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BIiREYSEL EMEKLILIK DEGiSiM HIZININ ZAMANSAL VE BOLGESEL
ANALIZI

OZET

Bireysel emeklilik sisteminde katilimer sayilarinin tahmini Tiirkiye gibi 12 yil gibi
gelismis goreceli olarak oldukga kisa sektorel geg¢misi olan iilkeler i¢in oldukga
onemlidir. Bu tez calismasinda, Emeklilik Go6zetim Merkezinin katilimer verileri
kullanilarak en iyi tahmin modelinin hangisinin oldugu tespit edilmistir. En iyi model
kullanilarak Ocak 20016 — Ocak 2020 donemi sektoriin katilime1 sayilari tahmin
edilmistir.

Zaman serisi tahmin modellerinin se¢iminde 118 aylik katilimci verisi egitim igin
kullanilarak Minitab R17 ve Forecast Pro Trac V4 programlari ile 25 aylik tahminler
tretilmistir. 25 aylik tahmin ve gergeklesen katilimei sayilart karsilastirilarak test
edilmistir. Iki veri seti arasindaki MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata), MAD
(Ortalama Mutlak Sapma ) ve TS (izleme Sinyali) degerlerini tablo iizerinden
karsilattirilarak 9 model arasinda en iyi olan tespit edilmistir. Modellerin tahmin
gegerliligi artiklarin analizi yapilarak istatistiksel olarak kontrol edildi. Box-Jenkins
Modelinin tahmin c¢aligmalarinda en iyi sonucu verdigi saptandi. Ayrica Matlab ile
Tiirk Lirasi-Dolar kuru BES katilimei sayinin Wavelet doniisiimii yapilarak arasindaki
iligki incelenmis ve yorumlarda bulunulmustur.

Calismalarimizin sonucunda 2020 yilina kadar BES sektoriinde biiylimenin devam
edecegi ve Aralik 2003’te 15.000 iiyesi olan sektdriin 10.500.000 katilimciya
ulasilacag1 ongoriilmektedir. Buda bize sektoriin sisteme giren katilimci ile ¢ikan
katilimc1 arasinda dengeye ulagsmayacagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bireysel Emeklilik, Tahmin, Box-Jenkins Modeli, Wavelet
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TEMPORAL AND REGIONAL ANALYSIS OF PRiVATE PENSIiON RATE

ABSTRACT

Estimating participant of numbers in the individual pension system is essential for
countries which have relatively quite short sectoral history like just 12 years as Turkey.
In this study, it was determined which one is the best forecasting model by using
participant data from Pension Monitoring Center. Number of participants is estimated
for period from January 2016 to January 2020 by using the best model.

Selection of time series forecasting models, 118 months participant data for training,
25 months forecasts are generated by utilizing Minitab R17 and Forecast Pro Trac V4
programs. 25 months estimated and actual participant data are tested to compare. The
best one is determined among 9 models by comparing MAPE (Mean Absolute
Percentage Error), MAD (Mean Absolute Deviation) and TS (Monitoring Signal)
values between two datasets with table value. Validity of models is statistically
controlled by residual analysis. Box-Jenkins Model is applied on data. Also the
relationship between Turkish Lira and American Dollar exchange rate is examined by
Wavelet transformation of individual pension system using MATLAB.

As a result, growth in individual pension system is going to continue until 2020 and it
is estimated that participant number which was just 15.000 in December 2003 will be
10.500.000. This shows us that system is not going to be balanced between number of
entering participants and outgoing participants.

Keywords: Individual Retirement, Forecast, Box-Jenkins Model,

Wavelet
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1. GIRIS

Ister 6zel sektdr olsun ister kamu kurumlari olsun {iretim planlarma yon vermek ya da
harcamalarini yapar iken belirsizleri en aza indirmek isterler. Boylece ya piyasada

daha rekabet¢i olabilecekleri ya da kamu biitgelerini dogru yere harcayabileceklerdir.

Gelisen bilgisayar teknolojisi ile beraber herhangi bir konuda ileriye yonelik tahmin
yapmak cok daha kolay olmaya baglamistir. 1960’11 yillarda ABD’de bugday talebi,
enerji ihtiyaci gibi makro konularda tahminler yapilirken 2000°1i yillarla beraber
kisisel bilgisayarlarin kullanilmasi sayesinde isletmeler kendi {irtinlerine gelecek olan

talep gibi mikro konularda daha az zahmetle tahminler yapabilmektedir.

Zaman serisi, bir degiskenin zaman igerisinde aldig1 degerlerin kiimesi olarak
tanimlanabilir. Bir igletmenin ge¢mis satis degerleri, bir hisse senedinin gec¢mis
kapanig degerleri, gegmis enflasyon oranlari zaman serilerine 6rnek olarak verilebilir.
Isletmeler zaman serilerini kullanarak gelecek ile ilgili éngoriilerde bulunabilirler.
Zaman serisi analizinde, gelecek degeri tahmin etmek i¢in degiskenin gegmiste aldigi

degerlerden yararlanilir.

General Electric’in bir istiraki olan NBC televizyon ag1 gelirlerini ve iiretkenligini
artirmak i¢in optimizasyon tabanli bir satis sistemi gelistirmistir. Sistemin temel
ozellikleri arasinda, satis planlarinin elle hazirlanmasindan dogan darbogazlarin
kaldirilmasi, miisteri taleplerine hizli cevap verilmesi ve 6nemli reklam araliklarinin
talep tahmin modelleri ile etkin ve karli kullanilmasinin saglanmasidir. Bu sistemin
kullanilmasi ile beraber 1996 ile 2000 yillar1 arasinda satis gelirleri 200 milyon dolarin
tizerinde artmis, tekrarlanan isler %80 azalmis ve miisteri tatmini yiikselmistir

(Ulucan, 2004).






2. MATERYAL VE YONTEM

2.1.1. Data

Emeklilik doneminde calisanlarin gelirlerinden azalma olmadan rahat gecirebilmeleri
ayrica 0zel emeklilik sirketlerinin sisteme giren katilimer sayilart ve ¢ikan (emekli
olan) katilimci sayilarini dogru tahmin ederek primleri dogru belirlenebilmesi i¢in

hayati bir 6neme sahiptir.

Arastirma Aralik 2003 — Ekim 2015 doénemleri arasindaki on iki yillik donemde
Tiirkiye’de BES katilimer sayist iizerinden yapilmistir. Bu donemdeki aylik veriler
kullanilarak zaman serileri ile tahminlerin dogru yapilabilmesi dogru modelin
hangisinin oldugunu arastinnlmistir. Tiirkiye’de BES yasasimin 2003 yilinda

¢ikmasindan dolay: katilimci sayilart siirekli olarak artmistir.

2.2. Yontem

Verilerin analizi i¢in Minitab R17 ve Forecast Pro Trac yazilimlar1 kullanilmistir.
Ayrica Matlab Wavelet Uygulamasi ile veriler arasindaki iliskiler analiz edilmistir.
Oncelikle 2003-2013 dénemindeki aylik katilimer sayilarini egitici veri olarak aldik.
Bu verileri kullanarak zaman serisi modelleri hepsi ayr1 ayri uygulandi ve 25 aylik
tahminler yapildi. Bunlar 25 aylik uygulama verileri ile karsilastirildi. Buradan
gerceklesen katilimei sayilart ile egitici veri seti ile yapilan tahminler karsilastirarak
MSE, MAD, TS indikatorleri i¢in hesaplamalarda bulunuldu. En kii¢lik hata oranina
sahip modelin gerce8i en iyi yansitacagi varsayimi ile hareket edilmistir. Ayrica
modellerimize tahminlerden sonra artik analiz yapilmistir. Boylece tahminlerin yanl

olup olmadig1 ve ger¢ek hayata uygun modeller olup olmadigi test edilmistir.



2.3. Talep Tahmin Ve Yontemleri

2.3.1. Talep tahmin kavram

Talep, piyasada satin alma giicii ile desteklenen belirli mal yada hizmete yonelmis
satin alma istedigidir (Karalar, 2001). Piyasa talebi, tiim alicilarin belirli bir zaman

diliminde her fiyattan satin almak istedikleri mal yada hizmet miktaridir (Eski, 2005).

Talep tahmini ise gelecekteki bir zaman diliminde satin alinmak istenecek mal veya

hizmet miktarinin 6nceden kestirilmesidir (Dogan, 2007).

Talep tahmininin yapilmasi igin bir¢ok yontem gelistirilmistir. Hangi yontemin
kullanilacagi duruma ve zamana bagli degisecek bir karardir. Higbir tahmin %100
dogru olamaz ve farkli zaman donemlerinde farkli tahmin yontemlerinin de

kullanilmasi miimkiin olabilmektedir (Dogan, 2007).

Talep tahminleri, zaman dilimleri, tahmin yontemi ve kullanim amaci gibi cesitli
kriterlere gore siniflandirilabilir. Zaman dilimlerine gore siniflandirma asagidaki

gibidir (Kobu, 2008)

e (ok Kisa Vadeli: Haftalik yada giinliik olabilir. Genel olarak isletmede liretime
yon vermek icin kullanilir.

e Kisa Vadeli: 3 ila 6 aylik bir zaman dilimini kapsar

e Orta Vadeli: 6 ayla 5 yillik bir zaman dilimini kapsar

e Uzun Vadeli: 5 y1l ve iizeri bir zaman dilimini kapsar

2.3.2. Talep tahmin yontemleri

Tahmin yontemlerini iki grupta ele alabiliriz:

e Nicel ( Kantitatif ) Yontemler

e Nitel ( Kalitatif ) Yontemler

Nitel yontemler kendi alanlarinda uzman kisilerin siibjektif deneyimleri ile sekillenen
ve sonuglart tartismaya acgik yontemlerdir. Fakat bazi durumlarda kullanilmasi

gerekebilir. Bu durumlar asagidaki gibidir:

e Gecmis donemlerle ilgili yeterli yada dogru verinin olmamasi

e Makro ¢evrende yasanan biiyiik degisimler



e Uzun donemli tahmin ihtiyact

e Nicel yontemlerin gerekli dogrulugu saglayamamast

Nicel yontemler gegmis verileri kullanarak gelecek ile ilgili dngoriilerde bulunmamizi

saglar. Dogru ve el

2.3.2.1. Nitel ( Kalitatif ) yontemler

Uzman Goriiglerinin Esas Alinmasi

Yapilacak tahminin igerigine gore konu ile ilgili olan uzmanlarin goriislerine
bagvurulmasi en sik rastlanilan durumlardandir. Kisa zamanda tahmin yapilmasi
gerekiyorsa, Nicel Yontemlerle tahmin yapabilecek kisilerin bulunmamasi yada

formiiller ve verilerle ugrasilmak istenmiyorsa tercih edilebilir.

Anket

Ozellikle gegmiste benzer bir deneyim bulunmuyorsa 6rnegin piyasaya yeni bir iiriin
stiriilmesi gibi bir durum séz konusu ise kullanilabilecek en etkin yontem ankettir.
Hedef kitle ile yapilacak anket galigmasi istatistiksel yontemlerle analiz edildikten

sonra yapilan degerlendirme ile tahmin yapilabilir.

Delphi Yontemi

1950’11 yillarda ABD’de Rand isimli bir sirkette calisan Olaf Helmer ve Norman
Dalkey tarafindan gelistirilen bir yontemdir. Yontem adint Yunan Mitolojisinden
gelecekten haber verdigine inanilan Tanr1 Apollo’nun Delphi tapinagindan almaktadir.
Yontem birbirinden habersiz ve bagimsiz katilimcilara ardisik anket yapilmasina
dayanir. Her anketin sonucu katilimcilara iletilir. Uzlasma saglanincaya kadar bu

isleme devam edilir.
Yontemin ii¢ 6zelligi vardir:

e Katilimda gizlilik
e Grup tepkisinin istatistiksel analizi

e Kontrollii geri besleme

Senaryo Analizi
Yiiksek belirsizlik ortamlarda gelecege ait degisik senaryolar olugturulmasina dayanan
bir yontemdir. Senaryo analizi, diger tekniklerden farkli bir yere sahiptir (Bood ve

Postma, 1997). Analitik teknikler, gegmis verileri temel alarak tahminlerde bulunurlar.



Gergek hayatta ise beklenmedik degisimler olur ve bu degisimler ge¢mis verileri temel

alan yontemlerin yanlis sonuglar iiretmesine neden olabilir.

En 1yi, en kotii veya beklenen durumlar1 yansitan senaryolar hazirlanir ve potansiyel
sonug¢ ve olasiliklarina dair bilgi verir, bir risk degerlendirilirken bu noktalar goz

oniinde bulundurulur.

2.3.2.2. Nicel ( Kantitatif ) yontemler

Nicel yontemler tamamen matematiksel olarak ge¢cmis verilerin gelecek igin yol
gosterecegi fikrine dayanmaktadir. Gegmisin giivenilir bilgilerinin gelecekte de devam

edecegi i¢in daha dogru tahminler tiretmek i¢in yeterlidir (Viglioni, 2007).

Regresyon Analizi

Regresyon analizinde iki yada daha ¢ok degisken arasindaki basit dogrusal, tissel,
coklu dogrusal yada egrisel iliskiye gore gelecek ile ilgili dngoriilerde bulunur. Y
bagimli degiskeni simgeler iken Xi,X2...Xn bagimsiz degiskenleri simgeler

(Wei,1990).

Regresyon formiileri asagidaki esitliklerde goriilmektedir (Ulucan, 2004) :

Basit Dogrusal Regresyon Y =a+ bX 1)
Egrisel Regresyon Y =a+ b X+ bX* + -+ b, X" 2
Coklu Dogrusal Regresyon Y=a+ b X1+ bXy+ -+ by X, (3)
Ussel Regresyon Y = ab] (4)

2.4. Zaman Serileri ile Tahmin

Bir zaman serisi, tipik haliyle, bir zaman aralig1 igerisinde yapilan 6l¢iimlerden olusan
veri noktalar1 dizidir. Zaman serileri ornekleri igerisinde deniz gelgitleri, Giines
lekeleri sayisi, borsanin giinliik kapanis degeri sayis1 ya da sigorta sektoriindeki
miisterilerin sayis1 bulunabilir. Zaman serisi istatistikleri sinyal isleme, ekonometri,
matematik, finans, tava tahmini, akilli ulagim ve yoriinge tahmini i¢in kullanilabilir

(Zissis ve arkadaslari, 2015).

Zaman serileri ile tahmin 6nceden gozlenen degerleri kullanarak gelecekteki degerleri
tahmin etmek icin bir model kullanilmasidir. Zaman serisi verileri birbirlerinden

bagimsiz degillerdir. Zamanca birbirine yakin olan veriler uzak olanlara gore daha


http://link.springer.com/search?facet-creator=%22Dimitrios+Zissis%22

benzerdir. Yani iki gozlem arasinda gecen zaman artik¢a aralarindaki iliski azalma

egilimi gostermektedir (Orhunbilge, 1999).

Zaman serileri ile tahmin yapilirken Oncelikle verinin asagidaki ozelliklerden

hangisine daha ¢ok uydugu tespit edilmelidir.

e Duragan Veri: Zaman serisini olusturan degiskenin zaman igerisinde belli bir
yonde anlamli bir hareketi yoktur.

e Duragan Olmayan Veri: Zaman serisini olugturan degiskenin zaman igerisinde
belli bir yone (asag1 ya da yukar1) anlamli bir hareketi vardir.

e Mevsimsel Veri: Zaman serisini olusturan degisken belli zaman periyotlari

icerisinde benzer degisim kaliplarini izlemektedir.

Yukarda belirtilen ii¢ farkli durumu acgiklayan bircok zaman serisi analizi
gelistirilmistir. Hangi teknigin seriyi daha iyi agiklayabildigi yani en az hata ile tahmin
yapabildigi pratik uygulamada karsilasilan en 6nemli sorunlardan biridir. Bunun i¢in

birden fazla teknik zaman serisine uygulanir ve performansi en iyi olan segilir.

Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile beraber “Forecast Pro” gibi yazilimlar
gelistirilmisgtir. Bu ve buna benzer programlarda “Uzman Se¢imi” modu
bulunmaktadir. Boylece yazilim otomatik olarak en iyi performans: veren zaman

serisini segcmektedir.

2.4.1. Talep tahmin sisteminin izlenmesi

Farkli zaman serileri tekniklerinin performansini karsilagtirmak icin belli dlgiitler
gelistirilmistir. Her talep tahmini sistemi diizenli olarak hatalarin bilyiikligi ve
yanlilik (bias) agisindan izlenmelidir. Kabul edilebilir hatalar her zaman beklenir,
ancak tahminlerde yanliligina izin verilmemelidir.

