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Isletmelerin gelecekte yapacaklar1 stratejik kararlar icin taleplerini iyi
analiz etmeleri gerekmektedir. Talep tahminleri analizinde en 6nemli girdi gegmis
verilerdir. Gegmis talep verilerinin dogru analiz edilmesi isletmelerin dogru karar
almasina fayda saglayacaktir. Kimya sektoriinde katma degeri yliksek iiriin {ireten
isletmelerin, tedarik zincirini optimum kaynak kullanimi ile ydnetmesi i¢in dogru
bir talep tahmin sistemine sahip olmasi gerekmektedir. Calismada, nicel talep
tahmini sistemine sahip olmayan, hammadde stok seviyesi yiiksek, nihai
iiriinlerinde stoksuzluk ve asir stokta tutma egilimi olan kimya sektdriinde faaliyet
gosteren bir isletmenin, zaman verileri analiz yontemleri ile, ABC-XYZ iiriin
siniflandirma analizi sonucunda A ve X grubunda yer alan iriinleri i¢in talep
tahmini yapilmistir. 32 farkli iiriin ilk olarak ABC siniflarina ayrilmis sonrasinda
varyasyon katsayis1 géz 6niinde bulundurularak XYZ siniflandirmasi yapilmigtir. A
ve X grubunda yer alan iriinler igin Ocak 2011 ve Aralik 2018 arasindaki 96 aylik
talep miktar1 veri seti kullanilarak ARIMA ve Holt-Winter yontemleri ile 3
donemlik talep tahmini yapilmistir. ARIMA ve Holt Winter yontemleri tahmin
sonuclart MAPE, MAD ve RMSE hata kriterleri ile karsilastirilmustir. %8,1°e
kadar daha iyi sonug¢ veren Holt-Winter yontemi i¢in en diisik MAPE degerini
saglayacak parametre optimizasyonu yapan karar destek sistemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahminleme, ABC-XYZ Analizi, ARIMA, Holt-
Winter, Karar Destek Sistemi
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Companies need to analyze their demands for strategic decisions in the
future. The most important input in demand forecast analysis is historical data.
Accurate analysis of historical demand data will help enterprises make the right
decision. Enterprises producing high value-added products in the chemical sector
must have an accurate demand forecasting system in order to manage the supply
chain with optimum resource utilization. In this study, demand forecasting using
time veries analysis methods was applied to products in the AX group according to
result that products, were analyzed by ABC-XYZ classification method, of a
company in the chemical sector that not having a quantitative demand forecasting
system, has a high raw material stock level, has a tendency to be out of stocks and
excess stock in the final products. 32 different products were first classified into
ABC classes and then XYZ classification was made considering the coefficient of
variation. 3 periods demand forecasting for products in the A and X group was
applied by ARIMA and Holt-Winter methods using 96 monthly data between 2011
Jan. and 2018 Dec.. ARIMA and Holt Winter forecasting results were compared
with MAPE, MAD and RMSE error criterias. Considering to up to %8,1 better
performance of Holt-Winter method, a decision support system has been developed
that optimizes the parameters to provide the lowest MAPE value.

Keywords: Demand Forecasting, ABC-XYZ Analysis, ARIMA, Holt-Winter,
Decision Support System
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GENISLETILMIS OZET

Isletmelerin gelecekte yapacaklar1 stratejik kararlar igin taleplerini iyi
analiz etmeleri gerekmektedir. Talep tahminleri analizinde en 6nemli girdi gegmis
verilerdir. Ge¢mis talep verilerinin dogru analiz edilmesi isletmelerin dogru karar
almasina fayda saglayacaktir. Kimya sektoriinde katma degeri yliksek iiriin iireten
isletmelerin, tedarik zincirini optimum kaynak kullanimi ile yonetmesi i¢in dogru
bir talep tahmin sistemine sahip olmasi gerekmektedir. Tedarik¢inin
tedarikcisinden miisterinin miisterisine kadar olusan bu sistemde kaynaklarin
gereginden fazla kullanimi isletmeler icin yiik olusturmaktadir. Ozellikle talep
tahmini ile hammadde ihtiya¢ analizinin, yar1 mamul ve mamul iiretim ve stok
planlamasinin olusturulmasi isletmeler i¢in hayati 6nem arz etmektedir.

Caligmanin amacina uygun bir sekilde ilerlemesi igin talep tahmini
yapilacak triinlerin Ocak 2011 ve Aralik 2018 arasindaki gegmis 96 aylik talep
tahminleri kullanilmistir. Etkin stok yonetimi 6zellikle isletmelerin stok kontrolii
ve seviyesine dogru kaynak yonlendirmesine yardimci olmaktadir. Her bir iiriin
icin ayni kaynaklarin kullanilmamasini hedefleyen farkli stok yonetim sistemleri
bulunmaktadir. Stok yonetimi sistemlerinde en ¢ok kabul géren ABC analizi
calismasi ve stoklarin ihtiyag/talep dalgalanmasini géz 6niinde bulunduran XYZ
analizi ¢alismasi uygulanmistir. ABC ve XYZ analizi ¢aligmalar1 birlestirilerek
kaynaklarin 6nem derecesi yiiksek iirlinlere yonlendirilmesi saglanmigtir.

ABC-XYZ analizi siirecinde 32 farkli iriiniin, 2018 yili 12 aylik satig
miktarlar1 baz alinarak tutar cinsinden ABC analizi yapilmis, toplam tutara %77
etki eden iirlinler A sinift, %17 (%78-%95) etki eden tirlinler B sinift ve %5 (%95-
%100) etki eden firiinler C sinifi olarak tanimlanmistir. XYZ analizinde 12 aylik
talep miktarlar1 ile iriinlerin Varyasyon Katsayilar1 (CV) hesaplanmis ve CV
degeri, %30’un altinda olan iiriinler X sinifi, %30’dan biiyiik %70°den kiigiik
degerde olan iriinler Y smifi, %70’den biiyiik degerler Z simmifi olarak
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tanimlannustir. Gruplama islemi sonrasinda Uriin A1, Uriin A2, Uriin B1 ve Uriin
B2 iiriinleri A ve X grubunda yer alan ve ¢alismada kullanilacak {iriinler olarak
belirlenmistir.

Veriler; zaman verisi grafigi, tanimlayici istatistik araglari ile incelenmistir.
Inceleme sonucunda veri setlerinin karakteristikleri gdzlemlenmis, ARIMA ve
Holt-Winter yontemlerinin analizi 6ncesinde durum degerlendirmesi yapilmistir.

ARIMA yontemi, duragan zaman verilerinde uygulanan bir ydntem
olmakla birlikte 4 farklt veri setinin duraganlik durumu kontrol edilmistir.
Duraganlik kontroliinde ADF birim kok ve Kruskal Wallis testlerinden
faydalanilmistir. Kruskal Wallis testi sonucunda analizi yapilan veri setlerinde
mevsimselik durumunun olmadigi goriilmiistiir. ADF birim kok testi sonucunda
Uriin A1 ve Uriin B1’in duragan veri seti, Uriin A2 ve Uriin B2’nin duragan
olmayan veri seti oldugu tespit edilmistir. Duragan olmayan veri setlerinin 1.derece
fark iglemi alinarak yeni veri seti olusturulmus ve ADF birim kok testi ile yeni veri
setinin duraganlik kontrolii yapilmustir. 1.derece fark islemi sonrasinda Uriin A2 ve
Uriin B2’nin duragan olma kosulunu sagladig1 goriilmiistiir. Duraganlik durumuna
getirilmis olan veri setleri {izerinde ARIMA tahmin ydntemi uygulanarak Uriin A1
icin ARIMA(0,0,3), Uriin A2 icin ARIMA(0,1,1), Uriin B1 i¢in ARIMA(2,0,0) ve
Uriin B2 igin ARIMA(0,1,1) modelleri en uygun model olarak secilmistir. Model
secimi sonrasinda model yeterliligi artik degerlerin ACF dagilimi kontrol edilerek
olusturulan modellerin yeterli olduguna karar verilmistir. 4 farkli {irlin igin
olusturulan modellerler ile gelecek 3 donem i¢in talep tahmin ¢alismasi yapilmistir.

Holt-Winter yontemi, ARIMA yontemindeki gibi duraganlik kontroliiniin
yapilmadigi, tahmininde 3 farkli parametrenin, temel diizey parametresi (o), egilim
parametresi () ve mevsimsellik parametresi (y) 0 ile 1 arasinda degisen degerlere
sahip oldugu bir analiz yontemidir. Holt-Winter yonteminde 4 farkli iiriin i¢in

gelecek 3 donem i¢in talep tahmin ¢aligmasi yapilmstir.
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Iki farkli yontemle yapilan talep tahmin ¢alismast MAPE, MAD ve RMSE
hata kriterleri baz alinarak karsilastirnlmistir. Holt-Winter yonteminin ARIMA
yontemine gore, Uriin A1, Uriin A2 ve Uriin B2 talep tahminlerinde MAPE degeri
daha diisiik, Uriin Bl talep tahmininde ise iki ydntemin ayni sonucu verdigi
goriilmiistiir.

ABC-XYZ analizi sonucunda, A ve X grubunda yer alan 4 farkli iiriin i¢in
talep tahmini yapilmasina karar verilmis ve talep tahmininde nicel yontemler
arasinda yer alan zaman verileri analizi bashig1 altindaki ARIMA ve Holt-Winter
yontemi ile talep tahmini yapilmistir. Talep tahmini MAPE, MAD, RMSE hata
kriterlerine gore iki yontem kiyaslamasi yapilmis ve Holt-Winter yontemininde
ARIMA yoOntemine gore bazi iiriin talep tahminlerinde dogruluk orani yiiksek
sonuglar {irettigi goriilmiistiir.

Kargilastirma  sonrasinda  Holt-Winter  yontemi  i¢in  parametre
optimizasyonu ile en diisik MAPE degerini veren bir karar destek sistemi
olusturulmustur. Karar destek sisteminin optimum sonug¢ ile birlikte farkli
modellerin ve Holt-Winter yonteminin farkli metotlarin1 kiyaslayan bir yapida

olmasi saglanmstir.
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1. GIRIS Serkan KAYHAN

1. GIRIS

Insanligin varolusundan beri gelecek hakkinda tahmin yiiriitmek, sonuglar
gbzlemlemek ve bu dogrultuda plan yapmak en 6nemli siire¢lerden biri olmustur.
Bu sebepledir ki her zaman gelecekte ne olacagi tahmin edilmeye ¢alisilmustir.

Eski caglarda tahminleme dogada var olan olaylarin gozlenmesi ile
baslamistir. Atmosferde yasanan mevsimsel olaylarin meteorolojik ve astronomik
gozlemlemesinden, kisisel deneyimlerden, hayvanlarin davraniglarindan, meyve ve
sebzelerin olgunlagsma zamanlarindan faydalanilarak gelecekteki olaylar tahmin
edilmeye calisilmistir (Wiston et al, 2018).

Eski ¢aglarda 6zellikle mevsimsel olaylarin tahmin edilmesi ekonomik
olaylarin sekillendirilmesinde kullanilan en 6nemli araglardan biri haline gelmistir.
Antik Misir déoneminde Nil nehrinin tagkin yapma donemlerinin incelenerek iiriin
hasat verimi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. M.O 650°li yillarda Babilli’ler bulutlar:
ve 151k halelerinini gozlemleyerek kisa donem hava tahminleri yapmaya g¢alismus,
M.O 300’li yillarda Cinli’ler bir yili mevsim degisimlerini gz Oniinde
bulundurarak 24 par¢aya bolmiiglerdir.

Eski gaglarda tahminleme ¢aligmalari, doga ile miicadele edebilmek igin
dogay1 anlama ve kavrama iizerine gergeklesmistir. Ozellikle ekonomik ve sosyal
alanda insanlarin tarim ile ilgilendigi donemlerde hava kosullarinin tahmini hayati
onem tasimaktaydi. Eski g¢aglardan 17. YY’la kadar tahminleme c¢alismalar
gozlem yolu ile yapilmaktaydi ve matematiksel bir temele dayanmiyordu. 17.
YY’da Pascal ve Fermat’mn gelistirdigi olasilik ve istatistik yontemler, is ve risk
yonetimi, ayrica matematiksel tahminleme i¢in mihenk tasi olusturmustur. Bu
yiizyilldan sonra tahminleme calismalar i¢in artik hurafelere dayali bir sistem
kullanilmasina gerek kalmamistir (Bernstein, 1996).

Ilerleyen donemlerde, 6zellikle 18.YY’da sanayi devrimi ile birlikte

teknoloji gelismis, olasilik ve istatistik yontemler onemli hale gelmistir. Yeni
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ortaya atilan akademik c¢aligmalar talep tahmin tekniklerinin olugsmasina ve
gelismesine destek vermistir.

1920 ve 1930’Iu yillarda Yule ve Walker ilk defa otoregresif model
kullanarak tahminleme ¢alismasi yapmis ve bu tarihten sonra Yule-Walker esitligi
bircok calismanin temelini olusturmustur. Ikinci diinya savasindan sonra talep
tahmininde farkli tekniklerle yeni yontemler olusturulmus. Giinlimiize
yaklastigimizda talep tahmini konusunda 1982 yilinda kar amaci gilitmeyen
Uluslararas1 Tahminciler Enstitiisii kurulmus (IIF) ve tahmin metotlarini gelistirici
calismalar yapan, tahminleme konusunda bilgi paylasan bir topluluk haline
gelmistir (Gooijer, Hyndman,2006).

Kar amaci giiden ve gilitmeyen tiim kurumlar arz zincirini yonetmeye ve
stirecleri optimize etmeye calismaktadir. Kisith olan kaynaklarin ayni ¢iktiyt
saglayacak sekilde kullanimi 6nem arz etmektedir. Bu kaynaklarin miisteri talebi
dogrultusunda planlanmasi ve yodnetilmesi, kurumlarin her zaman ydnetmeye
calistiklan siireglerdir. Talep tahminleme calismasi kurumlarin gelecege yonelik
planlama yapabilmesi i¢in yardimci olacak en dnemli araglardan biridir. Yatirim ve
planlama 6ngoriileri talepler dogrultusunda gerceklestirilmekte kisa, orta ve uzun
vadede; kurumlarin kaynak, kapasite ve ¢ikti siireglerinin optimize edilmesine

yardimci olmaktadir ( Hanke, Wichern, 2009).

1.1. Tahminleme C6ziim ve Degerlendirme Siirecleri
Tahminleme ¢6ziim ve degerlendirmesi farkl siireglerle yapilsa da genel

olarak asagidaki adimlar izlenmektedir (Armstrong, 2001):

e  Gelen bilgilerin toplanmasi ve bir veri bankas1 olusturulmasi,
e  Tahminleme ile ilgili planlama siire¢lerinin olusturulmasi,
e  Planlamalarin kapsam déhiline alinmast,

e  Tahmin ydnteminin belirlenmesi,

2
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e  Tahmin yonteminin uygulanarak sonuglarin elde edilmesi,

e  Sonuclarin degerlendirilmesi,

e Plan dahilinde elde edilen sonucun uygun olmast durumunda
sonuglarin gbzlemlenerek veri setine sonuglarin eklenmesi ve
dongiiniin tekrar baglamasi, sonuglarin uygun olmamasi halinde

planlama siireci ile dongiiniin tekrar baslamasi.

Dig Cevreden
Bilgi Akl ) 4 Veri Bankas
4 Tahi
lanlama < Planlamalar — A
Sirec y Yantemleri
¥
Hayir “sonuglar
Tatmin - Tahminler
 Edicimi?
Evet
Sonuglan Plami U I
Gozlemle araEyeuta

Sekil 1.1. Tahminleme Siireci (Armstrong, 2001)

Tahminleme  siirecinde  Sekil 1.1’de  bahsi  gegen  adimlar
gorsellestirilmistir. Tahminleme siireci bir defaya 6zel uygulanarak sonug¢ alinan
bir siirecten ziyade kendini tekrar eden ve gerekli goriildiigii takdirde siirecin

tamamen degistirilerek bagtan uygulanmasi gereken bir siiregtir.

1.2. Problemin Tanim

Kimya sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin belirli kapsam
dahilindeki nihai iiriinleri icin talep tahmin problemi tanimlannustir. isletmenin
talep tahmin c¢aligmasina yonelik herhangi bir nicel sistem kullanmadigi,
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hammadde stok miktarlarinin yiliksek oldugu, iirlin gruplar1 bazinda stoksuzluk ve
agir stok tutma egilimi oldugu goriilmiistiir. Problemde belirli iiriinler icin talep
tahmin yontemlerinden ARIMA ve Holt-Winter uygulamasi yapilmasi ve buna

bagli karar destek sistemi kurulmasi saglanacaktir.

1.3. Calismanin Amaci

Talep tahmin c¢aligmalari, hizmet sektoriinden iiretim sektoriine, kamu
kurum ve kurulugundan sivil toplum kuruluslarina kadar her bir girisim i¢in 6nem
tasimaktadir. Talep tahmin c¢aligsmalarinin uzun zamandir literatiirde c¢alisilan bir
konu olmasi ve bu konu iizerine ¢alismalarin devam etmesi konunun 6nemini
gostermektedir.

Talep tahminlerinde karar destek sistemlerinin gelisen bilisim sistemleri ile
birlikte yogun olarak ele alindigi gorilmektedir.  Calismada talep tahmin
kargilastirmas1 sonrasi bir karar destek sistemi olusturulmus ve karar destek
sisteminin sektdrde yer alan uzmanlar tarafindan kullanilabilecek bir seviyeye
gelistirilmigtir. Gelistirilen karar destek sistemi ile birlikte yiliksek tahmin
dogrulugu saglayan bir sistem olusturulmasi, triin talep tahminlemesinde
isletmenin problemlerine ¢oziim iiretilmesi ve kimya sektdriinde benzer probleme

sahip isletmeler i¢in 6rnek bir sistem olusturulmasi amaglanmaistir.

1.4. Cahismanin Kapsam

Kimya sektoriinde faaliyet gosteren bir fabrikanin satis yapilan iirlinlerinde
son 12 aylik talep miktarlar1 ile ABC ve XYZ analizi yapilmistir. A ve X sinifinda
yer alan iirlinler igin 96 aylik veri seti kullanilarak talep tahminlemesi zaman
verileri yontemleri arasinda yer alan ARIMA ve Holt-Winter yontemleri ile
yapilarak buna bagli karar destek sistemi olusturulmasi, ¢alismanin kapsami

icerisindedir.
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1.5. Cahsmanin Ozgiin Katkisi

Calismanin Tirkiye’de kimya sektoriinde yapilan yeni bir talep tahmin
uygulamas1 olmasi, ARIMA ve Holt-Winter yontemleri kiyaslamasi yaparak
sonucglara bagli karar destek sistemi olusturulmasi ve karar destek sisteminin
gercek hayatta kullanilabilmesi igin gelistirilmesi, c¢aligmanin 6zglinliiglini

olusturmakta ve desteklemektedir.

1.6. Calismanin Adimlari

i. Problemin Belirlenmesi: Problemin belirlendigi siire¢ olup gerekli
olan bilgilerin toplandig1 adimdir.

ii. Onceki Calismalarin incelenmesi: Talep tahmin siireglerinde gegmis
calismalarin incelendigi siiregtir. Literatiirde yer alan calismalar ve
yaklagimlarin incelendigi adimdir.

iii. Problemin Tamimlanmasi: Problemin kisitlar1 ile  birlikte
tanimlandigi, kapsam alanmin belirlendigi siiregtir. Problem ile ilgili
gerekli parametre ve karar degiskenlerinin belirlendigi adimdir.

iv. Talep Tahmin Uygulama: Kararlastirilan talep tahmin yontemlerinin
verilere uygulanma siirecidir. Tahmin sonuglarinin olusturuldugu
adimdir.

V. Tahmin Sonug¢larn  Karsilastirmasi:  Farkli  talep  tahmin
yontemlerinden  aliman  sonucglarin  karsilastirildigr  siirectir.
Karsilagtirma sonuglarina gore karar destek sisteminin olusturulmaya
baslandig1 adimdir.

vi. Karar Destek Sistemi Olusturulmasi: Karar destek sisteminin
olusturuldugu siirectir. Karar destek sisteminin ¢alisma prensibinin ve

sonuglarinin aktarildigi adimdir.
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vii. Sonuclarin Analiz Edilmesi: Sonuclarin ve karar destek sisteminin
degerlendirildigi ve ilerideki ¢aligmalara yonelik Onerilerin verildigi

adimdir.

1.7. Cahismanin Organizasyonu

Calismanin ikinci boliimiinde, literatiirdeki ARIMA yonteminin yer aldigi
tahmin calismalarina, Holt-Winter yonteminin yer aldigi tahmin c¢alismalarina ve
ARIMA ve Holt-Winter yontemlerinin karsilagtirmali olarak degerlendirildigi
calismalara yer verilmistir. Ugiincii béliimde, ABC-XYZ analiz, ARIMA ve Holt-
Winter tahmin yontemlerine yer verilmis ve olusturulan karar destek sistemi
anlatilmigtir. Dordiincti boliimde kimya sektoriinde siirekli iiretim yapan bir
isletmenin iiriinleri ABC-XYZ analizi sonuglar1 gz oniinde bulundurularak elde
edilen A ve X grubundaki iriinler icin ARIMA ve Holt-Winter talep tahmin
sonugclari ve karar destek sistemi ile ilgili bulgulara yer verilmistir. Son bdliimiinde

elde edilen sonuglar ve gelecekteki calismalar i¢in Onerilere yer verilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Talep tahmin yontemlerinde birgok farkli yontem ve c¢alisma
yapilmaktadir. Onceki calismalarin incelenmesinde hem kapsami daraltmak hem
de yapilan tez ¢aligmasinda, ARIMA ve Holt-Winter talep tahmin ydntemleri
kullanildig: i¢in, literatiirde, belirtilen yontemlerde daha 6nce yapilan calismalar 3
kisimda irdelenmektedir. ARIMA yonteminin yer aldigi ¢alismalar, Holt-Winter
yonteminin yer aldigi caligmalar ve bu 2 yontemin karsilagtirildigi ¢aligmalar

incelenmektedir.

2.1. ARIMA Yontemi Kullanilarak Yapilan Tahmin Calismalar

Chen ve ark. (1995) tarafindan yapilan g¢aligmada kisa donem enerji
talebini karsilamaya yonelik uyarlanmis bir ARMA modeli olusturulmustur.
Uyarlanmis ARMA modeli ve Klasik Box-Jenkins yaklasgiminin kiyaslandigi
calismada, 24 saat ve 1 hafta gibi kisa donem tahminlerde uyarlanmig ARMA
modelinde en yliksek yiizde hata degeri %6,98 olurken klasik modelde en yiiksek
yiizde hata degeri %13,58 olarak hesaplanmigtir. Uyarlanmig ARMA modelinin
daha kisa donemlerde dogruluk payimin daha yiiksek oldugu gozlenmistir.

Bircan ve Karagdz (2003), aylik doviz kuru iizerine yaptiklar1 tahmin
calismasinda Ocak 1999-Aralik 2002 donemi arasindaki 132 aylik doviz kuru veri
seti ile ARIMA yontemi kullanarak tahmin gerceklestirilmistir. ARIMA (2,1,1)
modeli, en uygun model olarak secilmis ve tahmin hatalarn otokorelasyon
katsayilar1 ile Box Pierce Q istatistigi degerlendirmesi sonucunda %5 anlamlilik
diizeyinde tahminin uygun oldugu tespit edilmistir.

Duru (2007) ¢alismasinda 2007 yili son 3 aylik BiST’te islem gore Is
Bankas1 hisse senetleri satis fiyat1 tahmini ARIMA yonteminde farkli parametre

degerleri ile hesaplayarak kiyaslanmistir. Karsilastirma sonucunda en uygun model
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ARIMA (1,1,2) olarak se¢ilmis ve modelin Ortalama Yiizde Mutlak Hata (MAPE)
tahmin hatasinin %13,6 oldugu hesaplanmistir.

Tsui ve ark. (2013), Hong Kong Uluslararasi hava limaninda, kisa ve uzun
donem hava trafik talebini ve havalimani i¢in hem tesis hem de ucus agina iligkin
verilmesi gereken kararlar1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. 2015 yili biiyiime trend
projeksiyonunda SARIMA ve ARIMAX modelleri kullanilarak Hong Kong
Havalimaninda olusacak yolcu trafigi degerlendirilmistir. Her iki modelde de hava
limaninda aylik %0,5-0,8 arasinda istikrarli bir biiylimenin olacagi tahmin
edilmistir.

Hassan (2014), giines enerjisi doniisiim sistemleri i¢in 3 yillik meteorolojik
veri ile Musol bolgesinde deniz seviyesinden 223 m yukarda giines 1s1nimi iizerine
hem 1s1ma analizi gerceklestirmis hem de zaman verileri yontemlerinden Box-
Jenkins tahmin yontemi ile giinliik acik gokylizii indeksi tahmini gergeklestirmistir.
Regresyon analizi ve ARIMA’da 4 farkli parametre ile model kiyaslamas1 yapilmig
ve regresyon analizinde Ortalama Yiizde Hata (MPE) degeri -%1,8901elde
edilirken, ARIMA (2,1,1) modelinde MPE degeri %0,9045 elde edilmistir. ARIMA
modelinin neden sonug iligkisine dayali bir yapiya sahip olmamasindan dolayi
tahminde kullanilmasinda bir sakinca bulunmadigi belirtilmistir. Caligmada
olusturulan her iki modelde kiiresel giines 1simimi tahmininde kullanilabilecegi
sonucuna ulasilmistir.

