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OzZET

Tekstil sektorinin dnemli bir alt-sektori olan hazir giyim sanayindeki egilim, (retici firmalarin ayni
zamanda perakendeci olarak da faaliyet gostermeleridir (LC Waikiki, Mavi Jeans, v.b.). Son yillarda
ozellikle A.B.D’de perakende sektoriindeki karar vericilere yardimci olmak amaci ile gelistirilen
perakende analitigi yazihmlari yaygin olarak kullaniimaya baslanmistir (Lightship Partners, 2009).
Yerli hazir giyim perakendecilerimizin yabanci rakipleri ile rekabet edebilmek ve onlarin 6niine

gecebilmek icin benzer perakende yonetimi karar destek sistemlerine ihtiya¢ duymaktadir.

Perakende analitigi yazilimlarin vyerine getirdigi en O©nemli islevlerden birisi kalici indirim
eniyilemesidir (markdown optimization). Kalici indirim, satis miktarlari azalan veya azalmaya yiiz
tutmus olan Urinlerin satislarini arttirmak igin yapilan ve Grin fiyati bir kez indirildikten sonra tekrar
indirimli fiyatin Gzerine g¢ikilamayan bir indirim bigimidir. Kalici indirimlerin en sik kullanildig

sektorlerden basinda hazir giyim sektori gelmektedir.

Kalicl indirim eniyilemesi literatiiriinde yer alan galismalar ve pazarda bulunan ticari yazilimlar, kalici
indirim eniyilemesinde Urinlerin taleplerinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymakta ve driin
talepleri arasindaki fiyata bagl tamamlayici ve ikame etkilerini (capraz fiyat esneklikleri) géz ardi
etmektedir. Oysa Urlinler arasi iliskiler ve etkilesimler de kalici indirim en iyilenmesinde dikkate

alinmasi gereken énemli bir noktadir.

Bu projede, Tirkiye'nin en blylik hazir giyim perakendecisi olan LC Waikiki tarafindan saglanan {riin
satis bilgileri kullanilarak, veri madenciligi yardimi ile, arasinda ikame ve tamamlayici etkiler olmasi
muhtemel Griin gruplarini bulan, ayni grupta yer alan drinlerin fiyatlarina bagh olarak driin
taleplerini tahmin eden ve yaklasik dinamik programlama yardimi ile {iriin kalici indirim oranlarini ve
bu oranlarin zamanlamasini belirleyen bir kalict indirim karar destek sistemi prototipi

gelistirilmektedir.



ABSTRACT

A major trend in the apparel sector, which is a sub-sector of textile industry, is the entrance of
apparel producers into the consumer market as retailers (LC Waikiki, Mavi Jeans, etc.). In recent
years, especially in the USA, retails analytics software have gained increased popularity for helping
decision makers. Turkish apparel retailers need similar decision support systems to be able to

compete with international apparel chains.

One of the most significant functions of retail analytics software is markdown optimization, which
decides on the level of markdown price for items throughout a season. Markdown is a special type of

discount, where the price is monotonically non-decreasing throughout the season.

Existing academic research on markdown optimization and business software for retail analytics
assume independence between the demands of items, ignoring the complementarity and substitute
effects between them. However, such associations and interactions between items are important,

and should be taken into account during markdown optimization.

In this project, the goal is to construct a methodology and a prototype system for markdown
optimization. The developed methodology starts with finding the complementary and substitute
products through positive and negative association mining, respectively. Then the demand of each
item is forecasted based on the set of items it is associated with. Finally, approximate dynamic
programming is used to compute markdown ratios and their timing. The methodology is tested with

real world data from LC Waikiki, the largest apparel retail chain in Turkey.



1. GIRIS

Ulkemiz giyim imalatgilari pazar paylarini ve kar marjlarini arttirmak icin, giderek artan bir hizla ayni
zamanda birer hazir giyim perakendecisi haline gelmektedir. LC Waikiki, Mavi Jeans, Collezione ve
Colin’s sdézkonusu egilimin 6nde gelen temsilcileri olan sirketlerdir. Ornegin, LC Waikiki iki yiizii askin
magazasi ve yaklasik bir milyar Tirk Lirasi cirosu ile Tlrkiye'nin en biylk hazir giyim perakendecisidir

(Milliyet, Mayis 2010).

Tim diinyada oldugu gibi lGlkemizde de hazir giyim perakendecileri, satis mevsimi ilerledikce eldeki
Urlnlerin misteri goziindeki moda degerlerinin diismesi, istenen model ve bedene sahip Urin
sayisinin azalmasi ve birgok Urlniln bir sonraki satis mevsiminde satisa sunulmasinin ekonomik
olmamasi nedeni ile Griin satis fiyatlarini kademeli olarak asagi cekmek zorunda kalmaktadirlar. Sekil
1’de LC Waikiki’nin 6rnek bir Urlinline ait fiyatin haftalar ilerledikge nasil indirildigi goriilmektedir. Bu
tir fiyat indirimlerine kalici indirim (markdown) denir. Kalici indirimin promosyonlardan farki, fiyatta
indirime gidildikten sonra Urinin fiyatinda artisa gidilmesinin miimkin olmamasidir. Bu durum hem
saticl, hem de mdsteri tarafindan bilinmektedir. Promosyon indirimleri ise gegerli olduklari siirenin

sonunda sona erer ve promosyon bitiminde Uriin fiyati promosyon 6ncesi fiyata ylkselir.

T124090J03250001 Kodlu Uriiniin
Sezon icinde Haftalara Goére Fiyat Degisimi
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Sekil 1 Hazir Giyim Perakendecilerinin Karsi Karsiya Kaldigi Tipik Bir Hafta-Fiyat Egrisi

Kalicl indirimler hazir giyim perakende sektoriinde ilk olarak 1950'li yillarda A.B.D’de gorilmeye

baslanmis, ancak yaygin olarak kullanilmamistir. 1960’li yillardan itibaren ise kalici indirimlerin siklig
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ve indirim miktarlar artis géstermeye baslamistir. Hazir giyim Grlnleri satan magazalarda 1967
yilinda %6 olan ortalama indirim orani, 1997 yilinda %28’e ylkselmistir (Sekil 2, Philllips, 2005).
Oniimizdeki yillarda bu artis egiliminin devam etmesi beklenmektedir. Bu artis egilimin nedenleri
arasinda; (1) musterilerin farkl yerlerde bulunan magazalara erisiminin kolaylasmasi, (2) strekli
indirimli satis yapan magaza (outlet) sayisinin artmasi, (3) tiiketicilerin giderek daha fazla cesit
istemeleri sayilabilir. A.B.D."de yapilan bir ¢alismaya goére, bu egilimin sonucunda 2003’te
perakendecilerin ylzde 12’si kalici indirim eniyilemesi kullanmakta, yizde 53’G ise 2 sene iginde
benzer sistemlere gecis yapmayl planladiklarini ifade etmekteydi (Reda, 2003). Giderek 6nem
kazanan kalici indirim uygulamasinin gorildiga Grinlerin temel 6zelligi; (1) uzun imalat 6n sireleri
nedeniyle ayni sezon iginde siparisin tekrar edilememesi, (2) belirli tarihten sonra Griin degerinin
blylik oranda azalmasidir. Kalici indirimlerde amacg, sezon ilerledikge fiyati kademeli olarak dislrerek

Urln talebini arttirmak suretiyle, elde kalmasi olasi triin miktarini en aza indirmek ve toplam gelirleri

maksimize etmektir.

40

30 4

Average discount (%)

T T
1967 1977 1987 1997
Year

— == Specialty stores Department stores

Sekil 2 Kalici indirim Oranlarinda Yillara Bagh Olarak Meydana Gelen Artis (Philllips, 2005 ).

Halihazirda hazir giyim perakende zincirlerinin kullandiklarn kalici indirim en iyileme araglarn bir

Grindn talebindeki degisimin sadece kendi fiyatinda meydana gelen azalmadan kaynaklandigi, diger

Urlnlerinin fiyatlarindaki diststen etkilenmedigi varsayimindan hareket ederler. Yani, Uriinler

arasinda tamamlayici ve ikame etkileri olmadigini varsayarlar. Ancak, kalici indirim en iyilemesinde bu

etkilerin géz ardi edilmesi firmalarin karinin en iyilememesi sonucuna yol agabilir. Ornegin,

(i) Birbirini tamamlayan iki Griinden sadece birinde indirime gitmek digerinin satislarini arttirmak
icin yeterli olabilecek iken bu iki Grinin bagimsiz oldugunun varsayilmasi, her iki Griiniin

fiyatinin diistirilmesi sonucuna ve firmanin karinin azalmasina yol agabilir.
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(ii)  Eger iki Urlin birbirinin ikamesi (birbirinin yerine satin alinabilecek (Uriinler) ise, ikame
Grlnlerden birinde yapilan yiiksek bir indirim, diger Griininlin satislarinda 6éngoriilemeyen bir

distse ve kar kaybina neden olabilir.

Yukaridaki orneklerden de gorildigi gibi Griinler arasindaki etkilesimlerin tespiti, hazir giyim
perakendecilerinin kalici indirim oranlarini  ve zamanlamasini belirlemesinde g6z 06niinde

bulundurmalari gereken 6nemli bir faktoérdur.

Projemiz kapsaminda, kalici indirim literatiriinde daha once incelenmemis olan, ¢oklu drinler
arasindaki etkilesimlerin (tamamlayici ve ikame etkilerinin) veri madenciligi yardimi ile bulunmasini,
Urln taleplerinin tahmin edilmesini ve {riin kalici indirim oranlarinin en iyilenmesini saglayan, veri
madenciligi tabanli bir karar destek sistemi prototipi gelistirilmistir. Gerekli veriler LC Waikiki
tarafindan saglanmistir. Projemizde kullanilan verilerin igerigi Bolim 3’te ayrintilari ile ele

alinmaktadir.

Gelistirmis oldugumuz bu prototip asagidaki modiillerden olusmaktadir (Sekil 3) :
1. Veri Madenciligi Modili (VMM)

2. Talep Kestirimi Modili (TKM)

3. Eniyileme Modiili (EM)

4. Fiyatlandirma Yonetim Moduli (FYM)

Bu modiillerin her birinin islevi asagida verilmistir:

VMM: Bu modiil, perakendeci veri tabaninda toplanan musteri verilerini analiz etmekte ve aralarinda
etkilesim olmasi muhtemel riin gruplarini belirlemektedir.

TKM: Bu modiil, Veri Madenciligi modiiliinden elde edilen ciktilari kullanarak Grin taleplerini tahmin
etmektedir.

EM: Bu modiil, deterministik talep (deterministic demand) ve rassal talep (stochastic demand) kalici
indirim eniyileme algoritmalarindan (markdown optimization) olusmakta, diger Uriinlerle iliskisi
olmayan tekil Grln kalici indirim eniyileme ve ¢oklu Griin kalici indirim eniyileme islevlerini yerine
getirmektedir.

FYM: Bu modil EM’nin ¢iktisi olan fiyatlarin duyurulmasini gergeklestirmektedir. Proje kapsaminda

bu modiil gelistirilmemis, sadece arabirimin nasil olacagi tanimlanmistir.
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Sekil 3, gelistirmis oldugumuz modiillerin birbiri ile olan iliskilerini ve gelecekte gelistirilebilecek bir

Kalici indirim Fiyatlandirma Sistemi’nde (KiFS) bu modiillerin nasil kullanilabilecegini gdstermektedir.

ugteriSatig
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Veri Madenciligi Modult (VMM)
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Sekil 3 Projede Gelistirilen Modiillerin iliskilendirilmesi

Ongériilen KiFS’'te, perakendeciye ait veri tabanindan mdsteri, (iriin ve (riin fiyat bilgileri alinacak,
veri madencigi modiliine aktarilacak, veri madenciligi modili yardimi ile tekil Grinler ve goklu {riin
gruplari belirlendikten sonra talep tahmin modiliinde Urin taleplerinin fiyat ve diger bagimsiz
degiskenlere bagl olarak tahminini gelistirilecek ve nihayet en iyileme modiliinde Griinlerin kalici

indirim oran ve zamanlarinin belirlemesinden sonra bu ¢iktilar karar vericilere raporlanacaktir.

Sekil 4, proje kapsaminda gelistirmis oldugumuz modiillerin icermekte oldugu modelleri ve birbirleri
ile iliskilerini gbostermektedir. Proje kapsamini gergeklestirebilmek igin LC Waikiki’nin saglamis oldugu
satis ve stok verileri kullaniimis, iliski madenciligi yontemleri yardimi ile aralarinda pozitif
(tamamlayici) ve negatif (ikame) etkiler bulunan Griin gruplan belirlenmistir. Higbir Grin grubuna
dahil olmayan drinlerin bagimsiz oldugu, bir diger ifadeyle, hi¢ bir Grlin ile arasinda s6z konusu
etkilerin olmadigl varsayllmistir. Bircok talep tahmin yontemi denendikten sonra, Bagimsiz {riin

talep tahmininde, elimizdeki verilere en uygun talep tahmin yonteminin bagimsiz degisken olarak
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GrGn fiyati, Grlin envanter miktari, icinde bulunan hafta ve bunlarin etkilesimlerinin yer aldig
dogrusal regresyon modeli oldugu sonucuna varilmistir. Tekil Grin talep tahmini analizlerine ait

Ozetler 4. Bolim’de verilmistir.

iliski Madenciligi
Satis ve Stok
Verileri

Bagimsiz Talep Tahmin Modeli (T1) Coklu UriinTalep Tahmin Modelleri (T2)

Model 1 Model 2
Satis{A)=y + oL *Fiyat(A) + i, *Stok{A) + Sat'S(A)="':g;Zy Zﬁg’)
a;*Hafta + Etkilesimler Satis(A)=...+p 1 *Fiyat{C) B3e Fi; at(B)

3

Tek Uriin o
Deterministik ek tiin fasedl Deterministik

Eniyileme Modeli Entyileme Modell Eniyileme Modeli

Ceklutly Coklu Uriin Rassal

Eniyileme Modeli

Sekil 4 Proje Kapsaminda Gelistirilmis Olan Modeller ve Birbirleri ile iliskileri

iliski madenciligi yardimi ile aralarinda anlamli tamamlayici ve ikame etkileri bulunan iriin
gruplarinda yer alan her bir riin igin, satis miktarlarinin grupta yer alan diger rin fiyatlari ile anlamh
bir iliskisi olup olmadigini belirlemek igin ¢oklu regresyon analizi gerceklestirilmistir. Coklu regresyon
analizi soncunda s6z konusu Urlinin gruptaki diger Griinlerin tamamlayicisi mi yoksa ikamesi mi
oldugu ve Uriine olan talebin diger Uriin fiyatlarindan nasil etkilendigi (diger Grlnlerin katsayilari)
bulunmustur. Elde edilen ¢oklu regresyon denklemlerinden elde edilen ortalama talep miktarlari,
¢oklu Uriin deterministik en iyileme modelinde deterministik talep miktari olarak, ¢oklu riin rassal
en iyileme modelinde ise Urin talebinin beklenen degeri olarak kullaniimistir. Ayni ¢oklu regresyon
analizinden elde edilen tahmini varyans ise rassal talep varyansi olarak rassal en iyileme modelinde

kullanilmistir.
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Raporun bundan sonraki bolimlerinde proje kapsaminda gelistirilen modeller ve bulgular ayrintilari
ile incelenmektedir. 2. Bolimde kalici indirim literatlrl ve literatiiriin projemizin kapsami ile iliskisi
ele alinmakta, 3. Bélimde LC Waikiki tarafindan saglanan veri kiimesi ve 0Ozellikleri hakkinda bilgi
verilmekte ve iliski madenciligi yardimi ile aralarinda muhtemel etkilesim olan Urlnlerin nasil
gruplandirildigi anlatilmaktadir. Bolim 4, Tekil ve ¢oklu Grin talep tahmini analizlerini, Bolim 5 ise
gelistirilen Deterministik en iyileme modellerini, Bolim 6 ve Bo6lim 7 ise Rassal en iyileme
modellerini, model sonuglarinin irdelenmesi ve kiyaslanmasini icermektedir. Bolim 8’de ise elde

edilen bulgular firma yetkilileri ile birlikte degerlendirilmistir.
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2. LITERATUR

Literatlr Ozeti, (¢ ana bolimden olusmaktadir. Bu 6zette sadece perakende sektori ile dogrudan
ilgili calismalara agirlik verilecektir. ilk bélimde kalici indirimlerle ilgili akademik literatiir incelenecek,
ikinci béliimde ise pazardaki ticari yazilimlarla ilgili en son gelismeler 6zetlenecektir. Uglincii ve son

bolimde ise veri madenciligi alanindaki, konumuzla ilgili calismalar ele alinacaktir.

2. 1. Dinamik Fiyatlandirma ve Kalici indirimler

Dinamik fiyatlandirma (dynamic pricing) konusunda literatiirde karsilasilan ilk ¢alismalar pazarlama
alanindadir. Bu c¢alismalarda hangi dinamik fiyatlandirma stratejilerinin hangi durumlarda
kullanilabilecegi sorusunun yaniti arastiriimis, ancak pratikte uygulanabilecek operasyonel dinamik
fiyatlandirma (dynamic pricing) politikalari ele alinmamistir. Pazarlama alaninda yapilan ilk dinamik
fiyatlandirma c¢alismalari Monroe ve Bitta (1978) ve Rao (1984) tarafindan yapilmistir.
Gergeklestirdigimiz projenin konusu kalici indirimlerde perakende sektori igin bir karar destek
sistemi gelistirilmesi oldugundan literatlir 6zetinde sadece kalici indirimlerle dogrudan ilgisi olan
dinamik fiyatlandirma literatlriini ele almakla yetinecegiz. Elmaghraby ve Keskinocak (2003), Bitran
ve Caldentey (2003), ve Chan vd. (2004) kalici indirimlerin gosterdigi ozelliklerden farkli 6zellikler
tasiyan alanlarda yapilan dinamik fiyatlandirma calismalar ile ilgili literatliri genis bir bigcimde
incelemektedirler.

Perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma problemini ilk ele alan ¢alismalardan biri Lazear’a aittir
(1986). Bu ¢alismada, rezervasyon fiyati (bir misterinin Grln icin 6demeyi kabul edecegi en yiksek
fiyat) belirli bir olasilik dagilm fonksiyonuna uyan N adet misteri (N biliniyor) ilk ve ikinci donemlerde
magazaya gelmektedir, ve P olasiligi ile Uriine perakendecinin rezervasyon fiyatindan daha disik
deger bicmektedirler. Lazear (1986), rezervasyon fiyati degiskenliginin fiyat Gzerindeki etkisini
gostermektedir. Pashigian (1988) ise, Lazear (1986)’'da verilen modeli pazar dengesini belirleyecek
bicimde uyarlayarak kalici indirimlerin nedenlerinden birinin de artan Urin gesitliligi oldugunu analitik
ve gozlemsel olarak gostermektedir. Bu galismalarin amaci, pazarda gozlemlenen fiyatlandirma
stratejilerinin  daha iyi anlasilmasi olup bahsedilen ¢alismalar perakendecilere (rinleri

fiyatlandirmalarinda kullanabilecekleri karar model ve araglari sunmaktan oldukga uzaktir.

Siparis yenilemenin olmadigi durumlarda fiyatlandirma kararlarinin verilmesinde kullanilabilecek
model literatiirde bulunmaktadir, ancak bunlarin tamami tek bir Grilin i¢in indirim kararlarinin nasil

alinmasi gerektigini ele almaktadir. Bu ¢alismalar Grlnler arasindaki olasi korelasyonu ve ikame
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etkisini géz ardi etmektedir. Rajan vd. (1992), (irin talebinin deterministik oldugu ve {irin degerinin
zaman igerisinde azaldigl durumda eniyi envanter ve fiyatlandirma politikalarini incelemistir. Talebin
deterministik oldugu durumda kalici indirimleri inceleyen diger bir ¢alisma ise Smith ve Achabal’a
aittir (1998). Smith ve Achabal (1998), talebi fiyata bagli bir satis hizi biciminde tanimlayarak dogrusal
olmayan bir matematiksel programlama modeli gelistirmistir. S6z konusu modelde talep hizi fiyatin
yani sira eldeki envanter diizeyine ve talepteki mevsimsel dalgalanmalara bagh olarak degismektedir.

Yazarlar, bu modeli kullanarak eniyi envanter diizeylerini ve eniyi fiyatlar belirlemektedir.

Gallego ve Van Ryzin (1994), tek bir Grin igin kalici indirim problemini, talep hizi kontrol problemi
olarak ele almakta, talebi gelis hizi fiyata bagli olarak azalan homojen Poisson dagilimi, fiyati ise
zamanin slirekli bir fonksiyonu olarak modelleyerek eniyi fiyatlari belirlemektedir. Belirtilen
¢alismada, fiyatlarin kesikli oldugu durum igin ise sezgisel bir algoritma sunulmaktadir. Feng ve
Gallego (1995) ise, Gallego ve Van Ryzin (1994)'de ele alinan kalici indirim problemine farkl bir
acidan vyaklasarak, uzunlugu oOnceden bilinen bir satis sezonu igerisinde fiyati p;'den p;’ye
distrmek/ytkseltmek icin en uygun zamanin bulunmasi problemini ele almaktadir. Modellerinde
fiyat degistirmeye sadece bir kez izin verilmektedir. Feng ve Xiao (2000) ise Feng ve Gallego (1995)’'de
ele alinan problemi ikiden fazla fiyata uyarlamaktadir. Yukarida saydigimiz ¢alismalarin timu tek bir
magazada satilan tek bir Grini ele almaktadir. Bitran vd. (1998) ise tek bir Grinin kalici indirim
fiyatlarinin  birden fazla magaza arasinda koordinasyon problemini dinamik programlama
formiilasyonu ile incelemektedir. Ancak, dinamik programlama formiilasyonu uygulamada
karsilasilan buyik boyutlu problemlerin ¢ozimin{ zorlastirdigindan yazarlar sezgisel algoritmalar

gelistirmis ve bu algoritmalari gergek perakende sektorii verileri ile test etmislerdir.

Analitik yazilim sistemlerini gelistiren sirketler uyguladiklar yontemlerin detaylarini gizli tutmak igin
blylik 6zen gostermektedirler. Ancak, bazi akademik makalelerin pratikte uygulanmis oldugu
bilinmektedir. Mantrala ve Rao (2001) tarafindan gelistirilen modeller Markdown Management
Inc.’in B_Line yaziliminin, Smith ve Achabal (1998) ise Spotlight Solutions’in kalici indirim yaziliminin
teorik temelini olusturmustur. Talebin rassal oldugu durumda baslangi¢c envanter diizeyini bir karar
degiskeni olarak ele alan Mantrala ve Rao (2001), stokastik dinamik programlamaya (stochastic
dynamic programming) dayah bir kalici indirim karar destek sistemi gelistirmistir. S6z konusu karar
destek sistemi satis noktalarindan elde edilen verileri kullanarak eniyi baslangi¢ envanter diizeylerini
ve fiyatlari belirlemektedir. Mantrala ve Rao ile Smith ve Achabal tarafindan gelistirilen bu karar
destek sistemleri, piyasada bulunan diger karar destek sistemlerinde oldugu gibi Grlinler arasindaki

talep esnekligini ve ikame etkisini goz 6niinde bulundurmamakta ve sadece bir tek Grinin baslangig
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envanter diizeyini hesaplamaktadir. Bitran vd. (1998) ile Heching vd. (2002) ortaya koydugu ¢oziimler
ise profesyonel yazilimlara donlismemis olsa da gercgek verilerle ve endistriden katilimla denenmis
olduklari icin enteresandirlar. Heching vd. (2002) deterministik bir model kullanarak bir giyim
firmasinin bazi Uriinlerinde kendi geleneksel yontemleri yerine analitik modellemeyi tercih etmesi
halinde elde edebilecegi kazanci gostermektedir. Bitran vd. (1998) ise tek magazali diger ¢alismalarin
aksine dinamik programlama yoluyla Sili'"deki bir giyim zincirinin degisik magazalarn igin kalici

indirimleri koordine eden bir model lizerinde ¢alismistir.

Gelir yonetimi literatiiriinde birden fazla Griiniin ele alindigi ¢alismalardan bu literatir taramasi
cercevesinde bulunanlar, temel olarak Gretimde ya da iriin tesliminde ayni kaynagi kullanan driinleri
incelemektedir. Ornegin, Gallego ve van Ryzin (1997) ayni ortak kapasiteyi kullanan iriinlerin eniyi
kapasite tahsislerini kismen karakterize etmektedirler. Gallego ve van Ryzin (1997), eldeki envanter
diizeyi distlkge eniyi fiyatlarin distliglini ve eldeki envanter diizeyi sabit kalmak kosulu ile eniyi
fiyatlarin zamana bagli olarak azaldigini gostermektedirler. Tek bir Girlin i¢in benzer yapisal sonuglar
Gallego ve van Ryzin (1994), ve Zhao ve Zheng (2000) tarafindan da elde edilmistir. Gupta vd. (2006)
ise tlketicilerin rezervasyon fiyatlarinin zamana bagh olarak azaldigi durumlarda, talebin
deterministik ve rassal oldugu kosullar i¢in tek Urin kalici indirimlerinin eniyilenmesi igin kullanimi
oldukca kolay algoritmalar gelistirmektedirler. Gupta vd. (2006), ayrica sayisal 6rnekler yardimiyla,
genel olarak gelistirdikleri deterministik talep algoritmalarinin rassal talep algoritmalarindan daha
etkin oldugunu goéstermektedirler.

Maglaras ve Meissner (2006) ise ayni ortak kapasiteyi kullanan birden fazla Griin igin problemi hem
kapasite hem de fiyat kontrol problemini sivi yaklasiklasmasi (fluid approximation) yontemi
kullanarak incelemektedirler. Yazarlar, her iki problemin de ayni problem formiilasyonu ile nasil ifade
edilebilecegini gostermekte, ve bu formilasyonu kullanarak, Gallego ve van Ryzin’in (1997) birden
fazla GirGn kapasite kontrol probleminin (multi-product capacity control) ve Lee and Hersh’in (1993)
fiyat kontrol probleminin (price control problem) uygun i¢biikey gelir fonksiyonlari (convex revenue
functions) igin nasil tek GrGn fiyat kontrol problemi haline getirilebilecegini gdstermektedirler.
Projemizde ele alinan problem bu galismalarda incelenen problemlerden iki yonden farklidir: (1) Her
iki calismada da Grlinlerin ortak kapasite kullandigi varsayilmis ve t'inci donemde x birim kapasite
kaldiginda i’ninci Grin fiyatinin ne olmasi gerektigi problemi incelenmistir. Bizim projemizde ele
alinan kalici indirim probleminde ise elde x adet Urlin kaldiginda i'ninci Griin fiyatinin azaltilip
azaltilmayacagi ve azaltilacak ise en uygun indirim oraninin ne olmasi gerektigi arastirilmistir. Gallego
ve van Ryzin (1997) ve Maglaras ve Meissner (2006) tarafindan, incelenen problemlerde Griinler ayni

kapasiteyi kullandigindan i’ninci Griinin kapasitesinin azaldigi ve diger kapasitelerin daha fazla oldugu
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durumda eniyi politika, i’ninci Grindn fiyatini arttirmak veya sabit tutmak olacaktir. Projemizde
incelenen problemde, elde x adet kalan i’ninci Grlinin eniyi fiyati arttirlamayacagindan, eniyi fiyat
politikalarinin yapisi tamamen farkli olacaktir. (2) Gallego ve van Ryzin’in (1997) ve Maglaras ve
Meissner (2006), Uriinler arasindaki karsilikli esnekligin ve ikame etkisinin fiyatlari nasil etkiledigini
incelememektedir. Bizim projemizin temel amaglarindan birisi bu soruya yanit vererek, hazir giyim

perakendecilerinin indirim kararlarinda kullanabilecekleri ¢gikarimlarda bulunmaktir.

Yukarida verdigimiz literatlir 6zetinden de gorildigi gibi ikame etkisinin ¢oklu Grlnlerin dinamik
fiyatlandirmasi Gzerindeki etkileri gelir yonetimi literatlrinde arastiriimamistir. Bitran ve Caldentey
(2003) tarafindan da belirttigi Uzere, ikame etkisinin tlketici davranislari Gzerindeki etkisinin
anlasilmasina yonelik benzer cabalari gelir yonetimi literatliri dikkate almamaktadir. Projemizin
temel hedeflerinden biri, herhangi bir tiketici se¢im modeli (consumer choice model) i¢in en uygun
kalci indirimlerin belirlenmesinde kullanilabilecek algoritmalari gelistirmek, bu algoritmalari
gelistirilmesi diistiniilen karar destek sistemi prototipinde kullanmak, ve perakende sektoriinde kalici

indirim kararlarinda ikamenin ne tir etkiler oldugunu arastirmaktir.

2. 2. Gelir Yonetimi, Ticari Yazilimlar ve Perakendecilik

2.2.1 Gelir Yonetimi

Gelir yonetimi (revenue management) yakin zamanda ydneylem arastirmasinin en basarili
uygulamalarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kisaca tanimlamak gerekirse, gelir yonetimi
esnek olmayan kaynaklarin/kapasitenin var oldugu durumlarda kazanci eniyilemek icin talebin eniyi
olarak yonetilmesidir. Bunu yaparken, kapasite kontrollerine basvurulabilecegi gibi (6rnegin, ucuz
biletlerin sayisini sinirlamak) dogrudan fiyat kontroll yoluna da gidilebilir. Perakende sektoriinde

genelde tercih edilen yéntem fiyat kontrollddr.

1970’lerin sonlarinda Amerika’da hava tasimaciliginin serbestlestirilmesiyle (de-regulation) o zamana
kadar maliyet hesabi yapmaya alismis olan havayolu firmalari, gelirlerini arttirmak icin satis fiyatlari
ve gelirleri Uzerinde yogunlasmak ihtiyaci duydular. Gerekli bilisim teknolojisi altyapilarinin
olusturulmasi ve bilet satislarinda bazi kurallarin (erken bilet alan veya ugusu Cumartesi gecesini de
iceren yolcuya daha ucuz bilet satmak gibi) uygulanmasindan sonra kisa slirede gelirlerin analitik
yontemlerle arttiriimasi arayisi basladi. American Airlines bu uygulamalarin 6ncisi oldu (Smith vd.,
1992). Gilinimizde havayollarinin ¢ogu bu tir sistemlere sahiptirler. Havayollarinin onciliigiinde

baslayan gelir yonetimi (Sekil 2), baslangicindan sonraki yaklasik 30 senelik siire¢ icinde birgok
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endstriyel alanda uygulanmaya baslanmistir. Ornegin, Talluri ve van Ryzin (2004) bu uygulamalari 15
baslik altinda toplamislardir. Endistriyel uygulamalarin yani sira akademik olarak da bu alanda
¢alisanlarin sayisi ve liretimi belli bir olgunluga ulasmistir. Birgok Giniversitede MBA programlarinda ve
Endistri Mihendisligi bélimlerinde konunun dersleri verilmektedir. 2000'li yillarda degisik kitaplar
da yayimlanmistir (Phillips 2005, Talluri ve van Ryzin 2004, Yeoman ve McMahon-Beattie 2004).
“International Journal of Revenue Management” ve “International Journal of Revenue and Pricing
Management” yine 2000’li yillarda endistriden de bir¢ok katilimciyla beraber yayimlanmaya
baslamistir. Bunun yaninda “Operations Research” dergisi de gelir yonetimi konusundaki yayinlar igin

onemli bir platform olusturmustur.

ilk 6nceleri “yield management” olarak adlandirilan bu alan zamanla “revenue management” olarak
adlandiriimaya baslanmistir. Klasik gelir yonetimi yontemleri, fiyatlar sabit kabul ederek kapasitenin
yonetimi esasina dayanmaktadir. Ozellikle internet satislarinin ve satis yontemlerinin (acik arttirma,
musteriye gore fiyatlandirma, vs.) artmasi dinamik fiyatlandirma c¢alismalarina hiz vermistir. Bu tiir
analitik fiyatlandirma konularinin popilerlik kazanmasiyla (dinamik) fiyatlandirma ve gelir
ybnetimi/eniyilestirmesi artik beraber anilmaya baslanmistir. Bu sahayi tasvir etmek icin talep
ybnetimi (demand management) gibi terimler de 6nerilmis olmasina ragmen gelir yonetimi adi klasik
anlamindan fazlasini da igeren anlamda benimsenmistir. Biz de bu projede gelir yonetimi deyimini
fiyatlandirmayi da iceren anlamiyla altyapisini gelistirmeyi dislindtGgimiz sistemi tanimlamak igin

kullaniyoruz.

2.2.2 Ticari Yazilimlar ve Perakendecilik

Gelir yonetimi kavramlarinin neredeyse sadece havayollarina 6zgl oldugu dénemlerde ¢ok az sayida
bu konuda ticari yazilim (bakiniz Sekil 5) Greten sirket vardi (PROS Revenue Management, SDT, Talus
gibi). Ancak uygulama alanlarinin gesitlenmesi ve 6zellikle internetin ve hizla gelisen enformasyon
teknolojisi altyapilarinin sagladigi veri ve satis kanali zenginligi ile beraber klasik gelir yonetimi
kavramlarinin yaninda (dinamik) fiyatlandirma da 6nem kazanmaya baslayinca gelir yonetimi ve
fiyatlandirma yazilimina yonelen firmalarin sayisi hizla artti. Tedarik zincirleri yonetimine destek
saglayan firmalar (i2, Manugistics gibi), kurumsal kaynak planlamasi yazilimcisi firmalar (SAP gibi) ve
hatta sadece bu tiir uygulamalarin veri-yogun olmasindan dolayi ¢ogu alicinin zaten kendi musterisi
oldugu Oracle gibi firmalar da bu sektorde yer almaya basladi. Gelir ydénetiminin ne kadar dnem
kazanmaya basladigini gosteren ilk satin alma Talus’'un Manugistics (simdi JDA Manugistics)

tarafindan alinmasidir. Onceleri kiiciik sayilabilecek bircok firmadan olusan yazilim tedarikgileri
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arasina blylk oyuncularin katilmasi ve satin almalarin artmasi ise pazarin ve uygulamalarin

potansiyel getirisinin artik en azindan gelismis pazarlarda belli bir olgunluga ulastigini géstermektedir.

iyatlandirmg
Bilgileri

Urun Bilgileri

A 4

Veri Toplama Katmani

v

Kestirim/Tahmin

2

Analist

Eniyileme

Rezervasyon Si

5
=]
S
=
E
©
=
ke
>
=
(&)

Gelir Yonetimi Sistemi Arayuzu

i

Analist

stemi/PMS/ERP

A 4

Satiglar/CRM

e

@

Cagn Merkezi Web Sunucusu

Dagitim Noktalari

Sekil 5 Gelir Yonetimi Sistemi

Gelir yonetimi uygulama alanlar iginde nispeten yeni sayilabilecek ancak hizla blyliyen ve bliylk
yazilim firmalarinin da ilgisini ¢eken belki de en 6nemli sektor trilyonlarca dolarlik biyGkIGgi ile
perakendeciliktir. Ornegin, Cin’de perakende sektériinde dénen paranin 2006 yilinda 860 milyar dolar
olmasi beklenmektedir. Cin su anda Diinya’nin sadece yedinci biyilk perakende pazandir (The
Economist, 5-11 Agustos 2006). A.B.D.’deki giyim endustrisinin tedarik zincirleri odakli detayh bir
analizi icin Sen’e (2003) basvurulabilir. Tirkiye’deki perakendecilik sektéri de 1990°li yillardan
baslayarak hizli bir gelisme gostermistir. Carrefour, Metro, Tesco, Shaya, vs. gibi gruplar lilkemizde

yatirimlar yapmislardir. Yurdumuzda, toplam ciro olarak marketlerin liderligi s6z konusuyken sayi
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olarak giyim sektorii —tiim magazalarin yaklasik %50’si- 6ne ¢itkmaktadir. Ciro olarak ise beyaz esya /
elektronik sektoriinde yer alan Argelik bltin perakende firmalari arasinda lider durumundadir
(Turkishtime, Agustos 2006). Sektoriin blylkligl goz 6niinde bulunduruldugunda perakendecilik her
tir gelir artinminin ¢ok 6nemli olabilecegi bir alandir. Dolayisiyla, bu sektor igin analitik yazilim
Ureterek kisa siirede hizla biylyen birgok kiigiik firma biyik firmalarin radarina yakalanmis ve yakin
zamanlarda satin alinmislardir. Ornegin, Oracle ProfitLogic (ProfitLogic ise daha énce Spotlight
Solutions’i almisti) ve Retek’i, SAP ise KhiMetrics’i alarak perakendecilik sektoriindeki musterilerine
analitik destek de vermeye baslamistir. Bu sektériin 6nemli oyuncularindan bir zamanlar KhiMetrics
ile rekabet eden DemandTec gibi firmalar da pazar icinde derinlesmeyi siirdiirmektedirler.
Perakendecilikteki yazilim sektoriini inceleyen (Montgomery, 2005) bu alanda karar destek
sistemleri kurulurken karsilasilabilecek zorluklari, nelere dikkat edilmesi gerektigi, bu sistemlerin
icermeleri gereken fonksiyonlari ve ayrica pazarlama arastirmalarinda Ozellikle istatistiksel
¢alismalarda doldurulmasi gereken bosluklari 6zetlemektedir. Blylik yaziim firmalarinin yakin
zamanda gerceklestirdigi satin almalarin isaret ettigi bir husus da pratikte gelir yonetimi ve tedarik
zinciri yonetimi alanlarinin ayrimini yapmanin artik pek de mimkiin olmadigidir. Nitekim “perakende
analitigi” (retail analytics) deyimi bu alanlarin hepsini kapsayan genel bir terim olarak kullaniimakta

ve sistemler de artik tek bir ¢ati altinda toplanmaktadir.

Perakendecilik sistemleri bircok islevi yerine getiren kapsamli yazilimlardir: Bulunulan cografyaya ve
satis kanalina gore rutin fiyat degisikliklerini, rakiplerin fiyatlarina uyumu otomatize etmek; her {riin
ve kategori igin kar ve satis hedeflerini, indirimlerin ve reklam kampanyalarinin performansini takip
etmek; fiyat duyarliigini 6lgmek; gegmis dénemlerle ilgili raporlama yapmak vs. gibi (Talluri ve van
Ryzin, 2004). Perakendecilikteki gelir yonetimi uygulamalarinin en énemli ayirici 6zelliklerinden biri
fiyatlari sabit kabul edip kapasite ayarlarinin analitik olarak yapildigi ilk uygulamalarin aksine fiyatlarin
en iyi sekilde bulunmasina calisiimasidir. Perakendecilikte gelir yonetiminin kapsadigi degisik
konulardan belki de en fazla hareket goriilen saha ise kalici indirimlerin planlanmasidir. i2 (12) , SAS
(SAS), SAP (SAP), Oracle (Oracle), JDA Manugistics (Manugistics) gibi firmalarin timi kalici indirim

eniyilemesini iceren modiillere sahiptirler.