2.4.1.1. Ortalama mutlak sapma (mean absolute deviation)

Ortalama mutlak sapma en ¢ok kullanilan performans o6l¢iitlerinden biridir. Bunun

nedeni hesaplanmasindaki kolayliktir.

Ortalama mutlak sapma formiilii asagidaki gibidir (Ulucan, 2004):

et:Dt_ft (5)



Burada t. periyotta gerceklesen talep ve t. periyot i¢in t-1. periyot sonunda yapilan
tahmindir. Mutlak sapmalarin toplami (SAD) ve ortalama mutlak sapma(MAD)
asagidaki sekilde hesaplanabilir (Ulucan, 2004) :

n
SAD = Z e Il6 )
t=1
n
— e
MAD = # @®)

Sekil 2.1°de Degisik hata olasilik dagilimlari icin MAD’ nin tahmin hatalarinin standart

sapmastyla orantili oldugunu gosterilmistir.

4 MAD - 4MAD ——— |

A

A

-——— 3MAD———— e A MAD ——

2 MAD ~—gpi e 2 MAD

/ 1 MAD | 1 MAD \

4 3 2 1 1 2 3 4

Sekil 2.1 p=0 ve MAD =1 Parametreli Normal Dagilim, (Erol, 2005)
2.4.1.2. Ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute percentage error, mape)

Ortalama mutlak hata faydali bir performans gostergesi olmakla beraber kullanici
tarafindan yorumlanmasi bakimindan zorluklar icermektedir. Ozellikle farkl
degerlere sahip seri degerlerinin hatalarmin karsilagtirilmast pek miimkiin

olmamaktadir.

Mutlak 6lciimlerden ziyade bagil hatayr goren gostergeler daha faydali olacaktir.
Ortalama mutlak yiizde sapma (MAPE) ardisik periyoda ait ortalama tahmin hatasini
ortalama talebe oranlar. Hesaplanmasi asagidaki gibidir (Ulucan, 2004):

[Il e I/D,] * 100
n

MAPE = 2 9)




2.4.1.3. Ortalama hata (mean error, ME)

Ortalama hata (ME) degeri tiim hatalarin toplaminin ortalamasimin alinmasi ile
hesaplanir. Hesaplanmasi sirasinda pozitif ya da negatif u¢ degerler hesaplanmaya
dahil edilmeyebilir. Diger performans gostergelerine daha az giivenir olmakla beraber
ortalama hatanin 0’a yakin bir deger olmasi durumunda miikemmel bir uyuma isaret
eder (Erol, 2005). Hesaplanmas1 asagidaki gibidir (Ulucan, 2004):

re
ME = 2t=1"t (10)
n

2.4.1.4. Hata karelerinin ortalamasi (mean squared error, MSE)

Sapmasiz tahmin edicilerin varyanslarini karsilagtirarak en etkin olanini ¢ikarsama

yapmakta kullanabiliriz. Hesaplanmasi asagidaki gibidir (Ulucan, 2004):

n eZ
MSE = 2t=1°t (12)
n

2.5. Tahmin Metodlar:

2.5.1. Basit hareketli ortalama

Basit hareketli ortalama metodu duragan modellerin en basitidir. Sekil 2.2°de
goriildiigli gibi belirli sayidaki gegmis gozlemlerin gelecek donem tahmini olarak
kullanilmasidir. Degigsken verilerinin ani degislere ugramadi ya da mevsimsellik

icermedigi durumlarda etkili bir metot olarak kullanilmaktadir.



Moving Average Plot for Talep
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Sekil 2.2 Hareketli Ortalama Ile Tahmin

Hareketli ortalamadaki periyot sayisi (n) artikca rastgele degisimleri daha giiglii
diizglinlestirir. Bununla beraber periyot sayisi artisi degisimlere olan duyarliligi

azaltir. Hareketli ortalamanin hesaplanmasi asagidaki gibidir (Ulucan, 2004):

Di+ Doy + -+ Dy
Hareketli Ortalama = - t-1 m tntl (12)

2.5.2.  Agirhikh hareketli ortalama

Basit hareketli ortalama ile Ongorii yapilirken hesaplamaya dahil edilen tiim
donemlerin agirligi esit alinir. Son donemler degisimlerinin talep iizerinde daha etkin
olacag1 diisiildiigli durumlar olabilir. Bu durumlarda karar verici doénemlerin
agirliklarrm farkli almak isteyebilir. Ozellikle éngorii yapilacak dénemlere yakin
donem agirliklariin, uzak dénemlere gére daha fazla olmasi genellikle istenilen bir
durumdur. Agirlikli hareketli ortalamanin hesaplanmasi asagidaki gibidir (Ulucan,

2004):

w,D, (13)
1

Agirlikli Hareketli Ortalama =

n
t=

10



Sekil 2.3’de Minitab ile yapilan ve son bes donemi dikkate alarak agirlikli hareketli

ortalama ile yapilan tahmin goriillmektedir.

Weighted Moving Average Plot for Talep
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Sekil 2.3 Agirlikli Hareketli Ortalama Ile Tahmin

2.5.3. Basit iistel diizeltme

Talep stirecini basitce D, = u + &, olarak gosterebiliriz. Basit tistel diizeltme talep
stireglerini 6zel bir ortalama alma teknigi ile modellenmesini saglar. Eger pu degerinde

higbir degisim yok ise iistel diizeltmenin en 1yi yontem oldugu ispat edilmistir.
Basit listel diizeltme metodu tahminlerde iki temel bilgiyi kullanir:

e En son periyotta ait gerceklesen tahmin

e En son talep tahmini

Her bir periyodun sonunda bir sonraki periyodun tahmini “yeni iistel ortalama = bir

onceki tistel ortalama + diizeltme sabiti (mevcut talep - talep tahmini)” ile yapilir.

Sekil 2.4’de Minitab’in basit iistel diizeltme ile yapilan bir 6rnek tahmini

goriilmektedir.
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Smoothing Plot for Talep
Single Exponential Method
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Sekil 2.4 Basit Ustel Diizeltme ile Tahmin

2.5.4. Holtiistel diizeltme

Trende sahip mevsimsel dalgalanmasi olmayan serilerin tahmin isleminde Holt {istel
diizeltme yontemi kullanilmaktadir. Katsayr hesaplamalar1 asagida gosterilmistir

(Ulucan, 2004):

Zryp = ar + br(F) (14)
ar = aZr+ (1 —a)(ar—q + br_1) (8)
br =y(ar—ar_1)+ (1 —y)br_1 9)

a: ortalama diizeyin diizeltme katsayisi
v: egimin diizeltme katsayisi
F: 6ngoriiniin yapilacagi donem sayisi

Esitliklerdeki baslangi¢c degerleri seriye basit regresyon denklemi uygulanarak elde
edilmektedir. Regresyon denklemindeki sabit terim (a) ao ve regresyon katsayisi (b) bo
olmaktadir (Emeg, 2007).

Holt iistel diizeltme yonteminde tahminin alt ve st sinirlarinin bulunmasi iistel
diizeltme yontemindeki gibidir. Ustel diizeltme yonteminde donem sirasiyla tahminler

elde edildiginden her yeni donem i¢in tahminlerin gilincellestirilmesi gerekmektedir.

12



Bu giincellestirme islemi tahmin degerlerinde yapildig: gibi hatanin mutlak ortalamasi

icin de yapilabilmektedir.

Smoothing Plot for Talep
Double Exponential Method

3000+ Variable
A —&— Actual
o —B— Fits
Forecasts
2500 + —& - 95,0% PI

Smoothing Constants
Alpha (level) 0,349637

a 2000 - Gamma (trend) 0,218229
% Accuracy Measures
= MAPE 155
MAD 221,8
1500+ MSD 794595

1000

Sekil 2.5 Holt Ustel Diizeltme Ile Tahmin

2.5.5. Mevsimsel istel diizeltme

Mevsimsel dalgalanmalar birgok veri serisi i¢in gegerli olan bir durumdur. Bu yapiya,
mesrubat tiikketimi, sinema salonlar1 izleyici sayisi, otomobil satiglart ile ilgili seriler

ornek verilebilir. Mevsimsel etkiler toplamli (additive) veya ¢arpimli (multiplicative)
olabilir.
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Winters' Method Plot for Talep
Multiplicative Method
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Sekil 2.6 Mevsimsel Ustel Diizeltme ile Tahmin (Carpimli)

Hesaplama yapilir iken dnce serinin ortalama diizeyine, e§imine ve sonra mevsimsel
bilesenine uygulanmaktadir. Toplamsal modele uygun serilerde bu yontem asagida
verilen formiilleri kullanarak tahminlerin giincellestirilme islemini yapmaktadir

(Ulucan, 2004).

ar = a(Zy — Mp(T —s)) + (1 + @) (ar—1 + br—1) (10)
br=vy(ar —ar-1) + (1 —y)br— (11)
Mrpyo(T)=8Zr—ar) + (1 = 8)M(T —s) (12)
Zryy=ar+br+Mr(T+1-5) (20)

ar: T donemindeki ortalama diizey (sabit terim) i¢in yeni diizeltme tahmini
a: Ortalama diizey i¢in diizeltme katsayist

Zt - Mt (T-s): T donemindeki mevsimsellikten arindirilmis orijinal veriler
ar-1: (T-1) déneminde ortalama diizey i¢in yapilan eski diizeltme tahmini
br.1: (T-1) doneminde bulunan egimin eski diizeltme tahmini

bt : T donemindeki egimin yeni diizeltme tahmini

v: egim igin diizeltme katsayisi
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ar — ar-1: Ortalama diizeyin yeni tahmini ile eski tahmini arasindaki fark
Mt +5(T) : T donemindeki mevsimsel bilesen i¢in yeni diizeltme tahmini
0: Mevsimsel bilesen icin diizeltme katsayisi

Zt — a1 Orijinal verilerden ortalama diizeyin yeni tahmini ¢ikartilarak elde edilen

verilerdeki mevsimsel degigim
M (T —5) : (T — s) doneminde bulunan mevsimsel bileseninin eski diizeltme tahmini

Z7: Bir sonraki donem (T+1) i¢in 6ngdrii

Winters' Method Plot for Talep
Additive Method
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Sekil 2.7 Mevsimsel Ustel Diizeltme ile Tahmin (Toplamli)

2.5.6. Trend analizi

Trend analizi veri serileri duraganlik igermiyor ve belli bir yonde hareket ediyor ise bu
seriye uygun azalan/artan egilimi bularak ileri donem tahminler yapilir. Trend analizi
orta/uzun vadede her inis ¢ikis1 gostermez ise de egilimin yOniine goére artis veya

azaliglar1 yansitir.

Genel olarak trend dogrusu en kiiciik kareler yontemi kullanilarak cizilir. Trend

analizinde 4 tip model bulunmaktadir.
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2.2.6.1. Lineer model
Veri serisinin ortalama egilimi zamana gore birinci dereceden artiyor ya da azaliyor

ise yani ardisik iki zaman dilimi arasindaki degisim ayni oldugunda lineer trend

modeline uydugu séylenebilir (Webl, 2015).
Ye=B,+ (B *t) +e (21)
Trend Analysis Plot for Talep
Linear Trend Model
Yt = 1012 + 69,3*t
25001 Variable
—&— Actual
—B— Fits
Forecasts
2000 - Accuracy Measures
MAPE 138
MAD 192,2
% MSD 51279,4
P 1500-
1000 -
2 4 6 8 10 12 14 16
Index

Sekil 2.8 Trend Analizi Ile Tahmin (Lineer Model)

2.2.6.2. Kuadratik model
Veri serisinin ortalama egilimi zamana gore ikinci dereceden artiyor ya da azaliyor ise

yani egilim bir egri ¢iziyor ise kuadratik trend modeline uydugu sdylenebilir (Webl,

2015).
Yi=B,+ B, xt+ (B, xt*)+e (22)
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Trend Analysis Plot for Talep
Quadratic Trend Model
Yt = 961 + 87,4%t - 1,13%t**2

2500 1

Variable
—&— Actual
—B— Fits
Forecasts
2000 - Accuracy Measures
MAPE 13,6
MAD 191,0
=3 MSD  50927,4
=
F 1500
1000 -

Index

Sekil 2.9 Trend Analizi Ile Tahmin (Kuadratik Model)

2.2.6.3. Biiyiime egrisi modeli

Biiytime egrisi modeli GMANOVA (Generalized Multivariate ANalysis-Of-

VAriance) olarak ta bilinir. Genel olarak klinik testler, tarim verilerinin agiklamada ve

tahminlemede oldukc¢a basarili olmaktadir. Ardisik iki zaman dilimi arasindaki

ortalama egilimin katlanarak artiZi ya da azaldigi durumlara uyan bir modeldir.

Modelin matematiksel gosterimi agsagidaki gibidir (Kim, 2007):

Y.=B,+B +e (23)
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Trend Analysis Plot for Talep
Growth Curve Model
Yt = 1037,42 * (1,0487**t)

2500

Variable
—&— Actual
—B— Fits
Forecasts
2000 - Accuracy Measures
MAPE 14,1
MAD 200,4
=3 MSD  53510,0
C
F 1500
1000

Index

Sekil 2.10 Trend Analizi Ile Tahmin (Biiyiime Egrisi Modeli)

2.2.6.4. S-Egrisi trend modeli

S-Egrisi trend modeli Pearl-Reed logistik trend modeli olarak ta bilinir. Ardisik iki

zaman dilimi arasindaki ortalama egilimin S ¢izdigi durumlara uyan bir modeldir

(Web1, 2015).

_ (109
(RN S o
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Trend Analysis Plot for Talep
S-Curve Trend Model
Yt = (10**4) / (3,86778 + 6,56985*(0,892238* *1))

2500 1

Variable
—@— Actual
—B— Fits

Forecasts

2000 - Curve Parameters
Intercept 958,07
Asymptote 2585,46

Asym. Rate 0,89

Talep

Accuracy Measures
MAPE 13,5
MAD 195,9
MSD 53440,7

1500

1000 -

Sekil 2.11 Trend Analizi Ile Tahmin (S- Egrisi Modeli)

2.5.7. Box-Jenkins modeli

Duragan zaman serilerinin tahmininde kullanilan istatistik¢i George Box ve Gwilym
Jenkins tarafindan 1970 yilinda gelistirilen bir modeldir. Bu model yukarda belirtilen
diger modellere gore daha yeni ve etkin olmakla beraber olduk¢a karmasik islemlerden

sonra sonuca ulasmaktadir.

Box-Jenkins modelini uygulayan kisinin model hakkinda bilgisinin olmasi gereklidir.
Oncelikle veri setinin duragan olup olmamasi ve mevsimsellik igerip igermemesi gibi
kontrol edilmesi gereken noktalar bulunmaktadir. Bu noktalar kontrol edildikten sonra

farkli sekillerde tahmin gelistirilebilir. Bu modelde bes adim takip edilerek tahmin

yapilir:
1. Incelenen veri seti i¢in genel model belirlenir.
2. Genel modelin derecesinin belirlenmesi.
3. Parametre degerleri girilir.
4. Uygunluk testi yapilir
5. Tahmin gergeklestirilir.

19



ARIMA

C1 Talep Series: | {ETE | Fit seasonal model
12
Monseasonal Seasonal

Autoregressive: | 3 |.:.

Difference: |2 |o

Moving average: | 3 |.:.

[ Indude constant term in model

[ Starting values for coeffidents: | Talep

Graphs... | Forecasts... |

Q Results, .. | Storage... |
Help QK | Cancel |

Sekil 2.12 Box-Jenkins Y&netiminde Tahmin I¢in Yapilan Parametre Ayarlar

Sekil 2.12’de Minitab R17 Box-Jenkins metodunda yapilmasi gereken parametre

ayarlar1 ekrant goriilmektedir. Bu ayarlar1 dogru yapilabilmesi i¢in ileri istatistik

bilgisine ihtiya¢ vardir.

Residual Plots for Talep
Normal Probability Plot Versus Fits
9
[ )
90 200 . °
o g 100 °
g 50 % 0 ) .
o 2 -100 °
10 200 s
1 ° °
-400 -200 0 200 400 1000 1500 2000
Residual Fitted Value
Histogram Versus Order
48 200
g 36 3 /\/\
g S 0 2
T 24 @ \
Q Q
e £ _100 \/
1,2
| -200
0,0
-300 -200 -100 O 100 200 300 1 234 56 7 8 9 101112 131415
Residual Observation Order

Sekil 2.13 Box-Jenkins Yonteminde Istatistiksel Artiklarin Analizi
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Sekil 2.13’de Tiim tahmin modellerinde oldugu gibi Box-Jenkins metodu ile yapilan

tahminin gerceklesen verilere uygun model olup olmadigini incelememizi artiklarin

analizi ile yapiyoruz.