Gairaa ve ark. (2015) yaptig1 ¢alismada, zaman verileri tahmin yontemleri,
diger yontemler ile birlestirilerek kullanilmistir. Giircistan’da iki farkli bolgede
Ol¢iimil alman giinliikk solar radyasyon miktarimin dogrusal ARMA ve dogrusal
olmayan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemlerinin birlestirilmesi ile olusturulan
hibrit bir yontemle tahmin yapmistir. Tahminin, sadece ARMA ve sadece Yapay
Sinir Aglar yontemlerine kiyasla MAPE hata kriterinde birinci bolgede %18,1 ve
%2,7, ikinci bolgede %27,26 ve %1,39 daha diisiik bir degere sahip oldugu

gOriilmiigtiir.
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Hikichi ve ark. (2017) calismalarinda ARIMA modeli ile Amerika
kitasindaki 13 iilke icin ISO 14001 standart sertifikasyonun 1996-2015 yillar
arasindaki veriler kullanilarak 2016 ve 2017 yillarindaki sertifikasyon tahmini i¢in
model gelistirilmistir. Tahmin sonucunda genel olarak diigsen bir egilim gozlenmis
ve 2016 yilinda 17.467 adet, 2017 yilinda 16.805 adet sertifikasyon gerceklesecegi
Ongoriilmiistiir.

Ohyver ve Pudjihastuti (2018) calismalarinda Endonezya’da 2015 Ocak ve
2017 Nisan aylar1 arasinda kirik parca orant %20-30 arasinda olan orta kalite piring
fiyat verisini kullanarak tahmin yapmislardir. ARIMA (2,0,2) ve ARIMA (1,1,2)
modelleri uygun modeller kullanilabilir olarak degerlendirilmis ve %10,08 MAPE,
14,22 Ortalama Karesel Hatalarin Karakokii (RMSE) tahmin hatasina sahip
ARIMA (1,1,2) modeli daha iyi model oldugu i¢in gelecek 3 donem fiyat
tahmininde kullanilmigtir.

Biiyiiksahin ve Ertekin (2019) zaman verilerinde tahmin dogrulugunu
iyilestirme ¢aligmalarinda ARIMA ve Yapay Sinir Aglarmi birlikte kullanarak
hibrit bir yap1 olusturmugtur. ARIMA metodunun dogrusal zaman verilerinde,
ANN’nin dogrusal olmayan verilerinde daha etkin sonu¢ vermesi sayesinde
literatirde ARIMA ve ANN bircok ¢aligmada birlikte kullanilarak hibrit talep
tahmin yontemleri gelistirilmistir. Calismada, olusturulan hibrit sistem Amprik
Mode Ayristirma metodu (EMD) ile kullanilarak, Kanada Vasak tuzak sayisi,
Wolf’un giines lekesi, Sterlin-Dolar paritesi ve Tiirkiye giinliik elektrik fiyatlar
zaman verilerinde sadece Yapay Sinir Aglari, sadece ARIMA, Zhang’in hibrit
yontemi, Khashei ve Bijari’nin hibrit yontemi ve Babu ve Reddy’nin hibrit
yontemleri ile kiyaslanmistir. Caligmanin belirtilen yontemler arasinda tahmin
dogrulugu daha iyi sonuglar tirettigi gozlenmistir.

Nath ve ark. (2019) caligmalarinda, ARIMA talep tahmin yontemi ile
Hindistan bugday iretimini, 1949-2017 yillar1 arasindaki 68 yillik veri setini
kullanarak, 10 yillik donem i¢in tahmin etmislerdir. ARIMA(1,1,0), ARIMA(1,1,1)
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ve ARIMA(1,1,2) modelleri iizerine degerlendirme yapilmis, en diisik Akaike
Bilgi Kriterine (AIC) sahip ARIMA(1,1,0) modeli uygun model olarak se¢ilmistir.
ARIMA(1,1,0) modeli sonucunda yildan yila ortalama bugday {iiretiminde %4’liik
bir iiretim artis1 olacagi ongdrilmiistiir.

Chang ve ark. (2019), Tayvan’da yaslanma endeksi ve potansiyel destek
oranini ARIMA modeli ile gelecek 10 donemi yani 2017-2026 yillarin1 tahmin
etmislerdir. Yaslanma endeksi farkli 6l¢tim kriterlerine sahip olsa da 65 ve iizeri
yasta olan niifus oram1 % 7’den fazla ise, “yaslanan”, %14 ten fazla ise “yash”, %
20’den fazla ise “asir1 yasi” toplum olarak adlandirilmaktadir. 2018 yilinda
aciklanan verilere gore Tayvan su anda yash bir toplum olarak
kategorilendirilmektedir. Yapilan caligmada 1970-2018 arasindaki endeks veri
setleri kullanilarak ARIMA(1,1,1) modeli ile yaslanma endeksi ve ARIMA(1,1,0)
modeli ile potansiyel destek orani tahmin edilmistir. 10 yillik donem zarfinda
Tayvan toplumunun “asir1 yash” kategorisine girecegi ve potansiyel destek

oraninin %60 oraninda azalacagi dngorilmiistiir.

2.2. Holt-Winter Yontemi Kullanilarak Yapilan Tahmin Calhismalari

Segura ve Vercher (2001), calismalarinda Holt-Winter istel diizeltme
modeli i¢in elektronik tablo programi kullanarak tahmin optimizasyonu yapilmustir.
Uygulamada 3 farkli 6rnek tizerinden; Grager’in ve Newbold un (1986) ilk yildaki
veri ile ¢aligma uyarlamasi, Larraneta ve ark. ‘nin (1988) ilk 2 yildaki verilere
uyguladigi uyarlama ve Markidakis’in (1998) Grager ve Newbold’un baslangic
trendi hesaplamasindaki uyarlamasi1 g6z Oniinde bulundurularak farkli hata
kriterleri igin parametre optimizasyonu yaparak uygun model seg¢imi
gerceklestirilmigtir. Tahmin sonuglarinda ¢ikan degerler arasinda net bir ayrim
olmadigi, tahmincinin karar vermesi gereken kriterlere gore farkli model se¢imi

yapmas1 gerektigi ortaya ¢ikmustir.
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Tratar ve Strmcnik (2015) tarafindan yapilan ¢alismada Slovenya’nin 2008
Eyliil ve 2013 Subat aylan arasindaki enerji tiiketimi veri seti kullanilarak giinliik,
haftalik ve aylik diizeyde coklu regresyon modeli ve Holt-Winter modeli ile
gelecekteki enerji tiiketimi tahmini yapilmistir. Kisa dénem giinliik ve haftalik
bazda ¢oklu regresyon yontemi, uzun dénem haftalik ve aylik talep tahmininde ise
carpimsal Holt-Winter modelinin daha iyi sonug verdigi gozlenmistir. Isletme
acisindan uzun donem talep tahminlerinin Oneminden dolay1 Holt-Winter
modelinin uygunlugu kabul edilmistir.

Kiiresel iklim degisikligi tiim insanligin etkilendigi bir durum olmasindan
dolay1 son yillarda bu konu {izerine aragtirmalar yapilmaktadir. Huang ve ark
(2016), tropikal bolgede yer alan Malezya’da Langat River Basin ¢evresinde 1970-
2012 yillar1 arasinda elde edilen verilerle yagis trendi iizerine a ve B parametreli
Holt yontemi ile aylik ve mevsimsellik (Muson donemi ve Muson disindaki
donem) incelemesi yapilmigtir. 25 yildan fazla veri seti ve %10’un altindaki veri
eksikleri gozetilerek ¢aligma siirdiiriilmiistiir. Belirtilen bolgede 10 farkli istasyon
noktast se¢ilmis ve verilere trend analizi i¢cin hem Kendall’s Tau testi hem de
Spearman’s Rho testi uygulanarak veriler incelenmistir. Yapilan analizde bir ¢ok
istasyonda aylik olarak Mart, Temmuz ve Kasim aylarinda artan, Mayis ve Eyliil
ayarinda azalan bir trend oldugu, mevsimsellik analizinde ise 7 istasyonun aylik
trend analizi ile paralellik gosterdigi goriilmiistiir.

Rahman ve ark.(2016), c¢alismalarinda Bangabandhu Multipurpose
Kopriisii gelirlerini 1998 Haziran ve 2016 Haziran aylar1 arasindaki gelir veri setini
kullanarak Holt-Winter’in ¢arpimsal ve toplamsal modelleri ile 2021 yilina kadar
aylik gelir tahmini yapilmistir. Farkli tahmin hata kriterlerine gore
degerlendirildiginde, tahmin dogrulugunda toplamsal Holt-Winter modelinin
carpimsal Holt-Winter modelinden daha iyi sonug verdigi hesaplanmuistir.

Dantas ve ark. (2016) tarafindan yapilan caligmada yerine koyarak

O0grenme (Bagging) ve Holt-Winter modelini birlestirerek mix model
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olusturulmustur. Olusturulan mix model ile 2007 Ocak ve 2014 Aralik arasindaki
veri seti kullanilarak 14 iilkenin hava tasimaciligi talep tahmini gergeklestirilmistir.
Model, Simetrik Mutlak Yiizde Hata (sSMAPE) kriteri {izerinden 5 farkli model ile
karsilagtirlmistir. Tahmin dogrulugunda, en yakin tahmin ydntemine gore %31,

son siradaki tahmin yontemine gore %43 daha iyi sonug verdigi hesaplanmustir.

2.3. ARIMA ve Holt Winter Yontemlerinin Birlikte Kullanildig1 Tahmin
Calismalan

Grubb ve Mason (2001) ¢alismalarinda Sivil Havacilik Otoritesinin 1949
yilindan beri kayit altina almis oldugu Ingiltere yolcu sayist veri setini kullanarak
2000, 2005, 2010 ve 2015 yillar1 i¢in uzun dénem talep tahmini yapilmistir. Uzun
zamandir kayit altina alinmis veri bircok farkli tahmin prosediiriiniin
uygulanmasina olanak saglamakla birlikte ¢alismada Holt-Winter yonteminin
modifiye edilmis hali kullanilmistir. Calismada ARIMA yontemi yaklasimi da
degerlendirilmis ancak 1975’li yillardaki petrol krizi, 1990’daki Korfez Savasi
etkilerinden dolay1 veri setine uymadigi goriilmiistiir. 10 farkli tahmin, ARIMA,
Basit Yapisal Model ve 8 farkli parametreye sahip Holt-Winter modeli kiyaslamasi
yapilmigtir. Zaman verisine uygunlugu daha yiiksek olan Holt Winter (0.5,0.98)
(Holt-Winter Damped Trend) modeli ile tahmin yapilmistir.

Lim ve Ark. (2008) yaptiklart ¢alismada, konaklama hizmet sektoriindeki
miisterilerin konaklama gecesinin tahmini i¢in 1996 Ocak-2006 Aralik arasindaki
aylik talep miktarlar1 kullanilarak ARIMA ve Holt-Winter modelleri kullanilmistir.
Karsilagtirma yapilan yontemler ¢arpimsal ve toplamsal Holt-Winter, ARIMA ve
SARIMA olarak belirlenmistir. Gergeklesen ve tahmin degerleri arasindaki
korelasyon katsayis1 karsilastirildiginda SARIMA modelinin uygun olmadig
goriilmiistiir. Carpimsal Holt-Winter modelinin diger 2 modele kiyasla gorece

tahmin dogrulugunun daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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Adjepong ve ark. (2013), Gana Istatistik Biriminden temin ettikleri 1971
Ocak ve 2012 Ekim arasindaki aylik Gana enflasyon degerleri ile kisa donem i¢in
Mevsimsel ARIMA ve Toplamsal Holt-Winter yontemi kullanarak tahmin
yapmiglardir. Kullanilan veriler iki farkli boliime ayrilmis birinci boliim modelleme
ve tahmin i¢in kullanilmus, ikinci bdliim ise Ortalama Mutlak Hata (MAE), RMSE,
MAPE ve Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE) kriterleri ile iki yontemin
kiyaslandig: test icin kullanilmistir. Mevsimsel ARIMA modelinde 4 farkli model,
Holt Winter’de ise carpimsal ve toplamsal modeller olusturulmustur. Olusturulan
modeller arasindan sARIMA(2,1,2)(0,0,1)2 ile Holt Winter Toplamsal modeli en
iyi model olarak karsilastirilmigtir. Sirasiyla hata kriterleri kontrol edildiginde;
MAE, RMSE, MAPE ve MASE, ARIMA modeli i¢in 0.1787, 0.2104, 1.9123 ve
0.073, Holt Winter modeli i¢in 1.8329, 2.0176, 19.996 ve 0.0745 degerleri
hesaplanmistir. Mevsimsel ARIMA ydnteminin Gana Enflasyon tahmini i¢in daha
iyi sonug verdigi gozlenmistir.

Veiga ve ark. (2014), gida sektdriinde magazacilik yapan bir sirketin
dayaniksiz tiiketim iriinleri {lizerine ARIMA ve Holt Winter ydntemlerini
kullanarak talep tahmin yapmis ve sonuglari kiyaslamigtir. MAPE ve Theil
Esitsizlik Index hata kriterleri olarak kullamlmustir. Holt Winter yonteminde
MAPE degeri % 4,97, U-Theil degeri 0,019, ARIMA yonteminde MAPE degeri
%35,66, U-Theil degeri 0,031 olarak hesaplanmis ve Holt Winter yonteminin daha

iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

2.4. Literatiir Ozeti ve Genel Degerlendirme

ARIMA ve Holt-Winter tahmin yontemleri birgok caligmaya konu olmus
ve farkli tahmin ¢aligmalarinda kullanilmistir. Enerji, Finans, Tasimacilik, Hizmet,
Gida vb. sektdrlerde, Meteoroloji, Niifus planlamas1 vb konularda iki yontemin
aktif olarak kullamldig1 gozlemlenmistir. ARIMA yontemi, tek basina kullanilip

kendi modelleri i¢inde karsilastirmali olarak kullanildigi gibi farkli modellerle de
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performansi test edilmis ve hibrit tahmin yontemlerinde birincil basamak
olusturmustur. Holt-Winter yontemi, listel diizeltme yontemlerinin gelistirilmis hali
olmasinin yaninda, modelinde igerdigi trend ve mevsimsellik kosullarini da
barindirdig1 icin ¢ok tercih edilen bir yontem olarak karsimiza g¢ikmaktadir.
ARIMA ve Holt-Winter yontemleri farkli zaman verilerinde kiyaslanmis olup
zaman verisi karakteristigine gore degismekle birlikte bazi ¢alismalarda birbirine
iistiin gelmis ve dogruluk pay1 yiiksek tahmin tiretmislerdir. Arastirmaya konu olan
onceki calismalar incelendiginde her iki yonteminde farkli durum ve kosullarda,
kesin olarak ARIMA yonteminin ya da Holt-Winter yonteminin birbirinden her
zaman dogruluk pay1 daha yiiksek tahmin iirettigi sonucuna varilamamaktadir.
Yapilan tez ¢alismasi, literatiire siirekli iiretim yapilan bir isletmenin kimya
sektorlinde yapilmis yeni bir talep tahmin ¢alismasi kazandirmis ayrica olusturulan
karar destek sistemi ile talep tahmin problemi ¢déziimii igin yeni bir sistem

onerilmigtir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Materyal

Calisgmada kimya sektdriinde faaliyet gosteren bir isletmenin gelecek
donemdeki satiglarini tahmin etmek i¢in Ocak 2011 ve Aralik 2018 donemi
arasinda talep miktarlarinin yer aldig1 96 aylik veri seti kullanilmistir. 96 aylik veri
seti, isletmenin ERP sistemindeki veri bankasindan alinmigtir. Segilen donem
aralig1 hem gerceklestirilecek analizler i¢in uygun bir 6rneklem periyoduna sahip
olmasindan hem de sistemin 2011 yili itibari ile iiriin taleplerinin kayit altina
almmasindan dolay1 secilmistir. Analizde kullanilacak A ve X gruplarina dahil
olan tiriinlerin 96 aylik veri setleri paylasilmistir.

Cizelge 3.1’de Uriin Al’in talep miktarlar1 incelendiginde eksik veri
olmadig1, veri seti ortalamasinin 4026, en kiiciik degerin 1983, en biiyiik degerin

6854 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Uriin A1’in Aylik Bazda Talep Miktar

2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Ocak 4054 | 3944 | 4694 | 4353 | 3138 | 3533 | 5840 | 4682
Subat 4183 | 4204 | 3983 | 4089 | 3459 | 3124 | 2780 | 4277
Mart 6854 | 4464 | 4343 | 4123 | 2922 | 3462 | 3132 | 4815
Nisan 6570 | 5363 | 3945 | 4713 | 4074 | 3088 | 4810 | 3024
Mayis 5858 | 3923 | 4837 | 3993 | 5330 | 3297 | 3490 | 3285
Haziran | 6175 | 2488 | 4059 | 4347 | 4247 | 1983 | 2559 | 4833
Temmuz | 3463 | 3454 | 4473 | 3157 | 3824 | 4138 | 3842 | 4602
Agustos | 4928 | 3017 | 4353 | 3797 | 4565 | 3199 | 3203 | 2585
Eylal 4272 | 4145 | 4004 | 3665 | 3197 | 2860 | 4113 | 2060
Ekim 3520 | 4495 | 3804 | 4133 | 4944 | 2808 | 3719 | 4118
Kasim 4145 | 5135 | 5054 | 3313 | 5222 | 3687 | 3590 | 4797
Aralik 4355 | 4363 | 3443 | 4077 | 2967 | 5042 | 3549 | 4535
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Cizelge 3.2°de Uriin A2’nin talep miktarlari incelendiginde eksik veri
olmadigi, veri seti ortalamasimin 1777, en kiiciik degerin 217, en biiylik degerin

4110 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.2. Uriin A2 nin Aylik Bazda Talep Miktar1
2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018

Ocak 700 575 700 | 2125 | 2625 | 2224 | 2424 | 2477
Subat 800 | 1200 | 1700 | 1925 | 1900 | 2474 | 2150 | 2319
Mart 1050 | 875 | 2425 | 1675 | 3447 | 3170 | 2413 | 3270

Nisan 1000 | 899 975 | 2000 | 1300 | 1775 | 1750 | 2650
Mayis 850 550 | 1999 | 2500 | 1374 | 2363 | 2288 | 2423
Haziran 675 350 | 1827 | 1075 | 1075 | 1850 | 2250 | 2877
Temmuz | 825 217 | 1400 | 1125 | 1698 | 1900 | 2038 | 2590
Agustos | 1225 | 998 | 1850 | 2600 | 1569 | 2425 | 3675 | 2130
Eylul 350 975 | 2400 | 2325 | 1797 | 2169 | 2450 | 2877
Ekim 550 | 1149 | 2325 | 2675 | 2545 | 1487 | 2725 | 3362
Kasim 575 | 1275 | 1925 | 2519 | 1762 | 2325 | 2985 | 3420
Aralik 750 | 1150 | 2325 | 2450 | 2162 | 2248 | 2600 | 4110

Cizelge 3.3’te Uriin Bl’in talep miktarlar1 incelendiginde eksik veri
olmadigi, veri seti ortalamasinin 935, en kiigiik degerin 244, en biiyiik degerin

1620 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Uriin B1’in Aylik Bazda Talep Miktari
2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018

Ocak 722 | 1072 | 1045 | 438 658 657 700 | 1314
Subat 647 920 683 500 939 772 728 | 1127
Mart 704 942 995 528 913 960 635 908

Nisan 935 | 830 | 1204 | 1092 | 988 779 608 | 996
Mayis 1034 | 1168 | 1228 | 1009 | 983 | 1310 | 985 | 1419
Haziran | 1265 | 793 | 1405 | 577 | 1125 | 853 705 | 1077
Temmuz | 864 | 983 | 1017 | 1062 | 954 | 813 885 | 1620
Agustos | 862 | 1042 | 868 908 | 1207 | 863 838 723
Eyliil 859 | 1048 | 1139 | 855 | 1020 | 793 713 | 1272
Ekim 764 | 1475 | 713 788 779 | 465 | 1340 | 1094
Kasim 925 | 964 | 627 950 905 658 850 | 1299
Aralik 1278 | 658 | 630 765 | 1103 | 898 | 1555 | 1188
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Cizelge 3.4’te Uriin B2’nin talep miktarlar1 incelendiginde eksik veri
olmadigy, veri seti ortalamasinin 611, en kii¢iik degerin 382, en biiyiik degerin 861

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.4. Uriin B2’nin Aylik Bazda Talep Miktari
2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018

Ocak 415 497 531 640 652 777 578 824
Subat 392 520 701 700 549 700 629 739
Mart 406 675 662 676 602 580 642 698

Nisan 643 531 452 521 777 634 580 605
Mayis 639 473 462 560 613 561 632 786
Haziran 396 444 532 727 588 695 748 547
Temmuz| 382 694 430 631 579 816 626 587
Agustos | 458 609 677 757 594 646 799 673
Eyliil 386 393 587 535 697 761 685 676
Ekim 661 650 745 646 694 535 861 679
Kasim 416 468 554 763 506 580 708 572
Aralik 497 649 463 770 754 594 596 649

3.2. Yontem

Stok yoOnetimi ve buna bagl talep tahmin analizleri isletmelerin gerek
operasyonel siireglerine gerek stratejik siireglerine destek olmaktadir. Calismanin
yontem kisminda ABC ve XYZ siniflandirma yontemleri kullanilarak {iriinler
ayrigtiritlmis ve buna bagli A ve X grubundaki {irlinler i¢in zaman serileri
yontemlerinden, ARIMA ve Holt Winter kullanilarak talep tahmini yapilmustir.

Tahmin siiregleri i¢in karar destek sistemi gelistirilmistir.

3.2.1. Simiflandirma Yoéntemleri

Isletmelerin, envanterde bulundurdugu hammadde, yar1 mamul ve iiriinler
icin kaynaklarini nasil dagittig1 6nem arz etmektedir. Envanter yonetim stratejileri,
farkli simiflandirma ve degerlendirme araclar1 ile yapilmaktadir. Kaynak

kullaniminin optimize edilmesi i¢in Onem derecesi yiiksek ve diisiik olan
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envanterlere uygulanacak stratejiler farkli araglar ile degerlendirilmektedir.
Envanter siniflandirma yontemleri icinde ABC ve XYZ analizleri en ¢ok kullanilan
yontemler arasindadir. Bu bolimde ABC ve XYZ analizleri ayrintili bir sekilde

anlatilmaktadir.

3.2.1.1. ABC Analizi

Stok yonetiminde ABC analizi {iriin kodu bazinda iiriinleri siiflandirmak
icin kullanilan etkili bir aractir. A sinifi iiriinler stok degeri yiiksek, C sinifi tiriinler
stok degeri diisiik tirlinleri ifade etmektedir. En yiiksek stok degerinden en diigiik
stok degerine (irlinler siralanarak yiizde birikmis degeri hesaplanir ve
iirin/malzemeler siniflandirilarak, bulundugu grubun stratejilerine gore yonetilir.

Sekil 3.1°de 6rnek bir ABC analizi gorsellestirilmektedir.

A sinifi iirlinler toplam degerin %0-80 araligina

B sinifi iirlinler toplam degerin %80-95 araligina

C smift dirlinler toplam degerin % 95-100 araligina denk gelecek sekilde
siiflandirma yapilir (Balaji, Senthil Kumar,2014).
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Sekil 3.1. ABC Analizi Dagilim Ornegi (Stojanovi¢, Regodi¢,2017)

Cizelge 3.5’de ABC gruplar icin farkli stratejiler olusturulmustur. ABC

analizi, isletmelere;

A, B ve C grubundaki firiinler/malzemeler icin kaynak

kullaniminin etkin kullanilmasi ve verimli bir stok kontrolii yapilmasina destek

olmaktadir.

Cizelge 3.5. ABC Analizinde Uriin/Malzeme Kontrol Stratejileri ( Siddarth Sai, 2018)

Kontrol A Grubu B Grubu C Grubu
Kontrol Tipi Cok Sik Orta Derece Dusuk Kontrol
.. . - Aylik taleplerle Yuksek guvenlik stogu, 6
Guvenlik | Gok dusuk, hatta dusuk guvenlik aylik ya da yillik talepler
Stok sifir stok tutma stoku tutma dogrultusunda yénelim
Miktari | egilimi gosterilir. | _>io oo e 9 y
egilimi gosterilir. yapilr
L Diizenli- Ginlik | Iki hafta yada . .
Tuketmj veya Haftalik ayda bir kontrol Ceyrek donemde bir kontrol
KontrolU yapllir.
kontrol yapllir. yapllir.
Dogru ve surekli | 2 hafta 6nceki Kaba hesaplama ile ayda
Malzeme N . )
guncel tutularak verilerle bir kontrol yapilarak
Planlamasi - i
yapiimahdir. yapilabilir. yapllabilir.
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3.2.1.2.XYZ Analizi

XYZ analizi stokta tutulan {irlinlere hizli bir bakis imkan1 verir. Analiz ile
birlikte firma degeri yiiksek olan {iriinler i¢in fazla stok tutmama egilimi gostererek
stok maliyetini diisiirebilir.

