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STOKASTIK TALEP ATINDA KALICI iNDiRiM ENiYiLEMESIi

OZET

Sezon iiriinleri kisa satis periyotlarina, fiyata bagli belirsiz talep fonksiyonlarina ve
donem sonlarinda da ¢ok az degere sahiptirler. Perakendeciligin bir alt dali olan hazir
giyimde de satis mevsimleri kisaldigindan bu durum firmalarin donem sonunda
ellerinde miimkiin oldugunca az iiriin stogu kalmasin1 saglayacak tedbirler almaya
zorlamaktadir. Donem sonu stoklarimi enazlayarak geliri enbiiyiiklemeye yonelik
onemli araclardan biri kalic1 indirim (markdown) eniyilemesidir. Kalic1 indirimlerin
optimal zamanlan ve biiyiikliigii hakkinda kararlar vermek, talepteki belirsizlikler ve
envanter miktarn ile iligkili maliyetlerden dolayr olduk¢a zor bir problemdir.
Tezimizde bir hazir giyim perakende zincirinde karsilasilan kalic1 indirim eniyileme
problemi ele alinmistir.

Literatiirde yer alan kalic1 indirim eniyilemesi ile ilgili caligmalar ve pazarda var olan
ticari yazilimlar, kalicit indirim eniyilemesinde iiriinlerin taleplerinin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsaymakta ve iiriin talepleri arasindaki fiyata bagh tamamlayici
ve ikame etkilerini goz ard1 etmektedir. Oysa iiriinler arasi korelasyon ve etkilesimler
de kalict indirim eniyilemesinde dikkate alinmasi gereken 6nemli bir noktadir.

250 magazaya sahip L.C. Waikiki’ de uygulamasini1 yaptigimiz tezimizin temel odak
noktasi ¢ok iiriinlii ortam i¢in kalic1 indirim fiyatlandirmasi olup 6zgiin yonlerinden
biri {irlinler arasindaki ¢apraz fiyat esnekligi iliskilerinin kalici indirim
eniyilemesinde dikkate alinmasidir. Her iiriin rassal talebe sahiptir ve {iriinler
arasindaki ikame etkisinden dolay1 bir iirliniin kalict indirim politikas1 digerlerini
etkilemektedir. Bu yiizden c¢apraz esneklige sahip iirtin gruplarinin optimal indirim
politikalarina karar verirken hepsi birlikte diisiiniilmelidir.

Bu c¢alismada oncelikle elde edilen satig verilerinden faydalanilarak, ekonomi ve
pazarlama literatiiriinde siklikla kullanilan kesikli secim modellerinden MNL Modeli
gelistirilmis ve iiriin satiglarinin etkileri fiyat indiriminden dolay1 ikame etkisi ve
zaman etkisi olmak iizere 2 gruba aynistirtlmistir. Daha sonra bu indirim eniyileme
problemi bir Markov Karar Siireci olarak formiile edilmistir. Incelenen iiriin
gruplarinda birden fazla iiriin oldugundan ve optimal politikalarina birlikte karar
verilmesi gerektiginden durum uzayi boyutu biiylimektedir. Bu tarz problemleri
deger yineleme ve politika yineleme gibi klasik yontemlerle ¢6zmek imkansiz
oldugundan Odiillii Ogrenme (Reinforcement Learning) algoritmalarindan SARSA
ve Yaklasik Deger Yineleme algoritmalarn kullamilmistir. Tiim durumlarin
Ogrenilmesi imkansiz oldugundan kiimeleme (aggregation) teknigi kullamilmustir.
Birbirine yakin durumlar arttk aym kiimeye dahil oldugundan her birinin
Ogrenilmesine gerek kalmamis ve hesaplama siiresinden biiyiik kazang saglanmistir.
Diger bir ¢6ziim olarak da fonksiyon uydurma (function fitting) teknigi
kullanilmistir. Her periyot i¢in tahmin edilen fonksiyonlarla, incelenen durumlarin,
dahil oldugu kiime degerleri degil de, durumlarin kendi degerlerine dogrudan daha
hizli ulasilmigtir. Sonugta her iiriiniin her durumuna ait, incelenen her dénem ig¢in
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yaklasik bir kalici indirim politikast olusmus, her {iiriiniin fiyatinin olusan kalici
indirim politikas1 iizerinde ne gibi etkileri olduguna iliskin goriisler her iki algoritma
icin de elde edilmistir. Son olarak algoritmalarin performansim1 6lgmek igin
determistik model gelistirilmis ve kiyaslamalar1 yapilmistir.
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MARKDOWN OPTIMIZATION UNDER STOCHASTIC DEMAND
SUMMARY

