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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

PERAKENDE SEKTORUNDE DINAMIK FIYATLANDIRMA ile GELIiR
OPTIMIiZASYONU UYGULAMASI

Sinem BATMACA

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim EnstitUsu

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Sinem BUYUKSAATCI KiRiS

Perakendeciler tarafindan uzun yillardir kullanilmaya devam eden; geleneksel, statik ve kural
bazli fiyatlandirma sistemleri, dijitallesmenin getirdigi yeniliklere ve tiiketici davraniglarindaki
degisikliklere uyum saglama konusunda ne yazik ki eksik kalmaktadir. Bu nedenle giinimiizde;
karlilik ve ciro artisinin saglanmasi ve rekabet avantaji elde etmek amaci ile, veriye dayali

dinamik fiyatlandirma karar destek sistemlerinin kullanilmasi kaginilmazdir.

Bu yiksek lisans tez calismasinda; vaka calismasinin gergeklestirildigi gida perakendesi
firmasinda, gelir optimizasyonunu saglamak amaci ile dinamik fiyatlandirma karar destek
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen karar destek sistemi; veri on isleme, veri kazima, talep
tahmini modult ve optimizasyon modulli olmak tizere dort asamadan olugsmaktadir. Veri 6n
isleme asamasinda perakende firmasindan elde edilen ham veri, veri temizleme ve 6zellik
miithendisligi islemlerinden gecirilerek, talep tahmini algoritmalarinda kullanilabilir hale
getirilmistir. Veri kazima islemi ile, ele alinan {irlinlere ait rakip firmalarin fiyat verileri web

sitelerinden g¢ekilerek, veri setine aktarilmistir. Talep tahmini moduilunde; dogrulugu yiiksek

XV



talep tahmini gerceklestirebilmek amaci ile son teknoloji aga¢ tabanli makine Ogrenmesi
algoritmalarindan olan dagitik rassal orman, gradyan artirim makinesi ve ekstrem gradyan
artirrmli agaglar algoritmalar1 ile modeller olusturulmus ve modellerin sonuglar1 gesitli
performans Olgiitlerine gore karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglarina goére; en iyi
performans, ekstrem gradyan artirimli agaclar algoritmasi modeli ile elde edilmis ve dolayisiyla
talep tahmini bu algoritma ile gergeklestirilmistir. Optimizasyon modulinde ise; kar
maksimize etmek amaci ile, pargacik siirii optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi
olmak tizere iki farkli metasezgisel algoritma kullanilarak ve bir 6nceki modiilde hesaplanan en
iyi talep tahmin degerleri dikkate alinarak optimizasyon modelleri kurulmus ve modellerin
sonuclart karsilastirilmistir. En iyi performansin elde edildigi genellestirilmis tavlama
benzetimi algoritmas1 modeli ile perakende firmasi igin toplam Kar ve her bir triin igin optimum

fiyat verileri elde edilmistir.

Onerilen dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi Tiirkce literatirde ilktir ve bu yoniyle
onem tasimaktadir. Her ne kadar Tirk¢e literatirde moda endiistrisine ait indirim
optimizasyonu ¢alismalarinda talep tahmini ve optimizasyondan olusan karar yapilari mevcut
olsa da, dinamik fiyatlandirma konusunda Tiirk¢e literatiirde bu igerikte bir ¢alismaya
rastlanmamustir. Uluslararas1 literatirde ise sadece Garcia-Calderon Chévez (2017)’in
caligmasinda bir bira firmasi i¢in dinamik fiyatlandirma araci gelistirilmis, Urin portfoyd igin
fiyatin bir fonksiyonu olarak talep 6grenme algoritmasi ile kéri maksimize etmek amaciyla
urdinler icin en uygun fiyatlar belirlenmistir. Ancak bu tez ¢alismasinda; daha kapsamli bir karar
destek sistemi Onerilerek, UiPath ile veri kazima islemi gerceklestirilmis ve rakip perakende
firmalarinin fiyat verileri de karar destek sistemine dahil edilmistir. Ayrica yine bu ¢alismada,

farkli tahminleme ve optimizasyon algoritmalari sistem iginde ¢alistirilmistir.

Tiim bu yonleri ile tez ¢alismasinin hem akademik hem de sektorel anlamda katki saglayacagi

diistiniilmektedir.

Subat 2021, 131 sayfa.

Anahtar kelimeler: Dinamik Fiyatlandirma, Veri Kazima, Aga¢ Tabanli Makine Ogrenmesi
Algoritmalari, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Genellestirilmis Tavlama
Benzetimi
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Traditional, static and rule-based pricing systems, which have been used by retailers for many
years, fall short of adapting to the innovations brought by digitalization and changes in
consumer behavior. Therefore, it is inevitable to use data-driven dynamic pricing decision
support systems today in order to increase profitability and revenue and gain a competitive

advantage.

In this master thesis, a dynamic pricing decision support system has been developed in order to
obtain revenue optimization in the grocery retail company where the case study was conducted.
The developed decision support system consists of four stages: data pre-processing, data
scraping, demand forecasting module and optimization module. During the data pre-processing
phase, the raw data obtained from the retail company was made available for demand prediction
algorithms by passing through data cleaning and feature engineering processes. With the data

scraping process, the price data of the competitors for the considered products were taken from
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their websites and transferred to the data set. In the demand forecasting module, in order to
achieve high-accuracy demand forecasting; models were created with the distributed random
forest, gradient boosting machine and extreme gradient boosting trees algorithms, which are
among the state-of-the-art tree based machine learning algorithms. Model results were
compared according to various performance metrics. According to the comparison results, the
best performance was obtained with the extreme gradient incremental trees algorithm model
and therefore the demand estimation was performed with this algorithm. In the optimization
module, in order to maximize profit, two different metaheuristic algorithms that are particle
swarm optimization and generalized simulated annealing, were used and optimization models
were established by considering the best demand estimation values calculated in the previous
module and the results of models were compared. The total profit and optimum price data were
obtained for the retail company with the generalized simulated annealing algorithm model with

the best performance.

The proposed dynamic pricing decision support system is the first in the Turkish literature and
is important in this respect. Although there are decision systems consisting of demand
forecasting and optimization in the markdown optimization studies of the fashion industry in
the Turkish literature, there is no study on dynamic pricing content. In the international
literature, only Garcia-Calderén Chéavez (2017) developed a dynamic pricing tool for a brewery
company, and the most favorable prices for the products were determined with the demand
learning algorithm as a function of the price for the product portfolio, in order to maximize
profit. However in this thesis, a more comprehensive decision support system was proposed by
performing data scraping with UiPath and including price data of rival retail companies into the
decision support system.. Also, different estimation and optimization algorithms were run in

the decision support system.
With all these aspects, it is thought that this thesis have both academic and sectoral contribution.
February 2021, 131 pages.

Keywords: Dynamic Pricing, Data Scraping, Tree Based Machine Learning Algorithms,
Particle Swarm Optimization, Generalized Simulating Annealing
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1. GIRIS

Diinya siirekli degismekte, yasadigimiz bilgi ¢aginda teknolojinin hizla gelismesi ile
dijitallesme artig gostermektedir. Dijitallesmenin artisin1 hizlandiran bir diger faktor de tarihte
yasanilan biiyiik olaylardir. Yakin zamanda gecirdigimiz Covid-19 kaynakli pandemi siirecinin
ve slrecle iliskili olarak Mart 2020’den itibaren Tiirkiye’de alinan “Evde Kal” gibi tedbirlerin,
ciddi sosyal ve ekonomik kisitlamalara ve online ticarette keskin bir artisa yol agtig1 asikardir.
Firmalarin e-ticaret cirolari bu donemde rekor seviyelere ulagmistir (Deloitte, 2020). Salgn,

online gida perakendelerinden aligveriste ani bir artisa neden olmustur (Dannenberg ve dig.,
2020).

Pandemi siireci, tiiketici davranislarinda da degisikliklere yol agmistir. Siirecin ilk agamasinda
miisteriler tarafindan temel ihtiya¢ ve temizlik iriinleri kategorilerine iliskin stoklama
yapildigi; fiziksel ve online magazalarda bu kategorilerdeki iirlinlere yonelik stok
bulunurlugunda sikintilar yagsandigi gozlenmistir. Bu durum da tiiketicilerin muadil {irtinlere
daha acik hale gelmesine neden olmustur (Deloitte, 2020). Ayrica Covid-19 sureci ile ilgili
yapilan arastirmalarda tiiketiciler, pandemi sonrasi siiregte temel ihtiyag ve temizlik iirtinleri

kategorilerinde online aligverise devam edeceklerini belirtmislerdir (Dal, 2020).

Tum bu gelismelere bagl olarak; perakende firmalarinin etkin talep yonetimine daha fazla
odaklanmalar1 zorunlu hale gelmistir. Perakendeciler tarafindan uzun yillardir kullanilan
geleneksel, statik, kural bazli fiyatlandirma sistemleri; piyasaya yeni bir iriin girdiginde, bu
triiniin ve diger lrlinlerin degisen taleplerinin fiyat iizerindeki etkisinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi noktasinda eksik kalmaktadir (Elmaghraby ve Keskinocak, 2003; Talluri ve
Van Ryzin, 2006). Dolayisiyla bu durum; yok satmaya diismemek, tahmin dogrulugu yiiksek
talep tahminlerini yapmak, karlilik ve ciro artigin1 saglamak ve rekabet avantaji elde etmek igin,
fiyat optimizasyonunun yapildigi dinamik fiyatlandirma sistemlerinin ve sonug olarak veriye

dayali karar destek sistemlerinin kullanilmasini kaginilmaz kilmaktadir.

Dinamik Fiyatlandirma; sinirli bir planlama donemi igerisinde, eldeki dnceden belirlenmis stok
diizeyi tiikenirken, beklenen gelir akisin1 maksimize edecek satig fiyatlarinin dinamik olarak
ayarlanmas1 olarak tamimlanmaktadir. Uygulamalar agisindan dinamik fiyatlandirma

caligmalari; 6zellikle yiiksek baslangi¢ maliyeti, tiikenir nitelikte kapasite, kisa satis donemi ve



fiyata duyarl talep yapisina sahip endiistrilerde iyi sonu¢ vermektedir (Capocchi ve dig., 2019).
Dolayisiyla dinamik fiyatlandirma sistemi; tahmin dogrulugu yiiksek algoritmanin
gelistirilmesi nedeniyle stok maliyetlerinin diisiiriilmesini saglamasi, satis kayiplarini 6nlemesi,
fiyat optimizasyonu ile karlilik ve ciro artisin1 saglamasi nedeniyle perakendeciler i¢in hayati
onem tasimaktadir (Talluri ve Van Ryzin, 2006).

Bu baglamda bu tez calismasinda; bir gida perakendesi firmasinda, gelir optimizasyonunu
saglamak amaci ile dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi modeli gelistirilmektedir.
Gelistirilen karar destek sistemi; veri on isleme, veri kazima, talep tahmini modilu ve

optimizasyon moduli olmak Uzere dort asamadan olusmaktadir.

Veri 6n isleme asamasinda perakende firmasindan elde edilen ham veri, veri temizleme ve
0zellik miihendisligi islemlerinden gecirilerek, talep tahmini algoritmalarinda kullanilabilir
hale getirilmektedir. Veri kazima islemi ile rakip firmalarin ele alinan iiriinlere ait fiyat verileri
web sitelerinden cekilerek, veri setine aktarilmaktadir. Talep tahmini asamasinda; dogrulugu
yiiksek talep tahmini gergeklestirebilmek amaci ile, son teknoloji aga¢ tabanli makine
Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Optimizasyon asamasinda ise; metasezgisel
algoritmalardan yararlanilarak, kar1 maksimize etmek i¢in en iyi tahmin yontemine dayal fiyat

en iyilemesini baz alan optimizasyon sistemi yapilandirilmaktadir.

Tez ¢alismasinin genel akisi su sekildedir. Genel kisimlar boliimiinde; dncelikle gelir yonetimi
kavram1 ve tarihsel gelisimi anlatilarak, gelir yonetiminin fiyatlandirma ile olan baglantisi
aciklanmaktadir. Ardindan literatiirde yer alan popiiler fiyatlandirma stratejileri detayl
aktarilarak, bu tez calismasinda kullanilacak dinamik fiyatlandirma stratejilerine aciklik
getirilmektedir. Daha sonrasinda, literatiirde yer alan perakende sektoriindeki dinamik
fiyatlandirma ¢alismalar1 detayli bir sekilde analiz edilmektedir. Ayrica, tez ¢alismasi
kapsaminda kullanilacak tahminleme ve optimizasyon algoritmalarinin genel bir tanitim1 yine

bu bolumde yapilmaktadir.

Malzeme ve yontem boliimiinde; kullanilacak veri setinin nasil elde edildigi agiklandiktan
sonra, veri setinin analizi yapilarak, ¢alismada kullanilan yazilimlar, yontem olarak secilen
dagitik rassal orman algoritmasi, gradyan artirrm makinesi, ekstrem gradyan artirim agaglari
algoritmasi, parcacik siirii optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi algoritmalari

detayli bir sekilde ele alinmaktadir.



Bulgular kisminda; 6ncelikle veri 6n isleme ve veri kazima surecleri gerceklestirilmektedir.
Ardindan; dagitik rassal orman, gradyan artirrm makinesi, ekstrem gradyan artirnm agaglari
algoritmalari ile talep tahmini modelleri kurularak modellerin sonuclart cesitli performans
Olgtleri acisindan karsilastirilmaktadir. En iyi performansin elde edildigi algoritma ile talep
tahmini yapilarak optimizasyon asamasma ge¢ilmektedir. Optimizasyon modilinde; kar
maksimize etmek amaci ile pargacik siirii optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi
metasezgisel algoritmalar1 ile optimizasyon modelleri kurularak, iki modelin sonuglar
paylasiimaktadir. Burada, en iyi performansin elde edildigi genellestirilmis tavlama benzetimi
algoritmasi modeli ile her bir Uriin optimum fiyat verileri ve perakende firmasinin toplam kar1

elde edilmektedir.

Tartisma ve Sonu¢ kisminda ise bulgular dogrultusunda genel bir degerlendirme yapilarak,

gelecekteki galismalar igin Onerilere yer verilmektedir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu bolimde, gelir yonetimi kavrami ve tarihsel gelisimi anlatilarak, gelir yOnetiminin
fiyatlandirma ile olan baglantis1 agiklanacaktir. Ardindan; literatirde yer alan populer
fiyatlandirma stratejileri detayli aktarilarak, bu tez calismasinda kullanilacak dinamik
fiyatlandirma stratejilerine agiklik getirilecektir. Daha sonra, literatiirde yer alan perakende
sektoriindeki dinamik fiyatlandirma ¢alismalar1 detayli bir sekilde analiz edilecektir. Ayrica
yine bu bélimde, tez ¢alismasinda kullanilacak tahminleme ve optimizasyon algoritmalarinin

genel bir tanitim1 yapilacaktir.

2.1. GELIR YONETIiMi

Bir {iriin veya hizmetin her bir saticisi, ¢ok sayida temel karar verme problemi ile kars1 karsiya
kalmaktadir. Bir emlak¢i, bir evi ne zaman satisa verecegine, liste fiyatin1 ne kadar
belirleyecegine, hangi fiyat teklifini kabul edecegine ve liste fiyatin1 ne zaman ve ne kadar
diisiirecegine karar vermelidir. Benzer sekilde otel endiistrisinde, maksimum kar1 elde
edebilmek i¢in oteldeki hangi odanin, hangi miisteri grubuna, ne zaman ve hangi fiyata
satilacaginin kararinin verilmesi gerekmektedir. Belirtilen bu problemlemleri daha genis
Olcekte incelemek gerekirse, bir firmanin karsilastigi problemleri asagidaki gibi siralamak

mamkandur:

e Bir firma, farkli satin alma davraniglar1 gosteren ve alim giicli olan miisterilerini
segmentlere nasil ayirmalidir?

e Bir firma, misterilerini segmentlere ayirdiktan sonra, her segment i¢in hangi fiyatlari
talep etmelidir?

e Firma farkli kanallarda satis gergeklestiriyorsa, her kanalda ayni fiyati kullanmali
midir?

e Fiyatlar, mevsimsel faktorlere ve her bir iirlin i¢in bugiine kadar gozlenen talebe bagh
olarak nasil ayarlanmalidir?

e Bir firma, tamamlayici iiriinler (baglantili iki havayolu ugusundaki koltuklar) veya

ikame tirtinler i¢in fiyatlandirma ve alokasyon kararlarini nasil yonetmelidir?

Bu baglamda “gelir yonetimi”, yukarida siralanan talep yonetimi kararlari ve bu kararlari

vermek icin gerekli olan sistem ve metodolojiler ile ilgilenmektedir. Gelir yonetimi talep



yonetiminde yer alan ¢ok ¢esitli teknikleri, kararlari, yontemleri, siirecleri ve teknolojileri
belirtmek i¢in kullanilan standart bir terimdir (Talluri ve Van Ryzin, 2006). Gelir yonetimi
ayrica, Uretim ve teslimat maliyetini diisiirmek amaci ile bir firmanin tedarik kararlarini ve

stireclerini ele alan tedarik zinciri yonetiminin tamamlayicisi olarak diisiiniilebilmektedir.

Gelir yonetimi ¢alismalar1 1970’lerin sonunda havayolu endiistrisi ile ilgi gormeye baslamis ve
bu tarihten itibaren otel, yolcu gemileri, kiralik araba endiistrisi, perakende gibi bircok sektorde
basariyla uygulanmistir. Gelir yonetiminin en temel amaci, geliri en {ist diizeye ¢ikarmak igin
miisterilerin ve rakiplerin davraniglarin1 tahmin etmektir. Gelir yonetimini kullanan firmalar,
olaylarin miisteri ve rakip davranislari iizerindeki etkilerini analiz etmek icin periyodik olarak
geemisteki durumlar1 gézden gecirmekte ve fiyatlandirma kararlarini ayarlayabilmek ic¢in

gelecekteki olaylart da dikkate almaktadirlar.

Fiyat, bir firmanin gelirinde 6nemli derecede etkisi olan bir parametredir. Ayrica fiyat
parametresi, dogrudan ve giiclii bir sekilde kar marjini ve pazar payini etkilemektedir. Fiyatin
%1 oraninda degistirilmesinin giinliik tiiketimde en az %10’luk bir degisiklige yol agtig1 Dolgui
ve Proth (2010) tarafindan gosterilmistir. Dolayisiyla karin bir ayarlama parametresi olan fiyat,
rekabeti artirmanin en kolay ve hizli yoludur. Bu nedenle sektorde kullanilan ve literatiirde de

incelenen birgok fiyatlandirma stratejisi mevcuttur.

2.2. FIYATLANDIRMA STRATEJILERI

Bu boliimde, literatlirde en popiiler olan fiyatlandirma stratejileri incelenecektir.

2.2.1. Yiiksek veya Diisiik Fiyat Stratejisi

Yiiksek fiyat stratejisi; miisteriler tarafindan iriiniin algilanan fiyat degeri yiiksek oldugu
durumda 6nerilmekte, aksi takdirde boyle bir strateji ticari basarisizlikla sonuglanabilmektedir.
Yuksek fiyat stratejisine bir ornek olarak, organik gida perakendesini vermek miimkiindiir.
Tuketiciler, diisiik fiyatlar diisiik kaliteli organik gida ile iliskilendirdiklerinden; bu durum,
yluksek fiyatlar tiiketiciler tarafindan kabul edilebilir kilmaktadir (Grunert ve Aachmann, 2016;
Wu ve dig., 2019). Liiks kozmetik ve moda endiistrilerinde de bu stratejinin ¢ok sayida 6rnegi
bulunmaktadir. Liiks {irlin endiistrisinde yiiksek fiyat, dezavantajdan c¢ok satig teknigidir

(Dolgui ve Proth, 2010).



Uriin piyasada yeni oldugu durumda talep iizerinde fiyat &nemli bir rol oynamasina ragmen her
zaman belirleyici degildir. Buna bir 6rnek olarak Apple’in MP3 pazarindaki stratejisini vermek
mimkunddr. 1-Pod, pazardaki benzer iiriinler arasinda en pahalisi olmasina ragmen kalitesi ve
estetigi ile alaninda lider konuma gelmistir. Sonu¢ olarak I-Pod’un yiiksek fiyati, MP3

pazarinda lider olmasini engellememistir.

Bununla birlikte, diisiik fiyatlandirma stratejisinin de gida perakendeciligi sektoriinde ticari
basartya ulastigi dnemli ornekler vardir (Levy ve dig., 2012). Avrupa’da Lidl, Aldi, Leader
Price; Tirkiye’de A101, Bim gibi diisiik fiyatli perakendeciler ciddi ticari basarilar elde
etmislerdir. Diisiik fiyat stratejisinin basarisi, diisiik fiyath iirdndn c¢ektigi miisteri sayisinin

artisina bagli olarak daha ylksek miktarda iiriin satilmasinda yatmaktadir.

Amazon.com da, fiyatlarin1 bazen % 40-50 oraninda azaltarak ve daha fazla secenek sunarak
kitap pazarinda 6nemli bir pay almistir. Firma, iiriinlerini miisterilerine dogrudan Internet
araciligiyla dagitmasi ile maliyetlerde diisiis elde etmis ve bu durum fiyatlar1 biiyiik dlclide

diisiirmiistiir. Boylelikle Amazon.com rekabetgiligin artmasini saglamistir.

Yukarida belirtilen avantajlarina ragmen yiiksek veya diisiik fiyat stratejisi, baz1 dezavantajlari
da beraberinde getirmektedir. Firma tarafindan satilan {iriiniin fiyatinin sabit tutulmasi, karar
verme sisteminin esnekligini azaltabilmektedir. Bir iilkenin genel olarak yoksullagsmasi gibi
faktorler, liks iiriin satis1 yapan firmalari 6nemli derecede etkileyebilmektedir. Ayrica bu
stratejiler, kurumsal imajdan en iyi sekilde yararlanarak miisteri ¢ekmeye odaklandigindan,

dondurulmus stratejiler olarak tanimlanabilmektedirler (Dolgui ve Proth, 2010).

2.2.2. Pazar Segmentasyonu Stratejisi

Pazar segmentasyonu stratejisi; bir {irin veya hizmet tarafindan sunulan ¢esitli fayda ve
ozelliklere, farkli miisteri gruplarmin farkli O6nem vermelerine dayanan bir planin
gelistirilmesidir. Ornegin; ayn1 araba modelinin farkli siiriimleri, farkli bir miisteri tiiriinii
cekebilmektedir. Bu fiyatlandirma stratejisi, pazart segmentlerine ayirarak miisterilerin her bir
segmentteki iirlinii satin almak i¢in az ya da ¢ok ddeme yapma istekliligine bagli olarak,

miisterilerden farkl bir fiyat talep edilmesine dayanmaktadir (Levy ve dig., 2012).



2.2.3. Indirimli Satis Stratejisi

Indirimli satis stratejisi; belirli bir iiriin grubunun smirl bir siire igin, indirimli bir fiyata
satilmasina dayanmaktadir. Bu indirim, gelirdeki azalmayi telafi etmek i¢in yeterli ek satiglar
beraberinde getirmelidir. Ancak bu durumun nadiren oldugu ve ¢ok az sirketin indirim

maliyetini fark ettigi savunulmaktadir (Levy ve dig., 2012).

2.2.4. Fiyat Kaymasi (Price Skimming) Stratejisi

Bu stratejide ilk 6nce nispeten yuksek bir fiyat belirlenmekte ve zaman iginde bu fiyat
diistiriilmektedir (Levy ve dig., 2012). Bu strateji, pazar segmentasyonu stratejisinden zaman
faktorii ile farklilagmaktadir. Fiyat kaymasi, arastirma ve gelistirme icin harcanan dev
yatirimlarin geri doniisiiniin alinmasi noktasinda Onemlidir. Fiyat kaymasi genellikle,
miisterilerin gorece fiyat duyarliliginin diisiik oldugu ya da bazi inovasyonlarin miisterileri
heyecanlandirdigi durumlarda (6zellikle elektronik iiriinler) ger¢eklesmektedir. Ancak yiiksek
bir fiyat, iirlinlin orjinalligine dayanarak tekel bir pozisyonda olmasi durumu disinda, gergekte

uzun sire korunamaz.

2.2.5. Pazara Giris Fiyatlandirmasi Stratejisi

Pazara giris fiyatlandirmasi (Penetrasyon fiyatlandirmasi) stratejisi, ilk fiyatin piyasa fiyatindan
daha diisiik belirlenmesi stratejisidir (Levy ve dig., 2012). Buradaki motivasyon; fiyatin,
miisterilerin satin alma aligkanliklarini degistirecek diizeyde diisiik tutulmasina bagli olarak
daha biiyiik bir pazar pay1 elde etmektir. Bu strateji, zaman faktorii ile zenginlestirilmis diisiik
fiyatlandirma stratejisi olarak da tanimlanabilmektedir. Strateji, maliyet diisiliriicii baskiya

neden olmakta ve rakiplerin pazara girisini engellemektedir (Dolgui ve Proth, 2010).

2.2.6. Dinamik Fiyatlandirma Stratejisi
Bir firma i¢in, tiiketicilerin 6demeye razi1 oldugu fiyatlara gore iiriin veya hizmetin fiyatini
degistirebilmesi 6nemlidir. Dinamik fiyatlandirma, {irin ya da hizmetin degerinin zaman veya

talebe bagli olarak belirlendigi bir stratejidir (Garcia-Calderon Chavez, 2017).

Dinamik fiyatlandirma, ticaretin kendisi kadar eski bir terim olmasina ragmen; talep
tahminindeki, optimizasyon algoritmalarindaki ve yazilimdaki gelismeler ile son 20 yilda
poplilerlik kazanmis bir terimdir. Dinamik fiyatlandirma bircok sektorde uygulanmasina

ragmen, havayollar1 ve otel isletmeleri ile taninmis ve iligkilendirilmistir (Talluri ve Van Ryzin,



2006). Bu sektorlerde, talebin yiiksek oldugu sezonlarda miimkiin olan en yiiksek verimi elde
etmek i¢in dinamik fiyatlandirma teknikleri kullanilmaktadir. Talep arttik¢a fiyatlar artirilarak,

yilin diisiik sezonlar telafi edilmektedir.

Talep bazli fiyatlandirma, zamana dayali fiyatlandirma ve rakipleri baz alan fiyatlandirma

olmak tizere birden fazla dinamik fiyatlandirma stratejisi literatiirde yer almaktadir.

2.2.6.1. Talep Bazl Fiyatlandirma
Talep bazli fiyatlandirma; misterilerin, farkli fiyat seviyelerine olan duyarliligina

odaklanmaktadir (Brassington ve Petitt, 2005; Faith ve Agwu, 2018). Fiyatlandirma, talep ve
piyasa gdz Oniinde bulundurularak belirlenmektedir. Bu fiyatlandirma stratejisinde belirlenen
fiyat, miisterinin {iriin algisina uygun olmadig1 durumda ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik fiyat olarak

algilanmaktadir (Faith ve Agwu, 2018).

Talep bazli fiyatlandirmaya Ornek olarak Uber’in fiyatlandirma algoritmasini incelemek
miimkiindiir. Uber’in temel fiyatlandirma algoritmasi; gelismis biiylik veri teknolojisi ve
miisteri goriislerinden yararlanarak, fiyat elastikiyeti ve cografya gibi degiskenler ile arz ve
talebi tahminlemektedir. Bu bilgilerden yararlanarak Uber; gilinlin, haftanin ve aymn farkli
zamanlarinda optimum fiyat: iiretmektedir. Ornegin saganak yagislar, sehirdeki biiyiik capta
etkinlik ve festivaller, is ¢ikis1 saatleri gibi zamanlarda, artan talebe bagl olarak fiyatlarda

muhtemel artis gerceklesmektedir (Philips, 2019).

2.2.6.2. Zamana Dayali Fiyatlandirma
Bircok sektor, giiniin saatine veya mevsime bagli olarak fiyatlarin1 degistirmektedir. Satin alma

davranigini etkileyen faktorler arasinda ilk akla gelenler cografya ve hava durumudur. Dis
mekan ekipmanlar1 satan bir perakendeci, hava sogukluguna bagli olarak fiyatlarini
diistirebilmekte veya yiikseltebilmektedir. Yagisli havalarda caddelerde satilan semsiye
fiyatlarinin normalden daha fazla oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Kara Cuma, Bekarlar

Giinii, okula doniis sezonu gibi zamanlar, daha fazla insanin aligveris yapmasini saglamaktadir.

2.2.6.3. Rekabete Dayali Fiyatlandirma
Rakipleri baz alan fiyatlandirma; {iriin veya hizmetlerin baslangi¢ fiyatin1 belirlemek igin,

rakiplerin Ongoriilen veya gozlemlenen fiyatlarin1 birincil kaynak olarak kullanmaktadir

(Hinterhuber 2008, Faith ve Agwu, 2018).



Fiyat; rakiplerden daha diisiik ya da daha yiiksek tutulmaya calisiimaktadir. Ciinkii fiyat ile
talep arasinda kat1 bir iligski aranmamaktadir (Kerin ve Hartley, 2015; Faith ve Agwu, 2018).
Bircok e-ticaret firmasi, rakipleri baz alan fiyatlandirma stratejisini kullanmaktadir. Bu
stratejinin gliglii noktasi, fiyat verisinin hazir olmasidir. Stratejinin zay1f noktalari ise; rakiplerin
fiyatlandirmasinda hata olabileceginin ve tliketicinin dikkate alinmamasidir (Faith ve Agwu,

2018).

2.3. PERAKENDE SEKTORUNDE DINAMIK FiYATLANDIRMA

Perakendecilik, tiiketicilere kisisel veya aile kullanimlari i¢in satilan {iriin ve hizmetlere deger
katan bir dizi ticari faaliyet olarak tanimlanmaktadir. Bu katma degerli faaliyetler arasinda iiriin
cesitliligi, toplu satig, envanter tutma ve servis hizmeti saglama yer almaktadir. Perakendecilik,
kiresel ekonomide 6nemli bir rol oynayan ileri teknoloji endustrisidir. Perakendeciler triin ve
hizmetlerini; magaza, internet ve katalog gibi birden fazla kanal iizerinden satmaktadirlar. Kuru
temizleme, otomobil tamiri gibi tuketicilere hizmet veren firmalar da perakendeci

kategorisindedir (Levy ve dig., 2012).

Perakende sektoriinde gelir yonetimi alaninda uzmanlasmis bircok yazilim firmasi, indirim
optimizasyonuna ydnelik ¢aligmalar gerceklestirmektedir. Ozellikle hazir giyim ve diger
mevsimlik iiriin perakendecileri, kdrin maksimizasyonuna ydnelik fiyatlandirma kararlarinin
onemine dayanan bilimsel yazilimlarin gelistirilmesinde 6n plana ¢ikmaktadirlar (Talluri ve

Van Ryzin, 2006).

Gecmis satis verilerini ve mevcut envanteri kullanarak olusturulan talep modelleri, indirim
optimizasyonu kararlarinin zamanlamasim1 ve biiyiikligiinii tahminleyen en iyileme
modellerinin girdisi niteligindedir. Bu fiyatlandirma yazilim sistemlerini kullanan bir¢ok firma,

gelir artig1 elde ettiklerini belirtmislerdir (Talluri ve Van Ryzin, 2006; Caro ve Gallien, 2012).

2.3.1. Dinamik Fiyatlandirma Stratejilerine E-ticaret Sitelerinin Katkisi

Elektronik ticaret veya internet ticareti olarak da bilinen E-ticaret, interneti kullanarak mal veya
hizmet alim satimin1 ve bu islemleri gergeklestirmek igin para ve veri transferini i¢inde
barindirmaktadir. E-ticaret genellikle fiziksel {irlinlerin ¢evrimigi satigina atifta bulunmak igin
kullanilmaktadir; ancak ayni zamanda internet araciligiyla kolaylastirilan her tiirlii ticari iglemi

de tanimlamaktadir (Levy ve dig., 2012).
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E-ticaret, miisteri verilerinin analiz edilmesi ile karmasik fiyatlandirma stratejilerini gelistirerek
ve saticilarin zaman iginde fiyatlarini hizli ve masrafsiz bir sekilde degistirmelerini saglayarak,
perakendecilerin fiyat stratejilerini etkileme potansiyeline sahiptir. E-ticaretin sundugu birgok
firsat, yalnizca g¢evrimici (online) magazalar ile sinirli kalmamakta, fiziksel magazalara da
uygulanabilmektedir. Elektronik raf etiketleme sistemlerinin ortaya ¢ikmasi, fiziksel

magazalarin da hizli bir sekilde fiyatlarini degistirmesine izin vermektedir.

Satis noktast (Point of Sale) verilerinin mevcudiyeti, satislar hakkinda veri saglamakta ve
sadakat programlarinin uygulanmasi, fiziksel magazalarin, miisterilerinin zaman igerisindeki
satin alimlarin1 izlemelerini saglamaktadir. Modelleme acisindan bakildiginda online ve
fiziksel magazalar, fiyatlandirma sorunlar1 ve kararlar1 gibi bir¢ok yonden birbirine benzerdir
(Elmaghraby ve Keskinocak, 2003). Bununla birlikte; online satis ortamini fiziksel magaza
ortamindan farkli kilan, yeni ve ilgi ¢ekici aragtirma sorularini ortaya ¢ikaran bazi 6zellikleri

s6z konusudur.

Asagida bu Ozelliklerden, miisterilerin tarama ve se¢im siirecini gozlemleme ve
kisisellestirilmis fiyatlandirma/promosyon/envanter politikalarin1 ger¢cek zamanli olarak

uygulama yetenegi olmak tizere iki 6zellige odaklanilmaktadir.

2.3.1.1. Miisterilerin Satin Alma Davranmislari Hakkinda Bilginin Toplanmasi Ozelligi
Fiziksel magazalardan toplanan veriler, online magazalara kiyasla siirhdir. Birgok e-ticaret

sitesinde satin alma islemi 6ncesinde “kaydolmak™ i¢in miisterinin temel kisisel bilgilerini
(isim, adres, yas, meslek) girmesi gerekmektedir. Bu bilgiler, miisterinin satin alma ge¢misi ile
birlestirilerek; miisterileri belirli pazar segmentlerine ayirmada ve bdylelikle her segmentin
talebinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Dolayisiyla online satis
ortami, bir saticinin bir miisterinin satin alma davranisini gergek zamanli olarak gézlemlemesini

ve analiz etmesini saglayarak biiyiik avantaj sunmaktadir.