XYZ analizi iiriin gruplarin1 ayni ABC analizinde oldugu gibi {i¢ gruba
ayirir. X grubundaki iriinlerin talepleri/ihtiyaclar1 diisiik dalgalanma gosterebilen
daha yiiksek tahminleme dogruluguna sahiptir, Y grubundaki {iriinlerin
talepleri/ihtiyaglar1 daha yiiksek dalgalanma gosterebilen daha ortalama bir
tahminleme dogruluguna sahiptir, Z grubundaki {iriinlerin talepleri/ihtiyaclari
diizensiz bir egilim gosterebilen cok diisiik bir tahminleme dogruluguna sahiptir
(Krishnaraj, Meenakshi, 2016).

XYZ analizinde 12 ayda, aylik talep dagilimi gozlem araligi olarak
alimmaktadir. Analizde bir yildaki taleplerin iiriinler arasinda degerlendirme
yapilabilmesi i¢in her bir iiriiniin Varyasyon Katsayisi hesaplanarak degerlendirme
yapilir. Literatirde XYZ analizinde kullanilan Varyasyon Katsayis1 farklilik
gostermekle birlikte X grubundaki iiriinler icin CV<%50, Y grubundaki iiriinler
icin  %50<CV<%100, Z grubundaki iriinler i¢in %100<CV olarak alinan
calismalar mevcuttur (Scholz-Reiter ve ark., 2011). Bagka bir ¢calismada X,Y ve Z
gruplart i¢in sinir degerler sirasiyla %20, %30 ve %50 olarak belirtilmektedir
(Pandya, Thakkar, 2016). Ihtiyaglara gére siirlarin farkli degerler almasi
miimkiindiir (Zrilic,2013).

Varyasyon Katsayis1 = (Standart Sapma / Ortalama Deger)* 100 3.1
Isletmenin yiiksek katma degerli ve yiiksek hacimli iiretim yapmasindan

dolay1r daha stabil tedarik ve stok planlamasi igin XYZ varyasyon katsayisi

oranlarin;; X grubundaki triinler i¢in CV<%30, Y grubundaki {irlinler icin
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%30<CV<%70, Z grubundaki firiinler i¢in %70<CV olarak degerlendirmeye
almaktadir.

Sekil 3.2’de ommek bir ABC-XYZ analizi dagilimin nasil olabilecegi
gorsellestirilmistir. Envanter degeri ve talep/ihtiya¢ dalgalanmalar1 durumlarina

gore iiriinlerin dagilimi sekildeki gibi olacaktir.

E
x £ 1 AX BX CX
E >
L
=
L1 AY BY cY
R =
E
T
- Y- BZ cz
a
Yiksek Diigiik
Envanter Degeri

Sekil 3.2. ABC-XYZ Dagilim Ornegi (Petropoulos, ve Ark., 2015)

ABC ve XYZ analizlerinin birlestirilmesi ile iiriinler i¢in ydnetim
stratejileri  (Stojanovi¢, Regodi¢, 2017) ayrica Cizelge 3.6’da stratejiler
verilmektedir;

A ve X Grubu, toplam payda biiyiik degere sahip, diizgiin tiikketim ve diisiik
dalgalanmaya sahip iriin/malzeme grubudur. Kesin lretim plan1 ve siparisi
miimkiin kildig1 iginde giivenlik stogu tutmak gerekli degildir.

A ve Y Grubu; toplam payda biiyiik degere sahip, diizensiz tiikketim ve orta
derece dalgalanmaya sahip iiriin/malzeme grubudur. Talep/ihtiya¢ durumuna gére

iretim emri yapilir ve satinalma siparisi verilir.
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A ve Z Grubu; toplam payda biiyiik degere sahip, zaman zaman tiikketim ve
yiiksek dalgalanmaya sahip iiriin/malzeme grubudur. Talep/Ihtiyag oldugunda
iiretim emri yapilir ve satinalma siparisi verilir.

B ve X Grubu; toplam payda orta derece degere sahip, diizgiin tiilketim ve
diisiik dalgalanmaya sahip iiriin/malzeme grubudur. Dinamik iiretim/satinalma
sistemi kurulmali ve diisiik giivenli stoku bulundurulmalidir.

B ve Y Grubu; toplam payda orta derece degere sahip, diizensiz tiiketim ve
diisiik dalgalanmaya sahip {iriin/malzeme grubudur.

C ve X Grubu; toplam payda kii¢iik degere sahip, diizgiin tiiketim ve diisiik
dalgalanmaya sahip iiriin/malzeme grubudur. Ihtiyac/talep miktarina gore iiretim
emri yapilir yada satin alma siparisi verilir.

B ve Z, C ve Y, ve C ve Z grubunda olan firiinlerin toplam payda diisiik
etkisi olmas1 ve dalgalanmalar1 X grubundakilere gore yiiksek olmasindan dolay1

siparis lizerine tiretim ve ihtiya¢ planlamasi yapilarak sifir stokla yonetilirler.
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Cizelge 3.6. ABC-XYZ Analizinde Uriin Stratejileri (Stojanovié¢, 2017)
B

A

Cc

-Yuksek Deger
-YUksek Tahmin
X ledilebilirlik
-Surekli Talep
-Dusik Stok

-Orta Derece Deger
+Orta Derece Tahmin
edilebilirlik

+Surekli Talep
FDusuk Stok

-Dusuk Deger

-Disuk Tahmin edilebilirlik
-Surekli Talep

-Distiik Stok

-YUksek Deger

-Orta Derece Tahmin
Y |edilebilirlik
-Degisken Talep
-Dusuk Stok

+Orta Derece Deger
-Orta Derece Tahmin
edilebilirlik
FDegisken Talep
-Orta Seviye Stok

-Dusik Deger

- Orta Derece Tahmin
edilebilirlik

-Degisken Talep
-YUlksek Stok

-Yuksek Deger
-Dusuk Tahmin

Z edilebilirlik
-Belirsiz Talep
-Orta Seviye Stok

+Orta Derece Deger
rDusuk Tahmin
edilebilirlik

-Belirsiz Talep

-Orta Seviye Stok

-Disuk Deger

-Disuk Tahmin edilebilirlik
-Belirsiz Talep

-Yliksek Stok

3.2.2. Tahmin Yontemleri

Talep tahmin yontemleri nicel ve nitel yontemler olarak iki farkli gruba

ayrilmaktadir. Her bir yontemin kendi arasinda avantajli ve dezavantajli oldugu

durumlar mevcuttur ve alinacak tiim kararlarda uygun talep tahmin yontemi se¢imi

onemlidir. Sekil 3.3’de en yaygin olarak kullanilan modeller gz Oniinde

bulundurularak tahmin yontemleri kategoriye ayrilmstir.
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Delphi
Yéntemi

Uzman
Gorigleri

Nitel | Senaryo
Yontemler J Analizi

Satis Ekibi
Tahminleri
Pazar
Arastirmasi

Basit
Hareketli
Ortalama

( Tahmileme \
Yéntemlert

Zaman Serileri
Yontemleri

Ustel
dizeltme

Box-Jenkins

Nicel |
Yontemler )
Lineer

Regrasyon

p

Nedensel Ekonometrik
Yoéntemler Modeller
P
YSA
Yoéntemleri

Sekil 3.3.Talep Tahmin Yontemleri Kategorisi (Wang ve ark., 2018)

3.2.2.1.Nitel Yontemler
Nitel tahmin yontemleri; nesnel ve kisisel tecriibeye dayali teknikler olarak
adlandirilir ve 6ncelikli olarak insan bilgi birikimi ile genelleme ve tahmin yapan
teknikler olarak bilinir (Viglioni, 2007).
Nitel tahmin yontemleri kigisel yargiya bagimli olup gegmis verileri
analizini gz ardi ederek tahmin yapmak igin kullanilir. Ozellikle gecmis veri
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olmadiginda ya da matematiksel modellerin anlamsiz ve sorgulanabilir oldugu

durumlarda kullanilmaktadir. En yaygin olan 5 yontem kisaca anlatilmustir.

3.2.2.1.(1). Delphi Yontemi

Delphi yontemi, uzmanlarin gelecek olaylarla ilgili goriislerini paylastigi
bir grup anket teknigidir. Farkli grup ve tur sayilari ile Delphi yoOntemi
uygulanmaktadir. Belirli bir konu iizerinde grup igerisindeki uzmanlar birbirinden
bagimsiz bir sekilde ilk tur tahminleri yapar ve sonuglar geri bildirim olarak
uzmanlara aktarilir. Bir sonraki turda uzmanlardan tekrar tahmin istenir ve her tur
sonunda geri bildirim yapilarak tahmin sonuclanir. Delphi yontemi, tahmin
oncesinde belirlenen tur sayisina, yakin tahmin durumlarina vb. kriterlere gore
sonlandirilir (Rowe, Wright, 1999). Delphi yontemi, uygulanmasi en kolay

tekniklerden biri olmasina ragmen zaman alic1 bir siirectir.

3.2.2.1.(2) Uzman Goriisleri

En basit ve yaygin kullanilan tahmin yontemlerinden biridir. Sektoriin ilgili
taraflarinin, sektdrde bulunan uzmanlar veya devlet yetkililerinin bir araya gelerek
gelecek tahminleri hakkinda ortak bir kaniya varmasi ya da ortak bir tahmin
araliginda bulugmasimi saglayan bir tekniktir (Frechtling,2001). Yontemin
uygulanmasi ¢ok basit olmakla birlikte ¢ok uzun bir ge¢mis veri olmadan da
tahmini yapilabilmektedir. Uzman Goriislerinde olumsuz sonu¢ dogurabilen en
onemli nokta yetki ve tecriibesi daha ¢ok olan kisilerin tahminlerine kayma ihtimali

olmasidir.

3.2.2.1.(3). Senaryo Analizleri
Senaryo analizleri, gelecekte olabilecek farkli durumlari olusturan faktorlerin
nasil etki edeceginin degerlendirilmesi ile yapilan sistematik bir diisiinme

bicimidir. Farkli etki eden kriterler ve stratejilerle birlikte senaryolar
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cesitlendirilebilir ve karar destek siirecinde en iyi-en kotii senaryolar simule edilip

degerlendirilerek gelecek tahmini siireci yiiriitiilebilir (Fahey, Randall, 1998).

3.2.2.1.(4). Satis Ekibi Tahminleri

Satig ekibi tahminleri, pazarlama ve satis biriminde c¢alisan her bir
personelin {irlin kodu bazinda pazarlama ve satis yaptiklart bolgelerden
toplandiklar1 talep tahminleridir. Bu silire¢ alt kirilimdan st kirtlima dogru
olugmaktadir (Martinovic ve ark., 2006). Nitel talep tahminleri yontemlerinde, satig
ve pazarlama personellerinin kendi alaninda miisterilerle birebir iletisim halinde

olmasindan dolay1 ¢ok fazla kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir.

3.2.2.1.(5). Pazar Arastirmasi

Pazar aragtirmasi firmanin igsel veya digsal kaynaklardan yararlanmadig
durumlarda direk son kullanicinin geri bildirimlerinden elde ettigi verilerle tahmin
yapmaya ¢alisan bir tekniktir. Firmalar zaman zaman anket yoluyla miisterilerinden
tiketim miktar1 gibi bilgileri temin edebilir. Son kullanicidan alinan geri
bildirimlerin yansiz olmasindan dolay: tercih edilen ancak maliyeti yiiksek olan bir

nitel yontemdir.

3.2.2.2, Nicel Yontemler

Nicel yontemler, matematiksel islemlerle ge¢mis verilerin analiz edilerek
tahmin yapilmasi siireclerinden olugmaktadir. Tahmin tekniklerinin matematiksel
bir tabana dayaniyor olmasi tahmin yontemlerinin 6znellikten bagimsiz olmasim
saglamaktadir. Gilinlimiizde gelisen bilgisayar teknolojisi ile matematiksel tabana
dayali tahmin tekniklerinin dogruluk orani daha yiiksektir. Bu olumluluk bir¢ok
farkli sektor ve is siireclerinde nicel yontemlerin kullanim alanini genisletmistir

(Holden ve ark., 1994).
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Sekil 3.1°de goriilecegi lizere nicel yontemler siradan ve zaman verileri
yontemleri olarak iki farkli grupta incelenmektedir. Siradan yontemler neden-sonug
iligkisi iizerinden geg¢mis ve gelecek ile baglanti kurarken, zaman verileri
yontemleri ge¢miste yer alan durumlarin gelecekte de benzer bir yol izleyecegi

Ongoriisii ile baglant1 kurmaktadir. En yaygin olan 3 yontem kisaca anlatilmistir

3.2.2.2.(1). Zaman Verileri Yontemleri

Zaman verileri yontemleri ge¢mis veri setinden gelecekte olusabilecek
tahminleri hesaplama konusunda en c¢ok kullanilan ydntemlerdendir. Zaman
verilerinin amact stokastik olarak gozlemlenen verilerin anlagilmast ve
modellenmesi sonrasinda gecmis veriye bagli verinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmektir.

Zaman verilerinde, zaman siirekli ve ileriye dogru hareket eden bir
parametre iken bu degisiklige bagli olaylar gerceklesmektedir. Bu olaylar, zaman
verilerini inceledigimizde 4 farkli sekilde etkilenmekte ve analiz siirecinde
degerlendirilmektedir (Ozoguz, 1986).

Bahsi gegen 4 durum asagida belirtilmistir.

e Uzun donem egilimi; zaman verisinin uzun siireli diisgme ya da
yiikselme egilimi gosterdigi durumdur (Ipek,2019).

e Konjonktiir dalgalanmalar; iilke icinde ve diinya genelinde
yasanmig siyasi veya dogal afetlerden vb. durumlardan kaynaklanan
zaman verisine etki eden durumlardir (Ipek,2019).

e  Mevsimsel dalgalanmalar; Mevsimsel dalgalanmalar donemseldir ve
etki siireleri hemen hemen aynidir. Bu dalgalanmalar her y1l meydana
gelen olaylarin, cografi kosullar, dini bayramlar vb. olaylarm etkisi
ile olugmaktadir. En yaygin goézlenen meteorolojik olaylar mevsimsel

dalgalanmada en sik 6rnek verilen durumlar arasindadir (Ipek,2019).
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o Rassal hareketlenmeler; Zaman verisi i¢inde anlamli bir deger
tasimayan, trend, konjonktiir ve mevsimsel dalgalanmalardan farkli
etkiye sahip, diizensiz ve herhangi bir sistematik yapiya sahip
olmayan hareketlere rassal hareketler denir (Akdeniz, 1991). Rassal
dalgalanmalarda belirli bir sebep sonug iliskisi kurulamadigi igin

herhangi bir sekilde tahmin edilmeleri miimkiin degildir.

Bahsi gecen tanimlardan bir zaman verisi toplamsal olarak Y,=T;+C+S+1;,
carpimsal olarak Y= T;*C; *S/* I, esitliklerdeki gibi bir yapiya sahip olacaktir
(Ipek,2019). Y, gerceklesen degeri, 7, uzun donem egilimi, C, konjonktiir
dalgalanmalarini, S, mevsimsel dalgalanmalari, I;, rassal hareketlenmeleri ifade

etmektedir.

3.2.2.2.(1) (a) Basit Hareketli Ortalama Yontemi (SMA)

Hareketli ortalama yontemi, zaman verileri i¢inde uygulanmasi en basit ve
en yaygin kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. SMA yontemi en yakin m
adet gozlem noktasinin aritmetik ortalamasini alarak bir sonraki donemin tahmin
edilmesinde kullanilir. m degeri tahmini yapilacak verinin karakteristi§ine gore
spesifik olarak secilir. Haftalik tahminlerde m degeri 4, aylik tahminlerde m degeri
12 olarak segilir ve bir sonraki donem tahmini yapilir (Frechtling,2001).

Esitlik 3.2°de basit hareketli ortalama m donemlik tahmin hesaplamasi

verilmistir.

Fepn=0+ Y+ +Ype)/m (3.2)

Burada, F; 4, t+1 donemi i¢in hesaplanan talep tahminini, ¥, t doneminde
gerceklesen degeri, m hareketli ortalamasi alinacak terim saymi igin

kullanilmaktadir.
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3.2.2.2.(1) (b) Basit Ustel Diizeltme (ES)

Ustel diizeltme ydntemi, yakin donemdeki gerceklesen taleplerin agirligini
yiikksek tutarak gecmis verilere daha az agirlik verilmesi ile talep tahmini
yapmaktadir. Gergek veriyi iistel diizeltme faktorii ile hesaplama yapmaktadir.
1944 yilinda Robert G. Brown olusturdugu model Charles Holt ve 6grencisi Peter
Winters, tarafindan trend ve mevsimsellik diizeltme faktorleri de eklenerek
gelistirilmistir (Hyndman ve ark., 2009).

Ustel diizeltme faktorii, a, 0 ve 1 arasinda degisen bir degere sahip olmakla
birlikte en yakin gozlem noktasinin diizeltme faktorii o ve bir dnceki gozlem
noktasinin diizeltme faktorii (/-a) olarak kullanilir. Boylelikle iki donem 6nceki
gbzlem noktasmin diizeltme faktorii a(-a)’ olarak kullamlir ve eski gozlem
noktalarina ¢ok daha az agirlik verilerek tahmin degeri hesaplanir. Esitlik 3.3°de

ustel diizeltme yontemi verilmistir.

Yeni Tahmin = [(o X Yeni Gozlem) + ((1-o) X Eski Tahmin)]

Ft+1 = aYt + (1 - (Z)Ft (33)

Burada, F;, 4, t+1 donemindeki talep tahmini yada diizeltilmis degeri, Y ,t
donemdeki gercek degeri, a ise O ile 1 arasinda degisen diizeltme faktoriini ifade

etmektedir.

3.2.2.2.(1) (c) Box-Jenkins Yontemi (ARMA)

Zaman verileri verilerine otoregresif hareketli ortalama uygulamasi ile
tahmin yapan George Box ve Gwilym Jenkins’in adlari ile de amlan yontemdir.
ARMA modeli otoregresif (AR) siire¢ ile hareketli ortalama (MA) siireglerinin
birlestirilmesi ile olusturulmaktadir. Esitlik 3.4’te ARMA modelinin genel formu

verilmistir.
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Y=o+ DY+ DYoot ...l ... + DYy +e —wie—w2e2- ... — g erq (3.4)

Burada, Y, t donemindeki gerceklesen deger, @, otoregresif deger kat
say1s1, m, hareketli ortalama deger katsayisi, e, hata degerini ifade etmektedir.

ARMA modeli duragan zaman verileri verilerinde kullanilirken duragan
olmayan zaman verilerinde Box ve Jenkins’in fark islemi uygulanarak verinin
duraganlastirilabilecegini Onerilmistir. Fark islemi sonrasinda model biitiinlesik
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) olarak adlandirilmaktadir (Box, Jenkins,
1976).

3.2.2.2.(2). Nedensel Yontemler

Neden sonug iliskisine dayali tahmin ile bagimli degiskenler arasinda
baglantiya gore kullanilan yontemlerdir. En ¢ok kullanilan yontemler arasinda
regresyon modeli yer almaktadir. Bagli ve bagimsiz degiskenler arasinda giiglii
istatistik ¢ikarimlarla tahmini yapilmasina yardimci olur.
3.2.2.2.(2) (a) Regresyon Y ontemi

Bagli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski bagi ne kadar kuvvetli ise
tahmini sonuglar1 aradaki iliski bagina gore sekillenmektedir. Regresyon
modelinde bir bagimli, tahmin edilecek veri ve bir bagimsiz degisken

bulunmaktadir. Esitlik 3.5°te Regresyon Model formu verilmistir.

Ft = BO + B1X1 + BZXZ + -+ Ban + e (35)

Burada, F; : Bagimli degisken ya da tahmin degeri, B;, degisken

katsayilari, X;,bagimsiz degiskenleri, e, hata degeri olarak ifade edilmektedir

(Uyanik, Giiler, 2013).
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3.2.2.2.(2) (b) Ekonometrik Yontemler

Gergek hayatta bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki ¢ok belirgin
olmamakla birlikte zaman zaman i¢ i¢e ge¢cmis durumdadir. Mevcut regresyon
analizi yontemi karmasik ve dinamik baglanti i¢inde olan degiskenlerin tahmininde
uygun ve diizgiin bir sonug iiretmeyebilmektedir. Statik olarak kullanilan regresyon
analizi, degiskenlerin birbiri ile baglanti durumlarinin kesin olmamasindan dolay1
dinamik ve anlik olarak kullanilabilecek yeni ydntemler olusturulmus ve bu

yontemler; ekonometrik yontemler olarak adlandirilmistir (Zellner, 2004).

3.2.2.2.(2) (¢) YSA Yontemleri (YSA)

Yapay Sinir Aglari, girdi-¢ikt1 iliskisinde karmasik modelleme giiciine
sahip onemli yontemler arasinda yer almaktadir. YSA, birbirine bagli néronlara
atanmis agirliklarla analizlerini gerceklestirir. YSA modelleri genel olarak girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusur ve girdi katmaninda bagimsiz
degiskenler, c¢ikti katmaninda bagimli ya da tahmini yapilacak veri seti yer
almaktadir. Genel olarak diisiiniildiigiinde lineer olmayan basit matematiksel
fonksiyonlar yontemde kullanilmasindan dolay1 regresyon analizine kiyasla lineer
olmayan bir yapiya sahiptir (Wang ve ark.,2011). Sekil 3.4’de 6rnek bir YSA

modeli gosterilmistir.

Baglanti

Hicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katman

Sekil 3.4. YSA Yontemi Ornegi (Oztemel, 2006)
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3.2.3. Zaman Verilerinin Analizi ve Ozellikleri

Zaman verileri analizinde, dalgalanmalarin verinin bu dort bilesenden
kaynaklandig1 ve bilesenlerin birbiri arasinda toplanabilen veya c¢arpilabilen bir
iligkinin oldugu varsayilir. Veride var olmus bir deger bu bilesenlerin toplanmasi
ya da carpilmasiyla elde edilebilir (Isik, 2006).

Zaman verileri analizlerinde uygulama verinin duragan bir yapida olmasi
veya duragan bir yapiya doniistiiriilmesi sonrasinda yapilmaktadir. Analiz
yapilacak verinin tahmini yapilirken dogru bir sonu¢ alinmasi ic¢in duragan
oldugu/duraganlastirildigi kabul edilerek tahmini sonuglar1 bu varsayim iizerinden
degerlendirilir.

Trend etkisine sahip zaman verileri uzun donem ortalamanin degistigi
verilerdir ve analiz edilecek konuya gore trend etkisinin donemi degisiklik
gosterebilir. Bazi iklimsel olaylarda uzun donem 50 yil, teknoloji gelisiminde 6 ay
kabul edilebilir.

Zaman verileri her mnasil bir durumdan etkilenirse etkilensin
duraganlastirilip analiz edilmek zorundadir. Mevsimsellik etkisi daha 6nce de bahsi
gectigi lizere yillik donemde belirli bir model sergileyen verilerdir. Mevsimsel
etkiye sahip zaman verisi li¢ farkli sekilde tanimlanabilir (Brockwell, Richard,

2002).

Yi=m +S+e (3.6)
Y = mSi+ e (3.7)
Y; = m,Stet (38)

Burada m,, mevsimsel -etkisindeki egimden arindirma faktorii, S,
mevsimsel etki faktori, e; ise hata terimi olarak yer almaktadir.
Esitlik 3.6’de toplamsal, esitlik 3.7°de ve 3.8’te carpimsal modeller ifade

edilmektedir. Toplamsal ve c¢arpimsal modeller, mevsimsellik egimi ve
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mevsimsellik etki faktoriiniin toplam ya da ¢arpim olarak modele dahil edilmesine
gore farklilik gdstermektedir. Ozellikle esitlik 3.8°te mevsimsel etkiden arindirmak
icin logaritmik doniisiim uygulamak veriyi duragan hale getirmeye yetecektir.
Yillik veya ceyreklik donemde aylik verilerin oldugu bir veriyi duragan hale
getirmek i¢in Esitlik 3.9’ten faydalanilabilir.

M;= (0,5 Yk Y1t .+ Y1105 Ye)/ d t=1,2,3..n (3.9
Burada, d hareketli ortalama donem araligini k (k = d/2) ise kaydirma

operatOriinii tanimlamakla birlikte ¢ degeri, k < ¢ < n-k araliginda yer almaktadir.

3.2.3.1. Duraganlik Durumu ve Duraganhk Tespiti
Rassal Yiiriiyiis duragan olmayan bir zaman verisi Ornegidir. e/ nin x«
ortalama ve ¢? varyansl bir veri olmas1 varsayimi altinda, Y; verisi asagida 3.10° da

tanimlanan siiregle tiretiliyorsa bu veri rassal yiirliyiig verisidir.
Y=Yt e (3.10)
Esitlik 3.10%1, Esitlik 3.11, Esitlik 3.12 ve Esitlik 3.13’teki gibi acilim

yaparak yazarsak, rassal yiiriiyiis silirecinin duragan olmayan bir veri oldugu

sonucuna ulasabiliriz.

Yi = Yot e (3.11)
Y=Yt e:=Yot e + e (3.12)
Y, =Y. te, = Yoteitext.. e, (3.13)
Yo =Yot)yi -, e (3.14)
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Esitlik 3.14’de Yo teriminin sabit oldugu varsayimu ile e; terimlerinin veriyi
duraganliktan uzaklastirdigr goriilmektedir. Sekil 3.5 (a) grafiginde verinin

ortalamasinin zamanla degistigi yani duraganliktan uzaklastigi, Sekil 3.5 (b)

grafiginde verinin zamana bagli ortalamasinin degismedigi duragan oldugu

goriilmektedir.