2.3. Veri Madenciligi ve Perakendecilik

Veri madenciligi kisaca, buyik olgekli veri yiginlarinin incelenerek anlamli, daha énceden bilinmeyen

ve uygulamada faydali olabilecek bilgiler elde etme siireci olarak tanimlanabilir. Bu slire¢ sonucunda
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elde edilen bilgilerin bu ¢ 6zellige sahip olmasi slirecin basarisi icin bir kistas sayilabilir. Burada

“bilgi” sézcligiinden asil kastedilen ingilizcedeki “information” degil, “knowledge” sdzctugiidiir.

Kiresellesen rekabet ortaminda veri madenciliginin yadsinamaz énemi gerek biylik ve gerekse orta
Olgekli isletmelerin, geleneksel veri analizi yontemleri yaninda veri madenciligi gibi ileri teknikleri
kullandiklari zaman anlasilmaktadir. Bu tir ticari kuruluslar igin temel hedef, misteri memnuniyetine
onem vererek karlihgin artirilmasidir. Temelde yapilan islem, isletmelerin misteri profilleri hakkinda
gercekei bir kavrayisa sahip olmalari, buna goére stratejilerini belirleyip, Grlinlerini ve glnlik

operasyonlarini konumlandirmalaridir.

Veri madenciligi birgok sektérde basariyla uygulandigi gibi perakendecilik sektéri igin de vazgegilmez
bir uygulama araci olarak son zamanlarda karsimiza ¢ikmaktadir. Genel olarak is zekasi (business
intelligence) olarak adlandirilan yazilim sektoériniin biytklGga, IDC'nin kestirimlerine gore (Whiting,
2006) yillik ortalama %8 biiyiime gostererek 2008 yilinda 3 milyar dolar seviyesine ulasacaktir. Cok
kiicik miktardaki kar marjlarinin bile rekabet¢i bir ortamda blyuk farkliliklar yarattig giinimuizde,
perakendecilikte — Ozellikle hazir giyim sektoriinde — gerek sezon igi ve gerekse kalici indirim
fiyatlandirmalarinda takip edilen politika ve stratejilerin dogrulugu firmalar ve onlarin en blyik
sermayesi olan markalar i¢in hayati olmaktadir.

Veri madenciliginin en 6nemli yontemlerinden biri olan iliski madenciligi (association mining)
(Agrawal vd. 1993, Agrawal ve Srikant 1994), ortaya cikarilan iliski kurallarinin (association rules)
yardimiyla pazarlama alaninda yaygin ve basarili bir sekilde kullaniimaktadir ve ozellikle gida
perakendesi sektoriinde sepet analizi (market basket analysis — MBA) olarak da bilinmektedir (Berry
ve Linoff 1997, Brijs vd. 1999, Demiriz 2004a) . Genel olarak bu kurallar A = B seklinde ifade edilir, ve
“A Urini alindiginda B Urind de alinmaktadir” anlamini tasimaktadir. Sembolik olarak ifade edilen
“A” ve “B’ Urinleri gergekte birden fazla Uriini igeren Urin kiimeleri de olabilir, ve bu sebeple bu
raporda “Urln” yerine “6nerme” ifadesi de kullanilacaktir. Elbette A’nin alindigi her islemde B’nin
mutlaka yer almasi sart degildir, ancak yeterince sik olarak bu iliski gbzlemleniyorsa yeterince ilging
bir iliski kurali sz konusudur. iliski madenciliginde bir kuralin ilgingligini 6lcmek icin cesitli dlgiitler
onerilmistir. Bunlardan en popiiler olan iki tanesi destek (support) ve glivendir (confidence). Destek,
veride yer alan kayitlardan (records, transactions) ka¢ tanesinde A ve B 6nermelerinin birlikte
gerceklestiginin ylzdesidir. Gliven ise A Onermesinin gerceklestigi kayitlardan ylzde kaginda B
dnermesinin de gerceklestiginin degeridir. iliski kurallarinin dikkate alinmasi icin en azindan minimum
destek ve minimum gliven degerlerini saglamalari gerekmektedir. Minimum destek kosulunu

saglayan Urinler sik Griinler (frequent itemset) olarak da adlandirilir.
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Yukarida bahsedilen kurallarin anlasilir ve uygulanabilir olmasi, bu yontemin yaygin olma sebeplerinin
basinda gelmektedir (Ali vd. 1997). Bu tlr kurallarin gorsellestirilmesi (Ertek ve Demiriz 2006) ile
uygulayicilar ve karar vericiler icin daha da kolay anlasilabilir hale gelen ikiden fazla GrinlG kurallar,

pazarlama ve raf dlizenleme igin vazgegilmez araglar haline gelmistir.

Sepet analizinin uygulanmasi ile genellikle raf diizenlemeyi dogrudan etkileyen sonuglar elde
edilebilir. Ornegin Amerika’da en yaygin olarak sepetlerde bulunan iriin olan muz, taze iriinler
kisminda satildigi gibi misir gevreklerinin de yanina konularak satilmasi, kdgit mendillerin kagit
Urlnlerinin satildigi raflarda bulundugu gibi soguk alginligi ilaglarinin bulundugu raflarda da satiimasi
sepet analizinin dogrudan kullanimi olarak distintlebilir (Levy ve Weitz, 2004). Sepet analizi bunun
yaninda {rin gami (assortment) olusturmada Uriin segimi icin de basariyla kullanilmaktadir (Brijs vd.

2000).

A = B seklinde karsimiza gikan kurallar yaygin olarak pozitif iliskiyi ifade ettiklerinden pozitif kurallar
olarak tanimlanmaktadir. Uygulamada daha ¢ok pozitif kurallar karsimiza ¢ikmaktadir (Wu vd., 2004).
Fakat negatif kurallar olarak tanimlanan kurallar, yaniA= "B , "A= B , "A = "B seklindeki kurallar,
pazarlama agisindan énemli kavrayislara 6nayak olabilir (Wu vd., 2004). Negatif kurallar, 6rnegin A =
7B kurali, su sekilde agilabilir: Eger A varsa B’nin tersi (7) vardir. Burada B’nin tersinden kasit B Grinii
yoktur anlamindadir. Bu da ikame Grlinlerin bulunmasinda dogrudan baglantili bir sonugtur.

Dolayh iliski kurallari (Tan vd., 2000) olarak tanimlayabilecegimiz kurallar su sekilde ifade edilebilir.
Eger A = Y iliskisi varsa (minimum destek kosulu saglanmis) ve Y = B iliskisi de anlaml ise A = B
minimum destek kosulunu saglamadigi halde A ile B arasinda dolayl iliski oldugu kabul edilir (Tan vd.,

2000). Dolayli iliski de ikame Grinlerin bulunmasinda kullanilabilecek diger bir yaklasimdir.

iliski kurallari pazarlama disinda da uygulama alanlari bulmustur; érnegin bir telekomiinikasyon
sirketinin almis oldugu siparis icin maniiel miidahale gerekip gerekmeyecegini kestirmek gibi (Ali vd.,
1997). Avyrica iliski madenciligi bir telekomiinikasyon sirketinin almis oldugu servis siparislerinin
incelenmesinde kullanilarak, misterilerin hangi servislere (hizmetlere) tiye olurken hangi servislerden
vazgectikleri sorusuna cevap bulmak icin uygulanmistir (Demiriz 2002b). Bir bakima yeni sunulan
servislerin hangi mevcut servislerin yerini aldigi kolaylikla anlasilabilmistir (Demiriz 2002b). iliski
madenciliginin temeli olarak kabul edilen Apriori algoritmasi (Agrawal vd. 1993, Agrawal ve Srikant
1994), her islemde (transaction) kaydedilen Uriin (hizmet) listelerine dayanmaktadir. Birlikte sik¢a

rastlanan (riinler Apriori gibi algoritmalar yardimiyla bulunur. Uriin bilgilerinin yaninda islem
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zamanlari da kullanilirsa siklikla birbiri ardi satin alinan Grin listeleri bulunabilir. Bu tir veriler sira
madenciliginin (sequence mining) inceleme alanidir ve web sayfalarinin gezilmesi sirasinda takip
edilen sik patikalarin bulunmasinda kullanilabilir (Demiriz 2002a, Demiriz 2004b, Demiriz 2005).
Uriinlere ait islemlerde misterilerin yaptigi harcamalara ait kayitlar olsa da bunlar géz ardi edilirler.
Onerilen bu calisma ile bu tiir verilerin de kullaniimasi sonucunda iliski kurallarinin elde edilmesi
hedeflenmektedir. Diger bir deyisle, iliski kurallar elde edildiginde bu kurallara fiyatlandirma ile ilgili

veriler de dahil edilecektir.

Perakendecilik sektori icin nispeten yeni ve hizla gelisen e-ticaret uygulamalarinda veri madenciligi
¢ok farkh alanlarda kullaniimaktadir (Giudici, 2002). Bu konuda basarili 6rnekler oldugu gibi
basarisizlikla sonuclanan uygulamalar da olmustur. Ozellikle {riin tavsiye sistemleri (recommendation
systems) perakendecilikle ilgili e-ticaret firmalari icin cok énemlidir. Uriin tavsiye sistemlerinin en

temel uygulamalari iliski madenciligine dayanmaktadir (bkz. Demiriz 2004a).

iliski madenciliginden elde edilen kurallar capraz satislarin (cross-sales) analizi igin dnemli oldugu icin
Urlin tavsiye sistemlerinde yaygin kullanilir. Tabi ki bu olaya envanter yonetimi veya merchandising
(hangi Grinlerin ya da Uriin hatlarinin perakende isletmede bulundurulacagina iliskin kararlar bltin)
acilarindan bakildiginda gapraz satislarin da dikkate alinmasi sonucunda eniyi Urlin gami segilmesi
onemli bir problem olarak karsimiza cikabilir. Bu problem bir karesel program (quadratic program)
olarak Wong vd. (2005) tarafindan modellenmistir. Bu model igin sezgisel ve genetik algoritma tabanli

¢ozlimler de 6nerilmistir.

Perakendecilik sektériinde veri madenciliginin diger bir kullanim alani ise misteri segmentasyonudur.
Ozellikle Giriin satislarinin da dikkate alindigi segmentasyon modellerinde miisteri gruplari ile Griinler
arasinda iliski kurmak miimkiin olabilir. Ornegin hazir giyim sektériinde son moda iriin gruplarini
hangi fiyatta olursa olsun tercih eden miisteriler olabilecegi gibi fiyata ¢ok duyarli ve moda olmasi
gerekmeyen drlnleri tercih eden misteri segmenti de olabilir (Smith, 2005). Madsteri
segmentasyonunun (customer segmentation) yaninda magaza segmentasyonu da (store

segmentation) 6nemli uygulama alanlarindandir.
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3. KULLANILAN VERIi SETLERININ YAPISI VE ANALIZLER

Proje siirecinde konusunda Tirkiye'nin lider markasi olan LC Waikiki'nin destegi ve sagladigi veri
setleri ile gelistirdigimiz modelleri uygulama ve test etme imkanina sahip olduk. Bu siiregte iki farkh
veri kiimesi degisik zamanlarda sirket tarafindan maskelenerek proje calismasina sunulmustur. ilk
veri kiimesi 2007 yaz donemine ait tek (erkek ya da bayan gibi) bir merchandise grubuna
(merchandise group) ait, tim magazalar kapsayan satis ve stok hareketlerini kapsamaktadir. Proje
calismalarinin cogunlugu bu veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir. ikinci veri kiimesi ise 2008
yili yaz donemine ait olup tlim Urlnleri kapsayan, ancak sadece 21 magazaya ait satis ve stok
hareketlerini iceren bir veri kiimesidir. Asagida bu veri setlerinin hazirlanisi, yapisi ve 6zet bilgileri

verilmektedir.

Tablo 1 Projede Kullanilan Veri Setlerinin Ozet Bilgileri

8807 92.599
716 14.558
83 221

4 17

2.753.260 1.720.092
4.376.886 3.789.145
172 21

Tabloda Urln hiyerarsisinin farkli seviyelerine karsilik gelen degerler verilmistir. En asagida SKU
seviyesinde {riin adetleri verilmistir. Model Griin, ¢alismalarimizda hem veri madenciligi hem de
talep tahmini modellerinde kullandigimiz seviyedir. Klasman, kazak gibi genel giyim seviyesini ifade
eder. Merchandise (iirtin) alt grup, merchandise grubun bir alt seviyesini ifade eder ki 6rnegin genel
olarak bayan giyim dendiginde bir merchandise grubu (merchandise group) ifade edilir. Su an (Aralik,
2010) LC Waikiki’'nin Gg¢ ylzl askin magazasi bulunmasina karsin calismamizda kullanilan veri

setlerinde Tablo 1'de ifade edilen magaza sayisina karsilik gelen veriler kullaniimistir.

Analiz ve modelleme igin veri hazirlanirken en 6nemli kararlardan biri verinin detay seviyesidir. Diger
bir ifade ile, verinin hangi 6ge boyunda (granularity) sunulacagidir. Tahmin yontemleri gbz 6niinde

bulunduruldugunda, haftalik bazda verinin sunumunun dogru olacagl gézlemlenmistir. Ayrica genel
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olarak projemizin konusu olan indirimler giinlik kararlar olmayip hafta baslarinda alinan kararlardir
bu ylzden haftalik bazda tahmin 6énemli olmaktadir. Elbette operasyonel islemlerde 6rnegin stok
kontrol etkinliklerinde magaza bazinda giinliik tahminler énemlidir, ancak bu projemizi su asamada
ilgilendirmeyen bir durumdur. Tahminlerimizi hem magaza bazinda hem de firmanin genelinde
yapma durumumuz oldugu icin iki farkl seviyede veri hazirlanmasi uygun gortlmistir. Ayrica verinin
Urin (yani SKU) ya da Griin modeli seviyesinde hazirlanmasi igin karar verilmelidir. SKU seviyesinde
¢ogu zaman her magazada glinllk olarak satis olmayabilir. Satislar ise bir ya da iki tane gibi ¢ok az bir
sayida gergeklesebilir. Buna en giizel 6rnek Zara magazalarinin kabul ettigi stok kontrol modelidir.
Zara firmasi SKU seviyesinde her magazasinda en fazla iki tane Uriin bulundurmaktadir. Bu yiizden
Urin modeli seviyesinde analiz verinin dogru bir sekilde biitinlestiriimesi (aggregation) anlamina

gelir.

Tirkiye’de perakendecilik sektériinde hafta basi Pazartesi glini olarak kabul edilmektedir. Takvim
haftalarindan farkli olarak her bir firmanin kendisini baglayacak sekilde bir hafta tanimi da yapilabilir.
Ornegin yilbaslarinda béliinen haftalar bir énceki yilin son haftasi veya duruma gore yeni yilin ilk
haftasi olarak kabul edilebilir. Veritabanlarinda kolay bir sekilde takip agisindan hafta baslan ve

sonlari ayri bir tabloda belirtilebilir.

Sekil 6’da analiz igin hazirladigimiz veri kiimesinin yapisi verilmistir. Daha dnce belirttigimiz gibi Griin
modeli ya da magaza ve Uriin modeli seviyesinde veri hazirlanmistir. Tablo 2’de tahmin modeli igin
kullanilan veri yapisi seklen ifade edilmistir. Veri yapisi ilk satirda Griin modeline gore verilirken, ikinci

satirda magaza ve Uriin modeline gore verilmistir.

Tablo 2 Tahmin Modellerinde Kullanilan Veri Yapisi

Asagida her bir degisken hakkinda kisa agiklamalar yapilmistir.

Magaza: ilgili magaza kodu

UrunMod: Uriin modeli nosu

hafta: Satis isleminin gercgeklestigi hafta (takvim hafta no ile uyusmayabilir — Pazartesi saat
00:00:00’da baslar ve Pazar gecesi 23:59:59’da tamamlanir)

top_satis: ilgili haftada gerceklesen toplam satis miktari
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stok: Bir 6nceki Pazar gecesi saat 23:59:59 itibariyla magazada bulunan stok miktari

ort_fiyat: Yapilan satislarda gerceklesen ortalama fiyat. Not: SKU seviyesinde her bir Grinin hem
taksitli hem de pesin fiyati vardir. Ayrica her Griin modeli igin onlarca SKU olabilir ve bunlar farkh
fiyatlara sahip olabilir. Bu ylizden ortalama fiyat kullanilmasi zorunlu olmaktadir.

once_fiyat: Bir hafta dnceki ortalama fiyat (lagl — bir donem gecikmeli ortalama fiyat) = ort_fiyat;.;
stok_er_hiz: hafta basindaki satislarin o hafta gerceklesen satislarla erime (sifirlanma) stresi = stok /
top_satis.

ort_stok_er_hiz: Bir onceki hafta ve iki hafta onceki stok erime hizlarinin ortalamasi =

(lag(stok_er_hiz)+lag2(stok_er_hiz))/2

Tahmin modelinin yaninda iliski madenciligi ¢alismalari igin Sekil 6’da verilen veri modelinden yola
cikilarak tekil islem numarasi ve iriin kodundan olusan veriler hazirlanmistir. Bu bélimin geri kalan
kisminda veri madenciligi basliginda ile proje siiresince yapilan ¢alismalarin 6zeti verilerek ¢iktilar

Uzerinde tartismalar yapilacaktir.

3.1. Veri Madenciligi ile Analiz Sonuglari

Yukarida belirtildigi gibi iki farkli veri kiimesi proje stiresince kullaniimistir. Bu alt bélimde 2007 ve
2008 yaz sezonlarina ait olan bu veri setleri lzerinde veri madenciligi ile yapilan ¢alismalar ayri ayri

sunulacaktir.

Sepet analizi (iliski madenciligi) misterilerin aldiklari Griinler veya hizmetler arasindaki pozitif iliskileri
ortaya ¢ikartmayl amag edinen bir analizdir. Daha 6nceden (riin veya hizmet almis olan musteri
verilerine bakarak benzer davranis gosteren misterilerin gelecekte almasi muhtemel {riinleri
ve/veya hizmetleri tahminine dayanir. Olusturulan kurallardan iyi olarak nitelendirilebilecek olanlar

genellikle yiksek kaliteli, uygulanmasi mimkin olan kurallardir.

iliski analizi genellikle miisterilerin hangi Giriin veya hizmet gruplarini birlikte aldiklarini ortaya ¢ikartir.
Bu is esasen verimli bir bicimde gergeklestirilen bir sayma yontemine dayanir. Basit bir 6rnek vermek
gerekirse bir perakende satis firmasi misterilerinin almis olduklari Grlnleri ve kendilerine geri iade

edilen dUrdnleri bir veritabanina kaydediyor olunsun. Bu veritabani tGzerinde Grlnler | = {iy, iy, i3, ..., ia}
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biciminde, fis/islem numaralari da T = {ty, t,, ..., t,} biciminde tutuluyor olsun. Veritabaninda her bir
fis numarasi en az bir Uriin olmak lizere misterilerin satin aldigi Griinlerin listesini tutar. Bu liste
masteri Urlind satin almis (1) veya almamis (0) bigiminde, musterilerin aldiklari Griin miktarini (i,
Urininden 4 adet i, Uriiniinden 1 adet) veya musterilerin Urinler icin 6dedikleri miktarlar (t; fisine
ait alisverisi yapan miisteri ig Griintinden 30 liralik, i Griintinden 80 liralik almis) ve bunlara benzer

bicimlerde tutulabilir.

iliski analizi yapilirken kural ¢cikariminda kullanilan temel olarak iki 6lgiit vardir. Bu élgiitler destek ve
gliven olarak isimlendirilir.
Destek: s(X ->Y)=n(XUY)/N
Given: ¢(X =Y)=n(X U YY)/ n(X)

Burada n(X U Y), X ve Y drunlerinin birlikte alinma sayisini, n(X), X Grininin tek basina alinma
sayisini, N ise toplam fis (islem) sayisini ifade etmektedir. Destek ve giiven degerlerine gore iliskilerin
glcli ya da zayif oldugu soylenebilmektedir. Literatlirde yaygin olarak Apriori algoritmasi kullanilarak

birlikte sik alinan Griinler bulunmakta ve bu sik-trin listelerinden iliski kurallari ¢ikariimaktadir.

3.1.1. 2007 Verileri ile Yapilan Caligmalar

2007 yaz donemi verileri 172 degisik magazada donem boyunca gergeklesen bir merchandise
grubuna ait Uriinlerin satis ve stok hareketlerini icermektedir. Satislara ait veritabani tablosunda
toplam 2.753.260 adet satis islemi bulunmaktadir. 88.079 farkli Griinden toplam 4.376.886 adetlik
satis gerceklesmistir. Analizler model Griin seviyesinde yapilmistir. Tim satislarda 700’0 askin farkli

model bulunmaktadir. Proje boyunca ¢ogunlukla 2007 verileri kullaniimistir.

Tablo 3’de 15 iiriinle sinirlandinlmis UriinID bazinda “sepet biyikliginin” dagihimi verilmektedir.
Tablo 4’de ise 15 modelle sinirlandiriimis model bazinda sepet buyuklGgi dagihimi verilmektedir. Tek
Granld satislarin ¢oklugu dikkat ¢ekse de analiz igin yeterli veri mevcuttur. Fakat Urin sayilari fazla

oldugu icin anlamh kurallarin azligi beklenebilir.

Tek modelden olusan satislar iliski madenciliginde dogal olarak kullanilmamaktadir. Destek esigi
(support threshold) 100 kabul edilerek iliski madenciligi icin analizler gergeklestirilmistir. Bir diger
ifade ile, islem sayisi (support count) 100°tn (izerinde olan iliski kurallari dikkate alinmistir. Bunun
sonucunda sik Grlin kiimesi olarak tekli 696 adet, ¢ift Urlin olarak 3.944 adet, Ug¢lQ Urin olarak 273

adet, dortlii Griin olarak 8 adet Griin (model) kiimesinin birlikte satildiklari gézlemlenmistir.
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Tablo 3 . 2007 Verileri i¢in UriinlD Bazinda Sepet Tablo 4 2007 Verileri icin Model Bazinda Sepet

Biiyukligi Dagilimi Biiyukligi Dagilimi
Sepet Sepet

Blyuklugi Frekans Blyuklugi Frekans
1| 1.624.743 1|1.756.701

2 691.347 2 653.250

3 255.345 3 221.915

4 110.75 85.131

5 48.242 5 33.906

6 22.893 6 14.58

7 11.577 7 6.853

8 6.008 8 3.309

9 3.433 9 1.621

10 1.854 10 832

11 1.110 11 488

12 673 12 262

13 405 13 141

14 303 14 96

15 154 15 68

Tablo 5'te iliski madenciligi sonucunda ortaya ¢ikan bazi kurallar sunulmaktadir. Analizlerin model
Grin bazinda yapildiginin bu noktada hatirlatiimasinda fayda vardir. Kurallar sadece bilgilendirme
amaciyla siralanmistir. Daha ylksek gliven degerlerine sahip kurallar bulunamamistir.

Unutulmamalidir ki 2007 verileri tek bir merchandise gruba aittir.

Sekil 7 ve Sekil 8'de sirasiyla destek esigi 100 ve 250 kabul edildiginde Grlinler arasindaki iliski baglari
(link) gorsellestirilmistir. Burada dikkate alinmasi gereken 6nemli bir konu vardir: Bu baglar sadece
pozitif iliskiler gz 6niine alindiginda elde edilmistir. Mevcut veri madenciligi paketleri sadece bu tir
bir analize izin vermektedir. Bununla beraber, projemizde negatif iliskiler de incelenmistir. Negatif
iliskilerin gorsellestirilmesi Bolim 3.4.de verilmistir. Bazi Grlinlerin iliskiler icindeki dnemi verilen

cizgelerde gdzitkmektedir. Uriin isimleri gizgelerin sadeligi icin kullanilmamustir.
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Tablo 5 2007 Verileri igin Giivenilirlige Gore Siralanmis Bazi Kurallar

Guven Destek  Kaldirma islem Kural (Rule)
(Confidence) (Support) Gucl Adedi
(Lift) (Support

Count)

43,35 0 3,47 101 T124373J02146003 & T124363J02146002 &
T123809J02146008 ==>T124350J02146001

40,24 0 3,22 101 T124382J02146004 & T124373J02146003 &
T123809J02146008 ==>T124350J02146001

39,68 0,01 3,18 171 T124363J02146002 & T123809J02146008 &
T123759J02146005 ==>T124350J02146001

35,25 0,01 2,82 251 T123809J02146008 & T123794J02147001 ==>
T124350J02146001

33,10 0,01 110,46 186 T1268114NK1G2003 & T126781A6K1G2002 ==>
T1268154NK1G2004

32,43 0,02 2,6 490 T123838J03265001 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

32,38 0,01 2,59 147 T123809)02146008 & T123800J02147002 ==>
T124350J02146001

32,28 0 2,59 112 T124373J02146003 & T124363J02146002 &
T123759J02146005 ==>T124350J02146001

32,12 0,01 2,57 362 T123809J02146008 & T123784)02145002 ==>
T124350J02146001

31,32 0,04 2,51 1031 T124373J02146003 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

31,05 0 2,49 118 T125214J03265008 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

30,91 0,01 2,48 140 T123823J03149001 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

30,76 0,04 2,46 1124 T124363J02146002 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

30,43 0 2,44 119 T123827J03155001 & T123809J02146008 ==>
T124350J02146001

30,34 0 2,43 125 T123794J02147001 & T123765J02146006 ==>
T124350J02146001

30,09 0,01 2,41 164 T124373)02146003 & T123784J02145002 ==>
T124350J02146001
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Sekil 7 2007 Verisi igin Uriin iliski Ag1 — Destek Esigi = 100

Sekil 8 2007 Verisi igin Uriin iliski Ag1 — Destek Esigi = 250

3.1.2. 2008 Yaz Donemine ait Verilerin Analizi

2008 yaz donemi verileri 21 degisik magazada dénem boyunca tim Urlinler igin gerceklesen satislari
ve gin sonu stoklarini icermektedir. Satislara ait veritabani tablosunda toplam 1.720.092 adet satis
islemi bulunmaktadir. 92.599 farkh Grliinden toplam 3.789.145 adetlik satis gerceklesmistir. Daha
onceki veri kiimesinde de uygulandigi gibi sepet analizi Uriin bazinda degil “model rin” bazinda

gercgeklestirilmistir. Tim satislarda toplam 14.558 adet farkli model bulunmaktadir.
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Tablo 6’da 15 driinle sinirlandirilmis UriinID bazinda sepet biyiikliginin dagilimi verilmektedir.

Tablo 7’de ise 15 modelle sinirlandirilmis model bazinda sepet bilykligi dagilimi verilmektedir.

Tablo 6 UriinID bazinda Sepet Biiyiikliigii Dagilimi Tablo 7 Model bazinda Sepet Biiyiikligii Dagilimi

Sepet | Frekans Sepet | Frekans
BuyuklGga BuyuklGga

1| 862.862 1| 900.642

2 | 412.703 2 | 407.929

3 | 188.862 3| 183.934

4| 101.673 4| 94.786

5| 56.727 5| 51.572

6 | 33.892 6 | 29.797

7| 20.812 7 | 18.690

8| 13.277 8| 10.992

9 8.545 9 6.905

10 5.810 10 4.290

11 4.003 11 3.087

12 2.780 12 2.110

13 2.054 13 1.558

14 1.440 14 1.034

15 1.110 15 754

Tek modelden olusan satislar iliski madenciliginde dogal olarak kullaniimamaktadir. Destek esigi 100
kabul edilerek iliski madenciligi analizleri yapildiginda sik Griin kiimesi olarak tekli 5.179 adet, cift
Urin olarak 1.226 adet, lgli Grtn olarak 33 adet Griin (model) kimesinin birlikte satildiklari
gozlemlenmistir. Sik Gridnler kullanilarak kurallar g¢ikarildiginda toplam 5.502 kural bulunmaktadir.

Guvenilirlik g6z oniline alindiginda 6ne ¢ikan bazi kurallar Tablo 8'de listelenmistir.

Sekil 9 ve Sekil 10’da ise sirasiyla destek esigi 100 ve 250 kabul edildiginde Urlnler arasindaki iliski
baglari (link) gorsellestirilmistir. Burada dikkate alinmasi gereken énemli bir konu vardir; Bu baglar
sadece pozitif iliskiler gbz 6niine alindiginda elde edilmistir. Mevcut veri madenciligi paketleri boyle

bir analize izin vermektedir. Projemizde negatif iliskilerin de incelendigi bu noktada hatirlanmahdir.
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Tablo 8 Giivenilirlige Gore Siralanmig Bazi Kurallar

Guven Destek Kaldirma islem Kural (Rule)
(Confidence) (Support) Gucl Adedi

(Lift) (Support

Count)

75,56 0,01 1473,66 201 424014 ==> 423200
60,61 0,02 957,35 397 428422 ==> 428434
52,45 0,01 2405,97 139 428417 ==> 428433
50,79 0,02 492,22 416 439107 ==> 496364
43,87 0,02 589,11 426 410702 ==> 410699
43,83 0,01 1478,31 135 403513 ==>402194
42,55 0,01 16,91 140 400496 & 370042 ==> 400479
42,17 0,02 742,45 272 402057 ==> 402068
40,29 0,02 302,22 392 387488 ==> 387500
39,83 0,01 298,79 235 387483 ==> 387500
39,59 0,01 15,74 156 400486 & 370042 ==> 400479
38,95 0,01 15,48 171 398319 & 370042 ==> 400479
38,00 0,12 15,10 1985 370042 ==> 400479
37,07 0,01 2405,97 139 428433 ==> 428417
36,46 0,02 957,35 397 428434 ==> 428422
35,04 0,02 415,43 280 422627 ==> 422628
33,84 0,01 651,02 202 405005 ==> 398481
33,73 0,01 728,01 141 392220 ==>392264
33,28 0,01 631,83 207 406692 ==> 406691
33,26 0,02 589,11 426 410699 ==> 410702
32,27 0,01 501,00 152 387368 ==> 387372
30,21 0,01 31,31 132 400221 ==> 416377

.——’. 4943.33 405797
407433 || |

407430 439107 408384
H 410699
.,_.__. N W
387372 519626 410702 407408
3873868 431057 1

302323 392696 .—-—"
et 43855142261 124432037 400803,302057
304419 20270,
o 415085 23 15 aezzﬁ/’/. 405434 79917 401177
407:
396044
4 2 -.j' % o a2 3 3 0.1 a0y
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0! 42206 392203
410734
40994;
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3.2. Ikame Etkilerinin (Negatif lligkilerin) Bulunmasi ve
Degerlendirilmesi

Bu bolimde literatiirde bulunan bazi metotlarin daha detayl bilgilendirmesi yapilacak ve uygulama
sonuglari sunulacaktir. Negatif iliskilerin veri madenciligi ile tespiti icin literatiirde bulunan
yaklasimlar icinde dolayli iliskiler yaklasimi (Wu vd., 2004) projemiz icin en uygun metottur. Oncelikle
referans alinan Wu vd. (2004) makalesinde belirtilen yontemle negatif (ikame) iliskilere dair bir

degerlendirme sunulacaktir.

X ve Y olmak lizere iki Grlin arasindaki iliskinin ilgingligi aralarindaki istatistiksel bagimlilik ile ifade

edilebilir (Wu vd., 2004):

pXnY) _pIIX)
pXp(Y) p)

Bagimlilik(X,Y) =

Bagimhilik(X, Y) ve onu hesaplamada kullanilan p(Y|X) ve p(Y) ifadeleri i¢in ancak asagidaki su Ug

durumdan birisi gecerli olabilir:

(1) Bagimhhik(X, Y) = 1 ise, ya da bir diger ifadeyle p(Y|X) = p(Y) ise o halde X ve Y birbirinden

bagimsizdir.
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(2) Bagimhilik(X, Y) > 1 ise, ya da bir diger ifadeyle p(Y|X) > p(Y) ise o halde Y lriini X'e pozitif olarak

bagimhdir ve asagidaki esitsizlikler gegerlidir:
0<pY|X)—p(¥) <1-p()
Eger yukarida yer alan tim ifadeler 1- p(Y) ile bollinirse asagidaki sonug elde edilir:

pYIX) —p(V) _

< m

Yukaridaki esitsizliklerde ortada yer alan terimin degeri biyldik¢e daha biyik oranda bir pozitif

bagimhligin varhgi s6z konusudur.

(3) Bagimhlik(X, Y) < 1 ise, ya da bir diger ifadeyle p(Y|X) < p(Y) ise o halde Y Grini X Urlinine negatif
olarak bagimlidir. =Y ‘in (Y Griniiniin yoklugunun) X GrlGnine pozitif bagimh oldugu bu durumda

asagidaki esitsizlikler gegerlidir:
0> p(Y|X) —p(¥) = —p(¥)

Eger yukarnda yer alan tim ifadeler sifirdan kiglk bir degere sahip olan - p(Y) ile boliinlrse

esitsizlikler yon degistirir ve asagidaki sonug elde edilir:

p(Y1X) —p(¥)
0<—— gy <!

Yukaridaki esitsizliklerde ortada yer alan terimin degeri biyidikge daha bliyik oranda bir negatif

bagimhligin varhg s6z konusudur.

Yukaridaki Gi¢ durumun ilginglik baglaminda yorumu asagidaki sekildedir:

(1) numaral durumda X=Y kurali ilging degildir, zira X ve Y birbirinden bagimsizdir.

(2) numarali durum (pozitif) iliski kurallari baglaminda literatiirde detayli olarak incelenmistir, zira

kayda deger olabilecek bir iliskiye isaret ediyor olabilir.
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(3) numarali durum ise literatiirde yakin zamana kadar fazla incelenmemis olup X=—Y negatif iliski

kuralinin incelenmesi gerektigine, bu kuralin kayda deger olabilecegine isaret eder.

3.2.1. Tekil Deger Ayristirma Metodu Yardimi ile Negatif iliskilerin
Bulunmasi

ilk olarak tekil deger ayristirma yéntemi (singular value decomposition, SVD) ydntemi ile negatif
iliskilerin nasil bulundugu anlatilacaktir. m x n boyutlarina sahip bir A matrisi icin 6zdegerler (eigen
values) ve Ozvektorler (eigen vectors), skalar lambda degerleri, ve u vektorleri asagidaki denklemin
¢O6zimii ile elde edilir
Au=Au
Diger bir ifade ile 6zvektorler A matrisi ile carpildiklarinda biyuklikleri disinda bir degisime
ugramayan vektorlerdir. Ozdegerler de 6lgekleme faktoériidiir. Yukaridaki esitlik ayni zamanda su
bicimde de yazilabilir:
(A=Al)u=0

A matrisi eger kare matris (m=n) ise matris (i matrisin carpimi bigiminde ifade edilir ise:

A=UAU?
Bu durumda U 6zvektor matrisi, A ise 6zdeger matrisi olarak isimlendirilir. Ancak A matrisi kare matris
degil ise (m#n) bu matrisi Gg matrisin ¢carpimi bigciminde ifade etmek mimkindir. Bu yénteme tekil
deger ayristirma adi verilir ve su bicimde yapilr:

A=UXV
Bu esitlikte U matrisi m x m boyutlarina sahip, 2. matrisi m x n boyutlarina sahip, V matrisi de n x n
boyutlarina sahip olmalidirlar. Ayrica VV' = I, UU' = | olmalidir. Bu durumda V matrisindeki stitun
vektorleri sag tekil vektorler, U matrisindeki stitun vektorleri sol tekil vektorler olarak isimlendirilir.
Toplam matrisinin kosegen degerleri de tekil degerler olarak isimlendirilir. Matris de tekil deger

matrisi adini alir. Bu durumda en fazla rank(A) sayida 0 degeri almayan tekil deger vardir.
Miisteri-Uriin harcama matrisi (izerine uygulandig taktirde tekil deger ayristirma veri kiimesinin
boyutunu (dimensionality) azaltmaktadir. Bu islem sonucunda en biylk k adet 6zvektor bize oran
kurallarini vermektedir.

Bulunan ¢ok sayida kuralin belirli bir miktarini kullanmak kolaylik saglayacaktir. Calismalarda en basit

sezgisel kural kesim yontemi olarak, 6zdegerlerden toplamlari tim 6zdegerler toplaminin %85’ i olan
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O0zdegerlere karsilik gelen 0Ozvektorler, oran kurallari olarak belirtilmistir. Diger bir ifade ile

k2

=1 l/zn 1= 0.85 yaklasik olarak saglanir.

i=17Y

Oran kurallari belirlendikten sonra bu kurallar misterilerin yapabilecekleri harcamalari tahmin etmek
icin kullanilabilir. Kurallar vektor kiimeleri olduklar icin bir dogrultu belirtirler. Bu dogrultu bir
misteri grubuna dahil olan misterinin alabilecegi Grlinleri ve bu Urlnler i¢in harcayabilecegi para
miktarini belirtir. Bu sayede grubu belli olan bir misterinin bir Griine belirli bir miktar para harcamasi

durumunda alabilecegi diger Urlinleri ve harcayabilecegi para miktarini elde etmemiz mimkin

olmaktadir.

Oran kurallarinin (Korn vd., 2000) belirlenmesinden sonra tahmin asamasinda eger musteri birden
fazla oran kuralina uygun davranmis ise bazi durumlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durumlar Gg farkli

formda olmaktadir:

1) Tam olarak belirli: Bu durumda mdsterinin aldigi Grline ait kural vektorleri bir noktada

kesisebilmektedir. Bu da bizlere:
Xe= (V)b
olacak bigimde bir vektor vermektedir. Burada b, misteriye ait islemi ifade etmektedir. Bu durum:
Toplam 6zellik (degisken) sayisi — Bilinmeyen deger sayisi = Oran kurali sayisi
oldugu zaman olusur.

2) Fazla belirli: Bu durumda misterinin aldigi Grine ait kural vektoérleri bir noktada kesismez. Bu

durumda tahmin etmemiz gereken deger:
Xc — [Vt]-l bt

Olacak bigcimde vektor ile ifade edilir. Bu noktada V' matrisinin tersini hesaplamak sorun olacaktir.
Cunkd V matrisi kare matris olmayabilir. Bu durumda V matrisinin tersi gibi olan bir matris
kullanilmalidir. Bunun igin literatiirde Moore-Penrose matris tersi gibi (pseudo inverse) yonteminin

kullanildigi gorilmistir (Korn v.d., 2000). Bu durum:

39



Toplam 6zellik (degisken) sayisi — Bilinmeyen deger sayisi > Oran kurali sayisi

oldugu zaman olusur.

3) Az belirli: Bu durum:

Toplam o6zellik sayisi — Bilinmeyen deger sayisi < Oran kurali sayisi

oldugu zaman olusur. Bu durumda ¢6ziim bulmak mimkiin olmadigindan

Oran kurali sayisi + Bilinmeyen deger sayisi — Toplam 6zellik sayisi

adet kurali yok sayma kabull ile tam olarak belirli duruma donistr. Bu durumda ¢6zim

bulunmaktadir.