Miisterilerin satin alma davranislarini inceleyen ¢ok sayida Isletmeden Tiiketiciye (Business to
Consumer) firma bulunmaktadir ve bu firmalar, misterilerin hangi iriinlere bakip satin
almadigin1 ve neden satin almadigini analiz etmektedirler. Bunun i¢in makine 6grenmesine

dayanan analitik fiyatlandirma yazilimlar1 kullanilmaktadir.

Bununla birlikte; fiziksel magazalarda perakendeci, belirli bir miisterinin satin alma kararini

(hangi iirlinlere baktig1 ancak satin almadigi gibi) sistematik olarak gdzlemleyememektedir.
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Ancak son yillarda sadakat programlari ile miisterilerin satin alma ge¢misleri takip edilerek,

firmalar tarafindan kisisellestirilmis promosyonlar yapilmaktadir.

2.3.1.2. Kisisellestirme Fiyatlandirma Ozelligi
Miisterilerin satin alma davranislar1 hakkinda detayli bilgi toplamay1 saglayan yazilimlar;

yalnizca talebi daha iyi anlamay1 degil, ayn1 zamanda satin alma deneyimini her bireysel alici
icin kisisellestirilmeyi de saglamaktadir. Perakendeciler goriintiilenen online magazay1 (web
sayfasini), farkli iiriin ve fiyat ¢esitliligi saglayarak herbir miisteri i¢in 6zellestirebilmektedirler.
Ornegin e-ticaret devi Amazon.com, herbir miisterinin satin alma ge¢misini ve sitede taradig1

tiriinleri g6z 6nilinde bulundurarak miisterilerine {iriin 6nermektedir.

Bununla birlikte kisisellestirilmis fiyatlandirma; yas, maddi durum, cografi konum gibi
nitelikleri dikkate alarak; firmanin, olusturdugu herbir miisteri tiiriine farkli bir fiyat teklif
etmesidir. Kisisellestirilmis fiyatlandirma calismalar1 1920’lerin baslarina dayanmaktadir ve
saticinin karini artirmanin etkili bir aracidir (Elmaghraby ve Keskinocak, 2003). Online
perakendeciligin artan bilgi yeteneklerinden biiylik oOlgiide faydalanmayr amaglayan
kisisellestirilmis fiyatlandirmanin bir bi¢imi, miisterilerin aligveris yaparkenki davraniglarina
gore farkli fiyatlar belirleyen “davranigsal” fiyat ayrimciligidir. Bu fiyatlandirma stratejisi;
miisterilerin hangi web sitelerini, hangi sira ile ziyaret ettiklerini; satin alma islemini hangi

durumda, ne zaman gerg¢eklestirdiklerini ya da gergeklestirmediklerini incelemektedir.

2.3.2. Perakende Sektoriinde Dinamik Fiyatlandirma ile lgili Literatiir Analizi

Dinamik fiyatlandirma uygulamalarindaki sayisiz basar1 dykiisii, literatiirdeki ¢esitli dinamik
fiyatlandirma problemlerine hizla artan bir aragtirma motivasyonu olmustur. Bu bdliimde,
literatiirde yer alan perakende sektdriindeki dinamik fiyatlandirma c¢alismalar farkli basliklar

altinda detayli bir sekilde analiz edilmektedir.

2.3.2.1. Perakende Sektoriinde Dinamik Fiyatlandirma Ile Tlgili Genel Literatiir
Calismalart
Elmaghraby ve Keskinocak (2003), dinamik fiyatlandirma ile ilgili giincel uygulamalar1 ve

literatiirii incelemiglerdir. Pazarda uygulanabilirligini ve pratikte artan kullanimini1 goz 6niinde

bulundurarak, envanter bulunurluguna dayali dinamik fiyatlandirma iizerine odaklanmislardir.

Bitran ve Caldentey (2003), dinamik fiyatlandirma politikalarinin arastirmalarini, sonuglarini

ve bunlarin gelir yonetimi ile olan iliskilerini incelemislerdir. Calisma; bozulabilir ve
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yenilenemeyen bir kaynak kiimesinin, siirli bir siire zarfinda stokastik fiyat duyarl talep
stireclerini karsiladig1 genel bir gelir yonetimi sorununa dayanmaktadir. Bu problem sinifinda
bu kaynaklarin sahibi (veya saticisi), bunlar1 son miisterilere nihai kaynaklardan olusan bir
meni liretmek ve sunmak ic¢in kullanmistir. Bu baglamda Bitran ve Caldentey, saticinin
karsilastig1 stokastik kapasite kontrol problemini formiile etmislerdir. Problemin kapsamu, satig
ufku tlizerinde toplam geliri en iist diizeye ¢ikarmak i¢in menii ve iirlin miktarin1 ve bunlara

karsilik gelen fiyatlar1 dinamik olarak ayarlamaktir.

Bilisik ve Giirgen (2012), perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma uygulamalar ile ilgili
kapsamli bir literatiir taramasi gerceklestirmislerdir. Perakendecilik sektoriinde dinamik
fiyatlandirma ile ilgili yapilan ¢aligmalari ¢esitli 6zelliklerine gore siniflandirmiglardir. Ayrica,
literatiirdeki ¢alismalarin eksikliklerini ve gelecekteki arastirmalar igin olasi arastirma

konularini irdelemislerdir.

Chen ve Chen (2015), dinamik fiyatlandirma arastirmalarindaki yeni egilimleri incelemislerdir.
Coklu iiriinler, rekabet ve sinirh talep bilgisi ile ilgili sorunlar {izerine mevcut arastirmalari
gozden gecirmiglerdir. Bu calismada ayrica, gelecekteki arastirmalar icin olasi arastirma

konular1 6nermislerdir.

Den Boer (2015), fiyatlandirma ve talep tahmini konularindaki nicel arastirmalarin tarihsel
kokenine kisa bir giris yaparak, dinamik fiyatlandirma ile ilgili literatiir taramasi
gerceklestirmistir. Bu ¢alismada Den Boer, yoneylem ve yonetim bilimleri literatirine
odaklanmis; ancak pazarlama, ekonomi, ekonometri ve bilgisayar bilimlerinin katkilarini1 da

tartismistir. Ayrica Den Boer, gelecek galigsmalar i¢in arastirma yonlerini irdelemistir.

Faith ve Agwu (2018), fiyatlandirma stratejilerinin tiiketim mallarmin satin alimina etkisini
incelemislerdir. Calismalarinda, e-ticaretin ve rakiplerin fiyatlarinin tliketicilerin satin alma
kararina olan etkisi lizerinde yogunlasmislardir. Fiyatlandirma stratejileri ve satin alma karar

stireci ile ilgili detayl1 bilgi saglayarak literatiire katkida bulunmuslardir.

Tablo 2.1°de perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma ile ilgili incelenen genel literatir

calismalar1 6zetlenmektedir.
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Tablo 2.1 : Perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma ile ilgili genel literatiir ¢aligmalari.

Yayin I¢erik
Envanter bulunurluguna dayali dinamik fiyatlandirma iizerine
Elmaghraby ve Keskinocak (2003) odaklanarak, dinamik fiyatlandirma literatiiriinii
incelemislerdir.
Dinamik fiyatlandirma politikalarinin arastirmalarini ve
Bitran ve Caldentey (2003) sonuglarmni ve bunlarin gelir yonetimi ile olan iligkilerini
incelemiglerdir.

o . Perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma uygulamalart ile
Bilisik ve Girgen (2012) ilgili kapsamli bir literatiir taramasi gerceklestirmislerdir.
Coklu tiriinler, rekabet ve sinirli talep bilgisi ile ilgili sorunlar

Chen ve Chen (2015) lizerine mevcut arastirmalar1 gdzden gegirmislerdir.

Den Boer (2015) Dinamik fiyatlandirma ile ilgili literatiir taramas1 yapmustir.

Fiyatlandirma stratejilerinin tiiketim mallarinin satin alimina

Faith Vig@gwu (2075 etkisini incelemislerdir.

2.3.2.2. E-ticaret Sitelerinde Dinamik Fiyatlandirma Calismalart
Anjos ve digerleri (2005), optimum fiyatlandirma stratejisinin dogrudan tanimlanabilecegi

stirekli fiyatlandirma fonksiyonu ailesi sunmusglardir. Bu fiyatlandirma fonksiyonlarinin;
internetin artan rolline bagh olarak 0rin ve hizmetleri pazarlamak igin uygun olan genel
fiyatlandirma metodolojisinin temeli oldugunu ifade etmislerdir. Belirtilen genel metodoloji,
tek yonlii fiyatlandirma altinda en uygun ucak bileti fiyatin1 bulmak igin biiyiik bir Ingiliz
havayolu sirketi tarafindan uyarlanmistir. Anjos ve dig. (2005) ayn1 zamanda; belirli bir
zamanda belirli bir {irlin ve servisin potansiyel miisteri say1sin1t modellemeye imkan taniyan bu
metodolojiye, rakiplerin fiyatlandirma stratejileri hakkinda bilinen herhangi bir bilgiyi gercek

zamanl olarak dahil etmenin miimkiin oldugunu ifade etmislerdir.

Ferreira ve dig. (2015); bir perakendecinin fiyatlandirma kararlarin1 giinliik olarak optimize
etmek igin, veri zenginliginin nasil kullanilabilecegini gostermek adina Rue La La online
perakendesini incelemislerdir. Perakendecinin yasadig1 temel zorluklardan biri, satig ve gelirin
cogunlugunu olusturan, daha 6nceden hig satilmayan {iriinlere olan talebi ve fiyat1 belirlemektir.
Bu zorlugun tistesinden gelmek igin, gegmis satis kaybini ve gelecek driinlerin talebini tahmin
etmek amaci ile makine 6grenme tekniklerini kullanmislardir. Parametrik olmayan talep
tahmini modellerinde, bir iiriiniin talebinin rakip {riinlerin fiyatina olan bagimlilig, talep
tahminlerinin fiyat politikasina donistiiriilmesinde yeni zorluklar olusturmaktadir. Ferreira ve
digerleri ¢caligmalarinda; referans fiyat etkilerini igeren ¢oklu triin fiyat optimizasyonunu etkin

bir sekilde ¢6zmek icin bir algoritma gelistirmislerdir ve bu algoritmay1 Rue La La’nin giinliik
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kullanimi i¢in bir fiyatlandirma karar destek araci haline getirmislerdir. Yapilan denemede,
uygulanan karar destek araci ile orta ve yiiksek fiyathh {iriinlerde fiyat artisinin satislar
diistirmedigini kanitlamiglardir. % 90' lik giiven araliginda, test grubunun gelirindeki yaklagik
% 9,7' lik bir artis1 tahmin etmislerdir.

Zhang ve dig. (2017); miisterilerin aligveris sepetindeki iiriinlerine indirim uygulanmasi
(promosyon) stratejisinin, kisa ve uzun donemde miisteri davranisini nasil etkiledigini
incelemislerdir. Bu amagcla, Alibaba e-ticaret platformunda, 100 milyondan fazla miisteri ve 11
bin perakendeciyi igeren bir deney gergeklestirmisler ve fiyat promosyonlarinin, tlketici
etkilesimi ve stratejik davranisi iizerindeki uzun vadeli etkilerini aragtirmiglardir. Buna gore;
kisa vadede, promosyon uygulanan iiriinlerde satiglarin iki katina ¢iktigi ve uzun vadede bu
promosyon programinin olumlu ve olumsuz yonlerinin oldugu sonucuna ulasilmistir. Zhang ve
digerleri bu promosyon stratejisinin; miisteri katilimini, misterilerin giinlikk gordigi trlin
sayisini ve satin alma oranlarmi artirarak olumlu katkida bulundugunu belirtmislerdir.
Promosyon stratejinin olumsuz yonleri ise; miisterilerin ileride daha diisiik fiyata alabilme
olasiligr ile satin almayi1 ertelemeleri ve aligveris sepeti indirimlerinden daha fazla
yararlanabilme niyeti ile aligveris sepetine eklenilen fiiriinlerin oranini artirmalart olarak

sunulmustur.

Fisher ve dig. (2017); fiyatlarin talep soklari ile iligkili olmasi nedeniyle, rassal fiyatlara sahip
bir saha deneyi gerceklestirmislerdir. Rakiplerin belirli bir iiriine ait fiyatlar1 ve bulunurluk
bilgisi, rakip web sitelerini inceleyerek elde edilebilecek bir veri iken; rakiplerin satis
bilgilerinin olmamasi, kapsamli bir tiiketici tercih modelinin olusturulmasinda sorun teskil
etmektedir. Bu soruna ¢6zim olarak Fisher ve digerleri; perakendecinin kendi ve rakiplerinin
stokta bulunmama durumunu, rakiplerin fiyatlar1 ile birlikte dikkate alan tuketici tercih
modelini 6nermislerdir. Onerilen model; tahminleri baz alarak, dikkatli bir sekilde kontrol
edilen ve bes hafta siiren canli bir deney ile test edilmistir. Deney sonuglar1, %11°lik bir gelir
artis1 oldugunu ve perakendeci tarafindan belirlenen hedefin {istiinde bir marjin saglandigini
gostermistir. Rakip fiyat degisikliklerine dogru tepki verme noktasinda ise; perakendecilerin,

tiikketici ile olan etkilesiminin ve tiiketicinin katiliminin kritik oldugu sonucuna ulasilmistir.

Tablo 2.2°de e-ticaret sitelerinde dinamik fiyatlandirma c¢alismalarina yonelik bilgiler

O0zetlenmektedir.
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Tablo 2.2 : E-ticaret sitelerinde dinamik fiyatlandirma ¢aligmalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model
Internet’in {iriin ve hizmetleri pazarlamak adina bir arag olarak
Anjos ve dig. artan roliinii modellemek i¢in uygun olacagini savunan, optimum  Surekli fiyatlandirma
(2005) fiyatlandirma stratejisinin dogrudan tanimlanabilecegi siirekli fonksiyonu modelleri

fiyatlandirma fonksiyonu ailesi sunmuslardir.

Regresyon modelleri
& Tam sayili
programlama

Ferreira ve dig. Fiyatlandirma kararlarini giinliik olarak optimize etmek i¢in veri
(2015) zenginliginin nasil kullanilabilecegini gostermislerdir.

Perakendecinin kendi ve rakiplerinin stokta bulunmama

durumunu, rakiplerin fiyatlari ile birlikte dikkate alarak tiiketici Tketici Tercih

Fisher ve dig.

(2017) tercih modeli olusturup saha deneyi gerceklestirmiglerdir. Modeli
Zhang ve dig. Fiyat promosyonlarinin tiiketici etkilesimi ve stratejik davranigi . .
(2017) iizerindeki kisa ve uzun vadeli etkilerini incelenmislerdir. Teorik arama modeli

2.3.2.3. Tek Uriin i¢in Dinamik Fiyatlandirma Calismalart
Gallego ve Van Ryzin (1994); talebin fiyata duyarli ve stokastik oldugu durumlar igin, firmanin

beklenen gelirlerini en st diizeye ¢ikarmak amaci ile iriin stoklarmin dinamik olarak
fiyatlandirilmasi sorununu arastirmiglardir. Bu sorunu, yogunluk kontrolii kullanarak formiilize
etmisler ve stok seviyesinin ve ufkun uzunlugunun bir fonksiyonu olarak en uygun yogunluk
i¢in yapisal monotonik sonuglar hesaplamislardir. Belirli bir tistel talep fonksiyonlari ailesi i¢in,
en uygun fiyat politikasini kapali bigimde bulmuslardir. Caligmalarinda Gallego ve Van Ryzin,
genel talep islevleri igin; problemin deterministik versiyonunun analizine dayanarak beklenen
gelir lizerinde bir iist sinir tespit etmisler ve bu Ust siniri; basit, sabit fiyat politikalarinin
beklenen satis hacminin sonsuzluga egilim gostermesi gibi asimptotik olarak optimal oldugunu
kanitlamak i¢in kullanmiglardir. Gallego ve Van Ryzin sonuglart; sadece sinirli sayida fiyat
girilebilir, talep oran1 zamana gore degisir, isletme maliyetleri tahakkuk ettirilir seklinde talebin

Poisson bilesigi oldugu durumlara genisletmislerdir.

Bitran ve Wadhwa (1996) mevsimsel {iriin fiyatlandirma problemini; siirl bir satis siiresi ve
sabit bir {irlin stogu altinda bir perakende iiriinii i¢in dinamik optimum fiyatlandirma
politikasini belirleme olarak tanimlamislardir. Bu ¢alismada Bitran ve Wadhwa, sorunun yapist
hakkinda dort varsayim onermislerdir. Ilk ii¢ varsayim; en uygun fiyatn, stok seviyesinin
artisina bagl olarak artmadigi, talep seviyesinin artisina bagl olarak azalmadigi ve marjinal
gelir fonksiyonun, envanter seviyesindeki artigsa bagl olarak artmadigidir. Dordiincii varsayim

ise; lirlin talebinin zaman iginde azalacagmin bilindigi durumda, perakendecinin gelecek
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donemlere yonelik iirtin stoklamasinin fayda saglamayacagini belirtmektedir. Bitran ve
Wadhwa problemin hem deterministik hem de stokastik talep versiyonlarini
degerlendirmislerdir. Farkli talep ve envanter kosullar1 altinda en uygun perakende

fiyatlandirma davranisi hakkinda bazi ekonomik bakis agilar1 sunmay1 amacglamislardir.

Zhao ve Zheng (2000), belirli bir bozulabilir {irlin stogunun sinirli bir zamanda satilabilmesi
i¢in dinamik fiyatlandirma modeli sunmuslardir. Calismada; herhangi bir zamandaki optimum
fiyatin, envanter miktarindaki azalmaya bagli olarak azaldigini1 gostermislerdir. Bu durum,
zaman ilerledik¢e bir misterinin iiriin igin yiiksek (premium) fiyat 6demeye razi olmadigi
kosulunu varsaymaktadir. Zhao ve Zheng kurulan modelin; hem siirekli hem de ayrik fiyat
setleri igin gegerli oldugunu savunmuslar ve ayrik fiyat setleri igin hesaplamalar tizerinde daha
fazla durmuslardir. Caligmalarindaki fiyatlandirma modelleri, moda perakendeciligi ve seyahat
hizmetleri gibi sektorler i¢in verim yOnetiminin neden 6nemli oldugunu ortaya koymustur.
Ayrica Zhao ve Zheng mevcut modele rekabeti dahil etmediklerinden; rekabetin dahil
olmasinin, havayollarinin verim yoOnetimi gibi bir¢cok pratik uygulama i¢in modeli daha

kullanigh hale getirecegini ifade etmislerdir.

Aydin ve Ziya (2008), promosyon {iriinii olarak adlandirdiklar1 bir iirliniin, fiyatlandirma ve
indirim problemini incelemislerdir. Indirim kararlarmin; envanter dizeylerine, zamana,
kullanilan fiyatlandirma politikasinin tiiriine ve miisterilerin promosyon {irlinii rezervasyon
fiyatlar1 ile pozitif veya negatif korelasyonlu diger iiriinler arasindaki iligkiye nasil baglh
oldugunu arastirmiglardir. Buna gore; firmanin fiyatlari ve indirimleri dinamik olarak ayarladigi
ve miisterilerin promosyon lirlinii i¢in rezervasyon fiyatlarinin, satin aldiklari {irlin igin
rezervasyon fiyatlar1 ile negatif bir sekilde iliskili oldugu tespit edildigi durumda, stok
seviyesine ve zamana bakilmaksizin miisterilere her zaman indirim yapildig1 sonucuna
ulagsmiglardir. Calismanin sayisal sonuglari; statik bir fiyatlandirma sistemi kullanan bir
firmanin indirim kararlarini dinamik olarak belirlemesi halinde, miisteri satin alma bilgilerinin

kullanilmasinin 6nemli derecede firma yararina olacagini gostermektedir.

Tablo 2.3’de, incelenen tek iiriin i¢in dinamik fiyatlandirma ¢alismalar1 6zetlenmektedir.
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Tablo 2.3 : Tek iiriin igin dinamik fiyatlandirma ¢aligmalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model
Talebin fiyata duyarli ve stokastik oldugu durumlar igin,
Gallego ve Van firmanin beklenen gelirlerini en iist diizeye ¢ikarmak Yosunluk Kontrolii
Ryzin (1994) amaci ile iiriin stoklarini dinamik olarak fiyatlandirma oguniuk Bontrolu
sorununu arastirmiglardir.
Bitran ve Wadhwa Mevsimsel iirlin fiyatlandirma problemini, sinirlt bir Olasilikli Talep Modeli &
(1996) satig siiresi ve sabit bir iiriin stogu altinda bir perakende ~ Stokastik Dinamik
Urlind i¢in incelemiglerdir. Programlama
Belirli bir bozulabilir iiriin stogunun sinirl bir zamanda Homojen tal ep mOd?“ ve ozel
Zhao ve Zheng . e . . durumlar i¢in homojen
satilabilmesi i¢in dinamik fiyatlandirma modeli :
(2000) olmayan talep modeli &
sunmuslardir. L
Markov Karar Siireci
: ; e e Miisteri satig bilgisinin
Aydin ve Ziya Promosyon iiriinii olarak adlandirdiklari bir iiriiniin denkleme ilave edildisi miisteri
(2008) fiyatlandirma ve indirim problemini incelemislerdir. v gl muy

modeli

2.3.2.4. Coklu Uriin icin Dinamik Fiyatlandirma Calismalar
Liu ve Milner (2006); firmalar arasinda s6zlesmeler dogrultusunda ortak bir fiyat belirlenmesi

gerektiginde, birden fazla {irliniin dinamik olarak nasil fiyatlandirilmasi gerektigini
incelemislerdir. Problemin tanimini ve problemin optimal politikasinin yapisini en genel
bicimde sunmuslardir. Problemin, n-segmentli bir fiyatlandirma politikasi olan deterministik
versiyonuna en uygun politikay1 gelistirmislerdir. Fiyatin 6nceden belirlendigini varsayarak,
stokastik sorunlar icin tek bir fiyat degisikligine izin verilen bir vakay1 ele almislardir. Bu
caligma, en uygun ¢Ozimin genel stokastik probleminin ve problemi etkili bir sekilde

cozebilecek bulugsal yontemlerin olusturulmasini saglamistir.

Aydin ve Ziya (2009); firmalarin fiyatlarini belirlerken kullanabilecekleri zaman ve envanter
seviyelerine ek olarak, firmalarin bireysel misteri diizeyinde sahip olduklar: bilgileri tiglinci
bir boyut olarak ele almiglardir. Caligmalarinda tam kigisellestirme ve kismi kisisellestirme
olmak tizere 2 model gelistirmiglerdir. Tam kisisellestirme modelinde, miisteri sinyal
verdiginde firmanin istedigi fiyattan ticret alabildigini; kismi kisisellestirme modelinde ise,
firmanin iki fiyattan birini talep edebilecegini belirtmislerdir. Aydin ve Ziya,; sinyaller ile
misterilerin 6deme istekliligi arasindaki korelasyonun, sinyal ile optimum fiyatlar arasindaki
sezgisel iliskileri saglamak i¢in yeterli olmadigin1 gostermislerdir. Ayrica kismi kisisellestirme
modeli i¢in en uygun fiyatlandirma politikasinin, esik tipi oldugunu ve esigin envanter seviyesi

ve zamana bagli monotonik oldugunu sunmuslardir.
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Koenig ve Meissner (2010); sinirli bir periyot boyunca birden fazla {iriin satan bir firma icin,
dinamik fiyatlandirma politikas ile liste fiyat1 kapasite kontrol politikasi arasindaki farki analiz
etmislerdir. Calismalarinda tek bir kaynak oldugunu ve kaynagin miktariin sabit oldugunu
varsaymislar ve birkag sayisal deney yiriitmiislerdir. Deney sonucunda; fiyatlandirma
politikalar1 arasinda beklenen geliri, standart sapmayi1 ve risk altindaki kosullu degeri
karsilastirmislardir. Buna gore; dinamik fiyatlandirma politikasinin her adimda fiyatlandirma
problemini ¢éziime ulastirdigini; liste fiyatlandirma politikasinin ise fiyatlart bir kez statik
olarak belirledigini ve kapasiteyi kontrol ettigini gozlemlemislerdir. Dolayisiyla dinamik
fiyatlandirmanin maliyetli oldugu ve pratik olmadig1 durumda, liste fiyatlandirmasinin yararh

bir strateji olabilecegi sonucuna varmislardir.

Akgay ve dig. (2010), sinirlt bir satis ufku iizerinde birden ¢ok ikame edilebilir ve bozulabilir
{iriinii satan bir firmanin karsilastig1 dinamik fiyatlandirma problemini ele almislardir. Uriinler
ikame edilebilir oldugundan, bireysel iiriin talepleri tliketici se¢imleri ile baglantilidir. Bu
nedenle de Akcay ve digerleri, saticinin dinamik fiyatlandirma modeline tiiketici davraniglarini
dahil etmesi gerektigini ileri siirmiislerdir. Dogrusal rastgele tiiketici programlarina dayanan
biitiinleyici bir tiiketici se¢cim modeli icin, bu ¢ok iriinlii dinamik fiyatlandirma problemini
stokastik bir dinamik program olarak modelleyerek, optimum fiyatlar1 analiz etmislerdir. Akgay
ve digerleri; tiiketici se¢cim modelinin, iirlin farklilastirmasi ile tliketici se¢imi arasindaki
baglantiy1 yakalamaya olanak tanidigim1 ve dikey ve yatay olarak farklilastirilmig tiriin
asortilerinde uzmanlagmay1 kolaylastirdigini savunmuglardir. Sonug olarak; yatay olarak
farklilastirilmis bir diriin asortisi i¢in, kér fonksiyonunun fiyatlar i¢in monotonik oldugu;
bununla birlikte dikey olarak farklilastirilmis {iriin asortisi i¢in, monotonik olmadig1 sonucuna

varmiglardir.

Tablo 2.4°de, ¢oklu iiriin i¢in dinamik fiyatlandirma ile ilgili literatirde yer alan ¢alismalar

Ozetlenmektedir.
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Tablo 2.4 : Coklu iiriin i¢in dinamik fiyatlandirma ¢alismalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model

Stokastik talebin siirekli zamanda
fiyatlandirilmast:
4 sezgisel model kullanilmigtir

Liu ve Milner Birden fazla iriinii dinamik olarak nasil
(2006) fiyatlandirilmasi gerektigini incelemiglerdir.

Firmalarin fiyatlarini belirlerken
kullanabilecekleri zaman ve envanter

Aydin ve Ziya seviyelerine ek olarak, tgiincl bir boyut olarak deli
(2009) firmalarin bireysel miisteri diizeyinde sahip (Capraz satis modeli
oldugu bilgileri ele alarak literatiire katkida
bulunmuslardir.

Sinirl bir periyot boyunca birden fazla iiriin
Koenig ve Meissner  satan firma i¢in dinamik fiyatlandirma Dinamik fiyatlandirma modeli ve liste
(2010) politikasi ile liste fiyat1 kapasite kontrol fiyatlandirma modeli

politikas1 arasindaki farki analiz etmislerdir.

Sinirli bir satis ufku tizerinde birden ¢ok ikame Talep modeli: Tiketici se¢iminin

Akgay ve dig. edilebilir ve bozulabilir Grind satan bir dikkate alindig1 Poisson talep modeli
(2010) firmanin karsilagtigi dinamik fiyatlandirma & Optimizasyon modeli: Stokastik
problemini incelemislerdir. dinamik programlama

2.3.2.5. Envanterin Kisith Oldugu Durumda Dinamik Fiyatlandirma Calismalar:
Maglaras ve Meissner (2006), literatiirde ¢ok ¢alisilmis gelir yonetimi problemlerine genel bir

formiilasyon sunmak amaciyla; ilgili optimizasyon problemlerinin kontrol boyutunun
azaltilmas1 ile algoritmay1 basitlestirme yoluna gitmislerdir. Iliskili deterministik
formiilasyonlar baglaminda azaltilma durumunun, optimal kontrollerinin kapali form
karakterizasyonuna yol a¢tigin1 savunmuslar ve birkag statik ve dinamik fiyatlandirma sezgiseli
onermislerdir. Bu yontemleri asimptotik olarak ve kapsamli bir sayisal ¢aligma ile analiz

etmislerdir.

Sen (2013), sonlu bir satis doneminde sabit envanter kapasitesi satma problemini incelemistir.
Satis periyodunda kalan envanter ve siireye gore fiyatlar siirekli giincelleyen iki basit dinamik
sezgisel yontemi dnermislerdir. Ik sezgisel yontem, beklenen en optimum gelir fonksiyonuna,
ikinci sezgisel yontem ise sorunun deterministik versiyonunun ¢oziimiine dayanmaktadir.
Sayisal bir ¢alisma ile sabit fiyatlandirma yerine dinamik fiyatlandirma sezgisel yontemlerinin

kullanilmasinin gelir artis1 iizerinde 6nemli etkisinin olabilecegini gostermislerdir.

Tablo 2.5°de, envanterin kisith oldugu durumda dinamik fiyatlandirma ile ilgili literatirden

incelenen calismalar 6zetlenmektedir.
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Tablo 2.5 : Envanterin kisith oldugu durumda dinamik fiyatlandirma ¢aligmalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model

Maglaras ve Meissner L1teraturde‘(;ok gahsllmls gellllr yoOnetimi Ak1'§kan m'odel dl.nam1k ve
problemlerine genel bir formiilasyon sunmay1 statik sezgisel gelir

(2006) e .
amaglamiglardir maksimizasyonu modelleri
Satig periyodunda kalan envanter ve siireye gore Gelir yaklasimi sezgiseli ve

Sen (2013) fiyatlar siirekli giincelleyen iki basit dinamik Dinamik salinim orant
sezgisel yontem onermiglerdir. sezgiseli

2.3.2.6. Rekabetin Dikkate Alindig1 Dinamik Fiyatlandirma Calismalart
Perakis ve Sood (2006); sabit envantere sahip tek bir bozulabilir Griin icin, ¢cok periyotlu

oligopolistik pazarda fiyatlandirma ¢alismasi yapmislardir. Robust optimizasyon ve
varyasyonel esitsizlikleri kullanarak, talebin belirsizligi ile birlikte problemin rekabet¢i yoniinii
ele almay1 amaclamislardir. Bu calisma; rekabet altinda, dinamik fiyatlandirma icin robust
optimizasyonun kullanildig1 ilk ¢alisma olmasi nedeni ile literatiire katkida bulunmustur.
Saticilar arasinda igbirliginin bulunmadig1 Nash denge politikalarini incelemislerdir. Bu tiir bir
yapinin;  otelcilik, havayolu endustrisi, telekominikasyon gibi birgok sektorde

kullanilabilecegini ileri siirmiiglerdir.

Kachani ve dig. (2007); oligopolistik bir pazarda, dinamik fiyatlandirma ve talep 6grenimi igin
gecici bir model onermislerdir. Bu modelde her firma, kendisinin ve rakiplerinin fiyat-talep
iliskisini 6grenerek ve rakiplerinin bir sonraki hamlesini géz oniinde bulundurarak, optimal
fiyat1 belirlemeyi hedeflemektedir. Problemin gegici yoniinii yakalamak amaci ile, zaman
icinde elde edilen verileri kullanarak fiyatlandirma kararlarin1 dinamik olarak giincelleyen
kapali dongii yaklasimini kullanmislardir. Her firmanin karsilastigi problemi, her firmanin
denge kisitli bir matematiksel programi olarak formiile etmislerdir. Problemin oyun teorisel
yoniinii  yakalamak icin varyasyonel esitsizlikler kullanmiglardir. Model hakkinda bilgi
saglayan ve bu modelin ¢iktilarini olusturan fiyatlandirma politikalarin1 gdsteren hesaplama

sonuglarii sunmuslardir.

Aviv ve Pazgal (2008); stratejik miisterilerin mevcut oldugu durumda, moda gibi mevsimsel
triinlerin  smirli bir miktarinin  optimum fiyatlandirmasini incelemislerdir. Kosullu ve
duyurulan sabit indirim olmak tizere fiyatlandirma stratejilerini iki sinifa ayirmiglardir. Her iki

fiyatlandirma stratejisi i¢in de, saticinin Stackelberg lideri olarak hareket ederek fiyatlandirma
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stratejisini duyurdugunu ve tiiketicilerin de saticinin stratejisini verildigi sekilde kabul ettigini,
takip ettigini ve satin alma davranisina bu dogrultuda karar verdigini varsaymislardir.
Her iki strateji i¢in miisterilerin miyopik davrandigi durumu kiyaslama modeli olarak
belirlemislerdir. Stratejik tiiketici davramisinin fiyatlandirma politikalar1 ve beklenen gelir
performansi tizerindeki etkisini arastirmak i¢in kapsamli bir sayisal calisma yiirtitmiiglerdir.
Calismanin neticesinde Aviv ve Pazgal; saticinin, stratejik miisterilerin satin alma kararlarini
yanlislikla miyop olarak degerlendigi durumun, yaklasik %20 potansiyel gelir kaybi gibi

oldukga pahali sonuglarinin olabilecegini belirtmislerdir.

Levin ve dig. (2008); bozulabilir hizmetlerin veya iriinlerin optimum dinamik fiyatlandirma
problemi icin, toplam gelirin minimum kabul edilebilir seviyesinin altina diigme olasiliginin
kontrolline izin veren ve basit bir risk 6l¢limii igeren yeni bir model sunmuslardir. Modeli
stirekli zamanli optimal kontrol problemi olarak formiile etmisler, problemin ¢oziimiiniin
yapisal Ozelliklerini incelemislerdir. Ayrica model, talebin fiyata bagli homojen olmayan

Poisson siirecini izledigini varsaymaktadir.

Aviv ve dig. (2009); dinamik fiyatlandirma sistemlerini uygulayan perakendecilerin, stratejik
misterilerinin satin alimlarini, bu miisterilerin gelecekteki indirim beklentilerini dikkate alarak
zamanlamalar1 gerektigini savunmuslardir. Bu tiir stratejik tiiketici davraniglarinin,
perakendecilerin gelirleri ve karliigi tizerinde O©nemli sonuglara yol agabilecegini
savunmuslardir. Literatiirdeki ¢alismalarda, bu fenomenin olumsuz etkilerini hafifletmek i¢in
fiyat ve kapasite taahhiitlerinin yapilmasi, kapasitenin rasyonellestirilmesi ve envanter
bilgilerinin sinirlandirilmast gibi ¢esitli yaklagimlarin arastirildigini  belirtmislerdir. Bu
caligmada, yonetim bilimi literatiirinde yukarida belirtilen stratejilerin potansiyel degerini

anlamamiza yardimci olacak bazi teorik katkilar1 sunup, tartismislardir.