Fashion (or seasonal-style) goods have short selling seasons, uncertain and
nonstationary demand (price response) functions and little salvage value at the end of
their selling seasons. The ever increasingly shortening selling seasons for fashion
(apparel) products pressure the firms to eliminate or minimize distressed inventories
to maximize revenues. One of the frequently used mechanisms to achieve this goal is
markdowns. Markdowns are permanent price reductions used to clear inventory
before products become obsolete. Determining the optimal timing and magnitude of
the permanent markdowns is complicated by uncertain and nonstationary demand
functions and the costs associated with selling out the inventory too quickly or too
late.

To the best of our knowledge, prior work on markdown optimization has focused
only on single-product markdowns assuming that each product has an independent
demand process. However, we believe that it is crucially important to consider the
correlations and the interactions among products in markdown optimization.

Thus, the main focus of our thesis is to develop methodologies for multi-product
markdowns and one of the original ideas is considering the effects of the cross price
elasticities of the items in the markdown optimization. The developed model was
applied on a leading textile firm, L.C. Waikiki with 250 stores. The retailer faces a
random demand for each product, and because of substitution among products the
markdown policy of one product affects the sales of other products. Therefore,
markdown policies for product groups having a significant crossprice elasticity
among each other should be jointly determined.

In this study, we first use point of sales data to decompose observed product sales
into two components by using MNL model which is one of the discrete choice
models and commonly used in economics and marketing literature. Then, we
formulate the markdown optimization problem as an MDP. Since the state space of
the problem makes it impossible to solve it by classical methods such as value and
policy iteration, we use SARSA and Approximate Value Iteration Method which are
the Reinforcement Learning Algorithms, as viable ways to solve MDPs for stochastic
inventory management. Since the state space is multidimensional and most states
encountered will never have been experienced exactly before, we construct an
aggregation structure to get a markdown policy for the products. Since the least-
distance states are in the same clusters, it is not required to learn each state
individually and therefore we can save more runtime. Then function fitting which is
another solution methodology is developed and insights on the behavior of how each
product price affects the resulting markdown policy for each algorithm are provided.
To measure the performance of the algorithms we develop a deterministic model and
compare with the developed methods.
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1. GIRIiS

Tekstil sektorii iilkemiz ekonomisinde Onemli bir yer tutmaktadir. Tiirk tekstil
sektoriiniin gelecekteki rekabet giiciinii belirleyecek onemli faktorlerden biri sektérde
bilgi teknolojisi temelli yoOnetim ve karar destek sistemleri kullaniminin
yayginlagmasi olacaktir. Tekstil sektoriiniin 6nemli bir dali olan hazir giyim
sektoriindeki egilim tiretici firmalarin aym zamanda perakendeci olarak da faaliyet
gostermeleridir (L.C.Waikiki, Mavi Jeans, v.b.). Dolayisiyla iilkemiz hazir giyim
sanayinin rekabet edebilirligi gelecekte hazir giyim perakendecilerimizin yabanci

rakiplerine kars1 gosterdigi performansa da baglh olacaktir.

Yerli hazir giyim perakendecilerimizin yabanci rakipleri ile rekabet edebilmek ve
onlarin Oniine gegebilmek icin bilgi teknolojilerinden yararlanarak elde ettikleri
verileri karar vermede en iyi bicimde kullanabilmeleri gerekmektedir. Gegtigimiz on
yil igerisinde, 6zellikle A.B.D’ de perakende sektoriindeki karar vericilere yardimci
olmak amac1 ile gelistirilen ve perakende analitigi yazilimlar1 olarak adlandirilan
yazilimlar yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢ok fonksiyonlu yazilimlar
kestirim, iirtin gam1 planlanmasi, fiyatlandirma, raporlama ve benzeri islevleri yerine
getirmektedirler. Perakende analitigi yazilimlarimin belirgin iki 6zelligi, biiyiik
hacimlerde giinliik, haftalik ve aylik veriler iizerinde islemler gerceklestirmeleri ve
eyleme doniistiiriilebilecek kararlar iiretebilmeleridir. Perakende analitigi yazilimlari
temel olarak yonetim biliminin iki alanina doniik calisirlar: Tedarik zinciri
planlamasi ve gelir yonetimi. Gelir yonetiminde amag¢, firmanin gelirlerini en
coklayacak sekilde iiriinlerinin zaman icinde fiyatlar1 veya kapasiteyi nasil kontrol
etmesi gerektigi problemine c¢oziim tretmektir. Perakende sektoriindeki gelir
yonetimi uygulamalarinda talebi yonlendirmek icin kullanilan temel ara¢ fiyat
kontroliidiir. Perakendeciler iiriinlerine indirim yaparken farkli y&ntemler
kullanabilirler. Bunlar genel olarak promosyonlar ve kalict indirimler (markdown)
olarak siniflandirilabilir. Promosyonlar belirli donemlerde yapilan gecici
indirimlerdir. Anneler Giinlinde bazi iiriinlere yapilan indirimler, indirim kuponlart,