Bu yontem ile yapilmis olan uygulamalar sonucu tahmin edilen degerlerin ortalama yontemlerine
oranla ¢ok daha Ustiin oldugu Korn vd. (2000) tarafindan gosterilmistir. Veri madenciliginde
kullanilmak Gzere tekil deger ayristirma yontemi (singular value decomposition) ile ilgili Matlab kodu
gelistirimistir. Bu ¢alismaya ait sonuglar Demiriz vd. (2009) makalesinde verilmistir. Oran kurallarinda
her zaman pozitif iliskilerin olmasi beklenemez. Bu kurallardan hem pozitif (tamamlayici Grin) hem
de negatif (ikame drin) iliskilerin bulunmasi mimkindir. Bulunan kurallar dogrultusunda

tahminleme islemleri kullaniciya birakilmistir.

Yukarida belirtildigi gibi misteri davranislarini 6zetleyen 6zvektorler kurallari belirtmektedir. Bu
kurallarin 6nem seviyeleri ise kurallara karsilik gelen 6zdegerler ile ifade edilir. Kurallarin pozitif
iliskilerin yani sira negatif iliskileri de belirttigi 6zvektér matrisinde pozitif ve negatif degerlerin

olmasindan gorilebilir.

Tekil deger ayristirma yontemi kullanilarak bulunan kurallar yardimiyla Griinlere harcanan parasal
degerler arasinda korelasyon analizi yapilabilir. Bu analiz s6zii edilen kurallarin en basit sekilde
kullanimini saglar. ilk olarak herhangi bir islem yapmadan dogrudan kural matrisi (6zvektdr) matrisi

Uzerinde korelasyon analizi yapilabilir. Oran kurallan (6zvektorler) kullanilarak yapilan korelasyon
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analizi, dolayh iliskiler yardimiyla bulunan ikame drinlerin (negatif iliskilerin) sinanmasinda (teyit

edilmesinde) kullanilmistir (Demiriz v.d. 2009).

3.2.2. Dolayl iligkiler Yardimiyla Negatif iligkilerin Bulunmasi

Bunu daha iyi anlayabilmek i¢in negatif kurallari bulmak igin kullanilan algoritmanin mantigindan
kisaca bahsetmek gerekecektir (Sekil 11b). Temel olarak algoritma bir araci Griin (mediator) ile
birlikte pozitif iliski icinde gorilen iki Grinin birlikte “yeterince sik” goriilmemesi durumunda bu iki
Urin arasinda negatif iliski oldugunu 6ne stirmektedir (Tan vd. 2000). Sekil 11b’de AB ve AC ikilileri
sikhkla gorilmekte ve fakat BC iliskisi sik olarak gorilmemektedir. Bu durumda BC ikilisi potansiyel
olarak negatif iliskiye sahiptir. Bu ikilinin destek sayim (support count) degeri sifir degil, 100’den
distk bir rakam ¢ikmistir. Kisacasi, bu bakis agisina gore, negatif iliski icindeki iki Griiniin regresyon
modellerinde diger Urin igin olan fiyat katsayisinin negatif olmasi bir geliski degildir, sadece bizim
pozitif ya da negatif iliski icin belirledigimiz destek sinirinin (support threshold) ¢ok diisiik olduguna

isaret etmektedir.

A F A

1 ok . /\4 f \
B C Uriinler = G H B .......... C
DE "J K

(a) (b)

Sekil 11 Negatif iliskilerin Bulunmasi

Sekil 11b’de gorildigii gibi ortak bir {irlin Gzerinden iki farkli irlin arasinda dolayh bir iliski olabilir: A
ve B drinleri, A ve C Urlnleri kendi aralarinda pozitif iliskiye sahiptirler ve bunlar sik ikili Grinler
arasinda bulunmaktadir. Fakat sik ikili Grinleri inceledigimizde B ve C drinlerinin birlikte sik
alinmadiklari bulunabilir. Bu durumda B ile C Grlnlerinin A Gzerinden dolayh olarak iliskili olduklari
soylenebilir. Bu dolayli iliski eger negatif bir korelasyona veya diger bir ilginglik dlglsline sahip ise B ve

C Grlnlerinin birbirlerini ikame ettikleri yargisina varilabilir.
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Alternatif bir ydontem olarak tirtin hiyerarsisini dikkate alan ve Savarese vd. (1998) tarafindan énerilen
metottur. Bu yontemin ¢alisma prensibine ait bir 6rnek Sekil 11a’da verilmistir. C ve G'nin sik UrUnler
olarak iliskilerinin bulundugu verildiginde kesikli gizgilerde verilen ve iriin hiyerarsisinden 6tiiri dogal
olarak ikame Urinler olarak karsimiza CH, CJ ve DJ irlin giftleri ikame Urlinler olarak degerlendirilir.
Coca-Cola ve Pepsi 6rneginde oldugu gibi, bu yoéntemin sliper market verileri igin uygun oldugunu
diisinmekteyiz. ilginclik 6lctti  kullanildiginda  genellikle iliski tablosu (contingency table)

olusturulmalhdir. Bu tablo asagida verilmistir.

C C

B | n(BNC) | n(BNC)

B | n(BnC) | n(BnC)

Bu tablo yardimi ile B ve C arasindaki iliskinin ikame olup olmadigi yargisina varilabilir. Asagida verilen
yontemi kullanarak aday ikame drilnleri bulabilir ve bunlarin beklenen ilginglik olgitlerini yaklasik
olarak tahmin edebiliriz.

1

Apriori algoritmasini kullanarak ikili olarak birlikte gorilen sik Grtinleri bul.
2- Bu listeye ters yondeki iliskileri ekle. Ornegin A ve B sik olarak gériiliiyorsa B ve A ikilisini ekle.
3- Olusan listeyi kendisi ile birlestir (SQL join operasyonu). Bu birlesmeyi birinci degiskenin ayni ve

ikincisinin farkh oldugu degerler igin yap.

4- Elde edilen liste aday ikame (riinleri verecektir.

Tablo 9 Veri Setleri icin ikili iligkilerin Ozet Tablosu

Veriler

_ 2007 Yili 2008 Yili
Negatif Kural Sayisi 5373 1458

Negatif ikili iligkili 2454 927

Toplam ikili iligki 6398 2153

(Pozitif ve Negatif)

Bu iki veri kiimesi Uzerinde yukarida bahsettigimiz yontemi kullanarak ikame Uriinler (modeller)
bulunmustur. Bazi Ozet istatistikler (summary statistics) Tablo 9’da verilmistir. Yukarida bahsedilen
oran kurallari kullanilarak dar kapsamli bir karsilastirma yapilmis ve negatif oran kural iliskisi olan
modellerin potansiyel olarak bulunan ikame ¢iftleri arasinda olduklari gériilmustir. Diger bir ifade ile

belirtmek gerekirse, hem oran kurallari yaklasimi hem de dolayl iliskilerin bulunmasinda
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kullandigimiz yontemler bizi ikame Uriinlerin (modellerin) bulunmasinda ayni sonuglara ulastirmistir.
Pozitif iliski madenciligi ve dolayh iliski madenciligi kullanilarak Tablo 10’da 6rnek olarak verilen ikili
iliskiler ortaya ¢ikmaktadir. Teknik olarak sadece ikili iliskiler kullanilarak talep tahmin modelleri ve
dolayisiyla bu tahmin modelleri tzerinden kalici fiyat indirimi igin eniyileme modelleri olusturulabilir.
Bir sonraki bolimde ikili iliskilerden yola cikilarak c¢oklu iliskilerin belirlenmesi konusunda bazi

yontemler tartisilacaktir.

Tablo 10 ikili Uriin iliskileri Ornek Verisi

T123456V62238004
T123456V62238004
T123456V62238004
T123456V62238004
T123459V62238005
T123459V62238005
T123459V62238005
T123459V62238005
T123459V62238005
T123475V62238006
T123475V62238006
T123475V62238006
T123475V62238006
T123475V62238006
T123475V62238006
T123475V62238006

T123838J03265001
T124350J02146001
T124383J03265006
T123459V62238005
T123838J03265001
T124350J02146001
T124383J03265006
T123456V62238004
T123475V62238006
T123838J03265001
T124350J02146001
T124363102146002
T124383J03265006
T123459V62238005
T123476V62238007
T123478V62238009

Vot +

+ |+ +

+ 4+ + o+

3.3. Coklu Gruplarin Belirlenmesi

Bu boliimde ¢oklu Grlin gruplarinin belirlenmesi problemi Uzerinde ¢esitli ¢oziim alternatifleri

sunulmaktadir. ilk denenen yaklasimda kiimeleme/gruplama/ébekleme (clustering) teknigi
kullanilmistir. Oncelikle Griinleri tim ddénemi kapsayan haftalik satis rakamlarina gore 30 farkli gruba
ayristirnlmistir. Bu kiimeleme sonucunda ortaya ¢ikan dagilim Sekil 12’de gosterilmektedir. Sekil 12'de
kiicik kiimelerin, yakinlarindaki kimelerle birlestirildigi dikkate alinmalidir. Bundan sonraki
adimlarda ise bulunan sonuglar Gzerinde (iliski madenciligi sonucunda bulunan pozitif ve negatif
iliskiler yardimiyla) filtreleme yapilmistir. ilk filtreleme adiminda, eger iki Uriin iliski madenciligi
sonucunda belirlenen pozitif iliskiye sahiplerse ve kiimeleme sonucunda ayni grupta bulunmuslarsa
bu grubun elemanlar olarak tutulmuslardir. Bu adim sonucunda sirasiyla bahsi gegen her grup igin

asagidaki sayida grup elemani bulunmustur; Grupl-15, Grup2-17, Grup3-13, Grup6-33, Grup7-5,
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Grup9-15, Grup13-2, Grup16-6, Grupl17-28, Grup19-32, Grup22-7, Grup23-18, Grup24-6, Grup25-22,
Grup26-3, Grup28-3, Grup30-31 (sirasiyla Grup1 i¢inde 15 iiriin, Grup2 iginde 17 iiriin v.s). ilk adimda
sadece pozitif iliskilerin kullanildigl bu noktada tekrar animsanmalidir. Filtrelemenin ikinci adiminda
ilk filtreleme sonucunda olusan gruplarda negatif iliskiye sahip trin giftleri varsa bunlar silinmektedir.
Bu adim sonucunda su dagilim ¢ikmistir: Grup1-11, Grup2-13, Grup3-10, Grup6-15, Grup7-5, Grup9-
1, Grup13-2, Grupl6-5, Grup17-11, Grup19-10, Grup22-7, Grup24-6, Grup25-8, Grup26-3, Grup28-3,
Grup30-10. Gorildagi gibi ikinci filtreleme sonucunda olusan grup biydklikleri ilk filtreleme adimina

gore onemli farklilklar gostermektedir.

Sekil 12 Gruplama Sonucunda Ortaya Gikan Grup Biyiikliikleri

ikinci filtreleme sonucunda daha makul biyikliikte gruplar olusmus dahi olsa, belirtilen yaklagim
literatlirde yaygin kabul goérmemistir. Alternatif bir ¢6zim olarak kisith kimeleme modeli

gelistirilmistir. Bu yaklasim gelistirilirken lg¢ noktaya dikkat edilmistir.

1- Elde edilen gruplarda en azindan belirli sayida trlin bulunmali (minimum grup biyuGkluga kisiti)
2- Pozitif iliskili Griinler ayni gruplarda bulunmali (must-link kisitr)

3- Negatif iliskili Grinler farkli gruplarda bulunmali (cannot-link kisiti)

Bu yaklasima ait gelistirdigimiz model ANNIE konferansi i¢in hazirlanmis olan makalemizde detayli

olarak anlatilmaktadir (Demiriz vd., 2010a).
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Coklu grup bulmada en son denenen yaklasim ise proje hakeminin 6nerdigi yaklasima benzer
olmustur. Temel Urinler (basic items, satis miktari mevsimsellikten etkilenmeyen (rinler) inceleme
disi birakilmistir. Bu tlr Grlinlerde kalici indirim politikalari uygulanmamaktadir. Bu yizden {riin
kiimesi filtrelenmis ve kalici indirim politikasi uygulanan Urlnler firma yetkilileriyle yapilan

goriismelerden sonra belirlenmistir. Bu yaklasimda asagidaki adimlar izlenmistir.

1- Bu Urlnler satis rakamlarina gore azalan sekilde siralanmis ve en ¢ok satan Grlinden itibaren
grup olusturma islemine baslanmistir.

2- Uriin kiimesinden segilen bir driin icin bu kiimede yer alan diger riinlerle en yiiksek destege
sahip oldugu iki pozitif iliski segilmistir.

3- ikinci adimda secilen bu iriin icin geri kalan riinler arasinda negatif iliskiye sahip oldugu iki tGriin
daha secilmistir. Boylelikle ilgilenilen Griin icin iki pozitif ve iki negatif iliski bulunmus ve en fazla
bes Urinden olusan bir grup bulunmustur.

4- ikinci ve Gglincli adim var olan tiim iliskileri ¢ikarmak icin tekrar edilmistir.

2007 verisi i¢in yaptigimiz ¢alismada 600 (riin arasinda kalici indirim uygulanabilecek 55 {riini
kapsayan bir alt kime bulunmustur. Diger adimlarin da birkag¢ kez tekrari sonucunda asagidaki ¢oklu
Grin gruplar bulunmustur. Bu ornek gruplar daha sonra deterministik ve stokastik eniyileme

modellerinde aynen kullanilmistir.

Tablo 11 Olusturulan Coklu Gruplar

GROUP 1

T1240196C2239035
T125371J02250003
T1258146C2239044
T125980V62125026

GROUP 4

T125974V62125024
T1267286C2125010
GROUP 6

T1244014P2125004
T1247326C2146010
T124995402125007
T129213XG6377001

GROUP 2

T1239926C3556002
T1244846C2239013
T125159103274006
T125162J03274007

GROUP 5

T1244936C2239016
T1256046C2239004
GROUP 7

T1238903N2125004
T1243884P3256001
T1243924P3256002

GROUP 3

T123495V62239006
T1267336C2125011
T129218XG6377002
T129488V63256005
T129500V63256006

Tablo 11’de 2007 verilerinden elde edilen ¢oklu gruplar verilmistir. Birinci adimda segilen Griinler

kalin yazi tipi (bold font) ile yazilmistir. Dikkat edilirse iki ve (i¢ Griinden olusan gruplar
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bulunmaktadirlar. Bu durum, her grupta ilgilendigimiz Grln igin (sirasiyla T1267286C2125010,
T1244936C2239016 ve T1243884P3256001) yeterince iliski bulunamamasindan ortaya ¢ikmistir.

Fakat Grup3 igin bu durum s6z konusu degildir ve besli bir grup olusturulabilmistir.

Gruplar bulunduktan sonra talep denklemlerinin bulunabilmesi igin her grup icinde regresyon
modelleri olusturulmustur. Yani bir Griiniin satis tahmini kendisinin ve gruptaki diger Uriinlerin
fiyatlari ve satis haftasi (zaman) kullanilarak yapilmistir. Bu adim igin bir SAS makrosu yazilmis ve
regresyon modelleri bulunmustur. Bu gruplar igin elde edilmis talep denklemleri 5. Bolim’de

verilmistir.

Sekil 13 Cok iliskili Gruplarin Birbirleri ile iliskileri

3.4. lliski Cizgeleri (Association Networks)

iliski madenciligi sonucu elde edilen pozitif ve negatif iliskiler iki farkli ¢izge (graph/network) olarak
gorsellestirilmistir (Sekil 14 ve Sekil 15). Bu gizgeler, iliski madenciligi sonuglarini yansittiklar igin
“iliski cizgeleri” olarak adlandirilabilir. Bu gizgelerden ilki, 2007 satis verilerinden elde edilen iliskileri,
ikincisi ise 2008 satis verilerinden elde edilen iliskileri resmetmektedir. incelenen iki veri kiimesi

tamamen ayni degildir; 2007 verileri kismi veriler olup 2008 verileri cok daha genis bir veri kiimesidir.
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Her iki sekilde de Griinler gizgedeki digimler (vertices) ile temsil edilmis, pozitif iliskiler siyah, negatif
iliskiler ise kirmizi yaylar (edges) ile gosterilmistir. Cizgenin vyerlesimi Fruchterman-Reingold
algoritmasina (Fruchterman ve Reingold, 1991) gére NodeXL yaziliminda (Bonsignore et al, 2009)
gerceklestirilmistir. NodeXL yazilimi bir Excel eklentisi (add-in) olarak galismakta ve diugiim ve yay
bilgileri girilen bir ¢izgenin O6lgltlerini hesaplayarak cesitli algoritmalara gore gorsellestirmesini

yapabilmektedir (http://nodexl.codeplex.com).

iki cizge gorsel olarak incelendiginde birbirinden oldukga farkl karakteristikler sergiledikleri net
olarak gériilebilmektedir. ilk cizge yekpare bir gériinim sergilemekte, ikincisi ise (i¢ 6begin goze
carptigl daginik bir yapi sergilemektedir. Bu durum su sekilde yorumlanabilir: 2007’ye ait verilerde
Urinler birbirleriyle (pozitif ya da negatif) cok daha yogun iliskiler icinde bulunmakta, 2008’de ise

daha bagimsiz bir satis bicimi sergilemektedir.

Sekil 14 2007 iliski Madenciligi Sonuglari

Sekil 14 ve Sekil 15’deki iki gizgenin birbirlerinden farklarini daha net olarak gorebilmek icin ¢izge
Olgutlerinin (graph metrics) karsilastirimasi yapilmis ve sonuglar Tablo 12’de sunulmustur. Bu
Olgutlerin 6nemli bir kismi Opsahl vd. (2010) ve Christensen, C., Réka (2007)'nin ¢alismalarinda

anlatilmaktadir ve ayrica Wikipedia’da 6zetlenmektedir (http://en.wikipedia.org/wiki/Centrality).

Dugim Adedi (Vertices), ¢izgenin blylklGglnin gostergesidir. Yay Adedi (Total Edges) ise diglimlerin
kendi aralarinda ne kadar ¢ok baglanti yaptiklarini géstermektedir. Baglantili Bilesenlerin Sayisi
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(Connected Components), cizgede kendi iginde her digimin baglantii oldugu, ancak diger
bilesenlerle baglantisi olmayan bilesenlerin sayisini belirtmektedir. 2007 yilindaki Grin iliskilerini
temsil eden c¢izgede biitiin digiumler birbiriyle baglantih olup yekpare bir bilesen olarak cizgeyi
olusturmaktadir. 2008 yilindaki Griin iliskilerini temsil eden gizgede ise kendi icinde baglantili, ancak
diger bilesenlerle baglantisi olmayan toplam 27 bilesen vardir. Bir Baglantili Bilesendeki Maksimum
Digim Adedi (Maximum Vertices in a Connected Component) ise bu bilesenlerin diiglim adetlerinin
maksimumunu belirtmektedir. ilk ¢cizge yekpare bir biitiin oldugu icin biitiin digiimler o tek bilesenin
icinde yer almaktadir. Bunun benzeri bir baska 6l¢lt olan Bir Baglantili Bilesendeki Maksimum Yay
Adedi (Maximum Edges in a Connected Component) ise en ¢ok yay (edge) iceren bilesendeki yay

adedini belirtmektedir.

Sekil 15 2008 iliski Madenciligi Sonuglari

Kesel mesafe (geodesic distance), bir cizgedeki iki diigiim arasindaki en kisa yol (shortest path)
Uzerinde kag¢ adet baska digim oldugunu séyler (Bouttier vd., 2003). Maksimum Kesel Mesafe
(Maximum Geodesic Distance) bir bilesendeki iki digimiin birbirinden kag yay uzakta oldugunun
Olgltl olup ¢izgenin ne kadar genis bir ¢apa sahip oldugunun goéstergesidir. Bu olgltin yiksek
degerleri gizgede diiglimler arasinda mesafenin uzak olabildigine isaret eder. Ortalama Kesel Mesafe
(Average Geodesic Distance) ise kesel mesafenin ortalama degeridir ve gizgedeki tim dugim ikilileri
arasindaki mesafenin ortalamasidir. Cizge ile ilgili bir baska genel 6l¢iit Cizge Yogunlugu (Graph

Density) olup mevcut yay sayisinin olabilecek muhtemel tiim yaylarin sayisina orani olarak hesaplanir.
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Diglim adetleri ¢cok yakin sayida oldugu halde yay sayisi ikinci gizgede ¢ok daha azdir. Bu sebeple

ikinci gizgenin yogunlugu ilkinin yarisi kadardir.

Bir diigiimiin derecesi (degree), o diigiimiin kag adet baglantisi oldugunu élcer. iki cizgenin minimum
ve maksimum derece degerlerinin ¢ok farkli oldugu gézlemlenmektedir. ilk ¢izge gerek minimumda,
gerek maksimum ve gerekse de ortalama olarak ¢ok daha fazla baglanti icermektedir. Derece
(Degree) bir diigiimiin icine giren veya o diigiimden cikan tim yaylarin toplami iken i¢-Derece (In-
Degree) sadece o gizgenin igine giren yaylarin, Dis-Derece (Out-Degree) ise sadece o ¢izgeden disari
¢tkan yaylarin sayisidir. Projemizde sadece sik¢a rastlanan Grin kiimeleri (frequent itemset) s6z
konusu oldugu icin iliski cizgesi (association graph) yonsiiz (undirected) bir ¢izgedir. Bu sebeple
aslinda i¢-derece ve dis-dereceden bahsedilemez. Ancak her kiime igin yliksek fiyath olan Griin ilk
sirada yer aldigi icin her bir yay ilk Girlinden ikinci Griine dogru tanimlanirsa yonli (directed) bir gizge
elde edilerek i¢g-derece ve dis-derece hesaplanabilir. Bu durumda i¢-derece, bir Grinin kendinden
daha yiksek fiyath Grinlerle sahip oldugu iliskilerin derecesi, dis-derece ise bir Grliniin kendinden

daha duslik fiyath Griinlerle sahip oldugu iliskilerin gostergesi olacaktir.

Ara-merkeziyeti (betweenness), bir digiimiin, kag¢ tane digium ciftini baglayan en kisa yol (shortest
path) Gstlinde yer aldiginin 6l¢listidiir. Benzetme yapilacak olursa, eger bir digiimin ara-merkeziyeti
yiksek bir deger tasiyorsa, o digim bircok kestirme yolun gectigi bir mihenk tasi olarak
disindlebilir. Tim dagumlerin ara-merkeziyeti incelendiginde ortaya ¢ikan istatistikler tabloda
sunulmustur. ilk ¢izgenin ortanca ara-merkeziyet degerinin ¢cok daha yiiksek oldugu, ancak ortalama
olarak ikinci ¢izgenin daha yiksek bir deger tasidigi gortilmektedir. Her iki ¢izge icin de ortalama ve
ortanca deger arasinda ciddi ugurumlar mevcuttur. Ortanca, daha dayanikli (robust) bir istatistik
oldugu icin bir dagilimin “tipik” degerlerini daha dogru bir bicimde yansitir. Buradan hareketle, ilk
gizgede diglimlerin birbirlerinin yolu lstlinde olma durumunun ikinci ¢izgeye gére daha ¢ok oldugu
soylenebilir. Ancak her iki ¢izge icin de ara-merkeziyet Olgitl simetriden olduk¢a uzak dagilimlar

gostermektedir.

Bir diigiimiin yakinligi (closeness), o diiglimiin diger tim dugimlere olan yakinhginin dlgisidir. Tim
digimlerin yakinhk-merkeziyeti incelendiginde ortaya gikan istatistikler tabloda sunulmustur. Her iki
gizgenin de bu olglite gore oldukca benzer karakteristikler tasidigi, ancak bazi siradisi diglimler

sebebiyle ikinci ¢izgenin ortalamasinin daha fazla oldugu tablodan gorilmektedir.
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Ozvektdr-merkeziyeti, bir digiimin “6nemli” diigiimlere ne kadar yakin oldugunun géstergesidir.
Tim digimlerin 6zvektor-merkeziyeti incelendiginde ortaya gikan istatistikler tabloda sunulmustur.

Her iki cizgenin de bu 6lglte gore oldukga benzer karakteristikler tasidigl tablodan goriilmektedir.

Page sirasi (Page rank), Google arama motoru tarafindan kullanilan ve 6nemli digiimlerle birlikteligin
veya yakinligin deger kazandirdigi metriktir. Temel olarak 6zvektér-merkeziyeti l¢litliinlin bir varyanti
olup Google’in kurucularindan Lawrence Page tarafindan Stanford Universitesi’ndeki doktora tezi
sirasinda gelistirilmistir (Page vd., 1999). Bu olgit de her iki ¢izge icin benzer karakteristikler

sergilemektedir.
Kiimelenme katsayisi (clustering coefficient), diiglimlerin bir arada kiimelenme egilimlerini yansitan
bir 6l¢lt olup (Watts ve Strogatz, 1998) yine bu o6l¢lt de her iki ¢izge icin benzer karakteristikler

sergilemektedir.

Tablo 12 2007 ve 2008 iliski Cizgelerinin Cizge Olgiitlerinin Karsilastirmasi.

Olgiit 2007 2008
Cizge Tipi Yonsiz Yonsiz
Dugim Adedi 538 448
Yay Adedi 6363 2153
Baglantil Bilesenlerin Sayisi 1 27

Bir Baglantili Bilesendeki Maksimum Digim Adedi | 538 381
Bir Baglantili Bilesendeki Maksimum Yay Adedi 6363 2090
Maksimum Kesel Mesafe (Cap) 4 6
Ortalama Kesel Mesafe 1,9763 2,8675
Cizge Yogunlugu 0,0440 0,0215
DERECE

Minimum Derece 3 1
Maksimum Derece 517 130
Ortalama Derece 23,6543 9,6116
Ortanca Derece 15 5
iC-DERECE

Minimum i¢-Derece 0 0
Maksimum i¢-Derece 396 71
Ortalama i¢-Derece 11,8271 4,8058
Ortanca i¢-Derece 6 3
DIS-DERECE

Minimum Dis-Derece 0 0
Maksimum Dis-Derece 268 68
Ortalama Dis-Derece 11,8271 4,8058
Ortanca Dis-Derece 8 2
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ARA-MERKEZIYETI

Minimum Ara-Merkeziyeti 0 0
Maksimum Ara-Merkeziyeti 61260,6837 | 19626,9844
Ortalama Ara-Merkeziyeti 263,1134 303,4621
Ortanca Ara-Merkeziyeti 5,1915 1,4588
YAKINLIK MERKEZIYETI

Minimum Yakinlik-Merkeziyeti 0,0006 0,0005
Maksimum Yakinlik-Merkeziyeti 0,0018 1,0000
Ortalama Yakinhk-Merkeziyeti 0,0009 0,1045
Ortanca Yakinlik-Merkeziyeti 0,0009 0,0010
OZVEKTOR MERKEZIYETI

Minimum Ozvektér-Merkeziyeti 0,0000 0,0000
Maksimum Ozvektdr-Merkeziyeti 0,0156 0,0241
Ortalama Ozvektoér-Merkeziyeti 0,0019 0,0022
Ortanca Ozvektdr-Merkeziyeti 0,0015 0,0008
PAGE SIRASI

Minimum Page-Sirasi 0,2529 0,2865
Maksimum Page-Sirasi 23,4859 9,9261
Ortalama Page-Sirasi 1,0000 1,0000
Ortanca Page-Sirasi 0,6969 0,7457
KUMELENME KATSAYISI

Minimum Kimelenme Katsayisi 0,0431 0,0000
Maksimum Kiimelenme Katsayisi 1,0000 1,0000
Ortalama Kiimelenme Katsayisi 0,7223 0,6602
Ortanca Kiimelenme Katsayisi 0,7162 0,6667

3.5. lliski Cizgeleri ile Yeniden-Madencilik (Re-Mining)

iliski cizgelerinin (6zellikle dugiimlerin (riin dzelliklerine gére renklendiriimesi ya da boyutlarinin
ayarlanmasi sonrasindaki) analizi bize incelenen satis verileri ve Urinler ile ilgili cok 6nemli ipuglari
saglayabilmektedir. Uriin 6zellikleri, “yeniden veri madenciligi” (re-mining) sonucu elde edilen
istatistiklerden secilebilecegi gibi, cizgenin kendisinden elde edilen olgltler olabilir. Burada, {riin
ozellikleri ile renklendirme ve sekillendirme vyapilmasi sonucu elde edilen gorsellestirmeler
sunulacaktir. Bu gorsellestirmeler sonucu elde edilen uzgériler (insights) ve bunlarin pratik politikalar
olarak ne sekilde kullanilabilecegi Ozetlenecektir. Burada sunulan o6rnek analizlerde NodeXL
yazilimindaki Grid algoritmasi kullanilarak yerlesim gercgeklestirilmistir. Bu algoritma bir 1zgara ag (grid
network) olusturarak en ¢ok iliskiye sahip digiimler izgaranin sol (ist kosesinden baslayacak sekilde

yerlesim yapmaktadir.

Sekil 16 ve Sekil 17’de digiim blylkligd Griinlin minimum fiyatini, dGgim rengi ise Urln sinifini

gostermektedir. Sekil 16’da, 1zgaranin sol Ust kosesinde dusik fiyath UGrlnlerin yer aldig
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gorlilmektedir. Buradan c¢ikan sonug dislik fiyath Uriinlerin daha ¢ok iliskiye sahip oldugudur. Bu
gbzlemin yani sira, sadece iki Uriin sinifi (siyah ve lacivert renklerdeki digimler) sol st kosede
gorlilmektedir. Buradan g¢ikan sonug Uglinct Grdn sinifindaki Grinlerin diger iki Griin sinifina gore
daha az sayida diger irinle iliskiye sahip oldugudur. Sekil 17’de ise ¢ok pahali olmasina ragmen
(bliylik bir digiim) ¢cok miktarda iliskiye sahip bir tirlin segilmistir. Planlama agisindan bu Griin oldukga
onemlidir, zira pahali oldugu halde ¢ok sayida pozitif iliski tetikliyorsa bu {riin firma agisindan olduk¢a
tercih edilir bir Grinddr: Hem yuksek kar getirmekte (Uriin maliyetleri yaklasik olarak benzer
skaladadir, oysa bu Uriinin minimum fiyati skala olarak bir Ust skaladadir) hem de diger Grinlerin
satisini tetiklemektedir. Yapilmasi gereken, bu Grlnin o6zelliklerinin (6rnegin yaka tipi, kumas cinsi,
renk) hangilerinin misteriler tarafindan ilgiyle karsilandigini kesfetmektir. Buna gére bundan sonraki
sezonlarda, hatta ayni sezonun ilerleyen haftalarinda bu tercih edilen 6zelliklere sahip yeni Urinler

magazalarda satisa sunulabilir.

Sekil 16 2007 iliski Cizgesi. DGglim buylkliigii Griiniin minimum fiyatini, diigiim rengi ise {riin sinifini
gostermektedir.

Sekil 18 ve Sekil 19°da digum buyUkligu GriinGn yasam siresini (ka¢ hafta satista
bulunduruldugunu), digim rengi ise Urin sinifini gostermektedir. Sekil 18’de, 1zgaranin sol Ust
kosesinde uzun yasam siresine sahip Urinlerin yer aldigi goriilmektedir. Buradan ¢ikan sonug uzun
sire satista kalmanin daha ¢ok iliskiye katkida bulundugudur. Sekil 19'da ise ¢ok kisa siire satista
tutulmasina ragmen (kitglk bir diigiim) ¢ok miktarda iliskiye sahip bir GrlGn secilmistir. Planlama
acgisindan bu rin oldukga 6nemlidir, zira kisa siire satista tutuldugu halde ¢ok sayida pozitif iliski
tetikliyorsa bu driin firma agisindan oldukga tercih edilir bir Griindiir: Kisa siire iginde diger Griinlerin

satisini tetiklemektedir. Yapilmasi gereken, bu driiniin de yakin incelemeye alinmasi ve musterilerle
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milakatlar sonucu bu Uriine dair Ogrenilecek faydali bilgilerin yeni Urinler tasarlamak igin

kullanilmasidir.
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Sekil 17 2007 iliski Cizgesi. DGglim buylkliigii Griiniin minimum fiyatini, diigiim rengi ise {riin sinifini
gostermektedir. Cok pahali olmasina ragmen ¢ok miktarda iliskiye sahip bir iiriin segilmistir.
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Sekil 18 2007 iliski Cizgesi. Dliigiim biiyiikligii Giriiniin yasam siiresini (kag hafta satista bulunduruldugunu),
digiim rengi ise iiriin sinifini gostermektedir.

Sekil 20 ve Sekil 21'de diGgim blyliklGgh Grinidn destek degerini (kag islemde satildigini), digiim
rengi ise o Urlinlin sahip oldugu iliskilerin ylizde kaginin pozitif iliski oldugunu gostermektedir. Siyah
renkli bir diigiim, tamamen pozitif iliskilere sahip bir Grind, kirmizi renkli bir digiim ise tamamen

negatif iliskilere sahip bir Griini gostermektedir.
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Sekil 19 2007 iliski Cizgesi. Diiglim biyikliigli Griiniin yasam siiresini (kag¢ hafta satista bulunduruldugunu),
digiim rengi ise liriin sinifini gostermektedir. Cok kisa omiirlii, ancak ¢ok miktarda iliskiye sahip bir iiriin
secilmigtir.

Sekil 20’de, 1zgaranin sol Ust kdsesinde ¢ok sayida islemde yer alan, ¢ok satilan Grlnlerin yer aldig
gorlilmektedir. Buradan gikan sonug satis islemlerinin daha biyik bir ylizdesinde yer almanin daha
cok iliskiye katkida bulundugudur. Sekil 21’de ise ¢ok az sayida islemde yer almasina ragmen (kiglk
bir diigiim) ¢ok miktarda, Ustelik tamamina yakini pozitif olan iliskiye sahip bir Griin segilmistir. Bu
Urln firma agisindan oldukga tercih edilir bir Grindir, zira ¢ok az satis isleminde yer aldigi halde ¢ok
sayida pozitif iliski tetiklemektedir. Yapilmasi gereken, bu Griiniin de yakin incelemeye alinmasi ve

misterilerle yapilacak birebir gériismeler sonucu bu Uriine dair 6grenilecek faydal bilgilerin yeni
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Urlnler tasarlamak igin kullaniimasidir.

Sekil 20 2007 iliski Cizgesi. Diigiim biiyiikliigii Giriiniin destek degerini (kag islemde satildigini), diiglim rengi
ise iiriin sinifini gostermektedir. Cok az islemde yer alan, ancak ¢ok miktarda iligkiye sahip bir iiriin

secilmigtir.
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Sekil 21 2007 iliski Cizgesi. Diigiim biiyiikliigii Giriiniin destek degerini (kag islemde satildigini), diiglim rengi
ise Uriin sinifini gostermektedir. Cok az islemde yer alan, ancak ¢ok miktarda iliskiye sahip bir iiriin
secilmigtir.
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4. BAGIMSIZ VE GOKLU URUNLER iGiN TALEP TAHMINi

Bu bolimde eniyileme yontemlerinde kullanilmak (zere gesitli talep tahmin yontemleri lzerinde
yapilan calismalar sunulacaktir. Oncelikle, en basit analiz olarak fiyatin zaman ile birlikte iriin talebi
Uzerindeki etkisi incelenmis daha sonra Uriin stokunun da dikkate alindigi daha karmasik ¢ok
degiskenli dogrusal modeller yardimiyla tahmin modelleri gelistirilmistir. Perakendecilikte talep
tahmin modelleri i¢in ¢ok boyutlu veriler kullanilabilir. Kullanilabilecek degiskenler bu boélimde
bahsedilen degiskenlerle sinirli degildir. Ancak proje kapsaminda kullandigimiz verilerin ¢ergevesinde
asagida bahsedilen modeller kullaniimasi beklenebilir. Farkh degisken varyasyonlar bu bolimde
degerlendirilmistir. Geri plandaki amaglarimizdan biri de fiyat ve haftanin kullanildigi en basit modelin
dahi talepteki degiskenligi aciklamada yeterli olabilecegini gostermektir. Principle of parsimony veya
Occam’s Razor kuralinin 15181 altinda kulanilan modellerin miimkiin oldugunca basit tutulmasinda da

fayda oldugu dikkate alindiginda fiyat ve haftaya bagimli talep tahminin yeterli oldugu gorilecektir..

4.1. Fiyatin Satiglar Uzerindeki Etkilerinin incelenmesi

Bu bolimde fiyat ve zamana bagli olarak talep tahmini yapilmis ve fiyatin anlaml olup olmadigina
bakilarak, kalici fiyat indirimlerinin Grlin talebi Gizerindeki etkisi incelenmeye c¢alisiimistir. Her iki veri
seti icin yani hem 2007 yih verileri hem de 2008 yili verileri igin tahmin modelleri gelistirilmistir.
Kurulan model asagida basit olarak soyle ifade edilmektedir. Projemizde bu model temel model
olarak isimlendirilmistir.

Toplam Satis = B, + B1(fiyat) + B,(hafta)
2007 verileri gbz 6niine alindiginda, 15 hafta lizerinde satis islemi yapilmis 560 model iiriin lizerinde
temel modelin degerlendiriimesinden sonra, R* Adjusted (duzeltilmis R?) istatistikleri incelendiginde,
ortalama deger 0.56, 3. kartil 0.74 ve medyan 0.58 olarak bulunmustur. F Degerlerinin istatistikleri

(Sekil 22) incelendiginde modelin anlamli oldugu anlasilabilir.
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F Degerlerinin Anlamliligi
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Sekil 22 2007 Yili Verileri Temel Model F Degerlerinin Anlamhiligi Histogrami
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Sekil 23 2007 Yili Verileri Fiyat Degiskeninin P Degerleri Histogrami
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Hafta P Degerleri
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Sekil 24 2007 Yili Verileri igin Hafta Degiskeninin P Degerleri Histogram
24

XNet=03I30O0O

0.00 0.15 0.30 0.45 0,60 0.75 0.90

> AdjRsq
i3 Moments
N 2769.0000 : Sum Hgts 2769.0000
Mean 0.5233 : Sum 1448.9388
Std Dev 0.2150 : Variance 0.0462
Skewness =0.4695  Kurtosis -0.6036
uUss 886.1612 : CSS 127.9728
cv 41.0912 : Std Mean 0.0041
» Quantiles
100% Max 0.9436 99.0% 0.8889
75%Z Q3 0.6935 97 .5% 0.8535
50%Z Med 0.5520 95.0% 0.8227
257 Q1 0.3761 90.0% 0.7811
0Z Min 0.0002 10.0% 0.1990
Range 0.9434 5.0% 0.1186
Q3-Q1 0.3174 2.5% 0.0665
Mode 0.4715 1.0% 0.0259

Sekil 25 2008 Yili Verileri icin Temel Model Rz-Adjusted Degerlerinin Dagilimi

Fiyat degiskeninin P degerleri 560 Urin igin incelendiginde 0.10 anlamhilik degeri gbz 6niine
alindiginda 311 irlin igin fiyat degiskeni talebin tahmininde anlamli olarak bulunmustur (Sekil 23).
Genel olarak bir Grlinin fiyati talep ile negatif bir iliskide bulunmasi beklenmektedir. B, katsayilari

incelendiginde bu parametrenin tahmin degerlerinin 119 tanesi (+) pozitif olarak bulunmustur.
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Bunlarin da 88 tanesinin de istatistiksel olarak anlamsiz (P degerleri >0.10) olduklari bulunmustur.
Buna karsin B, katsayilarinin isaretleri incelendiginde 23 tanesinin pozitif oldugu gézlemlenmistir.
Bunlarin ise 15 tanesi istatistiksel olarak anlamsizdir. Hafta degiskeninin P degerlerinin dagilimi Sekil

24’de verilmistir.