Levin ve dig. (2009); kolay bozulan tiketim drtnleri satan oligopolistik firmalara yonelik
dinamik fiyatlandirma modeli sunmuslardir. Bu model; firmalarin ve tiiketicilerin stratejik
davraniglarini, tiiketici aligveris yogunlugunu tahsis eden tiiketici modeline yanit veren
stokastik dinamik oyunda incelemeyi ve her bir firmanin toplam beklenen gelirini en st diizeye
¢ikarmay1 amaglamaktadir. Levin ve dig. (2009) bu modelin, yoneticilerin ve isletme
analistlerinin, rekabetc¢i endiistrilerde ve coklu tiiketici segmentlerinde fiyatlandirma ve
envanter politikalarmin karmasik stratejik etkilesimlerini kesfetmelerini saglayabileceklerini

ileri stirmiiglerdir. Modelin en kisitlayic1 varsayimlarindan birinin bilgi bulunabilirligi
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oldugunu belirtmislerdir. Arastirmanin gelistirilebilir yonii olarak ise, 6grenme unsurlarinin
modele dahil edilebilecegini; boylelikle firmalarin zamanla piyasanin 6zelliklerini 6grenerek

optimal fiyati dinamik olarak siirekli ayarlayabileceklerini dile getirmislerdir.

Levin ve dig. (2010) bir baska g¢alismalarinda; sinirli sayidaki stratejik miisteri kitlesine,
bozulabilir bir iiriin satan tekelci bir firma i¢in dinamik fiyatlandirma modeli sunmusglardir.
Miisteriler, fiyatlandirmanin dinamik oldugunun ve satin alimlarmin stratejik olarak
zamanlanabileceginin farkinda olduklari igin, stratejik miisteri olarak belirtilmislerdir. Levin ve
digerleri bu problemi; firmanin hedefinin beklenen toplam geliri en iist diizeye ¢ikarmak oldugu
ve her miisterinin hedefinin, beklenen mevcut fayda degerini maksimuma ¢ikarmak oldugu
stokastik bir dinamik oyunda modellemislerdir. Hem miisteri, hem de satici igin denge optimum
kosulunu saglayan essiz bir alt oyun ile miikemmel denge fiyatlandirma politikasinin varligini
kanitlamiglardir. Modelin sayisal sonuglari, stratejik tiiketici davranigini géz ardi eden bir
firmanin, stratejik denge fiyatlandirmasini kullanan bir firmadan ¢ok daha diisiik toplam gelir

elde edebilecegini gostermistir.

Dasu ve Tong (2010); stratejik alicilara sinirli bir zaman dilimi i¢inde bozulabilir {irlinler satan
bir tekel firmanin dinamik fiyatlandirma politikalarini incelemislerdir. Uygulama kolayligi
nedeni ile fiyatlandirma semasina odaklanmisglardir. Calismanin sayisal sonuglari, iki veya U¢
fiyat degisikligine dayanan fiyatlandirma semasinin; iist sinira yakin gelir elde etmek i¢in
yeterli oldugunu gostermistir. Ayrica Dasu ve Tong dinamik fiyatlandirmanin yalnizca,
stratejik alicilarin {irtin yoklugunu algiladig1 durumda faydali oldugunu ileri stirmiislerdir. “Bir
firma sezon baginda satisa sunulan birim sayisin1 géstermez ise veya daha sonrasinda da {iriiniin

satildig1 birim sayis1 bilgisini sakli tutar ise fayda saglar” sonucuna ulagilmigtir.

Martinez-de-Albéniz ve Talluri (2011); saticilarin her birinin, belirli bir sayida periyot boyunca
satilmaya hazir sabit birimlere sahip olduklari, dinamik bir ortamdaki oligopol icin fiyat
rekabetini incelemislerdir. Talebin stokastik oldugunu ve talebin gelisimine bagli olarak,
saticilarin fiyatlarmi istedikleri zaman degistirebileceklerini kabul etmislerdir. Bu durum
firmalarin; piyasa talebi, rakip fiyatlar1 veya stok seviyeleri gilincellemelerine siirekli ve
neredeyse maliyetsiz tepki verebilecekleri gergegini yansitmaktadir. Dolayistyla bu yapi, birgok
gelir yonetimi uygulamasinda kullanilan marjinal deger teklif-fiyat kontrolii kavramini
rekabetci bir modele genisletmektedir. Martinez-de-Albéniz ve Talluri bir diopol igin denge

fiyat: belirlemede kapali formlu bir ¢6ziim vermisler ve tiim sonuglar1 n-firma oligopoliine
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genisletmislerdir. Sonrasinda modelin birden ¢ok miisteri tiiriine, belirsiz degerlemelere ve

farklilastirilmis tirtinlere yonelik uzantilarini incelemislerdir.

Kopalle ve Shumsky (2012); basit fiyatlandirma ornekleri kullanarak oyun teorisinin temel
kavramlarini tanittiktan sonra, P&G’nin deger fiyatlandirmasi teknigini ve rekabet¢i ortamdaki
fiyat tepkisini anlamak amaci ile, hem literatirden hem de endiistri uygulamalarindan iliskili
ornekler vermislerdir. Oyunun temel ogelerini ve oyun teorisinin temelini olusturan temel
varsayimlari agiklamiglardir. Cesitli denge kosullarinda, oyunlarin nasil ¢alistigina ve rekabetin
fiyatlandirmay1 nasil etkiledigine dair fikir veren modelleri incelemislerdir. Eylemlerin
zamanlamas1 ve periyot sayisi olmak iizere modelleri iki 6zellige gore siniflandirmislardir.
Modellerin ¢ogunda, rakiplerin es zamanlh fiyatlandirma kararlar1 verdigini, boylece hicbir
oyuncunun rakiplerinin faaliyetleri hakkinda digerlerinden daha fazla bilgi sahibi olamadigini
belirtmislerdir. Sirali zamanlamasi olan diger oyunlarda ise, rakiplerden birinin ilk dnce fiyati

belirledigini dile getirmislerdir.

Lu ve Liu (2013); bir tedarikginin fiziksel kanallarda ve e-ticaret kanallarinda ortak bir iiriin
sattig1 bir dagitim sistemini incelemislerdir. Bu ¢ift kanalli dagitim sisteminde, iki tiir
Stackelberg fiyatlandirma oyununu ve bir tiir Nash fiyatlandirma oyununu incelemislerdir.
Tedarik¢inin fiyatlandirma ydntemi, oyun planlar1 ve e-ticaret kanali verimliligi gibi birkag
anahtar faktorin, tedarikci ve perakendecinin kari tizerindeki etkilerini analiz etmislerdir.
Dolayisiyla bu ¢alismada, ¢ok kanalli bir ortamda modelleme rekabetini bir fiyatlandirma bakis
acist ile incelemislerdir. Kanal kabuliiniin, ¢ift kanall1 dagitim sisteminde denge fiyatlarini ve
kar1 etkilemede kritik bir rol oynadigimi gozlemlemislerdir. Bir kanalin miisteri kabulii
degerinin belirli bir esigi astigi durumda, bu kanalin dagitim sistemine hakim oldugunu ve
tedarik¢inin tekdiize fiyatlandirmay: tercih etmek yerine farkli fiyatlandirma teknikleri
uygulayarak daha fazla k&r elde edebilecegini belirtmislerdir. Analiz sonuglari, hem
tedarikginin hem de perakendecinin Nash oyununda, Stackelberg oyunundan daha koti

oldugunu gostermistir.

Anton ve dig. (2014); dayanikli mallar i¢in basit bir dinamik fiyatlandirma modeli analiz
etmislerdir. Oyunun basinda iki satic1 ve potansiyel katilimer kapasitelerini belirlemiglerdir.
Denge kapasitesi se¢imi ve zorunlu karigik fiyatlandirma stratejilerini  ¢6zmeyi

hedeflemislerdir. Dengede; alici, rekabeti korumak i¢in siparisi pozitif olasilikla bolerek, hem
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yuksek hem diisiik fiyatli saticilarin satis yapmasimni mimkiin kilmaktadir. Saticilar bu
durumdan, diger satici tarafindan karsilanmayan talep degerinin tizerinde bir kira emri vererek
yararlanmaktadir. Alicilar ise bu durumdan, gelecekteki satin alimlarin ger¢eklesmemesi
olasiligii dikkate alarak ya da her zaman en diisiik fiyatl saticidan satin almak i¢in bir aract

kiralayarak yararlanmaktadir.

Tablo 2.6’da rekabetin dikkate alindig1 ve bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen dinamik

fiyatlandirma ¢alismalar1 6zetlenmistir.

Tablo 2.6 : Rekabetin dikkate alindig1 dinamik fiyatlandirma galigmalari.

) Market Turu
Yayin Igerik Kullanilan Model (Oligopol /
Monopol)

Sabit envantere sahip tek bir bozulabilir Griin
icin ¢ok periyotlu oligopolistik pazarda Nash denge politikasi Oligopol
fiyatlandirma ¢alismasi yapmiglardir.

Perakis ve Sood
(2006)

Oligopolistik bir pazargzjl, dmar.n.lk. . ... Denge kisitli matematiksel
fiyatlandirma ve talep 6grenimi i¢in gegici bir B ram -
model 6nermiglerdir. prog

Kachani ve dig.
(2007)

Stratejik miisterilerin mevcut oldugu
Aviv ve Pazgal  durumda, moda gibi mevsimsel driinlerin
(2008) siirli bir miktarmin optimum

fiyatlandirmasini incelemislerdir.

Saticinin Stackelberg lideri
olarak davrandig1 oyun -
teorisi yaklagimi

Yonetim bilimi literattriinde belirtilen

Aviv ve dig. stratejilerin potansiyel degerini anlamamiza Anket calismast i
(2009) yardimet olacak bazi teorik katkilart sunup, calls
tartismislardir.
. . Kolay bozulan tiketim driinleri satan
Levin ve dig.

oligopolistik firmalara yonelik dinamik Stokastik dinamik oyun Oligopol

(2009) fiyatlandirma modeli sunmuslardir.
Levin ve dis Sinirli sayidaki stratejik miisteri kitlesine
(2010) & bozulabilir bir Grlin satan tekelci bir firma icin Stokastik dinamik oyun Monopol

dinamik fiyatlandirma modeli sunmusglardir.

Stratejik alicilara sinirlt bir zaman dilimi

Dasu ve Tong icinde bozulabilir Grunler satan bir tekel firma Misterinin stratejik

davranigimin dikkate Monopol

(2010) icin dinamik fiyatlandirma politikalarini - -
. . . alindi1g1 oyun teorisi
incelemislerdir.
. Saticilarin her birinin, belirli bir sayidaki
Martinez-de- eriyot boyunca satilmaya hazir sabit Genel stokastik sayim
Albéniz ve periyot boyu Y Y Oligopol

birimlere sahip oldugu; dinamik bir ortamdaki sureci
oligopol i¢in fiyat rekabetini incelemislerdir
Oyun teorisinin temel kavramlarini tanittiktan
Kopalle ve sonra, literatiir ve endiistri uygulamalari ile
Shumsky (2012) iliskili 6rnekler vermiglerdir.

Talluri (2011)

Oyun teorisi literatri ve
endiistri uygulamalar1 -
ornegi
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Tablo 2.6 (devam): Rekabetin dikkate alindigi dinamik fiyatlandirma ¢aligmalart.

Lu ve Liu Cift kanall1 dagitim sisteminde, iki tiir gﬂ;;%rms(‘;iircmkzlzergn e bir
(2013) Stackelberg fiyatlandirma oyunu ve bir tiir tu}; Nash fiva tlailllcli En\; -
Nash fiyatlandirma oyununu incelemislerdir. oyunu Y !
- o Stratejik miisteri
. Kurulan oyun modeli ile denge kapasitesi X
Anton ve dig. o davranisinin dikkate
(2014) se¢imi ve zorunlu karisik fiyatlandirma alindig1 fiyatlandirma -

stratejilerini ¢dzmeyi hedeflemislerdir.
oyunu

2.3.2.7. Davranis Dinamiklerinin Dikkate Alindig1 Dinamik Fiyatlandirma Calismalart
Popescu ve Wu (2007); tekrarlanan etkilesime sahip bir pazarda, talebin firmanin fiyatlandirma

geemisine duyarli oldugu, tekelci bir firmanin dinamik fiyatlandirma problemini ele
almiglardir. Bu problemde firma mevcut fiyatlar1 manipule ederken, tiketiciler de fiyat
algilarina dayali ge¢mis fiyatlar1 da baz alan bir referans fiyat standartini olusturmuslardir.
Popescu ve Wu optimum fiyatlandirma politikalarinin, monotonik fiyatlarin algilanmasina
neden oldugunu kanitlamislar; bu durumu tiketicilerin, beklentilerine gére her zaman fiyat
indirimi olarak algiladiklarini belirtmislerdir. Tiiketicilerin zarardan kag¢inma egiliminde
oldugu durumda; optimal fiyatlarin, basit kapali bir denklemle karakterize edilen sabit istikrarli
durum fiyatina yaklastigin1 gostermislerdir. Ayrica sabit istikrarli durumlarin araliginin,
tiiketicilerin zarardan kaginma egilimine bagli olarak genisledigini ifade etmislerdir. Sik gelen
miisterilerin, ara sira gelen miisterilere gore fiyat degisikliklerine daha hassas oldugu durumda;
stk gelen miisterilere daha diisiik fiyatlar sunmanin optimal bir ¢oziim olmadigim
savunmuslardir. Yoneticilerin fiyatlandirma stratejilerinin uzun vadeli sonuglarin1 géz ardi
ettigi durumda model sonuglari, fiyatin diisiik belirlendigini ve gelir kaybmin yasandigini

gostermistir.

Zhao ve dig. (2012) ¢calismalarinda; durgunluktan etkilenebilecek tiiketicilere bozulabilir mallar
satan tekel bir firmanin dinamik fiyatlandirma problemini ele almiglardir. Bu problemi
¢cozlimleyebilmek i¢in sonlu ufuk dinamik programlama yaklagimini kullanmislar ve optimum
dinamik fiyatlandirma politikasini tiiretmislerdir. Tiiketici duraganliginin, firmalarin beklenen
gelirleri ve optimal fiyatlar {izerinde olumsuz etkiler yarattigini gostermislerdir. Firmalarin,

tiikketici duraganligi seviyesinden etkilenmemeleri i¢in onerilerde bulunmuglardir.

Soysal ve Krishnamurthi (2012); sinirh bir sezonda satilan mevsimlik iiriinler i¢in pazardaki
tiiketici se¢imi davraniginin dinamik bir modelini gelistirmislerdir. Bunun igin, bir moda

rtinleri perakendesinden gelen toplam satislari ve envanter verilerini Kullanmislardir.



26

Olusturduklar1 yapisal model, mevsimlik mallara olan talebi modellemek icin gerekli olan;
“degisen fiyatlar”, “smirli bulunabilirlik” ve “toplam tiiketim hizmetinin satin alma zamanina
olas1 bagimlilig1” 6zelliklerini igcermistir. Calismanin sonucunda Soysal ve Krishnamurthi,
stratejik tiiketicilerin indirimlerden yararlanmak i¢in alimlarini ertelediklerini ve bu stratejik

gecikmelerin perakendecinin gelirlerine zarar verdigini tespit etmislerdir.

Tablo 2.7°de, davranis dinamiklerinin dikkate alindigi ve bu tez calismasi kapsaminda

incelenen dinamik fiyatlandirma g¢alismalari 6zetlenmistir.

Tablo 2.7 : Davranis dinamiklerinin dikkate alindig1 dinamik fiyatlandirma ¢alismalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model

Pazarda tekelci bir firmanin dinamik
fiyatlandirma problemini ele almiglardir.
Tiiketicilerin zarardan kaginma egilimini
analiz etmislerdir.

Popescu ve Wu (2007) Genel referansa bagli talep modelleri

Durgunluktan etkilenebilecek tlketicilere

bozulabilir mallar satan tekel bir firmanin Sonlu ufuk dinamik programlama
dinamik fiyatlandirma problemi iizerinde modelleri

calismiglardir

Zhao ve dig. (2012)

Calismalarinda sinirl bir sezonda satilan
Soysal ve Krishnamurthi mevsimlik Grinlerin icin, pazardaki tliketici  Tiiketici se¢imi davraniginin dinamik
(2012) se¢imi davranisinin dinamik bir modelini bir modeli

gelistirmiglerdir.

2.3.2.8. Talep Hakkinda Kisith Bilginin Oldugu Durumlarda Dinamik Fiyatlandirma
Calismalart
Lim ve Shanthikumar (2007) ¢aligmalarinda; optimizasyon asamasinda temel alinan modeldeki

hatalar1 dikkate alan, tek {riinlii dinamik gelir yonetimi yaklasimi sunmuglardir. Talep oram
modelindeki belirsizligi, goreli entropi kavramini kullanarak temsil etmisler ve nokta siiregleri
icin olasilik Olgilisiiniin degistirilmesine iliskin sonuglarini kullanarak robust fiyatlandirma
probleminin yeni formiilasyonunu elde etmislerdir. Optimal fiyatlandirma politikasini;
Isaacs’1n stokastik diferansiyel oyunlar icin gelistirdigi denklemin bir versiyonuyla ve optimal

¢Ozlimiin yapisal 6zelliklerini bu denklemin analizi ile elde etmislerdir.

Cohen ve dig. (2018); bir firmanin sabit bir zaman dilimi iginde satilacak bir iiriin sundugu,
dinamik bir fiyatlandirma problemi {izerinde ¢alismislardir. Firmanin belirli bir baslangi¢

envanter seviyesinin oldugunu; ancak her bir periyotta Uriine yonelik talep konusunda
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belirsizlik oldugunu varsaymislardir. Firmanin amaci, tiim satis sezonu boyunca geliri en {ist
diizeye cikaran dinamik fiyatlandirma stratejisini belirlemektir. Talep verilerini dogrudan
kullanan izlenebilir bir optimizasyon modeli gelistirerek, pratik bir karar agaci
olusturmuslardir. Hesaplamalara gore; pismanlik temelli amaglarin, ortalama gelir
maksimizasyonu ve Bayesci bir yaklasimla karsilastirildiginda iyi performans gosterebilecegini
savunmuslardir. Cohen ve digerleri, bu ¢alismada 6nerdikleri modelleme yaklasiminin, riskten
kacinma egilimi gosteren ve talep dagilimi hakkinda ge¢mis verilere sinirli erigimi olan
yoneticiler i¢in Ozellikle yararli olabilecegini ileri siirmiislerdir. Son olarak, bu 6rnekleme

tabanli ¢6ziimiin teorik performansinin garantisini sunmuslardir.

Tablo 2.8’de, talep hakkinda kisith bilginin oldugu ve bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen

dinamik fiyatlandirma ¢aligmalar1 6zetlenmistir.

Tablo 2.8 : Talep hakkinda kisitli bilginin oldugu dinamik fiyatlandirma ¢aligmalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model

alismalarinda, optimizasyon agsamasinda . . .
Gahs » OP 4 3 Girsanov teoremi ve Isaacs’in

Lim ve Shanthikumar temel alman modeldeki hatalar1 dikkate alan o .
T L A stokastik diferansiyel oyunlar
(2007) tek iriinli dinamik gelir yonetimi yaklagimi - ARSI .
i¢in denkleminin bir versiyonu
sunmuglardir.
Bir firmanin sabit bir zaman dilimi i¢inde Pigsmanliktan kaginma temelli

E:Z%hl%r;, Lobel ve Perakis satilacak bir tiriin sundugu, dinamik bir amag¢ fonksiyonu ve dogrusal

fiyatlandirma problemi {izerinde ¢alismislardir.  kontrol politikalar

2.3.2.9. Indirim Optimizasyonu Dinamik Fiyatlandirma Calismalar
Smith ve Achabal (1998) calismalarinda; azalan asorti ¢esitliliginin ve mevsim degisikliklerinin

iirlin satis oranlar1 lizerindeki etkisini dikkate alan, optimum iirlin temizleme fiyatlandirma
politikas1 ve envanter yonetimi politikalar1 gelistirmislerdir. Gelistirdikleri politikalarin farkli
versiyonlarini {i¢ bliylik perakende zincirinde uygulamis ve test etmislerdir. Satis oranlarinin
fiyata, mevsimsel etkilere ve miisterilerin satin alabilecegi kalan asorti ¢esitliligine bagli oldugu
sonucuna ulasmuslardir. Uriin temizleme fiyatlarinin belirlenmesinde yasanacak hatalarim,

envanter fazlasina ve potansiyel gelir kaybina yol agabilecegini savunmuslardir.

Mantrala ve Rao (2001); moda iiriinlerinin perakende magaza alicilarinin optimum mal siparis
miktarlarina ve indirim fiyatlarina karar vermelerine yardimci olmak amacr ile, stokastik
dinamik programlama model tabanli bir karar destek sistemi olan MARK’1 gelistirmislerdir. Bu

karar destek sistemi, ké&rliligi artirmis ve yoneticilerin karar problemlerini anlamalarini
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kolaylastirmistir. Bu sistem ayni zamanda siparis miktar1 ve dinamik fiyatlandirma kararlari
arasindaki etkilesime iliskin degerli bilgiler saglamistir. Bu sistem ile “yiiksek indirim

yiizdelerinin mutlaka daha diistik kér getirmeyecegi” gibi ¢esitli bulgular elde edilmistir.

Heching ve dig. (2002) ¢alismalarinda; kadinlara 6zel iiriin satan moda perakendesinin, satis ve
fiyat verilerinin analiz sonuglarini raporlamiglardir. Literatiirde mevcut talep modelleri ile
cesitli fiyatlandirma politikalar1 altinda analizler gergeklestirmislerdir. Analiz sonuglari,
firmanin satis sezonunun baslarinda daha diisiik indirimler yapmasimnin geliri 6nemli 6l¢iide
artiracagii gostermistir. Sonuglar ayrica, model tabanli fiyatlandirma planlarinin geliri

yaklasik %4 oranda artirabilecegini kanitlamistir.

Gupta ve dig. (2006); moda perakendeleri igin temizleme fiyatlarinin belirlenmesinde
kullanilabilecek ayrik zamanli modeller sunmuslardir. Talebin deterministik oldugu durumda;
optimum fiyatlarin hesaplandigin1 ve azalan rezervasyon fiyatlariin optimum fiyatlarin
diismesine yol actigin1 gostermislerdir. Talebin planlama donemlerinde stokastik oldugu ve
istege bagli korelasyonu oldugu durumda, optimum fiyat ile beklenen optimum gelir icin
sinirlar elde etmislerdir. Optimum fiyatlar1 belirleyebilmek igin sezgisel bir prosediir
gelistirmisler ve sayisal deneyler ile bu prosediriin dogrulugunu test etmislerdir. Fiyatlarin
zaman i¢inde kayda deger bir sekilde degismemesi veya ilk donemden sonra kesin bir sekilde
diismesi durumunda; sezon sonu temizleme fiyatinin bir kez se¢ilip, satig sezonunun geri

kalaninda degistirilmemesinin cezasinin diisiik oldugu sonucuna ulagmiglardir.

Zhang ve Cooper (2008); stratejik miisteri davraniginin, tek bir {irlin satan bir firmanin 2 periyot
boyunca fiyatlandirma ve rasyonel kararlar1 {izerindeki etkisini incelemislerdir. Satict bir
trlinlin bulunabilirligini sinirlayabilmektedir. Baz1 miisterilerin stratejik oldugunu ve satin
almalarin1 zamanlayarak firmanin kararlarina yanit verdigini kabul etmislerdir. Kapasite
kisitlayic1 olmadiginda ve satici fiyatlandirma esnekligine sahip oldugunda, {iriin temizleme
periyodundaki rasyonun geliri artiramayacagii gostermiglerdir. Ancak, fiyatlar onceden
sabitlendiginde; oranlama, geliri artirabilmektedir. Zhang ve Cooper dogrusal ve istel talep
egrileri i¢in ayrintili bir analiz yapmislar ve optimum rasyonel seviyeleri i¢in agik ifadeler
tiiretmislerdir. Temizleme fiyatinda iiriin bulunurlugunu kisitlamamanin veya rlint temizleme
fiyatinda sunmamaktan daha iyisini yapma politikasinin tipik olarak en uygun oldugunu
gostermislerdir. Problemi, kapasite kisitinin oldugu vakalara genisletmisler ve benzer sonuglar

elde etmislerdir.
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Mersereau ve Zhang (2012), satict belirsizliginin stratejik miisteri davranisi {izerindeki
etkilerini indirim optimizasyonu fiyatlandirma ortaminda incelemislerdir. Fiyatin miisterilerin
O0demeye istekli oldugu fiyatin altinda kaldigi durumda; bazi miisterilerin iiriinleri diirtiisel
olarak satin aldigini, baz1 miisterilerin ise stratejik olarak ikinci periyotta daha diisiik fiyatlart
bekledigini varsaymuslardir. Saticinin toplam talep egrisini bildigi, ancak stratejik davranan
miisterilerin oranmi bilmedigi iki periyotluk bir satis sezonunu ele almislardir. Stratejik
davranigin kapsam1 hakkinda hicbir bilgi gerektirmeyen robust bir fiyatlandirma politikasinin
oldukga iyi performans gosterdigini savunmuslardir. Modeli stokastik talebe sahip bir ortama
tasimiglar ve kapasite gevsediginde ya da problem biiyiidiigiinde robust fiyatlandirma
politikasinin iyi performans gostermeye devam ettigini gostermislerdir. Sonuglar, stratejik
davranigi tanima ihtiyacinin altini ¢izmek ile birlikte, birgok durumda stratejik davranisin kesin

bilgisi olmadan da etkili performansin miimkiin oldugunu kanitlamistir.

Caro ve Gallien (2012); Zara’nin kullanmakta oldugu sezgisel indirim optimizasyonu modelini
degistirerek, bilimsel optimizasyon modeli ve bu modele girdi olusturan tahmin modeli
gelistirerek siireg tasarlamis ve uygulamislardir. 2007 yilina kadar kullanilan sezgisel modelin
yerine; tasarladiklar1 stok temizligi fiyatlandirma modelini, 2008 sonbahar-kis sezonu boyunca
tiim Belgika ve Irlanda magazalarinda gerceklestirdikleri saha deneyinde kullanmuslar ve
%6’ lik bir gelir artis1 elde etmislerdir. Bu deney sonuclarma gore Zara, gelistirilen modeli
diinya capindaki tiim magazalarinda stok temizligi zamaninda, indirim optimizasyonu

stireclerinde uygulamaya gecirmistir.

Vakhutinsky ve dig. (2012) ¢aligmalarinda; envanter tiikkenmesinin yol agtig1 asorti kirikligi
etkisinin, tuketici talebi (zerindeki olumsuz etkisini incelemislerdir. Bazi popiiler talep
modellerini kullanarak, optimum fiyat i¢in kapali formlu bir analitik ¢6ziim elde etmislerdir.
Amerikan moda perakende zinciri verileri Gizerinde, dinamik ve stokastik dinamik programlama
modelleri ¢aligmislardir. Siirekli fiyat ve karar verme siresi olan indirim optimizasyonu
problemine, kapali formlu bir ¢6ziim sunarak literatiire katkida bulunmuslardir. Bu

metodolojinin ayrik zamanda fiyat 6nermek icin nasil uyarlanabilecegini gostermislerdir.

Chen ve dig. (2014); bir¢ok biiyiik perakendecinin sik¢a karsilastigi, indirim optimizasyonu
problemini incelemiglerdir. “Markdown” planlama ufkunun baslangicinda, bir depoda,
planlama ufku iizerinde depo tarafindan sunulan birgok perakende magazasina tahsis edilmesi

gereken belirli bir miktar {irin envanterinin var oldugunu ve planlama ufkunda her magaza i¢in
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bir indirim fiyatlandirma semasinin belirlenmesi gerektigini kabul etmislerdir. Perakendecinin
talep dagilimi hakkindaki bilgisi, yeni bilgiler elde edildik¢e zaman i¢inde gelismektedir. Bu
nedenle perakendeci, sorunun her dénemin baginda en son talep bilgilerini ekleyerek yeniden
¢ozildiugl bir ufuk cizgisi yaklasimi kullanmaktadir. Talep fonksiyonunun belirli oldugu ve
sadece tek bir magaza ya da tek bir zaman periyodu oldugu durumda bile, problemin parametrik
olmayan zor problem sinifina girecegini belirtmislerdir. Bu nedenle problemin ¢oziimii i¢in
sezgisel ¢Oziim yaklasimma odaklanmiglardir. Stokastik talebi, perakendecinin talep
dagilimlart hakkindaki en son bilgisine dayanan ayri talep senaryolarmi kullanarak
modellemisler ve bu durum, olasi talep korelasyonlarinin farkli zaman dilimlerinde
modellenmesini saglamistir. Her donemin baslangicindaki problemi, talep senaryolar: ile
karigik tamsayili program olarak formiile ederek ve Lagrange carpanina dayali bir ayrigma
yaklagimi kullanarak ¢6zmiislerdir. Calisma sonucunda; optimal stok tahsisi, beklenen gelir ve

fiyatlandirma kararlaria iliskin bir dizi yonetimsel bilgi elde edilmistir.

Yao ve dig. (2015), calismalarinda ¢ok iirlin hacmine sahip ¢cok magazali perakendecinin, tiim
ilgili is kurallarimi igeren bir indirim optimizasyonu fiyatlandirma modeli sunmuslardir.
Onerdikleri ¢oziim, perakendecilere hangi driiniin ne zaman, hangi pazarlarda, hangi
magazalarda veya magaza kiimelerinde, ne kadar indirime girmesi gerektigini belirleme olanagi
saglamistir. Bu ¢0ziim ayrica, perakendecilerin indirim devam ederken ayarlamalar yapmasina
1zin vererek; gereksiz indirimlerden ve sezon sonu envanter fazlaligindan kaginmasina yardime1

olmaktadir.

Tablo 2.9°de, bu tez g¢alismasi kapsaminda literatiirden incelenen indirim optimizasyonu

dinamik fiyatlandirma c¢aligmalar1 6zetlenmistir.

Tablo 2.9 : Indirim optimizasyonu dinamik fiyatlandirma ¢alismalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model

Azalan asorti ¢esitliliginin ve mevsim
degisikliklerinin {iriin satig oranlar1 tizerindeki
etkisini dikkate alan, indirim en iyilemesi
fiyatlandirma politikasi gelistirmislerdir.

Envanter ve maliyet etkilerini
dikkate alan dinamik
fiyatlandirma modeli

Smith ve Achabal (1998)

Stokastik dinamik
programlama modeli tabanlt
karar destek sistemi

Moda perakendesi i¢in bir karar destek

Mantrala ve Rao (2001) sistemi gelistirmislerdir.
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Tablo 2.9 (devam): Indirim optimizasyonu dinamik fiyatlandirma ¢aligmalari.

Heching ve dig. (2002)

Gupta ve dig. (2006)

Zhang ve Cooper (2008)

Mersereau ve Zhang (2012)

Caro ve Gallien (2012)

Vakhutinsky ve dig. (2012)

Chen ve dig. (2014)

Yao ve dig. (2015)

Moda perakendesinin, satig ve fiyat
verilerinin analiz sonuglar1 raporlamiglardir.

Moda perakendeleri icin envanter temizleme

fiyatlarinin belirlenmesinde kullanilabilecek
ayrik zamanli modeller sunmuslardir.

Stratejik miisteri davraniginin, tek bir tirtin
satan bir firmanin 2 periyot boyunca

fiyatlandirma ve rasyonel kararlari iizerindeki

etkisini incelemiglerdir.

Satici belirsizliginin stratejik miisteri
davranigi tizerindeki etkilerini indirim
optimizasyonu fiyatlandirma ortaminda
incelemislerdir.

Zara igin tasarladiklari stok temizligi
fiyatlandirma modelini, gergeklestirdikleri
saha deneyinde kullanmiglardir.

Sirekli fiyat ve karar verme siresi olan
indirim optimizasyonu problemine kapali
formlu bir ¢6ziim sunmuslardir.

Optimal stok tahsisi, beklenen gelir ve
fiyatlandirma kararlarina iliskin bir dizi
yonetimsel bilgi elde etmislerdir.

Indirim optimizasyonu fiyatlandirma modeli

sunmuglardir.

Sezgisel modeller, tam bilgi
ve adaptif fiyatlandirma
politikalar1

Coklu indirim en iyilemesi
deterministik modeller &
stokastik tekil indirim
optimizasyonu modeli

Dinamik miisteri talebi
o0grenme modeli

Stratejik miisteri davranigini
dikkate alan stokastik
modelleme

Regresyon & esdeger
yaklasim formiilasyonlari

Deterministik ve stokastik
dinamik programlama

Sezgisel ¢ozliim yaklagimina
odaklanan; karigik tam say1
programi

Indirim biitcesi kisith sezgisel
¢6zim modeli

2.3.2.10. Talebin Ogrenilmesine Dayali Dinamik Fiyatlandirma Calismalar
Xu ve Hopp (2005) ¢aligmalarinda; dinamik fiyatlandirma ile tek adimli stok yenileme sorunu

baglaminda, talebin 6grenilmesine yonelik cesitli yaklasimlar1 incelemislerdir. Tam bilgi ile

O0grenme, Ogrenimsiz, pasif 6grenme ve aktif 6grenme yaklasimlari lizerinde ¢alismislardir.

Farkl1 fiyatlandirma politikalar1 tarafindan tretilen fiyatlarin, bir gozlemcinin bilgisine bagl

olarak stiper, alt veya martingale yapida olabilecegi sonucuna ulagmislardir. Sayisal deneyler

yolu ile, pasif 6grenme fiyatlandirma yaklagiminin optimal aktif 6grenme fiyatlandirma

yaklagimina yaklasabilecegini; ancak Ogrenimsiz fiyatlandirma yaklagiminin ¢ok kotii

performans sergiledigini gézlemlemislerdir.
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Araman ve Caldentey (2009); talep yogunlugu bilinmeyen ve Poisson dagilimina gore dagilim
gosteren fiyata duyarlh miisterilere dayanikli tirtinler satan bir perakendecinin karsilagtigi iki
vaka iizerinde durmuslardir. Ilk vaka olarak, farkli bir iiriin asortisi goz oOniinde
bulundurulmadan, dayanikli iiriiniin ilk stogunun tamamini satma durumunu incelemislerdir.
Ikinci vaka olarak ise, perakendecinin, dayanikli iiriinleri satmay:1 istedigi zamanda
durdurabilme ve farkli bir {iriin meniisiine gecebilme olasiligin1 dikkate alan durumu
incelemiglerdir. Araman ve Caldentey dinamik fiyatlandirma politikalarini kullanarak,
promosyonlu Urlnler Gzerinden perakendecinin uzun vadeli ortalama ké&rin1 maksimize etmeyi
amaclamiglardir. Her iki vaka igin, perakendecinin problemini Poisson yogunluk kontrol
problemi olarak formiile etmisler ve optimal bir ¢oziimiin yapisal 6zelliklerini elde eden basit
ama verimli bir yaklasim dnermislerdir. Onerdikleri politikanin performansini degerlendirmek

icin, asimtotik analizler ile birlikte sayisal hesaplamalar1 kullanmislardir.