Mmﬂ | TIFRY
TN G R

a)Duragan Olmayan Veri b) Duragan Veri
Sekil 3.5. Zaman Verisinin Ortalamada Duraganlik Durumu

Sekil 3.6 (a) grafiginde verinin varyansinin zamanla degistigi yani
duraganliktan uzaklastigi, Sekil 3.6 (b) grafiginde verinin zamana bagli varyansinin

degismedigi duragan oldugu goriilmektedir.
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a)Duragan Olmayan Veri b) Duragan Veri
Sekil 3.6. Zaman Verisinin Varyansta Duraganlik Durumu
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Duraganlik kavrami veri de verilerin ayni davranista oldugunu ifade
etmektedir. Beyaz giiriiltii (white noise), kuru giiriiltii gibi kavramlar piir rassal

stirecle ayni anlama gelmektedir. Bir verinin duragan oldugunu;

1. Esitlik 3.15°daki gibi eger tiim veri sabit bir ortalamaya sabitse,

E(Y) = 1, (3.15)

2. Esitlik 3.16°deki gibi veride zamandan bagimsiz bir varyans

mevcutsa,

Var(Y) = E[(Y: )] = oy? (3.16)

3. Esitlik 3.17°deki gibi verideki iki deger arasindaki kovaryans,
degerlerin zamansal uzakligina bagliysa veri duragandir ve tahmin

modeli herhangi bir islem yapilmadan uygulanabilir.

COV(Yt, Yt.h)zE[(Yt —Hy)( Yin _‘Uy)] = 6h (317)

Bu siirecin rassal degiskenleri sabit bir ortalamaya ve sabit bir varyansa
sahiptir. Duragan olmama durumunda, duraganlik durumu sartlar1 saglanamaz ve
veri direk olarak modellenemez. Duragan olmama durumu olan bir zaman verisini
tamimlamak i¢in; rassal ylriylis (random walk), hareketli ortalamalar siireci
(moving-averages process), otoregresif siire¢ (autoregressive process) kullanilabilir
(Ugurlu, 2009).

Verinin trend ve mevsimsellik duraganlik durumu tespiti i¢in Genisletilmis
Dickey Fuller (ADF) birim kok testi ve Kruskal-Wallis testi en ¢ok uygulanan

testler arasinda yer almaktadir.
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3.2.3.1.(1) Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) Birim Kok Testi

Farkli birim kok tespiti icin kullanilan prosediirler olsa da literatiirde
Genigsletilmis Dickey Fuller (ADF) birim kok testi en yaygin dnerilen prosediirler
arasinda yer almaktadir (Akdag, 2015). Dickey —Fuller (1979) tarafindan bir
verinin duraganlik durumunu birinci dereceden otoregresif modelini baz alan,
AR(1) siireci iizerinden sorgulayan test gelistirilmistir. AR(1) modeli Esitlik
3.18’de ifade edilmektedir.

Yi=pYi + e (3.18)

Esitlik 3.18 p degerinin Hy ve H; hipotezleri sinanir ve p’nun degerine gore

verinin duraganlik durumu tespit edilir (Asteriou, Hall,2007: 295-297 ).

Ho: p=1: veri duragan degildir.

Hi: p<1: veri duragandir.

Verinin 6nceki donemde (Y:-;) aldig1 degerin ve bulundugu déneme ( Y; )
etkisi belirlenerek verinin sahip oldugu o6zellik belirlenebilir. p=1 ise carpam
oldugu degisken ile birlikte ileriki donemlere etki edecegi ve tiim veriye belirli bir
ivme kazandiracagi anlamina gelir. Sonu¢ olarak verinin duragan olmadigi ve
trendin stokastik oldugu goézlemlenir. p</ oldugu takdirde, ge¢mis dénemlerdeki
etkinin gelecek donemlerde azalarak belli bir donem siirecegi ve kisa bir siire sonra
sonlanacag1 goriliir (Tari, 2014: 387). Esitlik 3.18%in her iki tarafindan Y,
cikarilirsa, Esitlik 3.19 elde edilecektir. p-1 degeri yerine é degerini yazdigimizda
Esitlik 3.20° e doniisiim yapilacaktir.

Y[ - Y[.] :pYI.] - Y1.1+ é; (319)
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AY,=(p-1) Y1 + &= 0 Yus + €, & = p-1 bu durumda; (3.20)

DF birim kdk testi ile verinin duraganlik kontrolii yapilirken Dickey-Fuller
tarafindan olusturulan t dagilim istatistiginden farkli olarak tau istatistigi kullanilir
ve MacKinnon(1991) tarafindan tablo haline getirilen 6zel kritik degerler
hipotezlerin sorgulanmasinda yardimci olur (Asteriou, Hall,2007: 295-297 ). DF
testi sonucunda elde ettigimiz deger mutlak deger icinde kritik degerden biiyiik ise
Hy hipotezi reddedilerek verinin birim kdk i¢ermedigi ve duragan oldugu kabul

edilir. Cizelge 3.7°de kritik degerler gosterilmistir.

Cizelge 3.7. DF Testi i¢in Kritik Degerler (MacKinnon,1991)

Model %1 %5 %10
AYi=0 Yi1+6; 256 |-1.94 | -1.62
AY;=Bo+ O Yi1+e -3.43 | -2.86 | -2.57
AY:= Lo+ B1+ 0 Yrr+er | -3.96 | -3.41 | -3.13

DF birim kok testinde ti¢ farkli birim kok testi bulunmaktadir. 6 = p-1

olmak tizere;

Sabit terimsiz trendsiz Dickey-Fuller denklemi : AY; =0 Y..; +e; (3.21)

Sabit terimli trendsiz Dickey-Fuller denklemi : AY,= fo+ 0 Yi.1 +e; (3.22)

Sabit terimli trendli Dickey-Fuller denklemi :  A4Y,= fo+ i+ 6 Yii+e:  (3.23)

Veri hakkinda parametre bilgisi mevcut degilse Esitlik 3.23 modelinden

baslanarak ilgili kritik deger ile hipotez sinamasi yapilir.
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1. Eger Ho 6 >0 reddedilirse verinin trend duragan I(0) olduguna karar
verilir.
2. Hp ¢ >0 hipotezi kabul edilirse veride birim kokiin varligi s6z konusu

olur.

Esitlik 3.21, Esitlik 3.22 ve 3.23’den farkli olarak sabit terim ve trend
icermedigi goriilmektedir. Veride J degeri 0’a esit oldugu takdirde veri
duraganliktan uzaklagmakta ve duragan olmayan bir veri haline gelmektedir (Haris,

Sollis, 2003).

3.2.3.1.(2) Kruskal-Wallis Testi

Kruskal Wallis testi, farkli gruplar icinde yer alan degerlerin ayni evrene ait
olup olmadigimi sorgulayan tek yonlii varyans analizinin parametrik olmayan
karsiligidir. Kruskal Wallis testinde birden ¢ok 6rneklem ortalamasinin birbirinden
anlamli  bir sekilde farklihk gdsterip gostermedigi test edilir. Ozellikle
mevsimsellik analizinde her bir doneme denk gelen degerler birbiri ile
karsilastirilarak anlamlilik diizeyine goére Hy ve H; hipotezleri olusturulur
(Ostertagova, 2014). Esitlik 3.24°te Kruskal Wallis denklemi ifade edilmektedir.

T2

§= [N(;Iz—l) Zg;l?' -3 (N + 1)] (3.24)

Burada N, Orneklem sayisini, 7, i’ninci periyottaki sira sayilarmin
toplamini, p, periyottaki donem sayisini, n, periyot sayisim ifade etmektedir. s
degeri, drneklem sayisinin miktarma gore Ki Kare dagilimi degeri ile kiyaslanir.

Hp : s <Ki Kare degeri kabul edildigi takdirde veride mevsimsellik durumu
$6z konusu degildir,

H; : s> Ki Kare degeri kabul edildigi takdirde veride mevsimsellik

durumu vardir ve verinin mevsimsellikten arindirilmas: gerekmektedir.
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3.2.3.2. Zaman Verilerinde Performans Degerlendirmesi

Tahmine performansi her model i¢in uygulanmali, model uygunlugu test
edilmeli ve literatiirde gecen ya da ilgili kurumun yoneticileri tarafindan kabul
edilen hata degerler icinde olup olmadigi goriilmelidir.

Model uygunlugu literatiirde bahsi gecen referans degerler icinde de
olabilir, yapilan tahminin amaca uygunlugu a¢isindan da olabilir. Bu noktada
performansi ne olarak tanimladigimiz 6nem arz etmektedir. Ge¢mis verilere uygun
bir egri uydurma, performans degeri i¢in olumlu goriinse de tahmin agisindan
yiiksek hata degerleri iiretebilmektedir. Model uygunlugunda 6nemli olan ge¢cmis
verileri birebir kapsayacak bir egri degil gelecek tahmini i¢in kullanilacak bir egri
olusturmaktadir.

Model performans degerlendirmesi icin birgok istatistiksel analiz araci
mevcuttur ve tahmini dogrulugunun bir siire¢ olarak degerlendirilmesi
gerekmektedir. En temel tahmin hatas1 gergcek deger (Y;) ile bir dnceki donemdeki
tahmin(F;) arasindaki farktir (Montgomery, ve ark.,2008).Esitlik 3.25’da en temel

hata hesaplamasi gosterilmektedir.

e= Yr-F, (3.25)

Ortalama Hata (ME); Tim veride ger¢eklesen deger ile tahmin degeri
arasindaki farklarin ortalamasinin alinmasiyla hesaplanmaktadir. Esitlik 3.26’de

ME ifade edilmektedir.

ME =1/n( 3( Y+-F})) (3.26)

Ortalama Mutlak Hata (MAD): Tim verideki hata degerlerinin mutlak
degerlerinin toplanmas1 ve ortalamasinin alinmastyla hesaplanmaktadir. Ortalama

hataya kiyasla veriden yanlis yOnlere olan sapma hatalarim1 daha fazla
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cezalandirmaktadir (Hanke, Wichern, 2009). Esitlik 3.27°de MAD ifade

edilmektedir.

MAD =1/, (1Y, — F) (3.27)

Ortalama Hata Karesinin Kokii (RMSE): Hata terimlerinin Kkarelerinin
alinmasi, hatalara daha fazla ceza verilmesini saglamaktadir (Hyndman & Koehler,

20006). Esitlik 3.28’de RMSE ifade edilmektedir.

RMSE = |1/ (1, (% — F0)?) (3.28)

Ortalama hata degerinin herhangi bir trend yanliligi olmamasi igin sifira
esit olmast beklenir. Sifirdan farkli bir sonu¢ tahminde yanlilik oldugunun
gostergesidir. Yanlilik durumu, zaman verisinde yasanan herhangi bir degisimi,
kurdugumuz tahmin modelinin takip edememesi anlamina gelmektedir. RMSE ise
tahmin hatasinin standart sapmasini vermektedir.

Ortalama mutlak hata ve ortalama kare hata, tahmin hatasindaki degisimi
gostermektedir. Tahmin hatasindaki degisimin olabildigince diisiik olmas1 beklenir.
ME ve MAD hesaplamalar1 tahmin hatalarinda toplamsal hesaplama yontemleridir
ve tahminin yoniinii belirlememizde yardimci olur. Yaptigimiz tahminin farklh
modellerle karsilastirilmasi1 ve hangi modelin daha iyi sonug¢ verdigini gorebilmek
icin farkli bir tahmin hatas1 hesaplama yontemi kullanilmaktadir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata Oran1 (MAPE): Yiizde degerle ifade edildigi
icin birimi olmayan hata kriterleri arasinda yer almaktadir. Genel olarak farkli
verilerin hata degerlerini karsilagtirmak i¢in kullanilir. Esitlik 3.29°da MAPE ifade
edilmektedir.
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MAPE= 100 * 1/ (Z7, |2 )) (3.29)

Yt

ki farkli veride tahmin hatalarinin kiyaslanmasinda MAPE sonucunun,
RMSE, MAD ve ME hata sonucuna kiyasla daha anlamli bilgi iiretecegi
belirtilmektedir. Lewis, MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “¢ok iyi”, %
10 ile % 20 arasinda olan modelleri “iyi”, % 20 ile % 50 arasinda olan modelleri
“kabul edilebilir” ve % 50’nin {izerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak

siniflandirmaktir( Cuhadar, Kayacan, 2005).

3.2.3.3. Zaman Verilerinin Modellerinin Uygulama Adimlari
Zaman serileri analizi, modellenmesi ve tahminindeki adimlar

(Montgomery, 2008);

1- Zaman serileri gorsellestirerek, veride trend etkisi, mevsimsellik
durumu yada veriye etki eden farkli bir durum olup olmadig kontrol
edilir. Sekil 3.7 (a) grafiginde veride mevsimsellik ve trend oldugu
goriilmektedir.

2- Serideki trend etkisini yada mevsimsellik durumunu ortadan
kaldirmak i¢in yani duragan hale getirmek ic¢in egri giydirme, fark
alma, filtreleme vb islemler uygulanir. Sekil 3.7 (b) grafiginde serinin
trend etkisinden arindirildigi, Sekil 3.7 (c) grafiginde trend etkisinden
arindirilmis ~ serinin  mevsimsellik  etkisinden de arindirildig
goriilmektedir.

3-  Mevsimsellikten ve trend etkisinden arindirilmis olan seri igin olasi
modeller olusturulur.

4-  Modellin uygunlugu degerlendirilir.

5-  Seriye transformasyon islemi uygulanmissa veri tekrar orjinal hale
getirilir ve tahmin orjinal seriye gore yapilarak kontrol edilir.
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6- Tahmin sonrasinda tahmin hatalar1 Ol¢limii yapilir ve modelin

performansi degerlendirilir.
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Sekil 3.7. Zaman Serileri Analizi Adimlar1 Ornegi (Montgomery, 2008)

3.2.3.4. Zaman Serileri Analizinde ARIMA Modeli

Otoregresif diizeltilmis hareketli ortalama (ARIMA) modelleri gelecek
gozlemlerin tahmini i¢in tek degiskenli zaman serisine uygulanabilir. ARIMA
modeli Box-Jenkins yapmis oldugu calismadan tanimlamalar ve uygun model
se¢imi igin gelistirdigi metot sayesinde en yaygin kullanilan analiz araglarindan biri
olmustur.

ARIMA modelleri, gegmis verilere dayali duragan stokastik proses teorisi
ve kesin tahmin prosediirii arasinda bir sentez olusturmaktadir (Eatwell, Milgate ve

Newman, 1990). Box Jenkins modelleri kesikli ve dogrusal stokastik verilerin
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analizinde kullanilir. Otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) modelleri ve bu
ikisinin birlesimi olan (ARMA) modeller duragan verilere uygulanirken otoregresif
diizeltilmis hareketli ortalama (ARIMA) modelleri duragan olmayan serilere
uygulanabilir. ARIMA modelleri ARMA modellerini de kapsamaktadir. ARIMA
Metodu dort asama ile veri analizi yaparak tahmin sonucu tretmektedir. Sekil

3.8’de ARIMA ydntemi algoritmasi gosterilmektedir (Box, ve ark., 2015);

1. Belirleme; trende sahip duragan olmayan verilerin fark islemi
yapilarak duragan hale getirilmesi ile gegici bir model tanimlamaktir.

2. Hesaplama; ARIMA siirecindeki parametreler bilgisayar yardim ile
hesaplanir.

3. Uygunluk testi; gecici model olusturduktan ve parametre
hesaplamasindan sonra artik degerlerin parametrelerinde anlamli ve
iligkisel bir durum olup olmadigi kontrol edilir. Kalinti degerler
arasinda kabul edilmeyen bir anlamlilik diizeyi mevcutsa model kabul
edilmez ve bir 6nceki islem tekrar edilir.

4. Tahmin; uygun model bulundugu takdirde tahmin sonucu yapilarak
her bir tahmin noktasi igin ¢gikan sonuglarin giiven araligi iginde olup

olmadig1 kontrol edilebilir.
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Sekil 3.8. ARIMA, Box-Jenkins Yontemi Algoritmasi (Box, ve Ark.,2015)

3.2.3.4.(1) Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Zaman verisinin q gecikmeli hata degeri ayn1i donemdeki hata degerini
etkiliyorsa hareketli ortalama siireci belirlenir. Regresyon modelinin aksine MA
modeli ge¢mis verileri kullanmak yerine tahmin hatalarin1 regresyon modelindeki
gibi kullanmaktadir. MA modelleri igerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina
gore isimlendirilirler. Eger modelde bir tane ge¢gmis donem hata terimi varsa
birinci, iki tane varsa ikinci ve genel olarak q tane varsa q’uncu mertebeden MA
modelleri olarak isimlendirilirler MA(q) 3.30’daki esitlikteki gibi ifade
edilir(Akgiil,2013).
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Yi=ute—wieri—wzemr-.... — g erq (3.30)

Burada, Y;, t donemindeki ger¢ek degerini, u, sabit ortalama degerini, w; ,w:
, .... 0g katsayl degerlerini, e; , t donemindeki hata degerini, e.; ,e:2,..., erg Y:

degerini olusturan gecmis donem hata degerlerini ifade etmektedir.

3.2.3.4.(2) Otoregresif Model (AR)

AR modeli zaman serisinin belirli bir donemi icin ge¢mis degerlerin
dogrusal toplami ve e; gibi rasgele hatadan olusan bir esitliktir. AR modelleri
icerdikleri gegmis donem gozlem degerleri sayisina gore isimlendirilirler. Yani bir
AR modeli bir tane gézlem degeri igeriyorsa “birinci dereceden”, iki tane ge¢cmis
donem gozlem degeri iceriyorsa “ikinci dereceden” ve genel olarak, p tane ge¢mis
donem gozlem degeri igeriyorsa p’inci dereceden AR modeli olarak isimlendirilir.

AR(p) olarak adlandirilir 3.31°teki esitlik ile ifade edilir (Hanke, Wichern,2009).

Yi=Dp+ DY+ Dy Yo+ ... + ¢p Yz.p + e; (331)

Burada, Y;, t donemindeki gergek degeri, Yr.;,Y:, ... , Yip, gegmis donemdeki
gerceklesen degerleri, @y, @, @, ..., D, katsayr degerini, e, t donemindeki hata
degerini ifade etmektedir.
3.2.3.4.(3) Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

Duragan zaman serilerinin hem hareketli ortalama (MA) hem de
otoregresif (AR) modeli 6zellikleri sergilediginde olusturulacak model Otoregresif
Hareketli Ortalama Modeller (ARMA)’dir. p dereceden AR ve q dereceden MA
modellerinin birlesimi ile ARMA(p,q) modeli olusturulur. ARMA (p,q) modeli
3.32°deki esitlik ile gosterilir (Brockwell, Richard, 2002).

Yi=Po+ DY+ PoYiot+ ..+ DYy +e —wrei—w2e2- ... —wgeg  (3.32)
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3.2.3.4.(4) Otoregresif Diizeltilmis Hareketli Ortalama Modeli: ARIMA(p,d,q)
Zaman serilerinin ¢ogu sabit bir ortalamaya sahip olmayan yani
duraganliktan uzak bir davranis sergilemektedir. ARMA modeli duragan modeller
icin kullanilan modeller arasindadir. Zaman verileri sabit bir ortalama degere sahip
degilse ve zamana bagh stokastik siireclerin degismekteyse diizeltme siireci
devreye girer. ARIMA(p,d,q) modeli, duragan olmayan verilere duraganlik
doniigiimii yapilmig AR ve MA modellerinin birlesmesinden olusur (Ender, 2004).
Bu modelde ARMA(p,q) modelinde kullanilan gbézlem degerleri yerine
verinin farkinin almmis oldugu degerler kullanilir. iki gdzlem noktas: arasindaki
fark alinarak veri duragan hale getirilir ve tahminle siireci farki alinmis seri
iizerinden uygulanir. ARIMA 3.33’deki esitlik ile gosterilmektedir. Esitlikte d fark

alma derecesi, B ise geri alma operatorii olarak belirlenmektedir.

A%Y,=(1-B)Y, (3.33)

3.2.3.4.(6) Otokorelasyon fonksiyonu (ACF)

Otokorelasyon katsayist; gecikme k iken hesaplanan kovaryansin, varyansa
boliimiidiir. Gecikme k iken otokorelasyon katsayisi pr ile gosterilir. Trend
etkisinin belirlenmesi i¢in gecikme degerinin (k) en az 10, mevsimsellik etkisinin
belirlenmesi i¢in gecikme degerinin (k) en az 24 olmasi gerekmektedir (Akdag,
2015). Kovaryansi y ile orneklem varyansimi y ile gosterelim. Esitlik 3.34’{in
Esitlik 3.35°e orani ile otokorelasyan katsayisi, Esitlik 3.36 elde edilir(Cryer, Chan,
2008).

T =2te41(Ye = V) (Yo = Y)/n (3.34)

Y=x(Y; —Y)*/n (3.35)
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P=Y /Yo (3.36)

Her korelasyon katsayist gibi bu katsayr da -1 ile +1 arasindadir. Eger
pi’nin k gecikme degerine gore grafigini ¢izersek otokorelasyon fonksiyonunu elde
ederiz. Bu ¢izim bize duraganlik hakkinda bilgi saglar. ilk degerden sonra serinin
ilerleyisi, serinin duraganligi hakkinda fikir sahibi olmamizi saglar. Sekil 3.9’da
ornek bir duragan olmayan verinin ACF grafigi gorsellestirilmistir. Yatay eksen

gecikme degerini, dikey eksen ACF degerlerini ifade etmektedir.

1 3 57 9111315171921233527293133

Sekil 3.9. Otokorelasyon Fonksiyonu Degerleri

Otokorelasyon fonksiyonlarindan gorsel olarak yararlanilabildigi gibi
hipotez testleri ile de sianabilir. Otokorelasyon katsayisi biitiinliyle beyaz giiriiltii
serisi gibi davraniyorsa; Orneklem otokorelasyon katsayilari, n 6rneklem
biiyiikliigli olmak iizere, sifir ortalama ve 1/n varyansla normal dagilima uyar.
Esitlik 3.37°de otokorelasyon katsayilarinin normal dagilima uydugundaki durum
ifade edilmektedir. Zaman serisi duragan bir 6zellik sergiliyorsa; px fonksiyonu

simetriktir. pe=p.c, | el <1 ¥V k igin pp = 1 “dir.

P~ N(0,1/y/n) (3.37)
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3.2.3.4.(7) Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Otoregresif serilerde model belirlenmesinde ACF yetersiz kalmakta ve tam
aciklayict  olmamaktadir.  Otokorelasyon fonksiyonunun yaninda  kismi
otokorelasyon fonksiyonu da ilk model i¢in baslangic destegi olusturmaktadir.
Serinin (Y;), regresyon denkleminde bulunan X, teriminin katsayisi k’nct kismi
otokorelasyon olarak tanimlanir. Esitlik 3.38’da kismi otokorelasyon ifade
edilmektedir. Esitlik sonucunda birinci kismi otokorelasyon; P;= p; ulasilir. Bir
zaman verisinin ACF ve PACF ilk terimleri birbirine esittir. Birinci, ikinci ve
k’ninc1 PACF terimi Esitlik 3.39°dan faydalanilarak hesaplanir (Box, ve Ark.,
2015).

[ 1 P1 Pz - Pk-2 P1-|
P1 1 P1 = Pk-3 P2
_ | Pk-1 Pk-2 Pk-3 .. P1_ Pk
P =17 p1 P2 -~ Pk—2 Pk-1 (3.38)
l P1 1 P1 = Pk-3 Pk—zJ
Pk-1 Pk-2 Pk-3 - P1 1

3.2.3.4.(8) Zaman Verilerinde ARIMA Model Kurma

Zaman serilerinde secilecek model, sonuglar1 direk etkileyen bir siireg
oldugu i¢in uygun model olusturulmasi énem arz etmektedir. Model kurulumunda
belirleyici araglar mevcuttur ve bu araglar model kurulumda yonlendirici 6zellige
sahiptir.

ACF ve PACF sonuglari model olugturmak igin bir 6ngdrii saglamaktadir.
Model olusturulmasi ile ilgili bir baslangi¢ noktas1 vermektedir. Duragan bir zaman
serisi i¢in ACF ve PACF degerlerinin teorik davraniglar1 Cizelge 3.8’de verilmigtir.
Duragan ve duragan olmayan modellerde ACF ve PACF davranislar
farklilagsmaktadir. ACF ve PACF Davranislar’'nda ARIMA modelinin bazi
modelleri i¢in olusabilecek ACF ve PACF davraniglar1 gorsellestirilmistir (Ek 1).

Modelin gegici parametre belirlenmesinde otokorelasyon katsayilari kullanilir.

48



3. MATERYAL VE YONTEM Serkan KAYHAN

Gegici model, bir baglangi¢ noktasi olusturur. Ayrica hata karelerinin toplamini goz
oniinde bulunduran ¢esitli model kriterleri model se¢im siirecine destek olmaktadir.
Kullanilan kriterler, “Akaike Bilgi Kriteri” (Akaike Information Criterion — AIC)
ve “Schwartz Bayes Kriteri” (Schwartz Bayesian Criterion — SBC) dir (Paul, ve
ark., 2013).