2008 verilerini dikkate aldigimizda, 15 hafta lzerinde satis islemi yapilmis 2769 model Griin Gzerinde
temel modelin degerlendiriimesinden sonra, R* Adj istatistikleri incelendiginde, ortalama deger 0.52,
3. kartil 0.69 ve medyan 0.55 olarak bulunmustur (Sekil 25). F Degerlerinin istatistikleri (Sekil 22)

incelendiginde modelin anlamli oldugu anlasilabilir.

F Degerinin Anlamliligi
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Sekil 26 2008 Yili Verileri Temel Model F Degerlerinin Anlamlihg Histogrami

Fiyat P Degerleri
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Sekil 27 2008 Yili Verileri Fiyat Degiskeninin P Degerleri Histogrami
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Fiyat degiskeninin P degerleri 2769 model riin i¢in incelendiginde 0.10 anlamlilik degeri gbz 6niine
alindiginda 1257 drin igin fiyat degiskeni talebin tahmininde anlamli olarak bulunmustur (Sekil 27). B,
katsayilari incelendiginde bu parametrenin tahmin degerlerinin 825 tanesi (+) pozitif olarak
bulunmustur. Bunlarin da 601 tanesi de istatistiksel olarak anlamsiz (P degerleri >0.10) olduklari
bulunmustur. Buna karsin B, katsayilarinin isaretleri incelendiginde 235 tanesinin pozitif oldugu
gozlemlenmistir. Bunlarin ise 166 tanesi istatistiksel olarak anlamsizdir. Hafta degiskeninin P

degerlerinin dagilimi Sekil 28’de verilmistir.

Hafta P Degerleri
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Sekil 28 2008 Yili Verileri icin Hafta Degiskeninin P Degerleri Histogrami

Sekil 24 ve Sekil 28 “Hafta” degiskeninin yani zamanin daha 6nemli ve anlamh olduguna isaret
etmektedirler. Aslinda bu durum fiyatin o kadar da 6nemli olmadigi yargisina varmamiza yol agabilir.
Fakat durum bu kadar kolay bir bicimde agiklanamaz. Zira fiyat, hafta ile de iliskili (dogrusal veya
dogrusal olmayan) olabilir. Bu tiir regresyon modellerinde es-dogrusallik (colinearity) yiksek olabilir.
Daha yiksek dereceden iliskiler de modelimize eklenebilir. Es dogrusalligin var olup olmadigini

incelemek icin Variance Inflation Factor (VIF) degerleri incelenebilir.

Bu amagla en temel model olan fiyat ve haftaya bagli tahmin modelimizde VIF degerlerinin 2007 ve
2008 veri setleri i¢in dagihmi sirasiyla Sekil 29 ve Sekil 30’da verilmistir. Elde edilen regresyon
denklemleri igin ortalama VIF degeri 2007 verileri icin 4,91, 2008 verileri igin 5,92 olarak
bulunmustur. VIF’in kiglk degerleri icin es dogrusalligin modellerde problem yaratmadig dikkate
alindiginda fiyat ve haftanin ayni anda dogrusal regresyon modellerinde kullanilmasinda bir sorun

olmamalidir.
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2007 Verileri Fiyat - Hafta VIF Dagilhimi

300
241
250
200
z
g
S 150
o
(7]
s
100
50
8 1 3
0
(o] ~ (o)} o — o <t
(o} (o)} (o] O (o)} o wn
N N 132} o ] o <
o <t ~ ()] o < ~
— — —

Sekil 29 2007 Verileri ile Fiyat ve Hafta igin VIF Dagilimi

2008 Verileri Fiyat-Hafta VIF Dagilimi
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Sekil 30 2008 Verileri ile Fiyat ve Hafta igin VIF Dagilimi
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4.2. Bagimsiz Talep Tahmin Modeli

2007 yilina ait verilerde 716 tane iriin opsiyonu bulunmaktadir. Uriin opsiyonu, riin hiyerarsisinde
SKU seviyesinin hemen (izerinde yer almaktadir. Opsiyon, ayni renkte, farkli bedendeki SKU’larin
bitinlestiriimesinden olusur. Calismalarimiz Griin hiyerarsisinin bu seviyesinde yapilmistir. Uriin
opsiyon satis miktarlari tahmin edildikten sonra, beden dagilimi dikkate alindiginda SKU seviyesinde
de tahmin yapilmis olur. 716 Uriin opsiyonu iginden 15 hafta altinda satisi gergeklesmis (riin
opsiyonlari analizlerimize dahil edilmemistir. Bagimsiz talep tahmin modelinde 560 {iriin opsiyonu

kullanilmistir.
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Uriinlere ait satis verileri genellikle 20 ila 30 hafta arasinda degismektedir. Bu nedenle regresyon
modellerinin anlamli olabilmesi igin bagimsiz degisken sayisinin 3 veya 4’4 asmamasi gerekir.
Calismamizda birgok regresyon modeli denenmis iclerinden en az degisken sayisina sahip olan ve en
iyi dort model segilmis ve bu modellere ait R*-Adjusted ve F degerlerinin dagilimlari asagida
raporlanmis ve Tablo 17°de bu dort model kiyaslanmistir. Model 1’de, ortalama Uriin talebini tahmin
etmek icin bagimsiz degisken olarak eldeki Girtin miktari (netstok) , hafta ve Grin fiyati kullaniimistir.
Ayrica elimizdeki veriler kullanilarak ancak dar gercevede sayilabilecek degisken varyansyonlari ile
asagidaki modeller kurulabilir. Tartisilan dort modelin denenmesindeki amag sadece fiyat ve haftaya
dayali modele goére ek degisken ve carpan faktorlerinin incelenmesidir. Ancak ¢alismamizda gelir
optimizasyonunda fiyatin agirlikli oldugu politikalarin bulunmasi s6z konusu oldugu igin stoka dayal

tahmin modelleri karsilastirma amach verilmistir.

Model 1

Toplam Satis = B + B1(netstok) + B,(hafta) + Bs(fiyat)

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Sekil 31 incelenen 560 iiriine ait Model 1 Rz-adjusted degerlerinin sagilim gizgesi

Sekil 31 ve Sekil 32’dan gorildigi gibi model 1 tarafindan agiklanan degiskenligin ylzdesi oldukga
tatminkardir. Tablo 13’de model 1 R*-adjusted degerlerinin 6zet istatistikleri verilmistir. Ozet
istatistikler, Model 1’e ait R*-Adjusted degerleri triinlerin %25’inde (140 iirtin) 0.90'in, %50’sinde
(280 uriin) 0.84’tn Uzerinde, %75’inde ise 0.74’in Uzerindedir. Sadece 22 Uriinde 0.50 veya daha
kiiciik degere sahiptir. Tum Griinler icin ortalama R*-Adjusted degeri ise yaklasik 0.80'dir.
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Sekil 32 incelenen 560 iiriine ait Model 1 Rz-adjusted degerlerinin histogrami

Tablo 13 Adjuested R”'e Ait Bazi istatistikler

100.0%
75.0%
50.0%
25.0%
0.0%

Asagida Model 1’e ait F Degerleri dagihimi verilmistir. Model 1, tim Urinler icin a = 0.1 seviyesinde

anlamlidir. Yani bagimsiz degisken olan talep miktari ile modelde ele alinan netstok, hafta ve fiyat

maximum 0.99686

quartile 0.90958

median 0.84134 Mean
quartile 0.74836 Std Dev
minimum  0.15793 N

bagisiz degiskenlerinden en az biri arasinda anlamli bir iliski vardir.

0.8068
0.1396
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Sekil 33 2007 Yili Verileri Model 1 F Degerlerinin Anlamhiligi Histogrami

Sekil 34, Sekil 35 ve Sekil 36, sirasiyla netstok, hafta ve fiyat bagimsiz degiskenleri iin gerceklesen
anlam diizeyi P degerlerinin dagilimlarini gostermektedir. Hemen hemen tiim {riinlerde hafta
baslangi¢ stok miktari ile haftalik satis miktari arasinda anlaml bir iliski vardir. Bunun nedeni
Urlnlerin magazalarda bulundurulup, gérinarlGlagindn artirilmasinin satislari olumlu etkilemesidir.
Firma yetkilileri ile yapilan birebir gorismelerde de satislari arttirmak icin firmanin uyguladigi en

onemli yéntemlerden birinin de bu oldugu anlasiimistir.
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NetStok P Degerleri
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Sekil 34 2007 Verileri igcin NetStok P Degeri Dagilimi
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Sekil 35 2007 Verileri igin Hafta P Degeri Dagilimi

Fiyat P Degerleri
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Sekil 36 2007 Verileri igin Fiyat P Degeri Dagilimi
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2007 verilerindeki Uriinlerin yaklasik %56’sinda (313 adet) hafta (zaman) anlamhdir. Anlam dizeyi 0.2
kabul edildiginde ise bu oran %67’ye (tim urinlerin Ugte ikisi) ¢ikmaktadir. Uriinlerin yaklasik

%49’unda (273 adet) fiyat anlamli bir degiskendir. Anlam diizeyi 0.2 icin ise bu oran yaklasik %60

olmaktadir.
»| AdjRsq
0.2 0.4 0.6 0.8
N AdjRsq
D
e 24
n
s
i
¢ N
Yy
0.00 0.15 0.30 0.45 0.60 0.75 0.90
AdjRsq
L2 Moments
N 2854.0000  Sum Wgts 2854.0000
Mean 0.7439 | Sum 2123.0644
Std Dev 0.1873 ' Variance 0.0351
Skewness =-1.2955  Kurtosis 1.5025
Uss 1679.4648  CSS 100.1367
cv 25.1847  Std Mean 0.0035
» Quantiles
100% Max 0.9948 99.0% 0.9765
757 Q3 0.8824 97 .5% 0.9649
50%Z Med 0.7927 95.0% 0.9533
257 Q1 0.6550 90.0% 0.9320
0% Min 0.0084 10.0% 0.4801
Range 0.9864 5.0% 0.3507
Q3-a1 0.2274 2.5% 0.2539
Mode 0.9501 1.0% 0.1270

Sekil 37 2008 Verileri icin Model 1 R*-adjusted Degerlerinin Dagilimi

Sekil 37’den anlasildigi gibi 2008 verileri i¢cin Model 1 tarafindan agiklanan degiskenligin yizdesi
oldukga tatminkardir. Sekil 37’de ayrica Model 1 R*-adjusted degerlerinin 6zet istatistikleri
verilmistir. Ozet istatistikler, Model 1’e ait R*adjusted degerleri irinlerin %25’inde 0.88'in,
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%50’sinde 0.79’un lzerinde, %75’inde ise 0.66’nin {izerindedir. Sadece (riinlerin %10’unda 0.48 veya
daha kiiclik degere sahiptir. Tim Uriinler igin ortalama R*-adjusted degeri ise yaklasik 0.74’tir. Sekil
38’den goruldigi gibi 2008 verileri icin Model 1 ile kurulan tahmin modelleri F istatistikleri dikkate
alindiginda biyik bir cogunlukla anlamlidirlar.

F Degerinin Anlamlilig
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Sekil 38 2008 Verileri igcin Model 1 F Degerlerinin Anlamhlig

Sekil 39, Sekil 40 ve Sekil 41, sirasiyla netstok, fiyat ve hafta bagimsiz degiskenleri icin gerceklesen
anlam dizeyi P degerlerinin dagilimlarini géstermektedir. Hemen hemen 2007 verilerinde oldugu gibi

tliim Grlnlerde hafta baslangig stok miktari ile haftalik satis miktari arasinda anlamli bir iliski vardir.

NetStok P Degerleri
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Sekil 39 2008 Verileri igcin Model 1'de NetStok Degiskeninin Anlamlilig
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Fiyat P Degerleri
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Sekil 40 2008 Verileri igcin Model 1'de Fiyat Degiskeninin Anlamlihig

Hafta P Degerleri
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Sekil 41 2008 Verileri igcin Model 1'de Hafta Degiskeninin Anlamlihig

Model 2

Toplam Satis = By + B1(netstok) + B,(hafta) + Bs(fiyat) + Bs(hafta*fiyat)

Uzerinde ¢alisilan ikinci modelde model iiriin bazinda haftalik satis miktari net stok, hafta, fiyat ve
hafta-fiyat ¢carpan degiskenlerinden olusan ¢ok degiskenli regresyon yontemi kullanilmistir. Sekil 42
ve Sekil 43'de R’-adjusted istatistikleri goz o6niine alindiginda Model 2 tarafindan aciklanan
degiskenligin yizdesi olduk¢a tatminkardir. Tablo 13’de Model 2 R*-adjusted degerlerinin 6zet
istatistikleri verilmistir. Ozet istatistikler, Model 2’ye ait R’>-adjusted degerleri iiriinlerin  %25’inde
0.92’nin, %50’sinde 0.86'nin lzerinde, %75’inde ise 0.79’un (zerindedir. Tim UrUnler igin ortalama
R*-adjusted degeri ise yaklasik 0.84’tir.
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Sekil 43 incelenen 560 iiriine ait Model 2 Rz-adjusted degerlerinin histogrami

Tablo 14 Adjusted R”'e Ait Bazi istatistikler

100.0%
75.%
50.0%
25.0%
0.0%

Quantiles

maximum
quartile
median
quartile

minimum

0.99668
0.91997
0.86236
0.78573
0.29487

Moments
Mean 0.8377033
Std Dev 0.1139348
N 560
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F Degerinin Anlamlihig
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Sekil 44 2007 Yili Verileri Model 2 F Degerlerinin Anlamhligi Histogrami

2007 verileri ile Model 2 kullanilarak olusturulan modellerin tamaminin a=0.10 seviyesinde anlamli

olduklari Sekil 44’de gorilmektedir.

2008 verilerine ait analizler Sekil 45, Sekil 46 ve Sekil 47'de

verilmistir. Sacilim ¢izgesi (Sekil 45) incelendiginde yaklasik 2900 model lriinden ¢ok azi i¢in 0.50’den

kiiciik adjusted R* degerleri vardir.
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Sekil 45 2008 Verilerine ait Model 2 Rz-adjusted degerlerinin sagilim gizgesi

Sekil 46’de Model 2 R*-adjusted degerlerinin histogrami yaninda 6zet istatistikleri de verilmistir. Ozet
istatistikler, Model 2’ye ait R’- adjusted degerleri tirtinlerin yaklasik %25’inde 0.90’nin, %50’sinde
0.80’nin Uzerinde, %75’inde ise 0.69’un tizerindedir. Tim Uriinler icin ortalama R* adjusted ortalama

degeri ise yaklasik 0.76°dir.
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Std Dev 0.1817 : Variance 0.0330
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>l Quantiles
100%Z Max 0.9943 99.0% 0.9795
75%Z Q3 0.8960 97 .5% 0.9705
50%Z Med 0.8087 95.0% 0.9589
257% Q1 0.6885 90.0% 0.9400
07Z Min 0.0061 10.0% 0.5133
Range 0.9882 5.0% 0.3802
Q3-01 0.2075 2.5% 0.2498
Mode 0.9013 1.0% 0.1454

Sekil 46 2008 Verileri icin Model 2 R*-adjusted Degerlerinin Dagilimi
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Sekil 47 2008 Yili Verileri Model 2 F Degerlerinin Anlamhiligi Histogrami

Model 3

Toplam Satis = Bo + B1(netstok) + B,(hafta) + Bs(fiyat) + B4(netstok*fiyat)
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Sekil 48 incelenen 560 iiriine ait Model 3 Rz-adjusted degerlerinin sagilim gizgesi
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Sekil 49 incelenen 560 iiriine ait Model 3 Rz-adjusted degerlerinin histogrami

Tablo 15 Adj R>'e Ait Baz istatistikler

Quantiles Moments
100.0% maximum 0.99692
75.0% quartile 0.92959 Mean 0.843233
50.0% median 0.87450 Std Dev 0.1187587
25.0% quartile 0.79271 N 560
0.0% minimum  0.31207
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Sekil 50 2007 Yili Verileri Model 3 F Degerlerinin Anlamhiligi Histogrami
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Sekil 51 2008 Verileri icin Model 3 R*-adjusted Degerlerinin Dagilimi
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Sekil 52 2008 Verilerine ait Model 3 Rz-adjusted degerlerinin sagilim gizgesi
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Sekil 53 2008 Yili Verileri Model 3 F Degerlerinin Anlamhiligi Histogrami

Model 4

Toplam Satis = By + B:1(fiyat) + B,(hafta) + Bs(fiyat*netstok)
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Sekil 54 incelenen 560 iiriine ait Model 4 Rz-adjusted degerlerinin sagilim gizgesi

Sekil 55 incelenen 560 iriine ait Model 4 Rz-adjusted degerlerinin histogrami
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» Quantiles
100%Z Max 0.9934 99.0% 0.9751
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Q3-Q1 0.2420 2.5% 0.2229
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Sekil 59 2008 Verileri icin Model 4 R*-adjusted Degerlerinin Dagilimi

Tablo 17 ve Tablo 18de yukaridaki modeller kiyaslanmis, R*-adjuested’a ait ortalama, kartil
degerleri, ve fiyatin anlamli oldugu drinlerin orani verilmistir. Fiyatin anlamli oldugu model driin
oranlari dikkate alindiginda Model 1 ve 4’iin en uygun modeller oldugu sdylenebilir. Oncelikli
amacimiz zaman ve fiyat etkisinin kalici indirimleri nasil etkiledigi konusunda c¢ikarimlar elde etmek

oldugundan, optimizasyon modellerinde temel (yani sadece fiyata ve zamana bagimli)) model
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kullanilmistir. ancak, optimizasyon modellerinde Tablo 17 ve Tablo 18'de verilen modellerin

kullanilmasi icin herhangi bir degisiklige gerek yoktur.

Tablo 17 2007 Verileri ile Bagimsiz Talep Tahmin Modellerinin Karsilastiriimasi

No | Model Ortalama | Q3 Medyan | Q1 Fiyat degiskeninin anlamh
RZ-Adj oldugu iiriinlerin orani

1 | Bo+Bi(netstok) + B,(hafta) + | 0.81 0.91 | 0.84 0.75 %49
Bs(fiyat)

2 | Bo+Pa(netstok) + B,(hafta) + | 0.84 0.92 | 0.86 0.79 %46
Bs(fiyat) + B4(hafta*fiyat)

3 | Bo+Pa(netstok) + B,(hafta) + | 0.84 0.93 | 0.88 0.79 %41
Bs(fiyat) + B4(netstok*fiyat)

4 | B+ Balfivat) + By(hafta) + 0.79 0.90 | 0.83 0.71 %61
Bs(fiyat*netstok)

Tablo 18 2008 Verileri ile Bagimsiz Talep Tahmin Modellerinin Karsilastiriimasi
No | Model Ortalama | Q3 Medyan | Q1 Fiyat degiskeninin anlamh
RZ-Adj oldugu iiriinlerin orani

1 | Bo+Bi(netstok) + B,(hafta) + | 0.74 0.88 | 0.79 0.66 %37
Bs(fiyat)

2 | Bo+Pa(netstok) + B,(hafta) + | 0.76 0.90 | 0.81 0.69 %26
Bs(fiyat) + B4(hafta*fiyat)

3 | Bo+Pa(netstok) + B,(hafta) + | 0.77 0.90 | 0.82 0.70 %30
Bs(fiyat) + B4(netstok*fiyat)

4 | B+ Balfivat) + By(hafta) + 0.73 0.88 | 0.78 0.64 %47
Bs(fiyat*netstok)

4.3. Coklu Uriin Talep Tahmin Modelleri

Coklu Grian tahmin modelleri bir SAS makrosu (EK-1) yardimiyla ¢alistiriimaktadir. Bir Griine ait bitln
iliskiler gz 6niine alinarak Uriiniin kendi fiyatinin yaninda satis haftasi ve iliskili oldugu trinlerin
fiyatlar kullanilarak ¢oklu regresyon modeli ile talep tahmini yapilmaktadir. n adet {irlinden olusan

bir Girlin grubuna ait ¢oklu regresyon modeline ait denklem asagidaki gibi verilebilir:
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n
Dy=fo+ ) Bpi+tPunt  j=1m
i=1

Yukarida denklemden de gorilebilecegi gibi; j Grliniin talebi, D;, zamanin (satis haftasi), t, ve kendi
fiyati p;, ve diger n-1 adet Grunin fiyatlar p; i # j nin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir.
Bu dogrusal denklemde B; terimleri, bagimsiz degiskenler fiyat, p;'nin, S,,+1, satis haftasi, t'nin
katsayilarini ifade etmektedir. By ise ¢oklu regresyon denkleminin sabit terimini ifade etmektedir.
Veri madenciligi yardimi ile aralarinda ilski oldugu belirlenen her bir Grin grubu igin EK-1'de verien
SAS makrosu yardimi ile “Adimsal (Stepwise)” regresyon yapilmis ve yukaridaki denklemde aralarinda

anlamliiliskiler buluanan Grinlerin katsayilari olan B;'ler ve sabit terim Bo ‘in degeri belirlenmistir.

Teknik olarak proje kapsaminda biitiin Grinler igin talep tahmini yapilmasi gerekmektedir. Ancak her
Grinlin diger bazi Urlinlerle VM sonucunda iliskisinin bulunmasi veya bulunan bu iliskilerin
istatistiksel olarak anlamli olmasi beklenemez. Belirli sayida birbiriyle iliskili Grinlerin talepleri
yukaridaki dogrusal model ile bulunabilir. Herhangi bir anlamli iliskisi bulunmayan tekil Grinler igin
ise bir 6nceki bolimde bahsedilen bagimsiz talep tahmini modelleri kullanilarak talep tahmini yapilip
tekil deterministik ve rassal eniyileme algoritmalari galistirilarak optimum fiyatlandirma kararlari
verilebilir. 2007 verileri kullanilarak elde edilen ¢oklu riin talep tahmin modellerinin sonuglari SAS
¢iktisi olarak EK-1'de verilmistir. Bir sonraki bolimde gergeklestirilen deneylerde bu bolimde elde
edilen sonuglar kullanilmistir. ileriki bélimlerde gereken yerlerde talep denklemleri ilgili tablolarda

verilmistir.

Coklu drinler arasindaki iliskilere dayanan talep hesaplama yontemi bir sonraki bélimde verilen
deterministik eniyileme modellerinde de kullaniimistir. Projemizin temel amaci fiyat lzerine alinan
kararlarin gelir optimizasyonu i¢in énemini incelemek oldugu icin stoka dayal talep denklemlerii
dikkate alinmamistir. Ancak stok bir karar degiskeni olarak eniyileme modellerinde yer alabilir ve
optimal stok seviyeleri rapor edilebilir. Projemizde gelir optimizasyonu agisindan fiyatin oncelik aldigi
karar siregleri ve politikalari dikkate alindigindan gelistirilen eniyileme modelleri fiyata ve zamana

bagli olarak sinirlandiriimistir.

79



5. DETERMINISTIK ENIYILEME MODELI

Deterministik modelde kullanilan parametreler ve karar degiskenleri asagida listelenmistir. ilerleyen
bolimlerde objektif degeri z ile ifade edilmistir.

Parametreler
n = toplam Urin miktari
T = sezondaki toplam hafta sayisi

€ =1 kurus gibi ¢ok kiigiik bir fiyat (iki fiyat arasindaki fark bu degerden kiiciikse fiyatlar esit kabul
edilebilir)

Is; = Grlin i’'nin sezon basindaki stok miktari

Ip; = Grlin i’nin sezon basindaki fiyati

ﬂé’...’ﬂi

7 = {rdn i igin talep tahmini yapilirken diger Grinlerin fiyatlarinin irlin i igin olan talebe olan
istatistiksel yontemlerle bulunmus katsayilar
h;= Urln i igin t haftasindaki birim stok tutma maliyeti

ImtMrkdwns = perakendeci tarafindan belirlenen maksimum kalici indirim sayisi (sayisal deneylerde 3
olarak alinmistir)

Karar Degiskenleri

B;: = t. haftada, Uriin i icin indirim yapilmissa 1 degerini, yapilmamissa 0 degerini alan ikili degisken
ri = t. haftada Grlin i icin gelen talep tahmini pozitifse 1 degerini degilse 0 degerini alan ikili degisken
pi = Urln i’nin t haftasindaki fiyat

sv; = Urlin i’'nin hurda degeri (bu degerler parametre olarak da kullanilabilir. Degisken olduklarinda
perakendeci igin (6rnegin Uriinler outletlerde satisa sunulacaksa) tavsiye edilen hurda degerlerini

vermektedir)

WFD;; =Urlin i icin t haftasindaki talep tahmini (bu deger p;; degiskenlerinin ve zamanin genel bir
fonksiyonu olabilir, (1) nolu kisit GAMS deneylerinde kullanilan dogrusal fonksiyonu géstermektedir)

D; = Grlin i igin t haftasindaki pozitif talep tahmini miktari

Si = Urln i igin t haftasinda satilan Grtin miktar
fsi=trlin i’'nin sezon sonunda kalan stok miktari
TS; = sezon boyunca satilan toplam Urin i miktari

wis; =lirlin i’nin t haftasindaki baslangi¢ stoku
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wfs;; = Urlin i’nin t haftasi sonundaki stok miktari
HC;:= Urln i icin t haftasindaki toplam stok maliyeti
THC; = Urlin i ‘nin sezon boyunca elde ettigi toplam stok maliyeti

nMrkdwns; = Urlin i igin yapilan toplam indirim sayisi

Model
n T n n T
max z = Zpitsit+zsvif5i _Zzhitwfsit
Dit,SVi o . n
i=1t=1 i=1 i=1t=1
S.t.

n
WFDye = B4 + 2 Bipie + BhyatVi, Ve (1)

k=1
wfsiy = wisy — Sit Vi, Vt 2
WISil = ISl' Vi (3)
Dit < Mry; Vi, Vt (4—)
Dit - WFDl't < M(l — rit) Vi, Vt (5)
Sit < Di¢ Vi, Vt (6)
wlis;y = Si; Vi, Vt (7
T
TSl' = 2 Sit Vi (8)
t=1
fSi = ISl' - TSl' Vi (9)
WISit+1 = WISl't — Sit Vi , Vit (10)
Dit+1 S Pie ViVt (11)
pir = Sv; Vi (12)
pin <Ip; Vi (13)
Dit+1 — Pie T € S M(1 — Byyq) VL VE (14)
pir — Ipi + € < M(1 — Bj;) Vi (15)
Pit+1 — Pit + MBit41 20 Vi, vt (16)
Pi1 — Ipi + MBil >0 Vi (17)
T
nMrkdwns; = Z Bj; Vi (18)
t=1
nMrkdwns; < ImtMrkdwns vi (19)
HCit = hithSit Vi, Vit (20)
T
t=1
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DPit = 0, B;; € {0,1}, Tit € {0,1} Vi, Vt (22)
sv;>0,fs; = 0,TS; > 0,THC; =0 Vi (23)

Dy 2 0,HC;; =0 ViVt (24)
Sit 2 0,wfs;; =20,wls;; =20 ViVt (25)
nMrkdwns; = 0 ve tamsayr Vi (26)
WFD;; serbest Vi, Vt (27)

Coklu Griin deterministik eniyileme modelinde amag, bir sezondaki toplam geliri en biyulklemektir.
Kisit (1), Bolum 4.3, sayfa 79'da verilen Dj = By + Xis; Bibi + Pns1t  j=1,--,n coklu
regresyon denklemini ifade etmektedir. Kisit (2) hafta sonunda elimizde kalan stok miktarinin o hafta
basindaki stok miktari ile o hafta boyunca satilan Griin miktarinin farkina esit olmasini saglamaktadir.
Kisit (3) birinci haftadaki baslangi¢ stok miktarinin sezon basindaki stok miktarina esit olmasi
gerektigini belirtmektedir. (4) ve (5) nolu kisitlar haftalik talep tahmininin sifir veya pozitif olmasini
saglamaktadir. (6) nolu kisit yapilan satisin talep tahmininden fazla olmamasini garantilemektedir.
Kisit (7) haftalik satis miktarinin hafta basindaki stok miktarini gegmemesini saglamaktadir. Kisit (8)
toplam satis miktarini bulmaktadir. (9) ve (10) nolu kisitlar envanter denge denklemleridir. (11) nolu
kisit fiyatlarin haftalar ilerledikge artamayacagini sdylemektedir. Kisit (12) drin fiyatinin hurda
degerinden kiicik olamayacagini ifade etmektedir. Kisit (13) birinci haftadaki Griin fiyatinin sezon

basindaki baslangi¢ fiyatina esit ya da bu degerden kiigliik olmasi gerektigini belirtmektedir. (14) ve

(15) kalic indirim yapildigi durumlarda devreye girmektedirler. p,.,, —p, <0 oldugu durumlarda

kalci fiyat indirimi yapilmig demektir. Bu sart ise p,,,, — p, +¢& < 0 olarak ifade edilebilir. Kisit (16) ve

(17) ise indirim yapilmadigi ve fiyatlarin ayni kaldigi durumlarda etkili olmaktadir. Kisit (18) eniyileme
sonucu yapilan toplam indirim sayisini bulmaktadir. Kisit (19) perakendecinin bir sezonda yapilan
toplam kalici indirim sayisini sinirlamasini saglamaktadir. Kisit (20) Grln i icin t haftasindaki elde
bulundurma maliyetini, (21) ise Urin i i¢in sezon boyunca olusan toplam elde bulundurma maliyetini

vermektedir. (22)-(27) kisitlar karar degiskenlerinin tiplerini vermektedir.

Deterministik model iki Grin grubu icin calistinlmis ve SARSA ve Yaklasik Deger Yineleme
algoritmalarindan elde edilen ¢oziimlerin kalitesinin sinanmasi igin kullanilmistir. Her Griin grubu igin
3 farkh senaryo gelistirilmistir: Birincisi temel durum olarak ifade edecegimiz ikame, tamamlayici ve
zaman etkilerini iceren durum, ikincisi ikame etkisinin olmadig durum, son olarak zaman etkisinin
olmadigi durum. Bu senaryo analizleri deterministik model, SARSA ve YDY algoritmalari igin ayri ayri

yapilmis, sonuglari degerlendirilmistir.

82



5.1. Deterministik Eniyileme Modeli Deney Sonuglari

Sezon boyunca yapilan toplam indirim sayisina bir kisit getirmedigimiz durumda yani (18) ve (19) nolu

kisitlar olmaksizin incelenen (g grup igin deneyler yapilmistir.
Ug coklu tiriin grubu ele alinmistir. Bu gruplarin ilk ikisinde 4 diriin, digerinde 5 Griin bulunmaktadir.
LC Waikiki’den elde edilen verilere gore bu Uriinlerin baslangi¢ stok diizeyleri, hangi haftalarda ne

kadar satis yapildigi ve ne fiyata satildiklari gibi bilgiler yer almaktadir.

Birinci ikame Grlin grubu bilgileri:

Uriin no Baglangig Stoku Baslangic fiyati

1 10037 31
2 10415 26
3 13986 31
4 6045 36

Boliim 4.3, sayfa 79'da verilen D; = By + XiL Bipi +Bnsat  j = 1,---,n coklu regresyon
denklemi kullanilarak 4 Girinden olusan birinci ikame Urlin grubuna ait talep denklemleri adimsal
regresyon yontemi yardimi ile belirlenmis ve asagida verilmistir.

Dy =920-33.781-9.73p, ~827p, +6.34p, +10.74p,,

1

D, =630-30.881=6.74p —0.16p, +0.73p, +17.75p,
Dy, =988-65.62¢~7.74p, +129.96 p, +9747 p, +1727p,,
D, =777-17.85(-10.03 p +5.57 p, +14.03p, ~23.28p,

Bolim 4.3, sayfa 79’da verilen ¢oklu dogrusal regresyon denklemi ikinci 4’lG dortli ikam Grin
grubunu ve 5’li ikame Uriin grubunu olusturan Griin taleplerinin belirlenmesinde de kullaniimis ve
adimsal regesyon yonteminden elde edilen riin talep denklemleri Griin baslangi¢ stok miktarlarinin
ve fiyatlarininin hemen altinda verilmistir.

ikinci ikame Griin grubu bilgileri:

Uriin no Baglangig Stoku Baslangig fiyati

1 5976 42
2 9605 31
3 9289 41
4 13087 42

Talep dagilimlari asagidaki gibidir:
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Dy =464-252(-1589p +4.12p, ~5.13p, +19.07p,

1

D, =-474-24.821+9.97 p =17 p, ~51.18p, +93.56p,
Dy, ==T10+507t-2.79 p, +25.96 p, +44.21p, ~31.73p,
D, =988-29.941-0.52p +1895p) ~9.86p, ~6.59p,

Uclincii ikame Griin grubu bilgileri:

Uriin no Baglangig Stoku Baslangig fiyati

1 8073 36
2 12670 26
3 9433 63
4 13406 48
5 7217 52

Talep dagilimlari asagidaki gibidir:

Dy =2512+44331+1421p +0.24p, ~97.68p, +10.74p, ~14.7p

D, =3115-139¢-37.05 p ~12.82p, +47.76 p, ~3.36p, ~63.07 p,

Dy, =2185-42+10.06 p +0.26 p, ~3465p, +3.25p, 547 p,

D, =1975-491+28.67p, +2535p, ~6.25p, ~25.77p, ~27.6 ps,

Dy, =2094-58:~124p, +1181p) +126p, ~0.13p, ~36.68p,,

Birinci grup igin Grlnlerin kalici indirim fiyat politikalari ve stok miktarlarinin degisimi asagida Sekil 60
ve Sekil 61’da sirasiyla verilmistir. Birinci grup igin z degeri “1012078.172” TL olarak bulunmustur.
Birinci grup icin sezon uzunlugu 28 hafta olarak kabul edilmistir. Birinci ve ikinci triin elindeki toplam
stok miktarini 11 haftada, lglinct Urin elindeki toplam stok miktarini 10 haftada ve dordiinci Grin
elindeki stok miktarini 17 haftada bitirmistir. Birinci Girlin sezona 31 TL baslangi¢ fiyatiyla baslamis,
12. haftada 6TL hurda degerine diismustir. ikinci Griin sezona 26TL ile baslamis ve 18. haftada 6 TL
haftada hurda degerine diismiistiir. Uglincii Giriin sezona 31 TL ile baslamis ve 18.haftada 5TL hurda
degerine dismustlr. DOrdiincl Griin sezona 36 TL ile baslamis ve yine 18. haftada 7TL hurda

degerine dismistr.
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1.Grup
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Sekil 60 Birinci Grup Uriinler igin Optimal Fiyat Politikasi
1.Grup
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Sekil 61 Birinci Grup Uriinler igin Optimal Stok Politikasi

ikinci grup kalici indirim fiyat politikalari ve stok miktarlarinin degisimi asagida Sekil 62 ve Sekil 63 'de
sirasiyla verilmistir. ikinci grup icin z degeri “1380103.911” TL olarak bulunmustur. ikinci grup icin de
sezon uzunlugu 28 hafta olarak kabul edilmistir. Birinci Griin elindeki toplam stok miktarini 20
haftada, ikinci Girlin elindeki toplam stok miktarini 9 haftada, glincli ve dordiinci rin elindeki stok
miktarini 21 haftada bitirmistir. Birinci Girlin sezona 42 TL baslangig fiyatiyla baslamis, 21. haftada 8TL
hurda degerine diismustir. ikinci Giriin sezona 31 TL ile baslamis ve 22. haftada 6 TL hurda degerine
diismistir. Uglincli Griin sezona 41 TL ile baslamis ve 17.haftada 8TL hurda degerine diismiistiir.

Dordinci Griin sezona 42 TL ile baslamis ve 22. haftada 8TL hurda degerine dlism{stur.
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Sekil 62 ikinci Grup Uriinler igin Optimal Fiyat Politikasi
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Sekil 63 ikinci Grup Uriinler igin Optimal Stok Politikasi

Uglincii grup icin kalici indirim fiyat politikalari ve stok miktarlarinin degisimi asagida Sekil 64 ve Sekil
65’te sirasiyla verilmistir. Uglincli grup icin z degeri “1554165.852” TL olarak bulunmustur. Uglincii
grup icin sezon uzunlugu 25 hafta olarak kabul edilmistir. Birinci triin elindeki toplam stok miktarini
10 haftada, ikinci Girlin elindeki toplam stok miktarini 5 haftada, liglinci Grin 10 haftada ve doérdiinci
Urin elindeki stok miktarini 9 haftada bitirmistir. Birinci Griin sezona 36 TL baslangi¢ fiyatiyla
baslamis, 18. haftada 7 TL hurda degerine diismiustir. ikinci Griin sezona 26 TL ile baslamis ve 11.
haftada 5 TL hurda degerine diismistiir. Uglincii Griin sezona 63 TL ile baslamis ve 12.haftada 12TL
hurda degerine diismistiir. Dordlincli Urlin sezona 48 TL ile baslamis ve 8. haftada 9TL hurda
degerine dismustir. Son olarak besinci Grlin sezona 52 TL ile baslamis ve 2. haftada 10 TL hurda

degerine dismistr.
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Sekil 64 Ugiincii Grup Uriinler igin Optimal Fiyat Politikasi
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Sekil 65 Ugiincii Grup Uriinler igin Optimal Stok Politikasi

Sezon boyunca yapilan toplam indirim sayisina en fazla “3 indirim” kisiti getirdigimiz durumda yine
ayni 3 grup icin incelemeler tekrar yapilmistir. Birinci grup igin kalici indirim fiyat politikalari ve stok
miktarlarinin degisimi asagida Sekil 64 ve Sekil 65'te sirasiyla verilmistir. Birinci grup i¢in z degeri
“1008658.240” TL olarak bulunmustur. Birinci ve ikinci Urin elindeki toplam stok miktarini 11
haftada, Uglincl Griin elindeki toplam stok miktarini 10 haftada ve dordiinci Grin elindeki stok
miktarini 17 haftada bitirmistir. Birinci Grlin sezona 31 TL baslangig fiyatiyla baslamis, 12. haftada 6TL
hurda degerine dismdstir. ikinci Griin sezona 26TL ile baslamis ve 18. haftada 5 TL hurda degerine
diismistir. Uclinci riin sezona 31 TL ile baslamis ve sezonu hurda degerine diismeden 12 TL ile
bitirmistir. Dordinci Griin sezona 36 TL ile baslamis ve hurda degerine diismeden sezonu 24 TL ile

kapatmistir.
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Sekil 66 En Fazla Ug indirim Kisiti ile Birinci Grup Uriinler i¢in Optimal Fiyat Politikasi
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Sekil 67 En Fazla Ug indirim Kisiti ile Birinci Grup Uriinler igin Optimal Stok Politikasi
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Sekil 68 En Fazla Ug indirim Kisiti ile ikinci Grup Uriinler i¢in Optimal Fiyat Politikasi
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ikinci grup icin kalici indirim fiyat politikalar ve stok miktarlarinin degisimi Sekil 68 ve Sekil 69'da
sirasiyla verilmistir. ikinci grup icin z degeri “1378946.144” TL olarak bulunmustur. Birinci Griin
toplam stok miktarini 19 haftada, ikinci Griin 9 haftada, Uglincii ve dordinci Grin 21 haftada
bitirmistir. Birinci Griin sezona 42 TL baslangig¢ fiyatiyla baslamis, hurda degerine diismeden sezonu
31 TL ile bitirmistir. ikinci Griin sezona 31 TL ile baslamis ve 22. haftada 6 TL hurda degerine
diismistir. Uglincii Griin sezona 41 TL ile baslamis ve 17. haftada 8 TL hurda degerine dismdstiir.