Box-Jenkins Plot for Talep
(with forecasts and their 95% confidence limits)

4000
3000 -

o \‘/\‘

9

2000 1
1000 -

O 1 T T T T T T T T T T

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Time

Sekil 2.14 Box-Jenkins Ile Tahmin

Sekil 2.14’de Box-Jenkins modeli ile yapilan tahminin grafik ¢iktisi vardir. %95 giiven

araliginda gelecek donem verilerinin nasil seyredebilecegi goriilmektedir.

2.6. Yapay Sinir Aglar

2.6.1. Yapay sinir aglari tanim

Yapay Sinir Aglari, insan beynin diger canlilardan ayiran ve benzersiz olan
ogrenebilme, farkli bilgilerden sentez yapabilme gibi 6zelliklerinden ilham alinarak
gelistirilmis bilgisayar sistemleridir. Hiicreler arasindaki bilgi akis1 baglant1 degerleri
ve iliskiler ile gosterilmektedir. Sistemin 6grenmesi baglanti degerlerinin kullanilmasi

ile saglanir (Tekin, 2009).
Yapay sinir aglar1 asagidaki konularda basari ile uygulanmaktadir:

Optimizasyon

Siniflandirma

Genelleme
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o lliskilendirme
e Ogrenme

e Ozellik Belirleme

Yapay sinir aglar1 endiistri miihendisliginin bir dali olan y&neylem arastirmasi
problemleri olan gezgin satici, ara¢ rotalama, talep tahmin gibi bircok sorunun
¢oziimiinde basar ile kullanilmaktadir. Istatistiksel yontemlerden farki ise varsayim

yapmamasi ve karmasik sistemlerde basari ile uygulanmasidir (Ermis, 2005)

YSA, noron ile islemleri ger¢eklestiren ve insan beyninin ¢alismasi ornek alinarak
tasarlanmis bir ag modelidir. YSA’nin finans ve bankacilik i¢in en biiylik faydasi
istege bagli tahmin fonksiyonunu kullanarak verilerden 6grenebilme ve tahminde

bulunma yetenekleridir (Zontul ve digerleri, 2015).
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2.6.2. Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

AN

YSA
Siniflandirmasi

~

P L

Ogrenme
Yapilarina Gore Algoritmalarina
Gore

NS N

N

ileri Beslemeli

N S

Y &y -

Geri Beslemeli

2N

i

7N
Ogreticili

~_

TN
Ogreticisiz

N

TN

Pekistirmeli

N S

Sekil 2.15 Yapay Sinir Aglarinin Siiflandirilmasi, (Elmas, 2007)

Yapay sinir aglar1 temel olarak yapilarina gore ve 6grenme algoritmalarina gore olmak

tizere iki sekilde siniflandirilirlar.
Yapilarina gore;

e Tfleri Beslemeli

Hiicreler, giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar halindedir. Aga gelen bilgiler

Once giris katmanina sonra gizli katmana ve en son olarak ta ¢ikis katmanina

gelerek islenir ve daha sonra dis diinyaya ¢ikar

e Geri Beslemeli
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Bir hiicrenin ¢iktis1 kendinden sonra gelen katmana ¢ikti olarak verilmek
zorunda degildir. Kendi katmanina verilebilecegi gibi kendinden onceki

katmana da ¢ikt1 olarak verilebilir.

Ogrenme algoritmalarina gore

Ogreticili Ogrenme
Yapay sinir ag1 kullanilmadan 6nce egitilir. Egitim sirasinda sisteme girdi
degeri verilir agdan ¢ikt: degeri alinir. Istenen ¢ikti degeri ile agin verdigi ¢ikts

degeri analiz edilir ve buna gore agirliklar giincellenir.

Girig

Gergek Cikt)
x(t)

Ogrenme isareti

G

istenilen Cikis

Sekil 2.16 Ogreticili Ogrenme Yontemi, (Adiyaman, 2007)

Ogreticisiz Ogrenme
Yapay sinir aginin 6grenmesine yardimci olan bir dgretici yoktur. Sisteme
verilen girdi degerleri ile parametreler arasindaki iliskiyi kendi 6grenmesi

beklenir.
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Giris
x(t)

Sekil 2.17 Ogreticisiz Ogrenme Y&dntemi, (Adiyaman, 2007)

e Pekistirmeli Ogrenme
Girig verileri aga uygulanir bununla beraber ¢iktinin danigsman tarafindan

analiz edilmesi istenir. Odiil ve ceza ydntemi ile agin agirliklar1 giincellenir.

Girig

Gergek Cikiy
x(t)

< -
Takviye isareti

Sekil 2.18 Pekistirmeli Ogrenme, (Hopfied, 1982)
2.6.3. Yapay sinir aglariin yapisi ve temel elemanlari

2.6.3.1. Biyolojik sinir hiicresi

Sinir hiicresi biyolojik sinir aglarinin temel elemanidir. Baslica islevi bilgi transferinin
gergeklestirilmesidir. Normal bir sinir hiicresi 50.000 ila 250.000 tane sinir hiicresi ile

baglantilidir.
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Sinir hiicreleri soma, dendritler, akson ve termal butonlar olmak iizere dort farkli

yaptya sahiptir. Dendritler, sinir hiicrelerinin énemli alicilaridir.

Dendrit

Schwann

) Miyelin Hiicresi
Hiicre Cekirdegi Kilf

Sekil 2.19 Biyolojik Sinir Hiicresi, (Fausett, 1994)

Baska sinir hiicrelerinden gelen uyarimlar, dendritler vasitasi ile hiicre gdvdesine
taginir. Hiicre i¢i kararlilik halinin bozulmasi ve kimsayal silire¢ sonrasinda diger
hiicrelere aksonlar ile iletilir. Bu uyarimlarin diger sinir hiicrelerine tasinmasi akson
uclar ile dendritler arasindaki sinaptik bosluklar rol oynar. Sinaptik bosluga sinaptik
kesecikler tarafindan noro iletkenken maddenin dolmasi uyarimlarin diger hiicrelere
ge¢mesini saglar. Hiicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak hiicreler arasindaki
sinaptik iligkilerin degisimi Ogrenme siireci olarak adlandirilmaktadir (Kog¢ ve

digerleri, 2004).

2.6.3.2. Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicreleri ile karsilagtirildiginda daha basit
modelleridir. Yapay sinir ag1, birbiri ile baglantili bircok yapay sinir hiicresinden

meydana gelmektedirler (Efe ve Kaynak, 2000).
Bir yapay sinir hiicresi bes bilesenden olusmaktadir.

e Girdiler
D1s diinyadan, baska hiicrelerden yada kendisinden yapay sinir hiicresine gelen
bilgilere girdi denir. Bu bilgilerin agin 6grenilmesi istenen drnekler tarafindan
belirlenmektedir (Oztemel, 2003).

o Agirliklar
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2.6.4.

Agirliklar, yapay sinir hiicresine alinan girislerin sinir hiicresi lizerindeki
etkisini belirleyen katsayidir. Her giris kendine ait bir agirliga sahiptir.
Agirligin degerinin bliyiik yada kiiglik olmasi, girisin yapay sinir hiicresine
baglanmasinin giiclii veya zayif olmasini ve Onemli olup olmadigini
gostermemektedir (Elmas, 2003).

Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net bilgiyi agirlik toplam gibi yontemler
ile hesaplar. Yapilan isleme gore bazen girdilerin degeri dikkate alinir bazen
ise gelen bilgi sayis1 dikkate alinabilir. Bir yapay sinir aginda tiim sinir
hiicreleri ayni toplama fonksiyonuna da sahip olmasi gerekmemektedir
(Oztemel, 2003).

Aktivasyon Fonksiyonu

Hesaplamali aglarda bir diigiimiin yada hiicrenin aktivasyon fonksiyonu gelen
girdiyi hesaplayarak c¢ikis degerini hesaplar. Dijital bilgisayar ¢iplerinin
aktivasyon fonksiyonlar1 c¢iktilar1 0 yada 1 olarak verir. Bu yapay sinir
aglarinda da benzerdir. Bununla birlikte yapay sinir aglarindaki aktivasyon
fonksiyonlar1 dogrusal olmayan fonksiyonlar ile hesaplamalar yaparak girisle

orantili olmayan sonuglar tiretebilmektedir (Minsky and Papert, 1969).

Yapay sinir aglarinin egitimi ve 63renme kurallar:

Yapay sinir aglarinda 6grenme baslangicta rastgele atanan agirlik degerlerinin her

ornek kayittan sonra degistirilmesi islemidir. Bu 6grenme islemi 6rnek kayitlarin

temsil ettigi olayla ilgili gegerli bir genelleme yapilabilecek olana kadar devam eder

(Efe ve Kaynak, 2000).

Ogrenme stratejilerinden hangisi uygulanirsa uygulansin her 6grenme belli kurallara

gore olur ve bu kurallar ¢cevrimi¢i yada ¢cevrimdisi ¢alismaktadir.

. Cevrimici Ogrenme
Kohonen 6grenme kurali gibi kurallar gergek zamanli olarak calismaktadir.

Sistem ¢alismaya devam ettigi sirada 6grenmeye devam etmektedir.

. Cevrimdisi Ogrenme
Delta 6grenme kurali1 gibi kurallar sistem ¢aligmaya baglamadan 6nce egitilirler

ve daha sonra ¢alismaya baglarlar. Sistem g¢alismaya devam ettigi siirece
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ogrenme olmaz. Eger sistemin yeniden egitilmesi gerektigi durumlar olur ise

caligsmast durdurulur.

2.6.4.1. Ogrenme kurallar

Hebb Ogrenme Kurali

Kanadal1 psikolog Donald Olding Hebb tarafindan 1949°da yazilan “The Organization
of Behaviour” kitabinda ortaya koydugu 6grenme kuralidir. iki sinir hiicresinin ayni
anda tetiklenmesi (aktif hale getirilmesi) halinde aralarindaki baglantilarin

giiclenecegine iliskin kuralidir (Celik, 2008).

Hebb kurali psikolojik temele dayali olarak en eski ve en énemli 6grenme kuralidir.
Bu kural eger noron (x) baska bir ndrondan (y) girdi aliyorsa ve her ikisi de aktifse her

iki noron arasindaki agirlik artar yani beraber ateslenirler.

Hopfield Ogrenme Kurali

Hebb kuralina benzemekle beraber YSA elemanlarimin baglantilarinin ne kadar
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmast gerektigi belirlenir. Eger beklenen cikti ve
girdiler ikisi de aktif/pasif ise Ogrenme katsayis1 kadar agirlik degerleri
kuvvetlendir/zayiflat denmektedir. Yani agirliklarin  kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmasi grenme katsayist yardim ile gergeklestirilmektedir. Ogrenme katsayist

genel olarak 0-1 arasinda kullanici tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir.
Delta Kurali

Hebb kuralinin daha gelistirilmisidir. Agin irettigi ¢ikt1 ile iiretilmesi gereken
(beklenen) c¢ikt1 arasindaki hata karelerinin ortalamasini minimum yapmak

hedeflenmektedir
Kohonen Kurali

Bu kurala gore agin elemanlart (hiicreleri) agirliklarini degistirmek icin birbirleri ile
yarisirlar. En biiytlik ¢iktiy: tireten hiicre kazanan hiicre olmakta ve baglanti agirliklar
degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere karst daha kuvvetli hale
gelmesi demektir. Hem kazanan elemanlarin hem de komsular sayilan elemanlarin

(hiicrelerin) agirliklarini degistirmesine izin verilmektedir.
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3. BIREYSEL EMEKLILIK SISTEMi

Emeklilik, insanlarin ¢esitli nedenler ile ¢alisamayacak duruma gelmesi nedeniyle
aktif calismay1 biraktiktan sonra gelirlerinin bitmesi ile kazandiklar1 bir sosyal
giivencedir. Aktif calisma doneminde 6dedikleri prim ile is¢i, memur ya da bagimsiz

calisanlar belli sartlar1 yerine getirdikten sonra diizenli bir aylik almaya hak kazanirlar.

Bireysel emeklilik sistemi katilimeilarin uzun dénem prim oOdeyerek tasarrufta
bulunmasint ve emeklilik doneminde refah icerisinde saglamayir amaclayan bir

sistemdir (EGM, 2015).

3.1. Tiirkiye’de Bireysel Emeklilik Sistemi

3.1.1. Tiirkiye’de bireysel emeklilik sisteminin tarihsel gelisimi

Tirkiye’de bireysel emeklilik sistemi diger iilkelere gore oldukca yenidir. Sistemin
yasal alt yapisinin olusturulmast Nisan 2001°dir. 27 Ekim 2003’te fiilen hayata
gecmistir.

2013 y1l1 basindan itibaren devlet katkisi tesviki verilmis, isverenlerin ¢alisanlar1 adina
Odeyecekleri katki paylarindan ticari kazancin saptanmasinda indirim konusu
yapabilecekleri katki pay: tutari limiti ¢alisanin briit iicretinin %10 undan %15’ine
cikartilmigtir. Boylece, iiye veya calisanlarina emeklilik taahhiidiinde bulunan
kuruluglarin bu taahhiitlerine iliskin tutarlar1 bireysel emeklilik sistemine
aktarabilmeleri icin kendilerine ¢esitli vergisel kolayliklar gibi devrimsel sayilabilecek
diizenlemeler getirilmistir. 2003 yilinda yaklasik olarak 6.000 kisi ile baglamis olan
sistem 13 Kasim 2015 tarihi itibariyle 5.866.293 katilimci sayisina ulagsmustir.
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Time Series Plot of Katilimci Sayisi
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Sekil 3.1 Yillara Gore BES Katilimer Sayisi

Time Series Plot of Bluyiime Orani
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Sekil 3.2 Yillara Gore BES Katilimer Sayis1 Biiyiime Oranlari

Yukaridaki grafikte goriildiigii gibi 2004 yilinda %1832,5 oraninda biiyiiyerek rekor
kirmigtir. Devam eden yillarda da BES katilimci sayilarinin bilylime oranlarinda

azalma olmasi beklenmektedir.
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Time Series Plot of Yatinma Yonlenen Tutar (ylizbin TL)
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Sekil 3.3 Yillara Gore Yatirima Ydnlenen Tutar (yiiz bin TL)

2003 yilinda yatirima yonlenen tutar 6 milyon TL diizeyinde iken her y1l artarak 2014
yil1 sonu itibari ile 27,9 milyar TL’ye kadar ¢ikmistir.

[ 2014 Sonu Sézlegme Adedi Orani 2014 yilinda Tahsil Edilen Katki Pay Tutarn Orami
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Sekil 3.4 Bolgelere Gore Sozlesme Sayist Ve Katki Payr  Oranlar
(http://www.egm.org.tr/bes2014gr.asp, Erisim Tarihi: 17 Aralik 2015)

Bolgelere gore sozlesme adedi oranlarina baktigimiz niifus oranlart uyumlu olarak
sirasiyla en ¢ok sozlesmenin Marmara Bolgesinde oldugu en az sdzlesmenin de Dogu

Anadolu bolgesinde oldugu goriilmektedir. Yine bolgelerin kisi bast GSMH ve niifusu
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ile uyumlu olarak Marmara Boélgesi en ¢ok prim 6deyen bolge iken Dogu Anadolu en

az prim 6deyen bdlge olmustur.
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Sekil 3.5 2014 Yihi Itibariyle Yiiriirlikte Olan Sozlesmelerin ~ Sistemde
Tamamladiklar1 Kidem Y1l (http://www.egm.orq.tr/bes2014qgr.asp, Erisim Tarihi: 17
Aralik 2015)

Tiirkiye’de BES diger iilkelere gore oldukca yeni bir sistem. Bundan dolayr aktif
sozlesmelerin kidem yillart diigiik gerceklesmistir. Ayrica grafikte goriildiigi gibi
kidem yillar1 tstel dagilima benzemektedir. Beklenti olarak sistem dengeye

oturdugunda kidem yillarinin grafigi ¢izildiginde Normal dagilima uyacaktir.
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Sekil 3.6 Fon Biiyiikliigiiniin Katilimc1 Cinsiyet ve Yaslarina Gore Dagilimi
(http://www.egm.org.tr/bes2014gr.asp, Erisim Tarihi: 17 Aralik 2015)

2014 sonu itibartyla yiiriirlikteki sozlesmelerin katilimeilarinin  “Cinsiyet” ve
“Yaglara” gore sahip olduklar1 fon biiylikliigliniin dagilimidir. BES’e dahil olan
niifusun yas ortalamasi 38,4 iken, toplam fon biiyiikligii agirlikli BES yas ortalamasi
44,9 olarak gergeklesmistir. Katilimcilara ait toplam fon biiyiikliigiiniin %57 sine
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erkek, %43 iine kadin katilimcilar sahiptir.