Cizelge 3.8. Duragan Zaman Verilerinde ACF ve PACF Davraniglar1 (Akgiil 2003)

. Kismi Otokorelasyon
Model Otokorelasyon Fonksiyonu Fonksiyonu
Ustel sekilde yada siniis dalgalari | p kadar gecikmenin ardindan
AR(p) seklinde azalma gosterir. istatistiksel olarak anlamli
degildir.
q kadar gecikmenin ardindan sifir | Ustel sekilde ya da siniis
MA(q) noktasini keser. dalgalari seklinde azalma
gOsterir.
Ustel sekilde yada siniis dalgalari | Ustel sekilde ya da siniis
ARMA(p,q) seklinde azalma gésterir. p-q dalgalari seklinde azalma
’ kadar gecikmenin ardindan sifir | gosterir. p-q kadar gecikmenin
noktasini keser. ardindan sifir noktasini keser.

3.2.3.4.(8) (a)Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion — AIC)
Akaike tarafindan gelistirilen AIC ¢iktilara gore farkli modellerin birbiri ile
kiyaslanmasina olanak saglamaktadir. AIC esitligi ile hesaplama yapilmasi
sonrasinda AIC degeri en diisik olan p degeri gecikme uzunlugu olarak
degerlendirilmektedir.
AIC sonucu tek basina bir anlam ifade etmemekle birlikte farkli modeller

arasinda bir siralama yapmak i¢in kullanilmaktadir (Snipes, 2014). AIC formiili,

M modelin parametre sayisi, M=p+qg+I olmak iizere 3.39’teki esitlikte
verilmektedir.
AIC = —2log(L) + 2k (3.39)
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Burada k parametre sayisi, L=benzer (likelihood)’ligi olarak ifade

edilmektedir.

3.2.3.4.(8) (b) Schwartz Bilgi Kriteri (Schwartz Information Criterion — SIC)
Schwartz tarafindan gelistirilen SIC, AIC gibi model se¢iminde
kullanilmaktadir. Kullanilan modellerde parametre eklendik¢e asiri uyma egilimi
gostermektedir. Bu egilimden dolayr model ¢ok uygun goriinse bile tahmin
sonuglart yanli ve hatasi yiiksek ¢ikmaktadir. SIC modeli AIC modeline gore
kullanilan her bir fazla parametreyi daha fazla cezalandirarak degerlendirmektedir
(Hirose ve ark., 2011). SIC modeli 3.40’deki esitlikten de goriilecegi iizere AIC
modeline gore logaritmasi alinmis bir parametre degeri hesaplanmistir. SIC degeri
de AIC degeri gibi en diisiik degere sahip olan model en uygun model olarak
degerlendirilmektedir. Caligmada AIC yonteminin fazla parametre kullanimindan
dogabilecek tahmin yanliligindan dolayr SIC degeri model segiminde

kullanilmaktadir.

SIC = —2log(L) + k log(n) (3.40)

Burada k sabit terim dahil parametre sayisi, n 6rneklem sayisini, L=benzer

(likelihood)’1igi olarak ifade edilmektedir.

3.2.3.5. Holt Ustel Diizeltme Yontemleri

Ustel diizeltme yontemlerinde zaman verilerinin gegmis dénem verilerine
diisiik 6nem verilirken yakin donemdeki verilere fazla 6nem verilmektedir. Zaman
verisinin karakteristigi tahmin i¢in kullanilacak olan {istel diizeltme yonteminin de
degismesine neden olmaktadir. Holt Winter(HW) yontemi, ti¢ farkli diizlestirme
parametresi ile verinin ortalamasina, egimine ve mevsimsel bilesenlerini tahmin

etmekte kullanilmaktadir (Hanke, Wichern,2009).

50



3. MATERYAL VE YONTEM Serkan KAYHAN

Holt-Winter yontemi verinin varyans Olgilisiine bagli olarak farkl iki tiirde
tahmin yapmaktadir. Zaman verisi varyans1 zamanla degisiyorsa ¢arpimsal, sabitse
toplamsal HW yontemi kullanilmaktadir(Temugin, Temiz, 2016). Sekil 3.10°de
Pegel’in yaptig1 siniflandirma {izerinden zaman verisi karakteristigine gére HW

modelleri uygulanabilmektedir.

1 2 3
Mevsimsellik Yok Toplamli Mevsimselik Carpimli Mevsimsellik

A

Trend ok | et AAAANAA MAWAVQA‘

ot | ot | MVAVAVI\
C
Carpimli Trend “’/

Sekil 3.10. Pegel’in HW Siniflandirmasi (Bulut, 2006)

Ornegin A-1 hiicresi Tek Ussel Diizeltme Yontemi’ni, B-1 hiicresi Holt’un
Dogrusal Yontemi’ni, B-2 hiicresi Holt-Winters Toplamli Mevsimsellik
Yontemi’ni, B-3 hiicresi ise Holt-Winters Carpimsal Mevsimsellik Yontemi’ni
belirtmekte ve hesaplamalarda bu yontemlere ait esitlikleri kullanilmasi gerektigini
gostermektedir (Bulut, 2006). Cizelge 3.9’da her bir hiicre i¢in kullanilabilecek
HW yontemleri esitlikleri verilmistir. Sekil 3.10°da gorsellestirilmis olan veri

karakteristiklerine gore Cizelge 3.9’daki esitlikler kullanilmaktadir.
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Cizelge 3.9. Seri Davraniglarina gore Holt-Winter Formiilleri

Mevsimsellik
Mevsimsellik Yok Toplamli Mevsimsellik Carpimli Mevsimsellik
Trend
Fronp=Lt Fron=L+Stinm(eet) Frni=LiSten-m(ee1)
L1=(]Y1+(1 'CX)LH L1=G(Yrst.m)+(1 'G)LH Lx=G(Yx/St.m)+(1 'G)LH
Trend Yok
S!=Y(Yt'|-t>1)+(1 - Y) S!—m St=Y(YTJLt»1)+(1 - Y) Spm
Ft+hn=|-t+hTt Ft+h|t=|-t+htt+ St+h—m(k+1) Ft+h|t=(Lt+hTt) St+h—m(k+1)
TOpIamII L1=C(Y1+(1 'G)(L1.1'T1.1) L1=G(Y1'Sx.m)+(1 'C()(LH'TH) L[=G(Y[/ St-m)+(1 ‘C()(LM'TM)
Trend T=B(Le-Le1)+(1-B)Te1 T=B(Le-Le1)+(1-B)Tet T=B(Le-Le1)+(1-B)Tet
Si=y(Yi-Lia-tee)+(1-y) Sim S=y(Yolea-Ter)+(1-Y) Stm
Fini=Li+®Pn Ty Frni=Li+Pn Te+ Stanmet) Frni=(Li+®Pn Tt) Stehms)
Carplmll I_1=C(Y1+(1 '(})(L1.1'¢Tx.1) L1=G(Y1'Sx.m)+(1 'a)(LH'q)TH) L[=G(Y[/ S‘.m)+(1 ‘C()(LM'Q)TH)
Trend T=B(Li-Lt1)+(1-B) DTw | T=B(Li-Le1)+(1-B) OT4 T=B(Li-Lt1)+(1-B) DTy4
1 S=Y(YerLia-®Teq)+(1-Y) Sem Si=y(YvLe-Ptig)+(1-y) Sem

3.2.3.5.(1) Holt Dogrusal Yontemi (HLM)

HLM fistel diizeltme yonteminin gelistirilmis halidir. Bu yontemde biri

temel diizey, digeri egilim degerlerini hesaplamak igin iki farkli diizeltme
parametresi kullanilmaktadir (Tratar, Strmcnik, 2016). Esitlik 3.41 ve Esitlik 3.42
kullanilarak Esitlik 3.43 hesaplanmaktadir. Mevsimsellik parametresi Esitlik
3.43°de dahil degildir.

Li=aY + (I-a) (L.i+T:1) (3.41)
To=B (L Lu1) + (1- B)To (3.42)
Ft+m = L[ +m T[ (343)

Burada, a ve f, 0 ile 1 arasinda degisen diizeltme parametreleri, m tahmini

yapilacak gelecek doneme ait degeri, L; , t donemi ic¢in temel degeri, Y;  t
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donemdeki gozlem degerini, 7; ,t donemdeki egilim degerini, F;, t donemi i¢in

tahmin degerini ifade etmektedir.

3.2.3.5.(2) Holt-Winter (HW) Yontemi
HW yontemi, sadece trend degil ayni zamanda mevsimsellik durumunu da
modeline dahil etmektedir(Brokwell,2002). Esitlik 3.44-3.47°de Toplamsal Holt-

Winter hesaplama denklemi verilmistir.

Ly = o(YrSis) + (1- @) (Lei+ Tr) (3.44)
T,=B(L- Li1) + (1- BT (3.45)
Si =9y (YrL) + (1-y) Sis (3.46)
Frim= L+ Tan+ Seyim (3.47)

Burada, [0,1] araliginda degisen o temel diizeyi, f egim, y mevsimsellik
diizlestirme parametreleridir. m tahmini yapilacak gelecek doneme ait degeri, s
mevsimsellik uzunlugu, Y, ise t anindaki gozlem degerini L, t dénemi i¢in temel
degeri, T; ,t donemdeki egilim degerini, S; , t donemindeki mevsimsellik degerini,
F;, t donemi i¢in tahmin degerini ifade etmektedir. Esitlik 3.48-3.51’de Carpimsal
Holt-Winter hesaplama denklemi verilmistir. Toplamsal ve Carpimsal HW

yontemleri, verinin varyans degisikligi durumuna gére kullanilmaktadir.

L= a(Yi/Ses) + (1- @) (Lis+ Tr1) (3.48)

T = ﬁ(Lt' Lt-]) + (]- ﬁ)Tzl (349)
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St =y (Y/L) + (1-p) Sis (3.50)
From=(Li+ Tim) Sissm (3.51)

3.2.4. Karar Destek Sistem Tasarimi

Calismada karar destek sistemi, talep tahmini siireclerinde ¢6zlim tiretmesi

i¢in olusturulmustur. Karar destek sistemi, excel ortaminda kullanic1 dostu olacak

ve programin ¢alistig1 tiim platformlarda ¢alisabilecek sekilde tasarlanmistir. Karar

destek sisteminin amact sadece talep tahmin sonuglari iiretmek ve kullaniciya bilgi

vermek degil ayni zamanda kullanicinin da sonuglar1 degerlendirebilecegi kendi

modellerini olusturmasina ve farkli modellerin ayni anda karsilagtirilabildigi bir

ortam saglamaktir. Karar destek sistemi, 3 ana baglik altinda toplanmaktadir.

e Veri giriginin yapildig1 ve optimizasyonun ¢alistirildigi bélim; veri

girigi sonrasinda Giinliik, Haftalik ve Aylik Periyot se¢imi yapilir ve

Tahmin Yap tusu kullanilarak karar destek sisteminin sonuglari

hesaplamasi saglanir.

Holt-Winter Modeli Karar Destek Programi
En Diigiik MAPE Degerine Gore Parametre Hesaplamasi yapmaktadir.

Alpha 0-1 Deger Arasindaki Temel Katsayisi

Beta 0-1 Deger Arasindaki Egim katsayisi

Gama 0-1 Deger Arasindaki Mevsimsellik Katsayisi
Periyot

Periyot IAyIlk Donem - S:?tl;hctl,}zmrz:w

veri | Aylik Dénem

e —

I o o

Veri Girisi ve Tahminleme Yapma
Tahmin Sonuglan
Parametre Kiyaslamalar,
Fiili ve Tahmini Talep Grafigi

Talep Tashminleri Grafigi

Parametre Degisiminin MAPE Degerine Etkisi
Alpha Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi
Beta Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi
Gama Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi

Sekil 3.11. Karar Destek Sistemi Veri Girisi ve Tahminleme Yapma Boliimii
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e Tahmin sonuglarinin gosterildigi ve karsilastirildigr boliimler; Sekil 3.11°de

tahminleme sonucunda en iyi MAPE degerine sahip 6 dénemlik tahmin

sonuclan ile kullanici tarafindan olusturulan 2 farkli modelin sonuglarinin

goriilmesi saglanmaktadir. Sekil 3.12°de gerceklesen degerler ile tahmin edilen

degerlerin zaman verisi grafigi ile gosterilerek gorsel olarak karsilastirilmasi

saglanmaktadir. Sekil 3.13’de Sekil 3.11°de iiretilen 3 farkli modelin tahmin

sonuclarinin gorsel olarak karsilagtirilmas: saglanmaktadir.

Tahmin

1. Tahmin
2. Tahmin
3. Tahmin
4. Tahmin
5. Tahmin
6. Tahmin

Tahmin Sonuglan
En lyi Coziim Model 2
73.224 74.092
70.207 72.500
68.772 72.757
59.839 62.402
55.910 58.592
50.987 52.043

Model 3
73.252
71.582
72.593
60.180
55.260
45.674

Veri Girisi ve Tahminleme Yapma

Tahmin Sonuglan

Parametre Kiyaslamalan

Fiili ve Tahmini Talep Grafigi

Talep Tahminleri Grafigi

Parametre Degisiminin MAPE Degerine Etkisi
Alpha Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi
Beta Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi
Gama Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi

Sekil 3.12. Karar Destek Sistemi Tahmin Sonuglar1 Boliimii

120.000

Fiili ve Tahmini Talep Grafigi

100.000

. Veri Girisi ve Tahminleme Yapma
. Tahmin Sonuclan

. Parametre Kiyaslamalan

. Fiili ve Tahmini Talep Grafigi

. Talep Tahminleri Grafigi

Parametre Degisiminin MAPE Degerine Etkisi
. Alpha Parametre Degisimi Duyarhilk Grafigi
Beta Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi

. Gama Parametre Degisimi Duyarhlik Grafigi

BN e MR WS

Sekil 3.13. Karar Destek Sistemi Fiili ve Tahmin Gorsel Karsilastirma Boliimi
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£0.000

50,000

40.000

30,000

20.000

10,000

. Mer Gingi ve Tahminleme Yapma
. Tzhmin Sonuclan
K

Talep Tahminleri Grafigi

. Fiili ve Tahrmini Talep Graligi

3 Defisiminin MAPE Defering Etkis)
. Alpha Parametre Degisimi Duyarhhk Grafisi
. Beta Parametre Degisimi Duyarllk Grafigi

0,
L
i
3,
4, Talep Tahminleri Grafigi
3
6.
7.
&,

. Gama Parametre Degisimi Duyarhik Grafigi

1 Tahmin 2 Tahmin 3 Tahmin 4 Tawmin 5 Tamin & Tahmin

En lyi Gliziim = Made| 2 Magel 3

Sekil 3.14. Karar Destek Sistemi Talep Tahmin Degerleri Karsilastirma Bolimii

Parametrelerin kiyaslandigi ve parametrelerin tahmin sonuglarina
etkisinin degerlendirildigi boliimler; Sekil 3.14’de karar destek
sistemi tarafindan Onerilen en iyi ¢6ziimiin parametre degerleri ve hata
kriteleri ile kullanici tarafindan olugturulan modellerin kiyaslanmasi
saglanmaktadir. Sekil 3.15’de modellerdeki parametre degisiminin
MAPE hata kriteri tizerindeki degisikleri ayrica Alpha, Beta ve Gama
parametrelerindeki degisimlerin talep tahmini iizerindeki etkilerinin

gosterilmesi saglanmaktadir.

Parametre Kiyaslamalan
Parametre Eniyi Cbziim Model 2 Model 3 0. Veri Girisi ve Tahminleme Yapma

Alpha 0,500 0,500 | 0,500 1. Tahmin Sonuglan

Beta 0,500 0,500 | 0,500 2. Parametre Kiyaslamalar

Gama 0,300 0,500 | 0,700 3. Fiili ve Tahmini Talep Grafigi

MAPE 9,77% 9,78% | 9,83% 4. Talep Tahminleri Grafigi

RMSE 5.081 5.082 @ 5.284 5. Parametre Degisiminin MAPE Degerine Etkisi

MAD 3.634 3.687 | 3.752 6. Alpha Parametre Dedisimi Duyarlilik Grafigi
7. Beta Parametre Degisimi Duyarlihk Grafigi
8. Gama Parametre Degisimi Duyarlilik Grafigi

Sekil 3.15. Karar Destek Sistemi Parametre Kiyaslamalar1 Boliimii
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=1 e i B B A e 7 8

Sekil 3.16. Karar Destek Sistemi Parametre Etkileri

Karar destek sisteminde yer alan analizler listelenmistir;

Modellerin tahmin hata degerleri, MAPE, RMSE ve MAD tablosu,
Parametre degisiminin MAPE degeri {izerine etkisi,

Ug farkli modelin talep tahminleri,

Gergeklesen ve Tahmin edilen miktar,

Alfa degisiminin talep tahminine etkisi, duyarlilik durumu,

Beta degisiminin talep tahminine etkisi, duyarlilik durumu,

Gama degisiminin talep tahminine etkisi, duyarlilik durumu

3.2.4.1.Parametre Optimizasyonu

Karar destek sisteminde en uygun modelin ve modelde yer alan parametre

se¢imi i¢in bir optimizasyon modeli olusturulmustur. Karar degiskenleri olarak

farkli yontemlerde yer alan a, f ve y diizeltme parametreleri secilmistir.

Olusturulan modelin amag fonksiyonu Esitlik 3.52°de gosterildigi gibi MAPE hata

degerini minimize etmektir.

Mi

nz= %[ n Yf‘Ff] (3.52)

t=1 Y
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0<a<lI, 0<B<I, 0<y<I, (3.53)
L= a(YrSis) + (1- @) (Les+ Tri) (3.54)
To=B(Lr Lit) + (1I- B)Tes (3.55)
S =79 (Y-L) + (1-)) Ses (3.56)

=L+ T+ S, (3.57)

Burada, a, f ve y 0 ile 1 arasinda degisen diizeltme parametreleri, F; ,
Tahmin degerini, Y, t ddnemdeki gozlem degerini, L, t donemi i¢in temel degerini,
T,, t donemdeki egilim degerini, S, t donemindeki mevsimsellik degerini ifade
etmektedir. Esitlik 3.53’de parametreler 0-1 araliginda degerler alarak diger kisitlar
igin deger olusturmaktadir. Esitlik 3.54’de a parametresi kullanilarak baz deger
olusturmakta, Esitlik 3.55’de f parametresi kullanilarak trend degeri olusturmakta,
Esitlik 3.56’de y parametresi kullanilarak mevsimsel degeri olusturmakta ve
toplamlar1 ile Esitlik 3.57’de tahmin degeri tretilmektedir. Esitlik 3.52 amag
fonksiyonunda hata degeri hesaplanmakta, ayn siire¢ t donem devam etmektedir.
Parametreler 0-1 deger aralifinda degistirilerek hata degerini minimize eden en

uygun parametreler elde edilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Caligma kimya sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin, zaman verisi
tahmin modellerinden ARIMA ve Holt-Winter yontemlerini kullanarak Ocak 2011
ve Aralik 2018 donemi arasindaki talep miktarlarinin yer aldigi 96 aylik veri seti
ile satiglarin1 tahmin etmeyi ve en dogru tahmin sonucunu saglayan karar destek
sistemi olugturmay1 amaglamaktadir. ABC-XYZ analizi sonucuna gore belirlenen
ve A ve X grubunda yer alan {iriinler i¢in ARIMA ve Holt-Winter yontemi ile talep
tahmini yapilacak iki yoOntemin sonuglar1 Ortalama Mutlak Yiizde Hata
Orani(MAPE), Ortalama Hata Karesinin Kokii(RMSE) ve Ortalama Mutlak
Hata(MAD) tahmin performans araglari ile karsilastirilacaktir.

32 farkli {irtin i¢in 2018 yili 12 aylik satis miktar1 baz alinarak Ekler
boliimiinde, Varyasyon Katsayisi Hesaplamalari’nda (Ek 2), varyasyon katsayisi
sonuglart ve ABC-XYZ Analizi’nde(Ek 3), ABC-XYZ analizi sonuglari
gbsterilmistir. Cizelge 4.1°de belirtildigi {izere A ve X grubuna dahil olan Uriin A1,

Uriin A2, Uriin B1 ve Uriin B2 i¢in analiz ve ¢alisma yapilmstir.
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Cizelge 4.1. ABC-XYZ Analizi Uriin Dagilimlar

X Y Z
Uriin A1 Uriin A3
A Qrijn B1 Qrijn B3
Uriin A2 Uriin C1
Uriin B2
Uriin C2 Uriin C3
B L:Jrfm D1 Uriin A5
Uriin A4
Uriin D2
Urlin E1 Uriin E2 Uriin B4
Uriin F1 Uriin H1
Uriin G1 Uriin G2
Uriin A6 Oriin A7
Uriin G3
Uriin K1
Urlin F2
c Uriin L1
Uriin M1
Oriin P1
Uriin S1
Oriin T1
Uriin D3
Uriin Y1
4.1.Veri Analizi

A ve X grubunda yer alan Uriin Al, Uriin A2, Uriin Bl ve Uriin B2
driinleri i¢in 96 aylik talep miktarlar1 ile veri analizi yapilmistir. Veriler;
tanimlayici istatistik ve zaman verisi grafigi araglari ile incelenmistir.

Oncelikle Uriin A1, Uriin A2, Uriin B1 ve Uriin B2 talep miktarlarinin
mevsimsellik durumu Kruskal-Wallis testi ile incelenmistir. 4 farkli {iriiniin test
degerleri, serbestlik derecesi 11 olan Ki-Kare degerlerinden diisiik bir degerde
oldugu icin Hy hipotezi kabul edilmis ve verilerin mevsimsellik icermedigi
goriilmiigtiir. Cizelge 4.2°de Esitlik 3.24’ten faydalanilarak hesaplanan Kruskal

Wallis test sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.2. Kruskal-Wallis Mevsimsellik Testi

Ki-Kare Degeri 10% 5% 1%
Uriin Al 7,371 19,68 21,92 24,72
Uriin A2 9,413 19,68 21,92 24,72
Uriin B1 14,477 19,68 21,92 24,72
Uriin B2 7,213 19,68 21,92 24,72

4.1.1.Uriin A1 I¢in Veri Analizi
Cizelge 4.3’te Uriin Al talep miktar1 icin tanimlayici istatistik analizi
yapilmigtir. %95 giiven araliginda talep miktarmin 96 aylik veri igerisinde

ortalamasi 4026, standart sapmasi1 900 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.3. Uriin A1 Igin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ortalama 4026
Standart Hata 92
Ortanca 4067
Kip 4145
Standart Sapma 900
Orneklem Varyans 810570
Basiklik 0,83
Carpikhk 0,49
Aralik 4871
En Kiigik 1983
En Biyik 6854
Toplam 386471
Toplam Sayi 96
Guvenirlik Dizeyi(95,0%) 182

Uriin Al verisinin Sekil 4.1°deki grafigi incelendiginde lineer trend
¢izgisinin negatif yonde oldugu ancak veriyi asir1 yonlendirmedigi goriilmektedir.
Veri duraganliga yakin olmakla birlikte birim kok testleri sonucunda verinin

duraganligr kontrol edilecektir.
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Uriin A1 Talep Grafigi

7.000 y =-10,834x + 4551,2

Sekil 4.1. Uriin A1 I¢in Talep Grafigi

4.1.2.Uriin A2 icin Veri Analizi
Cizelge 4.4’te Uriin A2 talep miktar1 i¢in tanimlayici istatistiksel analiz
yapimistir. %95 giiven araliginda talep miktarinin 96 aylik veri igerisinde

ortalamasi 1777, standart sapmasi1 829 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.4. Uriin A2 Igin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ortalama 1777
Standart Hata 85
Ortanca 1775
Kip 2325
Standart Sapma 829
Orneklem Varyans 687083
Basikhk -0,27
Carpikhk 0,37
Aralik 3893
En Kiiglk 217
En Blyuk 4110
Toplam 170624
Toplam Sayi 96
Guvenirlik Dizeyi(95,0%) 168

Uriin A2 verisinin Sekil 4.2°deki grafigi incelendiginde lineer trend

cizgisinin pozitif yonde oldugu goriilmektedir. Trend etkisinden dolay1 veri
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duraganliktan uzak bir goriintii sergilemekle birlikte birim kok testleri sonucunda

verinin duraganlig1 kontrol edilecektir.

Uriin A2 Talep Grafigi

y =23,76x + 726,03

Sekil 4.2. Uriin A2 I¢in Talep Grafigi

4.1.3.Uriin B1 I¢in Veri Analizi
Cizelge 4.5°de Uriin B1 talep miktar1 icin tanimlayici istatistiksel analiz
yapitlmistir. %95 giiven araliginda talep miktarmin 96 aylik veri igerisinde

ortalamasi 4935, standart sapmasi 244 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.5. Uriin B1 i¢in Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ortalama 935
Standart Hata 25
Ortanca 917
Kip 658
Standart Sapma 244
Orneklem Varyans 59694
Basiklik 0,05
Carpiklik 0,46
Aralik 1182
En Kiguk 438
En Blyik 1620
Toplam 89753
Toplam Sayi 96
Guvenirlik Diizeyi(95,0%) 50
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Uriin B1 verisinin Sekil 4.3’teki grafigi incelendiginde lineer trend
¢izgisinin yatay bir yol izledigi oldugu goriilmektedir. Veri duraganlik durumuna
yakin olmakla birlikte birim kok testleri sonucunda verinin duraganligi kontrol

edilecektir.