Besbes ve Zeevi (2009); baslangi¢ envanterinin belirli oldugu, beklenen geliri en iist diizeye
cikarmak amaci ile fiyatlarin sinirlt bir satis utku ilizerinde ayarlandigi bir tekli {iriin gelir
yonetimi problemini ele almislardir. Gergeklesen talebin zaman i¢inde gozlendigini; ancak bu
gozlemleri (talep fonksiyonu ya da talep egrisi olarak da bilinen) yoneten fiyat ve ortalama talep
orani arasindaki temel fonksiyonel iliskinin bilinmedigini kabul etmislerdir. Bu problemin iki
ornegini ele almiglardir. Her bir vaka i¢in, talep fonksiyonunu aninda 6grenen ve fiyatlar1 buna
gore optimize eden politikalar gelistirmislerdir. Bu algoritmalarin performansini; talep
fonksiyonu satig sezonunun baglamasindan 6nce bilinirse, elde edilebilecek maksimum gelire
gore gelir kaybi (pismanlik) agisindan dlgmiislerdir. Pismanligin biiytikliigiind, talep belirsizligi
ile 1ilgili Onceki bilginin ekonomik degeri olarak yorumlayarak, bu degerin model

belirsizliginden kaynaklanan gelir kaybi olarak kendini gosterdigini belirtmislerdir.

Besbes ve Zeevi (2015); bilinmeyen bir talep egrisine sahip, ¢ok periyotlu, tek bir iiriiniin
fiyatlandirma problemini incelemislerdir. Saticinin amacini, belirli bir zaman dilimi boyunca
kiimulatif beklenen geliri en iist diizeye ¢ikarmak igin her periyottaki fiyatlar: ayarlama olarak
belirlemiglerdir. Bu amaci gergeklestirmeye calisan saticinin, bilinmeyen talep egrisini
ogrenme ile kazanilan gelirleri en iist diizeye ¢ikarma arasindaki gerilimi ¢ozmesi gerektigini
belirtmiglerdir. Satici, temel talep egrisine gore onemli Olglide farklilik gosteren basit bir
parametrik model kullanir ise, gelir kaybinin biiytikliigli ne kadar olur? sorusunu arastirmanin
ana sorusu olacagini belirlemislerdir. Calismanin sonuglart; parametrik modelin asir1 derecede

kisith oldugu durumda, yanlis tanimlanan fiyatin ¢ok dnemli olmadigin1 géstermistir.
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Tablo 2.10°da, bu tez ¢alismas1 kapsaminda incelenen, talebin dgrenilmesine dayali dinamik

fiyatlandirma calismalar1 6zetlenmistir.

Tablo 2.10 : Talebin 6grenilmesine dayali dinamik fiyatlandirma ¢alismalari.

Yayin Icerik Kullanilan Model
Dinamik fiyatlandirma ile tek adimli stok yenileme Tam bilgi ile 6grenme,
Xu ve Hopp < e . . o B g v
sorunu baglaminda; talebin 6grenilmesine yonelik ¢esitli ~ dgrenimsiz, pasif 6grenme ve
(2005) . ) . . AR
yaklagimlari incelemiglerdir. aktif 6grenme stratejileri

Talep yogunlugu bilinmeyen, Poisson dagilimina gore

Araman ve dagilim gosteren fiyata duyarli miisterilere; dayanikli Bayes talebin 6grenilmesine
Caldentey (2009) iiriinler satan bir perakendecinin karsilagtig1 iki vakay1 dayali model
incelemislerdir.

Baslangi¢ envanterinin belirli oldugu, beklenen geliri en
Besbes ve Zeevi st diizeye ¢ikarmak amaci ile fiyatlarin sinirh bir satis
(2009) ufku lizerinde ayarlandig: bir tekli iiriin gelir yonetimi
problemini incelemislerdir.

Parametrik olmayan
fiyatlandirma politikasi igin
stokastik modelleme

Besbes ve Zeevi  Bilinmeyen bir talep egrisine sahip, ¢ok periyotlu, tek bir ~ Genel dogrusal model &
(2015) tirtiniin fiyatlandirma problemini incelemislerdir. dinamik optimizasyon modeli

2.3.2.11. Bozulabilir Uriinler I¢in Dinamik Fiyatlandirma Calismalart
Rekabetin dikkate alindig1 dinamik fiyatlandirma galigmalari bagliginda ele alinan Levin ve dig.

(2008)’ne ait ¢alisma, kolay bozulan tiketim Grlnleri satan oligopolistik firmalara yonelik

dinamik fiyatlandirma modeli sundugu i¢in, bu baslik altinda da yer almaktadir.

Bir diger calismada Chew ve dig. (2014); bozulabilir bir {iriinlin siparis miktarin1 ve fiyatini
coklu satis periyodunda belirlemislerdir. Farkli yaslardaki tirtinlere yonelik talepler, ikame
edilebilir iiriinlerin fiyatina bagl olmaktadir. Oncelikle, iki donemlik émrii olan bir {iriin igin
problemi analiz etmisler ve stokastik dinamik programlama modeli gelistirmislerdir.
Calismanin sayisal sonuglari, farkli yaslardaki iirlinler arasinda talep transferleri hesaba
katildiginda, toplam karin énemli 6lgiide arttigini gdstermektedir. Omrii iki dénemden uzun
olan bir urun icin ise Chew ve digerleri, tek bir dénem periyodunda optimum ¢6zimu baz alan

bir sezgisel yontem 6nermislerdir.

Tablo 2.11°de, bu tez ¢alismasi kapsaminda literatiirden incelenen, bozulabilir Grlnler icin

dinamik fiyatlandirma ¢aligmalar1 6zetlenmistir.
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Tablo 2.11 : Bozulabilir Grunler i¢in dinamik fiyatlandirma ¢alismalart.

Yayin Icerik Kullanilan Model

Bozulabilir hizmetlerin veya
aranlerin optimum dinamik
Levin ve dig. (2008) fiyatlandirma problemi igin basit bir Stokastik optimal kontrol modeli
risk 6lcim iceren yeni bir model
sunmuglardir.

Bozulabilir bir iirliniin siparis ) ) )
Chew ve dig. (2014) miktarini ve fiyatim goklu satig Dinamik Programlama Modeli
periyodunda belirlemislerdir.

2.3.2.12. Gida Perakendesinde Dinamik Fiyatlandirma Calismalar

Lippmann (2003); perakende gelir yonetimi stratejisinin gida perakendesi sektdriinde ne gibi
katkilarmin oldugunu, perakendecilerin yatirimin geri doniisiinii hizli elde edebilmeleri i¢in ele
almalar1 gereken zorluklari incelemistir. Tuketicilerin Grin segimlerinin  fiyat, Grin
bulunurlugu, konum, iiriin imaj1 gibi bir¢cok faktériin kombinasyonuna dayanmasina bagli
olarak, giintimiiz gida perakendecilerinin en segici tiiketicilere yanit vermek zorunda oldugunu
belirtmistir. Perakendecilerin gittikge daha biiyiik magaza acarak biiyiime planlarinin eskide
kaldigini; artik odaklanilan konunun, magazanm her bir m?’sinden ve her bir promosyondan
elde edilen geliri en biiylikleyebilmek i¢cin magaza alani ve iiriin seleksiyonu iizerinde siki
calisma oldugunu ifade etmistir. Ayrica firmalarin biitgeleri surekli olarak sikilastirildigindan;
her diizeydeki kararin siirekli bir analiz ve degerlendirme gerektirdigini belirtmistir. Ek olarak
bu perakendecilerin, fiyatlandirma stratejilerinin fiyat imajiyla ayni1 dogrultuda oldugundan ve

promosyonlara harcanan paradan emin olmalari gerektigini dile getirmistir.

Hawtin (2003) c¢alismasinda; gida perakende satis noktasinda iirlinlerin fiyatlandirilmasi igin
gelir yonetimi ilkeleri uygulanirken, is kurallarinin tutarli yonetimi i¢in temel gereklilikleri
gostermeyi amaclamistir. Is kurallari, bir sirketin fiyatlandirma politikasinin agik ifadesidir ve
gelir yonetimi sisteminden kaynaklanan fiyat énerilerinin, fiyat imaji (veya algisi) ve kar ve
pazar payinin genel stratejik hedefler ile tutarli olmasini saglamada kritik bir rol oynamaktadir.
Hawtin bunu gostermek icin, bir Amerikan market zincirinde bir Grin kategorisinde gelir
yonetimi sisteminin uygulamasini igceren ve is kurallarmmin k&r ve hacim hedeflerine

ulasilmasindaki etkisini gosteren bir 6rnek olay incelemesi gergeklestirmistir.

Tablo 2.12°de incelenen gida perakendesi dinamik fiyatlandirma ¢alismalar1 6zetlenmistir.
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Tablo 2.12 : Gida perakendesinde dinamik fiyatlandirma ¢aligmalart.

Yayin Icerik Kullamilan Model

Lippmann Gida perakendesinde dinamik fiyatlandirma

(2003) uygulamalari i¢in stratejiler sunmugtur Dinamik fiyatlandirma modelleri

Uriinlerin fiyatlandirilmast igin gelir yonetimi

Hawtin ilkeleri uygulanirken, is kurallarinin tutarli Perakendecinin is kurallarin dahil oldugu
(2003) y&netimi icin temel gereklilikleri gdstermeyi talep tahmin modeli ve optimizasyon modeli
amaclamaktadir.

2.4, TAHMINLEME ALGORITMALARI

Bu boéliimde makine 6grenmesinin ne oldugu, tiirleri ve kullanim alanlar ile ilgili bir girig
yapilarak, sadece bu tez calismasinin tahminleme modiiliinde kullanilacak agag¢ tabanli

algoritmalarin detayli anlatimina yer verilecektir.

2.4.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; 6rnek verileri veya gegmis deneyimleri kullanarak, bir performans 6l¢titiinii
optimize etmek i¢in bilgisayarlarin programlanmasidir. Bazi parametrelerine kadar
tanimlanmis bir modelin mevcut oldugu durumda ise 6grenme, egitim verilerini veya gegcmis
deneyimi kullanarak modelin parametrelerini optimize etmek i¢in bir bilgisayar programinin

yurattlmesidir (Alpaydin, 2020).

Model; gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmak igin tahminleyici, verilerden bilgi edinmek igin

aciklayici ya da hem tahminleyici hem de agiklayici olabilmektedir.

Makine Ogrenmesi istatistik ve bilgisayar bilimlerinden yararlanmaktadir. Makine
ogrenmesinin temel amaci; drneklemden ¢ikarim yapmak oldugu i¢in, matematiksel modeller
olustururken istatistik bilimini kullanmaktadir. Bilgisayar biliminin makine 6grenmesindeki

roll ise 2 yonludur:

1. Optimizasyon problemini ¢dzmek ve ayrica genel olarak sahip oldugumuz biiyiik
miktarda veriyi depolamak ve islemek i¢in verimli algoritmalara ihtiyacimiz vardir.
2. Bir model 6grenildikten sonra, modelden ¢ikarim yapabilmek igin sunumunun ve

algoritmik ¢dziimiiniin de verimli olmas1 gerekmektedir.
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Bazi uygulamalarda, 6grenme algoritmasinin tahmin dogrulugu kadar, uzay ve zaman

karmasiklig1 da 6nemli olabilmektedir.

Literatirde cok sayida farkli makine Ggrenmesi algoritmasi mevcuttur ve bunlari genis
kategorilerde siniflandirmak miimkiindiir. Bunlardan birisi, insan gozetimi ile egitilmis olup
olmadiklarina goére denetimli, denetimsiz, yar1 denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak

smiflandirmaktir (Géron, 2019).

2.4.1.1. Denetimli Ogrenme
Denetimli 6grenme (supervised learning); modelin, herhangi bir girdi verisi igin dogru ¢ikti

tiretmeyi 6grendigi bir makine 6grenmesi turtdir. Model, belirli bir girdi igin istenen ¢iktiy1
saglayabilen bir denetim yapisi tarafindan hazirlanan veriler ile egitilmektedir. Siiflandirma
ve regresyon, denetimli 6grenmenin Ornekleridir. K-en yakin komsular, dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agacglari, rassal orman, gradyan artirrmli

agagclar, yapay sinir aglari en 6nemli denetimli 6grenme algoritmalarindan bazilaridir.

Makine 6grenmesi denetimli 6grenme tahmin algoritmalari i¢in bir diger alt siniflandirma da

parametrik ve parametrik olmayan yontemler seklinde yapilabilmektedir (Géron, 2019).

2.4.1.1.1 Parametrik Yontemler
Parametrik yontemler, veriler hakkinda giiclii varsayimlar yapan yontemlerdir. Yapilan

varsayimlar gecerli ise, bu durum hesaplama ve veri agisindan ¢ok verimlidir; ancak

varsayimlar her zaman gecerli degildir.

Parametrik yontemlerde; siniflandirma, regresyon, yogunluk tahmini problemleri i¢in, biitiin
girdi uzaymda gegerli bir model oldugu varsayilmaktadir. Ornegin regresyon i¢in dogrusal bir
model oldugu varsayildig1 durumda, herhangi bir girdi i¢in ¢iktinin aynmi1 dogrusal fonksiyonu
oldugu varsayilmaktadir. Siniflandirmada normal bir yogunluk varsayildiginda, smifin tiim
orneklerinin ayni yogunluktan alindigi varsayilmaktadir. Dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, cezalandirilmis dogrusal modeller, naif bayes ve Lasso, parametrik yontemler

siifina girmektedir.

2.4.1.1.2. Parametrik Olmayan Yontemler
Parametrik olmayan yontemler, verilerin 6zellikleri hakkinda giiclii varsayimlar yapmayan

istatistiksel yontemlerdir. Bu nedenle denetimli 6grenme yontemlerine gore daha esnektirler,

ancak daha fazla veriye ihtiyag¢ duyabilmektedirler.
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Parametrik olmayan tahminde varsayilan tek sey, benzer girdilerin benzer ¢iktilar verdigidir.
Bu nedenle algoritma, uygun bir mesafe 6l¢tisii kullanarak egitim veri setinden benzer gegmis
ornekleri bulmakta ve dogru ¢iktiy1 elde etmek i¢in bu 6rneklerden interpolasyon yapmaktadir.
Parametrik olmayan modellerde, tek bir global model yoktur; lokal modeller, yalnizca

yakindaki egitim 6rneklerinden etkilenerek tahminleme gergeklestirmektedir.

Yapay sinir aglari, k-en yakin komsular, destek vektor makineleri ve bu galismasinda
kullanilacak agag¢ tabanli modeller (smiflandirma ve regresyon agacglari, rassal orman ve

gradyan artirnmli karar agaglari) parametrik olmayan modeller sinifina girmektedirler.

2.4.1.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) algoritmalarindaki amag, verideki dizenlilikleri

yakalamaktir. Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmede oldugu gibi denetim yapisi yoktur;
sadece girdi verileri mevcuttur. Girdi uzayinda, belirli desenlerin digerlerinden daha sik
meydana geldigi bir yap1 vardir. Bu durumda, istatistikte tanimlandig1 gibi yogunluk tahminine
bagvurulmaktadir. Yogunluk tahmini yontemlerinden biri olan kiimelemenin hedefi, girdi
verisinde kiimeler ve gruplar bulmaktir. Anomali tespiti, boyut indirgeme, birliktelik kurallar

¢ikarimi denetimsiz 6grenme tiirlerindendir (Géron, 2019).

2.4.1.3. Yart Denetimli Ogrenme
Yart denetimli 6grenmede (semisupervised learning) algoritmalar, kismen etiketlenmis egitim

verileri, genellikle bir siirii etiketlenmemis veri ve biraz da etiketlenmis verilerle
ilgilenmektedir. Cogu yar1 denetimli Ogrenme algoritmasi, denetimsiz ve denetimli
algoritmalarin birlesiminden olusmaktadir. Yar1 denetimli 6grenme algoritmalarindan Derin
Inang Aglar1 (Deep Belief Networks, DBNs), kisith Boltzmann makineleri adi verilen
denetimsiz bilesenlerin birbiri {istiine istiflenmistir. Kisitli Boltzmann makineleri, denetimsiz
bir sekilde egitilmektedir ve sonrasinda tiim sistemde denetimli 6grenme teknikleri kullanilarak
ayarlamalar yapilmaktadir (Géron, 2019).

2.4.1.4. Pekistirmeli Ogrenme

Bazi uygulamalarda, sistemin ¢iktis1 bir dizi islemdir. Boyle bir durumda, tek bir aksiyon
Onemli degildir; dnemli olan hedefe ulasmak i¢in dogru aksiyonlarin sirali olarak uygulandigi
stratejidir. Herhangi bir ara durumda en iyi aksiyon diye bir sey yoktur; bir eylem, iyi bir
stratejinin pargasi ise iyidir. Boyle bir durumda; makine 6grenmesi programi, Stratejilerinin

1yiligini degerlendirebilmeli ve bir strateji olusturabilmek i¢in ge¢cmis iyi aksiyon dizilerinden
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ogrencbilmelidir. Bu tir Ogrenme yontemlerine pekistirmeli Ogrenme algoritmalari

denmektedir.

Pekistirmeli 6grenmede (reinforcement learning), ajan (agent) bir dizi aksiyon almakta ve
aksiyonlarin sonucu olarak 6dul ya da cezay: tistlenmektedir. Ajan, sinirh bilgileri kullanarak,
sonraki denemelerinde 6dili maksimize etmek igin aksiyonlar olusturmayi 6grenmelidir
(Géron, 2019).

2.4.2. Regresyon Agaclari

Karar agaglari, karar diigimleri ve yapraklarindan olusan hiyerarsik bir modeldir. Karar
agaclar1 hizl ¢alismakta ve “if-then” kurallar1 olusturularak, veriden bilgi ¢ikarilmasi islemini
gerceklestirmektedir. Karar agaclari, bol ve fethet stratejisini uygulayan hiyerarsik bir veri
yapisidir ve regresyon problemlerinde kullanilan verimli bir parametrik olmayan yontemdir
(Alpaydin, 2020). Regresyon modellerinde kullanilan karar agaglari, regresyon agaglari olarak

isimlendirilmektedir.

Bir regresyon agaci, 6rneklemin (kok diiglim) terminal diigiimlere kadar daha homojen gruplara
yinelemeli bir sekilde bélinmesi ile olusturulmaktadir. Her bolme bir degiskenin degerine
dayanmakta ve bir bolme kriterine gore secilmektedir. Aga¢ olusturulduktan sonra;
gozlemlenen degerlere dayanarak, kok diigiimden agacin uygun terminal diiglimiine kadar olan
yolu izleyerek yanit tahminlenebilmektedir. Yanit degeri, terminal diigiimdeki ortalama

yanittir. Agagtan tahmin edilen regresyon fonksiyonu, ¢ok boyutlu basamak fonksiyonudur.

Cikt1, bolme kurallaria gore belirlenen dallar1 olan bir aga¢ semasi ve ortalama yaniti igeren
bir dizi terminal digiimdiir. Yontem baslangigta maksimum boyutta agaclari buyitmekte ve
daha sonra ¢apraz dogrulama gibi teknikleri kullanarak asir1 uyum saglamis agact optimum

boyuta budamaktadir.

Regresyon agaglari, hiyerarsik ve katkisal olmayan (nonadditive) degiskenli verilerin yapisini
ortaya g¢ikarmada klasik istatistiksel yontemlere gore daha avantajlidir. Yanit ve tahmin
degiskenleri arasindaki iliski 6nceden belirlenmis olan (diiz ¢izgi, kuadratik vb.) klasik
regresyon tekniklerinin aksine; regresyon agaglari, bu iligkiyi kanitlamak veya reddetmek i¢in

oncii iliskiyi varsaymaz (Prasad ve dig., 2006).
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2.4.2.1. Siniflandirma ve Regresyon Agaclart
Breiman ve dig. (1984) tarafindan 6nerilen Siiflandirma ve Regresyon Agaglari (Classification

and Regression Trees, CART) algoritmasi, regresyon i¢in artik kareler toplamini safsizlik
Olcutl olarak kabul etmekte ve her diigiim igin genel diigiim safsizligint maksimum azaltan
bolunmeyi segmektedir. Artik kareler toplami (Residual Sum of Squares, RSS) denklem 2.1 ile
hesaplanmaktadir.

RSS = Yot (¥i =)+ Xsag (i —yr"? (2.1)
y,* = sol diigiim i¢in y degerlerinin ortalamasi
yr* = sag diiglim i¢in y degerlerinin ortalamasi

Tahmin degiskenleri ve boliinme noktalari, tahmin hatalarin1 en aza indirmek igin

secilmektedir.

Sekil 2.1” de goriildiigi gibi bir agaci gelistirmek, 6zyinelemeli ikili bolinmeleri icermektedir.

Bu ikili boliinmeler durdurma kriterlerine ulasilana kadar tekrarli olarak uygulanmaktadir.

Rs
Rz tq

- Ra
to R

Xo < 13

Fy Ry R Ry

ity i3

Xy Ry s

Sekil 2.1 : Ozyinelemeli ikili boliinmeler ve siniflandirma ve regresyon agaglari algoritmasinin
gosterimi (Hastie ve dig., 2009).

CART algoritmasi igin ilk once ¢ok biiyiikk bir aga¢ yetismekte ve daha sonra tahmin
performansina katkida bulunmayan dallar kesilerek budama gergeklestirilmektedir. Kuguk bir
agaci1 biiyiitmek yerine biiyiik bir agacin budanmasi, agacin 6ngoriilen performansinda iyilesme
saglamaktadir (daha erken durdurmak sonraki iyilestirmeleri engelleyebilir). Ancak CART
rassal orman algoritmasinda kullaniliyorsa, genellikle oldukga biiyiik boyutlarda biyitilmekte

ve hi¢cbir budama yapilmamaktadir.
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2.4.2.2. Regresyon Agaci Olusturma
Her N gozlem degeri igin veri seti, p girdi degiskenleri ve yanittan olusmaktadir (x;,y;) .

Budurumi = {1,2,...,N} ve x= (Xi1, Xz , ..., Xip) seklinde gosterilmektedir.

M bolgeye ayrilmis boliitlere sahip olundugu diisiiniiliirse; R4, R, ..., R,, olmak Uzere her bir

bolgedeki yanit degiskeni bir c,, sabiti olarak denklem 2.2’deki gibi modellenmektedir.

f(x) = Xm=16m (x € Ryp) (2.2)

Cms Ry ’deki tahmin degeridir ve I() goOsterge fonksiyondur. Hata kareler toplamini
Y(yi — f(xi)) 2 en kigtikleme kriteri kullamlarak denklem 2.3’ten, en iyi c,, degerinin R,,

bolgesindeki y; degerlerinin ortalamasi oldugu gériilebilmektedir.
¢y = ortalama(y; |x; € R,,) (2.3)

Ancak bu degeri hesaplamak miimkiin degildir. Regresyon agacinin olusumu asamasinda, her
bir j bolme degiskeni ve s bdliinme noktasi igin a¢gdzlii algoritmast (greedy algorithm )

izlenerek denklem 2.4’°teki gibi iki bolge olusturulmaktadir.
R.(j,s) = {x|xj < s} ve R,(j,s) = {x|x]- > S} (2.4)

Daha sonra j bélme degiskeni, s bolinme noktasi ve yari diizlem ¢iftleri tanimlanmaktadir; ilk
bolunme denklem 2.5 ¢oziilerek elde edilmektedir.
"}lsn [min ZZiERl(],S)(yi —c)?+ T’één inERz(j’s)(yi —c2)?]. (2.5)
» Cl
Her bir bolme degiskeni igin, boliinme noktast s’in belirlenmesi hizli bir sekilde denklem
2.6’daki gibi yapilabilmektedir ve bu nedenle tim girdileri tarayarak en iyi ¢iftin (j,s)
belirlenmesi mimkin olmaktadir. En iyi bélinmeyi bulduktan sonra veriler, sonucta ortaya

cikan iki bolgeye boliinmekte ve bolme islemi her iki bolgede de tekrarlanmaktadir. Ardindan

bu slireg, sonugta ortaya ¢ikan tiim bolgeler iizerinde yinelenmektedir.
6 = ortalama(yi|xl- € R (J, s)) ve ¢, = ortalama(yl-|xi € R,(j, s)) (2.6)
2.4.2.3. Regresyon Agaci Budama

Regresyon agaclarinda aga¢c boyutu modelin karmasikligin1 belirleyen bir ayarlama

parametresidir ve optimum agag¢ biiyiikliigl, veriye bagh olarak secilmelidir. Cok biyuk bir
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agag, asir1 Ogrenmeye neden olabilmekte; kiiglik bir aga¢ ise Onemli yapiy1

yakalayamayabilmektedir.

Agac diigiimlerini bolmek i¢in bir yaklagim; eger bolmeden dolay1 hata karelerin toplaminin
azalmasi bir esik degerini asar ise olabilmektedir. Bununla birlikte; goriiniiste degersiz bir
boliinmeden ¢ok daha asagiya boliinmeler gergeklestirilebileceginden bu yaklasim ¢ok tercih

edilmemektedir.

Tercih edilen yaklasim ise; T, olarak adlandirilan biiyiik bir agag biyttmek ve bélinme strecini
minimum diigiim sayisina (6rnegin 5) ulasildiginda durdurmaktir. Ulasilan bu biiyiik agag

maliyet kompleksligi budamasi kullanilarak budanir.

Ty’ 1n herhangi bir sayida i¢ diigiimlerinin budanmasindan elde edilebilecek herhangi bir agag,
Ty’ 1n alt kiimesi olan T olarak denklem 2.7°deki gibi belirlenmektedir. Terminal diigiimler m
ile gosterilmekte, R, ise bolgeyi temsil etmektedir. T°deki terminal diiglimlerin sayis1 |T|

olarak simgelenirse;
Nm = #{xl- € Rm}'

, 1
Cin = 7= Tt Vi @7)

1 ,
Qm(T) = minRme(yi - Cm)z'
Maliyet karmasiklik fonksiyonu, denklem 2.8 ile elde edilmektedir.

Ca(T) = XM Ny Q@ (T)+e [T (2.8)

m=1

a nin tahmini 5 veya 10 kez capraz dogrulama ile saglanir. Capraz kareler toplamini en aza

indirgeyen a degeri arastirilir. Elde edilen son aga¢ T, olarak elde edilir (Hastie ve dig., 2009).

2.4.2.4. Karar Agaci Algoritmalarinin Avantajlar
Karar agaci algoritmalarinin avantajlarini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:
e Karar agaclar1 parametrik degildir. Girdi ve c¢iktt degiskenleri arasindaki karmasik
iliskileri herhangi bir 6nsel varsayim yapmadan modelleyebilmektedirler.
e Karar agaclar1 heterojen verileri (sirali veya kategorik degiskenler veya ikisinin

karigimi) islemektedirler.
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e Karar agaglari, aykir1 degerlere veya etiketlerdeki hatalara kars1 dayaniklidirlar.

e Karar agaclar1 kolayca yorumlanabilirler.

e Karar agaclari yapisi itibariyle 6zellik se¢imini gerceklestirirler ve onlari alakasiz veya
guiriiltili degiskenlerden ayirarak en azindan bir dereceye kadar saglam (robust) hale
getirirler.

e Karar agaglari, rassal orman algoritmasi ve artirim (boosting) yontemleri de dahil olmak
tizere bircok modern ve son teknoloji algoritmanin yapitasidir. Bu nedenle bu
yontemlerin analizi igin, tek bir karar agacinin tiim algoritmik ayrintilarin1 anlamak 6n
kosuldur (Breiman ve Cutler, 2004; Hastie ve dig., 2009).

2.4.3. Torbalama Ydntemi
Torbalama (bagging) yontemi, tahmin fonksiyonunun varyansini azaltmak igin kullanilan bir
tekniktir. Torbalama ydnteminin ardinda yatan temel fikir, bir¢ok giiriiltiilii (noisy); ancak

neredeyse yansiz (low bias) modellerin ortalamasinin alinarak varyansin azaltilmasidir.

Torbalama yonteminin; agaclar gibi yiliksek sapma ve diisiik yanliligin goriildiigii prosediirler
icin iy1 sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu calismada kullanilan algoritmalardan biri olan Rassal
orman algoritmasi, torbalama yonteminin 6nemli 6lciide modifiye edilmesi ile olusturulmustur
(Hastie ve dig., 2009).

2.4.4. Rassal Orman Algoritmasi
Rassal orman (Random Forest, RF) algoritmasi, biiyiik bir ilintisiz (decorrelated) agag
toplulugu olusturan ve daha sonra bu agaglarin ortalamasini alan torbalama yonteminin 6nemli

bir modifikasyonudur. (Hastie ve dig., 2009).

Algoritma, Breiman (2001) tarafindan tamitilmis olmasma ragmen; algoritmanin
gelistirilmesini saglayan fikirlerin birgogu, literatiirde daha oncesinde farkli sekillerde yer
almaktadir. Breiman (2001), Ho (1995) tarafindan onerilen ve rassal alt gruplar se¢mek igin
kullanilan rassal alt uzay se¢me teknigini ve yine Breiman (1996) tarafindan gelistirilen

torbalama (bagging) yontemini birlestirerek rassal orman algoritmasini gelistirmistir.

Friedman ve Hall (2007), torbalama yonteminde kullanilan yer degisiminin yerine alt
orneklemeyi kullanarak alternatif bir yontem gelistirmistir. N / 2 boyutundaki 6rneklemde

agaclarin biliylimesinin ve ortalamasinin alinmasinin, yansizlik / varyans degerlendirmesinde,
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torbalama yontemi ile yaklasik esdeger oldugunu; hatta N’in daha kiiglik kesirli degerlerinde

varyansi daha da azalttigin1 gostermislerdir.

2.4.4.1. Rassal Orman Algoritmasi1 Adimlart
Rassal orman algoritmasinin regresyon icin sézde kodu Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

1. Agag sayist b ={1,2,...,B} igin
(a) Egitim verisinden N gozlemli olan “Bootstrap” 6rneklemi (Z*) gek.
(b) Minimum digim sayisina (n,,;,) ulasilana kadar, asagidaki adimlar1 yinelemeli

olarak tekrarlayarak bu érneklemden T}, RF agaglar1 blydit:
i. p tahmin edici degiskenden m tanesini rassal sec.
ii. m degisken arasindan en iyi degisken / boliinme noktasi seg.
iii. Digtimi iki yavru diigiime bol.

2. Agac toplulugunun ¢iktist al. {T,}?

Yeni x noktasinda tahmin yapmak i¢in kullanilan fonksiyon:

. 1%
FE0) =2 T, ()
b=1

Sekil 2.2 : Rassal orman algoritmasi s6zde kodu (Hastie ve dig., 2009).

Rassal orman algoritmasi i¢in Sekil 2.2°de sunulan s6zde kodun daha detayli adimlari agagidaki

sekilde izlenmektedir:

Adim 1: Belli sayida agaca sahip ormanda egitim verisinden yer degistirme metodu ile

N 6rneklem secilir.

Adim 2: Her bir “bootstrap” ornekleminden, o6zellikler arasindan rassal segilen Ny, degiskeni

baz alinarak regresyon agaclar1 buyutulir.

Adim 3: Torbalama ydntemi ile test verisi elde edilir. Bu teknik, “bootstrap” drnekleminden

olusturulan agaglarin ¢ikt1 degerlerinin ortalamasini alir.

Yukaridaki algoritma, model performansinda iyi bir tahminleme saglamaktadir. Her bir

“bootstrapping” ornekleminin 1/3’i, torba dist (Out Of Bag , OOB) durumu olarak disarida
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birakilmaktadir. Ardindan, OOB durumundaki 6rneklemdeki agaglarin ortalama hatalar karesi
hesaplanmaktadir. Hesaplanan hatalarin ortalamasi alinarak hata orani (error rate) elde

edilmektedir.

N orneklemi yeterince biiyiik oldugu durumda hata oran1 dogru olmaktadir. Sonug olarak,

rassal orman algoritmasinda ¢apraz gegerlilik gibi gecerlilik stratejilerine gerek yoktur.

RF algoritmasinda ormandaki her agag¢ (temel Ogrenici), iki rassallik kaynagini kullanarak
gelismekte ve boylece agaglar arasindaki korelasyon azalarak daha guvenilir bir algoritma elde

edilmektedir. Bu iki kaynak su sekildedir:

e Herbir agaci olusturmak i¢in kullanilan 6rneklemler, belirli bir egitim setinden rassal
secilmektedir.
e Her bir agaci olusturmak i¢in kullanilan degiskenler, mevcut girdi degiskenlerinin

toplam setinden rassal secilmektedir (Breiman, 2001).

RF algoritmasi, mevcut olan her tahmin degiskeninin dikkate almmmasma izin vermez;
boylelikle ¢ok gicli olmayan tahmin edicilerin en iistteki boliinmelerde goriinmesi, agaglarin
¢ok benzer olmasi ve yiksek korelasyonlu tahminler yapilmasi engellenmektedir. Dolayisiyla
agaclar neredeyse bagimsiz olarak kabul edilebilmektedir. Boylece; neredeyse bagimsiz olan
bircok aga¢ analiz i¢in birlestirildiginde, yanli kararlar verme veya asirt uyum (overfitting)

riskleri ve tahminlerin varyansi biyik 6lciide azalmaktadir.

Sonu¢ olarak RF algoritmasi, makine 6grenmesinde etkili bir yontem olarak, birgok
siniflandirma ve regresyon problemi icin dogru tahminler saglayan bir algoritma olarak

literatiirde kabul gérmektedir.