Pie Chart of Meslek
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Sekil 3.7 Fon Biiyiikliigiiniin Katilimcilarin Mesleklerine Gore

Category
[ Serbet Meslek
[ Ev Hanimi
[] issi
B Doktor/Eczaci
- Memur
[] Bankaci
[ Mihendis
O (?gretmer‘\‘
[] Ogretim Uyesi
[] Emekli
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[] Mimar
[l Diger

(http://www.egm.org.tr/bes2014gr.asp, Erisim Tarihi: 17 Aralik 2015)

2014 sonu itibar1 ile katilmecilarin fon biylkligl, katilimcilarin “Meslek’leri

detayinda incelenmistir. Incelemedeki veriler “Meslek”

katilimcilarin (%34) fon biiyiikliiglintin dagilimidir.
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Sekil 3.8 OECD Ulkeleri Emeklilik Fon Biiyiikliikleri (milyar dolar/2014)
(http://www.oecd.org/finance/private-pensions/globalpensionstatistics.ntm,  Erisim
Tarihi: 11 Aralik 2015)

Sekil 3.8°de  OECD iilkeleri igerisinde emeklilik fonlarmin biyiiklikleri
goriilmektedir. Danimarka, Izlanda gibi iilkelerin niifuslarina kiyasla en biiyiik fon
biiyiikliiklerine sahip oldugu goriilmektedir. Tiirkiye ise fon biiyiikliigli olarak son

sirada bulunmaktadir.
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Sekil 3.9 Emeklilik Fon Biyiikliklerinin GSMH’ye  Oran1  (2014)
(http://www.oecd.org/finance/private-pensions/globalpensionstatistics.htm,  Erisim
Tarihi: 11 Aralik 2015)

Emeklilik fon biiylikliigli onemli bir gosterge olmakla beraber iilke niifuslarinin ve
GSMH’larin farklilik gostermesinden dolayi iilkeler arasi karsilagtirmalarda yaniltici
olabilmektedir. Sekil 3.9’da yukarda bahsettigimiz eksikligi gidermek i¢cin OECD
tilkeleri arasinda emeklilik fonlarinin GSMH’ya oranlanarak karsilastirilmistir. Buna
gore Hollanda ve Izlanda gibi iilkeler ilk siralarda yer almaktadir. Tiirkiye daha 6nceki

grafikte oldugu gibi son siralarda yer almaktadir.
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3.2. Diinyada Ozel Emeklilik Sistemi

3.2.1. Bireysel emeklilik sisteminin tarihcesi

Tarihsel olarak emeklilik sisteminin gelisimi 1860’11 yillarda Sanayi Devrimi ile tarim
toplumundan sanayi topluma gegis ile ortaya ¢ikmus bir olgudur. insanlarin topraga
bagimli olarak yasamasi ve kdy niifusunun sehirlerden daha fazla olmasi nedeniyle

emeklilik sistemi uygulanmasi1 miimkiin degildi.

Emeklilik tabiri ilk kez Ingiltere’de yiiksek riitbeli rahiplerin bir kuruldan emeklilik
talep etmesi ile 1285 yilinda goriilmiistiir (Clark, 2000). Yine ilk 6zel emeklilik fonu
Ingiltere’de ticaret ile ugrasan kimseler i¢in 1375’de Londra’da olusturulmustur.
Diinyada 06zel emeklilik fonlarinin gelisimi 1875’de Amerikan Demiryollar

caligmalariyla basglanmistir (Derelioglu, 2000).

Bireysel emeklilige halkin talebinin artmasi ekonomik krizin basladigi, insanlarin
kendisi ve ¢ocuklarinin gelecegi i¢in endiselenmeye basladigi 1929 Biiyiik Buhran ile
olmustur (Sen ve Tekin, 2000). Ikinci Diinya Savasinin ertesinde Avrupa’da da

uygulama yayginlik kazanmistir (Ege, 2002)

Diinyada 6zel emeklilik fonlar1 icin en radikal adim Pinochet hiikiimeti tarafindan
1980 yilinda kabul edilen Emeklilik Fonlar1 Kanunu ile atilmistir. Boylece dagitim
modeline dayali emeklilik sistemi fonlama modeline dayali bireysel emeklilik
sistemine dondiiriilmiistiir (Ergenekon, 2001). Sili’deki uygulamanin basarist ardindan
sistem sirastyla Peru, Arjantin, Meksika’da da uygulamaya konulmustur (Kapar,
1999).

37



30,0 20,0

15,0
< 2009;13,3
250 < 2006;12,2 —_—
~ 2004;10,8 — ¢ 2010;11,0
L 2007;9,9 10,0
2005;7,6 205
19,6 19,9
20,0 5,0
17.8 & 2011;3,0 & 2014;2,5
0,0
15,0
-5,0
10,0 -10,0
-15,0
50
-20,0
0,0 -25,0
2012 2013 2014
=== Toplam Emeklilik Fonu Bilyiikl{ig (trilyon dolar) == ABD Dolan degerlerindeki yatinmlarin yillik artis hizi (%)

Sekil 3.10 OECD igerisinde emeklilik fonlarinin biiylikliigii ve biliylime oranlari
(2004-2014)(http://www.oecd.org/finance/private-
pensions/globalpensionstatistics.htm, Erisim Tarihi: 11 Aralik 2015)

2014 yili sonunda OECD iilkelerinde emeklilik fonlarinin biiyilikligi 25,2 triyon
dolara kadar yiikselmistir. 2004’den 2014’¢ kadar OECD iilkelerindeki emeklilik
fonlarmin biiytikligt %70,3 oraninda artmistir.
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Sekil 3.11 OECD Ulkelerinde Emeklilik Fonlarmin Dagilimi
(http://www.oecd.org/finance/private-pensions/globalpensionstatistics.htm, Erigim
Tarihi: 12 Aralik 2015)

3.2.2. Diinyadaki BES uygulamalari

3.2.2.1. Sili

Tiim diinyaya 6rnek olan BES’1 ilk uygulayan tilke 1980 yilinda Sili olmustur. Dagitim
modeli yerine fonlama modelini uygulanmasi ilk olarak Giiney Amerika iilkelerine
ornek olmustur. Tiirkiye’de SGK’ya ddenen primler ile emekli olunabilmektedir.
Ayrica Ozel sirketlerin BES’lerine girilerek emekli olunduktan sonra ek gelir
saglanmas1 hedeflenmektedir. Sili O0rneginde ise devlet emeklilik sisteminden
tamamen ¢ekilmistir. Insanlar calisma hayatina girdikten sonra kendi istedikleri 6zel
bir sirketin BES’ne girerek kendi primlerini 6demektedir. Boylece sistem kendi

icerisinde ¢cok daha verimli olarak calismaktadir (Aydin, 1999).
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Yapilan yasal diizenlemeler ile Tiirkiye’de SGK’na verilmis gorevler Sili’de 6zel

sirketlere devredilmistir. Bunlardan baslicalar sunlardir:

e BES primlerini toplamak

e Fon yOnetimi

e Emekli ayliklarinin 6denmesi

e BES ile ilgili tiim kayitlarin tutulmasi

e Oliim ve kazaya risklerine karsin sigortalama hizmeti

e Devlete diizenli bilgi verilmesi

Katilimcilar istedikleri fonu se¢ebilme, fon degistirebilme hakkina sahiptir. Emeklilik
hakki en az 20 yil ¢calismis olan kadinlar i¢in 60 yas erkekler i¢in 65 yas sinir olarak
belirlenmistir. Yapilan tiim bu diizenlemelerden sonra emeklilik sistemi kendi kendini
finanse eden bir sisteme doniismiis ve devlete yiilk olmaktan ¢ikmistir. Emeklilik

maaslar1 da eski oranla artmaistir.

3.2.2.2. Macaristan

Macaristan’da BES’e gecis i¢in yasal diizenlemeler 1997 yilinda yapild1 aktif olarak
Ocak 1998 yilinda uygulanmaya baslandi. Orta ve Dogu Avrupa tilkelerine 6rnek olan
BES uygulamalari ilk olarak Macaristan yapmustir (Glirbiiz ve Ekinci, 2010).

Sistem {i¢ adet sacayagindan olusmaktadir. Birinci ayak devlet tarafindan ¢alisanlara
sunulan zorunlu emeklilik sistemidir. Burada hem igveren hem de ¢alisan tarafindan
prim &deme zorunlulugu bulunmaktadir. Ikinci ayak ozel emeklilik sirketleri
tarafindan yonetilen c¢alisanlarin zorunlu olarak katildigi emeklilik fonlarindan

olusmaktadir (Miiller, 2001).

3.2.2.3. ABD

ABD en eski BES uygulayan iilkelerden biri ve en biiylik fon biiyiikliigiine sahiptir.
Kurumsal yatirim ve tasarruf sistemi olarak kullanilan sistem 20 trilyon dolardan fazla

fon biiyiikliigiine sahiptir.

Sosyal giivenlik idaresi tarafindan yonetilen ve denetlenen BES, 1995 yilinda bagimsiz
bir konuma getirilmistir. Eyaletler arasinda bazi farkliliklar olmakla beraber
calisandan ve sirketten %7 oraninda kesilen primler ile sistem finanse edilmektedir

(Santos, 2000).
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ABD’de BES tamamen goniillik esasina dayali olarak calismaktadir. BES maasg
esasmna dayali ve katki esasina dayali olmak iizere iki ayr1 emeklilik plam

bulunmaktadir.

1959 yilindan sonra emeklilik yas1 67’ye c¢ikarilmistir ve en az 10 yil prim 6deme
kosulu getirilmistir. Eger erken emekli olunmak istendiginde 62 yasinda 67°de emekli

olundugunda alinacak emekli ayliginin %20 daha az aylik 6denmektedir.

3.2.2.4. ingiltere

Ingiltere’de emeklilik sistemi devlet ve 6zel sektodriin dahil oldugu karma bir sistemden
olugsmaktadir. Zorunlu olan ve devlet eliyle yonetilen bir temel emeklilik programi
bulunmaktadir. Calisanlar kazanglari ile orantili olarak prim 6demektedirler. Ayrica
isverenlerin ¢alisanlari tesvik etmek amaci ile yaptiklart ve vergi kesintisi olmadigi
maag zammin yerine ¢alisanlarin emeklilik kazancini artiramaya yonelik bir program
bulunmaktadir. Son olarak ¢alisanlar kendi istekleri ile yaptirabildikleri BES
bulunmaktadir (Isbilen, 2008).

Emeklilik yas1 erkekler i¢in 65 yas, kadmlar icin 60 yas alt siir1 bulunmaktadir.
Istenirse emeklilik 5 yila kadar ertelenebilir. Ertelenen her yil i¢in emeklilik maasina
belli oranda artig yapilir fakat erken emeklilik opsiyonu bulunmamaktadir. Devlet
tarafindan yonetilen emeklilik programindan tam emekli maagi alabilmek igin

erkeklerin 45 y1l kadinlarin ise 39 yil prim yatirmis olma zorunlulugu bulunmaktadir
(Budd, 1998)
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4. TURKIYE’DE BES iLE iLGIiLi TALEP TAHMINi UYGULAMASI

4.1. Zaman Serileriyle Tahmin

Tirkiye’deki BES katilimci sayisini tahmin edecegimiz bu tez arastirmasinda birgok
model kullanacagiz. Verilerimiz aylik katilimci sayilari olarak siniflandirdik.
Toplamda Aralik 2003’den Ekim 2015’e kadar 143 aylik veri setimiz bulunmaktadir.
Bunlardan ilk 118 aylik donemi modellerimize uygulamak i¢in kalan 25 aylik

verimizin de tahmin sonuglarini gerceklesenler ile karsilastirmak i¢in kullanacagiz.

Time Series Plot of Katilimci Sayisi
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5000000
4000000

3000000

Katilimci Sayisi

2000000

1000000

Sekil 4.1 2003-2015 Doénemlerindeki BES Katilimer Sayilari
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Verileri Sekil 4.1°deki grafik iizerinde inceledigimizde 2 genel trendin hakim
oldugunu sdyleyebiliriz. Aralik 2003’ten Ocak 2013’e kadar olan donemde BES
katilime1 sayist siirekli olarak artmaktadir. Ocak 2013’ten Ekim 2015°e¢ kadar

donemde katilimei sayis1 daha biiyiik bir ivme ile artmistir.

4.1.1. Lineer trend analizi

Ik olarak zaman serisi verilerimiz ile Lineer Trend Analizi modelini uyguladik.
Verilerimiz incelendiginde bir artis trendi géze ¢arpmaktadir. Bununla beraber 2003-
2012 yillar1 arasindaki egilim ile 2012-2014 yillar1 arasindaki egilimin farkli oldugu

grafik incelendiginde goriilmektedir.

Trend Analysis Plot for Katihmai Sayisi

Linear Trend Model
Yt = -54665 + 29237 xt
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Sekil 4.2 BES Katilimci Sayilarinin Lineer Trend Analizi Ile Tahmini
En kiiciik kareler metodu uygulanarak zaman periyoduna gore bir denklem elde
ediyoruz. Buna gore ileri donemler tahmin yapabiliriz. Fakat MAPE, MAD, MSD
gostergeleri incelendiginde hata oranin yiliksek oldugu géze ¢arpmaktadir. Tabii diger
modeller ile MAPE, MAD, MSD degerlerini karsilastirdiktan sonra hangi modelin

daha saglikli sonug tirettigini yorumlayabiliriz.
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Residual Plots for Katilimci Sayisi

Normal Probability Plot Versus Fits
99,9 »
*
» .s® 400000 z
. . & .
L = .
= =
g o 5 200000 .
3 Z o
a & .
10 0 »
1
0.1
-400000 -200000 0 200000 400000 0 1000000 2000000 3000000
Residual Fitted Value
Histogram Versus Order
» —
400000
g =
g 20 2 200000
o @
) Q
@ 10 &« 0
0 S 1 S—
-100000 0 100000 200000 300000 400000 500000 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Residual Observation Order

Sekil 4.3 Lineer Trend Analizi Sonras1 Artiklarin Analizi

Lineer trend modelimizin ger¢ek hayattaki tahminler ile Ortiisiip Ortlismedigini de
istatistiksel olarak artiklarin analizi yapilarak karar verecegiz. Eger modelimiz dogru

calisiyor ise iki varsayimi saglamasi gerekiyor. Bunlar:
. Artiklarin normal dagildigt
. Artiklarin degisen ortamlarda varyanslarinin degismedigi

[k olarak Sekil 4.3’deki Normal Olasilik Dagilim grafigini incelememiz gerekiyor.
Burada mavi noktalar ile gosterilen artiklarin normal dagilim ¢izgisi lizerinde diizgiin
dagilmadigin1  gériiyoruz. Ozellikle u¢ noktalarda sapmalar var. Ayni sekilde
histogram incelendiginde iki tepeli oldugu goriilmektedir. Bu bize sistemde iki ayr1

egilimi gostermektedir.

Ikinci olarak Versus Fit ve Versus Order grafiklerine bakiyoruz. Bunlarim belli bir tren
izlememesi rastgele dagilmasi istedigimiz bir durum. Bununda nedeni modelin ger¢ek
hayata uygulandiginda yanli olmadigini gosterebilmektir. Hem Versus Fit hem de
Versus Order’1n belli bir diizen izledigini bu sebeple modelimizin yanli oldugunu yani

gercek hayat ile tam olarak Ortligmedigi yorumunu yapabiliriz.