Uriin B1 Talep Grafigi

1800 y=1,1835x + 877,52

Sekil 4.3. Uriin B1 Igin Talep Grafigi

4.1.4.Uriin B2 icin Veri Analizi
Cizelge 4.6°da Uriin B2 talep miktar1 igin tammlayici istatistiksel analiz
yapitlmigtir. %95 giiven araliginda talep miktarmin 96 aylik veri igerisinde

ortalamasi 611, standart sapmasi 114 olarak hesaplanmuistir.
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Cizelge 4.6. Uriin B2 Igin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ortalama 611
Standart Hata 12
Ortanca 628
Kip 580
Standart Sapma 114
Ornek Varyans 12999
Basiklik -0,57
Carpiklik -0,19
Aralik 479
En Blyik 382
En Kiglk 861
Toplam 58619
Toplam Sayi 96
Guvenirlik Dizeyi(95,0%) 23

Uriin B2 verisinin Sekil 4.4’teki grafigi incelendiginde lineer trend
cizgisinin pozitif yonde oldugu goriilmektedir. Trend etkisinden dolay1 veri
duraganliktan uzak bir goriintii sergilemekle birlikte birim kok testleri sonucunda

verinin duraganligi kontrol edilecektir.

Uriin B2 Talep Grafigi
y =2,1933x + 504,24

800 f\
700
600

Sekil 4.4. Uriin B2 Igin Talep Grafigi

4.2.ARIMA ve Holt-Winter Yontemleri ile Talep Tahmini Uygulamasi
ARIMA ve Holt Winter yontemleri ile A ve X grubuna dahil olan iiriinlerin

talep tahmini uygulamalar1 yapilmustir.
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4.2.1.ARIMA Yontemi Uygulamasi

Uriin A1, Uriin A2, Uriin B1 ve Uriin B2 i¢in ACF ve PACF kontrolleri
yapilarak veri hakkinda parametre bilgisine sahip olunmadigindan dolayr ADF
birim kok testi kontrolii Sabit Terimli-Trendli modeli ile yapilmistir. Verilerin artik

degerleri Ekler bolimiinde, Ek 10-13 arasinda gosterilmistir.

4.2.1.1. Uriin A1 i¢cin ARIMA Talep Tahmin Uygulamasi

Uriin Al Verisinin ACF ve PACF Degerleri cizelgesinde(Ek 4), Uriin Al
igin Oncelikle normal verinin Esitlik 3.36 kullanilarak ACF ve Esitlik 3.38
kullanilarak PACF degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da
gorsellestirilmistir. Sekil 4.5 incelendiginde Uriin A1 verisinin %5 limit degerin
iizerinde herhangi bir ACF degerinin olmadig1 goriillmektedir. ACF grafiginin belli
bir gecikme sonrasinda 0 degerini kesmesinden dolay1 verinin duragan oldugu
belirlenebilir ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi uygulanacaktir. Sekil
4.6 incelendiginde Uriin A1 verisinin %5 limit degerin {izerinde herhangi bir PACF
degerinin olmadigr goriilmektedir. Mevsimsellik durumunun olmadigi PACF

grafiginden de tespit edilmektedir.
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Uriin A1-ACF Grafigi

1718192021222324

-0,3
Sekil 4.5. Uriin A1 Igin ACF Grafigi

Uriin A1-PACF Grafigi

8 910111213141516171819

-0,2

-0,3
Sekil 4.6. Uriin A1 Igin PACF Grafigi

Uriin A1 icin ADF birim k&k testi uygulandiginda Cizelge 4.7 deki sonug
Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin,Tau kritik
degerinden mutlak degerce biiyiilk oldugu goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak
verinin duragan oldugu ve herhangi bir sekilde fark alma islemi uygulanmadan

ARIMA modelinin uygulanabilecegi goriilmiistiir.
67



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Serkan KAYHAN

Cizelge 4.7. Uriin A1 igin ADF Birim Kok Test Degerleri

- Tau Kritik Duraganhk
Tau Degeri Dederi
egeri Durumu
-6,22923 -3,4536 Duragan

Uriin Al igin yapilan ARIMA tahmin model secimi Cizelge 4.8°da
gosterilmistir. Veriye eklenen her bir fazla parametreyi cezalandirarak en uygun
modelin 6ne ¢ikmasini saglayan SIC kriteri ile model se¢imi yapilms. Esitlik 3.40

kullanilarak hesaplanan, SIC degeri en diisiik model secilmistir.

Cizelge 4.8. Uriin A1 Verisi I¢in AIC ve SIC Degerleri

No Model AIC sic*

1 (0,3)(0,0) | -0,03715 | 0.100807
2 1(0,2)0,0)] -0,00684 | 0.103532
3 1(1,2)0,0)] -0,02818 | 0.109777
4 [(0,4)0,0) -0,01552 | 0.150035
5 [(2,2)0,0)] -0,00936 | 0.156193
6 |(1,4)0,0)] -0,01058 | 0.182560
7 1(3,4)0,0)] -0,06147 | 0.186860
8  |(1,3)(0,0)] 0.038049 | 0.203601
9 [(3,2)0,0)] 0.012599 | 0.205742
10 |(2,3)(0,0)] 0.015874 | 0.209018
11 [(3,1)(0,0)| 0.080702] 0.246253
12 |(2,4)(0,0)| 0.044573| 0.265308

Modelin uygunlugunu degerlendirmek ic¢in artik degerlerin birbirinden
bagimsiz kendi arasinda otokorelasyon olup olmadigi Sekil 4.7°deki ACF grafigi
ile kontrol edilmistir. Uriin Al verisinin artik degerlerin %5 limit degeri iginde
oldugu ve artik degerlerde herhangi bir otokorelasyon olmadigi goriilmistiir.

Model se¢imi uygun olarak degerlendirilmistir.

68



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Serkan KAYHAN

Uriin A1-Artiklarin ACF Grafigi
(Otokorelasyonda %5 Limit Degeri)

1,0
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0,6
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-0,8
-1,0

Otokorelasyon

Sekil 4.7. Uriin A1 i¢in Artik Degerlerinin ACF Grafigi

Cizelge 4.9°da Uriin Al verisi icin ARIMA (0,0,3) modeli katsayilari
gosterilmistir. Katsayilar g6z oniinde bulunduruldugunda veri Esitlik 4.1°deki gibi

ifade edilmektedir.

Cizelge 4.9. Uriin A1 Verisi icin ARIMA Modeli Parametre Degerleri

Degiskenler Katsayilar Standart Hata
MA1 -0,3408 0,1042
MA2 -0,0875 0,1103
MA3 -0,0355 0,1058
Sabit 4028, 1 128,7

Degiskenlerin degerleri ile Esitlik 3.31 kullanilarak, Esitlik 4.1 elde
edilmistir. Esitlik 4.1°e gore, Uriin Al igin kullanilan ARIMA(0,0,3) modelinin Fo7
ile ifade edilen 97. dénem tahmin degeri,
4028+0,3408*709+0,0875%725+0,0355%(-1.478) esitligi kullanilarak 4207 olarak
hesaplanmustir. Hesaplamada, A1 Uriinii Artik Degerleri cizelgesinden (Ek 10),

artik degerler kullanilmustir.

Y; = 4028-(-0,3408) ew.1 —(-0,0875) er2 —(- 0,0355) e.3 + e; 4.1
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4.2.1.2. Uriin A2 i¢in ARIMA Talep Tahmin Uygulamasi

Uriin A2 Verisinin ACF ve PACF Degerleri ¢izelgesinde (Ek 5), Uriin A2
icin Oncelikle normal verinin Esitlik 3.36 kullanilarak ACF ve Esitlik 3.38
kullanilarak PACF degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da
gorsellestirilmistir. Sekil 4.8 incelendiginde Uriin A2 verisinin %5 limit degerin
iizerinde olan ACF degerinin bulundugu goriilmektedir. ACF grafiginin belli bir
gecikme sonrasinda 0 degerini kesmemesinden dolay1 verinin duragan olmadig:
belirlenebilir ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi uygulanacaktir. Sekil
4.9 incelendiginde Uriin A2 verisinin %35 limit degerin iizerinde olan PACF
degerinin oldugu goriilmektedir. Mevsimsellik durumunun olmadigi PACF

grafiginden de tespit edilmektedir.

Uriin A2-ACF Grafigi
0,8

0,6 B B e

04 — — — ettt —

0,2 -
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-0,2

-0,4
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-0,8
Sekil 4.8. Uriin A2 i¢in ACF Grafigi
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Uriin A2-PACF Grafigi

0,8
0,7
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Sekil 4.9. Uriin A2 i¢in PACF Grafigi

Uriin A2 verisi igin ADF birim kok testi uygulandiginda Cizelge 4.10°deki
sonu¢ Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin,Tau kritik
degerinden mutlak degerce kii¢iik oldugu goriilmiistiir. Verinin duragan olmadigi
fark alma islemi uygulandiktan sonra duraganlik durumun tekrar kontrol edilmesi

gerektigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.10. Uriin A2 i¢in ADF Birim K&k Test Degerleri

Tau Degeri Tau Kritik Duraganlik
& Degeri Durumu
-3,29971 -3,4536 Duragan Degil

1.derece farki alinmis verinin, 1.Derece Farki Alinmis Uriin A2 Verisinin
ACF ve PACF Degerleri gizelgesinde (Ek 6), ACF ve PACF degerleri verilmistir.
Sekil 4.10 incelendiginde Uriin A2 verisinin %35 limit degerin iizerinde herhangi bir
ACF degerinin olmadig1r goriilmektedir. ACF grafiginin belli bir gecikme

sonrasinda 0 degerini kesmesinden dolay1 verinin duragan oldugu belirlenebilir

71



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Serkan KAYHAN

ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi uygulanacaktir. Sekil 4.11
incelendiginde Uriin A2 verisinin %35 limit degerin iizerinde olan PACF degerinin

olmadig1 goriilmektedir.

Uriin A2-1. Derece Fark ACF Grafigi

0,4
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Sekil 4.10. 1. Derece Farki Alinmus Uriin A2 I¢in ACF Grafigi

Uriin A2-1. Derece Fark PACF Grafigi
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Sekil 4.11. 1. Derece Farki Alinmis Uriin A2 I¢in PACF Grafigi
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Uriin A2 verisi igin ADF birim kok testi uygulandiginda Cizelge 4.11°deki
sonug Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin, Tau kritik
degerinden mutlak degerce biiyiik oldugu goriilmiistiir. Verinin duragan oldugu ve
herhangi bir sekilde ikinci bir defa fark alma islemi uygulanmadan ARIMA

modelinin uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Cizelge 4.11. 1.Derece Farki Almmus Uriin A2 I¢in ADF Birim K&k Test Degerleri

o Tau Kritik Duraganhk
Tau Degeri Dederi
egeri Durumu
-11,3327 -3,45406 Duragan

1. Derece fark1 alinmis Uriin A2 icin yapilan ARIMA tahmin model se¢imi
Cizelge 4.12°de gosterilmistir. Veriye eklenen her bir fazla parametreyi
cezalandirarak en uygun modelin 6ne ¢ikmasini saglayan SIC kriteri ile model
secimi yapilmis. Esitlik 3.40 kullanilarak hesaplanan, SIC degeri en diisiik model

secilmistir.

Cizelge 4.12. 1. Derece Farki Alinmis Uriin A2 I¢in AIC ve SIC Degerleri
No Model AIC Sic*

,1)(0,0 0,744082 0,824731
0,736514 0,844045
0,740461 0,847992
0,741741 0,876156
0,755190 0,889605
0,759190 0,893604
0,713752 0,901933
0,761842 0,923139
0,815685 0,923216
0,770513 0,931811
0,774594 0,935891
0,776176 0,937473
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Modelin uygunlugunu degerlendirmek icin artik degerlerin birbirinden
bagimsiz kendi arasinda otokorelasyon olup olmadig1 Sekil 4.12°deki ACF grafigi

ile kontrol edilmistir. Uriin A2 verisinin artik degerlerin %35 limit degeri i¢inde
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oldugu ve artik degerlerde herhangi bir otokorelasyon olmadigi goriilmistiir.

Model se¢imi uygun olarak degerlendirilmistir.

Uriin A2-Artik Degerlerin ACF Grafigi
(Otokorelasyonda %5 Limit Degeri)
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Gecikme

Sekil 4.12. Uriin A2 Igin Artik Degerlerin ACF Grafigi

Cizelge 4.13’da Uriin A2 verisi icin ARIMA (0,1,1) modeli katsayilart
gosterilmistir. Katsayilar g6z oniinde bulunduruldugunda veri Esitlik 4.2°deki gibi

ifade edilmektedir.

Cizelge 4.13. Uriin A2 Igin ARIMA Modeli Parametre Degerleri

Degiskenler Katsayilar Standart Hata
MA1 0,7701 0,0704
Sabit 26,96 12,30

Degiskenlerin degerleri ile Esitlik 3.33 kullanilarak Esitlik 4.2 elde
edilmistir. Esitlik 4.2’e gore, Uriin A2 i¢in kullanilan ARIMA(0,1,1) modelinin Fo7
ile ifade edilen 97. donem tahmin degeri, 4110 + 26,96-0,7701 *1058 esitligi
kullanilarak 3321 olarak hesaplanmustir. Hesaplamada, A2 Uriinii Artik Degerleri
cizelgesinden(Ek 11), artik degerler kullanilmistir.

Y[ = Yt.j + 26,96 - 0,770] e + é; (42)
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4.2.1.3. Uriin B1 i¢cin ARIMA Talep Tahmin Uygulamasi

Uriin B1 Verisinin ACF ve PACF Degerleri cizelgesinde(Ek 7), Uriin B1
icin Oncelikle normal verinin Esitlik 3.36 kullanilarak ACF ve Esitlik 3.38
kullanilarak PACF degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Sekil 4.13 ve Sekil
4.14’da gorsellestirilmistir. Sekil 4.13 incelendiginde Uriin B1 verisinin %5 limit
degerin iizerinde herhangi bir ACF degerinin olmadigi goriilmektedir. ACF
grafiginin belli bir gecikme sonrasinda 0 degerini kesmesinden dolay1 verinin
duragan oldugu belirlenebilir ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi
uygulanacaktir. Sekil 4.14 incelendiginde Uriin Bl verisinin %5 limit degerin

iizerinde herhangi bir PACF degerinin olmadigi goriilmektedir.

Uriin B1-ACF Grafigi
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Sekil 4.13. Uriin B1 Igin ACF Grafigi
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Uriin B1-PACF Grafigi
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Sekil 4.14. Uriin B1 Igin PACF Grafigi

Uriin B1 igin ADF birim kék testi uygulandiginda Cizelge 4.14’deki sonug

Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin, Tau kritik

degerinden mutlak degerce biiyiik oldugu goriilmiistiir. Verinin duragan oldugu ve

herhangi bir sekilde fark alma islemi uygulanmadan ARIMA modelinin

uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Cizelge 4.14. Uriin B1 I¢in ADF Birim Kok Test Degerleri

. Tau Kritik Duraganhk
Tau Degeri Degeri Durumu
-4,31316 -3,4536 Duragan

Uriin B1 igin yapilan ARIMA tahminlemesi model segimi Cizelge 4.15°da

gosterilmistir. Veriye eklenen her bir fazla parametreyi cezalandirarak en uygun

modelin 6ne ¢ikmasini saglayan SIC kriteri ile model se¢imi yapilmis. Esitlik 3.40

kullanilarak hesaplanan, SIC degeri en diigiik model se¢ilmistir.
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Cizelge 4.15. Uriin B1 igin AIC ve SIC Degerleri

No Model AIC SIC*
1 (2,0)(0,0) | 13,743041 | 13,849889
2 (1,1)(0,0) | 13,756623 | 13,863471
3 (0,2)(0,0) | 13,760637 | 13,867485
4 (1,0(0,0) | 13,792687 | 13,872823
5 (3,1)(0,0) | 13,714323 | 13,874595
6 (0,3)(0,0) | 13,755632 | 13,889192
7 (1,3)(0,0) | 13,729303 | 13,889574
8 (1,2)(0,0) | 13,758306 | 13,891866
9 (3,0(0,0) | 13,760377 | 13,893937
10 (2,1)(0,0) | 13,761729 | 13,895289
11 (0,1)(0,0) | 13,825660 | 13,905796
12 (3,2)(0,0) | 13,724298 | 13,911281

Modelin uygunlugunu degerlendirmek ic¢in artik degerlerin birbirinden
bagimsiz kendi arasinda otokorelasyon olup olmadig Sekil 4.15’deki ACF grafigi
ile kontrol edilmistir. Uriin B1 verisinin artik degerlerin %5 limit degeri iginde
oldugu ve artik degerlerde herhangi bir otokorelasyon olmadigi goriilmistiir.

Model se¢imi uygun olarak degerlendirilmistir.

Uriin B1-Artik Degerlerin ACF Grafigi
(Otokorelasyonda %5 Limit Degeri)
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Sekil 4.15. Uriin B1 Igin Artik Degerlerin ACF Grafigi
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Cizelge 4.16’da Uriin Bl igin ARIMA (2,0,0) modeli katsayilari
gosterilmistir. Katsayilar goz dniinde bulunduruldugunda Esitlik 4.3°deki gibi ifade

edilmektedir.

Cizelge 4.16. Uriin B1 i¢in ARIMA Modeli Parametre Degerleri

Degiskenler Katsayilar Standart Hata
AR1 0,2296 0,1001
AR2 0,2699 0,1013
Sabit 468,29 23,16

Degiskenlerin degerleri ile Esitlik 3.31 kullanilarak Esitlik 4.3 elde
edilmistir. Esitlik 4.3’e gore, Uriin B1 i¢in kullanilan ARIMA(2,0,0) modelinin Fo;
ile ifade edilen 97. donem tahmin degeri, 468,29+ 0,2296 * 1188 + 0,2699 *1299
esitligi kullamlarak 1092 olarak hesaplanmugtir. Hesaplamada, B1 Uriinii Artik
Degerleri cizelgesinden (Ek12), artik degerler kullanilmstir.

Y =46829 + 0,2296 Y. + 0,2699 Y. 4.3)

4.2.1.4. Uriin B2 i¢cin ARIMA Talep Tahmin Uygulamasi

Ek 8’de Uriin B2 Verisinin ACF ve PACF Degerleri ¢izelgesinde, Uriin B2
icin Oncelikle normal verinin Esitlik 3.36 kullanilarak ACF ve Egsitlik 3.38
kullanilarak PACF degerleri hesaplanmustir. Bu degerler Sekil 4.16 ve Sekil
4.17°da gorsellestirilmistir. Sekil 4.16 incelendiginde Uriin B2 verisinin %35 limit
degerin iizerinde olan ACF degerinin bulundugu goriilmektedir. ACF grafiginin
belli bir gecikme sonrasinda 0 degerini kesmemesinden dolay1 verinin duragan
olmadig1 belirlenebilir ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi
uygulanacaktir. Sekil 4.17 incelendiginde Uriin B2 verisinin %5 limit degerin
iizerinde herhangi bir PACF degerinin olmadigi goriilmektedir. Ancak Sekil
4.16°daki ACF grafigi, duraganlik durumu ile ilgili bilgi vermektedir.
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Uriin B2-ACF Grafigi

0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0
01 1234567 895101112131415161718192021222324

-0’2 YT

_0,3 ."‘00-.. v¥iececece
-0,4
Sekil 4.16. Uriin B2 i¢in ACF Grafigi

Uriin B2-PACF Grafigi

1234567 891011 14151617 18192021 22

-0,3
Sekil 4.17. Uriin B2 i¢in PACF Grafigi

Uriin B2 verisi icin ADF birim kok testi uygulandiginda Cizelge 4.17 deki
sonu¢ Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin, Tau kritik
degerinden mutlak degerce kiiciik oldugu goriilmiistiir. Verinin duragan olmadig,
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fark alma islemi uygulandiktan sonra duraganlik durumun tekrar kontrol edilmesi

gerektigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.17. Uriin B2 i¢in ADF Birim K6k Test Degerleri

Tau Degeri TaDu K”t.'k Duraganhk Durumu
egeri
-2,86346 -3,4536 Duragan degil

1.derece farki alinmus verinin, Ek 9°de 1.Derece Farki Alinmus Uriin B2
Verinin ACF ve PACF Degerleri ¢izelgesinde, ACF ve PACF degerleri verilmistir.
Sekil 4.18 incelendiginde Uriin B2 verisinin %5 limit degerin {izerinde herhangi bir
ACF degerinin olmadigr goriilmektedir. ACF grafiginin belli bir gecikme
sonrasinda 0 degerini kesmesinden dolay1 verinin duragan oldugu belirlenebilir
ancak duraganlik kontrolii i¢in ayrica ADF testi uygulanacaktir. Sekil 4.19
incelendiginde Uriin B2 verisinin %35 limit degerin iizerinde olan PACF degerinin

olmadig1 goriilmektedir.

Uriin B2-1. Derece Fark ACF Grafigi

0,4
0,3
0,2
0,1

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

01 1234586 7 8 9101112131415161718192021222324

_0’2 ----------

ORI I LI ISP [
-0,4
-0,5
Sekil 4.18. 1. Derece Farki Alinmis Uriin B2 i¢in ACF Grafigi
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Uriin B2-1. Derece Fark PACF Grafigi

0,3

0,2
0,1

0 T T T T T T

0,1 -

0,2 -

_0'3 4— 3 B B

-0,4

-0,5

Sekil 4.19. 1. Derece Farki Alinmis Uriin B2 i¢in PACF Grafigi

Uriin B2 igin ADF birim kok testi uygulandiginda Cizelge 4.18’deki sonug

Esitlik 3.23 kullanilarak elde edilmistir. Verilerin Tau degerinin, Tau kritik

degerinden mutlak degerce biiyiik oldugu goriilmiistiir. Verinin duragan oldugu ve

herhangi bir sekilde ikinci bir defa fark alma islemi uygulanmadan ARIMA

modelinin uygulanabilecegi goriilmiistiir.

Cizelge 4.18. 1.Derece Farki Almmis Uriin B2 i¢cin ADF Birim Kok Test Degerleri

Tau Degeri

Tau Kritik Degeri

Duraganlik Durumu

-4,14037

-3,45406

Duragan

1. Derece farki almmus Uriin B2 igin yapilan ARIMA tahmini model

secimi Cizelge 4.19’de gosterilmistir. Veriye eklenen her bir fazla parametreyi

cezalandirarak en uygun modelin 6ne ¢ikmasini saglayan SIC kriteri ile model

secimi yapilmis. Esitlik 3.40 kullanilarak hesaplanan, SIC degeri en diisiik model

secilmistir.
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Cizelge 4.19. 1. Derece Farki Alinmis Uriin B2 I¢in AIC ve SIC Degerleri

No Model AIC SIC*
1 (0,1)(0,0)| 12,079 | 12,160
2 [(0,2)(0,0)] 12,100 | 12,208
3 |(1,1)(0,00] 12,100 | 12,208
4 [(21)(0,0] 12,114 | 12,249
5 [(0,3)(0,0)] 12,114 | 12,249
6 |(1,2)(0,00] 12,119 | 12,253
7 [(31)(0,0)] 12,117 | 12,279
8 [(2,3)(0,0)] 12,094 | 12,282
9 [(0,4)(0,0)] 12,125 | 12,286
10 [(2,2)(0,0)] 12,129 | 12,291
11 [(4,000,0)] 12,135 | 12,297
12 [(1,3)(0,0)] 12,139 | 12,300

Modelin uygunlugunu degerlendirmek ic¢in artik degerlerin birbirinden
bagimsiz kendi arasinda otokorelasyon olup olmadig Sekil 4.20°deki ACF grafigi
ile kontrol edilmistir. Uriin B2 verisinin artik degerlerin %5 limit degeri iginde
oldugu ve artik degerlerde herhangi bir otokorelasyon olmadigi goriilmiistiir.

Model se¢imi uygun olarak degerlendirilmistir.

Uriin B2-Artik Degerlerin ACF Grafigi
Otokorelasyon %>5 Limit Degeri

1,04
0,8+
0,6
0,4

ool L a1

02 — - — - — - —
-0,4
-0,64
-0,84
-1,0

Otokorelasyon

Sekil 4.20. Uriin B2 Igin Artik Degerlerin ACF Grafigi
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Cizelge 4.20’da Uriin B2 igin ARIMA (0,1,1) modeli katsayilari
gosterilmistir. Katsayilar géz oniinde bulunduruldugunda veri Esitlik 4.4’ deki gibi
ifade edilmektedir.

Cizelge 4.20. Uriin B2 i¢in ARIMA Modeli Parametre Degerleri

Degiskenler Katsayilar Standart Hata
MA1 0,9674 0,0401
Sabit 2,1414 0,7830

Degiskenlerin degerleri ile Esitlik 3.33 kullanilarak Esitlik 4.4 elde
edilmistir. Esitlik 4.4’ gore, Uriin B2 igin kullanilan ARIMA(0,1,1) modelinin Fo;
ile ifade edilen 97. donem tahmin degeri, 649 +2,1414— 0,9674*(-58) esitligi
kullanilarak 707 olarak hesaplanmistir. Hesaplamada, B2 Uriinii Artik Degerleri
cizelgesinden (Ek 13), artik degerler kullanilmugtir.

=Y +u-09674e.; + e 4.4)

4.2.1.5. ARIMA Talep Tahmin Sonuclari
A ve X grubunda yer alan tiriinlerin Cizelge 4.20’de 6rnek olusturmasi igin

gelecek 3 donem talep tahminleri ve hata kriterleri degerleri gosterilmistir.