2.4.4.2. Rassal Orman Algoritmasi Ogrenme Stratejisi
RF algoritmasi ¢ok sayida karar agacmin toplamindan olugmaktadir. Bu nedenle RF

algoritmasi, giiclii bir giiriiltii nleme kabiliyeti olan basit bir yapiya ve tek bir karar agacinin
yorumlama yeteneginin ¢ok istiinde dogruluga sahiptir. Cok sayida agagtan olusmasi, asirt
uyum riskini ortadan kaldirmaktadir. RF algoritmasinin 6grenme stratejisi asagidaki adimlar ile
ifade edilebilmektedir (Huang ve dig., 2016):

Orijinal egitim veri setinden torbalama prensibine gore yer degistirme metotu ile rassal N

boyutlu orijinal 6rnek alan olusturulmaktadir. Segilen 6rneklem, CART igin yeni bir egitim seti
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meydana getirmektedir. Geri kalan érneklem, bu agacin OOB veri kiimesini olusturmaktadir.
Bu siire¢ ormandaki aga¢ sayisi kadar tekrarlanmaktadir. Tim agaglar budama olmadan
blyutilmektedir. Yaprak olmayan diigiim bdliindiigiinde, bir 6zelligin segmentasyon etkisi
Gini endeksi tarafindan belirlenmektedir. Yaprak olmayan bir diigim A’nin D veri kiimesini
icerdigini varsayarsak, D’de toplam d Orneklem bulunmaktadir. Bir kiime D’nin Gini dizini,

bir 6zellik tarafindan bélinmeden dnce denklem 2.9°daki gibidir:
. dj
Ginigne.(D) =1 - 211_=1(31)2 (2.9)

Buradal, D igerisindeki kategorilerin sayisini temsil etmektedir ve d; G = 12,...,1) j. smfa

ait 6rneklerden olusan kiimedir. Ozellik F, diigiim A'yr bdlmek igin kullaniliyorsa, D, alt
gruplara (D, D, ..., Do) bolunmektedir. Kime D; (i = 1, 2, ..., 0) 'da toplam d; Ornekleri

bulunmaktadir.

Buna gore, D grubunun segmentasyon sonrasi Gini endeksi denklem 2.10 ile hesaplanmaktadir:
Ginigonrq(D) = % Ginignee(Dy) + -+ + % Ginignce (Do) (2.10)

Denklem 2.10’a gore, Gini endeksi boliitleme efektiyle ters orantilidir. Bu nedenle daha kiiciik
Ginigonrq It Ozellik ile daha iyi bir performans elde edilebilmektedir.

2.4.4.3. Rassal Orman Algoritmastnn Ozellikleri

Rassal orman algoritmasinda temel ayar parametreleri; ormanin agag sayisi, agaglarin her bir
bolinmesi igin rassal secilecek degiskenlerin sayisi ve her bir agacin derinligidir. Bu
parametrelerin optimum degerlerinin segilmesi, modellerin performans dogrulugunu 6nemli

olgiide artirabilmektedir. Ancak optimum degerlerin se¢imi vaka incelemesine baglidir.

2.4.4.3.1. Her Bir Agacin Derinligi
Her bir tek agacin derinligi ayarlanabilmekte veya algoritma tarafindan otomatik olarak

secilebilmektedir. Sekil 2.3’ten goriildiigti Uzere, agaglar ¢ok derinlestiginde asir1 uyum riski
ortaya ¢ikmaktadar. Algoritmanin yapiminda belirtilen a parametresi, girig-¢ikis bagimsizlik
testleri icin anlam duzeyini belirtmekte ve dogrudan agaclarin derinligi ile ilgilidir (Criminisi
ve Shotton, 2013).
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Sekil 2.3 : Her bir agacin derinliginin asir1 uyum riskine etkisi.

2.4.4.3.2. Ormanin Agag Sayist
Toplulugu olusturmak icin kullanilan agaglarin sayisi, tahmin dogrulugunda dogrudan bir

etkiye sahiptir.

Sekil 2.4’te gorildiigii gibi aga¢ sayisi arttikca hata da azalmaktadir. Fakat bu trend
asimptotiktir; eger agac¢ sayisi yeterince biiyiikk bir deger ise, aga¢ sayisinin artirilmasi
tahminlerde belirgin bir iyilesme ile sonuglanmamaktadir. Ayrica, daha fazla aga¢ kullanmak
daha biiyiik bilgi islem siiresi gerektirmektedir. Bu nedenle; agag sayisi, hesaplama zaman ile
tahmini performans arasinda bir dengeleme ¢oziimi temel alinarak belirlenmektedir (Criminisi

ve Shotton, 2013).
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Sekil 2.4 : Toplulugu olusturan agaglarin sayisinin tahmin dogruluguna etkisi.

2.4.4.3.3. Rassal degisken secimi
Rassal degisken se¢imi ile agaglar iliskisiz hale getirilmekte, ormandaki farkli agaglar

arasindaki benzerlik azaltilmakta ve boylece tahmin hatasi en aza indirgenmektedir. Klasik bir
aga¢ yapilandirmada yinelemeli boliinme esnasinda tim degiskenler incelenerek en iyi
bolinme noktasi bulunmaya ¢alisilirken; rassal orman algoritmasinin rassal degisken se¢imi
ozelligi ile, regresyon igin tahminci degiskenlerin toplam sayisi (p)’nin 1/3’0 kadar rassal
degisken segilerek bunlar arasindan en iyi boliinme noktas1 bulunmaktadir. Bu parametrenin
degerini se¢gmek icin, girdi degiskenleri arasindaki korelasyon goz oniine alinmalidir. GCok
sayida alakasiz girdi degiskeni varsa, daha iyi tahminler elde etmek i¢in daha biiyiik bir m

degeri gerekmektedir.

RF algoritmasinda analiz stirecinde OOB ve degisken 6nemi olmak tizere iki 6nemli parametre
s0z konusudur. RF algoritmasinin gegerliligi icin OOB teknigi kullanilirken, degisken se¢imi
icin ise degisken onemi parametresi kullanilmaktadir. RF algoritmasina iligkin bu kavramlar

asagida kisaca O0zetlenmektedir:

2.4.4.3.4. Torba Disi (Out Of Bag , OOB) Hata Tahmini
Rassal orman algoritmasinda test setindeki hata, analiz esnasinda igsel olarak tahmin

edildiginden; yansiz hata tahmini i¢in herhangi bir ¢apraz gegerlilige ya da ayr1 bir teste gerek
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yoktur. RF algoritmasinda bunun i¢in OOB hata tahmini kullanilmaktadir ve bu tahmin N kat
capraz gecerlilikle cok benzerdir. Bunun sonucu olarak; diger dogrusal olmayan
tahminleyicilerin aksine RF algoritmasi, tek bir dizi seklinde uyum elde ederken capraz
gegerlilik de birlikte performans gostermektedir. OOB hatasi sabit hale geldiginde test sureci
sonlandirilmaktadir. OOB hata tahmininin gergeklesme siireci su sekilde tanimlanmaktadir

(Huang ve dig., 2016):

Her bir agag orijinal veri setinden farkli bir bootstrap 6rneklemi olusturulmaktadir. Gozlemlerin
yaklastk 1/3’1, k.’nct agacin olusturulmasinda kullanilmaz ve Orneklemin disinda
birakilmaktadir. Disarida birakilan bu torba digi (OOB) veri ile her bir agag i¢in hata tahmini

test edilmektedir.

Her bir karar agac1 icin OOB hata tahmini yapildiktan sonra, bu hata oranlarinin bir ortalamasi
alinarak model i¢in tiim hata orani tahmini hesaplanmaktadir. OOB hata orani denklem 2.11

ile elde edilmektedir.
1
OOBE = n =10 — yp)z (2.11)

RF algoritmasi, elde bulunan tiim tahmin edici degiskenlerin Onemini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. OOB hata tahminine bagli degisken onemi belirlemek, ¢ok sayida ¢alismada

kullanilmistir.

2.4.4.3.5. Degisken Onemi (Variable Importance)
RF algoritmasinin 6nemli 6zelliklerinden bir digeri, degisken 6nemini hesaplayabilmesidir.

Ozellik seciminde sergiledigi yuksek performans sebebiyle RF algoritmasi, veri bilimi
problemlerinde sikga tercih edilmektedir (Boulesteix ve dig., 2012). RF algoritmasinda iki

onemli degisken 6nemi Slgiimii vardir:

Ortalama dogrulugun azaltilmasi (Mean Decrease Accuracy, MDA): Degiskenin 6nemi, OOB

durumlarda incelenen degiskenin degeri yiikseldiginde (permiitasyonlu) ve diger degiskenler

PR

degismeden kaldiginda tahmin hatasinin ne kadar degistigine bakilarak hesaplanmaktadir.

Ortalama safsizligin azaltilmasi (Mean Decrease Impurity, MDI): Degiskenin goriindiigii her

bir aga¢ diigiimiiniin toplam safsizlig1 azaltiminin toplami alinarak hesaplanmaktadir. MDI
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6l¢timiiniin hesaplanmasi hizlidir, “bootstrap” 6rneklemesi gerektirmez ve uygulamada MDA

olcuma ile iyi korelasyon gostermektedir.

Bunlara ek olarak, degisken 6nemi analiz edilirken; ylksek korelasyonlu 6zelliklerin varligina
isaret eden ¢oklu dogrusal baglanti problemi, tahmin yapmay1 zorlastirmakta ve bazen de model
performansini diistirmektedir. RF algoritmasi, degisken Orneklemede yiiksek korelasyonlu
Ozelliklerin sec¢ilme olasiligini disiirerek, ¢coklu dogrusal baglant1 probleminin azaltilmasina

yardimci olabilmektedir.

2.4.4.3.6. Permiitasyon Onemine (PI) Dayanilarak Ozellik Secimi
RF algoritmasi, her bir 6zelligin permutasyon énemi (PI: Permutation Importance) degerini

hesaplayarak tahminlemeye olan etkisini belirleyebilmektedir. F/ ézelliginin 6nem degerini i
agacina dayanarak hesaplarken, ilk 6nce OOBHata; degeri hesaplanmaktadir. Daha sonrasinda
OOB veri kiimesindeki F/ &zelliginin degerleri, rassal bicimde yeniden diizenlenmekte ve
bdylece yeni bir 00B; veri seti olusturulmaktadir. Bu sirada diger 6zellikler degismemektedir.
Ardindan yeni olusturulan setin de OOBHata; degeri hesaplanmaktadir. i.aga¢ icin F’
ozelliginin PI degeri, 00BHata; degerinden OOBHata; ¢ikarilarak denklem 2.12°deki gibi

elde edilmektedir.
PI(F/) = 00BHata; — 00BHata, (2.12)

Bu hesaplama, her agag icin tekrarlanmaktadir. F/ 6zelligi icin en son PI degeri, tiim agaglardan

elde edilen PI degerlerinin ortalamasi alinarak denklem 2.13’deki gibi elde edilmektedir.
PI(F)) = =¥, PI; (FT) (2.13)

Bir ozellik 6nemli ise, farkli 6rneklerin degerleri farkli olmayacaktir. Bu 6zelligin degerleri
OOB wveri setinde rassal olarak yeniden duzenlendikten sonra, farkli 6rneklemlerin

ayrimciliklar1 azaltilacaktir. Yiiksek PI degeri olan 6zellik, diger 6zelliklerden daha énemlidir.

2.4.5. Artirinm Yontemi
Artirim (boosting) yontemi, son 25 yilda tanitilan en giiglii 6grenme tekniklerinden biridir. Bu
yontem, ilk olarak 1996 yilinda Freund ve Schapire tarafindan Adaboost algoritmas: olarak

uygulanmistir. Kademe bazinda eklemeli model olarak da tanimlanabilmektedir (Freund ve
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Schapire, 1996). Baslangigta simiflandirma problemleri i¢in tasarlanmis olan bu ydntem,

regresyon problemlerinde de basarili sonuglar elde etmistir.

Model olusturmaya zayif bir siniflandirma veya regresyon agaci ile baglanmaktadir ve daha
sonrasinda mevcut model performansini iyilestirmek amaci ile modele bagka bir siniflandirma
veya regresyon agaci eklenmektedir. Gegmis siniflandiricinin nerede hata yaptigi hesaba
katilmaktadir. Bir agag olusturulduktan sonra; algoritma, dnceki hatalara agirlik atayarak yeni

bir aga¢ olusturmaktadir.

Artirnm yonteminin ardinda yatan motivasyon, giiclii bir “topluluk” iiretmek igin bircok
“zayif “ siniflandiricinin ¢iktilarinin birlestirilmesidir. Bu 6zelligi ile, torbalama (bagging) ve

diger topluluk temelli yaklagimlar ile benzerlik tasimaktadir.

Artirim yOntemi ve rassal orman algoritmalari arasindaki temel fark, topluluk yapisinin nasil
olusturuldugudur. Rassal orman algoritmasinda agaglar bagimsizdir, maksimum derinlik
degerlerine ulasabilirler ve modele esit katkida bulunabilmektedirler. Artirrm yonteminde ise
prosediir oldukg¢a farklidir; agaglar ge¢mis agaglara bagimlidir, derinlikleri sinirlidir ve nihai
modele farkli bir bi¢imde katkida bulunmaktadirlar. Nihai siniflandirici, tiim siniflandiricilarin

agirliklart ortalamasidir (Hastie ve dig., 2009) .

2.4.6. Gradyan Artirom Makinesi
Smiflandirma ve regresyon agaglari, torbalama, rassal orman ve artirma gibi modellerin
sunulmasi ile gelisen karar agaci algoritmalarina; Friedman (2001) tarafindan Gradyan artirim

makinesi (Gradient Boosting Machine, GBM) adi verilen yeni bir algoritma eklenmistir.

GBM, regresyon veya siniflandirma karar agaglarindan olusan topluluk makine 6grenmesi
algoritmasidir. Hem regresyon hem siniflandirma algoritmalari, kademeli olarak iyilestirilmis
tahminler kullanarak nihai tahmin sonucu elde eden ileri 6grenme toplulugu yontemleridir.
Zayif smiflandirma algoritmalari, bir dizi karar agaci olusturmak i¢in artirimli olarak
degistirilen verilere sira ile uygulanmakta ve zayif tahmin modelleri toplulugu olusturmaktadir.
Agaclart artirm islemi, tahmin dogrulugunu yiikseltmek ile birlikte algoritmanin hizini ve
kullanici tarafindan yorumlanabilirligini azaltmaktadir. GBM ise, bu dezavantajlari en aza
indirmek igin aga¢ artirimini genellestirmektedir (Click ve dig., 2020). GBM algoritmasi,

gradyan tabanli optimizasyon ve artirim yontemlerini birlestirmektedir.



o1

2.4.6.1. Gradyan Artirim Makinesi Algoritmast Adimlar
Gradyan artirnm makinesi algoritmasinin sozde kodu Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

Girdi degeri : {(x;, y;}_ ; veri seti ve diferansiyel kayip fonksiyonu L (y;, F(x))
1. fo(x) =argmin, YN  L(y;,y) degeri ile basla.
2. Herm=1den M’e:
(@) Heri= 1,2,..., N'e asagidaki formiilii hesapla.
re = [aL Wi fC) )]
af(xl) £=fmes

(b) 7, degerleri ile regresyon agaglari olustur ve

Rim, j= 1,2,... [, terminal alanlar yarat.
(c)Her j=1,2,... ], hesapla.

Yim = argmin, > L1 fs G+ )

xiEij

(d) fn(x) = frno1(x) + UZJ 1Vim [(x € Rjp,) degerini giincelle.
3. f(x) = fy (x) cikt1 degeridir.

Sekil 2.5 : Gradyan artirim makinesi algoritmasi sézde kodu (Friedman, 2001; Hastie ve dig., 2009).

Sekil 2.5’te yer alan sozde kodda {(x;y;}M.;, egitim veri setini temsil etmektedir.
= {1,2,..., N} olmak Uzere N, veri setindeki gézlem sayisini; x; degerleri ise, yanit degerini
tahminlemek igin egitim veri setinden kullanilan 6znitelikleri ifade etmektedir. y; degerleri,

egitim veri setindeki herbir gézlemin ¢ikti1 degeridir.

L (y;, f(x)), diferansiyel kayip fonksiyonunu belirtmektedir. Bu fonksiyon; egitim verisine
uygulanan yontemin, egitim veri setine ne kadar iyi uyumlandigim1 degerlendirmek i¢in
kullanilacak yontemi ifade etmektedir. Regresyon problemleri i¢in gradyan artirim

makinesinde kullanilan en yaygin kayip fonksiyonu denklem 2.14 ‘te verilmistir.

[yi — F(x)1? (2.14)

N | =

Denklem 2.14’te y; veri setinde gozlemlenen degeri, f(x;) modelin tahminlemesi sonucu

elde edilen yanit degerini gostermektedir.
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Modele sabit bir baslangi¢ degeri olan denklem 2.15 ile baglanmaktadir.
fo(x) =argmin, ¥iL; L(vi,v) (2.15)

Ikinci asamada dongii yapist mevcuttur. m degeri, olusturulacak aga¢ sayisini temsil
etmektedir. Modeldeki her bir gozlem ve agag i¢in pseudo kalint1 degerleri denklem 2.16 ile

hesaplanmaktadir.

r = [aL Wi f o) )] (2.16)
OTCD =y
Tim degerleri icin regresyon agact uyumlanmakta ve agacin yapraklarini ifade eden j degeri igin

j=1,2,... ]; ‘e Rjy, terminal alanlar1 yaratiimaktadir.

Olusturulan agagtaki her bir yaprak icin y;, ¢ikt1 degeri denklem 2.17 ile elde edilmektedir.
Vim = argminy in €Rjm L i, fm-1(x)+7) (2.17)

Denklem 2.17°nin modelin sabit baslangi¢c degeri formiiliinden farki; bir dnceki tahmin

degerinin hesaba katilmasi ve tiim gozlem degerleri yerine R, terminal alanindaki gozlem

degerlerinin kullaniliyor olmasidir.

fm (%) degeri; gergeklestirilen bir dnceki tahmin degeri f;,,_;(x) ve olusturulan yeni agag baz

alinarak denklem 2.18’deki gibi guincellenmektedir.
fin(®) = fno1(¥) + VI ¥jm [(X € Ri) - (2.18)

Burada v, 0 ile I arasinda deger alan grenme oranini sembolize etmektedir. Ogrenme orani
herbir agacin nihai tahmin degerindeki etkisini diisiirerek, uzun vadede tahmin dogrulugunda

tyilesme saglamaktadir.

Elde edilen f,(x) degeri, veri setindeki herbir gozlem degeri igin tahminlemede
kullamlmaktadir. f(x) = fy (x) cikt1 degeridir (Friedman, 2001; Hastie ve dig., 2009).

2.4.6.2. Gradyan Artirim Makinesi Algoritmasi Ogrenme Stratejisi
Gradyan Artinm Makinesi Algoritmasi, her bir iterasyonda karar agaglarinin negatif
gradyanlarint (kalan hatalar1) modelleyerek 6grenmektedir. GBM algoritmasinin 6grenme

stratejisini asagidaki gibi 6zetlemek mumkainddr:
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Agag derinligi P ve iterasyon sayisi B degerleri belirlendiginde B = 1’ den B 'e kadar:

(1) Zayif bir regresyon agaci veri setine uyumlanir.

(2) Gozlenen deger ile herbir gozlenen deger i¢in tahminlenen deger arasindaki fark olan
kalint1 degerleri hesaplanir.

(3) Kalint1 degerlerini yanit olarak kullanarak, derinligi P olan bir regresyon agaci
olusturulur.

(4) Onceki adimda olusturulan regresyon agaci kullanilarak herbir 6rneklem tahmin edilir.

(5) Mevcut adimda olusturulan tahmin degerine bir Onceki iterasyonun tahmin degeri

eklenerek, her 6rneklemin tahmin degeri giincellenir.

2.4.6.3. Gradyan Artirim Makinesi Algoritmasinin Parametreleri

Gradyan artirim makinesi algoritmasinin rassal orman algoritmasindan daha iyi bir performans
sergileyebilmesi igin, parametrelerini dogru bir sekilde ayarlamak ve herbir problem igin bu
parametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmak onemlidir. GBM algoritmasinin en 6nemli

parametrelerinden bazilart sunlardir (Garcia-Calderon Chavez, 2017):

Ogrenme Hizi (Learning rate): Asirt uyumu dnlemek amaci ile her bir asamada kullanilan adim

boyutu biiziilmesidir. Herbir artirim adimindan sonra, yeni 6zelliklerin agirliklar1 dogrudan

almabilmektedir. Ogrenme hizi, dzellik agirliklarini [0, 1] arasinda kiigiiltiir.

Satir 6rnekleme (Row sampling): Egitim 6rnekleminden segilen alt 6rneklem oranidir. (0,1]

araliginda deger alir. Satir 6rnekleminin 0,4 olarak ayarlanmasi, GBM’in aga¢ olusturmak i¢in
veri setinin %40’mn1 rassal toplamasi anlamina gelmekte ve bu durum asir1 uyumu

engellemektedir.

Sutun 6rnekleme (Column sampling): Herbir agacin olusturulurken veri setinde kullanilacak

stitunlarin alt 6rneklem oranini ifade eder ve (0,1] araliginda deger alir.

Minimum yaprak agirligi (Min leaf weight): Her bir yaprak diigiimiinde kullanilacak minimum

orneklem agirliginin toplamini ifade eder. Aga¢ bolme adimi, 6rnek agirliginin minimum ¢ocuk
agirhigindan daha az olan bir yaprak diigiimii ile sonuglanirsa, olusturma islemi daha fazla
bolimlendirmeyi birakacaktir. Dogrusal regresyon modunda bu, sadece her bir diigiimde

olmasi gereken minimum 6rnek sayisina karsilik gelmektedir. [0,1] araliginda deger alir.
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Maksimum Agag Derinligi (Max Tree Depth): Bir agacin maksimum derinliginin artirilmasi,

modeli daha karmasik hale getirmekte, modelin asirt uyum riskini artirmaktadir. Bu nedenle

optimum deger se¢ilmelidir. [0, o] araliginda deger alir.

Minimum Béliinme Kazanci (Min Split Gain): Agacin yaprak diiglimiinde daha fazla bolim

olusturmak i¢in gereken minimum kayip azaltimini ifade eder. Degerin biiyiimesi, modelin

daha muhafazakar olmasina yol agar. [0, o] araliginda deger alir.

2.5. TAHMINLEME MODELLERINDE iSLEMLER

Bu baslik altinda; makine 6grenmesi modellerinde kullanilan ¢apraz gecerlilik, hiperparametre

ayarlama ve tahmin performansi degerlendirme 6l¢iitleri gibi farkli bagliklar ele alinacaktir.

2.5.1. Capraz Gegerlilik

Makine o6grenmesi caligmalarinda, uygulanan yontemin basarisinin degerlendirilmesi igin
modelin genellebilirligine bakilmaktadir. Genellenebilirlik, modelin egitilmedigi verilerde ne

kadar iyi performans gosterdigi anlamina gelmektedir.

Veri seti; egitim ve test veri seti olarak ayrilmaktadir. Bu ayirma stireci, ¢esitli oranlarda (%70-
%30, %66-%33, %80-20 vb.) yapilabilmektedir. Veri setinin %80’lik kisminin egitim veri seti,
%20’1ik kisminin ise test veri seti olarak ayrilmasi; egitim veri seti ile modelin egitilmesinin
ardindan, test veri seti ile modelin basarisinin degerlendirilmesi siklikla tercih edilen bir

yontemdir.

Modelin genellenebilirligini dlgcen bir diger yontem de k-katlamali ¢apraz dogrulamadir.
k-katlamali ¢apraz dogrulama, veri kiimesinin 6rneklendigi ve ardindan k kez boliimlendigi bir
yontemdir. Bu yontem, veri kiimesini kalan k-1 béliimlerle egitirken; her bolumi tahmin etmek
amaci ile verilerin 1’den k’a kadar etiketlendigi yinelemeli bir siiregtir. K-katlamali ¢apraz
dogrulama yonteminde bir k degeri belirlenmektedir. Sekil 2.6’de gorsellestirilmesi yapilan
10-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi, literatirde en cok tercih edilen capraz gecerlilik

yontemidir.

Tum veri seti ile tahmin gergeklestirildikten sonra, aralarindan hata orani en diisiik olan

alinmaktadir. k-katlamali ¢apraz dogrulama uygulandiktan sonra, tahmin modelinin
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degerlendirme Olgiitleri degerlerine giivenmek daha dogru olmaktadir (Garcia-Calderdén
Chavez, 2017).

| E gitim weri seti |

Egitim pargasi Test parcasi
A
! 1

thgaavee | | [ | T 1 [ | | = &

2.'rteras'_.r|:|n[ [ | ] I I | | -
sweasyon | | | | [ [ | W [ |

l

1. i
=1

|

ossasvon W T [ [ [ [ [ [ [ ] = €

Sekil 2.6 : 10 katlamali gapraz gegerlilik yontemi (Garcia-Calderén Chavez, 2017).

2.5.2. Hiperparametre Ayarlama

Hiperparametreler, algoritmalarin egitim davraniglarini dogrudan kontrol ettikleri ve makine
ogrenmesi modellerinin performansi tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olduklart i¢in makine
ogrenmesi problemleri icin 6nemlidir. Hiperparametre ayarlama (hyperparameter tuning),
hiperparametre optimizasyonu olarak da adlandirilmaktadir ve makine &grenmesi

algoritmalarinin tahmin dogrulugunda hayati bir rol oynamaktadir (Wu ve dig., 2019).

Hiperparametre optimizasyonu probleminin ¢6zimu i¢in genellikle Bayezyen optimizasyon
teknikleri, genetik algoritmalar, 1zgara arama ve rassal arama gibi yontemler tercih
edilmektedir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan tahmin modellerinin hiperparametrelerini
optimize etmek icin, talep tahmini problemlerinde yaygin tercih edilmeleri nedeni ile 1zgara
arama ve rassal arama yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerin detaylari asagida yer

almaktadir.

2.5.2.1. Izgara Arama
Izgara arama (grid search), hiperparametre degerlerinden olusan bir 1zgara yapis1 olusturmakta;

herbir hiperparametre kombinasyonunu degerlendirmekte ve algoritma en iyi sonucu

dondirmektedir (Bergstra ve Bengio, 2012). Izgara arama, kapsamli bir aramadir.
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Ornek olarak; kurulan modelde 3 parametrenin degerlendirildigi ve bu 3 parametreye sirast ile
5, 10, 2 deger atandig1 durumda 1zgara yapist 5*10*2 =100 model olusturulmaktadir. l1zgara
arama, egitim setindeki olas1 hiperparametre degerlerinin her kombinasyonu ile bir makine
ogrenmesi modelini egitmekte, performansi bir ¢apraz dogrulama setinde 6nceden tanimlanmis
bir metrige goére degerlendirmekte ve en iyi performansi saglayan hiperparametreleri
Uretmektedir. l1zgara arama yontemi basittir ve bu yontemi paralelde ¢alisacak hale getirmek

mumkindur; ancak toplam hesaplama siiresi agisindan maliyetli bir yontemdir.

2.5.2.2. Rassal Arama
Rassal arama (random search); 1zgara aramadaki gibi tiim 1zgaranin aranmasi yerine, yalnizca

1zgaradaki rassal bir nokta 6rneklemini degerlendiren bir yontemdir. Bu durum, 1zgara aramaya
gore toplam hesaplama siiresi bakimindan 6nemli bir avantaj kazandirmaktadir. Rassal arama,
1zgara arama ile karsilastirildiginda, yiiksek boyutlu bir uzayda daha etkilidir (Wu ve dig.,
2019).

Bergstra ve Bengio (2012), saf bir 1zgara arama ile yapilandirilan sinir aglarn ile
karsilastirildiginda rassal aramanin, daha kisa siirede 1zgara aramaya kiyasla iyi veya daha iyi

olan modelleri bulabildigini géstermislerdir.

2.5.3. Regresyon Problemlerinde Kullanilan Degerlendirme Olgiitleri

Literatirde regresyon problemlerinin degerlendirme oOlgiitii olarak kullanilan birgok olgiit
bulunmaktadir. Bu 6lgiitlerden yaygin olarak kullanilanlar sdyledir: Ortalama Mutlak Hata,
Kok Ortalama Kare Hata, Ortalama Mutlak Yizde Hata ve R? degeri. Bu bdliimde bu dlgiitler

kisaca anlatilacaktir.

2.5.3.1. Ortalama Mutlak Hata
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) degeri, tahmin ve gozlemlenen satis

degerlerinden denklem 2.19°daki gibi hesaplanmaktadir:
MAE = -3, |S¢ — Sk| (2.19)

S¢ = Gozlemlenen satis degeri

St = Tahmin edilen satis degeri

MAE degerinin en 6nemli sorunu, ortalama talebe gore 6l¢geklenmemis olmasidir. Bu nedenle

bu caligmada bu dlglitten yararlanilmayacaktir.
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2.5.3.2. Ortalama Mutlak Yuzde Hata
Regresyon modellerinin degerlendirmesinde yaygin olarak kullanilan 6lgiitlerden biri

“Ortalama Mutlak Yiizde Hata” dir. Ortalama Mutlak Ylizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error, MAPE) degeri, tahmin ve go6zlemlenen satis degerlerinden denklem 2.20 ile
hesaplanmaktadir:

st

MAPE[%6]= X1, 25—« 100 (2.20)

8¢
S¢ = Gozlemlenen satis degeri

St = Tahmin edilen satis degeri

MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “¢ok iyi”, % 10 ile % 20 arasinda olan modeller
“iyi”, % 20 ile % 50 arasinda olan modeller “kabul edilebilir” ve % 50’nin iizerinde olan

modeller ise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirilmaktadir (Lewis, 1982; Var ve Turkay, 2014).

2.5.3.3. Kok Ortalama Kare Hata
Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error, RMSE), tahminlenen ve gozlemlenen

degerler arasi uzakligin bulunmasinda kullanilan hatanin biyiikliigiini 6lgen bir kuadratik
olglttir. RMSE hata degeri, tahmin ve gozlemlenen satis degerlerinden denklem 2.21 ile

hesaplanmaktadir:

RMSE = \/%2’;(5}; — SLy2 (2.21)

S¢ = Gozlemlenen satis degeri

St = Tahmin edilen satis degeri

2.5.3.4. R? Degeri
Modeli degerlendirmek i¢in kullanilan bir diger énemli 6lgiit, R? (Determinasyon Katsayisi)

degeridir. Istatistikte determinasyon katsay1si, bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen yanit
degiskenindeki varyans oranini gosteren bir say1 olarak tanimlanmaktadir. Genel olarak, model
ne kadar iyi olursa, R? degeri o kadar yiiksektir. R? degeri denklem 2.22 “de ifade edildigi gibi

hesaplanmaktadir.

R2 — 1 — SSkatmwar _ 1 _ EiOiZ90° (2.22)

SStoplam E?(Yi_ Vi)?
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SSkaunniar artiklarin toplam kareler toplamini ve S$S;4,14m ise toplam kareler toplamini ifade
etmektedir. R? degeri varyansyonun ne kadarmm kurulan regresyon modeli ile
aciklanabildigini gostermektedir. Iyi bir regresyon modelinin R? degeri 1’e yakin olacaktir.

Probleme bagl olarak 0.8’in iizerindeki bir R? degeri iyi bir determinasyon katsayis1 olarak

kabul edilebilmektedir (Garcia-Calderon Chavez, 2017).

2.5.3.5. Modelin Hesaplama Suresi
Hesaplama siresi, makine 6grenmesi modelleri i¢in 6nemli bir metriktir. Bazi modellerin

tahminlemeyi gergeklestirebilmeleri igin gereken hesaplama maliyetleri yiksektir; bu modeller
degerlendirme Slgiitlerine gore iyi sonuglar vermelerine ragmen, zaman kisitlamalar1 nedeni ile
pratik kullanim i¢in uygun degildirler. Kurulan tahmin modelinin makul strede tahminlemeyi

gerceklestirmesi ve artan veriye 6lgeklenebilmesi performans agisindan beklenmektedir.

2.6. OPTIMIZASYON

Optimizasyon; veri bilimi dahil olmak (zere uretimde, hizmet sektériinde ve birgok alanda gok
onemlidir. Her kararin siire¢ ve organizasyonun kar1 i¢in 6nemli oldugu iiretimde; tiretilen her
rlinlin sayisiin belirlenmesinden, iiretimin nasil ¢izelgelenecegine ve sire¢ icin en uygun
parametrelerin belirlenmesine kadar hemen hemen her agsamada optimizasyon problemlerine

rastlanmaktadir.

Optimizasyon, literatiirdeki tanimina gére kisitli kaynaklarin optimal dagilimini belirlemek igin

yararlanilan matematiksel bir prosedirdir (Avriel, 2003).

Bu tez ¢alismasinda; geliri en iist diizeye ¢ikarmak i¢in, incelenen herbir iiriiniin talep tahmin
ciktilarini, optimizasyon modelinin bir girdi degeri olarak kullanarak en uygun fiyat

kombinasyonunu belirlemek amaglanmaktadir.

Literattirde, optimizasyon problemlerinin simiflandirmas: net olarak olusturulamamistir ve
ozellikle bazi terminolojilerin kullanim1 konusunda karigikliklar mevcuttur. Yang (2010)’n
calismasini1 baz alarak optimizasyon problemlerini Sekil 2.7°de goriildiigii gibi amag sayisina,
kisit durumuna, fonksiyon yapisina, karar degiskenlerinin tiiriine ve belirliliklerine gore

siniflandirabilmek mimkiindiir.
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Optimizasyon problemleri amag¢ sayisina gore tek amacli ve ¢ok amagli optimizasyon
problemleri olarak ikiye ayrilabilmektedir. Benzer sekilde optimizasyon problemleri, kisit
durumuna gore kisitlandirilmamis ve kisith olarak ikiye ayrilmaktadir. Karar degiskenlerinin
tlrtne gore optimizasyon problemlerini kesikli, siirekli ve karma olarak siniflandirilabilmek
mimkunddr. Fonksiyon yapilarina gore ise optimizasyon problemleri dogrusal optimizasyon

ve dogrusal olmayan optimizasyon olarak ikiye ayrilabilmektedir.

Dogrusal Optimizasyon problemlerinde uygulanabilir araligin siir1 asir1 diizlem (hyperlane)
ve maliyet fonksiyonu dogrusaldir. Bir grafik ile temsil edilmek istendiginde, amag
fonksiyonun maksimizasyon ya da minimizasyon olmasindan bagimsiz olarak, istenen ¢6ziimii

saglayan benzersiz bir nokta veya deger oldugunu gozlemlemek miimkiindiir.

Dogrusal olmayan optimizasyon problemleri, dogrusal olmayan amacg fonksiyonlar ile
ilgilenmektedir. Amag fonksiyonu, bir veya birden fazla maksimum veya minimum degere
sahip, herhangi bir polinom tiri olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ele alinan problemin tiiri,

dogrusal olmayan optimizasyon sinifina girmektedir.