45



Time Series Plot of Tahmin; Gerceklesen

6000000 Vari
ariable
./. —@— Tahmin
[ g
./r —m— Gergeklesen
5500000 L g
-
5000000 “*
l’././
5 -
8 S
4500000 "
»
[
| o
4000000 | _ %"
3500000
'19@ '19“? '1,'\‘> '19\& ’L\b‘ '19'\‘> '19“? '19'{9 '19(9 '19'&) '1,§9 '19‘(\9
RN D37 5 AT 97 X N T 5 AT 9
B S S L S A

Sekil 4.4 Lineer Trend Model Ile Tahmin Ve Gergeklesen Karsilastirmasi

Ayrica BES katilimer sayisinin siirekli artmasi bekledigimiz bir durum degildir. Belli
bir donem sonra sistemin dengeye oturmasi yani ayrilan katilimci sayisi ile sisteme

yeni giren sayisinin asag1 yukari birbirine esit olmasini bekleriz.
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Cizelge 4.1 Tahmin Ile Ger¢ceklesen BES Katilimc1 Sayisinin Hata Analizi (Lineer

Trend)
Period Tahmin |Gergeklesen| Hata Hatalarin Hatalarin Karesi
Mutlak Degeri
31.10.2013( 3.424.574 3.942.222| 517.648 517.648| 267.959.451.904] MSE 1.457.712.518.684
30.11.2013| 3.453.811 4.018.994| 565.183 565.183( 319.431.823.489 MAD 1155135,92
31.12.2013| 3.483.048 4.153.055| 670.007 670.007| 448.909.380.049 TS 25
31.1.2014| 3.512.286 4.245.480| 733.194 733.194| 537.573.441.636)
28.2.2014(3.541.523 4.331.574| 790.051 790.051| 624.180.582.601
31.3.2014( 3.570.760 4.424.673| 853.913 853.913| 729.167.411.569
30.4.2014( 3.599.997 4.504.885| 904.888 904.888| 818.822.292.544
31.5.2014| 3.629.235 4.571.390| 942.155 942.155| 887.656.044.025]
30.6.2014( 3.658.472 4.645.565| 987.093 987.093| 974.352.590.649
31.7.2014( 3.687.709 4.702.583| 1.014.874 1.014.874( 1.029.969.235.876
31.8.2014| 3.716.947 4.767.762| 1.050.815 1.050.815| 1.104.212.164.225]
30.9.2014( 3.746.184 4.838.431| 1.092.247 1.092.247] 1.193.003.509.009
31.10.2014| 3.775.421 4.903.781| 1.128.360 1.128.360( 1.273.196.289.600]
30.11.2014| 3.804.659 4.976.090| 1.171.431 1.171.431] 1.372.250.587.761
31.12.2014( 3.833.896 5.092.871| 1.258.975 1.258.975( 1.585.018.050.625)
31.1.2015( 3.863.133 5.163.119] 1.299.986 1.299.986( 1.689.963.600.196
28.2.2015| 3.892.370 5.247.920] 1.355.550 1.355.550( 1.837.515.802.500]
31.3.2015( 3.921.608 5.323.374| 1.401.766 1.401.766| 1.964.947.918.756)
30.4.2015( 3.950.845 5.400.513]| 1.449.668 1.449.668( 2.101.537.310.224
31.5.2015( 3.980.082 5.478.018| 1.497.936 1.497.936( 2.243.812.260.096
30.6.2015| 4.009.320 5.565.583| 1.556.263 1.556.263| 2.421.954.525.169
31.7.2015| 4.038.557 5.642.242| 1.603.685 1.603.685| 2.571.805.579.225)
31.8.2015(4.067.794 5.708.314| 1.640.520 1.640.520( 2.691.305.870.400
30.9.2015( 4.097.032 5.773.243| 1.676.211 1.676.211( 2.809.683.316.521
31.10.2015( 4.126.269 5.842.248| 1.715.979 1.715.979| 2.944.583.928.441]

4.1.2. Kuadratik trend analiz

Ikinci olarak Kuadratik Trend Analizi modelini verilerimize uygulayarak 25 aylik

tahminlerde bulunduk.
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Trend Analysis Plot for Katihmci Sayisi
Quadratic Trend Model
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Sekil 4.5 BES Katilimci Sayisinin Kuadratik Trend Analizi ile Tahmini

Sekil 4.5’de goriildiigii gibi modelimiz ge¢mis veriler ile Ortlistiigli sdylenemez.

Residual Plots for Katilimci Sayisi
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Sekil 4.6 Kuadratik Trend Modelinin Artik Analizi

Sekil 4.6’da yaptigimiz artik analizinin sonuglart goriilmektedir. Normality

Probability Grafiginde artiklarimizin normal dagilima uymadig goriilmektedir.
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Histogram grafiginde de sapan ug¢ degerlerimiz oldugu goriiliiyor. Versus Fits Ve
Versus Order grafikleri incelendiginde de modelimizin gergek veriler ile uyusmadigi
ve yanli oldugu goriilmektedir. Cilinkii bu grafiklerde artiklarin birbirinden bagimsiz

olmadig1 belli bir trend izledigi goriilmektedir.

Time Series Plot of Tahmin; Ger¢eklesen
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Sekil 4.7 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Kuadratik trend modeli ile gergeklesen veriler karsilastirildiginda aralarinda biiyiik
farkliliklar oldugu ve tahminlerin siirekli olarak gergeklesen verilerin altinda kaldig:

goriilmektedir.

Tiim yukaridaki yorumlara dayanarak bu modelinde dogru tahmin iiretemedigine karar

veriyoruz.
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Cizelge 4.2 Tahmin Ile Gergeklesen BES Katilimc1 Sayisinin Hata Analizi
(Kuadratik Analiz)

A ) Hatalarin .
Period Tahmin |Gergeklesen| Hata . .| Hatalarin Karesi
Mutlak Degeri
31.10.2013|3.517.575|  3.942.222| 424.647 424.647| 180.325.074.609 MSE 1.094.143.613.660
30.11.2013/3.551.502|  4.018.994| 467.492 467.492| 218.548.770.064 MAD 998674,72
31.12.2013|3.585.506|  4.153.055| 567.549 567.549| 322.111.867.401 TS 25
31.1.2014|3.619.589|  4.245.480| 625.891 625.891| 391.739.543.881
28.2.2014|3.653.750|  4.331.574| 677.824 677.824| 459.445.374.976
31.3.2014|3.687.989|  4.424.673| 736.684 736.684| 542.703.315.856
30.4.2014|3.722.306|  4.504.885| 782.579 782.579| 612.429.891.241
31.5.2014/3.756.701|  4.571.390| 814.689 814.689| 663.718.166.721
30.6.2014|3.791.175|  4.645.565| 854.390 854.390| 729.982.272.100
31.7.2014|3.825.727|  4.702.583| 876.856 876.856| 768.876.444.736
31.8.2014|3.860.356|  4.767.762| 907.406 907.406| 823.385.648.836
30.9.2014|3.895.064|  4.838.431| 943.367 943.367| 889.941.296.689
31.10.2014/3.929.851|  4.903.781| 973.930 973.930| 948.539.644.900
30.11.2014/3.964.715|  4.976.090| 1.011.375 1.011.375| 1.022.879.390.625
31.12.2014(3.999.657|  5.092.871| 1.093.214 1.093.214| 1.195.116.849.796)
31.1.2015/4.034.678|  5.163.119| 1.128.441 1.128.441| 1.273.379.090.481
28.2.2015|4.069.777|  5.247.920| 1.178.143 1.178.143| 1.388.020.928.449
31.3.2015/4.104.953|  5.323.374| 1.218.421 1.218.421| 1.484.549.733.241
30.4.2015| 4.140.208|  5.400.513| 1.260.305 1.260.305| 1.588.368.693.025
31.5.2015|4.175.542|  5.478.018| 1.302.476 1.302.476| 1.696.443.730.576
30.6.2015)4.210.953|  5.565.583| 1.354.630 1.354.630| 1.835.022.436.900
31.7.2015|4.246.442|  5.642.242| 1.395.800 1.395.800| 1.948.257.640.000)
31.8.2015/4.282.010|  5.708.314| 1.426.304 1.426.304| 2.034.343.100.416
30.9.2015|4.317.656|  5.773.243| 1.455.587 1.455.587| 2.118.733.514.569
31.10.2015/4.353.380|  5.842.248| 1.488.868 1.488.868| 2.216.727.921.424)
4.1.3. Biiyiime egrisi trend analiz
Uglincii modelimiz biiyiime egrisi trend analizidir.
Trend Analysis Plot for Katihmai Sayisi
Growth Curve Model
Yt = 249505 x (1,02690/t)
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Sekil 4.8 BES Katilime1 Sayisinin Biiyiime Egrisi Trend Analizi Ile Tahmini
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Sekil 4.8’1 inceledigimizde 6zellikle son gegmis donem verilerimiz ile modelimizin

tahminlerimizin uyusmadigi goriilmektedir.

Residual Plots for Katilimci Sayisi
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Sekil 4.9 Biiyliime Egrisi Trend Modeli Artik Analizi

Artik analizlerinden Normal Olasilik Dagilim grafigi baktigimizda artiklarimizin
normal dagilmadig1 goriilmektedir. Histogram grafigimizde de sapan ug degerler
goriilmektedir. Versus Fits ve Versus Order artiklarimizin bagimsiz olmadig1 yanl

oldugu da goriilmektedir.

Buna goére modelimiz ger¢ek hayatla uyusmamaktadir.
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Time Series Plot of Tahmin; Gerceklesen
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Sekil 4.10 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Onceki iki modelimizde (Lineer ve Kuadratik) tahminlerimiz gerceklesen verilerin
altinda kalmisti. Biiylime egrisi modelinde ise tahminlerimiz gergeklesen verilerin ¢ok

altinda oldugu Sekil 4.10°da goriilmektedir.
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Cizelge 4.3 Tahmin ile Ger¢eklesen BES Katilimer Sayisinin Hata Analizi

(Biiytime Egrisi Analizi)

Period Tahmin |Gergeklesen Hata Hatalarin Hatalarin Karesi
Mutlak Degeri
31.10.2013| 5.873.905 3.942.222|-1.931.683 1.931.683| 3.731.399.212.489 MSE 11.884.598.391.204
30.11.2013| 6.031.912 4.018.994|-2.012.918 2.012.918| 4.051.838.874.724 MAD 3.295.499
31.12.2013| 6.194.171 4.153.055|-2.041.116 2.041.116| 4.166.154.525.456 TS -25
31.1.2014( 6.360.794 4.245.480|-2.115.314 2.115.314| 4.474.553.318.596)
28.2.2014( 6.531.899 4.331.574|-2.200.325 2.200.325| 4.841.430.105.625
31.3.2014| 6.707.606 4.424.673| -2.282.933 2.282.933| 5.211.783.082.489
30.4.2014( 6.888.041 4.504.885| -2.383.156 2.383.156| 5.679.432.520.336
31.5.2014( 7.073.329 4.571.390| -2.501.939 2.501.939| 6.259.698.759.721
30.6.2014( 7.263.601 4.645.565| -2.618.036 2.618.036 6.854.112.497.296
31.7.2014( 7.458.991 4.702.583| -2.756.408 2.756.408| 7.597.785.062.464
31.8.2014( 7.659.638 4.767.762| -2.891.876 2.891.876| 8.362.946.799.376
30.9.2014( 7.865.682 4.838.431|-3.027.251 3.027.251| 9.164.248.617.001
31.10.2014| 8.077.268 4.903.781|-3.173.487 3.173.487| 10.071.019.739.169
30.11.2014| 8.294.547 4.976.090| -3.318.457 3.318.457| 11.012.156.860.849
31.12.2014| 8.517.669 5.092.871|-3.424.798 3.424.798| 11.729.241.340.804
31.1.2015| 8.746.794 5.163.119| -3.583.675 3.583.675| 12.842.726.505.625
28.2.2015| 8.982.083 5.247.920| -3.734.163 3.734.163| 13.943.973.310.569
31.3.2015( 95.223.700 5.323.374|-3.900.326 3.900.326( 15.212.542.906.276
30.4.2015( 9.471.818 5.400.513| -4.071.305 4.071.305| 16.575.524.403.025
31.5.2015| 9.726.609 5.478.018| -4.248.591 4.248.591| 18.050.525.485.281
30.6.2015| 9.988.254 5.565.583|-4.422.671 4.422.671| 19.560.018.774.241
31.7.2015( 10.256.938 5.642.242| -4.614.696 4.614.696| 21.295.419.172.416
31.8.2015( 10.532.849 5.708.314| -4.824.535 4.824.535| 23.276.137.966.225
30.9.2015( 10.816.182 5.773.243| -5.042.939 5.042.939| 25.431.233.757.721
31.10.2015( 11.107.137 5.842.248| -5.264.889 5.264.889| 27.719.056.182.321]

4.1.4. S egrisi trend analiz

BES katilimci sayisini trend analizlerinin dordiincii ve son modeli S egrisi ile tahmin

edecegiz.
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Trend Analysis Plot for Katihmci Sayisi
S-Curve Trend Model
Yt = (10/8) / (34,6889 + 1198,27 x(0,933446/1))
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Sekil 4.11 BES Katilime1 Sayisinin S Egrisi Trend Analizi ile Tahmini

Gecgmis verilerin S egrisi modeli ile tahmini yukaridaki Sekil 4.11°de goriilmektedir.

Grafik incelendiginde genel olarak model ile gerceklesenin uyumlu olmadig

gorilmektedir.
Residual Plots for Katilimci Sayisi
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Sekil 4.12 S Egrisi Trend Modeli Artik Analizi
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Sekil 4.12°de S egrisi trend modelinin artik analizlerinde Normal Olasilik Dagilim
grafigine baktigimizda artiklarimizin normal dagilmadigi goriiliiyor. Histogam
grafiginde de sapan ug¢ degerler bulunmaktadir. Versus Fits ve Versus Order grafikleri

incelendiginde modelin yanlilig1 gériilmektedir.

Artik analizi sonucunda modelimizin gercek hayata uygun tahmin iretmedigi

sOylenebilir.
Time Series Plot of Tahmin; Ger¢eklesen
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Sekil 4.13 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Sekil 4.13’de gergeklesen ve tahmin degerlerimiz incelendiginde tahmin verilerimizin

sabit oldugu bununla beraber gerceklesen verilerin siirekli artig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.4 Tahmin ile Ger¢eklesen BES Katilimer Sayisinin Hata Analizi

(S Egrisi Analizi)

Period Tahmin |Gergeklesen| Hata M::;Iiatilgzgeri Hatalarin Karesi

31.10.2013| 2.855.559 3.942.222| 1.086.663 1.086.663| 1.180.836.475.569 MSE 4.557.294.700.223
30.11.2013| 2.857.353 4.018.994| 1.161.641 1.161.641| 1.349.409.812.881 MAD 2.061.271
31.12.2013| 2.859.031 4.153.055| 1.294.024 1.294.024| 1.674.498.112.576 TS 25
31.1.2014( 2.860.598 4.245.480| 1.384.882 1.384.882| 1.917.898.153.924

28.2.2014| 2.862.063 4.331.574( 1.469.511 1.469.511| 2.159.462.579.121

31.3.2014( 2.863.431 4.424.673| 1.561.242 1.561.242| 2.437.476.582.564

30.4.2014| 2.864.710 4.504.885| 1.640.175 1.640.175( 2.690.174.030.625

31.5.2014( 2.865.905 4.571.390| 1.705.485 1.705.485| 2.908.679.085.225

30.6.2014( 2.867.021 4.645.565| 1.778.544 1.778.544| 3.163.218.759.936

31.7.2014| 2.868.063 4.702.583| 1.834.520 1.834.520| 3.365.463.630.400

31.8.2014( 2.869.037 4.767.762| 1.898.725 1.898.725| 3.605.156.625.625

30.9.2014( 2.869.946 4.838.431| 1.968.485 1.968.485| 3.874.933.195.225

31.10.2014| 2.870.796 4.903.781| 2.032.985 2.032.985| 4.133.028.010.225

30.11.2014( 2.871.590 4.976.090| 2.104.500 2.104.500| 4.428.920.250.000]
31.12.2014| 2.872.331 5.092.871| 2.220.540 2.220.540| 4.930.797.891.600]

31.1.2015( 2.873.023 5.163.119| 2.290.096 2.290.096| 5.244.539.689.216
28.2.2015| 2.873.669 5.247.920| 2.374.251 2.374.251| 5.637.067.811.001
31.3.2015( 2.874.273 5.323.374| 2.449.101 2.449.101) 5.998.095.708.201
30.4.2015( 2.874.836 5.400.513| 2.525.677 2.525.677| 6.379.044.308.329
31.5.2015| 2.875.363 5.478.018| 2.602.655 2.602.655| 6.773.813.049.025
30.6.2015( 2.875.854 5.565.583| 2.689.729 2.689.729| 7.234.642.093.441
31.7.2015| 2.876.313 5.642.242| 2.765.929 2.765.929| 7.650.363.233.041
31.8.2015( 2.876.741 5.708.314| 2.831.573 2.831.573| 8.017.805.654.329
30.9.2015( 2.877.142 5.773.243] 2.896.101 2.896.101| 8.387.401.002.201
31.10.2015| 2.877.515 5.842.248| 2.964.733 2.964.733| 8.789.641.761.289

4.1.5. Hareketli ortalama modeli

Trend analizlerinden sonraki ilk modelimiz Hareketli ortalamadir. Ortalamanin

uzunlugu olarak son 12 aylik verileri kullanacagiz.
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Moving Average Plot for Ortalama Katiimci Sayisi

4000000 Variable
—@— Actual
Abiitidthitbdihtitd,
—m— Fits
z -3 — @ — Forecasts
“‘{-\ 3000000 — - 95,0%PI
w
T Moving Average
e Length 12
"g 2000000 Accuracy Measures
~ MAPE 3
g MAD 41757
[ MSD 6488229003
© 1000000
-
S
(@)
0
a0y 5 o A S 9 o 1 <
N Q ) N ) X o N
R A S O

Sekil 4.14 BES Katilime1 Sayisini Hareketli Ortalama ile Tahmin

Sekil 4.14’de hareketli ortalama ile yapilan tahmin sonuglar1 bulunmaktadir. MAPE,
MAD ve MSD verilerine baktigimiz diger tahminlere gore daha diisiik oldugu

gorilmektedir.
Residual Plots for Ortalama Katilimci Sayisi
Normal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 4.15 Hareketli Ortalama Modeli Artik Analizi
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Sekil 4.15 hareketli ortalama modelinin artik analizine genel olarak baktigimizda
sonuglar ¢ok kétii. Oncelikle artiklar normal dagilima kesinlikle uymuyor. Histogram
grafigi incelendiginde bir sapan deger goze carpiyor. Versus Fits ve Versus Order

grafikleri incelendiginde ise artiklarin yanlilig1 dikkat ¢ekiyor.