Cizelge 4.21. A ve X Grubundaki Uriinlerin ARIMA Sonuglar1 ve Hata Kriter
Degerleri

N 97. 98. 99. RMS
Uriin Model Do6nem Do6nem Donem MAPE| MAD E

Al (0,0,3) 4202 4075 4037 18,7% 666 840

A2 0,1,1) 3322 3349 3376 30,1% 369 544

Bl (2,0,0) 1091 1039 1001 19,5% 169 212

B2 (0,1,1) 707 709 711 20,0% 92 116

83



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Serkan KAYHAN

4.2.2. Holt-Winter Yontemi Uygulamasi

Holt-Winter yontemi ile A ve X grubundaki iiriinler i¢in talep tahmini,
alternatif diizeltme parametreleri ile olugturulan karar destek sistemi kullanilarak
en uygun model se¢imi yapilmistir. Her bir {iriin i¢in uygun model se¢imi en diisiik
tahmin performans kriterini veren degerler baz alinarak sec¢ilmistir. Esitlik 3.29
kullanilarak Ortalama Mutlak Yiizde Hata Oran1 (MAPE) kriterleri hesaplanmis, en
diisiik MAPE degerine sahip modeller, karar destek sisteminin 6nerdigi en uygun
parametreler, Model 1 olarak gosterilmistir. Esitlik 3.44-3.47 kullanilarak Cizelge
4.21°de Uriin A1, Cizelge 4.22’de Uriin A2, Cizelge 4-23’de Uriin B1 ve Cizelge
4-24’de Uriin B2 talep tahmini yapilmis ve sonuglar1 gosterilmistir.

Karar destek sisteminde 3 farkli modelin kiyaslamasi yapilabildigi icin
Alpha, Beta ve Gama parametre degerleri farkli degerler verilerek Model 2 ve
Model 3 olarak belirtilen Holt-Winter modelleri olusturulmustur. Karar destek
sistemi kullanilarak farkli parametrelerde sonuglar hesaplanmustir.

Verilerde mevsimsellik durumu mevcut olmadigi i¢in Gama parametresindeki
degisimler talep tahmin hata kriterlerine olumsuz yansimstir. Cizelge 4.22°de
Uriin A1’de Gama parametresindeki degisiklik talep tahmin degerlerinde Alpha ve
Beta parametrelerine gore daha fazla dalgalanmaya sebep olmus, ozellikle hata

kriterlerinde belirgin bir hata oranimi artirmistir.
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Cizelge 4.22. Uriin Al Holt-Winter Parametre, Hata Kriterleri Degerleri ve

Tahminleri

Urln A1 Model 1 Model 2 Model 3
Alpha (Seviye) 0,1 0,1 0,3
Beta (Trend) 0,4 04 0,4
Gama (Mevsimsel) 0,0 0,2 0,2
MAPE %18,0 %21,0 %22,0
MAD 642 785 817
RMSE 807 980 1035
97.Dénem 4139 4291 4232
98.Dénem 3624 3534 3629
99.Dénem 4128 3905 4211

Cizelge 4.23°de Uriin A2’de Gama parametresindeki degisiklik talep
tahmin degerlerinde Alpha ve Beta parametrelerine gore daha fazla dalgalanmaya
sebep olmus, 6zellikle hata kriterlerinde belirgin bir hata oranini artirmistir. Model

3’te Alpha parametresindeki artim miktar1 verinin hata degerlerini yiikseltmistir.

Cizelge 4.23. Uriin A2 Holt-Winter Parametre, Hata Kriterleri Degerleri ve

Tahminleri
Uriin A2 Model 1 Model 2 Model 3
Alpha (Seviye) 0,2 0,2 04
Beta (Trend) 0,2 0,2 0,2
Gama (Mevsimsel) 0,0 0,2 0,2
MAPE %22,0 %27,0 %27,0
MAD 355 409 422
RMSE 460 519 530
97.D6nem 2937 3224 3388
98.Dénem 3133 3500 3637
99.D6nem 4009 4400 4545

85



4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA Serkan KAYHAN

Cizelge 4.24’da Uriin B1’de Gama parametresindeki degisiklik talep
tahmin degerlerinde Alpha parametresine gore daha fazla dalgalanmaya sebep
olmus, Gama parametresinin Alpha parametresine gore hata kriterlerine daha fazla

etki ettigi goriilmektedir.

Cizelge 4.24. Uriin Bl Holt-Winter Parametre, Hata Kriterleri Degerleri ve

i} Tahminleri

Urlin B1 Model 1 Model 2 Model 3
Alpha (Seviye) 0,4 0,2 04
Beta (Trend) 0,1 0,1 0,1
Gama (Mevsimsel) 0,0 0,0 0,2
MAPE %19,5 %19,7 %20,5
MAD 177 174 185
RMSE 221 222 232
97.Dénem 1058 1062 1095
98.Dénem 1020 1050 1060
99.Dénem 1072 1078 1118

Cizelge 4.25°de Uriin B2’de Beta parametresindeki degisiklik talep tahmin
degerlerinde Gama parametresine gore daha fazla dalgalanmaya sebep olmus, Beta
parametresinin Gama parametresine gore hata kriterlerine daha fazla etki ettigi

goriilmektedir.
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Cizelge 4.25. Uriin B2 Holt-Winter Parametre, Hata Kriterleri Degerleri ve

i} Tahminleri

Urin B2 Model 1 Model 2 Model 3
Alpha (Seviye) 0,1 0,1 0,1
Beta (Trend) 0,1 0,2 0,1
Gama (Mevsimsel) 0,1 0,1 0,2
MAPE %5,6 %5,9 %5,8
MAD 37 38 38
RMSE 30 1 2
97.D6nem 631 664 652
98.D6nem 605 640 637
99.D6nem 643 679 682

Holt-Winter yonteminde kullanilan

parametreler verinin karakteristigine,

mevsimsellik yada trend durumuna gore secilmelidir. Uygulamada A ve X

grubundaki {iriinlerin zaman verilerinde mevsimsellik durumu s6z konusu olmadigi

icin Ozellikle mevsimsellik parametresi, Gama’daki degisiklikler talep tahmin

degerlerinin hata kriterlerinde negatif yonlii dramatik degisikliklere sebep

olmustur.

4.2.3. ARIMA ve Holt-Winter Tahmin Sonuc¢lar1 Karsilastirmalari
Cizelge 4.26’de ARIMA ve Holt-Winter modelleri hata sonuglar1 ve talep

tahminleri kiyaslanmistir.

performans 6l¢iimiine gore yapilmustir.
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Cizelge 4.26. ARIMA ve Holt-Winter Sonuglar1 Karsilastirmasi ve Tahmin

Degerleri
_— . 97.D6nem | 98.D6nem | 99.D6nem
Urin | Yontem |MAPE |MAD [RMSE | “1o 0 mini | Tahmini | Tahmini
ARIMA |18,7% | 666 840 4202 4075 4037
A1 Holt-
. 18,0% | 642 | 807 4139 3624 4128
Winter
ARIMA [30,1% | 369 | 544 3322 3349 3376
A2 Holt- 22,0% | 355 | 460 2937 3133 4009
Winter ere
ARIMA |19,5%| 169 | 212 1091 1039 1001
B Holt- 19,5% | 177 221 1058 1020 1072
Winter ’
ARIMA 6,0% | 29 33 707 709 711
B2 Holt- 5,6% | 37 30 631 605 643
Winter ’

Uriin Al talep tahmininde Holt-Winter ydnteminin ARIMA ydntemine
gore %0,7 MAPE hata kriterinde daha diisik deger trettigi Cizelge 4.26’da
gosterilmektedir. Aradaki farkin %1’in altinda olmas1 her iki modelin birbirine
yakin oldugunu gostermektedir. MAD ve RMSE degerlerinin modeller arasinda
anlamli bir farka sahip olmadig1 gorilmektedir. Hem Holt-Winter hem de ARIMA
yonteminin MAPE degerlerinin, Lewis’in tahmin modeli degerlendirmesine gore
(Cuhadar, Kayacan, 2005), %20’in altinda olmas1 kullanilan modellerin “Iyi”
kategorisinde oldugunu géstermistir.

Uriin A2 talep tahmininde Holt-Winter ydnteminin ARIMA y&ntemine
gore %8,1 MAPE hata kriterinde daha diisiik deger irettigi Cizelge 4.26’da
gosterilmektedir. 1ki model arasinda MAPE ve RMSE hata kriterleri goz oniinde
bulunduruldugunda anlamli bir fark oldugu, MAD degerlerinin modeller arasinda
anlaml bir farka sahip olmadig1 goriilmektedir. Hem Holt-Winter hem de ARIMA
yonteminin MAPE degerlerinin, Lewis’in tahmin modeli degerlendirmesine gore
(Cuhadar, Kayacan, 2005), %20 ve %50 arasinda olmasi kullanilan modellerin

“Kabul Edilebilir” kategorisinde oldugunu gdstermistir.
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Uriin B1 talep tahmininde Holt-Winter yontemi ve ARIMA ydnteminin
MAPE hata kriterinde ayn1 degeri tirettigi Cizelge 4.26’da gosterilmektedir. MAD
ve RMSE degerlerinin modeller arasinda anlamli bir farka sahip olmadig
goriilmektedir. Hem Holt-Winter hem de ARIMA yo6nteminin MAPE degerlerinin,
Lewis’in tahmin modeli degerlendirmesine gore (Cuhadar, Kayacan, 2005),,
%20’in altinda olmas1 kullanilan modellerin “Iyi” kategorisinde oldugunu
gostermistir.

Uriin B2 talep tahmininde Holt-Winter ydnteminin ARIMA y&ntemine
gore %0,4 MAPE hata kriterinde daha diisiik deger trettigi Cizelge 4.26’da
gosterilmektedir. Aradaki farkin %1’in altinda olmas1 her iki modelin birbirine
yakin oldugunu gostermektedir. MAD ve RMSE degerlerinin modeller arasinda
anlamli bir farka sahip olmadig1 goriilmektedir. Hem Holt-Winter hem de ARIMA
yonteminin MAPE degerlerinin, Lewis’in tahmin modeli degerlendirmesine gore
(Cuhadar, Kayacan, 2005), %10’un altinda olmas1 kullanilan modellerin “Cok Iyi”
kategorisinde oldugunu gostermistir.

Uriin Al incelendiginde 96 aylik verinin varyasyon katsayisinin %22
oldugu ve aralik degerinin 4871, aralik degerinin ortalamaya oram %121 olarak
hesaplanmustir. Uriin A2 incelendiginde 96 aylik verinin varyasyon katsayisinin
%46 oldugu ve aralik degerinin 3893, aralik degerinin ortalamaya orani %219
olarak hesaplanmistir. Uriin Bl incelendiginde 96 aylik verinin varyasyon
katsayisinin %26 oldugu ve aralik degerinin 1182, aralik degerinin ortalamaya
orant %126 olarak hesaplanmistir. Uriin B2 incelendiginde 96 aylik verinin
varyasyon katsayisinin %19 oldugu ve aralik degerinin 479, aralik degerinin
ortalamaya orani %78 olarak hesaplanmistir. Tahmin dogrulugu incelendiginde en
diisiik MAPE degeri sahip iiriinler siralandiginda, Uriin B2, Uriin A1, Uriin B1 ve
Uriin A2 oldugu goriiliir. Bu durum, verilerin hem varyasyon katsayilari hem de

veri aralik degerinin ortalamaya oranindan elde edilen degerlerin siralamasi ile
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dogru orantilh oldugunu gostermektedir. Ilgili degerlerdeki artiglar tahmin
sonuglarini olumsuz etkilemektedir.

Yapilan talep tahmin analizlerinde genel olarak Holt-Winter yonteminin
ARIMA yontemine gore dogruluk pay1 daha yiiksek sonuglar iirettigi goriilmiis ve

Holt-Winter yontemi iizerine karar destek sistemi olusturulmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Isletmeler arz zinciri planlamasinda siireglerini optimize ederek kaynak
tasarrufu yapmaya calismaktadir. Ozellikle miisteri talepleri ve satialma, stoklama
vb. operasyonel siiregleri dogrultusunda kullanilmak iizere dogru talep
tahminlemesi yapmak zorundadir. Operasyonel siirecler, dogru talep tahmin
planlamasi ve {iriin analizleri ile yonetilmelidir.

Uriinleri simiflandirmak isletmeler igin her zaman odak noktasmi dogru
yonlendirmeye ve kaynaklarini verimli bir sekilde kullanmaya yardimci olmustur.
Calismada 12 aylik talep miktarlar1 ve iiriinlerin varyasyon katsayilar dikkate
almarak ABC-XYZ analizi ile siniflandirma yapilmistir. Analiz sonucunda tespit
edilen 4 {irlin, analiz kapsamina alinmis ve zaman serileri yontemleri ile gelecek
donem talep tahmini yapilmistir. Her bir {irlinlin talep miktarlar farkli davraniglar
sergilemektedir. Talep tahmini yapilirken sadece bir talep tahmin ydnteminden
degil birgok farkli talep tahmin yonteminden faydalanmak gerekmektedir.
Ozellikle mevcut olan zaman verisi incelenmeli ve talep tahmin ydntemine karar
verilmelidir.

Zaman serileri yontemleri arasinda sik kullanilan ARIMA yontemi
degerlendirilmistir. ARIMA yontemi diger zaman verileri analiz yontemlerine gore
daha karmasik ve ihtisas isteyen bir yontemdir. ARIMA yontemi kullanilarak
yapilan analizlerde bir¢ok farkli parametrenin kontrol edilmesi, test edilmesi ve
dogru modelin olusturulmas: gerekmektedir. ARIMA ydnteminin yani sira Holt-
Winter yontemi de degerlendirilmistir. Holt-Winter yontemi basit iistel diizeltme
yonteminin ihtiyaglara gore degisiklik yapilmis halidir. Holt-Winter yontemi 3
farkli parametre ile trend ve mevsimsellik etkisini gz oniinde bulundurarak talep
tahmini yapmaktadir. ARIMA yontemine gore daha az karmasik bir yapiya

sahiptir.
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A ve X grubunda yer alan Ocak 2011 ve Aralik 2018 doneminde 96
gbzlem noktasina sahip 4 iirlin ig¢in ARIMA ve Holt-Winter yontemleri ile talep
tahmini yapilmistir. Tahmin sonuglar1t MAPE, MAD, RMSE hata kriterleri ile
karsilastirilmistir. Holt-Winter yonteminin ARIMA yontemine gore MAPE hata
kriteri bazinda Uriin A1’de % 0,7, Uriin A2’de %8,1, Uriin B2’de %0,4 dogruluk
oram yiiksek oldugu, Uriin B1°de ise ayn1 sonuglar iirettikleri gdzlenmistir. Holt-
Winter yonteminin tahminde ARIMA modeline gore iistiinligii goriilmektedir.
Alinan sonuglarla birlikte Holt-Winter yontemi ile talep tahmini igin karar destek
sistemi  olusturulmustur. Karar destek sistemi, olusturulan farkli model
kiyaslamalarini, parametre degisikligine karsi tahmin sonuglarim1 ve parametre
degisimine bagli hata degerinde nasil bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Talep tahmin sonuglar1 incelendigi, 96 aylik varyasyon katsayisi degerleri
ile tahmin hatalar1 arasinda dogru orant1 oldugu goriilmektedir. Uriinler arasindaki
en kotii MAPE degerine sahip Uriin A2’nin varyasyon katsayisi %46, MAPE
degeri % 22, Uriin B1’nin varyasyon katsayis1 %26, MAPE degeri %19,5 Uriin
Al’nin varyasyon katsayisi %22, MAPE degeri %18,0, Uriin B2’nin varyasyon
katsay1 %19, MAPE degeri %5,6’dir. MAPE degerleri, %10-%20 olan modeller
literatiirde iyi model kategorisine girse de ileriki calismalarda zaman serisi
modellerinden farkli Nedensel tahmin teknikleri vb. yontemler kullanilarak
analizler tekrar gézden gegcirilebilir.

Karar destek sistemleri giliniimiiz teknoloji ¢aginda hizli ve kolay tepki
alimabilmesinden Otlirli is yapis sekillerimizi yonlendirmektedir. Holt-Winter
yontemi i¢in olusturulan karar destek sistemi ile tahmin sonuglari optimize
edilebilecek ve farkli parametrelerde duyarlilik analizi yapilarak {iriin talep tahmini
kolaylastirarak arz zinciri operasyonlart icin strateji belirleme siirecine katki
saglayacaktir.

[leride yapilacak talep tahmini galismalarinda karar destek sistemine farkli

yontemler eklenebilir ve daha ayrintili analiz yapilmasina olanak saglanabilir.

92



KAYNAKLAR

Adjepong, M., et al.,2013. Determining the Better Approach for Short-Term
Forecasting of Ghana’s Inflation: Seasonal-ARIMA vs. Holt-Winters.
International Journal of Business, Humanities and Technology, Gana, 3,
No:1.

Alsharif, M.H., Younes,M.K.,Kim,J.,2019. Time Veries ARIMA Model for
Prediction of Daily and Monthly Average Global Solar Radiation: The
Case Study of Seoul, Symmetry, Giiney Kore, 11: 240.
doi:10.3390/sym11020240

Akdag M.,2015, Box-Jenkins ve Yapay Sinir Ag1 Modelleri ile Enflasyon Tahmini.
Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimler Enstitiisii, Atatiirk Universitesi,
Erzurum, 72s.

Akdeniz, F.,1991. Istatistik Yontemler,Nobel Kitabevi, Adana, 548s.

Akgiil, 1.,2003.Zaman Verilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri. Istanbul: Der
Yaylari.

Babai, M.Z., Ali, M.M., Boylan, J.E., Syntetos, A.A,2011. Forecasting and
inventory performance in a two-stage supply chain with ARIMA(0,1,1)
demand: Theory and empirical analysis. Int. J. Production Economics,
Fransa, 143:463—471. doi:10.1016/j.ijpe.2011.09.004

Barska, M., 2014. Seasonality testing for macroeconomic time veries — comparison
of X-12-ARIMA and TRAMO/SEATS procedures. Silesian Statistical
Review, Nr 12-18,Polonya s. 121-139. DOI: 10.15611/sps.2014.12.07

Balaji, K., Senthil Kumar, V.S., 2014. Multicriteria Inventory ABC Classification
in an Automobile Rubber Components Manufacturing Industry. Procedia
CIRP 17, Hindistan, 463-468. doi: 10.1016/j.procir.2014.02.044

Bernstein, P., L., 1996. Against the Gods: The Remarkable Story of Risk. ABD,
John Wiley & Sons, Inc.,400s.

93



Bulut, $.,2006. Orta olgekli bir isletmede talep tahmin yoOntemlerinin
uygulanmasi.Yiiksek Lisans Tezi. Fen Bilimleri Enstitiisii, Kirikkale
Universitesi, Kirikkale,55s.

Biiyiiksahin., U.,C., Ertekin, S., 2019. Improving forecasting accuracy of time
veries data using a new ARIMA-ANN hybrid method and empirical mode
decomposition. Neurocomputing, Tiirkiye, 3, 151-163.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2019.05.099

Box, G. E. P.Jenkins,G.M.,Reinsel,G.C.,Ljung, G.M.,2015.Time Veries Analysis:
Forecasting and Control 5th Edition, John Wiley and Sons Inc.,ABD,
712s. https://doi.org/10.1111/jtsa.12194

Brockwell,P.J., Richard, A. D.,2002, Introduction to Time Veries and Forecasting
2nd Edition, Springer-Verlag New York, ABD, 437s. DOI:10.1007/b97391

Chatfield,C., 2003. The Analysis of Time Veries An Introduction 6th Edition,
Chapman and Hall/CRC,Ingiltere,352s.

Chen, J. F., Wang W.M., Huang C.M.,1995. Analysis of an adaptive time-veries
autoregressive moving-average (ARMA) model for short-term load
forecasting. Electric Power Systems Research, Tayvan, 34:187-196.

Chang. D., et al., 2019. Detecting the issues of population aging by using ARIMA
model. ICIC International, Tayvan, 10,1,39-45. DOI:
10.24507/icicelb.10.01.39

Chu, F.L., 2009. Forecasting tourism demand with ARMA-based methods.
Tourism Management, Tayvan, 30:740-751.
doi:10.1016/j.tourman.2008.10.016

Cillov H.,1993. iktisadi Olaylara Uygulanan Istatistik Metodlari, Istanbul
Universitesi Yayinlari, Istanbul, No: 3801/545.

Cryer, D., J., Chan, K., 2008. Time Series Analysis With Applications in R Second
Edition, Springer, ABD, 501s.

94



Cagil G, 2017, Mevsimlik Olmayan Box-Jenkins Modellerinde iki Asamali Yapay
Sinir Aglarinin  Kullanilmasi, Apjes 5-3, Tiirkiye, 123-130. DOL
10.21541/apjes.335424

Cuhadar, M.,Kayacan C.,2005.Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Konaklama
Isletmelerinde Doluluk Oran1  Tahmini: Tiirkiye’deki Konaklama
Isletmeleri Uzerine Bir Deneme, Anatolia:Turizm Arastirmalari
Dergisi, Tirkiye, 16(1):24-30.

Dantas, T., M., et al., 2016. Air transportation demand forecast through Bagging
Holt Winters methods. Journal of Air Transport Management, Brezilya, 59,
116-123.

Duru, 0.,2007. Zaman Verileri Analizinde ARIMA Modelleri ve Bir Uygulama.
Yiiksek Lisans Tezi,Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul Universitesi,
Istanbul, s88.

Eatwell J., Milgate M, Newman P, 1990, Time Veries and Statistics, Palgrave
Macmillan,Hong Kong, 325s. doi:10.1007/978-1-349-20865-4

Elder, J. & Kennedy, P.,2001. Testing For Unit Roots: What Should Students Be
Taught?.Journal Of Economic Education, 32(2), 137-146.

Enders, W. 2004. Applied Econometric Time Veries Analysis, John Wiley and
Sons, Kanada, 460s.

Ertek T., 2000, Ekonometriye Giris, Beta Basim Yayinlari, Istanbul,446s.

Fahey, R., Randall, R.,M., 1997. Learning from the Future: Competitive Foresight
Scenarios. John Wiley & Sons, ABD,464s.

Frechtling, D., C., 2001 Practical Tourism Forecasting. Butterworth-Heinemann,
Ingiltere, 256s.

Gairaa, K., Khellaf, A., Messlem, Y., Chellai, F., 2016. Estimation of the daily
global solar radiation based on Box-Jenkins and ANN models: A combined
approach. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 57: 238-249.
doi: 10.1016/j.rser.2015.12.111

95



Grubb,H., Mason,A., 2001. Long lead-time forecasting of UK air passengers by
Holt—Winters methods with damped trend. International Journal of
Forecasting, Ingiltere, 17: 71-82. PII: S0169-2070(00)00053-4

Gooijer, J., Hyndman, R., 2006. 25 Years of Time Veries Forecasting. International
Journal of Forecasting, ABD, 22-3, 443-473.

Hanke, J., E., Wichern, D., 2009. Business Forecasting 9th Edition. Pearson,
Ingiltere, 584 s.

Hao, H., 2019. Analysis and Forecast of Resource-based City GDP Based on
ARIMA Model. Advances in Economics, Business and Management
Research, Cin, 76.

Haris R, Sollis R, 2003. Applied Time Veries Modelling and Forecasting, J. Wiley
JIngiltere, 302s.

Hassan J.,2014. ARIMA and regression models for prediction of daily and monthly
clearness index. Renewable Energy,BAE, 68:421-427.
http://dx.doi.org/10.1016/j.renene.2014.02.016.

Hikichi, S.E., Salgado, E.G., Beijo, L.A., 2017. Forecasting number of ISO 14001

certifications in the Americas using ARIMA models. Journal of Cleaner
Production, Brezilya, 147: 242-253.
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2017.01.084

Hirose, K., Kawano,S., Konishi, S.Ichikawa, M., 2011. Bayesian Information
Criterion and Selection of the Number of Factors in Factor Analysis
Models, Journal of Data Science, Tokyo , 9: 243-259.

Holden, K., Peel, D., A., Thompson J., :L., 1990. Economic forecasting: an
introduction. Cambridge University Press, Ingiltere, 221s.

Huand, Y., F., et al., 2015. Analysis of monthly and seasonal rainfall trends using
the Holt’s test. International Journal Of Climatology, Malezya, 35, 1500-
1509.

96


https://econpapers.repec.org/article/eeeintfor/
https://econpapers.repec.org/article/eeeintfor/
http://dx.doi.org/10.1016/j.renene.2014.02.016
https://www.sciencedirect.com/science/journal/09596526
https://www.sciencedirect.com/science/journal/09596526

Hyndman R.J. ve Athanasopoulos G,2018, Forecasting: Principles and Practice 2nd
Edition, Otexts, Avustralya, 292s.

Hyndman, R., et al., 2009. Forecasting with Exponential Smoothing: The State
Space Approach. International Statistical Review, , 77(2),315-316.
DOLI: 10.1111/.1751-5823.2009.00085_17.x

Isik, A.,2006. Istatistik 2, Beta Basim Yayim, Istanbul, 700s.

Krishnaraj, B., Meenakshi, P.,2016. A Study on ABC-XYZ Analysis in a
Pharmacy Store, International Journal of Mathematics and Statistics
Invention, Hindistan, 4:24-26.

Karahan, M., 2015. Yapay Sinir Aglar1 Metodu ile fhracat Miktarlarinin Tahmini:
ARIMA ve YSA Metodunun Karsilagtirmali Analizi. Ege Akademik Bakis,
Tiirkiye, 15:165-172.