buzdolabinin fiyatinin kisin diisiiriilmesi gibi 6rnekler promosyonlar i¢in verilebilir.



Kalict indirimler ise iiriinler demode olmadan yada sezonu ge¢meden envanteri
temizlemek i¢in yapilan indirimlerdir. Kalici indirim planlamada amag fiyatlarin
kademeli olarak nasil diisiiriilecegine karar vererek sezon sonu yaklastikca diisiis
gosteren iiriin talebini artirmak ve iiriinlerin elde kalmadan en yiiksek karla satigini
gerceklestirmektir. Bir iiriine kalici indirim uygulandiginda bilinir ki bir daha fiyati
yiikselmeyecektir. Kalict indirimlerde 6nemli olan kar1 maksimize ederken kalici
indirimlerin ne zaman ve ne biiyiikliikte yapilacagidir. Giderek dnem kazanan kalici
indirim uygulamasinin goriildiigii iirtinlerin temel 6zelligi; (1) uzun imalat 6n siireleri
nedeniyle ayni sezon icinde siparigin tekrar edilememesi, (2) belirli tarihten sonra
iiriin degerinin biiylik oranda azalmasidir. Bu nedenle kalici indirimler sezon
tiriinlerine, modast hemen gecen iiriinlere, cabuk bozulabilecek iiriinlere, tiyatro

biletlerine, otomobillere, vb. uygulanmaktadir.

Sezon {riinleri kisa satig periyotlarina, belirsiz talep fonksiyonlarina ve doénem
sonunda ¢ok az hurda degerine sahiptirler. Saticilar gbzlemlenen talebi karsilamak
icin bu gibi {iriinlerin stok siparislerini 6nceden verirler. Fakat cogu durumda uzun
teslim temin siireleri ve diger tedarik kisitlari, yeniden siparis ve hizli envanter
yenileme olanaklarini ortadan kaldirmaktadir. Hizli tedarik etme eksikliginden dolay1
saticilar sezon sonu ellerinde kalan {iriinlerle talebi dengeleyebilmek icin iyimser
talep tahminlerine gore {iriin stogu olustururlar. Bazen, tahminler kisa siireli
tahminleri yansitabileceginden saticilarin ellerinde stok kalabilir. Bu yiizden karlarini
maksimize etmek icin stoklarimi temizlemek isterler, bunun icin de kalic1 indirimleri

kullanirlar. (Mantrala ve dig., 2001).

Tezimizde hazir giyim perakende sektoriiniin bilinen firmalarindan L.C.Waikiki’nin
karsilastig1, sezon sonu iiriinleri i¢in kalic1 indirim eniyilemesi problemini ele aldik.
Kalic1 indirimler hazir giyim perakende sektoriinde ilk olarak, 1950’li yillarda
A.B.D’de goriilmeye baslanmig ancak yaygin olarak kullanilmamistir. 1960’h
yillardan itibaren ise kalic1 indirimlerin siklig1 ve indirim miktarlan artis gdstermeye
baslamistir. Hazir giyim iiriinleri satan magazalarda 1967 yilinda %6 olan ortalama
indirim orani, 1997 yilinda %28’e yiikselmistir (Phillips, 2005). Oniimiizdeki
yillarda bu artis egiliminin devam etmesi beklenmektedir. Bu artig egilimin nedenleri
arasinda; (1) miisterilerin farkli yerlerde bulunan magazalara erisimlerinin
kolaylasmasi, (2) siirekli indirimli satis yapan magaza (outlet) sayisinin artmasi, (3)

tilketicilerin giderek daha fazla cesit istemeleri sayilabilir. A.B.D.’de yapilan bir



calismaya gore, bu egilim sonucunda 2003’te perakendecilerin yiizde 12’si kalici
indirim eniyilemesi kullanmakta, yiizde 53’ii ise 2 sene i¢inde benzer sistemlere

gecis yapmayi planladiklarini ifade etmektedir (Reda, 2003).