Buna gore modelimizin gercek hayat ile uyumlu olmadigini rahatlikla sdyleyebiliriz.

Time Series Plot of Tahmin; Ger¢eklesen
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Sekil 4.16 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Tahmin ve gerceklesen verilerin karsilastirmasini Sekil 4.16°1 inceledigimizde donem

ilerledikg¢e tahmin farkinin giderek agildigini gérmekteyiz.
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Cizelge 4.5 Tahmin Ile Ger¢ceklesen BES Katilime1 Sayisinin Hata Analizi (Hareketli

Ortalama)
Period Tahmin |Gergeklesen Hata Hatalarin Hatalarin Karesi
Mutlak Degeri
31.10.2013| 3.386.527 3.942.222 555.695 555.695 308.796.933.025 MSE 2.699.607.232.049
30.11.2013( 3.386.527 4.018.994| 632.467 632.467 400.014.506.089 MAD 1.544.030
31.12.2013( 3.386.527 4.153.055| 766.528 766.528 587.565.174.784] TS 25
31.1.2014( 3.386.527 4.245.480| 858.953 858.953 737.800.256.209
28.2.2014( 3.386.527 4.331.574| 945.047 945.047 893.113.832.209
31.3.2014| 3.386.527 4.424.673| 1.038.146, 1.038.146| 1.077.747.117.316
30.4.2014( 3.386.527 4.504.885| 1.118.358 1.118.358( 1.250.724.616.164]
31.5.2014( 3.386.527 4.571.390| 1.184.863 1.184.863| 1.403.900.328.769
30.6.2014( 3.386.527 4.645.565| 1.259.038 1.259.038| 1.585.176.685.444]
31.7.2014( 3.386.527 4.702.583| 1.316.056 1.316.056| 1.732.003.395.136
31.8.2014( 3.386.527 4.767.762| 1.381.235 1.381.235[ 1.907.810.125.225
30.9.2014( 3.386.527 4.838.431| 1.451.904 1.451.904| 2.108.025.225.216)
31.10.2014( 3.386.527 4.903.781| 1.517.254 1.517.254| 2.302.059.700.516|
30.11.2014( 3.386.527 4.976.090| 1.589.563 1.589.563| 2.526.710.530.969
31.12.2014( 3.386.527 5.092.871| 1.706.344 1.706.344 2.911.609.846.336|
31.1.2015( 3.386.527 5.163.119| 1.776.592 1.776.592( 3.156.279.134.464]
28.2.2015( 3.386.527 5.247.920| 1.861.393 1.861.393| 3.464.783.900.449
31.3.2015| 3.386.527 5.323.374| 1.936.847 1.936.847 3.751.376.301.409
30.4.2015( 3.386.527 5.400.513| 2.013.986 2.013.986| 4.056.139.608.196
31.5.2015( 3.386.527 5.478.018| 2.091.491 2.091.491| 4.374.334.603.081
30.6.2015( 3.386.527 5.565.583| 2.179.056 2.179.056| 4.748.285.051.136
31.7.2015| 3.386.527 5.642.242| 2.255.715 2.255.715| 5.088.250.161.225
31.8.2015( 3.386.527 5.708.314| 2.321.787 2.321.787| 5.390.694.873.369
30.9.2015( 3.386.527 5.773.243| 2.386.716 2.386.716| 5.696.413.264.656
31.10.2015| 3.386.527 5.842.248| 2.455.721 2.455.721| 6.030.565.629.841]

4.1.6. Basit ustel diizeltme

Basit iistel diizeltme modeli, zaman serilerinde hem stokastik hem de deterministik

trende sahip zaman serilerine uygulanabilmektedir.
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Smoothing Plot for Katiimci Sayisi
Single Exponential Method
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Sekil 4.17 BES Katilime1 Sayisinin Basit Ustel Diizeltme ile Tahmin

Sekil 4.17°de goriildiigii gibi yapilan tahminler 6nlimiizdeki donem i¢in sabit olacagi
gostermektedir. Bu anlamda ger¢eklesen katilimei sayisi ile tahmin edilen arasinda
fark olacaktir. Yine de modelin uygunlugunu kontrol etmek i¢in artiklarin analizinin

incelenmesi gerekmektedir.
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Residual Plots for Katilimci Sayisi
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Sekil 4.18 Basit Ustel Diizeltme Modeli Artik Analizi

Modelin artik analizi grafiklerine baktigimizda ilk g6ziimiize ¢arpan sey OnceKi
modellere gore daha tutarli tahminler trettigidir. Ciinkii histogram grafigi normal
dagilim egrisine benzemekte fakat Normal Olasilik Dagilim grafigi incelendigin
normal dagilima tam olarak uymadig1 ve sapan degerler oldugu gbéze ¢arpmaktadir.
Versus Fits grafigi incelendiginde artiklarin rastgele dagildigi goriiyor. Bu modelin
uygunlugu i¢in olumlu fakat Versus Order grafigi diger modeller kadar yanlilik

icermese de tahminlerde yanlilik oldugunu gostermektedir.
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Time Series Plot of Tahmin; Gerceklesen
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Sekil 4.19 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Sekil 4.19°da tahmin ile gerceklesen verilerimizi karsilastirdigimizda BES katilimci
sayist siirekli olarak artmasina ragmen tahmin degerimizin sabit kaliyor olmas1 bu

modelin eksikligi olmaktadir.
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Cizelge 4.6 Tahmin Ile Gergeklesen BES Katilimc1 Sayisinin Hata Analizi (Basit
Ustel Diizeltme)

Period Tahmin |Gergeklesen Hata Hatalarin Hatalarin Karesi
Mutlak Degeri
31.10.2013( 3.920.133 3.942.222 22.089 22.089 487.923.921 MSE 1.336.535.037.483
30.11.2013( 3.920.133 4.018.994 98.861 98.861 9.773.497.321 MAD 1.010.424
31.12.2013| 3.920.133 4.153.055[ 232.922 232.922 54.252.658.084 TS 25
31.1.2014( 3.920.133 4.245.480| 325.347 325.347 105.850.670.409
28.2.2014| 3.920.133 4.331.574| 411.441 411.441 169.283.696.481
31.3.2014( 3.920.133 4.424.673| 504.540 504.540 254.560.611.600
30.4.2014( 3.920.133 4.504.885| 584.752 584.752 341.934.901.504
31.5.2014( 3.920.133 4.571.390| 651.257 651.257 424.135.680.049
30.6.2014( 3.920.133 4.645.565| 725.432 725.432 526.251.586.624
31.7.2014( 3.920.133 4.702.583| 782.450 782.450 612.228.002.500
31.8.2014( 3.920.133 4.767.762| 847.629 847.629 718.474.921.641
30.9.2014( 3.920.133 4.838.431| 918.298 918.298 843.271.216.804]
31.10.2014( 3.920.133 4.903.781| 983.648 983.648 967.563.387.904
30.11.2014| 3.920.133 4.976.090| 1.055.957 1.055.957| 1.115.045.185.849
31.12.2014( 3.920.133 5.092.871| 1.172.738 1.172.738| 1.375.314.416.644]
31.1.2015( 3.920.133 5.163.119| 1.242.986 1.242.986( 1.545.014.196.196|
28.2.2015( 3.920.133 5.247.920| 1.327.787 1.327.787| 1.763.018.317.369
31.3.2015( 3.920.133 5.323.374| 1.403.241 1.403.241 1.969.085.304.081
30.4.2015( 3.920.133 5.400.513| 1.480.380 1.480.380( 2.191.524.944.400|
31.5.2015 3.920.133 5.478.018| 1.557.885 1.557.885| 2.427.005.673.225
30.6.2015( 3.920.133 5.565.583| 1.645.450 1.645.450( 2.707.505.702.500]
31.7.2015| 3.920.133 5.642.242| 1.722.109 1.722.109| 2.965.659.407.881
31.8.2015 3.920.133 5.708.314| 1.788.181 1.788.181 3.197.591.288.761
30.9.2015( 3.920.133 5.773.243| 1.853.110 1.853.110( 3.434.016.672.100]
31.10.2015| 3.920.133 5.842.248| 1.922.115 1.922.115| 3.694.526.073.225

4.1.7. Holtiistel diizeltme

Sekil 4.20°de goriildiigii gibi “Holt Ustel Diizeltme Metodu”nu uyguladigimizda
MAPE degerinin 1, MAD degerinin 8027 oldugunu goriiyoruz. Diger modellere gore
daha 1yi bir tahmin dogrulugu olmaktadir.
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Smoothing Plot for Katiimci Sayisi
Double Exponential Method
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Sekil 4.20 BES Katilime1 Sayisinm Holt Ustel Diizeltme Ile Tahmin

Sekil 4.20°deki grafikte mavi tiggenler ile isaretlenen veriler %95 giiven seviyesindeki

tahminlerin degisimini géstermektedir.
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Sekil 4.21 Holt Ustel Diizeltme Modeli Artik Analizi
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Sekil 4.21°de Normal Olasilik Dagilim grafigini inceledigimizde artiklarin normal
dagilima yakin oldugunu fakat sapan u¢ degerlerin olmasindan dolay1 tam olarak
uymadigini soyleyebiliriz. Histogram grafigini baktigimizda da yine sapan degerleri
rahatliklar gorebiliyoruz. Versus Fits grafigi artiklarin bir trend izlemedigini yani
yansiz oldugunu gosteriyor. Versus Order grafigi de verilerimizin sifir etrafinda yansiz
olarak dagildigini gostermektedir. Modelimiz eger daha iyi bir model ¢ikmaz ise

gelecek donemleri tahminde rahatlikla kullanilabilecegini gostermektedir.

Time Series Plot of Tahmin; Ger¢eklesen

6000000 Variable

—&— Tahmin
—m— Gergeklesen

5500000

5000000

Data

4500000

4000000

Period

Sekil 4.22 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Sekil 4.22°de tahmin ile gergeklesen verilere baktigimizda oldukga iyi tahmin
yaptigimizi goriiyoruz. Tahmin degerleri ile gergeklesen veriler birbirlerine oldukga
yakin ve trendleri benzer. Tahmin periyodu uzadik¢a iki veri arasinda sapma artmakla

beraber kullanilabilecek bir modelimiz oldu.
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Cizelge 4.7 Tahmin Ile Gergeklesen BES Katilimc1 Sayisinin Hata Analizi (Holt
Ustel Diizeltme)

Hatalarin
Period Tahmin |Gergeklesen| Hata Mutlak |Hatalarin Karesi
Degeri
31.10.2013| 3.945.667 3.942.222 -3.445 3.445 11.868.025 MSE 58.961.750.929
30.11.2013| 4.009.460 4.018.994 9.534 9.534 90.897.156 MAD 219.376
31.12.2013| 4.073.253 4.153.055| 79.802| 79.802| 6.368.359.204 TS 25

31.1.2014( 4.137.046 4.245.480| 108.434| 108.434| 11.757.932.356)
28.2.2014( 4.200.839 4.331.574| 130.735| 130.735| 17.091.640.225
31.3.2014| 4.264.631 4.424.673| 160.042| 160.042| 25.613.441.764
30.4.2014( 4.328.424 4.504.885| 176.461| 176.461| 31.138.484.521
31.5.2014| 4.392.217 4.571.390] 179.173| 179.173| 32.102.963.929
30.6.2014( 4.456.010 4.645.565| 189.555| 189.555| 35.931.098.025
31.7.2014( 4.519.803 4.702.583| 182.780| 182.780| 33.408.528.400
31.8.2014| 4.583.595 4.767.762| 184.167| 184.167| 33.917.483.889
30.9.2014| 4.647.388 4.838.431] 191.043| 191.043| 36.497.427.849
31.10.2014| 4.711.181 4.903.781] 192.600| 192.600| 37.094.760.000|
30.11.2014( 4.774.974 4.976.090| 201.116] 201.116] 40.447.645.456)
31.12.2014| 4.838.767 5.092.871| 254.104| 254.104| 64.568.842.816
31.1.2015( 4.902.560 5.163.119| 260.559| 260.559| 67.890.992.481
28.2.2015| 4.966.352 5.247.920| 281.568| 281.568| 79.280.538.624
31.3.2015| 5.030.145 5.323.374| 293.229| 293.229| 85.983.246.441
30.4.2015| 5.093.938 5.400.513| 306.575| 306.575| 93.988.230.625
31.5.2015( 5.157.731 5.478.018 320.287| 320.287| 102.583.762.369
30.6.2015( 5.221.524 5.565.583 344.059| 344.059| 118.376.595.481
31.7.2015| 5.285.316 5.642.242| 356.926| 356.926| 127.396.169.476
31.8.2015| 5.349.109 5.708.314| 359.205| 359.205| 129.028.232.025
30.9.2015| 5.412.902 5.773.243| 360.341| 360.341| 129.845.636.281
31.10.2015| 5.476.695 5.842.248| 365.553| 365.553| 133.628.995.809

4.1.8. Mevsimsel tustel diizeltme

Mevsimsel ya da donemsel etkilerinde dahil edilebilecegi mevsimsel iistel diizeltme

metodunu kullanacagiz.
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Winters’ Method Plot for Ortalama Katilimci Sayisi
Additive Method
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Sekil 4.23 BES Katilime1 Sayisinin Mevsimsel Ustel Diizeltme Ile Tahmin

Sekil 4.23’de goriildiigii gibi Holt iistel diizeltme metodunu saymaz isek en iyi MAPE
ve MAD degerlerini bu modelde gérmekteyiz.

Residual Plots for Ortalama Katilimci Sayisi

Normal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 4.24 Mevsimsel Ustel Diizeltme Modeli Artik Analizi
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Artiklarin  analizini  Sekil 4.24°’de inceledigimizde istedigimiz tiim sartlari
saglamaktadir. Artiklar normal dagilmakta ve yansizdir. Mevsimsel listel diizeltme
modelini eger daha iyi performans (daha az hata oranina) gdsteren bir model bulamaz

isek BES katilimci sayilarini tahmin etmekte kullanabiliriz.