Dordinci Griin sezona 42 TL ile baslamis ve 21. haftada 8 TL hurda degerine diismustdr.
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Sekil 69 En Fazla Ug indirim Kisiti ile ikinci Grup Uriinler i¢in Optimal Stok Politikasi

Ugtincii grup icin kalici indirim fiyat politikalari ve stok miktarlarinin degisimi asagida Sekil 70 ve Sekil
71’de sirasiyla verilmistir. Uglincli grup icin z degeri “1555389.249” TL olarak bulunmustur. indirim
sezonu 25 hafta stirmektedir. Birinci Grlin elindeki toplam stok miktarini 10 haftada, ikinci Grin
elindeki toplam stok miktarini 5 haftada, li¢linci Griin 10 haftada ve dérdiinct Grin elindeki stok
miktarini 9 haftada bitirmistir. Birinci triin sezona 36 TL baslangig fiyatiyla baslamis, 12. haftada 7 TL
hurda degerine diismustir. ikinci Giriin sezona 26 TL ile baslamis ve 12. haftada 5 TL hurda degerine
diismistir. Uclincl riin sezona 63 TL ile baslamis ve hurda degerine diismeden sezonu 23 TL ile
bitirmistir. Dordinci Griin sezona 48 TL ile baslamis ve 9. haftada 9 TL hurda degerine dismustdr.

Son olarak besinci Uiriin sezona 52 TL ile baslamis ve 2. haftada 10 TL hurda degerine dlism{stur.
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Sekil 70 En Fazla Ug indirim Kisiti ile Uglincii Grup Uriinler i¢in Optimal Fiyat Politikasi
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Sekil 71 En Fazla Ug indirim Kisiti ile Uglincli Grup Uriinler igin Optimal Stok Politikasi
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6. S_T_OKASTi_K TALEP ALTINDA TEK URUN KALICI INDIRIM
ENIYILEMESI

Bundan onceki bolimlerde tanitildigi Gzere, kalici indirimler Griinler demode olmadan ya da sezonu
gecmeden envanteri temizlemek igin yapilan indirimlerdir. Kalici indirim planlamada amag fiyatlarin
kademeli olarak nasil dislriilecegine karar vererek sezon sonu yaklastikca disilis gosteren {riin

talebini artirmak ve Grilinlerin elde kalmadan en yiksek karla satisini gergeklestirmektir.

Sezon sonu drinleri alicilarin ve saticilarin verdigi envanter-siparis miktari ve fiyatlandirma
kararlarindan etkilenirler. Sezon sonu Urinleri kisa satis periyotlarina, belirsiz talep fonksiyonlarina ve
donem sonunda da ¢ok az hurda degerine sahiptirler. Bu sebeple alicilar gézlemlenen talebi
karsilamak icin bu gibi Grinlerin stok siparislerini vereceklerdir. Maalesef ¢ogu durumda uzun teslim
temin siireleri ve diger tedarik kisitlari yeniden siparis ve hizli envanter doldurma olanaklarini ortadan
kaldirmaktadir. Sonug olarak alicilar Grlinler indirime girmeden belirsiz talep tahminleri ylziinden
perakendecinin o anda belirledigi fiyat lGzerinden Urlnleri almak zorunda kalabilirler. Pratikte hizli
tedarik etme eksikliginden dolayi alicilar sezon sonu ellerinde kalan driinlerle talebi dengeleyebilmek
icin iyimser (optimistik) talep tahminlerine gore iriin stoku olustururlar. Bazen tahminler kisa sureli
tahminleri yansitabileceginden, alicilar karlarini maksimize etmek igin stoklarini temizlemek isterler
ve bunun i¢in de kalicl indirimleri kullanirlar. Orijinal siparis miktari kararlar gibi kalici indirimlerin
blylkligli ve zamanlan hakkinda kararlar vermek belirsiz ve duragan olmayan talep
fonksiyonlarindan ve bunlardan kaynaklanan envanter maliyetlerinden dolayi oldukga karmasik bir
problemdir (Mantrala vd., 2001). Son vyillarda bu gibi etkenler talep tahminini zorlastirmaktadir.
Cunkd tedarikgi tarafinda rlin gesidi arttigindan talep tarafinda da farkli begeniler ortaya ¢ikmaktadir
(Fisher vd., 1994; Pashigian, 1988). Cogu perakendeci bu gibi belirsizliklerden dolayi daha iyi karar
araclarina ihtiya¢ duymaktadir (Pearson, 1994).

Bu bolimde, stokastik talep altinda birbirinden bagimsiz Grinler igin (tek Grin) kahlcr indirim
eniyilemesi stokastik dinamik programlama ile ¢ozilmustir. Dinamik programlama sonlu periyoda
sahip MDP (Markov Karar Siregleri) modelleri ¢cozmekte iyi bir yontemdir. Genellikle son donemden
baslar ve ilk doneme dogru calisir, bu ylizden de geriye dogru dinamik programlama olarak
adlandirilir. Uygulamanin biylk bir kismi MATLAB ortaminda ve gerektiginde C++ ortaminda

gelistirilmistir.
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Amacimiz firmalarin son dénemde ellerinde olabildigince az iriin stoku kalmasini saglayacak tedbirler
almaktir. Bunun igin kalici indirim kisiti altinda Urlnlerin her donemde her envanter diizeyinde karini

enblylikleyen optimal fiyat ve zamanlamalarina karar verilmelidir.

Tek drin kalici indirim algoritmasini gelistirdigimiz bu bélimiinde; algoritmanin isleyisini gostermek
amaci ile, aralarinda iliski olmayan iki Griin (A ve B Urinleri) segilmis, bu rinlere ait optimal kalici

indirim politikalari stokastik dinamik programlama kullanilarak belirlenmistir.

6.1. Model

Tek Urin kalict indirim en iyileme problemi daha dnce degildigi gibi Sonlu donem Markov Karar Siireci
(MKS) olarak modellenmistir. Bir MKS’nin temel bilesenleri olan durumlar, kararlar, gegis olasiliklari

ve odiller asagida agiklanmistir:

Durumlar: Donem basindaki Uriin envanter miktarlar
e Kararlar: D6nem basindaki Griin fiyati

e Gegis Olasiliklari: t doneminde a, fiyati uygulanan ve envanter diizeyis; olan Uriinlin

bir sonraki donem basinda s;, 1 olma olasilig

e Odiiller: Dénem iceresinde yapilan satislarin getirisinden dénem sonunda elde kalan

miktara bagl elde bulundurma maliyetinin ¢ikariimasi ile bulunur.

taninda s, durumunda a, € A(s,) karari alindiginda sisteme 7 kadar bir getiri saglanmakta ve ¢+1
aninda belli bir olasilikla s" durumuna gegilmektedir. Bu gegis olasiligini p(s'|s,,a,) ile ifade edelim.
indirim kisiti altinda t anindaki @, fiyat karari t-1 anindaki s, , durumunda verilen a,_; fiyat
kararindan biyiik olamayacagi icin s, durumunda verilebilecek olasi fiyat kararlar kiimesi A(st) her
zaman bu kisita gére olusturulmalidir. Dolayisiyla sistemin durumu s,, t aninda envanter dizeyini

gostermektedir. Alinan a, fiyat karari talebi etkilemektedir, dolayisiyla d,(a,) talep fonksiyonu fiyat
ve zamanin bir fonksiyonudur. Bu bolimde ele aldigimiz orneklerde talebin normal dagildig

varsayllmistir. Ancak algoritma diger talep dagilimlari ile de ¢alismaktadir. t ddneminde a; fiyat karari

alindiginda Grtin talebi dt (at) "nin fiyata ve zamanla dogrusal iliskisi oldugu varsayilirsa,
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di(a)=Po+ Bia, + Pt +e

dogrusal regresyon denklemi elde edilir. Burada & ~ N(0,6%) normal dagilmistir. Sezon sonuna
dogru Urlnlerin talepleri azalacagindan zamanin talep lizerinde negatif bir etkisi vardir. Son dénemde

elde kalan drinlerin hurda degerine sahip olmadigi, sadece elde tutma maliyeti oldugu ve stok

diizeylerinin her zaman hafta basinda incelendigi farz edilmistir. Amag s, durumundaki V,(s;)

fonksiyon degerini enbiiyiikleyen a:(st) optimal fiyat kararini (6.1) bulmaktir.

a; (s,) = argmax(¥;(s,)) (6.1)
a,cA(s;)

Buna gore stokastik dinamik programlama modeli (6.2)" deki gibi ifade edilmistir.

Vi(s,)= max <r(s,,a,)+y Z p(s'|s;,a,) V4 (8") (6.2)

a,cA(s; €S,
r,(s;,a,) gelir fonksiyonu elde edilen satislardan elde tutma maliyetinin gikariimasiyla elde edilir. h

birim elde tutma maliyetini gostermektedir ve zamandan bagimsiz ele alinmistir.

r(s;,a,)=d,(a,)a; —s;h (6.3)
6.2. Kalici Indirim Politikalari ve Analizler

Uriinlere ait satis verileri analiz edilmis ve secilen A ve B iiriinlerinin talep dagilimlari SAS yazihmi ile
adimsal (stepwise) regresyon yapilarak asagidaki gibi elde edilmistir. Stoka dayali politikalar projenin

kapsami disinda oldugundan talep denklemleri sadece fiyata ve zamana bagimli tutulmustur.
‘uAt :250—t—2at +8Al
‘uBt = 275—081‘—33% +8Bt

u urdnlere ait beklenen ortalamayi géstermektedir. &, normal dagilmistir. Talep dagilimlari fiyat ve

zamana bagl olarak degismektedir. Standart sapma o, ortalamanin 15%’i olarak alinmigtir. A

Grinlindn baslangig fiyati 100 TL, B UrlnUnki ise 60 TL'dir. Her iki Griinden baslangicta 900 adet

bulunmaktadir. Elde tutma maliyeti ise adet basina 4 =0.5 TL/hafta olarak alinmistir. Her periyot
her durum igin olasi fiyat karari kiimesi A(S,), 10%, 30% veya 50% indirimli fiyatlarindan ya da hig
indirim yapiimadigi fiyattan olusmustur. Buna gore A trinun karar seti A(S,) =[100,90,70,50], B

uraniin ki ise A(S,) =[60,54,42,30] olabilir.
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Buna bagl olarak taleplerin gelme olasiliklari hesaplanmis ve tim olasi fiyat kararlari

degerlendirilerek, kar maksimize eden fiyat diizeyine karar verilmistir. Tum periyot boyunca

a: Za:H indirim kisiti géz 6niinde bulundurularak kararlar alinmistir. Taleplerin gelme olasiliklari

normal dagilim yaklasimi (approximation) ile hesaplanmistir (Patel vd., 1996)

P(X <x)=¢(),

2[(1-¢(x)] =[1+0.0997,9271x +0.0443,2014x> +0.0096,9920x> — 0.0000,9862x"
+0.0058,1551x° T° +2¢(x),

le(x)| <2*107, x20
talep —
Burada x = fatep— 1 'yi ifade etmektedir. p talep ortalamasi yukarida verildigi gibi her fiyat karari
o

ve zamana gore degismektedir. ¢(x) ise X' e kadar olan birikimli olasiliklari géstermektedir. Bu
nedenle talebin x olma olasiigl ¢(x)—¢(x—1)dir.

Ornek bir talep patikasi ele alindiginda, A Griiniiniin optimal politikasi ve ona iliskin degerler Tablo
19’da verilmistir.

Tablo 19 A iiriiniiniin optimal politikasi

Hafta | Envanter diizevi Gelir (TL) = Fiyvat Karar

1 852 78,667 100
2 798 73,839 100
3 741 68,816 100
4 694 64,463 100
5 646 60,053 100
6 607 56,262 100
7 560 51,938 100
8 520 48,104 100
9 466 43,310 100
10 415 38,723 100
11 352 33,289 100
12 322 30,185 100
13 296 27,386 920
14 271 24,679 90
15 248 22,080 920
16 226 18,971 90
17 206 15,678 920
18 188 12,370 70
19 171 6,502 50
20 156 -78 -

Tablo 19’daki sonuglara bakildiginda 13. haftada stok diizeyi 296 adet iken %10 indirim karari alinarak
90 TL fiyat karari verilmis, 18. haftada %30 indirim karari ile 70 TL ve 19. haftada %50 indirim karari
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ile 50 TL fiyat karari verilmistir. Dinamik programlama sondan basa dogru ¢alistigi icin ve son anda bir
karar olusmadigi icin bir fiyat karari goérilmemektedir. Hurda degeri olmadigi icin son donemde

sadece elde bulundurma maliyeti ortaya ¢ikmistir.

B Uriintine iliskin sonuclar ise Tablo 20’ de verilmistir.

Tablo 20 B iiriiniiniin optimal politikasi

Hafta Envanter Gelir Karar
dizeyi

1 852 48,849 60
2 798 45,881 60
3 741 42,732 60
4 694 40,120 60
5 646 37,440 60
6 607 35,250 60
7 560 32,604 60
8 520 30,340 60
9 466 27,274 60
10 415 24,360 60
11 352 20,740 60
12 322 19,004 60
13 296 17,494 60
14 271 16,040 60
15 248 14,697 60
16 226 13,371 60
17 206 11,511 60
18 188 8,867 54
19 171 5,039 42
20 156 -78 -

Tablo 20’ ye gére t =18 aninda 10% indirim karari ile 54 TL, =19 aninda da %30 indirim karari ile
42 TL fiyat karari verilmistir. A GrtniG B GrGnidnden daha erken indirime gitmis (12. haftada %10
indirim), son haftalarda da B lrliniine gére daha buyuk indirimler uygulanmistir. A Griiniinde %50’ye
varan indirimler yapildigi halde, B Uriiniinde en fazla %30 indirim karari verilmistir. Bunun nedeni A

Grinlndn fiyati daha yiksek oldugundan daha fazla indirime giderek talebi artirmak, dolayisiyla
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envanteri bosaltarak kari artirmak olmustur. Uriinlerin zamana bagli fiyat politikalari Sekil 72’de

verilmistir.
optimal politika
120
100 OO 0—O—O—O——0—
I—o—o—o—o—o
80
= "_T —e— A Uriinii
> 60 e
2 W B Griind
40
20
O T T T T
0 5 10 15 20 25
hafta

Sekil 72 Uriinlerin optimal fiyat politikalar grafigi

Algoritma sonucunda her t aninda ve her s, stok dizeyinde ne karar verilecegi bellidir. Bir Griine ait

stok diizeyi en fazla 900 adet olabileceginden ve her durum igin 4 olasi karar uygulandigindan,
degerlendirilen durum sayisi 900x4 =3600 adettir. Demek ki her durum igin 3600 tane de gegis
olasihgl hesaplanmistir.

Bunu aralarinda korelasyon olan k tane {riin igin yapacak olursak;

900 X...X 900 X 4 X...x 4 = 3600 tane durum olusacaktir. Durum sayisi kadar gegis olasiiginin

k k
hesaplanmasi gerektiginden dinamik programlama ile bu problemi ¢6zmemiz mimkiin olmayacaktir.
Bu nedenle tiim durum uzayinin ve gegis olasiliklarinin hesaplanmasina gerek duyulmayan 6dulli
o6grenme (reinforcement learning)kullaniimistir.
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7. STOKASTIK TALEP ALTINDA COKLU URUN KALICI
INDIRIM ENIYILEMESI

Bu bolimde ¢oklu triin kalici indirim eniyilemesi modeli sunulacaktir. Projemizde perakendecilik
sektoriinde karsilasilan, kalici indirim eniyleme problemi olarak adlandirilan bir ok asamali problemi
ele alinmistir. Uygulamasi bir giyim firmasi olan LC Waikiki’de gerceklestirilmistir. Uriin cesidi ¢cok
fazla oldugu i¢in hangi Grlintin hangi Griine ikame, hangi Grline tamamlayici oldugu gibi bilgiler bu

etkileri analiz edecegimiz icin 6nem tasimaktadir.

LC Waikiki firmasindan elde edilen satis verilerinde Uriinlere ait baslangi¢ stok diizeyleri, hangi
haftalarda ne kadar satis yapildigi ve ne fiyata satildiklari gibi bilgiler yer almaktadir. Bu veriler SAS
yazilimi ile analiz edilmis ve aralarinda pozitif ve negatif iliski bulunan Urlnler bir araya getirilerek
¢oklu Grln gruplan olusturulmustur. Coklu grup bulmada séyle bir yaklasim kullaniimistir: Temel
(basic) drtinler (satis miktart mevsimsellikten etkilenmeyen Uriinler) inceleme disi birakilmistir. Bu tir
Urlnlerde kalici indirim politikalari uygulanmamaktadir. Bu ylizden Grin kiimesi filtrelenmis ve kalici
indirim politikasi uygulanan Griinler firma yetkilileriyle yapilan goriismelerden sonra belirlenmistir. Bu
yaklasimda asagidaki adimlar izlenmistir.
1. Bu Urlnler satis rakamlarina gore azalan sekilde siralanmis ve en ¢ok satan {riinden itibaren
grup olusturma islemine baslanmistir.
2. Uriin kiimesinden segilen bir Giriin icin bu kiimede yer alan diger uriinlerle en yiiksek destege
sahip oldugu iki pozitif iliski segilir.
3. ikinci adimda segilen bu {riin icin geri kalan uriinler arasinda negatif iliskiye sahip oldugu iki
Urlin daha segilir. Boylelikle ilgilenilen Grin igin iki pozitif ve iki negatif iliski bulunmus ve en
fazla bes triinden olusan bir grup bulunmustur.

4. ikinci ve tGglincii adim var olan tiim iliskileri ¢ikarmak icin tekrar edilir.

Sonug olarak 600 Uriin arasinda kalici indirim uygulanabilecek 55 drind kapsayan bir alt kiime
bulunmustur. Diger adimlarin da birkag kez tekrari sonucunda ¢oklu Griin gruplari elde edilmistir.

Bir Grlnin fiyati arttiginda diger trinin talebinde bir artis gdzleniyorsa, bu iliski negatif bir iliskidir ve
bu drinlere ikame Urlinler denir. Ama diger Urinin talebinde bir azalma gozleniyorsa, bu iliski pozitif

bir iliskidir ve bunlara tamamlayici Griinler denir.

Projemizde 2 ve 3 (rine sahip ¢oklu Uriin gruplan incelenmistir. Yaklasik Deger Yineleme (YDY) ve

SARSA algoritmasindan elde edilen sonuglarin karsilastiriimasinin yani sira her dénem talebin bilindigi
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farz edilerek olusturulan dogrusal olmayan (non lineer) deterministik problem GAMS yazilimi ile
modellenmis, DICOPT ¢ozliclisii ile ¢ozlilmiis ve sonuglari diger algoritma sonuglari ile kiyaslanmistir.
ilerleyen béliimlerde deterministik model anlatildiktan sonra, onerilen diger algoritma analizlerine

yer verilecektir.

7.1. Stokastik Eniyileme Modeli

Coklu Uriin gruplarinda yer alan Grilinler arasinda korelasyon olacagindan, bir triiniin optimal indirim
politikasi digerini etkilemektedir. Bu sebepten dolayl bu sekilde ¢oklu Grlin gruplarinda yeralan

Urlnlerin optimal fiyatlandirma politikalarina birlikte karar verilmelidir. Amacimiz hangi envanter

diizeyinde hangi indirim kararlarinin alinacagidir. S i t aninda j Grlinline ait envanter diizeyini, a ;,, t

Jt

aninda j Uriiniine ait fiyat kararini géstersin. indirim kisiti altinda t aninda verilen karar, aj, bir

onceki donemde verilen karardan a1 blylik olamaz. t'ninci donemde olusan talep miktari, o

dénemde uygulanan fiyat olan aj ‘ye bagh oldugundan, gegcis olasiliklarini belirlemek igin Grilinlerin

envanter dizeyleri ve  Urln fiyatlar olan aj,'lerin bilinmesi gereklidir. Bu nedenle sistem

durumunun bilesenleri Grlinlere ait envanter dlizeyleri ve bir dnceki dénem Urin fiyatlaridir. Dolayisi

ile sistem durumu S;, eger ¢oklu Uriin grubu k tane tirinden olusuyorsa,

S, = (Slt’SZt’---’Skt’al,t—l ’az,t—l’-'-sak,t—l)

olacaktir.

S, durumunun olasi kararlar kimesi A(S,) ise
A(S)) =1ay,,ay,-.0ap, 1 ay, < L Y TR ak’H} :

olacaktir. Eger ¢oklu Uriin grubunda 4 adet (rlin varsa ve her birinin maksimum envanter dizeyi

5000 adet ise ve 5 farkl indirim orani uygulaniyorsa, toplam durum sayisi 5000% x5* ~3.9x10"
olacaktir. Uriin sayisi arttikca bu say1 daha da artacaktir. Bu problemi klasik dinamik programlama ile
¢6zmemiz miimkin olmayacagi icin ¢oklu Uriin stokastik talep kalici indirim eniyileme probleminin

¢o6ziimiinde 6diilli 6grenme ( O0), diger adiyla yaklasik dinamik programlama kullaniimistir.

Coéziim yontemi olarak iki algoritma kullanilmistir. Birincisi OO algoritmalarindan politikaya bagli

SARSA Algoritmasi, ikincisi Yaklasik Deger Yineleme (YDY) Algoritmasidir. Optimal 7 politikasi her S;
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durumu icin 7(S,) =[a,,,a,,,....a, ] dir. Burada a =argmax(Q(S,,a,)) seklinde hesaplanir. t

4

aninda S, durumunda oldugumuzu diistinelim. Yeni bir a, karari alindiginda, D, talebi olusmakta ve

sistem durumu S,” den S,,; durumuna gegis yapmaktadir. Bu gegis fonksiyonu

t+1
St+] = (St’aﬂDt(at))

olacaktir. Modelimizde karsilanamayan talep bir sonraki doneme aktarilmamakta ve kayip olarak
gorulmektedir. t donemi talebi gerceklestiginde j Grlinlinlin envanter diizeyi, bir sonraki donemde

s zmaX(O,Sj,—Dj,)olacaktlr. Bu stokastik eniyileme probleminin amaci kari enbuyikleyen

J.t+l

optimal politikaya karar vermektir:

T
maxE{Z 0 (S,.a )}
T t=1
Surekli optimizasyon problemlerinin ¢o6ziiminde, ama¢ fonksiyonunun nasil davrandigini bilmek
onemlidir. Ayni sekilde kesikli optimizasyon problemlerde de fonksiyonun nasil davrandigini bilmemiz
gerekir. Eger ele alinan problem enbliyiikleme problemi ise, fonksiyonun siipermodiiler olup olmadigi

onemlidir. Eger fonksiyonunun, sipermodiler oldugunu gosterirsek, konkav oldugunu goéstermis

oluruz.

Teorem 1: Fonksiyon stipermodiller ise, konkav bir fonksiyondur.

ispat 1: s >5" olan iki durum ve a” >a” olan iki karar oldugunu farz edelim. Stpermodiiler

tanimina gore, g(s,a) fonksiyonu siipermodidiler ise,

g(s™,aN)+g(s7,a )2 g(s",a")+g(s ,a"). (7.1)
olarak ifade edilir. Benzer sekilde, bu kisiti
g(s™,a")—g(s",a")2g(s",a")-g(s",a")

seklinde de yazabiliriz ki, bu ifade s degistiginde a'daki degisimi gdstermektedir. Asagida verilen

v,(S,) deger fonksiyonunun, stipermodiiler oldugunu géstermek igin, 7(S;,a,) gelir fonksiyonu ve

ZP(S "1S,,a,)v,4,(s") ifadesinin siipermodiiler oldugunu géstermemiz gerekir.
SI
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Vi (§;) = max {7 (S;,a,)+yv1(Sp1)}

a €A

= max {I”,(S,,at)+7/ZP(s'|St,at)vtﬂ(s')}
a,cA(S;) o

Stipermodiiler fonksiyonlarinin toplami yine siipermodiiler oldugundan (Powell, 2007), v,(S,)
fonksiyonunun da stipermodiler oldugu soylenir. Oncelikle, 7,(S,,a,)gelir fonksiyonunun

supermodiiler oldugunu gésterelim. k adet trintimiz varsa, 7(S;,a, ) gelir fonksiyonu asagidaki gibi

ifade edilir:
1(Sy,a;) = ay, min(Sy,, Dy, ) = Iy Sy, +...+ ag min(Sy,, Dy ) =y Sy

Stpermodiiler fonksiyonlarin toplaminin yine stipermodiler oldugundan yola ¢ikarsak, bunu bir triin

icin gdstermemiz yeterli olacaktir.

ispat _1a: Birinci Uriin igin Si; > S, vea, > q;, ise (7.1) denkleminden, asagidaki denklemi elde

ederiz:

[aftmin(sft:Dlt) - h1t51+t] + [a1;min(Ste, D1¢) — hqeS1e] = [al_tmin(sft:Dlt) - h1t51+t]+- .

[aftmin(sft: Dy¢) — hyeS1t)
[aftmin(sft:Dlt) - h1t51+t] - [aftmin(sft:Dlt) — hitS1e] = [al_tmin(sft:Dlt) - h1t51+t]_

[atemin(Ste, D1¢) — hqeSiel
aft{min(sft: Dy¢) —min(Sy;, Dig)} — hye (S1+t —Sit) = al_t{min(sft: Dy¢) — min(Sy;, Dig)}. ..

X Y X
—hqe (S — Sit)
Y
ailX—-Y = apX-Y

Goriltyor ki, aj; >a;, oldugundan a;X —Y > a, XY’ dir ve birinci irin igin fonksiyon
sipermodulerdir. Bunu tim drinler icin genellestirirsek, sipermodiler fonksiyonlarin toplami

supermodiilerdir ve 7,(S,,a,) gelir fonksiyonu stipermoddlerdir.

ikinci olarak, ZP(S'| S,,a,)v;,1(s") fonksiyonunun siipermodiiler oldugunu gésterelim. Bunun igin

S
iki durum gereklidir. Birincisi v,(.S;) deger fonksiyonunun monoton oldugu, ikincisi de gegis

fonksiyonunun monoton oldugudur. Bu Onerme igin Oncelikle yardimci 6nerme 1’e ihtiyacimiz

olacaktir.
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Yardimci Onerme 1: p/.,p'j,j € J asagidaki esitsizligi saglayan her j icin tanimli bir olasilik olsun.

Ms

Zp}, Vi'eJ

.
Il
~.

Ve v azalan bir fonksiyon olsun. O zaman asagidaki esitsizlik saglanir.

ispat: v_; =0 olsun.

o0 0 J
Z Z 'Z(Vf —Vi1)
j=0 i=0

0

~.
Il

(Vj _Vj—l)zpi

j=0 i=)

V _V] l)zpz +v02pl

5'48

5'48

I’
—_

J

>Z ViTVj- 1)219/”021?/
j=1 =j i=0
:zp’v
=0

Boylelikle yardimci 6nerme 1 saglanmis olur.

Onerme 1: Farz edelim ki,

a. 1,(S,,a,) azalan bir fonksiyon
b. 7 (Sy,ar) azalan bir fonksiyon

Zs’zst P(S’| S,,a,) azalan bir fonksiyon

olsun. O zaman v, (S, ) deger fonksiyonu da azalan bir fonksiyondur.

Ispat: Bu ispati time varimla yapabiliriz. Son periyotta v (S7)=rp(Sp,ar)oldugundan, =T

varsayimi ile sonuca varabiliriz. Gelir fonksiyonunun stipermodiiler oldugunu gostermistik. Time
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varimdan yola ¢ikarak ¢+1 igin v,,; fonksiyonun sipermodiiler oldugunu kabul edersek v, igin

dogrulugunu gostermemiz gereklidir. a:(St) asagidaki denklemi ¢ozen optimal karar olsun.

N

v ()= max 7,(S,a)+y Y P(s'|S;,a,)v,(s")
a,€A(S,) ,

=1,(S,a, (SN +7 D P(s'| S;.a; Wy (57)
s!

§>s ise, (c)durumu Z P(s'|s,a) SZ P(s"| §,a) oldugunu belirtmektedir.

s'zs s'>s
Yardimci énerme 1 ile yukaridaki durumun dogrulugunu géstermistik. v, 4 (s") fonksiyonu da azalan
bir fonksiyon ise (time varim hipotezinin varsayimi),

D PG| 5,0 () S D P(s"[8,a (5)

s'eS s'eS

olur. Bu esitsizligi hermenin (a) durumu ile birlestirirsek,

v () <7 (5,0, () + Y P(s'| 5,0, (5")

s'eS

< max {r,(ﬁ, @, (s)+ Y P(s'|5.a), (S’)}

s'eS

=v,(3)
esitsizligini elde ederiz. Bu sonugla da, dnerme 2’ nin (b) durumunu géstermis oluruz.

Onerme 2: Eger

a. q,(s,a)= Z P(s"| s,a) sipermodiiler ise
s'’>5

b. v(s) azalan bir fonksiyon ise

Z P(s'|s,a)v(s") ifadesi siipermodiiler bir fonksiyondur.

s'eS

ispat: Gegis fonksiyonunun siipermodiiler olmasini asagidaki gibi ifade edebiliriz:

Z P(s'| s+,a+)+z P(s'|s ,a")> Z P(s'| s+,a_)+z P(s'|s,a")

s'>5 s'>5 s'>5 s'>5
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Yukaridaki ifadeleri kisaca asagidaki gibi yazarsak,

ps = 2 P(s'| s+,a+)+z P(s"|s ,a")

s'>5 s'>s
ps = 2 P(s'|s",a7)+ z P(s'|s,a")
s'>5 s'>5

yardimer énerme 1’ i kullanarak psv(s’) > pv(s’) diyebiliriz. Bu da Z P(s"|s,a)v(s") ifadesinin

s'eS

stipermoduler oldugunu gosterir. Sonug olarak r(s,a) gelir fonksiyonu ve ZP(S'|S,a)v(S')
s'eS

fonksiyonu stipermodiiler oldugundan, v,(s) fonksiyonu stipermoddlerdir.

22 . . . * )
Yardimci Onerme 2: v,(s) stipermodiler ise, g, (s)=max {a’ € argmax(v, (s)} monoton ve s’ e
a

gore azalmayan bir ifadedir. v,(s) fonksiyonu her s icin tek bir optimal karara sahipse, bu ifadeyi

asagidaki gibi yazabiliriz:

a (s) = max (v, (s))

. — * — *
ispat: s* > s~ olsunve a (s~ ) > a olan bir karar sectigimi farz edelim. a, (s) sverildiginde a’ nin

en iyi degeri oldugundan,

v(s, a*(s_)) -v(s ,a)=0

olacaktir. Sipermodiiler 6zelligi asagidaki 6zelligi gerektirdiginden
v(sT,a) +v(st,a*(s7)) = v(s~,a*(s7)) + v(st,a)
v(st,a*(s7)) =v(s™,a*(s7)) —v(s,a) + v(st, a)

>0
>v(st, a)

acikea, v(s+,a*(s+))2v(s+,a*(s_)) oldugunu gorebiliriz gunkl a*(s+) karari v(s*,a) deger

fonksiyonunu eniyiler. Yani, a*(s+) > a*(s_) " dir. Dolayisiyla, v(s) deger fonksiyonu konkavdir.
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7.2. Yaklagik Dinamik Programlama ve SARSA Algoritmalari

Proje kapsaminda gelistirilen stokastik en iyileme modeli, yaklasik dinamik programlama yaklasimi
kullanilarak ¢oziilmustir. Yaklasik dinamik programlama (YDP), durum uzayinin ¢ok biyik oldugu
durumlarda kullanilan benzetim tabanh bir eniyileme yontemidir. Yoneylem arastirmasi
literatlirinde YDP olarak adlandirilan benzetim tabanli bu yontemler, yapay zeka yazininda odllu
o0grenme olarak adlandinimaktadir. Her nekadar iki literatlirde gelistirilen yontemler arasinda
farkhliklar bulunsa da, temel yaklasim aynidir: Her ikisinde de durumlar arasi gegis olasiliklar
benzetim kullanilarak hesaplanmaktadir. (Powell, 2007). Sekil 73 , benzetim yardimi ile markov karar

sureglerinin eniyileme adimlarini géstermektedir:

Girdiler:
Rassal degiskenlerin
dagilimi

A\ 4

Simulator iginde gegis
olasiliklari ve gelir
matrisininin tahmin
edilmesi

A 4

Dinamik Programlama
Algoritmasi

A 4

Optimale yakin ¢6zim

Sekil 73 Simiilatér icinde MDP’nin ¢6ziim yontemi adimlari

Projenin odagi olan birden fazla {iriin ve bu Grlinler arasinda ikame iliskisinin bulundugu durumda,

stokastik eniyileme problem asagidaki sekilde yazilabilir:

mfxE{ZRf (st,pf)} (7.2)

Ancak, ¢oklu Grin durumunda, optimal fiyat politikasi 7 = [p] ,pz,...,pr]olugturan haftalik optimal

fiyat vektoérlerinin her biri, m Griin sayisi olmak tzere, m x 1 boyutunda olacaktir. Ayrica, her bir

driine ait t'ninci hafta stok diizeyini gosteren s, de benzer sekilde m x 1 boyutunda olacaktir. Eger
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i’ninci riintin maksimum stok miktarini s ile gésterecek olursak, goklu tiriin stokasik optimizasyon

problemindeki durum uzayindaki eleman sayisi {_Il(s,i"ax +1) olacaktir. (sifir stok bulundugu durumu

da g6z oninde bulundurdugumuzda) Ornegin, ¢6zmek istedigimiz stokastik optimizasyon
probleminde 5 {irlin var ise ve her bir Griinden herhangi bir haftada bulundurulabilecek maksimum
stok miktari 1000 ise ( ki bircok {rln icin 1000°den ¢ok fazla Grlin bulundurmak gerekmektedir.)
durum uzayindaki eleman sayisi (1001)° olur. Bu biirtiklikteki bir markov karar siireci probleminin
geleneksel ¢6zim yontemleri olan deger yineleme (value iteration), degistirilmis deger yineleme
(modified value iteration), politika yineleme (policy iteration) yontemleri ve bunlarin cesitli
versiyonlari yardimi ile ¢ézmek imkansizdir. Bu nedenle (7.2)'nin ¢6ziimiinde yaklasik dinamik
programlama ve yapay zeka literatlirlinde yaygin olarak kullanilan bir 6dilli 6grenme yéntemi olan
SARSA yontemi kullanilmistir. Sekil 74, Yaklasik Dinamik Programlama ile Klasik Dinamik Programlama

arasindaki iliski ve farkhliklar gdsterilmistir.

Bolim 7.2.1’de yaklasik dinamik programlama yontemi, ve bolim 7.2.2'de ise SARSA ydntemi
anlatilmakta, Bolim 7.3’de ise bu yontemler kullanilarak kalici indirim en eniyilemesi

gercgeklestirilmekte ve sonuglar irdelenmektedir.

7.2.1 Yaklagik Dinamik Programlama (YDP)

Yaklasik Dinamik Programlama yontemi, durum uzayinin biylk oldugu stokastik eniyileme
problemlerini ¢ozmede kullanilan bir yontemdir. Yontemin temeli dinamik programlamada oldugu

gibi Bellman Denklemine dayanir:
V,(i)=maX{C(i,X,)WZP(jIi,x,)Vm(j)] (7.3)
N jes
Dinamik programlamada, V(i) deger fonksiyonunu ileri veya geri 6zyineleme (recursion) yardimiyla
hesaplamak mimkindir. Ancak bu hesaplama genellikle son periyottan ilk periyoda dogru yapilir ve
genellikle geriye dogru dinamik programlama olarak adlandirilir. V,(i)’yi durum uzayindaki tim

ieS§ icin hesaplamak gerektiginden, x, karari alindiginda i €.S’den je S 'ye tek adim gegis

olasiliklari p(j|i,x,) leri igeren tek adim gegis olasiliklari matrisi P hafizada ¢ok fazla yer

kaplayacaktir. Dinamik programlamada “boyutun laneti” (curse of dimensionality) olarak bilinen bu

problem yaklasik dinamik programlama yéntemleri ile ¢oziilmeye galisilir.
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Yaklasik Dinamik Klasik Dinamik
Programlama Programlama
Girdi: Rassal Degiskenlerin
Dagilimi
v
Gegis olasiliklari ve glir
matrisini olusturma
A4
Sim{lator
& A 4
YDP Algoritmasi Dinamik
Programlama
Algoritmasi
\ 4 \ 4
Optimale yakin ¢6zim Optimal Coziim

Sekil 74 YDP ve DP arasindaki farkiliklar (Gosavi, 2003)

Yaklasik Dinamik Programlamada temel prensip, deger fonksiyonu V(i) nin yerine yaklasik deger
fonksiyonu I7t(i)'nin kullaniimasidir. ADP’nin dinamik programlamadan diger bir farki ise yaklasik
deger fonksiyonu I7t(i)'nin sondan basa degil de bastan sona dogru hesaplanmasidir. ADP’de
herhangi bir s, durumu ile baslanir ve belirli bir w e €2 6rnek patikasi izlenir. Bu islem tekrarlanarak
devam eder. n—1’ninci yinelenmeden sonra t aninda i durumunda bulunmanin yaklasik degeri olan
V""'(i)" yi elde etmis oluruz. n. drnek patikasi w" e ait en iyi karar dizisi (xg (50), ) (s]),...,x;(sr))
"yi belirlemek igin 17,"_1 (i) yaklasik degerleri kullanilir. Ornegin, n’ninci yinelenmeye t aninda s,
durumunda bagladigimizi varsayalim. x, en iyi kararini bulabilmek icin
X, :argmax(C(sO,xt)+}/E{V”"(j)|so}) (7.4)

t+1
xeX,
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denklemini ¢dzmemiz gerekir. Dinamik programladaki en buyuk zorluk (7.4)’teki beklenen degerin
hesaplanmasidir. Bir an igin her xex, karari igin p(j|i,x,)olasiliklarini igeren tek adim gegis
matrislerini bildigimizi varsayalim. Dolayisi ile (7.4)’(

X, = arg max [C(SOax)+7ZR(j | SO’x)IZ:I—]_] (])] (7.5)

xeX, jes

seklinde yazabiliriz. 17,"(i)yak|a§|k deger fonksiyonunu durum uzayindaki tim durumlar igin
hesaplamak neredeyse imkansiz oldugu icin ( aslinda (7.4) veya (7.5)'deki beklenen degeri de
hesaplamak kolay degildir. Ancak bir an i¢in hesaplayabildigimizi diisiinelim ) n’ninci yinelenme igin
bir rastgele bir 6rnek patikasi w" belirleyebilir ve deger fonksiyonu 17," (7)’yi sadece bu degerler igin
giingelleyebiliriz. Ornek patikasinin rastgele belirlenmesi genellikle Monte Carlo Benzetimi olarak
adlandirilir. Ornek patikasi kavrami, ADP’nin temelini olusturur. n’ninci yinelemden sonra (7.4)'deki
beklenen degerini, n’ninci yinelemede ziyaret edilen durumlarin gilincellenmis deger fonksiyonu,
17,"(1') 'yi kullanarak, ziyaret edilmemis durumlar icin ise, bir énceki yinelemedeki 17,"_1(1') deger
fonksiyonu kullanarak hesaplayabiliriz. n’ninci yinelemede ziyaret edilmis olan herhangi bir i durumu
igin 17,"(1') (7.3) yardimi ile hesaplanir. Artik tiim durumlari kapsayan bir dongii kurmak zoruda
kalinmamaktadir. Her yinelemede T+1 adet durum ziyaret edilmektedir. Ancak, her yinelemede

sadece w" Ornek patikasindaki durumlarin ziyaret edilmesi ¢6ziilmesi gereken baska problemler
yaratir. Bunlar,
1) (7.4) nolu denklemdeki beklenen degeri hesaplamak icin hala tek adim gecis martisi

P(x)'nin kullanilmasini gerektirir. Bu da neredeyse, tim durum uzayini goéz oniinde

bulundurdugumuz durum kadar zor bir durumdur. Cinki eger karar degiskenleri olan x,, k

boyutlu bir vektor ise her i durumu igin k tane tek adim gegis matrisine ihtiyag olacaktir.