Kurt S.,2013, Baz1 Illere Iliskin Yagis Miktar1 Verisinin Dogrusal ve Dogrusal
Olmayan Zaman Verileri Analizi, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Lim. C., Chang, C., McAleer, M., 2008. Forecasting h(m)otel guest nights in New
Zealand. International Journal of Hospitality Management, 28: 228-235.
doi:10.1016/j.ijhm.2008.08.001

Maia, A. L. S., Carvalho, F.A.T, 2011. Holt’s exponential smoothing and neural
network models for forecasting interval-valued time veries . International
Journal of Forecasting, Brezilya,27:740-759.
doi:10.1016/j.ijforecast.2010.02.012

Martinovic, J., Damnjanovic, V., 2006. The sales forecasting techniques.
International Scientific Days, Slovakya.

Montgomery,D., Jennings,C.L.,Kulahci,M.,2008. Introduction To Time Veries
Analysis and Forecasting, Wiley, Kanada, 472s.

97



Miiller, J., Bogenberger, K., 2015. Time Veries Analysis Of Booking Data Of A
Free-Floating Carsharing System In Berlin. Transportation Research
Procedia,Almanya, 10:345 — 354. doi: 10.1016/].trpro.2015.09.084

Ohyver, M., Pudjihastuti,H., 2018. Arima Model for Forecasting the Price of
Medium Quality Rice to Anticipate Price Fluctuations. Procedia Computer
Science, Endonezya, 135:707-711. Doi:10.1016/j.procs.2018.08.215

Ostertagova, E., Ostertag, O., Kovac, J., 2014. Methodology and Application of the
Kruskal-Wallis Test, Applied Mechanics and Materials, Isvigre, 611, 115-
120. doi:10.4028/www.scientific.net/ AMM.611.115

Ozoguz, K.,1986. Zaman Verilerinde Trend Fonksiyon Tipinin Belirlenmesi ve
Yorumu. fktisat Fakiiltesi Mecmuasi, Istanbul, 42, 1-4.

Oztemel, E., 2006. Yapay Sinir Aglar1. 2. Baski. istanbul,Papatya Yayncilik.

Pandya, B., Thakkar, H.,2016. A Review on Inventory Management Control
Techniques: ABC-XYZ Analysis. REST Journal on Emerging trends in
Modelling and Manufacturing, Hindistan, 2,3, 82-86.

Paul, J., C., Hoque, S., Rahman, M., M., 2013. Selection of Best ARIMA Model
for Forecasting Average Daily Share Price Index of Pharmaceutical
Companies in Bangladesh: A Case Study on Square Pharmaceutical Ltd.
Global Journal of Management and Business Research Finance,Banglades,
13,3.

Petropoulos, F., ve Ark., 2018. Judgmental selection of forecasting models, Journal
of Operations Management, Ingiltere, 60, 34-46.

Puah Y.J. ve Ark., 2016. River catchment rainfall veries analysis using additive
Holt—Winters method. Journal of Earth System Science, Malezya,125:269—
283.

Rahman, H., ve Ark., 2016. Revenue Forecasting using Holt—Winters Exponential
Smoothing. Research & Reviews: Journal of Statistics, Banglades, 5-3,19-
25.

98


https://link.springer.com/journal/12040

Ramos, P., Santos, N., Rebelo, R., 2015. Performance of state space and ARIMA
models for consumer retail sales forecasting. Robotics and Computer-
Integrated Manufacturing, Portekiz, 34,151-163.
http://dx.doi.org/10.1016/j.rcim.2014.12.015

Reiter, B., S., et al., 2011. Integration of demand forecasts in ABC-XYZ analysis:
practical investigation at an industrial company. International Journal of
Productivity and Performance Management, Almanya, 61,4, 445-451.

Rowe, G.,Wright, G.,1999. The delphi technique as a forecasting tool: issues and
analysis. International Journal of Forecasting, Norveg, 15(4):353-375.

Scholz-Reiter ve ark, 2012.Integration of demand forecasts in ABC-XYZ analysis:
practical investigation at an industrial company, International Journal of
Productivity and Performance Management, Almanya, 61(4):445 — 451.
doi: 10.1108/17410401211212689

Segura, J., V., Vercher, E., 2001. A spreadsheet modelling approach to the Holt-
Winters optimal forecasting. European Journal of Operational Research,
Ispanya, 131, 375-388.

Siddarth Sai, M.,S., ve ark., 2018. A Study And Discussion On ABC Analysis Of
Stores At Nizam’s Institute Of Medical Sciences, A 1300 Bedded Tertiary
Care Teaching Hospital At Hyderabad. IOSR Journal of Business and
Management, Hindistan. 20, 6. DOL: 10.9790/487X-2006085961

Snipes,M., Taylor, D.C.,2014, Model selection and Akaike Information Criteria:
An example from wine ratings and prices, Wine Economics and Policy,
ABD,3:3-9.

Stojanovi¢, M., Regodi¢, D., 2017. The Significance of the Integrated Multicriteria
ABC-XYZ Method for the Inventory Management Process, Acta
Polytechnica Hungarica, Sirbistan,10,5.

Temiz, 1., Temugin, T., 2016. Tiirkiye Dis Ticaret Thracat Hacminin Projeksiyonu:

Holt-Winters Ve Box-Jenkins Modellerinin Bir Kiyaslamasi, Siileyman

99


http://dx.doi.org/10.1016/j.rcim.2014.12.015

Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Tiirkiye,
21:937-960.

Tirkes, G., Giiray, C., Celebi, N., 2017. Demand Forecasting: A Comparison
Between The Holt-Winters, Trend Analysis And Decomposition Models.
Technical Gazette 24, Suppl. 2:503-509. https://doi.org/10.17559/TV-
20160615204011

Tratar,L..F., Strmcnik,E., 2016. The comparison of Holt-Winters method and
Multiple regression method: A case study. Energy, Slovenya, 109:266-276.
http://dx.doi.org/10.1016/j.energy.2016.04.115

Tsui, W.H.K., Ozer Balli, H., Gilbey, A., Gow, H., 2013 Forecasting of HongKong

airport's passenger throughput. Tourism Management, HongKong, 42, 62-
76. https://doi.org/10.1016/j.tourman.2013.10.008

Tizemen, A., Yildiz, C., 2018. Holt-Winters Tahminleme Yontemlerinin
Karsilastirmali Analizi: Tiirkiye Issizlik Oranlari Uygulamasi. Atatiirk
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Tiirkiye, Cilt: 32, Say1: 1.

Ugurlu E,2009, Duraganlik ve Birim K6k Smamalari, istanbul, sf 17.

Uyanik, G., K., Giiler, N., 2013. A study on multiple linear regression analysis.
Procedia - Social and Behavioral Sciences, Sakarya Universitesi, Egitim
Bilimleri Boliimii, Tiirkiye, 234-240.

Viglioni, C., M.,2007, Methodology for Railway Demand Forecasting Using Data
Mining. SAS Global Forum, Brezilya.

Wang, S., Chaovalitwongse, W., A., 2011. Evaluating and Comparing Forecasting
Models. Wiley Encyclopedia of Operations Research and Management
Science. DOI: 10.1002/9780470400531.eorms0307

William, D.D.,1992 A statistical analysis ofmonitored data for methane prediction.
PhD thesis, University of Nottingham. Doktora Tezi, Maden Miihendisligi

Boliimii, Nottingham Universitesi, 1ngi1tere, 212s.

100


http://dx.doi.org/10.1016/j.energy.2016.04.115
https://www.sciencedirect.com/science/journal/02615177

Wei, W. W. S. 2006. Time Veries Analysis, Univariate and Multivariate Methods
2nd edition. Addison Wesley,ABD, 614s.

Winston, M., KM, M., 2018. Weather Forecasting: From the Early Weather
Wizards to Modern-day.

Weather Predictions. Journal of Climatology & Weather Forecasting, Botsvana,6,2.
DOI: 10.4172/2332-2594.1000229

Zellner, A., 2004. Statistics, Econometrics and Forecasting, Cambridge University
Press, ingiltere, 184s.

Zrilic, A., 2013. Six Steps Inventory Optimization. lulu.com, First Edition edition.
ABD. 128s.

internet Kaynaklari

http://blog.olivehorse.com/sap-apo-abc-xyz-forecast-optimisation

http://www.tedarikzinciri.net/2014/11/abc-analizine-giris

https://www.uni-due.de/imperia/md/content/tul/download/en_ss2015

Im01_le_abc_analysis.pdf
https://ncss-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/
Procedures/NCSS/The Box-Jenkins Method.pdf
TUIK, Tiirkiye Yillik Niifus Sayist,http://www.tuik.gov.tr/
TUIK , Tiirk Lirasi-ABD Dolar1 Paritesi, http:/www.tuik.gov.tr/

https://earthobservatory.nasa.gov/features/WxForecast_ng/wx2.php

101


http://blog.olivehorse.com/sap-apo-abc-xyz-forecast-optimisation
http://www.tedarikzinciri.net/2014/11/abc-analizine-giris/
https://www.uni-due.de/imperia/md/content/tul/download/en_ss2015_
https://ncss-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/%20Procedures/NCSS/The_Box-Jenkins_Method.pdf
https://ncss-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/%20Procedures/NCSS/The_Box-Jenkins_Method.pdf
http://www.tuik.gov.tr/




OZGECMIS

1988 yilinda Mersin’de dogdu. 2010 yilinda Lisans egitimini Gaziantep
Universitesi Endiistri Miihendisligi béliimiinde tamamladi. Gaziantep’te Sanko
Tekstil Isletmelerinde Kalite ve Proses Kontrol Miihendisi olarak 3 yila yakin bir
siire calists. Su an calisma hayatina Sisecam Soda Sanayii A.S.’de Uretim Planlama

Miihendisi olarak devam etmektedir.

103






EKLER

105






Ek 1-ACF ve PACF Davramslar
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IT1

Ek 2-Varyasyon Katsayis1 Hesaplamalari

Uriin Al 4.682 | 4277 | 4815 | 3.024 | 3.285 4.833 4.602 2.585 2.060 | 4.118 4.797 4.535 47.610 973 25%
Uriin Bl 1.314 | 1.127 | 908 996 1.419 1.077 1.620 723 1.272 1.094 1.299 1.188 14.036 239 20%
Uriin A2 | 2.477 [ 2319 [ 3.270 | 2.650 | 2.423 2.877 2.590 | 2.130 | 2.877 3.362 3.420 | 4.110 34.504 546 19%
Uriin B2 824 739 698 605 786 547 587 673 676 679 572 649 8.035 81 12%
Uriin A3 2.855 [ 2.027 | 1.700 | 4.623 2.898 2.075 3.255 3.651 2.000 | 2.826 1.522 | 2.785 32.215 890 33%
Uriin B3 625 236 | 1.201 867 429 613 818 626 882 734 605 822 8.458 245 35%
Uriin C1 2.076 | 1.659 | 1.620 | 2.640 | 2.010 1.320 540 1.230 1.770 | 2.130 1.500 720 19.215 596 37%
Uriin C2 987 1.068 | 1.920 | 1.542 1.356 1.263 1.641 1.281 233 1.158 264 150 12.863 576 54%
Uriin D1 804 978 942 873 1.083 486 546 224 719 939 569 1.311 9.473 297 38%
Uriin C3 855 656 1.169 641 164 141 170 161 182 174 84 72 4.466 363 98%
Uriin A4 398 390 366 489 456 992 923 243 888 714 699 492 7.049 247 42%
Uriin AS 450 90 23 405 608 270 203 990 68 743 630 248 4.725 300 76%
Uriin D2 248 215 452 534 648 300 375 149 284 366 303 552 4.424 150 41%
Uriin E1 323 224 244 284 269 184 392 152 159 224 299 293 3.048 71 28%
Uriin E2 131 173 140 127 266 222 245 159 134 135 135 121 1.990 50 30%
Uriin B4 36 36 0 0 342 468 216 72 72 288 216 0 1.746 157 108%
Uriin F1 131 155 21 8 219 99 84 144 135 66 42 23 1.125 65 69%
Uriin G1 109 13 65 69 4 111 67 122 139 74 8 84 865 45 62%
Uriin A6 35 35 54 65 147 87 44 54 135 75 33 105 867 39 54%
Uriin H1 120 93 0 60 104 105 30 15 102 65 15 2 710 45 76%
Uriin G2 0 0 35 0 0 0 0 0 124 0 166 248 573 84 177%
Uriin A7 68 68 0 68 68 0 0 0 68 45 68 0 450 34 90%
Uriin G3 20 43 0 0 0 20 59 4 20 55 0 59 277 24 105%
Uriin K1 42 65 0 54 60 30 0 0 61 49 46 0 407 27 79%
Uriin F2 0 2 2 0 95 30 0 2 56 59 26 0 269 32 141%
Uriin L1 35 0 0 63 0 15 8 0 42 0 33 0 195 22 133%
Uriin M1 30 0 2 47 30 0 0 5 30 30 0 0 173 17 121%
Uriin P1 44 8 15 5 11 0 11 27 5 2 8 5 137 12 109%
Uriin S1 2 0 3 0 0 0 2 0 0 3 2 0 12 1 128%
Uriin T1 0 0 0 0 0 0 3 2 2 2 3 0 11 1 136%
Uriin D3 0 2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 4 1 234%
Uriin Y1 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 249%




Ek 3-ABC-XYZ Analizi
Tutar Yuzde Birikimli A-B-C Varyasyon X-Y-Z

Urtin kodu (Bin TL) (%) Yiizde (%) Sinifi Katsayisi Sinifi
Uriin A1 97.481 15% 15% A 25% X
Uriin B1 91.323 14% 29% A 20% X
Uriin A2 66.821 10% 39% A 19% X
Uriin B2 66.134 10% 49% A 12% X
Uriin A3 65.113 10% 59% A 33% Y
Uriin B3 64.663 10% 69% A 35% Y
Uriin C1 58.180 9% 77% A 37% Y
Uriin C2 45.852 7% 84% B 54% Y
Uriin D1 20.688 3% 87% B 38% Y
Uriin C3 15.215 2% 90% B 98% Z
Uriin A4 14.506 2% 92% B 42% Y
Uriin A5 9.923 2% 93% B 76% Z
Uriin D2 9.382 1% 95% B 41% Y
Uriin E1 9.169 1% 96% C 28% X
Uriin E2 6.500 1% 97% C 30% Y
Uriin B4 5.857 1% 98% C 108% z
Uriin F1 2.357 0% 98% C 69% Y
Uriin G1 1.886 0% 99% C 62% Y
Uriin A6 1.789 0% 99% C 54% Y
Uriin H1 1.386 0% 99% C 76% z
Uriin G2 1.351 0% 99% C 177% z
Uriin A7 945 0% 100% C 90% Z
Uriin G3 540 0% 100% C 105% z
Uriin K1 526 0% 100% C 79% z
Uriin F2 465 0% 100% C 141% z
Uriin L1 341 0% 100% C 133% z
Uriin M1 309 0% 100% C 121% z
Uriin P1 283 0% 100% C 109% z
Uriin S1 54 0% 100% C 128% z
Uriin T1 24 0% 100% C 136% z
Urtin D3 5 0% 100% C 234% z
Uriin Y1 5 0% 100% C 249% z
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Ek 4- Uriin A1 Verisinin ACF ve PACF Degerleri

Gecikme| ACF | PACF |Gecikme| ACF | PACF
1 0,3382 | 0,3382 13 0,0709 | 0,1036
2 0,1076 | -0,0076 14 0,1186 | 0,0040
3 0,0861 | 0,0587 15 0,0005 |-0,0232
4 0,0935 | 0,0535 16 |-0,1279 |-0,1403
5 0,0852 | 0,0380 17 0,0604 | 0,1540
6 0,0517 | 0,0055 18 0,1958 | 0,1796
7 -0,1487 | -0,2012 19 0,1721 | 0,0204
8 0,0593 | 0,1888 20 0,0011 |-0,0751
9 0,0872 | 0,0126 21 -0,0148 | 0,0003
10 0,0281 | -0,0103 22 [-0,0305-0,0777
11 0,0356 | 0,0420 23 0,1788 | 0,1758
12 -0,0037 | -0,0378 24 0,0600 |-0,0213

Ek 5- Uriin A2 Verisi ACF ve PACF Degerleri

Gecikme | ACF | PACF |Gecikme| ACF | PACF
1 0,6841 | 0,6841 13 0,3491 | -0,1249
2 0,6405 | 0,3241 14 0,3695 | 0,0406
3 0,6195 | 0,2134 15 0,3053 | -0,0655
4 0,5455 | 0,0254 16 0,2432 | -0,1056
5 0,5344 | 0,0862 17 0,2404 | -0,0467
6 0,5064 | 0,0487 18 0,1864 | -0,0673
7 0,5248 | 0,1383 19 0,1367 | -0,0921
8 0,4302 | -0,1197 | 20 0,0837 | -0,0706
9 0,4141 | -0,0069 | 21 0,0843 | -0,0023
10 0,4256 | 0,0694 22 0,1396 | 0,2040
11 0,4139 | 0,0838 23 0,0378 | -0,1430
12 0,4233 | 0,0615 24 0,0868 | 0,0666
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Ek 6-1.Derece Farki Ahnmus Uriin A2 Verinin ACF ve PACF Degerleri

Gecikme | ACF | PACF |Gecikme| ACF | PACF
-0,4653 | -0,4653 13 [-0,1828] -0,0573
-0,0329 | -0,3183 14 0,1614 | -0,0089
0,1255 | -0,0608 15 0,0119 | 0,1028
-0,0774 | -0,0542 16 [-0,2022 | -0,0677
-0,0048 | -0,0506 17 0,1885 | 0,0031
-0,1017 | -0,2096 18 |-0,0282| 0,0109
0,2508 | 0,1340 19 0,0274 | 0,0697
-0,1920 | -0,0174 20 [-0,0689 | 0,0782
-0,0865 | -0,1864 21 -0,1397 | -0,2833
0,1011 | -0,1784 22 0,3124 | 0,1341
-0,0458 | -0,1195 23 |-0,3051] -0,0292
12 0,1407 | 0,1566 24 0,2060 | 0,1069
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Ek 7-Uriin B1 Verisinin ACF ve PACF Degerleri

Gecikme | ACF PACF | Gecikme | ACF PACF

0,2984 | 0,2984 13 -0,0455 | -0,0485
0,3167 | 0,2499 14 -0,1540 | -0,1774
0,1862 | 0,0476 15 -0,2358 | -0,1266
0,0433 | -0,1011 16 -0,1405 | -0,0094
0,1592 | 0,1293 17 -0,1414 | 0,0362
0,0501 | -0,0021 18 -0,2028 | -0,1831
0,1199 | 0,0601 19 -0,1547 | -0,0265
0,0038 | -0,0866 20 -0,2427 | -0,1238
0,0420 | 0,0317 21 -0,1472 | 0,0573
10 -0,0105 | -0,0405 22 -0,0450 | 0,0826
11 0,0651 | 0,0981 23 -0,0631 | 0,0234
12 -0,0208 | -0,0907 24 0,0351 | 0,0269
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Ek 8-Uriin B2 Verisinin ACF ve PACF Degerleri

Gecikme | ACF PACF | Gecikme | ACF PACF
1 0,3024 | 0,3024 13 0,0773 | -0,0690
2 0,2269 | 0,1491 14 0,2470 | 0,1662
3 0,1903 | 0,0978 15 0,2014 | 0,0444
4 0,2989 | 0,2216 16 0,0762 | -0,0722
5 0,4375 | 0,3300 17 0,0639 | -0,0131
6 0,2349 | 0,0132 18 0,1519 | 0,1092
7 0,2377 | 0,0790 19 0,1510 | -0,0549
8 0,1821 | 0,0081 20 0,2283 | 0,1491
9 0,2004 | -0,0243 21 -0,0099 | -0,1609
10 0,2440 | 0,0227 22 0,2158 | 0,2193
11 0,1552 | -0,0358 23 0,0795 | -0,1085
12 0,1394 | -0,0437 24 0,0499 | -0,1032

Ek 9-1.Derece Farki Ahnmus Uriin B2 Verinin ACF ve PACF Degerleri

Gecikme | ACF PACF | Gecikme | ACF PACF

-0,4577 | -0,4577 13 -0,1703 | -0,2070
-0,0298 | -0,3028 14 0,1723 | -0,0796
-0,0790 | -0,3277 15 0,0453 | 0,0569
-0,0225 | -0,3781 16 -0,0927 | -0,0053
0,2239 | -0,0719 17 -0,0733 | -0,1537
-0,1517 | -0,1374 18 0,0913 | 0,0279
0,0457 | -0,0651 19 -0,0647 | -0,1809
-0,0588 | -0,0705 20 0,2073 | 0,1121

0,0111 | -0,0816 21 -0,3121 | -0,2376
0,0673 | -0,0382 22 0,2446 | 0,0821

-0,0467 | -0,0260 23 -0,0561 | 0,0798
0,0390 | 0,0243 24 -0,0652 | 0,0345
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Ek 10-A1 Uriinii Artik Degerleri

Uriin A1 | 2011 | 2012 |2013| 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Ocak 20 | -186 | 583 | 556 | -934 | -128 | 1463 | 815

Subat 147 | 205 |-274| -86 | -250 | -766 |-1845| 13

Mart 2773 | 372 | 359 | 109 | -950 | -243 | -434 | 724

Nisan 1583 | 1197 | 202 | 636 | 425 | -786 | 1039 | -1281
Mayis 1042 | -553 | 856 | -258 | 1249 | 415 | -789 | -370
Haziran | 1555 |-1470 |-256 | 347 | 210 |-1826 |-1276 | 1017
Temmuz | -1242 | -67 | 464 | 989 | -257 | 796 | 281 | 305

Agustos | 1150 | -840 | 159 | 85 | 598 | -926 | -781 |-1623
Eyliil 95 | 461 |-110| -318 |-1005 | -857 | 372 |-1478
Ekim 532 | 386 |-217| 241 | 1215 | -875 | -377 | 725

Kasim 266 | 965 [1104| -772 | 846 | 65 | -314 | 709

Aralik 286 | -44 |-938| 302 |-1420| 1099 | -352 | 254

Ek 11-A2 Uriinii Artik Degerleri

Uriin A2 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Ocak - 243 | 401 | 4 225 | 149 | 182 | -275
Subat 47 | 411 | 665 | -224 | -579 | 338 | -161 | -396
Mart 259 | 36 | 1.210 | 449 | 1.074 | 929 | 112 | 619
Nisan 123 | -30 | -545 | -48 | -1.347 | -706 | -604 | -170
Mayis 82 | -399 | 577 | 436 | -990 17 46 | -385
Haziran | 265 | -535 | 245 |-1.116| -1.088 | -527 | 29 | 130
Temmuz | -81 | -572 | -265 | -837 | -242 | -383 | -262 | -214
Agustos | 310 | 314 | 219 | 804 | -342 | 203 | 1.409 | -651
Eyliil 663 | 192 | 692 | 317 63 | -126 | -167 | 218
Ekim 337 | 295 | 431 | 567 | 673 | -806 | 119 | 626
Kasim 262 | 326 | 95 | 254 | 292 | 190 | 325 | 513
Arahk -54 99 | 300 | 100 | 148 42 | -162 | 1.058
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Ek 12-B1 Uriinii Artik Degerleri

Uriin B1 | 2011 | 2012 [2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Ocak -161 | 61 165 | -344 | -242 | -309 | -152 | 259
Subat -205 | -139 [-203| -239 | 113 | -145 | -143 | -63
Mart -108 | -27 88 | -173 51 137 | -189 | -174
Nisan 130 | -103 | 323 | 367 57 -118 | -203 15
Mayis 161 | 255 | 215 | 147 41 404 | 206 | 477
Haziran | 307 | -168 | 330 | -418 | 164 | -126 | -154 14
Temmuz | -174 | 17 |-105| 189 | -38 | -205 | -11 521
Agustos | -146 | 134 |-213| 40 216 -22 -24 | -408
Eyliil -40 75 | 197 | -108 17 -93 | -187 | 200
Ekim -134 | 485 |-251| -122 | -249 | 418 | 482 | 138
Kasim 49 | -126 |-312| 70 -18 | -131 | -118 | 236
Aralik 391 | -430 |-175| -134 | 217 153 | 530 | 126
Ek 13-B2 Uriinii Artik Degerleri

Urin B2 | 2011 {2012| 2013 | 2014 |2015 2016|2017 |2018
Ocak i -13 | -14 67 27 | 127 | -94 | 128
Subat -102 9 154 122 | -79 | 44 | 42 | 37
Mart -87 161 | 108 92 -25 | -80 | 30 | -7
Nisan 151 10 | -108 | -68 | 148 | -25 | -93 | -102
Mayis 140 | -51 | -96 29 | 23 |1 99 | 40 | 80
Haziran -110 | -80 | -25 137 | -49 | 36 | 75 |-164
Temmuz | -122 | 170 | -128 34 -59 | 153 | -52 | -121
Agustos -44 78 121 157 | 44 | -24 | 121 | -33
Eyliil -117 1 -143 | 24 =72 58 | 90 1 -31
Ekim 160 | 116 | 180 39 51 |-141| 174 | -29
Kasim -93 71 | -19 153 |-140| -94 | 14 |-137
Aralik -11 110 | -112 | 152 | 110 | -79 | -101 | -58
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