Literatiirii inceledigimizde kalict indirim eniyilemesi ile ilgili ¢alismalarda sadece tek
iriin ve talebin bagimsiz oldugu durumlar ele alinmistir. Ancak kalict indirim
eniyilemesinde iiriinler arasi korelasyon ve etkilesimler dikkate alinmas1 gereken
onemli noktalardan biridir. Ornegin, ikame mallar (biri digerinden daha pahali iki
tisort gibi) i¢in, envanter seviyesi diisiik olan bir malin ikamesi var ise bu tiriiniin
fiyatim1 diistirmek gerekmeyebilir. Yani, pahali tisortiin envanteri tilkenmek
tizereyken daha ucuz olan tisortte kalict indirime gitmeye gerek olmayabilir. Bu

ornekteki etkilesimin kalict indirim politikalarini nasil etkileyecegi acik degildir.

Belirsizlik altinda c¢ok asamali karar problemlerine endiistride ¢ok sik
rastlanilmaktadir. Bu tarz problemlerin ¢oziimiinde Markov Karar Siirecleri (MDP)
kullanilir. MDP problemlerini ¢ozmek icin stokastik dinamik programlama
kullanilmaktadir; ancak gercek uygulamalarda hesaplama gereksinimleri, bu
yontemlerin  kullamishihigini  kisitlamaktadir (Lee ve dig., 2006). Dinamik
programlama sirali eniyileme problemlerini ¢6zen genel bir hesaplama teknigidir.
Fakat problem boyutu (durum, karar uzayi, vb.) bilyiidilkkce c¢oziim i¢in ihtiyag
duyulan bilgisayar kaynagi artmaktadir. Son yillarda biiyiik Olcekli problemleri
cozmek igin Odiillii Ogrenme (OO) gibi simiilasyon ve fonksiyon yaklagimlarini
birlikte kullanan bazi yaklagim algoritmalar gelistirilmistir (Chapados ve dig.,
2007). Yaklasik Dinamik Programlama (YDP) olarak da bilinen OO geleneksel
dinamik programlamada karsimiza ¢ikan boyut problemini ortadan kaldirmaktadir

(Lee ve dig., 2006).

Tezimizde birbirinin ikamesi ve tamamlayicisi olan birden fazla iiriiniin oldugu iiriin
gruplart incelenmistir. Bu iirtinler arasinda capraz fiyat esnekligi bulunmaktadir.
Yani, bir iriiniin fiyatindaki degisim diger iiriinlerin talebini etkilemektedir. Bu
nedenle {irlinlerin optimal politikalarina karar verirken, bu iiriinlerin birlikte
degerlendirilmeleri gerekmektedir. Ancak sistem durumu ¢ok boyutlu hale
geldiginden ve dolayisiyla durum sayisi1 arttifindan bu problemi klasik dinamik
programlama yontemleri ile ¢ozmek imkansizdir. OO algoritmalari ile bu problem

ortadan kaldirilmis, iiriinlerin yaklasik optimal kalici indirim politikalarina karar



verilmistir. Ayrica iiriinler arasi etkilesimlerin (ikame etkisi) ve icinde bulunulan
donemin (zaman etkisi) kalici indirimler {izerindeki etkileri incelenmistir. Tim
durumlarin 6grenilmesi cok fazla iterasyon gerektirdiginden, kiimeleme teknigi
kullanilmistir. Birbirine yakin durumlar artik ayni kiimeye dahil oldugundan her
durumun degerinin 6grenilmesine gerek kalmamais, karsilasilan durumlarin degerleri,
icerisinde bulunan kiime degerine esit olarak alinmistir. Diger bir ¢6ziim yontemi
olarak fonksiyon uydurma teknigi kullanilmistir. Her satis periyodu icin tahmin
edilen fonksiyonlarla, incelenen durumlarin, kiimeleme tekniginde oldugu gibi dahil
oldugu kiime degerleri degil de, kendi degerlerine direkt olarak daha hizli ulagilmig

ve kosum siiresinden biiyiik kazan¢ saglanmistir.