2) Yukarida bahsettigimiz gibi sadece ziyaret ettigimiz durumlarin deger fonksiyonlarini
glincellemekteyiz. n’ninci yinelemede ziyaret etmedigimiz durumlarin deger fonksiyonlarini
da tahmin etmememiz gerekir.

3) Bazi durumlari higbir zaman ziyaret etmemek mimkindir. Milyonlarca durumun oldugu
bir problemde bin yineleme gergeklestirdigimizde ziyaret edilmemis bircok durum olacaktir.
Ziyaret etmedigimiz bir durumun ¢ok iyi sonuglar verdigini hicbir zaman fark edemeyebiliriz.
Simdi, tek adim gegis matrisi, P(x)’yi kullanmaya gerek olmaksizin deger fonkiyonunu nasil

glincelleyebilecegimiz problemini ele alalim. Bunun igin birgok yaklasim bulunmakla birlikte,
V."(i)'ni hesaplamamanin en basit yolu, t+1 aninda ortaya gikacak olan rastgele bilginin

(6rnegin talep) ne olabilecegini tahmin etmke amaciyla bir rastgele 6rnek patikalari kiimesi
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tiretmektir. Turetilen bu érnek patikalar kiimesini Qm olarak adlandiralm. p,, (W)ise bu

kiimenin elemani olan w

. ornek patikasin olasiigl olsun. Bu durumda t aninda i

durumunda olmanin deger fonksiyonunu yaklasik olarak,
V(i) =max< Cl,x)+y D, puMVL(,x,w,) (7.6)

eX; . A
A wth"_H

(7.6)'da pm(ﬁ/) olasiigini hesaplamak igin a,, 6rnek patika kiimesinin tim gergeklenmelerini

tliretmek gerekmektedir. Tiiretilen bu tiim gergeklenmeler kiimesine “lookup tablosu” denir. Eger N

tane ornek patikasi tiiretilmis ve her bir 6rnek patikasi birbirinden farkh ise, ( ki bir ¢cok durumda
béyledir) p,,, (W) olasiligl, 1/N olacaktir.

n-1'ninci yinelemede elde edilen yaklasik deger fonksiyonu degeri 17,:1_1 (i) ile n’ninci yinelemede
elde edilen ¥’ (i) degeri arasindaki fark olang" (i) = v (i) — ¥,""' (i) "ye Bellman hatasi denir. Burada;
v'(i), n'ninci yinelemede ortalamasi 17,"_1 (i) olarak tahmin edilmis olan bir dagilimdan gekilen

gézlem degeri olarak distniilebilir. Ancak, ¥"'(j) degerleri yaklasik degerler oldugundan v (@)

t+1

gozlem degeri yanl (biased) bir gézlem degeridir. V' (i)’yi hesaplamak igin Q) ’den rastgele bir

t+1
patika ornekledigimiz icin 17,:1_1(j) degeri kesin olsa bile V/'(i)’ nin tahmininde 6rneklemeden
kaynaklanan bir hata olacaktir. Bu nedenle, 17,"(i)'nin, yani i durumunda bulunmanin deger
fonksiyonunun n’ninci yinelemedeki tahmini degeri

70)=(-a, )" () +a, 3 (77)
seklinde glncellenir. Yani 17," (i), n-2’inci iterasyondaki 17,"_1 (7) ile n’ninci iterasyondan elde edilen
V' (i) degerlerinin dogrusal kombinasyonudur. (7.7)’de ¢, ,’e adim buyiiklGgu denir ve genellikle

[0,1] arasinda degerler alir. Burada yapmaya calistigimiz sey, ornekleme hatasi iceren V(i)

degerlerini kullanarak, bu gézlem degerlerinin geldigi dagihmin ortalamasi olan 17,"_1 (7) 'nin yaklagik
degerini bulmaktir. (7.7)'de ifade edilen diizeltmeye ihtiyacimiz olmasinin nedeni, beklenen degere
yaptigimiz yaklastinm ( approximation ) nedeni ile V(i) degerinde rassallik olusmasidir. Bu
rassalligin nedeni yukarida da belirtildigi gibi Ornek bir patikanin rastgele segilmesidir. Eger

S . n—1, - o . . . . ,
Zp(] |z,xt)Vt+l (/) beklenen degeri kesin olarak hesaplayabilseydik, (7.6)'nolu denklem

jes
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t+1

V@)=V (i)= max(C(7,x,) + 2 p(lix )V () (7.8)

jes

halini alacak ve ¥ (i)’de érnekleme hatasi olmayacak ve 6rnekleme hatasini diizeltmek icin "' (i)

deger fonksiyonu degerini kullanmak zorunda kalmayacaktik. Yani, (7.7)" nolu denklemde «, , =1

olacakti. (7.3)’nolu denklemde verilen Bellman Denklemindeki beklenen degerin, (7.6)'daki gibi

yaklasildigr durumda YDP algoritmasi Sekil 75’te gosterilmistir.

Adim 0. On Deger Atama:

Adim Oa. Tiim s, durumlariiginilk 7,°(S,) degerlerini ata

Adim Ob. Herhangi bir S(l) durumu seg
AdmOc.n=1

Adim 1. Bir w" 6rnek patikasi se¢
Adim 2. Her t =0,1,2,...,T icin asagidaki islemleri yap:

n
t+1

Adim 2a. tile t+1 arasinda gelen bilgiyi gosteren rastgele Q" <O gerceklenmeler tiiret.

Adim 2b. V' (S) =max< C(S,,x,)+y Z P, MV (S,,,)¢ deger fonksiyonunu ¢6z ve

t+1
xpeXy . AN
weQH_l

S, durumu igin en iyi karar Xj'l bul. Burada S,,, =S"(S",x ,W,,(W))sistem denklemi ile ifade

t

edilebilir.

Adim 2c. V"' (S") degerini giincelle:

7r(s, )= {(l —a, S+, ¥ S, = S:’}

VN(s,) Diger
Adim2d. S :SM(S,",x:’,WH] (w")) vi hesapla

Adm3. n=n+1.n< N ise, adim 1’e git.

Sekil 75 YDP Algoritmasi

Sekil 75’'te verilen algoritmanin On deger atama adimi olan 0.'inci adiminda, durum uzayindaki tiim

durumlara bir baslangi¢ degeri atanir ve ilk yinelemeye baslanir. Adim 1’de rastgele bir 6rnek patikasi

7

w" tiretilir. ikinci adimda, t'ninci dénemde gelen rassal bilgiyi ( érnegin talep) temsil edilen

gergeklenmeler olan QF, tiretilir ve w" =(wy,...,w/,...,w;)’nin bir bileseni olan, t'ninci
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dénemdeki rastgele bilginin gergeklenmesi olan w' ‘in olasiligi, f):’H ’ye bakarak hesaplanir ve v/(S))

deger fonksiyonunu en biyiikleyen en iyi kararijulunur. S, =i durumundayken, w; rastgele
bilgisi gerceklendiginde ve X karari alindiginda, t+1’inci donemde igerisinde bulunacagimiz durum,
p,.,(W)olasihgi ile S, =j olacaktir. Adm 2'de ise, (7.7)'nolu denklemde gésterdigimiz gibi
17," (S, ) degeri igin diizeltme gergeklestirilir. n’inci yinelenmede optimal karar degiskenini bulmaya
cahstigimiz S, durumu igin bu dizeltme (7.6) nolu denklemde gésterildigi gibi, n’ninci yinelenmede

baslangi¢c durumu S(l)’den erisilemeyen diger durumlar icin ise bir énceki iterasyondaki 17,""1 (S,)

degeri alinir ve yineleme sayisi N'den kiiglik ise adim1’e geri dondlir.

7.2.2 SARSA Algoritmasi

SARSA algoritmasi, yaklasik optimal politikalar dinamik programlamada (YDP) oldugu gibi politika
yineleme fikrine dayanmaktadir. Politika yinelemede, hem yaklasik bir politika hem de yaklasik deger
fonksiyonu bulunur. Deger fonksiyonu o anki politika icin deger fonksiyonunu daha dogru bulabilmek
icin strekli degisir, ve politika da ayni sekilde o anki deger fonksiyonuna gore sirekli iyilesir.

Bu degerlendirme ve iyilestirme operasyonlari birbirlerine karsi siirekli bir hedef olusturarak devam

ederler ve sonunda politika ve deger fonksiyonlari optimale yaklasmis olurlar.

Bu yontemde bir 7, politikasi ile baslanir, politika degerlendirme ve politika iyilestirme adimlarini

%k
gerceklestirdikten sonra optimal T politikasi ve optimal O karar-deger fonksiyonu ile tamamlanir:

D D I [ % D _
7 > Q"0 > Ty >O™ >... > T >0

Politika degerlendirme L) ile, politika iyilestirme de L) ile ifade edilmektedir.
SARSA algoritmasinda ilk adim durum-deger (state-value) fonksiyonu yerine karar-deger (action-
value) fonksiyonunun &grenilmesidir. Ozellikle politikaya bagl yéntemler icin o anki 7 politikas

altinda tim s durum ve a kararlari igin Q" (s,a) karar-deger fonksiyonlarinin tahmin edilmesi

gerekmektedir. V'™ deger fonksiyonu tahmin edilirken her durumun degeri sadece o durumdan diger

duruma gecislerle ifade edilerek 6grenilirdi. Fakat simdi gecisler durum-karar ciftinden diger durum-

karar ciftine seklinde olmakta ve durum-karar ciftlerinin Q’T (s, a) degerleri 6grenilmektedir.
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St+2, At+2

\_/ Sty dt \/ St+1, At+1

Sekil 76 Durum-Karar Ciftlerinin Sirasi

taninda s, durumunda a, karari alindiginda sisteme 7, kadar bir getiri saglanmakta ve ¢+1 aninda

S,,; durumuna gecilmektedir.Yeni alinan kararla bir sonraki duruma gecilir ve bu son periyoda kadar
bu sekilde devam eder. Boylelikle bir iterasyon gerceklesmis olur. iterasyon sayisi ne kadar fazla
olursa o kadar ¢ok durum incelenmis olur ve Q(s,,a,) degerlerine daha ¢abuk ulasilir. O(s,,a,)

karar-deger fonksiyonu Robbins-Monro algoritmasina giincellenmektedir (7.9).

Q(St’at) <~ Q(St’at)+a [’/; +7/Q(St+]’at+])_Q(St’at)]

(7.9)
<~ (1 —0[) Q(St ’at) +a [rt + yQ(StH s at+])]

a adim buyukligu parametresini, ¥ da indirim oranini géstermektedir. Tim politikaya baglh
ybéntemlerde oldugu gibi Q" degerleri siirekli 7z politikasi altinda tahmin edilir ve ayni zamanda 7

politikasi Q" ’ ya gére giincellenir. iterasyon bittikten sonra incelenen yani ziyaret edilen durumlara

bakilir ve o durumun degerini maksimize eden karar 7 politikasina atanir:
(s) = argmax [O(s,a)] (7.10)
a

Algoritma su sekilde ilerlemektedir: Keyfi bir 7 politikasi belirledikten sonra Q(s, a) fonksiyonunun

baslangi¢c degerleri atanir. Daha sonra m iterasyon igin algoritma c¢alistirilir. Her s durumunda bir
karar segilir. Her iterasyondan sonra politika glincellenir. 7 politikasi her iterasyondan sonra
glincelenebilecegi gibi politika yinelemede oldugu gibi politika degerlendirme kismi birgok
iterasyondanda olusabilir ve politika daha sonra glincellenebilir. Bizim algoritmamizda politika her

iterasyondan sonra glincellenmistir. SARSA algoritmasinin genel hali Sekil 77’de gosterilmektedir.

Adim 0: Keyfi 7 politikasi belirle
Adim 1: Q(s,a) fonksiyonunun baslangic degerlerini ata
Adim 2: n iterasyon sayisini ve T period sayisini belirle

Adim 3:Her i =1,2,...,m i¢in asagidaki adimlari yap
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Adim 3a: s ilk durumunu belirle

Adim 3b: Bir a karari seg

Adim 3c: Her t =1,2,...,T icin asagidaki adimlari gerceklestir
Adim 3c_1: a kararini al, r getirisini ve bir sonraki s’ durumunu incele
Adim 3c_2: Her s’ durumuicin 7z politikasindan gelen a' kararlarini sec
Adim 3c_3: O(s,a) < O(s,a) +a[r+yQ(s’,a") - 0(s,a)]
Adim3c_4: s« s';a < a’'

Adim 3c_5: 7(s) = argmax [O(s,a) ]

Adim 3d: i < m ise Adim 3’ e geri don. Degilse Adim 4’ e git.

Adim 4: ¢ politikasini dondr.

Sekil 77 SARSA algoritmasi (Sutton ve Barto, 1998)

Durum-karar ciftlerinin sonsuz sayida ziyaret edildigi durumda SARSA algoritmasinin 1 olasiligi ile

optimal politikaya yakinsadigi bilinmektedir (Sutton ve Barto, 1998).

Bolim 7.3’de 6nce SARSA algoritmasi kullanilarak kalici eniyileme eniyilemesi gergeklestirilmis ve

sonuglar irdelenmis, bolim 7.4’te ise ayni analizler YDP kullanilarak gergeklestirilmistir.

7.3. SARSA Algoritmasi Analiz Sonuclari

Modelimizin amaci karn enblyilikleyen optimal indirimli fiyat politikasina karar vermektir. Kar
enblyiiklemede o©ncelikle drinlerin optimal baslangic envanter diizeylerinin bilinmesi 6nem
tasimaktadir. Analizler iki ve Ggll Grin gruplari igcin yapilmis, ikame ve zaman faktorlerinin optimal

politika ve gelir Gizerindeki etkileri incelenmistir.

7.3.1. ikili Uriin Grubu igin Analiz Sonuglari

Baslangic envanter dizeylerine karar vermek icin farkli envanter dlzeylerine (Tablo 21) gore
algoritma calistiriimistir. Sekil 78’de elde edilen karin konkav bir yapi sergiledigi gézlenmektedir. Kar
belli bir envanter diizeyine gore artmakta, sonrada azalmaya baslamaktadir. Karin en yiksek elde

edildigi (8). envanter dlizeyi 4500 ve 1700 adet envantere sahip olunan diizeydir.
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Sekil 78 Sistemin konkav yapisi
Tablo 21 Sekil 78’ e ait envanter diizeyleri

Envanter diizeyi | Uriin 1’e ait Uriin 2’ye ait
envanter diizeyi envanter diizeyi
1 1000 1000
2 1500 1100
3 2000 1200
4 2500 1300
5 3000 1400
6 3500 1500
7 4000 1600
8 4500 1700
9 5000 1800
10 5500 1900
11 6000 2000
12 6500 2100
13 7000 2200
14 7500 2300
15 8000 2400

En bliylk kari saglayan dizeyler olduklari igin, Urlinlerin baslangi¢ envanterleri sirasiyla 4500 adet ve
1700 adet olarak alinmistir. Uriinlerin ilk fiyatlari 30 TL/adet ve 20 TL/adet’ tir. 10 haftalik bir periyot

degerlendirilmistir. SAS regresyon ile elde edilen talep dagilimlarinin ortalamalari asagidaki gibidir:

Dy, (pricey,, pricey,) =950 —19 price;; +15 price,; — 25t + &
D, ,(pricey,, pricey,) = 700+10 price;, —10 price,; —15t + &,

Talep dagiimlari daha 6ncede deginildigi gibi fiyat ve zamana bagl olarak degismektedir. D;, t

aninda i. GrGndn talep dagiliminin  ortalamasini géstermektedir. Standart sapma, ortalamalarinin
%15’i olarak alinmistir. Her dénem her durum igin ya hig indirim yapilmayacagi (%0) ya da %10, %30

ve %50 indirim yapilabilecegi kararlari degerlendirilmistir. Sistemin durumu

* * . . . . . .
S, = (81,8244 41-47,-1), her k Urininin envanter dizeyi s, ve bir dnceki dénemde verilen

a;;t_l kararlarindan olustugundan her durum igin olasi karar kiimesi A(S,), 42 =16 tane karardan

olusmaktadir. Her iterasyonda 6rnek bir patika izleneceginden, her t aninda ayni durumlara gelmek
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algoritmanin daha ¢abuk yakinsamasi acisindan Onem tasimaktadir. Toplam

4500x1700x16 =1224x10° tane durum olacagindan tim durumlan ziyaret edebilmek icin ¢ok
fazla sayida iterasyon yapmak gerekmektedir. Bu da ¢ok fazla zaman gerektirdiginden durumlan
kiimeleme (aggregation) yoluna gidilmistir. Envanter sayisina goére 50’lik ve 100’lik kimeler
yapilmistir. Boylelikle 50’'lik kiimeleme yapildiginda durum sayisl
(4500/50)x(1700/50)x16 =48,960 adet, 100’lik butunlestirme yapildiginda da durum sayisi
(4500/100)%(1700/100)x16 =12,240 adet olmustur. Mesela birinci Uriinin envanter diizeyi
1800 adet, ikinci Grinin 1000 olsun. 50’lik kiimelemeye gore ziyaret edilecek kiime [(1800/50)-
1]x(1700/50) + (1000/50)+1 = 1245. kiime, 100’lik kiimelemeye gore ise [(1800/100)-1]x(1700/100)
+ (1000/100) +1= 300. kiime olacaktir. Kimenin blyikligi arttikca oraya ziyaret daha da artacak,
fakat ortalama ve standart sapmalarinda degisiklik olacaktir. Her kiimenin ortalama ve standart

sapmalari hesaplanmis, 95% giiven araliklari bulunmustur.

Giiven Araligi

Guven aralg yeterince ylksek oldugunda 1. tir hata olasiligl yok denecek kadar azdir, bdylece
sonuglar (1—a)% olasilikla gergekten dnemlidir. L ve U glven araliginin alt ve Ust sinirlarini
gostersin. % 95 gliven araligi bulundugundan o = %5 olmaktadir.

Bu aralikta bulunma olasii§i P(L<u<U)=1-a olarak ifade edilirse, bu araliga u

parametresinin 100(1— )% giiven aralig denilir. Orneklem dagilimi X , ortalamasi U, standart

X —
sapmasi G/\/; olan normal dagihma uydugu igin istatistik dagihmi Z = //J
Lo}

&

standart normal dagilimdir. Z dagilimi P{—Za/z <Z< Zoc/Z} =1-a oldugundan

X—u
P{—z < <z =l-«a
{ al? O'/\/; a/Z}

seklinde ifade edilir. Gerekli diizenlemeler yapildiginda asagidaki ifade elde edilir:

P{)?—za/za/\/ZSuS)?+za/20/\/;}zl—a
Sonug olarak g parametresinin 100(1 — )% gliven aralig1 asagidaki gibidir.

)?—za/zo'/\/;SuS)_(+za/20'/\/;
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Boylece giiven araliginin alt sinirt L = )?—Za/ZO'/\/;, Ustsiminda U = )_(+za/20'/\/;olur.

ikame etkisini gérmek icin iki analiz yapilmistir: Birincisi ikamenin oldugu ikincisi ikamenin olmadig!
durum. Bu bolimde oncelikle 50’lik ve 100’lik kiimelemelere gore elde edilen sonuglar verilmis, daha
sonra karisik kimeleme kullanildiginda ne gibi degisiklikler oldugu ve optimal politikayi nasil etkiledigi
gozlenmistir.
Analizlerde incelenen istatistikler sunlardir:
1. Her hafta kag farkli durumun incelendigi
Her hafta hangi kiimelerin kag kez ziyaret edildigi
Ziyaret edilen kiimelerin standart sapmasi

Ziyaret edilen kiimelerin beklenen ortalamasi

Ziyaret edilen durumlarin optimal politikalari

2

3

4

5. Ziyaret edilen kiimelerin gliven araliklan

6

7. Ornek bir patika icin optimal politika ve getirisi
8

Yakinsama grafigi

50’lik kiimeleme

iterasyon sayisinin ne olacagi algoritmanin yakinsamasi agisindan énem tasimaktadir. Sirasiyla 1000,
2000, 3000 ve 4000 iterasyon olmak lzere algoritma ¢alistirilmis, sonuglari kiyaslanmistir. Sekil 79 -
82’de gorildigl gibi sistem 500 iterasyondan sonra yakinsamaya baslamis ve sonrasinda da bir

degisiklik gozlenmemistir.

x 10°

.

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 8O0 900 1000
iterasyon sayisi

Sekil 79 1000 iterasyon igin yakinsama grafigi
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1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
iterasyon sayisi

Sekil 80 2000 iterasyon igin yakinsama grafigi

%10
14 T T T T T

2000

12

Kar

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
iterasyon sayisi

Sekil 81 3000 iterasyon igin yakinsama grafigi
x 10*

3000

14 T T T T T T T

2 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
iterasyon sayisi

Sekil 82 4000 iterasyon igin yakinsama grafigi
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ilk durumun beklenen ortalamalarn ve standart sapmalari kiyaslandiginda (Tablo 22), beklenen
ortalamalar yaklasik ayni olmasina ragmen standart sapmalarinin iterasyon sayisi arttik¢a azaldig
gozlenmistir. Clinkl ayni durum daha gok ziyaret edildiginden beklenen degere daha da yaklasiimis,

standart sapma azalmistir.

Tablo 22 ilk durumun iterasyon sayisina bagh sonuglar
95% gliven aralig

Periyot = Ziyaret @ Kimeyi @ Standart Alt Simir ~ Ust Sinir

edilen ziyaret sapma (L) (V)

kiime sayisl Kimenin

indeksi beklenen

degeri

1000 iter. 1 3061 1000 10218 106502 105868 107136
2000 iter. 1 3061 2000 8820 115809 | 115422 116196
3000 iter. 1 3061 3000 8671 114345 114035 114655
4000 iter. 1 3061 4000 7889 121345 | 121100 121590

Her iterasyonda her zaman ayni durumla (ayni envanter diizeyi) baslandigindan, kiimeyi ziyaret sayisi
iterasyon sayisi kadardir. 50’lik kiimeleme yapildigindan, baslangi¢c envanter diizeyi [(4500/50)-1]
x(1700/50) + (1700/50) + 1 = 3061. kiime indeksi ile ifade edilmektedir. Bu hesaplamanin arkasinda
yatan fikir sudur: Birinci Griin i¢in 4500/50=90 tane kume, ikinci trlin icin 1700/50=34 tane kime
olusmustur. incelenen durum bu kiimelerin kombinasyonlarindan biri olacagi icin, her durum igin
(90x34=3060) bir kiime indeksi olusturulmustur. Uriinler 0 envantere de sahip olabileceklerinden bu
durumlara 1 eklenmistir. Bu kiimelerin beklenen degerleri, standart sapmalari ve %95 gliven araliklari
hesaplanmistir. iterasyon sayisi arttikca standart sapma azaldigindan giiven araliklari daralarak daha

glvenilir hale gelmistir.

Deterministik modelden elde ettigimiz 6rnek patika icin algoritmadan elde edilen optimal indirim
politikalari kiyaslandiginda, iterasyon sayisi arttiginda politikanin ayni degerlere yakinsadiklari
gorulmistiir (Tablo 23). Sistem 1000 iterasyon c¢alistirildiginda birinci Griin igin 2. hafta %10 indirim
karari, ikinci Uriin ise 3. hafta %10, 4. hafta %50 indirim kararlari alinirken, iterasyon sayisi arttik¢a

politikalar yakinsamistir.
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Tablo 23 1000, 2000, 3000 ve 4000 iterasyon igin optimal politikalar

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
iterasyon | Envanter Uriinl 4500 3845 2930 2070 1235 425 0 0 0 0
sayisl diizeyleri Uriin2 1700 915 295 0 0 0 0 0 0 0
1000 Optimal Uriinl 27 243 243 243 243 243 | 243 243 24.3 24.3
politika Uriin2 20 20 18 9 9 9 9 9 9 9
2000 Optimal Uriinl 27 27 27 243 243 243 | 243 243 243 24.3
politika Uriin2 20 20 20 18 18 18 18 18 18 18
3000 Optimal Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politika Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4000 Optimal Oriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politika Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18

3000 ve 4000 iterasyon yapildiginda politikalar arasinda farklilik olmamasinin yaninda, beklenen
ortalama karlari ve standart sapmalari da yaklasik olarak ayni hesaplanmistir. iterasyon sayisi arttik¢a
algoritmanin kosum slresi arttigindan, analizler 3000 iterasyon igin gergeklestirilmistir. 3000
iterasyona gore, 6rnek patika icin 153,432 TL kar elde edilmis, tim dénemler boyunca hig indirim
karari alinmamistir. ilk durumun beklenen degeri ise 114,000 TL civarinda olup deterministik
modelden elde edilen karla (110,000 TL) hemen hemen aynidir. Sonuglar, talep fonksiyonundan da
gorildigi gibi ikame ve zaman etkilerinin dahil edildigi durumlar igin alinmistir. GAMS yazilimi ve
DICOPT ¢oziicust kullanilarak elde edilen deterministik ¢oziime gore optimal politika 1. Griin igin 30
TL ile baslamis 2. hafta yapilan %50 indirimle periyot sonuna kadar ayni sekilde devam etmistir. 2.
Grln igin ise politika 20 TL ile baslamis ve 3. hafta yapilan %10 indirim karari ile periyot sonuna kadar
devam etmistir (Tablo 23). Sonugta, SARSA algoritmasi sonuglarinin gergek sonuglardan ¢ok uzak

olmadigi gértlmistir.

Tablo 24’te 3000 iterasyon igin elde edilen sonuglar verilmistir. Her periyotta ziyaret edilen
durumlardan sadece 1 tanesine yer verilmistir. Her periyotta incelenen farkli durum sayisi ¢ok fazla
oldugundan hepsini raporlamamiz mimkin olmamistir. Mesela 3. periyotta 304 farkli durum ziyaret
edilmis, bunlardan 1813. kiime indeksi ile ifade edilen durum 29 kez ziyaret edilmistir. Bu kiimenin

beklenen ortalamasi 64,981 TL'dir.

Birinci haftada ziyaret edilen durum sayisinin 1 olmasinin nedeni her iterasyonda ayni baslangi¢
envanterleri ile baslanmasidir. Ayni baslangi¢ envanteri ile baslandiktan sonra her iterasyonda gelen
farkh taleplerle farkli durumlara gidilmekte ve sonugta algoritma yakinsadiginda bu baslangic¢
envanter diizeyi i¢in beklenilen deger elde edilmektedir. Sekil 83’te haftalar bazinda ziyaret edilen

farkh durum sayilari gosterilmektedir.
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Tablo 24 ikamenin oldugu durumda SARSA algoritmasi analizi

95% gliven araligi

Periyot Ziyaret Ziyaret  Standart Ziyaret Ziyaret L U
edilen edilen sapma edilen farkh edilen
Kime kimeye durum sayist  Kiimenin
indeksi ziyaret beklenen
sayisl degeri
1 3061 3000 8671 1 114345 114035 114655
2 2504 91 8032 193 89373 87723 91023
3 1813 29 9734 304 64981 61438 68524
4 1429 267 6770 113 43820 43008 44632
5 953 250 5064 35 30838 30210 31466
6 511 255 3930 35 16562 16080 17044
7 205 255 1996 25 6757 6512 7002
8 171 142 1530 16 6366 6114 6618
9 35 39 601 8 2029 1840 2218
10 1 3000 0 1 0 0 0

ziyaret edilen farkli durum sayisi
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Sekil 83 Haftalara goére ziyaret edilen farkli durum sayisi

Talepler birbirinden bagimsiz oldugunda, yani ikame etkisinin ihmal edildigi durumda, talep
fonksiyonu asagidaki gibi degisecektir. Sekil 84’de goriuldigi gibi sistem yine 500 iterasyondan sonra

yakinsamaya baslamis, ama beklenen kar diism{str.

Dy, (pricey, ) =950—19 price;; — 25t + ¢
D,,(price;;) =700-10price,; =15t + &,
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Sekil 84 ikamenin olmadig durumda sistemin yakinsama grafigi

Tablo 25te ikamenin olmadig durumda optimal indirimli politika sonuglar gérilmektedir. Sistem 30
TL ve 18 TL baslangig fiyatlariyla sezona baslamis, birinci Grin igin 3. hafta %30 indirim karari, 5. hafta
%10 indirim karari alinmistir. ikinci Griin ise 4 ve 5. haftalarda %10 indirim karari, 7. hafta %50 indirim
karari alinmistir. ikame olmadigi durumda talepler azaldigindan, sistem fiyatlar disiirerek envanteri
bosaltmaya calismaktadir. Fiyatlar distiglinden dolayl karda da bir azalma gozlenmis, kar ikame

oldugu durumda 153, 432 TL iken ikame olmadigi durumda 111,990 TL'ye dismustar.

Tablo 25 ikame olmadigi durumda optimal politika
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Envanter Urinl 4500 4145 3530 2940 2375 1835 1320 830 365 0

dizeyleri Uriin2 1700 1215 745 290 0 0 0 0 0 0

Optimal Urin1 30 30 21 21 189 189 189 189 189 189

politika  indirim - - 30% - 10% - - - - -
karari

Urin2 18 18 18 16.2 1458 1458 7.29 7.29 7.29 7.29

indirim - - - 10% 10% - 50% - - -

karari

Baslangic durumunun beklenilen degeri ise 96,129 TL, standart sapmasi ise 3307 olarak
hesaplanmistir. Bu durum deterministik ¢éziimle kiyaslandiginda, politikanin ¢ok farkli olmadigi karin
ise 97,000 TL civarinda oldugu gozlenmistir (Tablo 26). Sonug¢ olarak ikamenin fiyatlar (izerinde

dolayisiyla kar Gizerinde pozitif etkilerinin oldugu gézlenmistir.
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Tablo 26 Deterministik ¢oziimden elde edilen optimal politikalar

Hafta

Etki 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ikame ve Optimal Urinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
zaman politika Urin2 20 20 18 18 18 18 18 18 18 18
ikamenin  Optimal Urinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
olmadigi  politika Urin2 20 20 20 20 20 14 14 14 14 14
durum

Zaman Optimal Orinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
etkisinin  politika

olmadigi Urin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

durum

Zamanin talep lzerinde negatif etkisi oldugu talep dagilimlarindan gorilmektedir. Clinki tlketiciler
genellikle ihtiyaglarini sezon basinda karsilarlar ve bu istekleri sezon sonuna dogru azalmaktadir.
Dolayisiyla zaman etkisini kaldirdigimizda talep ortalamalarinda bir artis gozlenecektir. Talep

arttiginda politikada Tablo 27’deki gibi bir degisim olmustur. Talep dagilimlari asagidaki gibidir:

Dy, (pricey,, pricey,) =950 —19 price, +15 price,, + &
D, ,(pricey,, pricey,) = 700+10 price;, —10 price,; + &,

Tablo 27 Zaman etkisinin olmadigi durumda optimal politika

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter Uriinl 4500 3820 2855 1890 925 0 0 0 0 0
diizeyleri Urin2 1700 900 250 250 0 0 0 0 0 0

Optimal  Uriin1 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politika  indirim - - - = - - - - ; B
karari
Uriin 2 18 18 16.2 16.2 16.2 16.2 16.2 16.2 16.2 16.2
indirim - - 10% - - = - - B B

karari

Goruldigi gibi talepler arttigi icin fiyatlarda artmistir. Hatta birinci Griinde hig indirime gidilmemis ve
kar yaklasik 156,000 TL'ye yikselmistir. Dolayisiyla zamanin optimal politika ve kar lzerindeki pozitif

etkileri gdzlenmistir.

100’liik_kiimeleme: Olusturulan kiimelere ziyaret ne kadar fazla olursa, istatistiksel agidan daha

dogru sonugclar elde etmis oluruz. Bunun icin kiime biyiklGgi 100’ e gikarilmistir. ikame ve zaman
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etkilerinin dahil oldugu temel durum algoritmasi calistirildiginda Tablo 28'deki sonuglar elde

edilmistir.

Bu durumda ilk kime indeksi [(4500/100)—1]x(1700/100)+(1700/100)+1=766 ile ifade
edilmistir. Bu kiimenin beklenen ortalama degeri 117,970 TL ise 117,638 < u <118,302 given

araliginda yer almakta ve givenilir oldugu goérilmektedir. Kiime blyiklGglu bliyludugl icin ziyaret

edilen farkh kiime sayisi azalirken bu kiimelere olan ziyaret sayisi artmistir (Sekil 85) .

ziyaret edilen farkli durum sayisi
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Sekil 85 Her iki kiimeleme diizeyine gore ziyaret edilen durum sayilari

durum sayisi

Tablo 28 ikame oldugunda 100’liik kiimeleme igin SARSA Algoritmasi sonuglari
95% gliven araligi

Periyot Ziyaret Ziyaret  Standart Ziyaret Ziyaret L U
edilen edilen sapma edilen farkh edilen
Kime kiimeye kiime sayisi kiimenin
indeksi ziyaret beklenen
sayisi degeri
1 766 3000 9275 1 117970 117638 118302
2 624 334 7953 73 92778 91925 93631
3 465 186 6911 111 68280 67287 69273
4 341 477 4419 61 45182 44785 45579
5 205 503 5545 18 29721 29236 30206
6 103 639 4056 18 15866 15552 16180
7 52 544 1892 12 8819 3903 4165
8 18 250 939 8 4428 4312 4544
9 18 22 804 5 4685 4349 5021
10 1 2998 3 2 0 0 0
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Dolayisiyla standart sapmada artis gozlenmistir. Mesela, 2. periyotta toplam 73 farkh kiime ziyaret
edilmis olup 624. kiime 334 kez ziyaret edilmistir, ayni sekilde 6. periyotta 103. kiime 639 kez ziyaret

edilmistir.

Optimal politikaya bakildiginda 50’lik kiimelemedeki sonuglarla yaklasik ayni oldugu gorilmektedir
(Tablo 29). Sadece 3. dénemde ikinci Grln igin 10% indirim karar verilmistir. Fakat bu elde edilen
gelirlerde ¢ok farklilik yaratmamustir.

Tablo 29 50’lik ve 100’liik kiimeleme yapildiginda optimal politika
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kiimeleme Envanter Uriinl 4500 3845 2930 2070 1235 425 0 0 0 0

diizeyi diizeyi Oran2 1700 915 295 0 0 0 0 0 O 0
50’lik Optimal  Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politika Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
100’liik Optimal  Uriinl 30 30 27 27 27 27 27 27 27 27
politika Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18

ikame ve zaman etkileri kaldirildiginda 6rnek patika icin olusan optimal politika ise Tablo 30’da
verilmistir. 50’lik kimelemede elde edilen optimal politika ile kiyaslandiginda yaklasik ayni sonuglar
oldugu gorilmektedir. Diger durumda degerlendirilen 6rnek patika igin; ikame olmadiginda talep
azaldigindan fiyatlarda dilsls, zaman etkisi olmadiginda ise talep arttigindan fiyatlarda artis

gozlenmistir.

Tablo 30 100’liik kiimeleme igin optimal politika sonuglari
Hafta

ikame etkisi Optimal Urini 30 21 21 21 21 21 21 21 21 21
olmadiginda politika Uriin2 20 20 18 18 18 18 9 9 9 9

Zaman Optimal Uriinl 30 27 27 27 27 27 27 27 27 27
etkisi politika Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
olmadiginda

Karisik Kiimeleme

Bu kiimeleme 50’lik ve 100’lik kimeleme tekniklerini birlikte icermektedir. 50’lik kiimeleme
yapildiginda olusan kiimelere 100’k kiimelemede oldugundan daha az ziyaret olacagindan standart
sapmalarda da farklilik olmustur. Bu kiimelemeye gére, eger ziyaret edilen S durumu, hem 50’lik

bitiinlesik kimesinde (G1), hem de 100’liik bitiinlesik kimesinde (G2) yer aliyorsa varyanslariyla
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dogru orantili agirhkh ortalamalar alinarak yeni degeri olusturulmustur (Sekil 86). Bulunan yeni

degerle her iki kimenin standart sapmasi ve beklenen ortalama degeri degismistir.

50’lik batiinlesik kiime (G1)
>MSEPY(G1), VPY(G1)

W1

durum  w;
100’1uk butlnlesik kiime (G2)

>MSE(G2), VI*(G2)

Sekil 86 Karigik Kiimeleme

Her iki kimelemenin avantajlari birlikte saglanildigindan, kiimelerin ziyaret sayisini artarken standart
sapmada da dusisler goézlenmistir. Oncelikle sistemin yakinsamasina bakildiginda, sistemin 500
iterasyondan sonra yakinsadig gorilmustir (Sekil 87). Tablo 31’e bakildiginda ise 100’k kiimeleme
durumunda ilk ziyaret edilen durumun standart sapmasinin 9275'ten 6220’ye, 50'lik kiimeleme
durumunda ise 8671’den 5718’e distligl gozlenmistir. Beklenen degerler ise yine ayni civarda

olusmaktadir.
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Sekil 87 Karigik kiimeleme icin yakinsama grafigi
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Tablo 31 Karigik kiimeleme sonuglari

100’liik kiimeleme:
95% gliven aralig
Ziyaret  ilk kiimenin kag ilk kiimenin
Kimeleme edilen kez ziyaret Standart beklenen ortalama
dizeyi Periyot  ilk kiime edildigi sapma degeri L U
Tek 1 766 3000 9275 117970 117638 118302
Karisik 1 766 3000 6220 117258 117035 117481
50’lik kiimeleme:
95% gliven aralig
Ziyaret  ilk kiimenin kag ilk kiimenin
Kimeleme edilen kez ziyaret Standart beklenen ortalama
dizeyi Periyot  ilk kiime edildigi sapma degeri L U
Tek 1 3061 3000 8671 114345 114035 114655
Karisik 1 3061 3000 5718 127660 127455 127865

Optimal politikaya bakildiginda (Tablo 32) yaklasik ayni oldugu gorilmekle birlikte 155,953 TL kar
saglanmistir. 3. periyotta ikinci Grlin i¢cin 10% indirim karari verilmis ve dénem sonuna kadar ayni

fiyatla devam etmistir.