Optimizasyon yontemleri ise belirliliklerine gore deterministik veya stokastik olarak
smiflandirilabilmektedir. Yalnizca birkag boyuta ve iyi ayrilmig yerel minimum degerlere sahip
basit konveks olmayan fonksiyonlar icin simpleks optimizasyonu (simplex optimization), en
dik inis yontemi (steepest descent method) ve yari-Newton (quasi-Newton) yontemi gibi
standart deterministik yontemler makul sonuglar saglayabilmektedir. Ancak deterministik
yontemler yerel minimum degere takilma egilimindedirler. Deterministik yontemler ile
Karsilastirildiginda, birgok stokastik yontemin yerel bir minimuma takilma olasilig1 ¢ok daha
diistiktiir ve stokastik yontemler makul bir hesaplama miktar1 kullanarak global minimumun iyi
bir tahminini bulabilmektedirler. Global optimum problemlerini ¢6zmek igin; genetik
algoritmalar (Holland, 1975), tavlama benzetimi (Kirkpatrick ve dig., 1983), pargacik siirii
optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995) ve tabu arama (Glover ve dig., 1993) gibi bircok
stokastik yontem gelistirilmistir. Optimizasyon algoritmalarmi Sekil 2.8’de gosterildigi gibi

smiflandirmak ve Sekil 2.9’daki gibi detaylandirmak mumkundur.
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Sekil 2.7 : Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi (Yang, 2010; Biiyiiksaatgi, 2015).
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Stokastik yontemlerin deterministik yontemlere kiyasla avantajlari nedeni ile, bu tez
calismasindaki fiyat optimizasyonu probleminin ¢6zimi icin metasezgisel algoritmalar tercih
edilmiglerdir. Sorensen (2015) c¢alismasinda; son yillarda kombinasyonel optimizasyon
alaninin, ¢ogu doganin ya da insan aktivitelerinin metaforuna dayanan yeni metasezgisel
yontemlerin tsunamisine ugradigini ifade etmistir. Ancak; hemen hemen her bir bocek ve
hayvan tiirliniin davranisina, su akisi gibi fiziksel olaylara, kimyasal reaksiyonlara ya da miizige
dayanan bu algoritmalarin mevcut bilgiyi yinelemek disinda literatiire herhangi bir katki
saglayip saglamadigi tartigma konusudur. Metasezgisel algoritmalar, bir algoritma mantiginda
takip edilmesi gereken eylemler dizisinden c¢ok; sezgisel optimizasyon algoritmalarini
tasarlamak i¢in kullanilabilen tutarh bir fikir, kavram ve operatdr kiimesidir. Dolayisiyla bir
metasezgiselden bahsedilecek ise; tabu arama, genetik algoritmalar, benzetilmis tavlama,
karinca kolonisi optimizasyonu ya da pargacik siirii zekasi gibi algoritmalar dikkate alinmalidir.
Cunka; her ne kadar literattre yeni eklenen yontemler, yaraticilar: tarafindan "orijinal” veya
“yeni gelistirilen" olarak adlandirilsalar da, mevcut bir yontemin ara sira ortaya ¢ikan marjinal
varyant1 disinda ¢ogu yeni fikir sunmamaktadir. Sérensen (2015)’in bu fikrinden yola ¢ikarak;
bu tez calismasinda, incelenen problemin yapisina uygun, yayinlandiklart yildan itibaren
literatiirdeki ¢alismalarda siklikla tercih edilen ve performansi kanitlanmig tavlama benzetimi
ve pargacik siirli optimizasyonu algoritmalar1 tercih edilmistir. Kullanilan parcacik stirii
optimizasyonu, siirii zekasi tabanli algoritmalar kategorisine; tavlama benzetimi algoritmasi ise,

fiziksel algoritmalar kategorisine girmektedir.
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Sekil 2.8 : Optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasit (Yang, 2010; Biiyiiksaatci, 2015;

Altay ve dig., 2020 ).
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Sekil 2.9 : Metasezgisel algoritmalarin detayli siniflandirilmasi (Yang, 2015; Akyol ve dig., 2017,

Abdel-Basset ve dig., 2018; Altay ve dig., 2020 ).
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2.7. WEB KAZIMA

Web kazima teorik olarak; bir web sunucusunu sorgulayan, HTML (Hiper Metin Isaret Dili) ve
web sayfalarini igeren diger dosyalar bi¢ciminde veri isteyen ve sonrasinda gerekli bilgileri

ayiklamak i¢in verileri ayristiran bir otomasyon programi yazilarak gergeklestirilen bir siirectir.

Web kazima, bir Uygulama Programlama Araylzu (Application Programming Interface, API)
ile veri ¢cekme uygulamalar1 veya web tarayicisi kullanan bir insan araciligi ile yapilan manuel
uygulamalar disindaki veri toplama uygulamalarini kapsamaktadir. Web kaziyicilar biiyiik
miktarlarda veriyi toplamak ve islemek i¢in idealdirler (Mitchell, 2018). Birden fazla web
sayfasina dagilmis olan verileri ¢ikarmak ve bu verileri baska bir uygulamaya veya web

servisine entegre etmek amaci ile kullanilabilmektedirler.

Uygulamada web kazima, veri analizi ve bilgi giivenligi gibi c¢ok cesitli programlama
tekniklerini ve teknolojilerini kapsamaktadir. Veri kazima islemi ile elde edilen veriler
veritabaninda, Excel, SOAP (Basit Nesne Erisim Protokolu), REST (Temsili Durum Transferi)
gibi ¢esitli dosya formatlarinda saklanabilmekte ve bu dosyalardan; veri madenciligi, veri

gorsellestirme gibi birgok uygulamada yararlanilabilmektedir (UiPath, 2020).

Fiyat ve i¢erik kazima; e-ticaret, online yayincilik, is portallari, egitim, emlak, seyahat, finansal
bilgi siteleri gibi bir¢cok online isletmede kullanilan baslica veri kazima formudur. Fiyat ve
icerik kazima ile online perakende firmalari, rakiplerinin fiyat verilerini elde ederek rekabet

avantaji elde etmektedirler.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu bélimde; ¢alismada kullanilan yazilimlarin genel tanitimi yapildiktan ve kullanilacak veri
setinin nasil elde edildigi aciklandiktan sonra; veri setinin analizi yapilarak, veri 6n isleme
stireci gergeklestirilecektir. Ardindan ¢alismada kullanilan yazilimlar, yontem olarak secilen

tahminleme ve optimizasyon algoritmalar1 detayli bir sekilde ele alinacaktir.

3.1. CALISMADA KULLANILAN YAZILIMLAR
3.1.1. R Programlama Dili

R veri isleme (manipilasyonu), hesaplama ve grafik goriintiileme islevlerini yerine getiren
entegre yazilim paketleri grubudur. Veri analizi i¢in genis, tutarli ve entegre araglar sunan iyi
gelistirilmis basit ve etkili bir programlama dilidir. Sanilanin aksine; sistematik bir sistem degil,
istatistiksel tekniklerin uygulandigi bir ortamdir. R programi, paket ylklenmesi yoluyla

genisgletilebilmektedir (Venables ve dig., 2009).

Bu caligmada veri analizi, veri temizleme, degisken miihendisligi, tahmin modelleri, H20
modelleri igin arayuz olarak ve optimizasyon modelleri ¢alismalarinda Sekil 3.1°de araylzi

verilen R programlama dili kullanilmustir.

Plots  Packages Help  Viewer

Sekil 3.1 : R Studio arayuzu.
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3.1.2. H20 Derin Ogrenme Platformu

H20 derin 6grenme platformu; biiylik veri tizerinde makine 6grenmesi modelleri olugturmay1
saglayan, acik kaynak kodlu, bellek i¢i (in-memory), dagitik (distributed), hizli ve
Olgeklenebilir (scalable) makine 6grenme ve tahmin modelleri platformudur (H20a, 2020).
Platform, blylk veri setleri icin; derin 6grenme, karar agaci topluluklari, genellestirilmis
dogrusal model, k-ortalamalar kiimeleme gibi gozetimli ve gézetimsiz algoritmalar ile hizli ve
kaliteli tahminler yapilmasini saglamaktadir. H2O’nun temel kodu Java dili ile yazilmistir. R,
Python, Scala gibi programlama dilleri, H20 flow ile model olusturma ve tahmin yapma imkani1

saglamaktadir.

Sekil 3.2’de H20.ai Flow arayiiziine yer verilmistir.

H20 FLOW Flow ~ Cell~ Data ~ Model ~ Score~ Admin - Help~
Untitled Flow
D |+ 4+ X EOgc@ M P »

© assist ¢

@ Assistance

Routine Description
importFiles Import file(s) into HO
B importSqlTable Import SQL table into H,O
B getFrames Get a list of frames in H;O
& splitFrame Split a frame into two or more frames
& mergeFrames Merge two frames into one
& getModels Get a list of models in H;O
ifi getGrids Get a list of grid search results in H;O
¥ getPredictions Get a list of predictions in HzO
= getJobs Get a list of jobs running in H;O
it runAutoML Automatically train and tune many models
& buildModel Build a model
& importModel Import a saved model
¥ predict Make a prediction

Sekil 3.2 : H20.ai Flow arayizu.
Bu tez calismasinda; talep tahmini i¢in R arayiizii kullanilarak H20 aga¢ tabanli makine
O0grenme algoritmalar1 kullanilmistir.
3.1.3. UiPath Robotik Stire¢ Otomasyonu Platformu

UiPath, Robotik Sire¢ Otomasyonu pazarinda lider platformlardandir. Robotik Siireg
Otomasyonu, insanlar tarafindan gerceklestirilen hizmet gorevlerininin otomasyonunun

yapildig1 yazilim robotlarini ifade etmektedir (Van der Aalst ve dig., 2018). Robotik sire¢
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otomasyonu ile yazilim robotuna; veri ¢cekme, veri kaydetme, hesaplamalar ve programlama

dilleri ile elde edilebilecek tiim fonksiyonlar bir is akis1 i¢erisinde 6gretilmektedir.

UiPath’in masaiistii, Web, PDF, Excel, mail otomasyonu, veri kazima gibi bir¢cok fonksiyonu

vardir. Sekil 3.3’de UiPath Studio araytiziine yer verilmistir.

DESIGN UiPath Studio - BlankProcess1

DER P v & © o5 B © 1,

New Save as  Debug
- ate File

Save Recording  Sereen  Data ser ul Remove Unuse Analyze | Export | Publish
~ Templat - Scraping Seraping  Events - ariables File= | to Excel

Manage
Fackages

B ciives -
B Y

saupadoig of

4 Favorites

A8 Assign

Sy B el

[3] sequence
B} Write Line

0say J0jensaYRI0

4 Recent

sppddus (0

@ Delay Open Main Workflow
& Click
B Assign

aupng =5° saaun

or E Open Command Palette
21 For Each

Sex Go to Fil
(] Sequence o File

@ Attach Browser Open Universal Search

1/ comment Out
B} Write Line
[T Get Text

4 Available

b App Integration
b Computer Vision @&
b Orchestrator

b Programming

Output ErrorList Find References Breakpoints

< Orchestrator, Default ~ + Add To Source Control =

Sekil 3.3 : UiPath Studio arayiizi.

Bu tez calismasinda, rakip perakende firmalarmin fiyat verilerinin ¢ekilmesi isleminde
UiPath’in veri kazima fonksiyonu kullanilmistir. UiPath’in veri kazima fonksiyonu ile birden
fazla web sayfasina dagilmis olan veriler ayiklanarak ¢ikarilmakta ve bu verileri baska bir
uygulamaya veya web servisine entegre etmeden once filtreleme ve istenilen bicime

doniistiirme islemi gergeklestirilmektedir.

Veri kazima islemi ile elde edilen veriler veritabaninda, .NET tablolarinda, Excel, SOAP (Basit
Nesne Erigsim Protokolii), REST (Temsili Durum Transferi) gibi ¢esitli dosya formatlarinda
saklanabilmekte ve boylelikle veri madenciligi, veri gorsellestirme gibi bir¢ok uygulamada
kullanilabilmektedir (UiPath, 2020).
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3.2. CALISMADA KULLANILAN VERIi SETi

Bu calismada; dinamik fiyatlandirma karar destek sistemini gelistirebilmek amaci ile;
Tiirkiye’de onde gelen bir gida perakendecisinin (Perakende firmasi olarak adlandirilacaktir)
Kurumsal Kaynak Planlama Sisteminden, toplam satis verileri ve maliyet verileri ¢ekilmis;
ayrica talebi ve optimizasyon modelini etkileyecegi varsayilan tamamlayici veriler elde

edilmistir.

Caligmada incelenen perakende firmasi, online ve fiziksel magazadan satig yapmasi nedeni ile
cok kanalli (multichannel) hibrit i modeline sahiptir. Ayrica perakende firmasi, kendi
biinyesinde eve teslim dagitim lojistik sistemini de kullanmaktadir. Online magazadan satis
yapildiginda, tirtinler depodan degil magazalardan miisterilere teslim edilmektedir. Perakende
firmasi, depodan eve teslim avantajina sahip degildir ve bu durum online magazadaki iiriinlerin

fiyatlarinin belirlenmesinde rol oynamaktadir.

Perakende firmasinin satis kanallarinda sattig1 {iriinler temelde; meyve ve sebze, et ve balik,
stit ve kahvaltilik, diger gida Uriinleri, icecekler, bebek iirtinleri, temizlik iiriinleri, kagit- kisisel

bakim ve kozmetik Urtinleri, gida dis1 Urtinler olmak {izere 9 ana kategoriden olugmaktadir.

Ilgili perakende firmasi, iiriin portfoyiinii diizenlemek igin hiyerarsik bir yap1 kullanmaktadir.
Sekil 3.4°te bu tez kapsaminda incelenen bir {irliniin iiriin hiyerarsi grafigine yer verilmektedir.
Bu hiyerarsiye dayanarak iriin, Stok Tutma Birimi (Stock Keeping Unit, SKU) olarak da
adlandiriimakta ve en Ust seviyede yer almaktadir. Uriin kategorisi ise hiyerarside en diisiik

seviyede bulunmaktadir.

Uriin X Marka Camagir Suyu Yumugaticl Dag Esintisi 1500 ml
Uriin Miktan 1500 ml

- Uriin Detayr Yumusgatici Dag Esintisi
.0_5‘" Marka X Marka
T
.C v
g Uriin Alt Kategorisi 2 Gamagir Suyu

Uriin Alt Kategorisi 1 Camasir Yikama Uriinleri

Uriin Kategorisi Temizlik Urinleri

Sekil 3.4 : Uriin hiyerarsisi grafigi.
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Bu tez calismasinda; temizlik Grinleri ve kagit, kisisel bakim ve kozmetik {irtinleri
kategorilerinden, Urinlerin rakip perakende firmalarinda da bulunurlugu dikkate alinarak 53
iriin incelenmistir. Gida perakendelerinde fiyat degisimi genellikle giinlik yapildigi igin;
perakende firmasinin bu 53 Uriine ait 01.01.2018 ve 31.12.2019 tarihleri arasindaki 2 yillik

giinliik gecmis satis verileri dikkate alinmustir.

Tablo 3.5’te, perakende firmasmin Kurumsal Kaynak Planlama Sisteminden elde edilen ham

veri setinin yapisina yer verilmistir.

Tablo 3.5: Perakende firmasinin kurumsal kaynak planlama sisteminden elde edilen ham veri seti

yapisl.
Degisken adi Veri formati Deger araligt
Tarih Zaman serisi 01.01.2018 - 31.12.2019
Uriin Kodu Tam Say1 (integer) {1,..,53}
Magaza Kodu Tam Sayi (integer) {1,..,7}
Satig Kanali Tam Say1 (integer) {1,2,3}
Kategori Kodu Faktor {1,..,.4}
Alt Kategori Kodu Faktor {1,.,11}
Toplam Satis Tam Sayi (integer) {0,..,1924}

Eldeki Stok Tam Say1 (integer) {-19370,., 47103}
Miisteri Sayisi Tam Sayi (integer) {1,..,55}

Fiyat Rasyonel say1 (0, 1053]
Promosyon Faktor 0-1

Uriin Maliyet Tam Sayi (integer) [0, 72.98]

Veri setindeki degiskenlerin tanimi ise asagidaki gibidir :

Tarih: Satig tahmininin incelendigi 01.01.2018 - 31.12.2019 tarihleri arasindaki tim glnleri

ifade etmektedir.

Uriin Kodu: Satis tahmini yapilan 53 iiriiniin iiriin kodu degerlerini ifade etmektedir.

Magaza Kodu: 1lgili perakende firmasmin satis tahmininde kulanilan 7 magazasimin kod

degerlerini ifade etmektedir.
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Sans Kanali: Perakende firmasinin satislarini gergeklestigi 3 farkli satis kanali tipini ifade

etmektedir. 1: Internet magazasi, 2: Kurumsal magaza, 3: Fiziksel magaza satis kanali tipidir.

Kategori Kodu: Satis tahmininde incelenen 53 truinuin ana kategori kodlarini ifade etmektedir.

1-4 araliginda deger almaktadir. 1: Temizlik, 2: Kozmetik, 3:Kagit, 4: Bebek kategorisini ifade

etmektedir.

Alt Kategori Kodu: Satis tahmininde incelenen 53 iiriiniin ana kategorilerinin alt kirtlim1 olan

alt kategori degerlerini ifade etmektedir. Kod, 1-11 araliginda deger almaktadir. 1: Camasir
Yikama, 2: Bulasik Yikama, 3: Genel Temizlik, 4: Banyo Uriinleri, 5: Sa¢ Bakim, 6: A1z
Bakim, 7: Tras Uriinleri, 8: Hijyenik Pedler, 9: Kagit Uriinleri, 10 : Bebek Banyo Uriinleri,
11: Bebek Bezi alt kategori degerleridir.

Toplam Saus: ilgili giindeki, birim magazadaki ilgili {iriiniin satis miktarin1 ifade etmektedir.

Miisteri Sayisi: 11gili giindeki, birim magazadaki miisteri sayisin1 ifade etmektedir.

Promosyon: Belirli bir gun icin ilgili birim magazadaki ilgili birim Grinin indirime girip

girmedigini ifade etmektedir. 0: Promosyon yok 1: Promosyon oldugu durumdur.
Eldeki Stok: Tlgili birim magazadaki ilgili birim iiriiniin eldeki stok miktarini ifade etmektedir.

Fiyat: ilgili birim magazadaki ilgili birim {iriiniin satis fiyatin1 ifade etmektedir.

3.3. CALISMADA KULLANILAN TAHMIN ALGORITMALARI

Bu tez ¢aligsmasinin talep tahmini modiiliinde kullanilacak tahmin algoritmalar1 asagida kisaca

agiklanmaktadir.

3.3.1. Dagitik Rassal Orman Algoritmasi

Dagitik Rassal Orman (Distributed Random Forest Algorithm, DRF) algoritmasi; Rassal orman
algoritmasinin gelistirilmesi ile elde edilen, biiylk veriler i¢in glgli bir dagitik siniflandirma
ve regresyon algoritmasidir. Bir veri kiimesi girdi olarak verildiginde, DRF algoritmasi tek bir
smiflandirma veya regresyon karar agaci yerine bir siniflandirma veya regresyon agaglari
ormani olusturmaktadir. Bu agaclarin herbiri, bir satir ve siitun alt kiimesi baz alinarak

kurulmus zayif bir 6grenicidir. Agac sayisinin artirilmasi, modelin varyansini azaltmaktadir.
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Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde son tahmin degeri, tim agaglarin ortalama
tahmin degeri alinarak elde edilmektedir. Siniflandirma probleminde kategorik bir yanit siitunu
icin DRF algoritmasi faktorleri, sozciik diziliminde tam say1 indeksleri olan bir isim arama

dizisine eslemektedir (H20, 2020a).

3.3.1.1. Dagtik Rassal Orman Algoritmasimin Ozellikleri
Dagitik rassal orman algoritmasinin 6zellikleri asagida siralanmaktadir (H20, 2020a).

3.3.1.1.1. Yaprak Diigiimii Atamast
Modeldeki agaglar veri setindeki gozlemleri, yaprak diigiimlerine kiimelemektedir. Bu yaprak

diigiimleri, en 6nemli kurallarin sinirli bir setini elde etmek i¢in diger modelleri besleyebilecek
karar kurallarini temsil etmektedir. DRF algoritmasinin bu 6zelligi, 6zellik mithendisligi ve

modelin yorumlanabilirligi i¢in faydali olmaktadir.

3.3.1.1.2. Ozellik Bolumi
DRF algoritmasi, modeldeki hangi 6zelligin boliinecegine karar verirken algoritmadaki tiim

alanlar1 dikkate almaktadir. Bu noktada agac¢ yapisi, alt agagtaki kalint1 kareler toplaminda en

biiyiik azalmay1 saglayan siitun ve seviyeye bolinmektedir.

Herhangi bir sekilde siitun ve satir 6rneklemesinin alinmasi (her boliinme kararinin tim veri

noktalarin1 dikkate almamasi) daha robust algoritmalar liretmeyi amaglamaktadir.

3.3.1.1.3. Eksik Degerlerin Ele Alinmasi
DRF algoritmasinda veri kiimesindeki eksik degerler, rassal eksik veri olmaktan ziyade bir

nedenle eksik veri olarak kabul edilmektedirler. Algoritma yapisinda, her diigiim i¢in bolinmiis
kararlar bulundurmaktadir. Bu 6zelligi ile kayip fonksiyonunu en aza indirmekte ve eksik
degerleri karar diigiimiinde saga veya sola gidebilen bir kategori olarak ele almaktadir. Kurulan
modelin testi sirasinda, eksik degerlere kayip fonksiyonunu minimize eden optimal bir yol ile

karar verilmektedir.

3.3.1.1.4. Degisken Onemi Hesab:
DRF algoritmas1 degisken Onemini hesaplarken, belirli bir degisken kullanarak agacin

diigimlere boliinmeden onceki ve sonraki hata karesini baz almaktadir. DRF algoritmasi,
boliinen her 6zellik i¢in dogruluk orani yerine hata kare degerindeki iyilesmeyi kullanmaktadir.
Toplam 06zellik 6nemini elde etmek icin her 6zellik iyilestirmesi toplanmakta ve sonrasinda

0-1 degerleri arasinda dlgeklendirilmektedir.
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3.3.2. H20 Gradyan Artirim Makinesi

Gradyan Artirnm Makinesi (Gradient Boosting Machine, GBM) algoritmasinda ana hesaplama
maliyeti; karar agaglarinin 6grenilmesinde yatmaktadir ve bir karar agacinin 6grenilmesinde en
¢ok zaman alan kisim, en i1yi boliinme noktalarini bulmaktir. Bu duruma bir gelistirme olarak
H20’nun GBM uygulamasi dagitik agaglar1 kullanmaktadir. H20, veri setindeki tim g6zlemler
ile, sayisal sirada olup olmadiginda bakilmaksizin en verimli yontemi kullanarak agac
olusturmaktadir. Agacin her diigimindeki her satir i¢in, paralel olarak yalnizca yerel verileri
kullanan bir yerel histogram meydana getirmektedir. Histogramlar daha sonra birlestirilmekte
ve karar vermek icin bolinme sutunu secilmektedir. Daha sonra satirlar diigiimlere yeniden
atanmakta ve tiim islem tekrarlanmaktadir. Tiim bolmeler degerlendirildikten sonra en iyi
bolinme noktasi segilmektedir (H20, 2020b).

3.3.3. Ekstrem Gradyan Artirnmh Agaclar

GBM algoritmasinin literatiirde mevcut gozetimli algoritmalarin performansindan daha iyi
sonuclar iiretebildiginin gozlemlenmesi ile olgeklenebilir, tasinabilir ve tahmin dogrulugu
yiiksek bir algoritma elde etmek amaci ile; Friedman tarafindan sunulan orjinal GBM modeli
gelistirilerek, Ekstrem Gradyan Artinmli Agaclar (Extreme Gradient Boosting Trees,

XGBoost) algoritmasi elde edilmistir.

XGBoost algoritmasinin basarisinin ardinda yatan en onemli faktor, tim senaryolarda
6l¢eklenebilirligidir. XGBoost, tek bir makinede mevcut popiiler ¢oziimlerden 10 kat daha hizli
calismakta ve dagititk veya limitli hafizanin oldugu durumlarda milyarlarca veriye
Olceklendirilebilmektedir. XGBoost un 6lgeklenebilirligi, gelistirilen birkag 6nemli sistemden
ve algoritmik optimizasyondan kaynaklanmaktadir. Bu gelistirmeler, seyrek verileri islemek
icin yeni bir aga¢ Ofrenme algoritmasi ve teorik olarak dogrulanmis, yaklagik agag
ogrenmesinde Ornek agirliklarinin - kullanilmasini = saglayan, agirhikli  dagilim ¢izim
prosediiriidiir. Paralel ve dagitik bilgi islemi, 6grenmeyi daha hizli hale getirmekte ve model
arastirmasini  hizlandirmaktadir. En 6nemlisi de XGBoost, cekirdek dis1 hesaplamadan
yararlanarak, veri bilimcilerin masalstinde yuz milyonlarca veriyi islemelerine olanak
tanimaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).

Bir XGBoost modelinin parametrelerini ayarlamak karmagik ve maliyetli bir siiregtir. XGBoost

paketindeki 1zgara genisletme segenegi, herbir parametre i¢in deger vektorlerini secerek bir
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kombinasyon 1zgarasi olusturmaya imkan tanimaktadir. Sonrasinda kombinasyonlarin her biri

tizerinde model olusturularak, en 1yi sonucu veren parametre degerleri elde edilmektedir.

3.4. CALISMADA KULLANILAN OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

Bu tez ¢caligmasinin optimizasyon modiiliinde kullanilacak tahmin algoritmalar1 asagida kisaca

acgiklanmaktadir.

3.4.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirli optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasi, 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart tarafindan dogadaki balik ve kus siiriilerinin davranis1 baz alinarak
gelistirilmistir. Pargacik siirti optimizasyonu, gergek say1 rassalligini ve pargaciklar arasi global
iletisimi kullanmaktadir. Bu algoritmada yorungeler, yari stokastik bir sekilde pargali yollar
olusturdugundan; algoritma, pargacik adi verilen bireysel ajanlarin yoriingelerini ayarlayarak

bir nesnel islevin alanini1 arastirmaktadir (Yang, 2010).

Sdrhdeki herbir pargacigin hareketi, stokastik bir bilesen ve deterministik bir bilesen olmak
tizere iki ana bilesenden olusmaktadir. Her parcacik, mevcut global en iyi konumuna (g*) ve
gecmisteki kendi en iyi konumuna (X*) dogru yonelirken, ayn1 zamanda rassal hareket etme

egilimindedir.

Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi, hizi ve konumu olan bir grup rassal pargacik ile
baglatilmakta ve sonraki iterasyonlarda bu hiz ve konum degerleri giincellenerek global
optimum deger aranmaktadir. Strtideki herbir parcacik, global optimum degeri bulma amaci ile
¢Oziim uzayinda hareket etmektedir. Parcaciklarin hareket yoniinii ve hizini; atalet degeri,

bireysel en iyi deger ve siirliniin en iyi degeri bilesenleri belirlemektedir.

Aramanin kapsamini daha iyi kontrol etmek i¢in, atalet agirlig1 degeri bir 6nceki iterasyondaki
hiz degeri ile ¢arpilmaktadir. Bu parametre, arama uzayinin kesfini kontrol etmektedir; yiiksek
bir atalet degeri, global optimum degerine hizl bir sekilde yakinsamak igin pargaciklarin biiyiik
hizlarda hareket etmesine izin vermekte; 6te yandan diisiik bir atalet degeri, pargacik arama
bolgesini daraltabilmektedir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Sekil 3.5°de parcacik siirli optimizasyonu algoritmasinin akis semasina yer verilmistir.
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PSO parametrelerinin
baslangic degerlerini
belirle, par¢aciklarin
konum ve hiz degerlerini
rassal belirle.

A 4

Herbir pargacik icin yerel
ve global en iyi ¢oziim <
degerlerini degerlendir

h 4

Herbir parcacigin hiz degerini

hesapla Iterasyon sayaci

t=t+1

A

h 4

Herbir parcacigin konum
degerini hesapla

Hayir

Durdurma kriteri
saglanityor mu?

ow D

Sekil 3.5 : Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi akis semasi (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Her bir iterasyonda bir parg¢acigin hiz1 denklem 3.1 ile giincellenerek bir sonraki iterasyondaki

hiz1 (vf*1) hesaplanmaktadir.

i

vt =w.v] + ¢y xrand[0,1] * (g* - x{) + c;* rand[0,1] * (x] — x{) (3.1)

Burada;

v} : 7 pargacigmin t anindaki hizin,

xt

;- Ipargaciginin t anindaki konumunu,

t+

41 jparcaciginin t+1 anindaki hizini,

v

t+1 .
i

x; 7" 1 ipar¢acigimin t+1 anindaki konumunu,
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rand|[0,1] : 0-1 araligindaki rassal sayilari.
x; : Her bir par¢acigin bireysel en iyi ¢oziim degerini,

g" : Her bir parcacigin global en iyi ¢dziim degerini,

w: Atalet agirlig1 degerini ifade etmektedir.

c; : Bireysel en iyi konum i¢in 6grenme katsayisidir; 0-4 arasinda deger alir (Genel olarak 2
secilir)

¢, : Global en iyi konum i¢in 6grenme katsayisidir; 0-4 arasinda deger alir (Genel olarak 2
secilir)
Her bir iterasyonda bir parcacigin konumu denklem 3.2 ile glncellenerek bir sonraki

iterasyondaki konumu (xf**) hesaplanmaktadir:

xftt=xf+ it (3.2)

Bireysel en 1yi deger, parcacigin mevcut iterasyona kadar elde ettigi en iyi uygunluk degeridir.
Global en iyi deger ise, siiriideki herhangi bir pargacik tarafindan mevcut iterasyona kadar elde
edilen en iyi uygunluk degeridir. Algoritmanin ¢alismay1 durdurmasi durumunda global en iyi

deger, optimum deger olacaktir.

Sekil 3.6’de parcacik siirli optimizasyonu algoritmasinin s6zde koduna yer verilmistir.
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Amag fonksiyonu f(x), x = (xq,..,x,)"
n parcacigin x; baslangic konumunu ve v; baslangi¢ hizini belirle
min{f(x,), ..., f(x,)} (t=0 i¢in) g* degerini bul
while (Kkriter)
t =t + 1 (iterasyon sayacini 1 artir)
for n pargacigin p boyut
vitl =w.v) + ¢ * rand[0,1] * (g* - xf) + c,* rand[0,1] * (x; — x})
esitligini kullanarak

vi*! zint hesapla

xftt=xf + vf*! esitligini kullanarak xf ™! konumunu hesapla
xf*! yeni konum degerindeki amag fonksiyonu degerini hesapla

Her bir pargacik i¢in en iyi x; konum degerini hesapla
end for
Global en iyi degeri g* bul

end while

x; ve g* c¢ikt1 degerleridir

Sekil 3.6 : Parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi s6zde kodu (Yang, 2010; Buyuksaat¢i, 2015).
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3.4.2. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama Benzetimi algoritmas: (Simulated Annealing Algorithm), metalurjideki tavlamadan
ilham alarak gelistirilen bir algoritmadir. Metalurjideki tavlama teknigi, kristallerin boyutunu
artirma ve kusurlar1 azaltmak i¢in bir malzemenin 1sitilmasini ve kontrollii sogutulmasini
icermektedir. Erimis bir metalin tavlanmasi, termodinamik enerji agisindan global minimum
olarak kabul edilen kristal haline gelmesine neden olmaktadir. Algoritma, amag fonksiyonunun
global bir minimumunu bulmak icin tavlama siirecini simiile etmek amaci ile gelistirilmistir.
Tavlama benzetimi teknigini kullanarak, termal giiriiltiiyti simile etmek icin modele bir veya
daha fazla yapay sicaklik eklenmekte ve kademeli soguma gerceklestirilmektedir (Kirkpatrick
ve dig., 1983; Xiang ve dig., 2013).

Sekil 3.7 te tavlama benzetimi algoritmasinin akis semasi sunulmustur.

Tavlama benzetimi algoritmast istatistiksel dogasi nedeni ile yerel minimuma takilma ihtimali
gradyan yontemlere gore daha diisiiktir. Gradyan temelli yontemlerin ve yerel minimuma
takilma dezavantajina sahip diger deterministik arama yontemlerinin aksine tavlama benzetimi
algoritmasinin ana avantaji, yerel minimumda takilmay:r Onleme yetenegidir. Cok yavas
sogutma ile birlikte yeterli rassallik kullanilirsa, tavlama benzetimi algoritmasinin global
optimallige yaklasacagi kanitlanmigtir. Tavlama benzetimi algoritmasi, gegis olasilig ile ilgili

uygun kosullar altinda yakinsayan bir Markov zinciri kullanan bir arama yontemidir.
Sekil 3.8”de tavlama benzetimi algoritmasinin s6zde koduna yer verilmistir.

Szu ve Hartley tarafindan 1987 yilinda hizli tavlama benzetimi algoritmasi gelistirilmistir (Szu
and Hartley, 1987). Klasik tavlama benzetimi algoritmasi ve hizli tavlama benzetimi
algoritmasi; Tsallis istatistiklerine gore, genellestirilmis tavlama benzetimi adi1 verilen birlesik

bir resim ile genellestirilebilmektedir (Tsallis and Stariolo, 1996).

Bu tez caligmasinda, klasik tavlama algoritmasindan daha iyi performans gosteren ve
Boltzmann-Gibbs istatistiginin bir genellemesinden ilham alinarak genellestirilmis tavlama
benzetimi (GenSA) algoritmasi kullanilmigtir. Tsallis ve Stariolo tarafindan gelistirilen bu
algoritma, bozuk bir Cauchy-Lorentz ziyaret dagitimi kullanarak algoritmanin daha hizli

yakinsamasina ve genellestirilmesine olanak tanimaktadir.
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»| Amag fonksiyonu degerini
belirle

Amag fonksiyonu Hayir
degeri
azaldi m1?

Arama kriterlerine

En iyi ¢oziimii giincelle uygun mu?

Yeni ¢6ziim Mevcut sicakligt 4
olustur Hayir diisiir Hayir
A
Sicaklig: azalt
Haywr l

Aramayi sonlandir

Sekil 3.7 : Tavlama benzetimi algoritmasi akig semasi (Lin ve Yeh ,20006).
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Bir baslangi¢ ¢6ziimiinii se¢ : s, € S ve amag fonksiyonu f(s,) hesapla;
Bir baslangi¢ sicakligi belirle : T >0;
Sicaklik degisim sayacini sifirla t €0;

Siy; problem igin bulunan metasezgisel ¢6zim

s €505 f(s)<f(S0);
Siyi <so; f (Siyi) <1 (S0);
Tekrarla
n €0;
Tekrarla
s’in bir komsusu olan s’ ¢ozimuni (s’ € N(s)) rassal olarak iret;
A& f(sD)-f(s)
A<=0ise s€s';
degilse (0,1) araliginda diizgiin dagilimdan bir rassal say1 iiret (u) ve
u < exp(—A/T) ise s €s';
f(s") €f(siyi) ise 55y, €5,
né€n+1;
n > M kosulu saglayana kadar devam et
t€t +1;
T = T(t);

Durdurma kosulu saglanana kadar devam et

Sekil 3.8 : Tavlama benzetimi algoritmasi s6zde kodu (Kirkpatrick ve dig., 1983).