Tiiketiciler ihtiyacglar1 olan bir iiriinii alacaklar1 zaman birbirine ikame olabilecek,
renk, kalite, model gibi 6zellikleri kiyaslayarak ayni iiriin grubunda yer alan iiriinler
arasindan se¢im yapmak durumundadirlar. Satin alma asamasindaki en Onemli
etkenlerden biri iiriiniin fiyatidir. Renk, kalite gibi 6zelliklerden dolay1 bir {iiriinii
tercih eden miisteri, indirime girmis diger ikame bir {irlinii gordiigiinde, bu {riinii

tercih edebilir.

Tiiketiciler kisith biitcelerinin olmasi ve c¢ok c¢esit olmasindan dolayir satin alma
sirasinda kararsiz kalabilirler. Karar vermek icin biitce kisitlanyla tercih kisitlar
birlikte diisiiniilmelidir. Eger miisteri iki {irlin arasinda kararsiz ise iki iiriinden ayni1
memnuniyeti yani aym fayday1 sagliyor demektir. Dolayisiyla tiiketici davranislari
talep tahmininde dikkate alinmas1 gereken onemli bir konudur (Shen ve dig., 2007).
Tiiketici tercihleri hem olasilikli ikame davraniglarini hem de tamamlayict {iriin
etkilerini icermektedir. Biz bu calismada tiiketici davraniglarinin fiyattan
kaynaklandigin1 yani fiyatin ikame iirtinleri etkiledigi bir tiiketici davranig modeli
gelistirdik. Tiiketici tercihlerini modellemede siklikla kullanilan kesikli se¢im

modellerinden Multinomial Logit Modelini kullandik.

Bu béliimde tiiketici tercih modelleri, dinamik fiyatlandirma ve OO ile ilgili literatiir
ozeti verildikten sonra, ikinci boliimde Tiiketici Tercih Modellerinden Logit Modeli
anlatilmigtir. Ugiincii boliimde Odiillii Ogrenme Algoritmalarina yer verilmis, neden
OO algoritmalarinin tercih edildigi, Dinamik Programlamadan farklari, karsimiza
cikan sorunlar1 nasil ¢ozebilecegimize dair detayli bilgiler verilmistir. Bu boliimii

Kalic1 Indirim Eniyileme Modelleri izlemektedir. ilk olarak, stokastik talep altinda



tek iiriin kalic1 indirim eniyileme modeli iizerinde durulmustur. Durum sayis1 ¢cok
fazla olmadigindan {iriiniin optimal politikasina karar verirken klasik stokastik
dinamik programlama kullanilmis ve sonuglar1 degerlendirilmistir. Besinci boliimde
ise stokastik talep altinda c¢oklu iiriin gruplart icin kalici indirim eniyileme
problemine deginilmistir. Bu boliimde de ele alinan problemlerin durum uzayi1 ¢ok
biiyiik oldugundan, OO algoritmalarindan SARSA ve Yaklasik Deger Yineleme
(YDY) algoritmalari ile yaklasik optimal politikalar elde edilmis, ikame ve zamanin
optimal politikalar {izerindeki etkilerine detayli bir sekilde deginilmistir. Tezimiz
sonuclar boliimii ile sonlanmistir. ikame ve zaman etkilerinin yaklasik optimal

politikalar1 nasil etkiledigi degerlendirilmistir.

1.1 Literatiir Taramasi

Dogru iiriinii, dogru zamanda, dogru yere, istenilen miktarda ve uygun fiyatla
saglamak cok zor bir istir (Gupta ve dig., 2006). Ama¢, miisteri memnuniyetini
saglayarak kar elde etmektir. Miisteri talebini karsilarken perakendecinin karsilastigi
bazi zorluklar vardir. Bunlardan biri kalici indirimlerin optimal zamanlar1 ve
biiyiikliigli hakkinda kararlar vermektir (Vinod, 2004). Bu karar, talepteki
belirsizlikler ve envanter miktan ile iligkili maliyetlerden dolay1 olduk¢a zor bir

problemdir.

Kalict indirim eniyilemesi ile ilgili literatiir ¢alismasi {i¢ kisimda incelenmistir.
Caligmada daha ¢ok perakende sektorii ile dogrudan ilgili caligmalara yer verilmistir.
[k kisimda kalic1 indirim ve dinamik fiyatlandirma ile ilgili calismalar incelenmis
olup daha sonra pazarlama faktorlerinin (fiyat, indirim, promosyon, vb.) ve
etkilerinin ayristirilmasi iizerinde durulmustur. Ayrica tiiketici tercih modelleri ile
ilgili literatiire deginilmistir. Son olarak “boyutun laneti” olarak bilinen durum uzay1
biiylidiigiinde karsimiza cikan problemlere karsi onerilen ¢oziim algoritmalarindan

Odiillii Ogrenme ile yapilmis calismalar ele alinmstir.