Time Series Plot of Tahmin; Ger¢eklesen
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Sekil 4.25 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastirilmasi

Tahmin ve gerceklesen verilerin karsilastirilmasi yapildiginda iki veri setinde birbirine

benzer trendler izledigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.8 Tahmin Ile Gergceklesen BES Katilime1 Sayisinin Hata Analizi
(Mevsimsel Ustel Diizeltme)

MSE 99.011.699.863
MAD 289.603
TS 25

Hatalarin
Period Tahmin |Gergeklesen| Hata Mutlak | Hatalarin Karesi
Degeri
31.10.2013| 3.900.610 3.942.222( 41.612| 41.612| 1.731.558.544
30.11.2013| 3.966.128 4.018.994| 52.866| 52.866| 2.794.813.956
31.12.2013| 4.035.251 4.153.055| 117.804| 117.804| 13.877.782.416
31.1.2014| 4.099.516 4.245.480| 145.964| 145.964( 21.305.489.296
28.2.2014| 4.144.764 4.331.574| 186.810( 186.810 34.897.976.100
31.3.2014| 4.210.282 4.424.673| 214.391| 214.391| 45.963.500.881
30.4.2014( 4.279.406 4.504.885| 225.479| 225.479| 50.840.779.441
31.5.2014( 4.343.670 4.571.390| 227.720| 227.720| 51.856.398.400
30.6.2014( 4.388.919 4.645.565| 256.646| 256.646| 65.867.169.316
31.7.2014| 4.454.437 4.702.583( 248.146( 248.146 61.576.437.316
31.8.2014| 4.523.561 4.767.762| 244.201| 244.201| 59.634.128.401
30.9.2014( 4.587.825 4.838.431| 250.606| 250.606| 62.803.367.236
31.10.2014( 4.633.074 4.903.781| 270.707| 270.707| 73.282.279.849
30.11.2014| 4.698.592 4.976.090| 277.498| 277.498| 77.005.140.004
31.12.2014| 4.767.715 5.092.871| 325.156| 325.156| 105.726.424.336
31.1.2015| 4.831.980 5.163.119| 331.139| 331.139| 109.653.037.321
28.2.2015| 4.877.229 5.247.920| 370.691| 370.691| 137.411.817.481
31.3.2015| 4.942.747 5.323.374| 380.627| 380.627| 144.876.913.129
30.4.2015( 5.011.870 5.400.513 388.643| 388.643| 151.043.381.449
31.5.2015( 5.076.135 5.478.018| 401.883| 401.883| 161.509.945.689
30.6.2015| 5.121.383 5.565.583| 444.200( 444.200| 197.313.640.000|
31.7.2015| 5.186.901 5.642.242| 455.341| 455.341| 207.335.426.281
31.8.2015| 5.256.025 5.708.314 452.289| 452.289| 204.565.339.521
30.9.2015( 5.320.289 5.773.243| 452.954| 452.954| 205.167.326.116
31.10.2015| 5.365.538 5.842.248| 476.710| 476.710| 227.252.424.100

Son olarak Box-Jenkins modeli ile tahmin edecegiz. Boylece kullandigimiz dokuz

modelden en iyi hangisinin oldugunu karar verebilecegiz.

Diger modellerimizi Minitab R17 ile yapmistik. Box-Jenkins modelinde ise ileri

istatistiksel tekniklerin kullanilacak olmasindan ve yapilacak hesap hatasinin yanlis

tahmin iretebilecek olmasindan dolay1r Forecast Pro Trac v4.0 ile kullanacagiz.

Program tiim hesaplamalar1 kendi yaptigi i¢in hataya yer birakmamaktadir.

Sekil 4.26’da Box Jenkins modelinin tahmin sonucu goriilmektedir. Mavi ¢izgi ile

goriilenler tahminler %95 giiven seviyesinde Ekim 2013’den sonraki BES katilimc1

sayilarini gostermektedir.
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0100 - Seasonal Pesticides
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Sekil 4.26 BES Katilime1 Sayisinin Box-Jenkins Diizeltme ile Tahmin
Cizelge 4.9°da yapilan tahmin ile ilgili ¢esitli istatistiksel verilere yer verilmistir.
Ozellikle Box Jenkins modeli igerisinde kullanilan katsayr degerleri énem arz

etmektedir.
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Cizelge 4.9 Box Jenkins Model Detaylar1

Model Detaylan

Kullanici Tanimli \ARIMA(1;1;1)*(0;1;2) \CONST

Box-Jenkins
ARIMA(L: 1; 1)%(0; 1; 2)

Term Katsayi Std. Hata t-istatistigi Anlamlilik
a[1] 0,8927 0,0559 15,97 1
b[1] 0,2371 0,1167 2,031 0,9554
B[12] 0,6024 0,1304 4,62 1
B[24] 0,1714 0,1235 1,387 0,8319
_CONST 479,1 359,4 1,333 0,8147

Sabit terim anlamli degil.

Ornek-igi istatistikleri

Ormeklem biiyiikliig 118 Parametre sayisi 4

Ortalama 1684954,53 Std. sapma 1007222,44
R-kare 1 Dizeltilmis R-kare 1
Durbin-Watson 2,02 Ljung-Box(18) 36,6 P=0,99
Ongérii hatasi 9853,38 BIC 10500,58
MAPE 0,0036 SMAPE 0,0036
RMSE 9684,93 MAD 6308,78

MAD/Ortalama Oral 0

Time Series Plot of Tahmin; Gerceklesen
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Sekil 4.27 Tahmin Ve Gergeklesen Verilerin Karsilastiriimasi

Sekil 4.27°de Box Jenkins ile yapilan tahmin ve ger¢eklesenler goriilmektedir.
Tahminlerin gerceklesen ile cok yakin oldugu ve benzer trendi izledigi goriilmektedir.

Tahmin sonuglarinin giivenirliginin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.10 Tahmin Ile Gergeklesen BES Katilime1 Sayisinin Hata Analizi (Box-

MSE 58.961.750.929
MAD 219.376
TS 25

Jenkins)
Hatalarin
Period Tahmin |Gergeklesen| Hata Mutlak |Hatalarin Karesi
Degeri
31.10.2013| 3.945.667 3.942.222 -3.445 3.445 11.868.025
30.11.2013| 4.009.460 4.018.994 9.534 9.534 90.897.156
31.12.2013| 4.073.253 4.153.055| 79.802| 79.802| 6.368.359.204
31.1.2014| 4.137.046 4.245.480| 108.434| 108.434( 11.757.932.356|
28.2.2014| 4.200.839 4.331.574 130.735[ 130.735 17.091.640.225
31.3.2014| 4.264.631 4.424.673| 160.042| 160.042| 25.613.441.764
30.4.2014( 4.328.424 4.504.885| 176.461| 176.461| 31.138.484.521
31.5.2014( 4.392.217 4.571.390| 179.173| 179.173| 32.102.963.929
30.6.2014( 4.456.010 4.645.565| 189.555| 189.555| 35.931.098.025
31.7.2014| 4.519.803 4.702.583| 182.780| 182.780| 33.408.528.400
31.8.2014| 4.583.595 4.767.762| 184.167| 184.167| 33.917.483.889
30.9.2014( 4.647.388 4.838.431| 191.043| 191.043| 36.497.427.849
31.10.2014| 4.711.181 4.903.781| 192.600| 192.600| 37.094.760.000
30.11.2014( 4.774.974 4.976.090| 201.116| 201.116| 40.447.645.456
31.12.2014| 4.838.767 5.092.871| 254.104| 254.104| 64.568.842.816
31.1.2015| 4.902.560 5.163.119| 260.559| 260.559| 67.890.992.481
28.2.2015| 4.966.352 5.247.920| 281.568| 281.568| 79.280.538.624
31.3.2015| 5.030.145 5.323.374 293.229| 293.229| 85.983.246.441
30.4.2015| 5.093.938 5.400.513 306.575| 306.575| 93.988.230.625
31.5.2015| 5.157.731 5.478.018 320.287| 320.287| 102.583.762.369
30.6.2015| 5.221.524 5.565.583| 344.059| 344.059| 118.376.595.481
31.7.2015| 5.285.316 5.642.242 356.926 356.926| 127.396.169.476
31.8.2015| 5.349.109 5.708.314 359.205| 359.205| 129.028.232.025
30.9.2015( 5.412.902 5.773.243 360.341| 360.341| 129.845.636.281
31.10.2015| 5.476.695 5.842.248| 365.553| 365.553| 133.628.995.809
4.2. Wavelet

Wavelet doniisiimii bugiin bircok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle kuantum fizigi,

sinyal isleme, farkli konularda zamana bagli tahminlerin yapilmasi veri sikistirma gibi

uygulamalar bunlar arasinda sayilabilir (Daubechies, 1992).

Wavelet doniistimii Fourier doniistimiine benzemektedir. Aradaki fark Fourier

dontisiimii bize sinyalin alt bilesenlerini gosterse de bunun zaman dilimi igerisinde

oldugunu gostermez. Fourier doniisiimii sinyali farkli frekanstaki siniis ve kosiniis

bilesenlerine boler. Wavelet doniisiimii ise sinyali ana dalgacigin dlgeklendirilmis ve

kaydirilmis alt parcaciklarindaki ayrintilar agiklar.
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Frekans Frekans 4

Zaman Zaman

Sekil 4.28 Frekans Zaman Grafigi

Duragan olmayan sinyallerin islenmesinde sinyalin zaman ve frekans bolgelerine
boliinmesi ile elde edilen bilgilerin ¢ok yararli oldugu gozlenir. Ana dalgacik
kaydirilarak ve o6lgeklenerek sinyale uyarlanir. Sinyal ile bilesenler bu sekilde elde
edilir ve bu sekilde sinyalin igerisindeki bilgiler ve dalgacik arasindaki iligki olgek

katsayilari ile ortaya ¢ikar (Missiti ve digerleri, 1997).
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Sekil 4.29 Wavelet Doniistimii Asamalar1 (www.wavelet.org, Erisim tarihi:15 Ocak
2016)

Sekil 4.29°da goriildiigii gibi Wavelet doniisiimiinde kaydirilan ayni 6l¢ek katsayisina
sahip dalgacigin kullanilmasina “pencereleme” denir. Pencere sinyal boyunca
kaydirilarak veri sinyali ve pargacaciklara ayrilir. Pencereleme kiiciik ve biiyiik tiim
dalgaciklara uygulanir. Bu islemin sonunda sinyalin zaman — frekans grafigi elde

edilir. Boylelikle sistemi tiim ayrintilar1 ile incelememize olanak saglar (Grap, 1995).

Wavelet doniislimii analizinde ana dalgacigin iki sart1 saglamasi istenen gergek degerli

bir fonksiyon y(x) olmasi gereklidir:

e  Y¥’nin integrali sifirdir (Daubechies,1992).
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foo PYx)dx =0 (25)

e ¥’nin karesinin integrali birdir.

f ’ Prxdx =1 (26)

Duragansizlik veya egim, ani degisim, kirilmalar gibi gecici Ozellikler bir veri
sinyalinin en 6nemli kisimlar1 olabilmekte ve wavelet dontigiimiiniin kullanilmasi

zorunluluk olmaktadir (Daubechies, 1992).
Siirekli dalgacik dontigimii

Siirekli dalgacik doniisiimii, tiim zaman aralig1 boyunca dalgacik fonksiyonu y’nin
pencerelenmis sinyalin ¢carpimidir. Sonugta bir¢ok dalgacik katsayisi elde edilir bunlar

6lcek ve pozisyon fonksiyonlaridir (Fliege, 1996).
Ayrik dalgacik dontisiimii

Siirekli dalgacik dontlistimii yapildiginda ¢ok fazla islem yapilmasi gerekebilir ve
bunun sonucunda ¢ok biiyiik veri yiginlar1 olusabilir. Boyle istenmeyen durumlar i¢in
belirli dlgek gruplar tespit edip ve bu 6l¢eklerde analiz yapllmasmal ayrik dalgacik
dontisiimii denir. Calisma sistemi ve matematiksel kurami stirekli parcacik doniisiimii
ile aynidir. En ¢ok tercih edilen yontem 6lgek ve konum degerlerinin ikisinin iissi

olacak sekilde secilmesidir.

Uygulamamiza baktigimizda veri siirekliligi konusunda ve veriler arasindaki
baglantilarin tutarliligimi gorebilmek icin MATLAB Wavelet araci kullanilmistir.
Emeklilik Gézetim Merkezi (EGM) tarafindan alinan veriler ile o donemlerdeki Dolar
kuru arasindaki baglantilar1 inceledigimizde her ayin 15 deki veri ile o ayin emeklilik
katilim payini karsilastirtyoruz. EGM verimiz EMK ve diger veri de KUR olarak
adlandirilmistir. EGM Verisi Aylik olarak alinarak 143 veri olarak atanmistir ve
burada gorsel olarak emekli sayisinin degisimi incelenmektedir. Ayn1 donemdeki

dolar kurlarina bakarsak asagidaki gibi olmaktadir, (Sekil 4.30).
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Sekil 4.30 EMK Verisi Wavelet Uygulama Analizi

Dolar kuru ile EMK verisinin zamansal degisimi birbirine benzer olup, ayni

donemlerde benzer degisim egilimleri gosterdigi goriilebilmektedir (Sekil 4.30) .

Kasim 2008 — Eyliil 2010 donemleri arasinda orta ve kiigiik 6l¢ekli olaylarin dolar
kuru verisi lizerindeki etkisinin zayif oldugu (genlikler diger donemlerden daha diisiik)

sOylenebilir. Benzer yap1 biiyiik 6l¢ekli olaylarda ¢ok net olarak gozlenmemektedir

(Sekil 4.31).

Agustos 2012°den itibaren her ii¢ 6lgekteki faktorlerin (kiiciik, orta ve biiyiik 6lcekli
olaylarin ) rolii diger donemlere gore belirgin bir sekilde artmistir. Bunun nedeni 2008
kiiresel krizinden sonra T.C. Merkez Bankasinin aldig1 6nlemlerdir. Mayis 2012’den

itibaren bankalarin doviz tutma st sinirint %10°dan %45°e kadar yiikseltmistir

(Ermisoglu ve digerleri, 2013)
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Sekil 4.31 Dolar Kuru Verisi Wavelet Uygulama Analizi

EMK verisinin histogram ve kiimiilatif histogram analizi incelendiginde, ti¢ modlu bir
yap1 gozlenmektedir. Pozitif ¢arpik bir dagilim s6z konusudur. Ayrica EGM
verilerinde, Subat 2013°den itibaren daha hizli bir artis gozlenmistir. (Sekil 4.31). 1
Ocak 2013 tarihinden itibaren yiiriirliige giren Bireysel Emeklilik Tasarruf ve Yatirim
Sistemi Kanunu ile katilimcilarin birikimlerine dogrudan devlet katkisini da igeren
yenilikler geldi. Bu kanun devreye girmesi ile birlikte etkileri subat ayindan itibaren

etkileri gozlemlenmistir.
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Sekil 4.32 EGM Verisi Wavelet Uygulama Analizi (Histogram)

Yukarida emeklilik sayisinda olan sabit doyum dolar kuru olarak belli bir donemden

sonra sabit bir hareket olarak goziikkmektedir.(Sekil 4.32)
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Sekil 4.33 Dolar Kuru Verisi Wavelet Uygulama Analizi (Histogram)

Continuous Wavelet uygulamasi ile belirli bir doneme ait veri setini analiz ettigimizde,

emeklilik konusundaki veri seti lizerindeki hangi donemlerde, hangi Olgekteki

olaylarin etkin oldugu farkli renklerde goriilmektedir (Sekil 4.33). Tiim donemlerde,

kiiciik ve orta dlgekli olaylarin roliiniin etkinligi gozlenmektedir. Ancak, son yillara
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dogru, EMK talepleri iizerinde, kiiclik, orta ve biiyiik Olcekli olaylarin tiimiiniin

roliiniin 6nem kazandig1 vurgulanabilir.
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Sekil 4.34 EMK Verisi Wavelet Uygulama Analizi (Countinuous Wavelet)

Dolar kuru verilerine dayali Countinuous Wavelet analizi Sekil 4.34’de gosterilmistir.

Sekil 4.33 ve 4.34°de, ekstrem (minimum ve maksimum) degerlerin gézlendigi yillar
kolaylikla saptanabilmektedir. Benzer sekillerde, son donemlerde Dolar kuru degisimi
tizerinde kiiciik, orta ve biiyiik 6lcekli olaylar birlikte etkili olmaktadir. Diisey eksen
frekansi, farkli 6lgekten olaylarin gbzlenme sikligin1 gostermektedir. Kiigiik 6lgekli
olaylarin goézlenme periyodu, Dolar kurunda 1-20 yi1l iken, EMK verilerinde 1-30 y1l
arasinda degismektedir. Diisey eksen (frekans ) EMK verisinde, Kasim 2008, Ocak
2013 ve Temmuz 2015 donemlerinde ekstremler gozlenmektedir. Dolar verisinde,
belirgin ekstremler, Ocak 2004, Ocak 2008, Kasim 2008, Temmuz 2010, Aralik 2010,
Mart 2011, Ocak 2013, Kasim 2013, Temmuz 2015 donemlerinde gézlenmektedir.
Kasim 2008, Ocak 2013 ve Temmuz 2015 dénemlerinde EMK verilerindeki degisimin

Dolar kuru degisimi ile paralellik gosterdigi sdylenebilir.
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Sekil 4.35 Dolar Kuru Verisi Wavelet Uygulama Analizi (Countinuous Wavelet)
4.3. Kullanilan Programlar

4.3.1. Minitab R17

Minitab Windows igletim sistemi tabanli bilgisayarlarda kolon bazli ¢alisan bir
istatistik programidir. Akademik kullanimdan ¢ok endiistriyel alanda ¢ok daha fazla
tercin edilmektedir. Bunun baslica nedeni “kullanici dostu” ara yiiziinden
kaynaklanmaktadir. Calisanlar i¢in meniilerin 6grenilmesi ve yapilacak istatistiksel

analizin yapilmasi diger istatistiksel paket programlara gore ¢cok daha kolaydir.
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Sekil 4.36 Minitab Arayiizii
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Sekil 4.36°da goriildiigli gibi Minitab’in sade bir ara-yiizii bulunmaktadir. Verilerin
girildigi “Worksheet” penceresi, analiz sonuglarinin goriildiigli “Session” pengesi ve

grafiklerin goriiliigii “Graph” pengesinden olusmaktadir.