Tablo 32 ikame oldugunda karisik kiimelemeye gore optimal politika

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter Urinl 4500 | 3845 2930 2070 1235 425 0 0 0 0
diizeyi | Urin2 1700 915 295 0 0 0 0 0 0 0

Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Optimal  Uriin2 18 18 16.2 162 162 162 162 16.2 16.2 | 16.2
politika  indirim = - 10% = = = = = = =

karari

ikame etkisini incelemek icin Griinler arasindaki korelasyon ortadan kaldirlmistir. Diger kiimeleme
diizeylerinde analiz edilen 6rnek patika icin elde edilen optimal politika sonuglari Tablo 33’te
verilmistir. ikame olmadiginda ayni sekilde fiyatlarda disiis oldugu gériilmektedir. Ayni talepler igin
analiz gergeklestirildiginden, fiyatlar disiince dolayisiyla kar 155,953 TL'den 124,210 TL' vye

dismistiir. Boylece, ikamenin optimal politika ve kar lizerinde pozitif etkileri oldugu gorilmustir.
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Buraya kadar incelenen durumlarda indirim sayisinda bir kisitlama olmadigi farz edilmistir. “Sezon
sonuna kadar en fazla 3 indirim uygulanabilir” seklinde bir indirim kisiti getirildiginde sonuglar dogal
olarak degisecektir. Tablo 32’ye bakildiginda her iki Griin igin iki indirim karari alinmisken,
kisitlamanin olmadigl durumda (Tablo 33), birinci Grlin icin 3 indirim, ikinci rlGn igin ise 5 indirim

uygulandigi goridlmustdr.

Tablo 33 ikame olmadiginda karisik kiimeleme icin optimal politika

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter  Uriinl 4500 4145 3530 2940 2375 1835 1320 830 365 0
diizeyi Urin2 1700 1215 745 | 290 0 0 0 0 0 0

Uriinl 30 27 27 243 21.87 21.87 21.87 21.87 21.87 21.87
indirim - | 10% - 10%  10% - - - - -
Optimal karari
politika Uriin2 20 20 14 12,6 1134 1020 5.10 5.10 5.10 5.10
indirim - - 30%  10% 10% @ 10% 50% - - -

karari

Bu durumda beklenen karin 113,944 Tl'ye distigi goriilmektedir. Clinkd indirim kisiti konuldugunda
sistem bir an dnce envanteri bosaltma egiliminde olmus ve daha blyik indirimler yaparak bunu
saglamaya galismistir. Dolayisiyla fiyatlarda diisiis oldugundan karda da bir diistis gézlenmistir. Birinci

Grndn politikasinda bu durum daha agik gérilmektedir.

Tablo 34 ikame olmadigi durumda ve indirim kisiti koyuldugunda optimal politika

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter Uriinl 4500 4145 3530 2940 2375 1835 1320 830 365 0
diizeyi Urtin2 1700 1215 745 290 0 0 0 0 0 0
Uriinl 30 30 21 189 189 189 189 189 189 18.9

Optimal karar - - 30% 10% - - - - - -
politika Uriin2 20 20 14 14 14 14 9.8 9.8 9.8 9.8
Karar - - 30% - - - 30% - - -

Zaman etkisi kaldirildiginda, ayni sekilde, talepler arttigindan fiyatlar da artmis daha az indirim yoluna
gidilmistir (Tablo 35). Fiyatlar ve talepler arttigindan kar 155,953 TL’den 161,800 TL’ye yikselmistir.

Zaman etkisi kaldirildiginda ortalama talep dagilimlari asagidaki gibi olmustur:
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Dy, (pricey,, pricey,) =950 —19 price, +15 price,, + &
D, ,(pricey,, pricey,) = 700+10 price;, —10 price,; + &,

Tablo 35 Zaman etkisi kaldinldiginda karisik kiimeleme igin optimal politika

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter  Uriinl 4500 3820 2855 1890 925 0 0 0 0 0
diizeyi Urin2 1700 900 250 250 0 0 0 0 0 0

Uriinl 30 30 27 27 27 27 27 27 27 27
indirim - - 10% - - - - - ; B
Optimal karari
politika Uriin2 20 20 20 20 18 18 18 18 18 18
indirim - = - - 10% - - i . ;

karari

Sonug olarak talep lizerinde negatif etkisi olan zamanin optimal politika ve kar lizerinde pozitif etkileri
oldugu goérulmistiir. Ayri ayn c¢apraz fiyat esnekliginin (E), Griinin kendi fiyatindan kaynaklanan
esnekligin (O) ve zaman esnekliginin (T) talep Uzerindeki etkileri ayristirilabilir. Tablo 36 ve Tablo 37’

de degerlendirilen 6rnek patikalar (talepler) icin hafta bazindaki esneklikler gériilmektedir.

Tablo 36 Birinci iiriinde goriilen esneklikler

Capraz Kendi Zaman | Esnekliklerden
Hafta ilk talep | Esneklik | esnekligi | esnekligi | sonraki talep

1 655 | -14,23% 6,06% | -0,78% 596
2 915| -2,73%| -525%| -2,32% 821
3 860 4,44% 3,48%| -1,46% 878
4 835 4,44% 348%| -1,46% 852
5 810| -22,67% | 17,27%| -1,28% 756
6 425 -2,64%| -5,08%| -2,24% 383

Capraz esnekliklerde (-) olarak ifade edilen oranlar incelenen (riinden diger Uriine o oranda gegis
olacagini, (+) olanlar ise diger Uriinden incelenen (riine o oranda gecis olacagini géstermektedir.
Birinci Urline birinci hafta 655 talep gelmis, bu talebin %14.23’liik bir kismi ikinci Griinde olan
indirimden dolayi ikinci Griine gegmis. Kendi fiyatindaki indirimden dolayi talebinde %6.06 kadar bir
artis olmus ve o haftanin satislara olan etkisinden (zaman esnekligi) dolayi da yine talebinde %0.78
kadar bir diisiis gézlenmistir. Bu esnekliklerden dolay talep 596 adete diismiistiir. ikinci hafta 915

adet talep gelmis ama yine indirimlerden ve zaman etkisinden dolayl 821 adete diismustir (Tablo
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36).

kalmamaktadir. Bu ylizden tablolarda yer almamaktadir.

Tablo 37 ikinci iiriinde goriilen esneklikler

Birinci Grin 6. haftadan sonra envanterde kalmamakta, ikinci Uriinde 3. haftadan sonra

Capraz Kendi Zaman | Esnekliklerden
Hafta ilk talep | Esneklik | esnekligi | esnekligi | sonraki talep

1 785| 14,23%| -6,06% 0,78% 837
2 620 2,73% 5,25% 2,32% 692
3 295| -4,44%| -3,48% 1,46% 276
4 0 - - - -
5 0 - - - -
6 0 - - - -

7.3.2. Uglii Uriin Grubu igin SARSA Analiz Sonuglari

Benzer analizler Gigll Griin grubu igin de gergeklestirilmistir. Fakat Griin sayisi arttigindan incelenecek
olan durum sayisi artmistir. Daha ¢ok durum ziyaret edebilmek igin iterasyon sayisi 5000° e
cikarilmistir. Bu durumda da algoritmanin kosum siiresi artmistir. ikili Giriin grubunda 5000 iterasyon
icin kosum siiresi yaklasik 30 dakika iken, Ggli Griin grubunda bu siire 2.5 saate kadar ¢ikmaktadir.

5000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi Sekil 88’de verilmistir. Yaklasik 500 iterasyondan sonra sistem

yakinsama gostermistir.
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Sekil 88 Uglii iiriin grubu i¢in yakinsama grafigi

128



Her Uriniin envanter diizeyi 3000 adet olarak alinmistir. Baslangig fiyatlari sirasiyla 31 TL, 31 TL ve 36

TL'dir. Olusturulan ¢oklu Uriin grubu igin regresyonla elde edilen talep tahminleri asagidaki gibidir:

Dy, (pricey,, price,,, pricey,) =400 —10 price;, + 5 price,, +11pricey, — 20t + ¢,
D, ,(pricey,, pricey,, pricey;) =950 —20 price;, — 8 price,, +17 price;, —15t + ¢,
Dy, (pricey,, price,,, pricey,) = 80012 price, +12 price,, —9 price;, —10t + ¢,

Uriinlerin talep tahminlerine bakildiginda, iiriin 1’in Griin 2 ve 3 ile negatif iliskiye sahip oldugu yani
birbirine ikame {riinler oldugu goértlmektedir. Clnk{ Urin 2 ve 3’Un fiyatlar arttiginda Griin 1’in
talebinde artis gézlenecek, diistiigiinde ise talepte azalis gozlenecektir. Uriin 2’nin ikamesi diriin 3,
Grin 1’'in ise tamamlayici Grin oldugu gorilmektedir. Clnkd Grin 1'in fiyati arttiginda Grin 2’nin
talebinde diisiis goézlenecektir. Uriin 3’ e bakildiginda iriin 1’in tamamlayici Griin, Griin 2’nin de
ikame Urin oldugu goriilmektedir. Tiketicilerin talepleri sezon sonuna dogru genellikle azaldigindan

zamanin etkisi ise negatif olarak goérilmektedir.

ikili Griin grubunda oldugu gibi 4 indirim karari verilebilecegi farz edilmistir. Bu durumda toplam karar
sayisi 4x4x4 =64 olmaktadir. Her birinin envanter diizeyi 3000 adet oldugundan ve sistem

durumu envanter dizeyleri ve kararlardan olustugu icin toplamda

3000 x 3000x 3000 x 64 = 1728 x10° adet durum olusmaktadir. Kiimeleme yontemi
kullanilmadiginda her bir durumu ziyaret etmek ya da ziyaret edilen durumlara tekrar gelebilmek igin
¢ok sayida iterasyon yapilmasi gerekecektir. Bu ylzden 50’lik ve 100’lik kiimeleme ve karisik
kiimeleme teknigi uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Karisik kimeleme ile standart sapmada disls

ve ziyaret edilen durumlara ziyaret sayilarinin arttigi gézlenmistir (Tablo 38)

50’lik kiimeleme yapildiginda ziyaret edilen ilk kiime indeksi

(3000/50)%(3000/50)x(3000/50)+1=216001 ile ifade edilmis, 100’lik kimeleme
yapildiginda ise (3000/100)x(3000/100)x(3000/100)+1=27001 ile ifade edilmistir. Her

iterasyona ayni durumla yani envanter dizeyleri ile (3000 adet/irin) ile baslandigindan ve 5000
iterasyon gergeklestirildiginden ilk kiimenin ziyaret sayisi 5000’dir. Beklenen degerler yaklasik ayni
olmakla birlikte ilk duruma olan ziyaret sayisi fazla oldugundan istatistiksel agidan %95 olasilikla
glvenilir bir aralikta oldugu goriilmektedir. Optimal politikalara bakildiginda Tablo 39’daki sonuglar
elde edilmistir. Karisik kiimelemede standart sapma daha az oldugu igin bu kiimeleme durumu igin

analizler yapilmistir.
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Tablo 38 Uglii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi i¢in analiz sonuglari

95% giiven aralig

Kiimeleme Periyo  Ziyaret ik Standar ik L U
diizeyi t edilen  kiimeni tsapma kiimenin
ilk n kag beklenen
kiime kez ortalama
ziyaret degeri
edildigi
Tekli 50 1 216001 5000 7422 230907 230701 231113
100 1 27001 5000 7357 224319 224115 224523
Karisik 50 1 216001 5000 7356 230391 230187 230595
100 1 27001 5000 6492 218227 218047 218407

Tablo 39 Karisik kiimeleme diizeyi i¢in ikame, tamamlayici ve zaman etkisi oldugu temel durumda optimal
politika
Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Uriin 1 751 718 685 652 619 586 553 436 - -
Talep Uriin 2 1282 1208 1134 1060 316 - - - - -
Uriin 3 651 631 611 591 571 551 531 511 352 -
Uriin 1 27.9 | 25.11 | 25.11 | 22.59 | 22.59 | 22,59 | 22.59 | 22.59 | 22.59 | 22.59

Karar - 10% - 10% - = - = - -

Urin 2 31| 279 25.11 | 2511 | 25.11 | 25.11 | 25.11 | 25.11 | 25.11 | 25.11

Karar - 10% 10% - - o - © - -
Optimal |5, 3 36 | 324 | 29.16  29.16 | 26.24 @ 2624 2624 @ 2624 2624 | 26.24
politika

Karar - 10% 10% - 10% - - - - -

ikame, tamamlayici ve zaman etkisinin oldugu temel durumda sezona 27.9 TL, 31 TL, ve 36 TL
fiyatlarla baslanmis, birinci Grlin i¢in 2 ve 4. haftalarda %10 indirim karari, ikinci Griin igin 2 ve 3.
haftalarda %10 indirim karan ve Uglincl Urln igin 2, 3 ve 4. haftalarda %10 indirim karar verildigi
gorilmektedir. Beklenen kar ise 230,200 TL olarak hesaplanmistir. Deterministik modelle
kiyasladigimizda 280,000 TL civarinda hesaplanan kardan biraz farkli oldugu goriilmekte fakat bunun
normal oldugu bilinmektedir. Clinkii algoritma ile her kiimeleme diizeyi igin bir beklenilen deger
hesaplanmaktadir. incelenen her envanter diizeyi bu kiimelerden birinde yer almakta ve o kiimenin
beklenilen degerine sahip olmaktadir. Yani o envanter diizeyine iliskin hesaplanmis gercek deger
degildir.
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Tablo 40 Karigik kiimeleme igin ikame olmadigi durumda optimal politika
Hafta

Talep | Uriin1l 70 50 30 10 e e Y T B B
Orin2 | 687 | 672 657 | 642 | 342 - - - - -
Urin3 | 628 | 618 608 598 548
Urin1 | 21.7 | 21.7 | 15.19 | 15.19 | 10.63 5.31 5.31 5.31 5.31 5.31
Karar - - 30% - 30% | 50% - - - -
Urin2 | 21.7 | 21.7 21.7 21.7 | 19.53 | 13.67 | 13.67 K 13.67 | 13.67 | 13.67

Karar - - - - 10% 30% - - - -
Optimal -
Pumat M hn3 | 36| 18| 18| 18| 18 9 9 9 9 9
politika

Karar - | 50% - - - 50% - - - -

ikame etkisi kaldirildiginda Uriinlerin taleplerinde azalma oldugundan fiyatlarda diisiis, dolayisiyla
karda diisis gozlenmistir. Ayrica, indirimlerin daha biylk oranlarda yapildigi gérilmektedir. Clnki
talep azaldigi igin sistem bir an 6nce elinde kalan envanteri bosaltmak istiyor. Beklenilen kar 112,890
TL olmakla birlikte deterministik modelde bu durum igin kar 140,000 TL olarak hesaplanmistir. Tablo
40’da ikame olmadigi durumda elde edilen optimal politika gorilmektedir. Deterministik modelde
elde edilen optimal politika ise Tablo 42’ de verilmistir.

Zaman etkisini kaldirdigimizda tiiketicilerin alma egilimi arttigindan ayrica ikame ve tamamlayici
etkilerden dolay fiyatlarda artis gézlenmis ve kar artmistir. Bu durumda optimal politika sonuglari
Tablo 41’de verilmistir

Tablo 41 Karisik kiimeleme igin zaman etkisi olmadiginda optimal politika

Hafta

Talep Urinl | 641 | 641 641 641 436 - - - - -
Urin2 | 694 | 694 694 | 694 224 - - - - -
Urin3 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 144 - - -
Orin1 | 27.9 | 2792511 25.11  25.11 | 25.11 25.11 25.11 25.11 | 25.11
Karar - - 10% - - - - - - -
Oriin 2 31 279 279 279 279 | 279 279 279 279 | 279
Karar - | 10% - - - - - - - -

Optimal
Urlin 3 36 | 324 | 324 324 | 324 | 324 324 | 324 324 324

politika
Karar - 10% - - - = - = - -
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Tablo 42 Her durum igin deterministik model optimal politika sonuglari

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temel Optimal | Urin1 /31 |31 |31 /31 |31 |31 [31 31 |31 |31
durum politika | Urtn2 131 |31 |31 |31 |31 /31 |31 |31 |31 | 31
Orin3 |36 36 (36 3 36 [36 36 18 18 | 18
Zaman Optimal | Uriinl |31 |31 |31 |31 |31 (31 /31 /31 |31 |31
etkisinin | politka | Urin2 131 31 |31 31 [31 /31 |31 31 [31 31

olmadig Urin3 |36 36 (36 36 36 36 36 36 36 18
durum

ikamenin | Optimal | Uriinl | 31 31 31 31 31 |31 31 (31 |31 |31
olmadig1 | politika Urtn2 131 |31 |31 |31 |31 /31 31 /31 31 31

durum Oran3 |18 18 |18 |18 |18 |18 |18 18 | 18 | 18

Zaman etkisi olmadiginda ikame ve tamamlayici etkilerden dolayi yeteri kadar talep olusmakta ve gok
fazla indirime gerek duyulmamaktadir. Ayrica zamanin talepler Uzerinde negatif etkisinden dolayi

sistem envanter bosaltma amacini gergeklestirmek icin daha disik fiyat kararlari vermektedir.

7.4. Yaklasik Deger Yineleme Algoritmasi Sonuclari

Ayni problem igin analizler YDY algoritmasi ile de yapilmis, ikame ve zamanin optimal politika ve gelir

Gzerindeki etkileri degerlendirilerek SARSA algoritmasi ile karsilastiriimistir.

7.4.1. ikili Uriin Grubu igin YDY Sonuglari

SARSA algoritmasinda ikili Griin grubu icin veriler bilgiler aynen bu algoritma iginde kullaniimistir.
SARSA algoritmasinda her iterasyonda politika giincellenirken, YDY algoritmasinda tiim iterasyonlar

bittikten sonra politika olusmaktadir.

50’lik kiimeleme

Oncelikle sistem farkl iterasyon sayilarina gére calistirlmis, yakinsama grafiklerine gore

karsilastirmalari yapilarak kag iterasyon igin analiz yapilacagi belirlenmistir.
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Sekil 92 YDY - 4000 iterasyon yakinsama grafigi

YDY Algoritmasina gore yakinsama 500 iterasyondan sonra saglanmistir. SARSA Algoritmasiyla

kiyasladigimizda sistemin varyansinin daha az oldugu gértlmustlr (Tablo 43).

iterasyon sayisi arttikca kiimelere olan ziyaret sayisi artmis, standart sapmalarda azalma gériilmistir.

Ama bu azalma ¢ok fazla olmadigindan, siireden kazanmak igin, SARSA algoritmasinda oldugu gibi

analizler 3000 iterasyon i¢in yapilmistir.
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Tablo 43 ilk durumun iterasyon sayisina bagh sonuglar

95% giiven
arahigi
Periyot | Ziyaret | Kimeyi | Standart @ Kimenin | L u
edilen ziyaret | sapma beklenen
kiime sayisl degeri
indeksi
1000 iter. |1 3061 1000 4974 132126 | 131818 | 132434
2000 iter. 1 3061 2000 4615 135108 | 134906 | 135310
3000 iter. |1 3061 3000 4327 119206 | 119051 | 119361
4000 iter. 1 3061 4000 4233 124469 124338 | 124600

Ayni analizler bu algoritma icin gerceklestirilmistir. ikamenin ve zaman etkisinin dahil oldugu temel
durum, ikamenin olmadigi durum ve zaman etkisinin olmadig 3 durum icin elde edilen optimal
politikalar Tablo 44’te verilmistir. Kiyaslanmasi agisindan SARSA algoritmasinda kullanilan 6rnek
patika degerlendirilmistir.

Tablo 44 50’lik kiimelemeye goére 3 durum igin elde edilen optimal politikalar
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temel Optimal Orin1 | 27| 27 27 27| 27| 27| 27| 27| 27 27
durum politika Ortin2 = 20 20 20 20 20 20 20 20| 20 20
ikame etkisi | Optimal Uriinl | 27 | 243|243 243|243 243|243 243|243 24.3
olmadiginda | politika Ortn2 = 18 18 18 16.2 162 162 162 162|162  16.2

Zaman Optimal Urin1 | 30, 30, 30, 27| 27| 27| 27| 27| 27 27
etkisi politka ' rgn2 | 20 20| 18 18 18 18 18 18 18 18
olmadiginda

ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu durumda sezona 27 TL ve 20 TL fiyatlarla baslanmis ve hig
indirim uygulanmamistir. Elde edilen kar ise 6rnek patika igin 146,661 TL olup, ilk durumun beklenilen
degeri ise 119,000 TL civarindadir. SARSA’dan elde edilen kdrla hemen hemen aynidir. ikame
olmadiginda Uriinlere talepler (ikame olan duruma kiyasla) azalacagindan fiyatlarda disus
gozlenmistir. Sezona 27 TL ve 18 TL fiyatlarla baslanmis, ikinci hafta birinci Griinde 10% indirim karari,
4. hafta ise ikinci Uriinde 10% indirim karari verilmis ve dénem sonuna kadar baska indirim
uygulanmamistir. Elde edilen kar ise 126,275 TlL'ye dismustir. Zaman etkisinin ihmal edildigi

durumda ise taleplerde zaman negatif etkiye sahip oldugundan bu etki kaldirildiginda taleplerde artis
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gozlenmis dolayisiyla sistem fiyatlari artirmistir. Bu durumda da elde edilen kar 154,550 TL

civarindadir.

100’luk kiimeleme yapildiginda da benzer politikalar olusmus, fakat ziyaret edilen durumlara ziyaret
sayisi artmistir. Ayni SARSA algoritmasinda yapildigi gibi karisik kiimeleme uygulayarak her iki
kiimeleme dizeyinin avantajlarindan faydalaniimistir.

Tablo 45 Karigik kiimeleme yapildiginda 3 durum icin elde edilen optimal politikalar
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 |8 |9 |10
Temel Optimal | Urin1 |27 |27 |27 |27 |27 |27 |27 @27 |27 |27
durum politika | Urtn2 | 20 120 |20 |20 |20 |20 |20 20 [20 | 20
ikame etkisi | Optimal | Urin1 |21 21 |21 |21 |21 21 |21 21 |21 |21
olmadiginda | politka | Urgn2 ' 20 ' 20 20 (20 (20 20 20 20 20 | 20

Zaman Optimal | Urin1 |30 |30 |27 |27 |27 |27 |27 @27 |27 |27
etkisi politika | Urin2 |20 120 [20 20 (20 (20 20 20 20 | 20
olmadiginda

Karisik kiimeleme ile temel durumda standart sapma 4300°li degerlerden 3700 civarinda degerlere
diismis ve ziyaret edilen durumlara ziyaret sayisi artmistir .Temel durumda degerlendirilen 6rnek
patikaya goére birinci Urlinden 6. haftadan sonra, ikinci Griinden 3. haftadan sonra elde
kalmamaktadir. Dolayisiyla bu haftalardan sonra fiyat politikasi son haftada belirlenen fiyatla devam
etmektedir. SARSA algoritmasi ile kiyasladigimizda birinci Grindn ayni, ikinci Griinde ise 3. haftada
10% indirim uygulandigi gériilmistir. Elde edilen kazang ise 146,474 TLdir. ikamenin olmadig
durumda birinci Urlnin fiyatinda belirgin bir disis gozlenmis ve kar 120,280 TL'ye dismistr.
Zaman etkisinin kaldinldigi durumda ise fiyatlarda artis saglanarak karda artis saglanmis, 151,344

TL'ye ylkselmistir.

7.4.2. Uglii Uriin Grubu igin YDY Algoritmasi Sonuglari

SARSA Algoritmasinda Ugli Griin grubu igin veriler bilgiler bu algoritma icinde aynen kullanilarak
analizler yapilmistir. ikamenin ve diger etkilerin oldugu temel durum igin algoritma 50’lik, 100’liik
kiimeleme diizeyleri ve her iki diizeyin birlikte degerlendirildigi karisik kimeleme sonuglari Tablo

46’da verilmistir. Temel durumun yakinsama grafigi ise Sekil 93’te gorilmektedir.
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Tablo 46 Uglii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi icin YDY analiz sonuglari

Kimeleme Periyot ~ Ziyaret ik Standart

dizeyi edilen kiimenin sapma

ilk kime kag kez

ziyaret

edildigi
Single 50 1 216001 5000
100 1 27001 5000
Mixed 50 1 216001 5000
100 1 27001 5000

Karisik kimeleme yapildiginda standart sapmalarda diislis gézlendiginden sadece, karisik kiimeleme
icin elde edilen sonuglara yer verilmistir. ikame, tamamlayici ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel

durumda Tablo 47’deki sonuglar elde edilmis, ikamenin olmadigl durum igin elde edilen optimal

politikalar ise Tablo 48’ de verilmistir.

YDY algoritmasina goére temel durumda sistem sezona sirasiyla 15.5 TL, 27.9 TL ve 32.4 TL fiyatlarla
baslamis ve sezon sonuna kadar hig indirime gitmemistir. Elde edilen kar ise 212,370 TL'dir. 50’lik ve

100’lik kiimeleme yapildiginda da yine ayni politikalar elde edilmistir. Fakat ilk durumun standart

sapmasi daha fazladir.
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Tablo 47 Karigik kiimeleme igin temel durumda elde edilen optimal politika
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Talep Orin1l 751 718 685 652 619 58 553 436 - -
Oriin2 1282 1208 1134 1060 316 - - - - -

Uriin 3 651 631 611 591 571 551 531 511 352 =

Optimal Urin1 155 155 155 155 155 155 155 155 155 155
politika Urin2  27.9 279 27.9 27.9 279 279 279 279 279 279
Urin3 324 324 324 324 324 324 324 324 324 324

Tablo 48 Karisik kiimeleme igin ikame olmadigi durumda optimal politika
Hafta

Talep Uriin 1 70 50 30 10 N
OUrin2 687 672 657 642 342 - - - - -
Urin3 628 618 608 598 548
Urtin1 21.7 10.85 10.85 10.85 10.85 10.85 10.85 10.85 10.85 10.85
Karar - 50% - - - - - - - -
Urin2 279 19.53 19.53 19.53 19.53 19.53 19.53 19.53 19.53 19.53
Karar - 30% - - - - - - - -
Optimal Urin3 324 29.16 29.16 29.16 29.16 29.16 29.16 29.16 29.16 29.16
politika Karar - 10% - - - - - - - -

Uriinler arasinda ikame olmadigi durumda, sistem sezona 21.7 TL, 27.9 TL ve 32.4 TL fiyatlarla
baslamis, ikinci hafta Uriinlere sirasiyla 50%, 30% ve 10% indirim kararlari uygulanmis ve sezon
sonuna kadar ayni fiyatlarla devam etmistir. Elde edilen kar ise 105,620 TLdir. Gorildigu gibi
Urlnlere ikame olmadiginda talep azalmis, fiyatlarda dislis olmustur. Sonug olarak ta beklenen kar
dismistiir. Zaman etkisi kaldinldiginda ayni sekilde yine fiyatlarda artis olmustur. Dolayisiyla kar da
artmistir (Tablo 49).

Tablo 49 Karisik kiimeleme igin zaman etkisi olmadiginda optimal politika

Hafta

Talep Urin1 641 641 641 641 436 - - - - -

Urin2 694 694 694 694 224 - - - - -

Uriin3 476 476 476 476 476 476 144 - - -

Optimal  Urin1 217 217 217 217 217 217 217 217 217 217
politika ~ Urin2 279 279 279 279 279 279 279 279 279 279
Orin3 324 324 324 324 324 324 324 324 324 324
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7.5. Fonksiyon Yaklagimi ile Deger Fonksiyonu Tahmin Etme

Kimeleme teknigi ile ziyaret edilmeyen durum degerlerinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Fakat
buradaki sorun kiimelerin beklenilen degerlerinin dogru tahmin edilebilmesi icin kiimelere olan
ziyaret sayilarinin fazla olmasi gerekliligidir. Bunun igin ¢ok fazla iterasyon gercgeklestirmek gereklidir
ama iterasyon sayisi arttigl zaman algoritmanin kosum siiresi artmaktadir. Bir diger ¢6zim de kiime
blylkligind artirmak olmustur fakat bu kez de kiimelerin standart sapmalari artmakta ve beklenilen
degerlerin gliven araliklari blylimektedir. Karisik kiimeleme ile bu sorunlar gideriimeye ¢alisiimis,

yaklasik sonuglar elde edilmistir.

Ziyaret edilmeyen durum degerlerinin tahmini igin bir diger yol da fonksiyon uydurmaktir. Fonksiyon
olustururken SHAPE algoritmasi kullanilmistir. Algoritmaya iyi bir baslangi¢ fonksiyonu ile baslamak
daha iyi sonuglar doguracagindan ilk 1000 iterasyon normal SARSA algoritmasi ¢alistirilmis, regresyon
ile fonksiyon katsayilari tahmin edilmistir. Daha sonra ise SHAPE algoritmasina gore fonksiyon adim

adim giincellenmistir.

Fonksiyonumuzun parametrelerini Urinlerin fiyat ve envanter diizeyleri olusturmakta ve her dénem
icin bir fonksiyon olusturulmaktadir. Boylelikle sistem pargali dogrusal fonksiyonlardan (piecewise

linear functions) meydana gelmistir. Coklu Uriin grubunda k tane Uriin varsa t donemindeki f

fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilmistir:

k k
f;(price, inventory,) = 0, + z 0, price;, + z 0, sinventory;,
i=1 i=1

7.5.1. ikili Uriin Grubu icin Analizler

Ayni ikili Griin grubu icin SHAPE algoritmasi calistirilmis ve ayni analizler gerceklestirilmistir. Oncelikle
sistemin yakinsamasina bakildiginda yaklasik 5000 iterasyondan sonra yakinsama goézlenmistir.
Goruldigi gibi sistemdeki durum sayisi arttig icin sistemin yakinsamasi igin daha fazla iterasyon
gerekmistir. Durumlara olan ziyaret sayisini artirmak ve istatistiksel agidan daha dogru sonuglar elde

etmek icin 15,000 iterasyon gergeklestirilmistir (Sekil 94).
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Sekil 94 Temel durum igin yakinsama grafigi

ikamenin ve zaman etkisinin dahil oldugu temel durumun bazi durumlara ait sonuclari Tablo 50’de
verilmistir.

Tablo 50 Temel durum igin SHAPE algoritmasi analiz sonuglari
95% gliven araligi

Periyot Ziyaret Ziyaret  Standart Ziyaret Ziyaret L U
edilen edilen sapma edilen farkh edilen
durum duruma durum sayisi  durumun
indeksi ziyaret beklenen
sayisl degeri
1 7650001 15000 523 1 152701 152693 152709
2 6328464 3 5241 14316 130691 124760 136622
3 5166301 2 1741 14595 96157 93744 98570
4 3755301 21 337 2201 70204 70060 70348
5 2764201 15 557 1946 55630 55348 55912
6 1059101 16 515 1978 29367 29115 29619
7 1159401 7 223 1683 13925 13760 14090
8 467501 6 741 1336 8557 7964 9150
9 887401 6 489 977 7497 7106 7888
10 346801 4 624 677 4992 4380 5604

Fonksiyon uydurma ile artik kiimelere degil de tek tek durumlara ziyaret saglanmistir. Mesela ikinci
periyotta 15,000 iterasyonda 14,316 tane farkli duruma ziyaret gerceklesmis, bunlardan bazilarina
1’den fazla gelinmistir. Bunlardan biride 6,328,464. indeksle ifade edilen durumdur. Bu duruma 3 kez
gelinmis ve standart sapmasi 5241 olarak hesaplanmistir. indeksler ayni sekilde hesaplanmistir: ilk
ziyaret edilen durum, birinci Grinin 4500 adet, ikinci Griintin 1700 adet oldugu durumdur. Her bir
envanter dizeyi incelenebilecegi icin toplam 4500x1700+1= 7650001 durum vardir, ilk durum da

bu indeksle ifade edilmektedir.
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Tablo 51’ de ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel durumda, ikame olmadiginda ve zaman
etkisinin olmadigl durumlarda elde edilen yaklasik optimal politikalar verilmistir. Temel durumda
degerlendirilen 6rnek patika igin 159,850 TL kar elde edilmistir. Kimeleme Teknigi ile hemen hemen
ayni sonuglar elde edilmis ama standart sapma ¢ok daha diisiik bulunmustur.

Tablo 51 Tiim durumlar icin elde edilen optimal politika
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temel Optimal  Urinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
durum politika Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
ikame etkisi Optimal Urtnl 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
olmadiginda politika Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Zaman Optimal Urinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
etkisi polittka  Orgn2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
olmadiginda

ikame olmadigi durumda talepteki azalmalardan dolayi birinci triiniin fiyatinda diisiis gézlenmistir.
Dolayisiyla karda da diisis gozlenmis ve 114,890 TL olarak hesaplanmistir. Deterministik modelde
elde edilen 99,000 TL kardan ¢ok farkh olmadigi goriilmektedir. 15,000 iterasyon igin yakinsama
grafigi Sekil 95’te gorilmektedir.

0 5000 10000 15000
iterasyon sayisi

Sekil 95 ikame olmadigi durumda sistemin yakinsama grafigi

Zaman etkisinin olmadigi durumda ise talepler arttigi igin fiyatlarda indirime gidilmemis, 160,510 TL
kar elde edilmistir. Deterministik modelde elde edilen kar ise 106,255 TL'dir. Bu durumun yakinsama

grafigi de Sekil 96’da gorilmektedir.
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Sekil 96 Zaman etkisi olmadigi durumda sistemin yakinsama grafigi

Analiz edilen bu (i¢ senaryo igin ilk durum sonuglari Tablo 52’de verilmistir.

Tablo 52 Ug senaryo igin ilk durum analiz sonuglan

Temel 7,650,001 15,000 523 152,701 152,693 152,709 159,850
durum
ikame etkisi 7,650,001 15,000 402 103,073 103,067 103,079 114,890
olmadiginda
Zaman etkisi 7,650,001 15,000 257 159,508 159,504 159,512 160,510
olmadiginda

Tablo 52’de gorildigi gibi ikame olmadiginda taleplerde disis oldugundan kar azalmis, zaman etkisi

olmadiginda ise taleplerde artis oldugundan kar artmistir.

7.5.2. Uglii Uriin Grubu igin Analizler

Ayni UglG Grlin grubu icin analizler SHAPE algoritmasi ile gergeklestirilmis, optimal politika ve gelir
sonuglari elde edilmistir. ikamenin ve zamanin optimal politika ve gelir Gizerindeki etkileri ayrica
incelenmistir.  Her bir drin 3000 envanter diizeyine sahip oldugundan toplam

3000x3000x3000+1=27,000,000,001 tane durum vardir. ilk durum indeksi bununla ifade

edilmektedir. Sistem 20,000 iterasyon galistiriimis, yakinsama grafigi Sekil 97'de verilmistir.
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Sekil 97 Temel durum yakinsama grafigi

Temel durum sonuglari Tablo 53’te gorilmektedir. 8, 9 ve 10. haftalarda envanter kalmadigi igin

ziyaret edilen durum indeksi 1 ile ifade edilmektedir.

Tablo 53 Temel durum igin elde edilen analiz sonuglari
%95 giiven aralig

Periyot  Ziyaret edilen Ziyaret  Standart Ziyaret Ziyaret L U
durum indeksi edilen sapma edilen farkh edilen
duruma durum sayisi  durumun
ziyaret beklenen
sayisl degeri
1 27000000001 20000 260 1 150116 150112 150120
2 19842908422 2 9379 19999 137439 124440 150438
3 3214567234 1 0 20000 112334 112334 112334
4 4870669067 2 907 19993 100005 98748 101262
5 1196997848 2 405 11488 55613 55052 56174
6 2438997001 6 161 1773 19838 19709 19967
7 1511997001 4 213 363 1133 924 1342
8 1 19985 60 16 0 0 0
9 1 20000 60 1 0 0 0
10 1 20000 60 1 0 0 0

Temel durumda elde edilen optimal politika ise Tablo 54’te verilmistir. Buna gore ikinci ve Uglnci
Urlnler igin higbir donem indirim yapilmamis, birinci Urlinde ise ikinci dénem %30 indirim karari
alinmis ve sezon sonuna kadar ayni devam etmistir. Daha fazla iterasyon gerceklestirildiginde optimal
politikaya daha da yaklasilacaktir. Cinkl 2, 3 ve 4. donemlere bakildiginda hemen hemen her
iterasyonda farkh durumlara gidilmistir. Yani ziyaret edilen durumlara tekrar ziyaret saglanmamistir.

Bu durum sonucunda 256,007 TL kar elde edilmistir.
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ikame etkisi kaldirildiginda, talep azaldigindan fiyatlarda diisiis gézlenmis, dolayisiyla kar 181,397
Tlye dismustir. ikinci ve Uglinci Griinde yine indirim uygulanmamus, birinci Griinde ise ikinci ve
Uglincl donemlerde %50 indirim uygulanmis ve sezon sonuna kadar bir daha indirim

uygulanmamistir.

Zaman etkisi kaldirildiginda ise fiyatlarda indirime gidilmemis, talep arttigindan kar 278,660 TL'ye
yukselmistir.

Tablo 54 Her ii¢ durum igin elde edilen optimal politikalar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temel Optimal Urinl 31 21.7 21.7 21.7 217 217 21.7 217 21.7 21.7
durum politika  Urgn2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
Orin3 36 3 36 3 36 36 36 36 36 36
ikame etkisi Optimal Urinl 31 155 7.75 7.75 7.75 7.75 7.75 7.75 7.75 7.75
olmadiginda politikka  Urin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
Orin3 36 3 36 3 36 3 36 36 36 36

Zaman Optimal Urtn1 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
etkisi polittka  (rgn2 32 31 31 31 31 31 31 31 31 31
olmadiginda Urin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Deterministik modelde ise temel durumda ve zaman etkisini kaldirdigimiz durumda Uriinlerde hig
indirime gidilmemis, sirasiyla 283,995 TL ve 284,673 TL kir elde edilmistir. ikame etkisini
kaldirdigimizda ise Uglinci Uriin sezona 18 TL ile baslamis ve sezon sonuna kadar hig indirim

uygulanmamistir. Elde edilen kar ise 146,340 TL dir.