Bu calismada kullanilan Genellestirilmis Tavlama Benzetimi R paketi, ¢ok sayida yerel
minimum (Xiang ve dig., 2013) ile karmasik dogrusal olmayan amag fonksiyonlarini basariyla
isleyerek uygun bir yakinsama gostermistir. Genellestirilmis Tavlama Benzetimi algoritmasi
ile ¢ok sayida yerel minimum ile karmasik olmayan hedef fonksiyonlar: islenebilmektedir.
Gelistirilen R paketinin ¢ekirdek islevi, paketin olabildigince verimli ¢aligmasini saglamak

amaci ile C++ ile yazilmistir.



80

4. BULGULAR

Tez caligmasinin bu boliimiinde, Perakende Firmasinin ihtiyaglarina gore hazirlanmis olan
Dinamik Fiyatlandirma Karar Destek Sisteminin temel pargalari agiklanacaktir. Ardindan,
caligmada kullanilan veri setinin talep tahmin algoritmalari1 ve optimizasyon algoritmalari ile

elde edilen sonuglar1 paylasilacaktir.

Sekil 4.1°de, tez ¢alismasi kapsaminda onerilen karar destek sistemi modelinin akis semasi yer
almaktadir. Semada da ifade edildigi gibi; perakende firmasindan elde edilen ham veri,
oncelikle veri 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. Veri 6n isleme siireci sonrasi elde edilen yeni
veri, veri kazima stirecleri sonrasi elde edilen rakip firma verileri ile birlestirilerek talep tahmin
modulunde kullanilmistir. Talep tahmin modiiliiniin ardindan, optimizasyon moduli
calistirilmigtir. Bu asamada, talep tahmin modulinin sonucu optimizasyon modulinde girdi
olarak kullanilarak, incelenen {iritinlerin optimum fiyat degerlerinin elde edilmesi

amagclanmistir.

Tiim bu islemler, sistem konfigrasyonu Intel Core i5-8250U @ 3.4 GHz, RAM - 6 GB, 64 bit
4 cekirdekli Windows10 laptopta gerceklestirilmistir.
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Fiyat Oznitelikleri
Uriin Oznitelikleri
Promosyon Oznitelikleri

81

Verilerin Talep Tahmin Optimizasyon
Veri Temizleme Siireci Birlestirilmesi Modulii Modiili
Avykin Deger Analizi
Agag tabanl makine i
Veri on isleme ile elde algoritmalan ile talep O P[ﬁiifiﬁ?yg
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Ortalama Miigter1 Ozniteligi segimi g

Veri Kazima

Web Kazima ile i
Fivat Verilerinin Cekilmesi

Rakip Perakende Firmalanin
Fiyat Oznitelikleri

Sekil 4.1 : Dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi semasi.

4.1. VERI ON iISLEME SURECI

Bu bolimde, Perakende Firmasinin Kurumsal Kaynak Planlama veritabanindan ¢ekilen ham
veriler iizerinde gerceklestirilen veri 6n isleme siirecine yer verilmistir. Onerilen modelin
genellenebilirligini iyilestirmek ve kurulan tahmin modilinin performansini artirmak amact

ile, veri temizleme ve veri mithendisligi adimlar1 bu asamada gergeklestirilmistir.

Sekil 4.2°de perakende firmasinin 01.01.2018 ve 31.12.2019 tarihleri arasindaki 2 yillik giinliik
satig verilerinin zaman serisi grafigi sunulmustur. Sekil 4.3’te ise toplam satis degerlerinin

histogram grafigi ¢izilmistir.
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Sekil 4.2 : Toplam satis degerlerinin zaman serisi grafigi.
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Sekil 4.3 : Toplam satis degerlerinin histogram grafigi.

Sekil 4.3’ten goriilecegi lizere, satis miktarlarinin dagilimi normal dagilima uymamaktadir ve

oldukga saga (pozitif) ¢arpik bir egilim géstermektedir. Bu nedenle, talep tahmini modelleri ile

calisilmadan Once, satis degerlerine logaritmik doniisiim yapilmistir. Logaritmik doniisiim

sonucunda elde edilen toplam satis degerlerinin histogram grafigi Sekil 4.4’teki gibidir.

Boylece; logaritmik doniisiim sonucunda toplam satis degerlerinin ¢arpikligi azaltilarak, veri

seti talep tahmin modelleri i¢in hazir hale getirilmistir.
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Sekil 4.4 : Logaritmik doniisiim sonucu toplam satis degerlerinin histogram grafigi.

Logaritmik doniisim sonucunda elde edilen toplam satis degerleri ile tahmin modelleri
kurulduktan sonra, toplam satis degerleri orijinal 6l¢egine ¢evrilerek optimizasyon moduliunde

kullanilmustir.

4.1.1. Veri Temizleme Islemleri

Perakende Firmasinin Kurumsal Kaynak Planlama veritabanindan yalnizca, talep tahmin

modull ve optimizasyon modilu ¢alismalarinda kullanilacak degiskenler ¢ekilmistir.

Satig degerinin 0 oldugu goézlemler tahmin modeline katki saglamayacagi igin veri setinden
cikarilmistir. Veri setinin “NA”, “N/A”, “Null” gibi eksik veri icerip icermedigi sorgulanmis

ve eksik veri icermedigi sonucuna ulasilmistir.

Model performansini olumsuz etkileyen aykir1 degerler veri setinden ¢ikarilmistir. Tahmin
modullnun ¢iktist olan Toplam Satis degiskeninin aykiri degerlerinin tespiti i¢in kutu

grafiginden yararlanilmistir.

Sekil 4.5’te toplam satis degiskeninin kutu grafigi, Tablo 4.1°de ise toplam satis degiskeninin
Ozeti yer almaktadir. Tablo 4.1°deki veriler ve Sekil 4.6’daki kutu grafiginin ¢iktis1 dikkate
alindiginda; veri setindeki Toplam Satis degiskeni gozlem degerlerinin 1 ile 3 araliginda

yogunlastigi gézlemlenmektedir.
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Tablo 4.1 : Toplam satig degiskeni 6zeti.

Minimum 1.ceyrek Ortanca Ortalama 3.ceyrek Maksimum
1 1 1 3.66 3 1924
E ] ]
o
mw ]
]
w - — T
< - a
o
o
Toplam Satis

Sekil 4.5 : Toplam satis degiskeni kutu grafigi.

Tek degiskenli yaklasimi (Univariate approach), aykir1 degerlerin ¢eyrekler arasi
aralik (interkartil) degerinin 1.5 katinin disindaki degerler oldugunu ileri siirmektedir. Bu
yaklasim dikkate alinarak veri setindeki Toplam Satis de§iskeni degeri 3’{in iistiinde olan

gbzlemler veri setinden ¢ikarilmistir.

4.1.2. Ozellik Miihendisligi
Bolim 3.2°de detaylar1 sunulan ve perakende firmasinin Kurumsal Kaynak Planlamasi
sisteminden ¢ekilen ham veri seti, talep tahmini modiiliinde kullanilmak ve algoritmalarin

O6grenme giiciinii artirmak amaci ile bazi iglemlere tabi tutulmustur.

Zaman serisi formatindaki tarih degiskeni, aga¢ tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in
anlamsizdir. “Ay”, “GuUn” ve “Yil-Ay-Giin” formatindaki degiskenlerin satis degiskeni

tizerinde anlamli etki yaratacagi diisiintildiiglinden, “Tarih” degiskeninden ayristirilmistir.

Ramazan Bayrami, Kurban Bayrami, Yilbasi, Sevgililer Giinii gibi 6zel giinlerin talep
tizerindeki etkisini modelleyebilmek adma 6zel giin veri seti olusturularak ilgili veri setine

eklenmistir.



85

Gelecekteki miisteri sayisini tahmin etmekteki giicliikler nedeni ile “Miisteri Sayis1” degiskeni
modele girdi degiskeni olarak eklenmemistir. Bunun yerine; 01.01.2018 - 31.12.2019 tarihleri
arasi her bir magazaya gelen ortalama miisteri say1s1 miisteri degiskeninden tiiretilerek “Miisteri

Trafigi” olarak modele girdi degiskeni olarak eklenmistir.

Kategori Kodu ve Alt Kategori Kodu degiskenlerinin tahmin moduliinde yer alabilmesi icin,

formatlar1 faktor formatindan tam say1 formatina dontstiirilmiistiir.

Ozellikle XGBoost algoritmasi igin talep tahmininde kullanilacak olan ve veri formati faktor

olan degiskenlerin veri formati tam sayiya ¢evrilmistir.

Mevcut veri setine ek olarak, rakip perakendecilerin fiyatlarinin ilgili perakende firmasinin
satiglari1 etkileyecegi varsayildigindan; incelenen perakendecinin rakibi olan 2 perakende
firmasinin ilgili kategorilerdeki Urlnlere ait fiyat bilgilerini web kazima yontemi ile elde

edilerek, onerilen modelin talep tahmin modulinde kullanilmak Gzere veri setine eklenmistir.

Boliim 4.2°de rakip fiyat verilerinin veri kazima ile elde edilmesi siirecine yer verilmistir.

4.2. VERI KAZIMA SURECI

Bu tez calismasinda incelenen vakada, rakibi ve talebi baz alan hibrit bir dinamik fiyatlandirma
stratejisi  kullanilmustir.  Olusturulan modelin talep tahmin modiline rakip perakende
firmalarmin fiyat bilgileri de katilarak, rekabetin etkisi fiyatlandirma stratejisine dahil

edilmistir.

“Rakip1” ve “Rakip2” olarak adlandirilan perakende firmalarinin ¢alismada incelenen tiriinlere
ait web sitelerindeki fiyat bilgileri, veri kazima yontemi ile ¢ekilmistir. Veri kazima araci olarak
robotik siire¢ otomasyonu yazilimi olan UiPath kullanilmistir. Veri kazima ile rakip fiyatlarinin
cekilme sireci, 01.01.2018 ve 31.12.2019 tarihleri arasi giinlik gerceklestirilmis ve cekilen

veriler Excel dosyasina aktarilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen veri kazima islemi asagidaki siire¢ adimlar ile

gerceklestirilmistir:

1. Sdrece, Urln bilgilerinin tutuldugu Excel dosyasinin okunmasi ile baslanir.

2. Web kazimanin yapilacagi tarayici olan Google Chrome agilir.
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3. Web kazima ile fiyat verileri elde edilecek tiim iiriinlerin kategori bilgileri ilgili
dosyadan okunur ve herbir kategori icin ilgili sitedeki fiyat verileri web kazima araci ile
cekilir.

4. Sureg, tiim kategorilerin rakip fiyat verilerinin ¢ekilmesi islemi tamamlanana kadar
devam eder.

5. Ilgili giine ve iiriine ait Rakipl ve Rakip2 perakende firmalarinin fiyat bilgileri, talep

tahmini i¢in kullanilan veri setine eklenir.

Veri kazima ile rakip fiyatlarinin g¢ekilme siirecinin mimari iist seviye tasarim semasit

Sekil 4.6°da verilmistir.

Start End

[ Tum ayarlari baglat ] [TUm ﬁyatverilerinibirlestir] %

Chrome Stire¢ baglamadan ilgili tim Rakin2 Fiyatverilerini kaydet E
Excel uygulamalarn kapat

,,,,,,,,, { Tiim uygulamalari baglat ] Rakip1 Fiyat verilerini kaydet E

Firmanin Grtin ve fiyat
E verilerinin tutuldugu

dosyayi oku

‘. ( Tarayicy ag ]

7777777777777777777777777777777777777777777777777777

Um triin kategorilerinin
fiyat verisi cekildi mi?

Diger riin
kategorisine ge

l

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| .
. ==:H
| Uriin kategorisi sayfasina Kategorideki tim Grdnlerin H—
} [ yonlendir ]—{ fiyat verisini gek ] i

| Veri

|

|

|

\

Sekil 4.6: Veri kazima ile rakip fiyatlarinin ¢ekilme siireci mimari {ist seviye tasarim semasi.

Sekil 4.7°de ise, bir kategorideki tiim tirlinlerin fiyat verilerinin web kazima siireci ile ¢ekilmesi

islemi gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 : Veri kazima islemi ile fiyat verilerinin gekilmesi sureci.

Veri on isleme ve veri kazima sonrasi; bu vakadaki talebin davranisini modellemek, talebi
etkileyen onemli Oznitelikleri belirlemek ve talep tahmini ve fiyat optimizasyonunu

gergeklestirebilmek i¢in gerekli olan veri seti elde edilmistir.

Tablo 4.2°de, veri 6n isleme ve veri kazima islemleri sonrasi elde edilen veri setinin yapisina

yer verilmistir.
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Tablo 4.2 : Veri 6n isleme ve veri kazima iglemleri sonrasi elde edilen veri setinin yapisi.

Degisken adi Veri formati Deger araligi
Yil-Ay-Giin Pozitif say1 {20180101,..,20191231 }
Giln Pozitif say1 {1,..,31}

Ay Pozitif say1 {1,..,12}

Uriin Kodu Tam Say1 (integer) {1,..,53}

Magaza Kodu Tam Say1 (integer) {1,..7}

Satis Kanali Tam Say1 (integer) {1,2,3}

Kategori Kodu Tam Say1 (integer) {1,...4}

Alt Kategori Kodu Tam Sayi (integer) {1,.,11}

Toplam Satig Tam Sayi (integer) {1,2,3}

Eldeki Stok Tam Sayi (integer) {-19370,..,39029}
Miisteri Trafigi Tam Say1 (integer) {1,..,46}

Fiyat Pozitif say1 (0,152.52]

Uriin Maliyet Tam Say1 (integer) (0, 32.73]

Rakipl Fiyat Pozitif say1 (0,183.99]

Rakip2 Fiyat Pozitif say1 (0,195.95]
Promosyon Tam Sayi(integer) {0,1}

Ozel Giin Tam Sayi(integer) {0,1}

Boliim 3.2°deki ham veri setinin tamitimina ek olarak, veri 6n isleme ve veri kazima islemleri

sonucunde elde edilen yeni degiskenlerin tanimi asagidaki gibidir:

Yil-Ay-Gin: YilAyGun tam say1 formatindaki tarih degerini ifade etmektedir.

GUn: Orjinal veri setindeki tarih degiskeninden ayristirilan giin degerlerini ifade eden

degiskendir.
Ay: Orjinal veri setindeki tarih degiskeninden ayristirilan ay degerlerini ifade eden degiskendir.

Miisteri Trafigi: 01.01.2018 - 31.12.2019 tarihleri arasi, her bir magazaya gelen ortalama

miisteri sayisini ifade etmektedir.



89

Ozel Giin: Veri setindeki giinlerin Tiirkiye’de 6zel giin olarak kabul edilen bir giin olup

olmadigin1 ifade etmektedir. 0: ilgili giin 6zel giin degil; 1: 1lgili giin 6zel giin oldugu durumdur.

Rakipl Fiyat: Ilgili birim {iriiniin Rakipl perakende firmasindaki satis fiyatim ifade

etmektedir.

Rakip2 Fiyat: Ilgili birim {iriiniin Rakip2 perakende firmasindaki satis fiyatim ifade

etmektedir.

4.3. TALEP TAHMINi MODULU

Fiyat optimizasyonunun sonuglar1 {izerinde biiylik 6neme sahip olan talep tahmini, bu tez
calismasinin UgUncl asamasidir. Talep tahmini ile amaglanan, gelecek donem talebini

olabildigince dogru tahmin etmektir.

Bu tez calismasinda, gegmis satis verileri ile olan dogrusal olmayan karmasik iliskiyi yiiksek
tahmin dogrulugunda inceleyebilmek ve talep tahmini zerinde hangi Ozelliklerin etkili
oldugunu gézlemleyebilmek amaci ile; boliim 3.3.”de detayli agiklamasi yapilan ve agag tabanli
olan H20’nun Dagitik Rassal Orman Algoritmasindan (DRF), H20’un Gradyan Artirim
Makinesinden (GBM) ve Ekstrem Gradyan Artirimli Agaclar (XGBoost) algoritmasindan

yararlanilmistir.

Talep tahmini algoritmalarinin sonuglarini iyilestirmek amaci ile veri 6n isleme ve veri kazima
stireclerinde olusturulan degiskenler modele eklenmis ve bu degiskenlerin algoritmalara katkisi
test edilmistir. Bu calismada H20 DRF algoritmasi ile olusturulan en iyi modelin degiskenleri;
H20 DRF, H20 GBM ve XGBoost algoritmalarinin farkli hiperparametre kombinasyonlari ile

olusturulan tahmin modellerinde kullanilmistir.

Bu ¢alismanin tahmin modulundeki is akisi, Sekil 4.8’de goriildiigii gibi iteratif bir siiregtir.
Oncelikle mevcut veri (izerinde, veri on isleme ve veri kazima siirecleri gergeklestirilmistir.
Olusturulan yeni veri seti ile H20 DRF modelleri kurulmaktadir. Ardindan, kurulan modellerin
test veri setindeki MAPE hata degerleri ve modellerin hesaplama siireleri karsilastiriimaktadir.
Bu siiregte veri 0n isleme ve veri kazima ile olusturulan degiskenler, modellere teker teker

eklenerek, baz aliman modele gore degiskenlerin modelin performansi tlizerindeki etkisi
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degerlendirilmektedir. Degerlendirme Olgiitlerine gore en basarili bulunan model ile Ocak

2020’1n ilk haftasinin talep tahmini gerceklestirilmektedir.

v

Veri Onisleme
Veri +
Veri Kazima

Sonuglarin

A 4

Rl Al Degerlendirilmesi

Sekil 4.8: Tahmin modiilii is akist grafigi.
4.3.1. H20 Dagitik Rassal Orman Algoritmasi ile Talep Tahmin Modeli
Oncelikle veri 6n isleme sonras1 agac tabanli makine dgrenmesi algoritmalari i¢in uygun hale
getirilen veri setinin %80’1 egitim veri seti %20’1 test veri seti olarak alinmip, H20 DRF
algoritmasi ile tahmin gergeklestirilmistir. DRF algoritmasi egitim veri setinden OOB hata
orani hesaplamaktadir; bu sayede diger agac tabanli topluluk algoritmalarina gore gapraz
gecerlilik stratejisine gerek duymamaktadir. OOB hata tahmini, degisken 6nemi belirlemede de

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ardindan; olusturulan DRF modeli baz alinarak; veri miihendisligi ve veri kazima siireglerinde
olusturulan degiskenlerin tahmin dogrulugundaki etkisini 6l¢gmek amaci ile degiskenler bu

modele teker teker eklenmistir.
Olusturulan baz DRF modeli agsagidaki gibidir:

Toplam Satis ~ Uriin Kodu + Magaza Kodu + Satis Kanali + Kategori Kodu + Alt Kategori
Kodu + Promosyon + Eldeki Stok +Fiyat

Tablo 4.3’te olusturulan her bir modelin hata degerleri ve hesaplama siireleri yer almaktadir.
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Tablo 4.3 : Yeni eklenen degiskenlere gore kurulan modellerin hata degerleri ve hesaplama siireleri.

Test Veri Seti Test Veri Seti

Performans Olciti Performans Olgiiti  Modelin hesaplama
Model MAPE Degerleri (%) RMSE Degerleri siresi
Baz model %34.23 0.7487 16.32 sn
Baz model + Giin degiskenleri %35.12 0.7669 23.41sn
Baz model + Giin degiskenleri 0
| Miisteri Trafigi %15.58 0.4951 19.12 sn
Baz model + Giin degiskenleri + o
Miisteri Trafigi + Rakip Fiyatlar1 /614.27 0.4717 1773 sn
Baz model + Giin degiskenleri + 0
Miisteri Trafigi + Ozel Giin %1588 0208 14.70 sn
Baz model + Giin degiskenleri +
Miisteri Trafigi + Rakip Fiyatlar1 + %17 54 0.5004 18.32 sn

Ozel Giin degiskeni

Tablo 4.3’ten goriildiigii gibi; baz alinan modele ek olarak giin degiskenleri, miisteri trafigi ve
rakip fiyatlar1 degiskenlerinin eklendigi model en diisik MAPE ve RMSE degerleri ile en iyi
performansi gostermistir. Bundan sonraki agamada bu degiskenler, farkli hiperparametreler ile
olusturulan H20O DRF, H20 GBM ve XGBoost algoritmalarinda kullanilmistir. Veri 6n isleme
ile olusturulan 6zel giin degiskeni ise bu g¢alismada incelenen {iiriin grubu igin anlamsiz
cikmistir. Ancak iirlin grubunun farki oldugu veri setlerinde (Ramazan Bayrami i¢in gida,
sekerleme; Sevgililer Giinii i¢in kozmetik, parflimeri gibi) 6zel giin degiskeninin anlamli
¢ikacagi diistinlldiiglinden ve oOnerilen dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi modelinin

tiim durumlar i¢in genel gecer bir yapida olmasi istendiginden, bu degisken modele katilmistir.

DRF algoritmasinda temel ayar parametreleri ormanin agag sayisi, tek tek agaglarin her bir
bolunmesi icin rassal segilecek degiskenlerin sayisi ve her bir agacin derinligidir. Toplulugu
olusturan agaclarin sayisi, tahminin dogrulugunda dogrudan bir etkiye sahiptir. Aga¢ sayisi
arttik¢a hata da azalmaktadir. Ancak; eger agaclarin sayisi yeterince biiyiik ise, aga¢ sayisinin

artirtlmasi tahminlerde belirgin bir iyilesme ile sonuglanmamaktadir.

Ayrica, daha fazla aga¢ kullanmak, daha blyuk bilgi islem siireleri gerektirmektedir. Bu
nedenle; agac sayisi, hesaplama zamani ile tahmini performans arasinda bir dengeleme ¢oziimii

temel alinarak Dbelirlenmektedir. Giin degiskenleri, miisteri trafigi ve rakip fiyatlari
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degiskenlerinin eklendigi H20 DRF algoritmasi ile kurulan talep tahmini modelinde; agag
sayis1, agac derinligi ve rassal degisken sayis1 hiperparametrelerinin ayarlanmasi i¢in paralelde

calisan rassal arama yontemi kullanilmistir.

Sekil 4.9°de agag sayisina baglh olarak hesaplanan OOB hata orani degerleri yer almaktadir.
Sekilden gorilecegi tizere; topluluktaki aga¢ sayisinin artigi ile birlikte egitim veri setinden
hesaplanan OOB hata orani azalmaktadir ve aga¢ sayisi 100’¢ ulastiktan sonra bu deger

sabitlenmektedir.

training_deviance
i}

number_of_trees

Sekil 4.9 : Agag sayisinin artigina bagli olarak torba dis1 (OOB) hata orani azalmasi.

Tablo 4.4°de ise rassal arama ile kurulan H20 DRF modellerinin secilen parametre degerlerine
bagli olarak test veri setindeki MAPE ve RMSE hata degerlerine ve modellerin hesaplanma

siresine yer verilmistir.

Tablo 4.4’deki kurulan modellerin parametre ve hata degerleri incelendiginde; agag derinliginin
artirtlmasinin model performansi lizerinde en ¢ok etkiyi yarattidi gézlemlenmis, modelin asir
uyum saglamasini engellemek i¢in test verisinin hata oraniyla bu parametre kontrol edilmistir.
Her bir agacin boliinmesinde kullanilan rassal degisken sayisi girdi degiskenleri arasindaki

korelasyon iliskisi dikkate alinarak seg¢ilmistir.
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Tablo 4.4 : Kurulan modellerin parametre ve hata degerleri.

Model No:  Agac¢ Agacg Rassal Test Veri Seti Test Veri Seti ~ Modelin
Sayist Derinligi Degisken Performans Performans hesaplama
Sayist Olgiti MAPE Olgiti RMSE  siresi
Degerleri (%) Degerleri

DRF1 35 35 4 %14,52 0.4797 8.62 sn

DRF2 50 35 4 %14,50 0.4783 11.97 sn
DRF3 50 25 4 %14,37 0.4760 8.53 sn

DRF4 100 25 4 %14,27 0.4717 17.73 sn
DRF5 150 25 4 %14,30 0.4718 25.93sn
DRF6 100 25 6 %14,53 0.4792 18.81sn
DRF7 100 30 4 %14,34 0.4723 19.85sn
DRF8 150 25 6 %14.54 0.4788 27.35sn
DRF9 100 30 6 %14.67 0.4827 22.88 sn
DRF10 150 30 6 %14.70 0.4829 31.52 sn

Topluluktaki aga¢ sayisinin 100, aga¢ derinliginin 25, rassal degisken sayisinin 4 oldugu

durumda en diisiik hata degeri gézlemlenmistir. Buna gore en iyi DRF modelinin dzeti Tablo

4.5’de gosterilmektedir.

Tablo 4.5 : En iyi dagitik rassal orman algoritmasi modelinin dzeti.

Agac sayisi

R? degeri

Maximum aga¢ derinligi

Rassal degisken sayisi

Modelin hesaplama stresi

Test Veri Seti Performans Olgiitii (RMSE) Hata Degerleri

Test Veri Seti Performans Olgiitii (MAPE[%]) Hata Degerleri

100
25
4
%75
%14,27
0.4717
17.73 sn

Tablo 4.5°ten goriildiigii gibi; en iyi performansi gosteren DRF modelinin R? degeri %75

cikmistir. Bu durum; satis degiskenindeki varyasyonun %75’inin kurulan model ile

aciklanabildigini gostermektedir. Yapilan tahminde Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE)
degeri %14,27 ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degeri 0.4717 olarak bulunmustur.

Modelin hesaplama suresi ise 17.73 saniyedir.
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H20 DRF modelinin degisken 6nemi se¢me islemi; degiskenin, aga¢ olusturma siirecinde
boliinme sirasinda segilip se¢ilmedigi ve sonug olarak degiskenin yer aldig tim agaclar i¢in
ortalama karekok hatayr ne kadar disiirdigi gibi goreli etki faktorleri hesaplanarak

belirlenmektedir.

Sekil 4.10’te, modelde yer alan degiskenlerin dagitik rassal orman algoritmasi ile elde edilen
Onem dereceleri yer almaktadir. Buna gore; sonradan eklenen Miisteri Trafigi, Giin ve Rakip
Fiyatlar1 degiskenleri ile fiyat degiskeninin tahmin performansi lizerinde diger degiskenlere
kiyasla yiiksek etkiye sahip oldugu sonucu g¢ikarilmaktadir. Dolayisiyla, veri 6n isleme

caligmasinin da anlamli ve tutarl oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

MUSTERI_TRAFIGI
Gun

FIVAT
RAKIP_FIYATI1
RAKIP_FIYATIZ
YIL_AY_GUMN

Aoy

ELDEKI_STOK
SATIS_KAMNALI

\\\\\

variable

URUM_NO
ALT_KATEGORI_NO
T T 1

T T T T T T
= — o ot ] = (L5} 0 b= & &
= =

=
= =] = = = = -

scaled_importance

Sekil 4.10 : Dagitik rassal orman algoritmast ile elde edilen 6nem dereceleri siralamas.

4.3.2. H20 Gradyan Artirom Makinesi ile Talep Tahmin Modeli

Veri 6n igsleme sonrasi aga¢ tabanli makine 6grenmesi algoritmalari ig¢in uygun hale getirilen
ve rakip fiyatlarinin eklendigi veri setinin %80°1 egitim veri seti, %20’1 si test veri seti olarak
almip, bir diger tahminleme algoritmas1 olan H20 GBM algoritmas: ile tahmin
gerceklestirilmistir. Modelin genellenebilirligini Ol¢ebilmek adina 10-katlamali capraz

dogrulama yonteminden yararlanilmistir.

Kurulan H20 GBM modellerinde; “Miisteri Trafigi”, “Giin”, “Fiyat”, “Rakip1 Fiyat”, “Rakip2
Fiyat”, “Y1l-Ay-Giin”, “Ay”, “Eldeki Stok”, “Satis Kanal1”, “Magaza Kodu”, “Promosyon”,
“Uriin Kodu” ve “Alt Kategori Kodu” degiskenleri kullanilmistr.

H20 GBM algoritmasi ile kurulan talep tahmini modelinde; aga¢ sayisi, maksimum agac

derinligi, stitun 6rnekleme ve drneklem orani hiperparametrelerinin ayarlanmasi igin paralelde
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calisan rassal arama yontemi kullanilmistir. Sekil 4.11°de kurulan GBM modellerinde agac
sayis1 hiperparametresinin artisina bagli olarak test veri setinin hata oraninin azalmasini

gosteren grafige yer verilmistir. Egitim ve test veri setlerinin hata orani, aga¢ sayis1 200’°e

ulastiktan sonra sabitlenmektedir.

training_deviance, validation deviance
LeRe oo

20

160+
148+
166+
180+
200 )

—

number_of_trees

Sekil 4.11 : Agag sayisinin artisina bagh olarak egitim ve test veri setinin hata oraninin azalmasi.

Tablo 4.6’da rassal arama ile kurulan H2O GBM modellerinin segilen parametre degerlerine
bagli olarak test veri setindeki MAPE ve RMSE hata degerlerine ve modellerin hesaplanma
siresine yer verilmistir. Buna gore; topluluktaki aga¢ sayisinin 200, maksimum agag

derinliginin 10, o6grenme oraninin 0.06 oldugu durumda en diisiik hata degerleri

gbzlemlenmistir.
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Tablo 4.6 : Kurulan modellerin parametre ve hata degerleri

Model No:  Agac¢ Agag Rassal Test Veri Seti Test Veri Seti Modelin
Sayist Derinligi Degisken Performans Ol¢tu ~ Performans hesaplama
Sayisi MAPE Degerleri Olgiti RMSE  stiresi
(%) Degerleri
GBM1 35 10 0.06 %15,64 0.5176 22.68 sn
GBM2 50 10 0.06 %15,57 0.5051 35.08 sn
GBM3 100 10 0.06 %15,40 0.5041 79 sn
GBM4 150 10 0.06 %15,39 0.4999 99 sn
GBM5 200 10 0.06 %15,38 0.4819 90 sn
GBM6 150 8 0.08 %15.72 0.5457 66 sn
GBM7 150 8 0.10 %15.91 0.5848 53.28 sn
GBMS8 150 6 0.08 %16.26 0.6452 69 sn
GBM9 150 6 0.10 %15.92 0.5853 56.41 sn
GBM10 150 8 0.09 %15.76 0.5578 56.51 sn

Tablo 4.7’de kurulan en iyi modelin 6zetine yer verilmistir. Tablo 4.7’den goriildiigii gibi; en
iyi performansi gosteren H20 GBM modelinin  R? degeri %67 ¢ikmustir. Bu; satis
degiskenindeki varyasyonun %67’in kurulan model ile agiklanabildigini gostermektedir.
Yapilan tahminde Ortalama Mutlak Ylizde Hata (MAPE) degeri %15.38 ve Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE) degeri ise 0.4819 bulunmustur. Modelin hesaplama siiresi 90 saniyedir.

Tablo 4.7 : En iyi gradyan artirim makinesi modelinin 6zeti.

Agag sayisi 150
Maximum aga¢ derinligi 10
Ogrenme Orani 0.06
R? degeri % 67
Test Veri Seti Performans Olgiitii (MAPE[%]) Hata Degerleri % 15,38
Test Veri Seti Performans Olgiitii (RMSE) Hata Degerleri 0.4819
Modelin hesaplama siiresi 90 sn

Sekil 4.12°de, modelde yer alan degiskenlerin gradyan artirim makinesi algoritmasi ile elde
edilen Oonem dereceleri yer almaktadir. Sekildeki grafikten gorildiigi gibi; “Miisteri”
degiskeninden yaratilan “Miisteri trafigi” degiskeni, “Fiyat”degiskeni, “Satis kanal1” degiskeni
ve veri kazima ile elde edilen “Rakip1” ve “Rakip2” fiyat1 degiskenlerinin tahmin performansi

tizerindeki onem derecesi siralamasi, modelde kullanilan diger degiskenlere gore yiiksek
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¢ikmistir.  Buradan, veri 6n isleme g¢alismasinin yine anlamli ve tutarli oldugu sonucuna

ulasilmstir.

MUSTERI_TRAFIGI
FIYAT
SATIS_KAMALI
RAKIP_FIYAT1
RAKIP_FIYATIZ
URUMN_NOD
ALT_KATEGORI_NO
YIL_AY_GUMN

Ay

Gun

variable

MAGAZA_NO
ELDEKI_STOK

scaled_importance

Sekil 4.12 : Gradyan artirnm makinesi algoritmasi ile elde edilen 6nem dereceleri siralamasi.

4.3.3. Ekstrem Gradyan Artirnmh Agaclar Algoritmasi ile Talep Tahmini

Veri 6n igsleme sonrasi aga¢ tabanli makine 6grenmesi algoritmalari ig¢in uygun hale getirilen
ve rakip fiyatlarinin eklendigi veri setinin %80’1 egitim veri seti, %20’1 si test veri seti olarak
alinip; en son olarak XGBoost algoritmasi ile tahmin gergeklestirilmistir. Modelin
genellenebilirligini  6lgebilmek igin  10-katlamali ¢apraz dogrulama yoOnteminden

yararlanilmagtir.

Kurulan Ekstrem Gradyan Artirnmli Agaglar modellerinde; “Miisteri Trafigi”, “Giin”, “Fiyat”,
“Rakipl Fiyat”, “Rakip2 Fiyat”, “Y1l-Ay-Giin”, “Ay”, “Eldeki Stok”, “Satis Kanal1”, “Magaza

Kodu”, “Uriin Kodu”, “Alt Kategori Kodu” ve “Promosyon” degiskenleri kullanilmistir.

XGBoost algoritmasi ile kurulan talep tahmini modelinde de diger iki tahmin algoritmasinda
oldugu gibi; aga¢ sayisi, maksimum agag¢ derinligi, siitun Orneklemi ve Orneklem orami

hiperparametrelerinin ayarlanmasi i¢in paralelde ¢alisan 1zgara arama yontemi kullanilmistir.