Edi ata  Calc | Sta or Tools Window Help Assistant
¥ 'BICOESBEOE @ O &ISEE B A 5= dsd| |2l |
——— ,
i = . RSS!
5 DOE » Session [==E=Es
Control Charts > ~
18.1.2 Quality Tocls »
Reliability/Survival >
Welcome to Minitab, " .
[ |40 Time Series Plot...
Trend Analysis
Fit a model that weights all
equally to determine the
ou v
< it sonal >
s} Worksheet 1 %+ == ]=]
| a [ e | e | a0 | o [ c2 | o3 | o4 | as | e | o7 | c8 | <9 | c0 A
| 1|
| 2 |
| 3 |
| 4 |

3

[Lpr. (@12 ]

Sekil 4.37 Minitab’da Time Series Modelleri

Minitab’1in i¢erisinde bir¢ok istatistiksel analize imkan veren boliimler bulunmaktadir,
(Sekil 4.37). Zaman serileri ile tahminleri yaptigimiz kisim meniiden Stat>Time

Series> Trend Analysis ve diger modellere ulasabiliriz.

4.3.2. Forecast Pro Trac

Forecast Pro kapsamli bir tahmin ve tahmin yonetim sistemidir. Bu program ile

ekonomik ve kolayca izlenen verilerin ileriye yonelik tahminleri ve izlenmesi

yapilabilir.

410100008

n] Proje01 - Ongori Raporu == R

Navigator Ulaslamiyor

Sekil 4.38 Forecast Pro'nun Goriintimii

Programin “Navigator” ve “Raporlama” olmak {izere iki ana penceresi bulunmaktadir
(Sekil 4.38). Navigator boliimiinde tahmin i¢in kullanilan {iriin yada iiriin gruplarinin
alt bilesenlerini gormek miimkiindiir. Raporlama boéliimiinde ise hangi modelin
kullanildig1, tahmin ile ilgili tanimlayici istatistikler ve tahminler gibi verilere ulasmak

miumkindiir.
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5. TARTISMA VE YORUM

31 Aralik 2014 tarihi itibari ile Tiirkiye’nin niifusu 77.695.904’tiir. Niifusun yaklagik
%25°1 0-14 yas araligindaki gen¢ niifus olusturmaktadir (Webl, 2015). Bununla
beraber yash niifus yavas yavas artmaktadir. lerleyen dénemlerde calisma gagimi
gecen yash niifus i¢in emeklilik planlarinin olmasi sosyal bir gereklilik olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.1 Tiirkiye'nin Niifus Piramidi (TUIK)
Sekil 5.1°de Tiirkiye’nin yiiksek geng niifus oran1 goriilmektedir.
Emeklilik ile yapilacak diizenlemelerde uzun dénemli ve dogru projeksiyon yapilmasi

hem kamu otoriteleri, hem de emeklilik sirketleri i¢in hayati 6neme sahiptir. Buna gore

O0denecek prim ve sirketlerin karlilig1 dogrudan etkilenecektir.

Zaman serileri ile yapilan tahminlerde en iyi modelin hangisi olabilecegi bu ¢alisma

ile ortaya konulmaya ¢aligilmistir.

Benzer calismalar farkli iilkelerde de yapilmistir. Ozellikle déviz kurlarmin degisimi
Box-Jenkins ile analiz edilmistir. Buna bagl olarak déviz kuru dalgalanmalarindan

kaynaklanan risk en aza indirilmistir (Tlegenova, 2015).Oncelikle tahmin modellerine
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istatistiksel olarak artik analizi testi yapilmistir. Boylece tahmin modelinin yansizligi
incelenmistir. Sekil 5.2°de yansiz tahmin yapabilen sadece 3 modelin oldugu

gorilmistiir.

Yansiz tahmin yapan modellerin igerisinde hata ortalamasi en diisiik olan modelin
ilerleyen donemlerde de daha iyi tahmin yapacagi diisiiniilerek tahmin hatasi en az

olan model olan Box-Jenkins secilmistir.

Cizelge 5.1 Tahmin Modellerin Dogruluk Kiyaslamasi

Model MSE MAD TS Artik Analizi Sonucu | Oncelik
Lineer Trend 1.457.712.518.683,6000| 1.155.135,9200 25,0000|Uygun Degil -
Kuadratik Trend 1.094.143.613.660,4800| 998.674,7200 25,0000|Uygun Degil -
Biiylime Egrisi Trend 11.884.598.391.203,8000]| 3.295.499,4800( -25,0000|Uygun Degil -
S Egrisi Trend 4.557.294.700.222,7600| 2.061.270,6800|  25,0000{Uygun De§il -
Hareketli Ortalama 2.699.607.232.049,3200( 1.544.030,2000| 25,0000|Uygun Degil -
Basit Ustel Diizeltme 1.336.535.037.482,9200| 1.010.424,2000 25,0000|Uygun Degil -
Holt Ustel Diizeltme 58.961.750.929,0800( 219.376,1200 25,0000|Uygun 2
Mevsimsel Ustel Diizeltme 99.011.699.863,1600| 289.603,3200| 25,0000({Uygun 3
Box-Jenkins 12.204.492.440,9200f  99.033,3200 25,0000|Uygun 1

Tercih ettigimiz modele gore 2016 Ocak ayindan sonra 2020 Ocak ayina kadar dort

yillik donem i¢in tahminde bulunulmustur.

0100 - Seasonal Pesticides

P -
Qe et e e e e e e e s e m e e s nn e o e eee et et e e e

Zhreeimeenreeee et enns R e eatesstensueetesaressssasssansesesaesntene doasasasasrassnnesnten e nesaeennennanans
X1E+006 -

‘!mmmmumnunhummuummmdmmmmumuun[ummmmmmnl mmmmuunmulmnummmunn |nm|mu|uu|nm| LU
2004-0ca 2006-Oca 2008-Oca 2010-Oca 2012-0ca 2014-0ca 2016-Oca 2018-Oca

I Tarih I Ongiriler

Sekil 5.2 Ocak 2020'e Kadar BES Katilimc1 Sayis1 Tahmini (Box-Jenkins)

Sekil 5.2°de Box-Jenkins ile yapilan tahmin incelendiginde katilimci sayisinin artacagi
ongoriilmektedir. Buda sektoriin  kesintisiz olarak biiylime devam edecegini
gostermektedir. Ocak 2020 yili itibari ile 10,5 milyon katilimciya ulagilabilecegi

goriilmektedir.

Yapilan tahmin tiim sektorii kapsamakla beraber sektordeki 19 sirket igin ayr1 ayri
tahminlerde yapilabilir. Her sirket bu biiylime Ongoriisiine karsilik kendi sirket

stratejisini belirleyebilir.
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Sekil 5.3’de 7 Sigorta sirketi BES katilimcilarinin %72’ine sahip iken kalan 12 sirket

sadece toplam katilimeilarinin %28’ine sahiptir.

[Ocak 2016 Katilimci Sayilarina Gore Sirktz{
a
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Sekil 5.3 Ocak 2016 Itibariyle BES Sirket Biiyiikliikleri (EGM, 2016)

Cizelge 5.2°de tahmin modeli detaylar1 goriilmektedir. Buna gore 145 aylik tahmin
verisi bulunmaktadir. Standard sapma 1.596.087’dir. Bu katilime1 sayisinin genis bir

stireyi kapsamasindan kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5.2 Tahmin Sonucu Istatistikleri

Model Detaylan

Kullanici Tanimli \BJ \CONST
Box-Jenkins
ARIMA(Z; 1; 0)*(0; 1; 2)

Term Katsayi Std. Hata t-istatistigi Anlamlilik
a[1] 0,7525 0,0599 12,56 1
B[12] 0,5674 0,08668 6,546 1
B[24] 0,2958 0,08376 3,532 0,9996
_CONST 1402 469,6 2,986 0,9972

Ornek-ici istatistikleri

Omeklem bilyiiklig 145 Parametre sayisi 3
Ortalama 2297777,4 Std. sapma 1596087,7
Dizeltilmis R-kare 1 Durbin-Watson 2,24
Ljung-Box(18) 46,8 P=1,00 Ongbrii hatas! 11263,4
BIC 11735,15 MAPE 0,0035
RMSE 11146,27 MAD 7439,41

Cizelge 5.3’de 2016-2020 arasinda ay ay katilimc1 sayis1 tahminleri bulunmaktadir.
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Cizelge 5.3 BES Sektori 2020'e Kadar Katilmer Tahminleri

Ongori Verileri

Tarih 2,5 Alt Ongori 97,5 Ust
2016-Oca 6.127.324 6.150.221 6.173.118
2016-Sub 6.200.500 6.246.698 6.292.897
2016-Mar 6.275.327 6.345.704 6.416.080
2016-Nis 6.343.493 6.437.844 6.532.196
2016-May 6.410.385 6.527.978 6.645.571
2016-Haz 6.477.417 6.617.273 6.757.130
2016-Tem 6.541.373 6.702.426 6.863.479
2016-Agu 6.602.968 6.784.146 6.965.324
2016-Eyl 6.653.305 6.853.578 7.053.850
2016-Eki 6.707.095 6.925.494 7.143.892
2016-Kas 6.786.319 7.021.948 7.257.576
2016-Ara 6.869.735 7.121.771 7.373.806
2017-Oca 6.951.086 7.222.275 7.493.465
2017-Sub 7.020.147 7.312.099 7.604.051
2017-Mar 7.097.964 7.411.444 7.724.923
2017-Nis 7.170.517 7.505.720 7.840.922
2017-May 7.238.217 7.594.973 7.951.729
2017-Haz 7.305.953 7.683.873 8.061.794
2017-Tem 7.371.648 7.770.219 8.168.791
2017-Agu 7.434.145 7.852.792 8.271.438
2017-Eyl 7.490.569 7.928.693 8.366.817
2017-Eki 7.547.023 8.004.029 8.461.035
2017-Kas 7.618.615 8.093.922 8.569.230
2017-Ara 7.696.419 8.189.474 8.682.528
2018-Oca 7.777.076 8.288.167 8.799.257
2018-Sub 7.848.845 8.378.029 8.907.214
2018-Mar 7.931.628 8.478.806 9.025.984
2018-Nis 8.010.595 8.575.561 9.140.528
2018-May 8.085.600 8.668.083 9.250.565
2018-Haz 8.161.158 8.760.844 9.360.530
2018-Tem 8.234.942 8.851.498 9.468.054
2018-Agu 8.305.629 8.938.714 9.571.798
2018-EyI 8.370.239 9.019.511 9.668.783
2018-Eki 8.434.811 9.099.934 9.765.058
2018-Kas 8.514.408 9.195.057 9.875.706
2018-Ara 8.600.086 9.295.946 9.991.806
2019-Oca 8.688.643 9.400.057 10.111.470
2019-Sub 8.768.263 9.495.399 10.222.535
2019-Mar 8.858.801 9.601.701 10.344.600
2019-Nis 8.945.401 9.704.016 10.462.630
2019-May 9.027.905 9.802.123 10.576.341
2019-Haz 9.110.823 9.900.489 10.690.156
2019-Tem 9.191.831 9.996.763 10.801.696
2019-Agu 9.269.611 10.089.610 10.909.610
2019-EyI 9.341.191 10.176.047 11.010.904
2019-Eki 9.412.615 10.262.116 11.111.616
2019-Kas 9.498.958 10.362.889 11.226.819
2019-Ara 9.591.283 10.469.431 11.347.580
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5.1. Calismanin Spesifik Sonuclari

Fitted Line Plot
Katilimci Sayisi = - 3599027 + 3523100 Dolar Kuru
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R-Sq 82,6%
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7000000
6000000
5000000
4000000

3000000

Katilimci Sayisi

2000000

1000000

0
1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Dolar Kuru

Sekil 5.4 Dolar Kuru - BES Katilimer Sayisi Arasindaki Regresyon Analizi

e Dolar Kuru ile BES katilimci sayis1 arasinda (r?= 0,83) anlamli (a= 0,01)

dogrusal bir iligski oldugu goriilmiistiir.

Fitted Line Plot
Katki Payi Tutar (TL) = - 2,72E+10 + 2,25E+10 Dolar Kuru

S 3172280899
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Sekil 5.5 Dolar Kuru - Katki Pay1 Tutar1 Arasindaki Regresyon Analizi
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e Dolar kuru ile BES katki pay: tutar1 arasinda (r? = 0,89) anlamli (o= 0,01)

dogrusal bir iligki vardir.

Fitted Line Plot
Sozlesme ve Sertifika Sayisi = - 4270783 + 4087803 Dolar Kuru
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R-Sq(adj) 83,7%
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Sekil 5.6 Dolar Kuru - S6zlesme Ve Sertifika Sayis1 Arasinda Regresyon Analizi

e Dolar Kuru ile BES sozlesme ve sertifika sayisi arasinda (r>= 0,84) anlamli (o=

0,01) dogrusal bir iliski vardir.
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Fitted Line Plot
Yatirima Yonlenen Tutar (TL) = - 2,68E+10 + 2,22E+10 Dolar Kuru
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Sekil 5.7 Dolar Kuru - Yatirima Yonlenen Tutar Arasindaki Regresyon Analizi

e Dolar kuru ile BES yatirima yonlenen tutar arasinda (r’= 0,89) anlamli (o=

0,01) dogrusal bir iligki vardr.

e Dolar kuru ile BES yatirnrma yonelen tutar ve BES katki pay1 arasindaki
iliskilerin diger iliskilerden daha yiiksek olmustur.
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6. SPESIFIK BULGULAR VE SONUCLAR

Tirkiye’de BES katilimci sayisinin tahmin edilmesinde 9 ayr1 model kullanildi. Bu

modellerin uygunlugu ve dogrulugu konusunda asagidaki sonuglar elde edildi:

e Lineer Trend Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de yansizlik
acisindan yeterli glivenirlikte bulunmadi.

e Kuadratik Trend Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de yansizlik
acisindan yeterli glivenirlikte bulunmadi.

e Biiyiime Egrisi Trend Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de
yansizlik agisindan yeterli giivenirlikte bulunmadi.

e Hareketli Ortalama Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de
yansizlik agisindan yeterli giivenirlikte bulunmadi.

e Basit Ustel Diizeltme Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de
yansizlik agisindan yeterli giivenirlikte bulunmadi.

e Holt Ustel Diizeltme Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk, hem de
yansizlik agisindan yeterli giivenirlikte bulundu.

e Mevsimsel Ustel Diizeltme Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk hem
de yansizlik acisindan yeterli glivenirlikte bulundu.

e Box-Jenkins Modeli ile yaptigimiz tahmin hem dogruluk hem de yansizlik
acisindan  yeterli  gilivenirlikte  bulundu.  Diger  modeller ile
karsilastirmalarimizda en diisiik hata oranina sahip oldugu i¢in bu model
secildi.

e Diizenli olarak artan BES Katilime1 sayisinin 2020 Ocak itibari ile 10,5 milyon

kisiye ulasacagi ongoriildii.

Wavelet analizlerine dayali olarak, bu degisimlere etki eden, kiigiik, orta ve biiyiik
Olcekli olaylarin dénemleri, rolii incelenmis, artis egilimleri, lokal, {ilke genelinde ve

kiiresel olaylarla iliskilendirilmeye ¢alisilmistir.
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Sekil 6.1 2004-2014 Doénemleri Aras1t BES Fon Biiyiikliikleri Artis Oran1 (OECD)

Tiirkiye 2004-2014 arasindaki 10 yillik donemde BES fon biiyiikliigi artis
oranlarinda diinyada %2409 ile ilk sirada yer almaktadir. Bu durum kiiresel
Ol¢cekte gozlenen istikrar ile iligkilendirilebilir. Sekil 4.30°da gortildiigi gibi,
d3 katsayilarimin genliklerinin (biiylik 6l¢ekli olaylarin rolii) homojen yapi
gostermesi stirekli artisin nedeni olarak yorumlanabilir. En yakin takipgisi Cin
%2010 biiylimistir.

Yaptigimiz analizlerin sonucunda BES pazar1 doyum noktasina ulagmaktan
hala uzak oldugu goriilmiistiir
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