7.6. Kullanilan Algoritmalarin Kiyaslamalari

Proje kapsaminda deger fonksiyonlarinin tahmini igin 2 algoritma kullanilmistir (SARSA, Yaklasik
Deger Yineleme algoritmalari) ve bu algoritmalarda deger fonksiyonlarinin tahmini igin iki teknik
kullanilmistir: kiimeleme teknigi ve fonksiyon uydurma tekniklerinden olan SHAPE algoritmalaridir.
Tablo 55’te ikili Grlin grubu igin, Tablo 56’da Ugli Griin grubu igin algoritma kiyaslamalari yer

almaktadir. Kiyaslamalar ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel durumlar igin yapilmistir.

Algoritmalara bakildiginda ilk durum igin beklenilen karin yaklasik ayni oldugu gorilmekte, standart
sapmada ise YDY'de elde edilen sonucun SARSA’da elde edilenden daha az oldugu gorilmektedir.

3000 iterasyon igin kosum siirelerine bakildiginda SHAPE algoritmasi en az silireye sahiptir. Bu
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algoritmada tiim envanter diizeyleri incelendiginden (kiimeleme yapilmamakta) ve standart sapmasi
da ¢ok daha az oldugundan, algoritma 15,000 ve 30,000 iterasyon calistirilmis, iterasyon sayisi
arttik¢a sonuglarin deterministik modele daha da yaklastigi goriilmistir.

Tablo 55 ikili iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

SARSA_50 3000 8671 | 114,345 | 114,035 | 114,655 153,000
SARSA_100 3000 17 dk. 9275 | 117,970 | 117,638 | 118,302 140,580
SARSA_karisik 3000 | 18.33 dk. 5718 | 127,660 | 127,455 127,865 155,953
YDY_50 3000 | 8.95 dk. 4327 | 119,206 | 119,051 | 119,361 146,661
YDY_100 3000 | 7.53dk. 4116 | 138,857 | 138,710 | 139,004 158,040
YDY_karisik 3000 | 9.56 dk. 3729 | 133,111 | 132,978 | 133,244 156,474
SHAPE 3000 | 6.33dk. 866 98,949 | 98,918 | 98,980 159,850
SHAPE 15000 | 1.87 saat 523 | 152,701 | 152,693 | 152,709 159,850
SHAPE 30000 | 6.8 saat 304 | 111,425 | 111,422 | 111,428 159,850
Deterministik - - - - - - 104,877

Tablo 56 Uglii iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalan

SARSA_50 5000 7422 | 230,907 | 230,701 231,113 208,720
SARSA_100 5000 | 2.84 saat 7357 | 224319 | 224,115 | 224,523 223,380
SARSA_karisik 5000 | 5.33 saat 6492 | 218,227 | 218,047 | 218,407 230,225
YDY_50 5000 | 5.53 saat 5648 | 213,123 | 212,966 | 213,279 241,100
YDY_100 5000 | 2.84 saat 6853 | 236,286 | 236,096 | 236,476 212,370
YDY_karisik 5000 | 11 saat 6065 | 200,195 | 200,027 @ 200,363 212,370
SHAPE 5000 27 dk. 213 | 163,916 | 163,910 | 163,922 277,572
SHAPE 20000 | 4.25 saat 260 | 150,116 | 150,112 | 150,120 256,007
Deterministik - - - - - - 283,995

Ul Griin grubu analizlerinde 5000 iterasyon icin SHAPE algoritmasinin kosum siiresi ve standart

sapma agisindan digerlerine gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goérilmis, bu nedenle SHAPE
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algoritmasi 20,000 iterasyon icin cahstinlmistir. Ornek patika icin elde edilen beklenen gelirin

deterministik ¢6ziimde elde edilen degere ¢ok yakin oldugu gorilmustar.

7.7. Sistematik Karsilastirma

Stokastik yontemlerin kiyaslamasi i¢in 5 ikili Griin grubu, 5 Ggll Grin grubu segilmis, SARSA ve YDY
algoritmalarinin kiyaslamalari ikamenin oldugu ve olmadigi durumlar igin yapimistir. Karisik
kiimeleme daha iyi sonuglar verdiginden (standart sapmasi daha disiik) sadece karisik kimeleme igin

algoritmalar galistirimistir.

Secilen Uriin gruplarinin talep dagilimlari ikame etkisi oldugunda asagidaki gibidir:

ikili Giriin gruplar::

Secilen 5 ikili Griin grubu icin de baslangic envanter dizeyleri sirasiyla 4500 adet ve 3000
adet olarak, baslangic fiyatlari da 30 TL ve 20 TL olarak alinmistir. Her envanter dizeyi icin
4x4=16 indirim karari alinabileceginden kimeleme yapilmasaydi 4500x3000x16=216x10°
tane durum olusacakti ki bu durumlari 6grenmek cok fazla iterasyon gerektirecektir. Bu
nedenle analizlerde karisik kimeleme yontemi kullaniimistir.

Birinci Grlin grubu:

D, (price,, price,,) =950—25t—19 price, +15 price,, + &,
D, (price,, price,,) = 700—15¢ +10 price, —10 price,, + &,
ikinci Griin grubu:

D, (price,,, price,,) =800—20t —15 price,, +10 price,, + ¢,
D, (price,,, price,,) = 60010t +8 price, —12 price,, + ¢,
Uglincii Griin grubu:

D, (price,, price, ) = 75018t —15 price,, +11price,, +¢,
D, (price,, price,,) = 600—-8¢+10price,, —6 price,, + ¢,
Dordinci Griin grubu:

D, (price,,, price,, ) =500—15¢t —14 price,, +10price,, +¢,
D, (price,,, price,,) =450—15t+10 price, —9 price,, + ¢,
Besinci Grilin grubu:

D, (price,,, price,,) =550—-10t —12 price,, +17 price,, + €,
D, (price,,, price,,) =700—-10¢ +9 price, —12 price,, + ¢,
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Uclii iiriin gruplari:

Secilen Urlin gruplarinda her Giriin 3000 adet baslangic envanter diizeyine ve sirasiyla 31 TL,
31 TL ve 36 TL baslangig fiyatlarina sahiptir. Talep dagilimlari asagidaki gibidir:

Birinci Griin grubu:

D, (price,, price,,, price;,) = 400 —25¢t —10 price,, + 5 price,, +11price;, +¢,
D, (price,, price,,, price;,) =950—15t —20 price, — 8 price,, +17 price;, + ¢,
D, (price,, price,,, price,,) =800—10¢t —12 price,, +12 price,, —9 price,, + &,
ikinci Griin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) =300—-10t —10price,, + 7 price,, +11price,, + &,
D, (price,,, price,,, price;,) = 15011t 17 price,, — 8 price,, +14 price;, + ¢,
D, (price,, price,,, price,, ) = 600 —12t -8 price,, +10 price,, —8price,, + &,
Uglincii Griin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) = 35015t -8 price,, + S price,, +1 price,, + &,
D, (price,,, price,,, price,,) = 650—15¢ —13 price,, —10 price,, +12 price,, + ¢,
D, (price,, price,,, price,, ) = 750—10t =10 price,, + 9 price,, =10 price,, + ¢,
Doérdinci driin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) = 300 —12t — 6 price,, + 8 price,, +9 price;, + ¢,
D, (price,, price,,, price;,) = 500—10¢ -9 price,, — 5 price,, +15 price,, +¢,
D, (price,, price,,, price,,) = 700 —15¢ =7 price,, + 6 price,, —9 price,, + €,
Besinci Grilin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) =250 —11t —10 price,, +10 price,, +7 price;, + ¢,
D, (price,, price,,, price;,) = 35020t — 6 price,, — 8 price,, +10 price,, + &,
D, (price,, price,,, price,,) =550 -7t =5 price,, +12 price,, —11price,, + ¢,

Uriinler arasi ikame olmadiginda ise iriinlerin talep dagilimlan asagidaki gibi degismistir. Uriin

talepleri sadece kendi fiyat degisimlerinden etkilenmektedir.

ikili Giriin gruplar::

Birinci Griin grubu:

D, (price,, price,,) =950—25¢t -19 price,, +¢,
D,,(price,, price,,) = 700—15¢t -10price,, + ¢,

ikinci Griin grubu:
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D, (price,, price,,) =800—-20¢ —15price, +&,
D,,(price,, price,,) = 600—10t —12 price,, + ¢,
Uglincii Griin grubu:

D, (price,, price,,) =750—18¢t —15 price,, + ¢,
D,,(price,, price,,) = 6008t —6price,, +¢&,
Dordinci driin grubu:

D,,(price,, price,,) =500—15¢t -14 price, +¢,
D,,(price,, price,,) =450—15t -9 price,, + ¢,
Besinci Grilin grubu:

D, (price,, price,,) =550—10¢t —12 price,, +¢,
D,,(price,, price,, ) =700—10t —12 price,, + ¢,

Uclii iiriin gruplari:

Birinci Grilin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) =400 —25¢t —10 price,, + &,

D, (price,, price,,, price;,) =950 —15t —20 price, — 8 price,, +¢&,
D, (price,, price,,, price,,) =800—10¢t —12 price,, — 9 price,, + ¢,
ikinci Griin grubu:

D, (price,,, price,,, price;,) =300—-10t —10price, + ¢,

D, (price,,, price,,, price;,) = 75011t 17 price,, — 8 price,, + &,
D, (price,, price,,, price,, ) = 60012t —8 price,, —8 price;, + &,
Uglincii Griin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) = 35015t -8 price, + ¢,

D, (price,,, price,,, price;,) = 650 —15¢ 13 price,, —10 price,, + ¢,
D, (price,, price,,, price,,) = 750 -10t —10 price,, —10 price;, + &,
Dordinci driin grubu:

D, (price,,, price,,, price;,) =300—12¢ -6 price,, +¢,

D, (price,, price,,, price;,) = 500—10¢ -9 price,, — 5 price,, + ¢,
D, (price,, price,,, price,,) =700 15t -7 price,, =9 price,, + ¢,
Besinci Grilin grubu:

D, (price,,, price,,, price,,) = 25011t —10 price, + &,

D, (price,,, price,,, price;,) = 350—20¢ — 6 price,, — 8 price,, + ¢,
D, (price,, price,,, price,,) = 550 Tt =5 price,, —11price,, + &,
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7.7.1. ikili Griin gruplan igin algoritma kiyaslamalari

Asagidaki tablolarda SARSA ve YDY algoritmalarinin driinler arasinda ikame oldugu ve olmadigi
durumlardaki kiyaslamalari verilmistir. ikame olmadiginda her iki algoritma sonucuna gére karda
azalma gorilmektedir. Ciinkd, ikame ortadan kalktiginda taleplerde disls gozleneceginden (glinkii
bir Uriin ¢ok pahali oldugunda, bu Griiniin daha ucuz olan bir ikamesi varsa ikame Uriin alinacaktir,
yoksa o Uriin alinmayacaktir ve talepte azalma olacaktir) fiyatlarda disis olacak, bundan dolayi da
kar azalacaktir. Tablo 58’de ayni talep dérneklemi igin her iki algoritmadan elde edilen fiyat politikalari

gorilmektedir.

Her iki algoritma sonucunda benzer sonuglar elde edilmekle birlikte SARSA algoritmasinda ilk durum
icin olusan standart sapma YDY algoritmasina gére daha yliksektir. Bu nedenle YDY algoritmasinda

elde edilen ilk durum beklenen kari daha hassas bir aralikta oldugundan SARSA’ya gore daha iyidir

diyebiliriz.
Tablo 57 Birinci Uriin grubu icin algoritma kiyaslamalari
Algoritma iterasyon : ilk durum ilk 95% 95% Ornek patika
sayisl std.sapma : durum Alt simir ~ Ust icin elde
beklenen sinir edilen  kar
kar (TL) (TL)
SARSA ikame 3000 8827 128,329 | 128,013 | 128,644 | 142,906
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 10,815 82,509 82,151 | 82,926 | 136,296
olmadiginda
YDY ikame 3000 4332 152,911 | 152,756 | 153,066 | 162,310
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 5643 124,289 124,087 | 124,491 | 159,337
olmadiginda

Tablo 58 Birinci iiriin gurubu icin elde edilen yaklasik optimal fiyat politikalari, (segilen 6rnek patika igin)

Hafta Kar

Algoritma . Uriin 1 2 3 4 5-10 (TL)
st et s £ e pr

N [Pt St S S e e
O T S s

C PN -
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Tablo 59 ikinci iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

| 108,673

| 109,641

| 150,778

SARSA ikame 3000 13,460 109,160
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 18,920 65,419 64,741 66,096 128,080
olmadiginda
YDY ikame 3000 2786 139,472 139,372 | 139,571 | 158,958
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 4728 107,460 107,290 | 107,629 | 151,363
olmadiginda

Tablo 60 Ugiincii iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

| 109,849

1 110,322

SARSA ikame 3000 6611 110,086 68,199
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 8491 80,740 80,436 81,043 67,632
olmadiginda
YDY ikame 3000 5507 144,595 144,397 | 144,792 | 155,653
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 5326 124,682 124,491 | 124,872 | 149,750
olmadiginda

' 3000

Tablo 61 Dérdiincii iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

| 73,088

| 73,645

SARSA ikame 7787 73,367 68,949
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 17,379 66,640 66,018 67,262 55,093
olmadiginda
YDY ikame 3000 4319 109,077 108,922 | 109,231 | 70,643
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 10,207 101,567 101,201 | 101,932 | 68,702
olmadiginda
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_Tablo 62 Beginci iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalari

SARSA ikame 3000 24,752 87,633 86,747 88,518 90,880
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 19,206 68,868 68,180 69,555 87,525
olmadiginda
YDY ikame 3000 7455 144,765 144,498 | 145,031 | 123,452
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 4375 91,192 91,035 91,348 109,134
olmadiginda

7.7.2. Uglii iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

Ul Griin gruplan icin yapilan algoritma kiyaslamalarinda da ayni sonuglar elde edilmistir. ikame
etkisi ortadan kaldirlldiginda tiketicilerin segenekleri azaldigindan taleplerde azalma, dolayisiyla
karlarda diisiis gézlenmistir. Tablo 64’te birinci Uriin grubu igin elde edilen yaklasik optimal fiyat
politikalar gériilmektedir. ilk durum igin elde edilen kara bakildiginda SARSA ve YDY algoritmalarinin
¢ok benzer sonuglar verdigi gorilmektedir.
normaldir, ¢linki binlerce durumun oldugu bu problemler 3000 kez galistiriimis ve 6rnek patikada yer
alan durumlara belkide ¢ok az ziyaret saglanmistir yani bu durumlar daha az grenilmistir. Uriin sayis
arttiginda YDY algoritmasinin ilk durum standart sapmasi SARSA algoritmasina gore daha yliksek

¢itkmistir. Yani SARSA algoritmasina gore ilk durum beklenen karin giiven araligi YDY’ ye gore daha

hassastir.

Tablo 63 Birinci iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalari

Ornek patika icin daha farkl sonuglar vermesi cok

SARSA ikame 3000 9187 221,418 221,746
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 15,759 120,497 119,933 121,061 | 206,934
olmadiginda
YDY ikame 3000 37,364 202,372 201,034 203,709 | 166,545
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 25,458 142,922 142,010 143,833 132,591
olmadiginda
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Tablo 64 Birinci iiriin gurubu icin elde edilen yaklasik optimal fiyat politikalari

Hafta
Algoritma 1 2 3 4 5 Kar (TL)
y P1 27.9 25.11 25.11 25.11 25.11
::ler;éeun s P2 31 31 31 31 31 265,114
CARSA P3 36 36 36 36 36
» P1 217 19.53 19.53 19.53 19.53
::)I?nn;?jlgm 4 P2 21.7 19.53 19.53 19.53 19.53 206,934
P3 36 324 324 324 324
N P1 155 155 155 155 155
o|3r;geun s P2 27.9 27.9 27.9 27.9 27.9 166,545
oy P3 324 324 324 324 324
ame P1 155 155 155 155 155
olmaciginda | P2 27.9 27.9 27.9 27.9 27.9 132,591
P3 18 18 18 18 18

Tablo 65 ikinci iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

SARSA ikame 198,396 198,704 | 187,762 |
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 7902 87,412 87,129 87,694 | 180,373
olmadiginda
YDY ikame 3000 20,047 175,314 174,596 | 176,031 | 209,632
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 23,642 94,673 93,826 95,519 | 135,466
olmadiginda

Tablo 66 Ugiincii iiriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

SARSA ikame 178,692 179,663 | 169,444
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 11,468 101,591 101,180 102,001 | 160,889
olmadiginda
YDY ikame 3000 20,453 188,645 187,693 189,377 | 217,712
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 19,955 179,538 178,823 180,252 | 188,796
olmadiginda
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Tablo 67 Dordiincii triin grubu igin algoritma kiyaslamalari

SARSA ikame 201,796 | 201,498 | 202,094 | 196,214 |
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 8884 65,833 65,515 66,150 187,653
olmadiginda
YDY ikame 3000 20,453 188,645 187,913 | 189,377 | 200,255
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 17,252 97,845 97,227 98,462 167,342
olmadiginda

Tablo 68 Beginci Uriin grubu igin algoritma kiyaslamalari

SARSA ikame 144,989 145,499 | 161,342 |
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 7076 57,832 57,578 58,085 133,800
olmadiginda
YDY ikame 3000 28,540 155,112 154,090 | 156,133 | 137,180
algoritmasi oldugunda
ikame 3000 10,108 94,646 94,284 95,007 | 65,416
olmadiginda

Sonuglari genellestirecek olursak, ikamenin fiyatlar ve dolayisiyla kar Uzerinde pozitif etkileri oldugu
gorilmektedir. ikame olmadiginda kar artirmak icin sistem fiyatlan diisirme yoluna gitmektedir.
Cunkd tdketici Grin pahali oldugunda satin almama karari verebilir ve talepte kayip olabilir. Talep
diistigi icin de elde stok kalmamasi igin fiyatlari diisiirme karari alinarak kari artirmaya calisilir. Oysa
ki o pahali Grlinlin bir ikamesi olsa tiketici bu ikame Urline yonelebilir ve bdylece ikame Urilnin
talebi artar. Talep arttigi icin bu kez fiyatlarda indirime gidilmez veya daha az indirime gidilir ve kar
artar. Dolayisiyla Urlnler biribirbinin ikamesi oldugunda daha az kalici indirim yapilmakta ve talepte

de daha az kayip oldugundan ve kar artmaktadir.
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7.8. Bulgular

Uriinler arasinda korelasyon oldugundan, bir Griiniin (ikame Griin) fiyatini diistirdiigimiizde diger
GrGndn talebinde artis olmustur. Talep arttigl i¢in sistem kari artirmak igin fiyatlari artirma yoniine
gitmis, dolayisiyla karda artmistir. indirimlere yonelik iki analiz yapilmistir. Birincisi sezon boyunca
indirim kisitinin  olmamasi, ikincisi indirim sayisinin  sinirh olmasidir. indirim sayisina  kisit
konulmadiginda, sistem kiigiik kiigiik indirimler yaparak kari artirmaya ¢alismistir. Aniden biyiik bir
indirim yapiimadigindan ilk dénemlerde fiyat daha yiiksek olmus ve daha biyiik kar elde edilmistir.
Fakat indirim sayisinda kisit oldugunda, sistem elinde envanter kalmamasi ig¢in daha biiylk
indirimlere karar vermistir. Fiyatlar daha diisiik oldugundan dolayi da diger duruma gore daha az kar

elde edilmistir.

Diger incelenen bir etki ise zamanin kalici indirimler Gzerindeki etkisidir. Zamanin talep Uzerinde
negatif etkisi oldugundan, zaman etkisini kaldirdigimiz durumda taleplerde artis olmustur. Talepler
arttigi icin sistem yine fiyatlari artima yoniine gitmis, dolayisiyla beklenen kar artmistir. Sonug olarak

zamanin optimal politika Gzerinde negatif etkisi oldugu gortlmustir.

154



8. SONUGLAR ve FIiRMA iLE DEGERLENDIRMELER

Bilindigi gibi bu proje galismasinda iki farkli veri seti kullanilmistir: Bunlar 2007 ve 2008 yaz
doénemlerine ait verilerdir. Bu iki veri seti arasindaki farklar 3. Bolim’de ayrintilari ile verilmistir. 2007
verilerini projemiz icin hazirlayan yetkili kisi artik LC Waikiki’de galismadigi icin maskelenmis verilerin
gercek verilerle iliskisi kaybedilmistir. Bu ylzden firma ile ortak degerlendirmelerde sadece 2008

verilerinden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapiimistir.

Oncelikle Bélim 3.2.1’de bulunan pozitif ve negatif (ikame) iliskiler firma ile paylasilmistir.
Kullandigimiz maskelenmis veride bulunan model Griin kodlari gercek kodlarla birlestirilmis ve bu
Urlnlere ait gergek bilgiler firma tarafindan hazirlanmistir. Daha sonra bulunan iliskilerin anlamliliklari
Uzerine incelemeler yapilmistir. Bu incelemelerde Tablo 69’da verilen 6rnek pivot tablolar elde
edilmis ve bulunan sonuglar degerlendirilmistir. Firma yetkilileri ile yapilan degerlendirmede, bazi
promosyon Urinlerinin Grln iliskilerinde yer aldigi belirlenmistir. Promosyon Urlinler gercekte genel
ve anlaml kurallar igin kullanilmamalidir. Clnkl promosyon Urlinlerin fiyatlari normalde olmasi
gerekenden daha disik oldugundan miusteriler olagan satin alma davranislarindan ayrilarak bu
Urlnleri satin almaktadirlar. Dolayisi ile promosyon irinleri ile diger trinler arasinda bulunan ikame
ve tamamlayicl etkiler, Grlinler arasindaki gercek etkilesimi temsil etmez, gegici bir davranisin

gostergesidir.

Bilindigi gibi calismamizda 2008 verileri icin toplam 2153 pozitif ve negatif (ikame) iliskileri
bulunmustu. Bu iliskilerden promosyon Urlinlerine ait iliskiler ¢ikarildiginda geriye toplam 1981 iligki
kalmaktadir. Bunlarin 1096’si pozitif, geri kalan 885 iliski ise negatiftir. Bu iliskiler 444 farkl driine
aittir. Yani 1981 iliski, toplam 444 Urinden elde edilmistir.

Bu iliskiler daha da filtrelenerek temel Griinler disinda kalan Grilinlere ait iliskiler bulunabilir. Bilindigi
gibi temel Urinler ¢ok satan ve sezon boyunca magazalarda bulunan Grlnlerdir. Bu tip Uriinlerde fiyat
indirimleri ya ¢ok az yapilmakta ya da hi¢ yapilmamaktadir. Temel Urinlerin ilk fiyatlar da diger
Urlnlere gore dlsuktir. Temel drinler gikarilinca, icinde temel Griin bulunmayan toplam 357 kural
kalmistir. Bunlardan 126’si pozitif, geri kalan 231 iliski negatiftir. Bu iliskiler incelendiginde ilgimizi
¢eken ve Ornek olarak bulunan iliski Tablo 70’te verilmistir. Buna gére CESTA ve RELATE pantolonlari
birbirleri ile negatif iliskilidir. Bununla beraber CESTA pantolon DUBAR kisa kol tisort ile pozitif iliskiye

sahiptir.

155



Tablo 69 Ornek Pivot Tablo
merchgrup BG

merchgrup2 BG
Buyergrup ORME
Buyergrup2 ORME
label +

Count of ad Colu

mn

Labels
Row Labels = ORME ORME ORME ORME ORME ORME ORME Grand

ATLET BODY- BODY- CAPRi  HIRKA- PANT SORT Total

TSHIRT TSHIRT GOMLEK- OLON
K.KOL U.KOL MONT

ORME ATLET 5% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 7%
ORME 11% 33% 8% 5% 0% 9% 0% 65%
BODY-
TSHIRT
K.KOL
ORME 0% 3% 12% 0% 0% 3% 0% 17%
BODY-
TSHIRT
U.KOL
ORME CAPRI 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 2%
ORME 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
HIRKA-
GOMLEK-
MONT
ORME 1% 3% 1% 0% 1% 2% 0% 8%
PANTOLON
ORME SORT 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 1%
ORME YELEK 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Grand Total 17% 40% 20% 6% 1% 14% 1% 100%

Tablo 70 Ornek Coklu iliskiler

Uriin Adi_1 Uriin Adi_2 label ITEM1 ITEM2
PNT,CESTA PNT,RELATE - 393415 393440
PNT,CESTA KK.TSH,B.Y.DUBAR + 393415 400479

Firma yetkilileri ile yapilan gériismelerde Tablo 70’te verilen 6rnek triin grubu ve diger Griin gruplari
arasinda buldugumuz ikame ve tamamlayici etki iliskileri degerlendirilmis ve 33 iliski haricinde kalan
324 iliski firma yetkililerince dogrulanmistir. Ornegin Tablo 70’te gosterilen Uglii grup icin yapilan
degerlendirmede CESTA (393415) ile RELATE (393440) pantolonlarinin DOKUMA PANTOLON

klasmaninda yer aldigi ve bircok mdisterinin iki model arasinda se¢im yapmasinin dogal oldugu
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belirtilmistir. Ote yandan Tablo 71, CESTA pantolon ile DUBAR (400479) kisa kol tisért arasinda

tamamlayici etki oldugunu gostermektedir. Firma yetkilileri bu iliskiyi de dogrulamislardir.

Firma yetkililerinin dogru olmadigini dislindiikleri 33 iliskiye 6rnek olarak ¢ocuk grubunda bulunan
ANGRY (393302) pantolonunun erkek grubunda bulunan DUBAR (400479) kisa kol tisort ile ikame

iliskisinin bulunmasidir. Bu iliskinin anlamlilhigi tartisilabilirdir.

Tablo 71’de Tablo 70’te verilen 6rnek ¢oklu iliskiler dikkate alinarak olusturulan dogrusal regresyon
modellerine ait parametrelerin degerleri verilmektedir. Ornegin ilk satirda Model Uriin 393415 icin
regresyon modeline ait parametreler bulunmaktadir. Bu sonuglara gore bahsi gegen Uriine ait haftalik
satis miktari kendi fiyati ile ters yonde, 393440 nolu rinin fiyati ve 400479 nolu drindn fiyati ile
dogru yonde iliskiye sahiptir. Bu iliskilere ait yonler, Sekil 98’de etki diyagrami olarak ifade

edilmislerdir.

Uriinlerin regresyon iliskilerine bakildiginda, 393415 nolu triiniin (iriin 1) diger iki riinle negatif
iliskiye sahip oldugu yani birbirine ikame Uriinler oldugu gorilmektedir. Clinkl bu Grinlerin fiyatlar
arttiginda 393415 nolu drindn talebinde artis gozlenecek, distliginde ise talepte azalis
gozlenecektir. 393447 nolu Uriindn (Grlin 2) ikamesi 400479 nolu Urin (lrin 3), 393415 nolu Grinin
ise tamamlayici Uriin oldugu goriilmektedir. Clinkl 393415 nolu Grindn fiyati arttiginda 393447 nolu
Grinln talebinde dislis gozlenecektir. 400479 nolu drine bakildiginda 393415 nolu {riiniin
tamamlayici Griin 393447 nolu drinin de ikame Griin oldugu gorilmektedir. Tuketicilerin talepleri
sezon sonuna dogru genellikle azaldigindan zamanin etkisi ise negatif olarak gortlmektedir. Kalici
indirim politikasi SARSA, Yaklasik Deger Yineleme (YDY) ve Fonksiyon yaklasimi kullanilarak ¢ézlmis
ve bu yontemlerden elde edilen politikalar kiyaslanmis ve deterministik eniyileme probleminden elde

edilen ¢6zliim ile kiyaslanmustir.

Tablo 71 Ornek Coklu iliski Regresyon Modelleri

Katsayilar
Model Sabit Terim 393415 _prc 393440_prc 400479 _prc Hafta
393415 400 -10 5 11 -20
393440 950 -20 -8 17 -15
400479 800 -12 12 -9 -10
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393415

v

393440 n 400479

Sekil 98 Regresyon Modellerine Gore Uriinler Arasi Etkilesim

SARSA Algoritmasi Sonuglari

Her Grlinln baslangi¢ fiyatlari sirasiyla 31 TL, 31 TL ve 36 TL olarak, baslangi¢ envanter diizeyleri ise
3000 adet/urin olarak alinmistir. Her dénem 4 indirim orani (0%, 10%, 30%, 50%) karari verilebilecegi
varsayllmistir (Bu varsayim firma tarafindan énerilmistir) . Bu durumda toplam karar sayisi {g Grin
icin 4x4 x4 =64 adet olmaktadir. Her birinin envanter diizeyi 3000 adet oldugundan ve sistem

durumu envanter dizeyleri ve kararlardan olustugu icin toplamda

3000 x3000x3000x 64 =17.28 x10* adet durum olusmaktadir. Kimeleme yoéntemi kullanil-
madiginda bu problemin ¢6zim en gelismis bilgisayarla dahi miimkiin degildir. Bu yiizden 50’lik ve
100’lik kimeleme ve karisik kiimeleme teknigi uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Karisik
kiimeleme ile standart sapmada dislis ve ziyaret edilen durumlara ziyaret sayilarinin arttig

gozlenmistir (Tablo 72).

Tablo 72 Uglii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi i¢in analiz sonuglari

Kiimeleme Periyot Baslangic Std.  Baslangic 95% 95%

diizeyi kiimesinin kiimesinin  giiven giliven

kag kez beklenen  arahigi aralig
ziyaret kan Alt sinir  Ust sinir

edildigi L U
. Teki 50 1 5000 7422 230907 230701 231113

100 1 5000 7357 224319 224115 224523

Kansik 50 1 5000 7356 230391 230187 230595
100 1 5000 6492 218227 218047 218407
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Her iterasyona ayni durumla yani envanter diizeyleri ile (3000 adet/irtn) ile baslandigindan ve 5000
iterasyon gergeklestirildiginden baslangi¢c kiimesinin ziyaret sayisi 5000°dir. Beklenen degerler
yaklasik ayni olmakla birlikte ilk duruma olan ziyaret sayisi fazla oldugundan istatistiksel agidan 95%

olasilikla tatmin edici bir aralikta oldugu gorilmektedir.

Deterministik talep miktarlarinin 6rnek patika talep degerleri olarak kullanildigi durumda elde edilen
optimal politikalar incelendiginde, Tablo 73’teki sonuglar elde edilmistir. Tablo 73’te Griin talepleri
10 haftalik satis déneminde her (¢ (iriin icin segilen drnek talep patikalari géstermektedir. Ornegin
secilen 6rnek patika i¢in Grin 1,2 ve 3 Urln talepleri ilk hafta sirasiyla 751, 1282 ve 651 adet, bir
sonraki hafta ise sirasiyla 718, 1208 ve 631 adet olmus, 9. Hafta ise stokta Uriin 2 ve drin 3
kalmadigindan satis yapilamamis, ayni hafta triin 3 talebi ise 352 adet olmustur. S6z konusu 6rnek

patika icin yaklasik optimal kalici indirim politikalari Tablo 73’(in alt kisminda verilmistir.

Tablo 73’ten gorildigi gibi sezona 27,9 TL, 31 TL ve 36 TL fiyatlarla baslanmis, birinci tGriin igin 2 ve 4.
haftalarda 10% indirim karari, ikinci Urin icin 2 ve 3. haftalarda 10% indirim karari ve lglnci Urin
icin 2, 3 ve 4. haftalarda 10% indirim karar verilmistir. Beklenen kar ise 230,200 TL olarak
hesaplanmistir. Deterministik modelle kiyasladigimizda stokastik eniyileme modelinden elde edilen
kar, deterministik modelden elde edilen kar olan yaklasik 280,000 TL'nin %82’'i olmaktadir.
Deterministik modelden elde edilen ¢6ziimiin (Tablo 74) talebin bilindigi varsayimina dayandigindan
elde edilen kar olabilecek en iyi kari temsil etmektedir. Cinki aslinda talep ©nceden
bilinmemektedir. Dolayisiyla, 280,000 TL stokastik eniyileme ¢oziimden elde edilebilecek karin Ust
siniridir. Yaklasik dinamik programlama algoritmasi SARSA’ Bu da stokastik modelden elde edilen

model sonucunun tatminkar oldugunu géstermektedir.
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Tablo 73 Karisik kiimeleme Diizeyi igin Secilen Ornek Patika igin Yaklasik Optimal Politika

Talep Uriin 1

Uriin 2

Uriin 3

Optimal  Uriin1
politika Karar
Uriin 2

Karar

Uriin 3

Karar

1 2
751 718
1282 1208
651 631
27.9 25.11
- 10%
31 27.9
- 10%
36 32.4
- 10%

685
1134
611
25.11

25.11
10%
29.16
10%

652
1060
591
22.59
10%
25.11

29.16

619
316
571
22.59

25.11

26.24
10%

586

551
22.59

25.11

26.24

553

531
22.59

25.11

26.24

436

511
22.59

25.11

26.24

352
22.59

25.11

26.24

10

22.59

25.11

26.24

Firmanin belirledigi fiyatlarla SARSA algoritmasindan g¢ikan fiyatlar ise Sekil 99, Sekil 100 ve Sekil

101’de gorilmektedir.

35

00— —0—0—0—¢

30

20

;;ﬁ—.—.—.—.—n—-
25

Fiyat

15

10

5

0

0

hafta

10

12

—&— Firma fiyati

—=— Sarsa fiyati

Sekil 99 Temel durum igin birinci iiriiniin fiyat kiyaslamasi
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28 >—0
- —e— Firma fiyati
S 2 y
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24
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Hafta

Sekil 100 Temel durum igin ikinci Giriiniin fiyat kiyaslamasi

40

3 F—¢——¢ ¢

L—T ——o—0o—0o—o o —— Firma fiyat

= = I —&— Sarsa fiyati

Fiyat

30

25

20

Hafta

Sekil 101 Temel durum igin liglincii Giriiniin fiyat kiyaslamasi

Tablo 74 Uglii Uriin Grubu icin Deterministik Model Optimal Politika
Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Urin1 131 31 |31 31 (31 31 |31 31 31 |31
Temel | Optimal Urin2 31 31 31 31 |31 31 31 [31 31 31

durum | politka | (Jrgn3 |36 | 36 36 36 36 36 |36 18 | 18 |18

YDY Algoritmasi Sonuglari

Ayni Urin grubu icin analizler YDY algoritmasi ile de yapilmis ve elde edilen sonuglar SARSA
algoritmasi ile karsilastiriimistir. Algoritma 50’lik, 100’lik kiimeleme diizeyleri ve her iki diizeyin
birlikte degerlendirildigi karisik kiimeleme sonuglari Tablo 75’te verilmistir. Temel durumun

yakinsama grafigi ise Sekil 102’de gorilmektedir.
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Sekil 102 Uglii iiriin grubu igin YDY algoritmasi yakinsama grafigi

Tablo 75 Uglii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi icin YDY analiz sonuglari

95% gliven aralig

Kimeleme Periyot Baslangi¢ Standart Baslangi¢
dizeyi kiimesinin kag kez sapma kiimesinin
ziyaret edildigi beklenen kari
Tekil 50 1 5000 5648 213123
100 1 5000 6853 236286
Karisik | 50 1 5000 5460 223938
100 1 5000 6065 200195

Altsinir | Ustsinir
L U
212966 213279
236096 236476
223787 224089
200027 200363

Karisik kimeleme yapildiginda standart sapmalarda diislis gézlendiginden sadece, karisik kiimeleme

icin elde edilen sonuglara yer verilmistir. ikame, tamamlayici ve zaman etkilerinin d4hil oldugu temel

durumda elde edilen optimal politikalar ise Tablo 76’da verilmistir.

Tablo 76 Karigik kiimeleme igin elde edilen optimal politikalar

1 2 3 4 5 6 7 8
Urinl 155 155 155 155 155 155 155
Urin2 27.9 279 279 279 279 279 279
Urin3 324 324 324 324 324 324 324

9

15.5
27.9
32.4

15.5
27.9
324

10
15.5
27.9
32.4

YDY algoritmasina gore temel durumda sistem sezona sirasiyla 15,5 TL, 27,9 TL ve 32,4 TL fiyatlarla

baslamis ve sezon sonuna kadar hig¢ indirime gitmemistir (Tablo 76). Elde edilen kar ise 212,370
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TL'dir. 50’'lik ve 100’lik kiimeleme yapildiginda da yine ayni politikalar elde edilmistir. Fakat ilk

durumun standart sapmasi daha fazladir.

Fonksiyon Yaklagimina Gore Analiz Sonuglari

Ayni UglG Grlin grubu icin analizler SHAPE algoritmasi ile gergeklestirilmis, optimal politika ve gelir
sonuglari elde edilmistir. Algoritma 20,000 iterasyon galistirilmis, yakinsama grafigi Sekil 103’te

verilmistir.

08+ 1

06 1

04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

iterasyon sayisi x 10t

Sekil 103 Temel durum yakinsama grafigi

Baslangi¢ envanter diizeyleri icin elde edilen optimal politika ise Tablo 77'de verilmistir. Buna goére
ikinci ve Uglincl Grlnler igin higbir donem indirim yapilmamis, birinci Griinde ise ikinci donem 30%
indirim karari alinmis ve sezon sonuna kadar ayni devam etmistir. Elde edilen beklenen kar ise

256,007 TLdir.

Tablo 77 Her ii¢ durum icin elde edilen optimal politikalar

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Optimal Urinl 31 21.7 21.7 21.7 217 21.7 217 21.7 217 21.7
politika Uriin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
Urin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Uygulanan ii¢ algortimanin sonuc¢larimin kiyaslamalari
Tablo 78'de yapilmistir.
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Tablo 78 Uglii iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalan

Algoritma iterasyon  Kosum Baslangi¢ Baslangi¢ 95% 95% Ornek

sayisl Sdresi durumunun durumunun | gliven gliven patika
std. beklenen araligi araligi | igin elde

sapmasi kari Alt Ust edilen

sinir sinir kar

SARSA_50 230,701 208,720
SARSA_100 5000 2.84 saat 7357 224,319 | 224,115 | 224,523 | 223,380
SARSA_karigik 5000 5.33 saat 6492 218,227 | 218,047 | 218,407 | 230,225
YDY_50 5000 5.53 saat 5648 213,123 | 212,966 | 213,279 | 241,100
YDY_100 5000 2.84 saat 6853 236,286 | 236,096 | 236,476 | 212,370
YDY_kanisik 5000 11 saat 6065 200,195 | 200,027 | 200,363 | 212,370
SHAPE 5000 27 dk. 213 163,916 | 163,910 | 163,922 | 277,572
SHAPE 20000 | 4.35 saat 260 150,116 | 150,112 | 150,120 | 256,007
Deterministik - - - - - - | 283,995

Ornek driin grubu icin yukarida vyapilan analizlerden kullanilan stokastik model eniyileme
algoritmalarindan elde edilen yaklasik kar farkhlik gostermesine ragmen elde edilen optimal kalici
indirim politikalari benzerdir. Sadece fonksiyon yaklasim yénteminde 3 nolu (riin igin SARSA ve YDY

yontemlerinden farkli olarak 2. Dénem %30’luk indirime gidilmistir.
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