Tablo 4.8’de rassal arama ile kurulan XGBoost modellerinin se¢ilen parametre degerlerine
bagl olarak test veri setindeki MAPE ve RMSE hata degerlerine ve modellerin hesaplanma
siresine yer verilmistir. ~ Kurulan modellerin parametre ve hata degerleri tablodan

incelendiginde; agag sayisinin artirilmasinin model performansi tizerinde en ¢ok etkiyi yarattigi
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gbzlemlenmis, modelin asir1 uyum saglamasini engellemek igin test verisinin hata orani ile bu

parametre kontrol edilmistir. Topluluktaki aga¢ sayisinin artirilmasinin modelin hesaplama

sresini artirdigi; ancak test veri setindeki MAPE ve RMSE hata degerlerini diistirdigi

sonucuna ulasilmistir.

Ayrica; topluluktaki agag sayisinin 2200, maksimum agag derinliginin 6, 6grenme oraninin 0.1,

orneklem oranmin 0.1, siitun 6rnekleminin 0.9 oldugu durumda en diisiik hata degerleri

gozlemlenmistir

Tablo 4.6 : Ekstrem gradyan artirimli agaglar algoritmasi ile kurulan modellerin parametre ve hata

degerleri.
Hee ] 3 ©
=iy 2. e
3 £ 3 33 =
N = o3 % %
~ 9 Hgp 3N
s EQE. 0 = _53 _Ey £
3 g X g 2 S S E T E £
5 a - = c A 5 W AER Ta
g 3 R £ 2 gEEZes BTES 3BE
s < = Q Q O @ F>SAa=>S F~SAxk =3
XG1 200 6 0.01 0.7 0.8 %17.81  0.6056 7.06 sn
XG2 200 6 0.1 0.9 0.9 %1521  0.4942 6.75 sn
XG3 500 6 0.1 0.9 0.9 %14,27  0.4723 19.02 sn
XG4 1000 8 0.1 0.7 0.8 %13,63  0.4552 32.48 sn
XG5 1500 6 0.1 0.9 0.8 %1357  0.4527 65 sn
XG6 2000 6 0.1 0.8 0.8 %13,65  0.4584 141 sn
XG7 2200 6 0.1 0.7 0.8 %13.46  0.4501 88 sn
XG8 2500 6 0.1 0.7 0.8 %13,77  0.4611 112 sn
XG9 2200 6 0.1 0.9 0.9 9%13,28  0.4485 78 sn
XG10 2200 8 0.1 0.9 0.9 %13,63  0.4552 128 sn

Tablo 4.9’da kurulan en iyi modelin 6zetine yer verilmistir. Tablodan goriildiigii Uzere; en iyi

performans: gosteren XGBoost modelinin R? degeri %82 ¢ikmustir. Modelin hesaplama siiresi

78 saniyedir. Test veri seti i¢in hesaplanan RMSE hata degeri 0.4485 bulunmustur. Yapilan

tahminde Ortalama Mutlak Ylzde Hata (MAPE) degeri %10 ile %20’in arasinda bir deger olan

% 13.28 bulunmustur. Lewis (1982) ve Var ve Tiirkay (2014)’e gére model iyi bir model olarak

siiflandirilmaktadir.
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Tablo 4.7 : En iyi ekstrem gradyan artirimli agaglar algoritmasi modelinin dzeti.

Agag sayisi 2200
Maximum aga¢ derinligi 6
Ogrenme orani 0.1
Orneklem 0.9
Sttun orneklemi 0.9
R? degeri %82
Test Veri Seti Performans Olgiitii (MAPE[%]) Hata Degerleri %13.28
Test Veri Seti Performans Olgiitii (RMSE) Hata Degerleri 0.4485
Modelin hesaplama suresi 78 sn

4.3.4. Talep Tahmini Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Tablo 4.10’da H20 DRF, H20 GBM ve XGBoost algoritmalar: ile kurulan ve en iyi sonug
alman modellerin degerlendirme Olgiitlerine gore karsilastirllmasina yer verilmistir.
Karsilagtirma sonuglar1 dikkate alindiginda; degerlendirme Olgiitii sonuglarina gore en iyi
performansi gosteren XGBoost modeli ile perakende firmasinin ilgili tiriinler i¢in Ocak 2020’in
ilk haftasinin talep tahminini gerceklestirmek en dogrudur. Hesaplanacak bu tahmin degerleri,
Onerilen dinamik fiyatlandirma karar destek sisteminde optimizasyon modulunin girdisi olarak

kullanilacaktir.

Tablo 4.8 : Kurulan modellerin degerlendirme dlgiitlerine gore karsilastiriimasi.

Model No Test Test R? degeri Modelin hesaplama
Veri Seti Veri Seti suresi
Performans Olciitii Performans Olgiitii
MAPE Degerleri (%) RMSE Degerleri

DRF4 %14,27 0.4717 %75 17.73 sn

GBM5 %15,38 0.4819 %67 90 sn

XG9 %13.28 0.4485 %82 78 sn

Kabul edilen XGBoost tahmin modelinde Sekil 4.13’te goriildiigii gibi; Miisteri degiskeninden
yaratilan Miisteri trafigi degiskeninin ve “Fiyat”, “Satis kanal1”, “Y1l-Ay-Giin”,”Uriin Kodu”,

“Gilin” degiskenlerinin tahmin performansi iizerindeki 6nem dereceleri siralamasi modelde
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kullanilan diger degiskenlere gore yiiksek ¢ikmustir. Buradan, veri 6n isleme ¢alismasinin

anlamli ve tutarli oldugu sonucuna bir kez daha ulasilmistir.

MUSTERI_TRAFIGI
FINAT
YIL_AY_GUN
SATIS_KAMNALI
URLUN_MNOD

Gun
ELDEKI_STOK
MAGAZA_MNO
RAKIP_FIYATA1

Ay
ALT_KATEGORI_NO
HATEGORI_NO
Promaosyon
RAKIP_FIYATIZ

| | | | |
0.0 0.1 02 03 04

Sekil 4.13 : Ekstrem gradyan artiriml1 agaglar algoritmasi ile elde edilen 6nem dereceleri siralamasi.

4.4, OPTIMIZASYON MODULU

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen karar destek sistemindeki optimizasyon modiiliiniin amaci, tez
caligmasinda incelenen Uriinlerden maksimum kari elde etmek igin optimum fiyat degerlerinin
elde edilmesidir. Uriinler icin diisiik fiyat belirlemek ve indirim uygulamak talebi
artirabilmektedir; ancak bu durum her zaman maksimum Kkar elde edilmesi ile
sonuclanmamaktadir. Ote yandan iiriinler igin yiiksek fiyatlar belirlemek miisteri kaybina neden

olabilmektedir.

Perakende firmasi, farkli degiskenlere gore bir sonraki haftanin en iyi fiyat degerlerini elde
etmek icin bir araca ihtiya¢c duymaktadir. Ocak 2020’in ilk haftasinda, bu ¢alisma kapsaminda
dikkate alinan iiriinlerin fiyatlarini belirlemek i¢in, test verisindeki trtinlerin optimum fiyatlar

hesaplanarak optimizasyon algoritmast ile elde edilecek kér ortaya konmustur.

Optimizasyon problemini c¢ézimlemek icin, o©ncelikle maksimize edilecek olan kar
fonksiyonunun tanimlanmasi gerekmektedir. Calismada kullanilan ké&r fonksiyonunun genel

hali denklem 4.1°de ifade edilmistir.
Kar = Y!_ Talep;  (Fiyat; — Maliyet;) (4.1)

Optimizasyon modelinde girdi olarak kullanilacak 4 parametre ise asagidaki gibidir:
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Minimize edilecek fonksiyon: Optimizasyon algoritmasi minimizasyon problemi olarak

calismaktadir. Ancak inceledigimiz problem karmm maksimizasyonudur. Bu nedenle Kar
fonksiyonu negatif degere ¢evrilmistir. Denklem 4.2’de kullanilacak olan amag fonksiyonunun

formiilii ifade edilmistir.
Min— Y!_ Kar; (4.2)

Baslangic parametresi: Baslangic parametresi, algoritmanin iterasyona baslamasi i¢in gerekli

olan fiyat vektoriidiir. Baglangi¢ parametresi i¢in egitim veri setindeki iiriin portf0yiiniin son

gbzlem fiyatlar kullanilmistir.

Ust Sumir; Ust sinr, iiriin portfoyii icin miimkiin olan maksimum fiyatlari igeren bir vektordiir.
Bu iist smur vektOrQ igin, egitim veri setindeki rakip perakende fiyatlarindan ilgili iriin i¢in

maksimum iiriin fiyat degerleri alinmistir.

Alt Simir: Alt sinir, tirlin portfoyii icin miimkiin olan mimumum fiyatlari iceren bir vektordiir.
Bu alt sinir vektorii i¢in, perakende firmasinin egitim veri setindeki minimum fiyat degerleri

alinmustir.

Denklem 4.3 ve 4.4’te, optimizasyon probleminin amag fonksiyonuna ve kisitlarina sirasiyla

yer verilmistir.

Amag¢ Fonksiyonu Minimizasyon:

53 7
— Z Z(( Talep;; (Flyatij) X (Fiyatl-j — Maliyeti)) (4.3)
i=1 j=1

Kisitlar:

Fiyat;; = MinumumFiyat ( Fryat;;),

Fiyat;; < MaksimumFiyat ( Rakip1Fuiyat;, Rakip2Fuyat;), (4.4)
i=1,..,53
j=1,..,7

Burada i Urtinleri; j ise magazalari temsil etmektedir.
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Daha 6nce de belirtildigi tizere; optimizasyon probleminin ¢dzimd icin, bu calismada pargacik
siirii  optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi metasezgisel algoritmalari
kullanilacaktir. Algoritmalar i¢in sirasi ile R programlama dilinde yer alan PSO ve GenSA
paketlerinden yararlanilmigtir. Optimizasyon islemlerine baslamadan 6nce algoritmalara ait
bazi parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Tablo 4.11°de, her iki algoritma igin
kullanilacak parametre degerlerine yer verilmistir.

Tablo 4.9 : Parcacik siirii optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi algoritmalari igin
kullanilan parametreler.

Parcacik Genellestirilmis Tavlama
Sird Optimizasyonu (PSO) Benzetimi (GenSA)
Maksimum iterasyon sayisi 2000 2000
Baglangig sicakligi (T) - 5230
Popiilasyon sayisi 100 -
Bireysel 6grenme parametresi (c;) 2 -
Sosyal 6grenme parametresi (c;) 2 -
Atalet agirligi (w) 0.90 -

Parcacik siirli optimizasyonu ve genellestirilmis tavlama benzetimi algoritmalart ile
optimizasyon basarili bir sekilde yiiriitiilmiis ve iki algoritmadan da farkli c¢iktilar elde

edilmistir. Tablo 4.12°de her iki algoritmadan elde edilen sonuglar yer almaktadir.

Tablo 4.10: Kurulan optimizasyon modellerinin karsilastirilmast.

Algoritma Toplam Kar % Kar Modelin"hes.aplama
siresi

Mevcut fiyat 12728.59 b - -

PSO ile optimize edilen fiyat 12826.61 b % 0.77 1.29 dk.

GenSA ile optimize edilen fiyat 17071.33 b % 34.12 23.38 sn.

Genellestirilmis tavlama benzetimi (GenSA) algoritmasi incelenen tim Grlnler igin mimkin
olan en yiksek fiyat kombinasyonunu verirken; parcacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmast, ¢ogu Uriinde maksimuma yakin sonu¢ vermek ile birlikte bazi tirtinlerde minimum
sinirlara  yakin bir fiyat kombinasyonu vermistir. Ayrica Tablo 4.12°deki sonuglar

incelendiginde; genellestirilmis tavlama benzetimi algoritmasi ile elde edilen toplam kérin ve
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% Kkar’in pargacik siirli optimizasyonu algoritmasindan daha yiiksek oldugu ve GenSA

algoritmanin ¢ok daha kisa siirede optimum degere ulastig1 agikg¢a goriilmektedir.

Sonug olarak; genellestirilmis tavlama benzetimi algoritmasinin ¢iktilari ile, incelenen 53 (riin
icin Ocak 2020’in ilk haftasindaki optimum fiyat verileri dogrultusunda perakende firmasinin

kar elde edilmistir.

Ekler bolumunde; 01.01.2020-06.01.2020 tarih araliginda yapilan talep tahminleri
dogrultusunda, her bir iirlin i¢in 7 farkli magazadan elde edilen mevcut fiyat veri araliklari,
PSO algoritmasi ile elde edilen optimum fiyat verileri ve GenSA algoritmasi ile ile elde edilen

optimum fiyat verileri yer almaktadir.
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TARTISMA VE SONUC

Dijitallesmenin artis1 ve siirekli degisen miisteri talebi, perakendecilerinde i¢inde bulundugu
bircok sektoriin teknolojik gelistirmelere ve degisen tiiketici davraniglarina hizla ayak
uydurmasini gerektirmektedir. Perakendeciler tarafindan kullanilan geleneksel, statik, kural
bazli fiyatlandirma sistemleri; piyasaya yeni bir iirlin girdiginde, bu iirliniin ve diger iirlinlerin
degisen taleplerinin fiyat lizerindeki etkisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi noktasinda
eksik kalmaktadir. Bu durum da; karlilik ve ciro artis1 saglamak ve rekabet avantaji elde etmek
icin, fiyat optimizasyonunun yapildigir dinamik fiyatlandirma sistemlerinin ve sonug olarak

veriye dayali karar destek sistemlerinin kullanilmasini kaginilmaz kilmaktadir.

Bu baglamda bu tez ¢alismasinda; bir gida perakendesi firmasinda gelir optimizasyonunu
saglamak amacit ile vaka c¢alismasi gerceklestirerek, tiim perakende firmalarmin
yararlanabilecegi bir dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
karar destek sistemi; veri 6n isleme, veri kazima, talep tahmini moduli ve optimizasyon moduli

olmak Uzere dort asamadan olusmaktadir.

Gelistirilen karar destek sistemini analiz edebilmek i¢in; calismanin gerceklestirildigi gida
perakende firmasinin temizlik {riinleri, kagit, kisisel bakim ve kozmetik iirlinleri
kategorisinden, Urinun rakip perakende firmalarda da bulunurlugu dikkate alinarak 53 {iriin
dikkate alinmistir. Gida perakendelerinde fiyat degisiminin genellikle giinliik yapilmas1 nedeni
ile bu 53 Urtine ait, perakende firmasinin 01.01.2018 ve 31.12.2019 tarihleri arasindaki 2 yillik
gunlik gegmis satis verileri firmanin kurumsal kaynak planlamasi sisteminden g¢ekilmistir.
Ayrica maliyet verileri ve talebi ve optimizasyon modelini etkileyecegi varsayilan tamamlayici

diger veriler de sistemden elde edilmistir.

Olusturulan ham veri, veri 6n isleme ve veri temizleme islemlerine tabi tutularak; talep tahmini
modiilinde kullanilacak hale getirilmistir. Ayrica 6zellik miihendisligi ile degiskenler, tahmin
modellerinde kullanilacak formata getirilmis ve tahmin modellerinin giiclinii artirmak i¢in
“miisteri trafigi” gibi yeni degiskenler veri setine eklenmistir. Ek olarak veri setine rakip
perakende firmalarinin fiyat bilgileri de katilarak, rekabetin etkisi fiyatlandirma stratejisine
dahil edilmistir. “Rakipl” ve “Rakip2” olarak adlandirilan perakende firmalarinin bu
caligmada incelenen iriinlere ait web sitelerindeki fiyat bilgileri, veri kazima yontemi ile

cekilmigtir. Veri kazima aract olarak robotik silire¢ otomasyonu yazilimi olan UiPath
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kullanilmistir. Veri kazima ile rakip fiyatlarinin ¢ekilme siireci 01.01.2018 ve 31.12.2019

tarihleri arasi giinliik gerceklestirilmistir.

Talep tahmini modiiliinde dogrulugu yiiksek talep tahmini gerceklestirebilmek amaci ile son
teknoloji aga¢ tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilmigtir. TUm 0On
islemlerden gecirilerek elde edilen veri setinde; Dagitik Rassal Orman (DRF), Gradyan Artirim
Makinesi (GBM), Ekstrem Gradyan Artirim Agaglar1 (XGBoost) algoritmalari ile talep tanmin
modelleri kurularak, kurulan bu modeller birbirleri ile karsilastirilmigtir. Karsilastirma
sonuclar1 dikkate alindiginda; degerlendirme Ol¢iitli sonuglarina goére en iyi performansi

gosteren XGBoost modeli ile Ocak 2020’in ilk haftasinin talep tahmini gergeklestirilmistir.

Agac tabanli makine 6grenmesi algoritmalarinin bir avantaji olan talebi etkileyen degiskenler
arasindaki Onem derecelerinin siralamasit da talep tahmini modiliinde elde edilmistir.
Caligmada incelenen veri seti i¢in; miisteri degiskeninden yaratilan miisteri trafigi degiskeninin,
fiyat, yil-ay-giin, satis kanali, {iriin kodu ve giin degiskenlerinin tahmin performansi tizerindeki
onem dereceleri siralamasi, modelde kullanilan diger degiskenlere gore yiiksek ¢ikmistir.

Buradan, veri 6n isleme galismasinin anlamli ve tutarli oldugu sonucuna ulasilmistir.

Optimizasyon modilinde, Genellestirilmis Tavlama Benzetimi (GenSA) ve Pargacik Siirii
Optimizasyonu olmak tizere iki farkli stokastik optimizasyon algoritmasindan yararlanilarak,
kart maksimize etmek icin en iyi tahmin yOntemine dayali fiyat en iyilemesini baz alan
optimizasyon sistemi gelistirilmistir. Bu algoritmalardan elde edilen kar degerleri birbiri ile
karsilagtirilmistir. Genellestirilmis Tavlama Benzetimi ile kurulan model, maksimum Kkar elde
etmis ve Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasina gore optimum sonuca ¢ok daha kisa
slirede ulagmistir. Bu algoritmanin ¢iktilart ile Ocak 2020’in ilk haftasinin optimum fiyat verisi

elde edilmistir.

Literatirde sadece Garcia-Calderon Chavez (2017)’in g¢alismasinda bir bira firmasi igin
dinamik fiyatlandirma araci gelistirilerek, Grin portfoyu i¢in fiyatin bir fonksiyonu olarak talep
Ogrenme algoritmasit ile kéri maksimize etmek amaciyla iriinler igin en uygun fiyatlar
belirlenmistir. Bu tez ¢alismasinda ise daha kapsamli bir karar destek sistemi 6nerilerek, UiPath
ile veri kazima islemi gergeklestirilmis ve rakip perakende firmalarmin fiyat verileri de karar
destek sistemine dahil edilmistir. Ayrica yine bu ¢alismada, farkli tahminleme ve optimizasyon

algoritmalar1 sistem i¢inde ¢alistirilmigtir. Bu yonleri ile ¢alismanin literatiire katki saglayacagi
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asikardir. Onerilen dinamik fiyatlandirma karar destek sistemi Tiirkce literatiirde ise ilktir ve
bu yoniiyle onem tasimaktadir. Her ne kadar Turkce literatlirde moda endstrisine ait indirim
optimizasyonu ¢alismalarinda talep tahmini ve optimizasyondan olusan karar yapilar1 mevcut
olsa da, dinamik fiyatlandirma konusunda Tiirk¢e literatiirde bu igerikte bir caligmaya

rastlanmamuistir.

Gelecek calismalarda; bu tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen karar destek sisteminin
incelenen iiriin grubundaki uzun vadeli etkileri gozlendikten sonra, iiriin kategori sayisinin
artirtlarak karar destek sisteminin tim iiriin gruplarina dlgeklendirilmesi hedeflenmektedir.
Ayrica; lirin kategorisinin artirilmasiin bir sonucu olarak, veri setinin boyutunun da
artirllmasinin verecegi avantaj ile mevcut modellerde basarinin artirilmasi 6ngoriilmektedir.
Derin 6grenme gibi algoritmalart da tahmin modiiliine ekleyerek tahmin modeli sayisinin

artirllmasi gelecek arastirma konularindan bir digeridir.

Ek olarak; optimizasyon modiiliindeki metasezgisel algoritmalarda kullanilan parametrelerin
seviyelerinin deney tasarimi yaklasimi ile analizlerinin yapilarak, daha iyi optimizasyon
sonuglari elde edilebilmek amaci ile parametre optimizasyonunun gergeklestirilmesi gelecek

calismalar i¢inde yer almaktadir.

Ozellikle gecirdigimiz pandemi déneminde {iriinlerde stok bulunurlugunda sikintilarin
yasanmast, tiiketicilerin muadil {iriinlere daha agik hale gelmesine neden olmustur. Gelistirilen
bu dinamik fiyatlandirma karar destek sistemine muadil Grtnleri dahil eden bir karar
mekanizmasinin eklenmesi fiyatlandirma stratejisinin basarisini artirabilecek bir faktdr olmasi

nedeni ile gelecek arastirma konularindan bir digeri olarak diisiiniilmektedir. |
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EKLER

EK 1. Tez ¢alismasinda incelenen 53 iiriiniin, 01.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat” GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
1 2.53 3.06 2.53
2 6.69 8.09 8.09
3 4.87 5.89 4.87
4 3.52 - 3.69 4.26 - 4.46 3.52 - 3.69
5 9.74 11.79 9.74
6 3.09-3.38 3.74 - 4.09 3.09-3.38
7 4.66 - 4.94 5.64-5.98 4.66 - 4.94
8 6.77 8.19 6.77
9 13.98 16.91 16.9
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 - 33.81 35.81 - 40.81 29.66 - 33.81
12 3.46-3.94 4.19 - 4.77 3.46 -3.94
13 3.73 451 3.73
14 3.72-4.61 45-558 3.72-461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 - 13.99 16.91 - 16.92 13.98 -13.99
17 3.38 4.09 3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.57 7.95 6.57
20 36.35 43.87 36.35
21 13.13 15.89 13.13
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3-55 64.29 - 66.41 53.3-55
26 45.68 55.11 - 55.18 45.68
27 109.1 131.59 109.1
28 23.72 - 24.49 28.65 - 29.63 23.72 - 29.63
29 6.77 8.19 6.77
30 457 5.53 457
31 10.59 12.81 10.59
32 22.67 -24.49 27.38-29.63 22.67 -24.49
33 6.77 8.19 6.77

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez caligmasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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UriinNo Mevcut Fiyat* GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*

34 6.77 8.19 6.77

35 6.77 8.19 6.77

36 24.49 29.58 24.49

37 6.77 8.19 6.77

38 6.77 8.19 6.77

39 6.77 8.19 6.77

40 37.2 44.89 37.2

41 50.76 61.23 50.76

42 9.31 11.27 9.31

43 6.77 8.19 6.77

44 15.67 18.95 15.67
45 18.51 22.37 - 22.40 18.51-22.3
46 40.67 49.07 40.67 - 49.07
a7 12.5-13.47 15.12 - 16.30 12.5-13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06

50 30.93 37.34 30.93

51 21.19 25.60 21.19

52 6.77 8.19 6.77

53 14.32 17.33 14.32

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢aligmasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalar ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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EK 2. Tez ¢alismasinda incelenen 53 iiriiniin, 02.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat” GenSA ile Elde Edilen Fiyat*  PSO ile Elde Edilen Fiyat*
1 2.53 3.06 2.53
2 6.69 - 9.24 8.09 - 11.18 6.69 - 9.24
3 4.87 5.89 4.87
4 3.69 4.46 3.69
5 9.74 11.79 9.74
6 3.09 3.74 3.09
7 4.66 - 4.94 5.64 - 5.98 4.66 - 4.94
8 6.77 8.19 6.77
9 11.71 - 13.98 14.17 - 16.91 11.71 - 13.98
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 - 33.81 35.81 - 40.81 29.66 - 33.81
12 3.69 - 3.94 4.46 - 477 3.69 - 3.94
13 3.73 451 3.73
14 3.72-461 4.50 - 5.58 3.72-461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 16.91 13.98
17 3.38 4.09 3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.57 7.95 6.57
20 36.35 43.87 36.35
21 13.13 15.89 13.13
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3 64.29 - 64.43 53.3
26 45.68 55.11 45.68
27 109.1 131.59 109.1
28 24.49 29.58 - 29.63 24.49
29 6.77 8.19 6.77
30 457 5.53 457
31 10.59 12.81 10.59
32 24.88 30.05 24.88
33 6.77 8.19 6.77
34 6.77 8.19 6.77
35 6.77 8.19 6.77
36 24.49 29.58 24.49

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢calismasinin incelendigi 7 magaza igin farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO

ile ve GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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UriinNo Mevcut Fiyat* GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
37 6.77 8.19 6.77
38 6.77 8.19 6.77
39 6.77 8.19 6.77
40 37.2 44.89 37.2
41 50.76 61.23 50.76
42 9.31 11.27 9.31
43 6.77 8.19 6.77
44 15.67 18.95 15.67
45 18.51 22.37 18.51
46 40.67 49.07 40.67
a7 13.47 16.29 13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06
50 30.93 37.34 30.93
51 21.19 25.60 21.19
52 6.77 8.19 6.77
53 14.32 17.33 14.32

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢alismasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalart ile elde edilen fiyatlari bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.



119

EK 3. Tez ¢alismasinda incelenen 53 iiriiniin, 03.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat” Gens* ile Elde Edilen Fiyat*  PSO ile Elde Edilen Fiyat*
1 2.53 3.06 2.53
2 6.69 - 9.24 8.09-11.18 6.69 - 9.24
3 4.87 5.89 4.87
4 3.69 4.46 3.69
5 9.32 11.28 - 11.79 9.32-9.74
6 3.38 4.09 3.38
7 4.94 5.98 4.94
8 6.77 8.19 6.77
9 12.08 - 13.98 14.62 - 16.92 12.08 - 13.98
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 - 33.81 35.81 - 40.81 29.66 - 33.81
12 3.69 - 3.94 4.46-4.77 3.69 - 3.94
13 3.73 451 3.73
14 3.72-4.61 450-558 3.72 -461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 16.91 - 16.92 13.98
17 3.18-3.38 3.85 - 4.09 3.18-3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.3-6.57 7.62-7.95 6.3-6.57
20 36.35 43.87 36.35
21 13.13 15.89 13.13
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3 64.29 - 64.43 53.3
26 45.68 55.11 - 55.18 45.68
27 105.92 127.69 105.92
28 23.72 - 24.49 28.65 - 29.63 23.72 - 24.49
29 6.77 8.19 6.77
30 457-5 5.53 - 6.05 457-5
31 10.59 12.81 10.59
32 24.49 29.63 24.49
33 6.77 8.19 6.77
34 6.77 8.19 6.77
35 6.77 8.19 6.77
36 24.49 29.58 24.49

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢calismasinin incelendigi 7 magaza i¢gin farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO

ile ve GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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UriinNo Mevcut Fiyat* GenSA* ile Elde Edilen Fiyat  PSO¥* ile Elde Edilen Fiyat
37 6.77 8.19 6.77
38 6.77 8.19 6.77
39 6.77 8.19 6.77
40 37.2 44.89 - 44.96 37.2
41 50.76 61.23 50.76
42 9.31 11.27 9.31
43 6.77 8.19 6.77
44 15.67 - 16.86 18.96 - 20.38 15.67 - 16.86
45 18.51 22.37 - 22.40 18.51
46 40.67 49.07 40.67
47 13.47 16.30 13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06
50 30.93 37.41 30.93
ol 21.19 25.60 21.19
52 6.77 8.19 6.77
53 14.32 17.33 14.32

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez calismasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle Uriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalart ile elde edilen fiyatlari bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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EK 4. Tez ¢alismasinda incelenen 53 iiriiniin, 04.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat” GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
1 2.53 3.06 2.53
2 6.69 - 9.24 8.09-11.18 6.69 - 9.24
3 4.87 5.89 4.87
4 3.52 - 3.69 4.26 - 4.46 3.52-3.69
5 9.74 11.79 9.74
6 3.09-3.38 3.74 - 4.09 3.09-3.38
7 4.94 5.98 4.94
8 6.77 8.19 6.77
9 11.71 - 13.98 14.17 - 16.91 11.71 - 13.98
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 -33.81 35.81 - 40.91 29.66 -33.81
12 3.69-3.94 4.46 - 4.77 3.69-3.94
13 3.73 451 3.73
14 3.72-4.61 450 - 5.58 3.72-461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 16.91 -16.92 13.98
17 3.38 4.09 3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.57 7.95 6.57
20 36.35 43.87 - 43.94 36.35
21 13.13 15.89 13.13
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3 64.29 -64.43 53.3
26 45.68 55.11 - 55.25 45.68
27 105.92 127.69 105.92
28 23.72 - 24.49 28.65 - 29.63 23.72 - 24.49
29 6.77 8.19 6.77
30 457-5 5.53 - 6.05 457 -5
31 10.59 12.81 10.59
32 22.67-24.49 27.38-29.58 22.67-24.49
33 6.77 8.19 6.77
34 6.77 8.19 6.77
35 6.77 8.19 6.77
36 24.49 29.58 24.49

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢calismasinin incelendigi 7 magaza igin farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO

ile ve GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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UrtnNo Mevcut Fiyat™ GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
37 6.77 8.19 6.77
38 6.77 8.19 6.77
39 6.77 8.19 6.77
44 15.67 - 16.86 18.95- 20.38 15.67 - 16.86
45 18.51 22.37 -22.40 18.51
46 40.67 49.07 40.67
47 13.47 16.30 13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06
50 31.78 38.36 31.78
51 21.19 25.60 21.19
52 6.77 8.19 6.77
53 14.32 17.33 14.32

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez caligmasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar1 bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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EK 5. Tez ¢alismasinda incelenen 53 iiriiniin, 05.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat™ GenSA* ile Elde Edilen Fiyat PSO* ile Elde Edilen Fiyat
1 2.8 3.39 2.8
2 6.69 - 9.24 8.09-11.18 6.69 - 9.24
3 4.87 5.89 4.87
4 3.52 4.26 3.52
5 9.74 11.79 9.74
6 3.09 - 3.38 3.74 - 4.09 3.09-3.38
7 4.66- 4.94 5.98 4.66- 4.94
8 6.77 8.19 6.77
9 13.98 16.92 13.98
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 -33.81 35.81 - 40.91 29.66 -33.81
12 3.69 - 3.94 4.46 - 4.77 3.69 - 3.94
13 3.73 451 3.73
14 3.72-4.61 4.50-558 3.72-461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 16.91 13.98
17 3.38 4.09 3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.57 7.95 6.57
20 36.35 43.87 36.35
21 13.13 15.89 13.13
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3 64.29 53.3
26 45.68 55.11 - 55.18 45.68
27 105.92 127.69 105.92
28 23.72 - 24.49 28.65 - 29.63 23.72 - 24.49
29 6.77 8.19 6.77
30 457 5.53 457
31 10.59 12.81 10.59
32 22.67 - 24.49 27.38-29.63 22.67 - 24.49
33 6.77 8.19 6.77
34 6.77 8.19 6.77
35 6.77 8.19 6.77
36 23.7 28.68 23.7
37 6.77 8.19 6.77
38 6.77 8.19 6.77

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢aligmasinin incelendigi 7 magaza igin farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle tiriinlerin Meveut Fiyat, PSO ile ve
GenSA algoritmalari ile elde edilen fiyatlar bazi durumlarda aralik olarak ifade edilmistir.
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UriinNo Mevcut Fiyat* GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
39 6.77 8.19 6.77
40 36.35- 37.2 43.94 - 44.89 36.35- 37.2
41 50.76 61.23 - 61.30 50.76
42 9.31 11.27 9.31
43 6.77 8.19 6.77
44 15.67 18.95 15.67
45 18.51 22.37 -22.40 18.51
46 40.67 49.07 40.67
47 13.47 16.30 13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06
50 31.78 38.43 31.78
51 21.19 25.60 21.19
52 6.77 8.19 6.77

53 14.32 17.33 14.32
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EK 6. Tez ¢alismasinda incelenen 53 trunin, 06.01.2020 tarihli mevcut fiyat ve PSO ve

GenSA algoritmalari ile elde edilen optimum fiyat verileri

UriinNo Mevcut Fiyat” GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
1 2.8 3.39 2.8
2 9.24 11.18 9.24
3 4.87 5.89 4.87-5.89
4 3.69 4.46 3.69
5 9.74 11.79 9.74
6 3.09-3.38 3.74 - 4.09 3.09-3.38
7 4,94 -5.15 5.98 - 6.23 494-55
8 6.77 8.19 6.77
9 13.98 16.91 13.98
10 25.85 31.28 25.85
11 29.66 -33.81 35.81 - 40.81 29.66- 35.8
12 3.46 - 3.94 4.19 - 4.77 3.46-3.94
13 3.73 451 3.73
14 4.61 5.58 461
15 11.86 14.35 11.86
16 13.98 16.92 13.98
17 3.38 4.09 3.38
18 4.66 5.64 4.66
19 6.57 - 6.58 7.95 6.78 -7
20 36.35 -36.66 43.87 -43.94 36.35 - 36.76
21 13.13 15.89 15.88
22 9.74 11.79 9.74
23 11.85 14.34 11.85
24 8.04 9.73 8.04
25 53.3 64.29 53.3
26 45.68 55.11 -55.18 45.68
27 105.92 127.69 105.92
28 23.72 - 24.49 28.65 - 29.63 23.72 - 24.49
29 6.77 8.19 6.77
30 5 6.05 5
31 10.25 - 10.59 12.40 - 12.81 10.25 - 10.59
32 24.49 29.58 24.49
33 6.77 8.19 6.77
34 6.77 8.19 6.77
35 6.77 8.19 6.77
36 24.49 29.58 24.49
37 6.77 8.19 6.77

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢calismasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalart ile elde edilen fiyatlari aralik olarak ifade edilmistir.
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UriinNo Mevcut Fiyat* GenSA ile Elde Edilen Fiyat* PSO ile Elde Edilen Fiyat*
38 6.77 8.19 6.77
39 6.77 8.19 6.77
40 37.2 44.8 - 44.96 37.2
41 50.76 61.23 - 61.37 50.76 - 61.22
42 9.31 11.27 9.31
43 6.77 8.19 6.77
44 16.86 20.38 16.86
45 18.51 22.37 18.51
46 40.67 49.07 40.67
47 13.47 16.30 13.47
48 11.44 13.84 11.44
49 14.06 17.01 14.06
50 31.78 38.43 31.78
51 21.19 25.60 21.19
52 6.77 8.19 6.77
53 14.32 17.33 14.32

* Uriinlere ait fiyat degerleri tez ¢aligmasinin incelendigi 7 magaza i¢in farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle iiriinlerin Mevcut Fiyat, PSO
ile ve GenSA algoritmalar ile elde edilen fiyatlar aralik olarak ifade edilmistir.
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