1.1.1 Dinamik fiyatlandirma ve kalci indirimler

Dinamik fiyatlandirma konusunda literatiirde karsilagilan ilk caligmalar pazarlama
alanindadir. Bu calismalarda hangi dinamik fiyatlandirma stratejilerinin hangi

durumlarda kullanilabilecegi hakkinda ¢ikarimlarda bulunmak amaglanmis, ancak



pratikte uygulanabilecek operasyonel dinamik fiyatlandirma politikalar1 ele
alinmamigstir. Pazarlama alaninda yapilan ilk dinamik fiyatlandirma calismalarina
Monroe ve Bitta (1978), Rao (1984)’nun calismalarinda rastlanmaktadir. Tezimizin
konusu perakende sektorii i¢in bir kalici indirim politikasi gelistirmek oldugundan
literatiir calismamizda sadece kalici indirimlerle dogrudan ilgisi olan dinamik
fiyatlandirma literatiiriinii ele aldik. Elmaghraby ve Keskinocak (2003), Bitran ve
Caldentey (2003), ve Chan ve dig. (2004) kalic1 indirimlerin gosterdigi 6zelliklerden
farkl1 6zellikler tasiyan dinamik fiyatlandirma ¢alismalar ile ilgili literatiirii genis bir

bicimde incelemektedirler.

Perakende sektoriinde dinamik fiyatlandirma problemini ilk ele alan ¢alismalardan
biri Lazear’dir (1986). Bu calismada rezervasyon fiyati (bir miisterinin {iriin igin
O0demeyi kabul edecegi en yiiksek fiyat) belirli bir olasilik dagilim fonksiyonuna
uyan N adet miisteri (N biliniyor) ilk ve ikinci donemlerde magazaya gelmekte ve P
olasilign ile {iriine perakendecinin rezervasyon fiyatindan daha diisiik deger
bicmektedirler. Lazear (1986), rezervasyon fiyati degiskenliginin fiyat iizerindeki
etkisini gostermektedir. Pashigian (1988) ise, Lazear (1986)’da ele alinan modeli
pazar dengesini belirleyecek bigcimde uyarlayarak kalic1 indirimlerin nedenlerinden
birinin de artan iiriin cesitliligi oldugu yargisina varan analitik ve gézlemsel sonuglar
sunmaktadir. Bu calismalarin amaci, pazarda gozlemlenen fiyatlandirma
stratejilerinin daha 1iyi anlasilmasi oldugundan perakendecilere iiriinleri

fiyatlandirmalarinda kullanabilecekleri bir karar araci olabilmekten uzaktir.

Siparis yenilemenin olmadigi durumlarda fiyatlandirma kararlarinin verilmesinde
kullanilabilecek modellerin tamami, tek bir iirlin i¢in indirim kararlarinin nasil
alinmasi gerektigini ele almakta; tirtinler arasindaki olasi korelasyonu ve ikame
etkisini goz ardi etmektedir. Rajan ve dig. (1992), iiriin talebinin deterministik
oldugu ve iirlin degerinin zaman icerisinde azaldigi durumda en iyi envanter ve
fiyatlandirma politikalarini incelemistir. Talebin deterministik oldugu durumda kalict
indirimleri inceleyen diger bir ¢alisma ise Smith ve Achabal’dir (1998). Smith ve
Achabal (1998), talebi fiyata bagh bir satis hiz1 biciminde tamimlayarak dogrusal
olmayan bir matematiksel programlama modeli gelistirmistir. S6z konusu modelde
talep hiz1 fiyatin yan1 sira eldeki envanter diizeyine ve talepteki mevsimsel
dalgalanmalara bagli olarak degismektedir. Smith ve Achabal, bu modeli kullanarak

en iyi envanter diizeylerini ve en iyi fiyatlar1 belirlemektedir. Gallego ve Van Ryzin



(1994), tek bir iiriin icin kalict indirim problemini, talep hizi kontrol problemi olarak
ele almakta ve talebi fiyata bagh olarak azalan homojen Poisson dagilimi, fiyat: ise
zamanin siirekli bir fonksiyonu olarak modelleyerek en iyi fiyatlar1 belirlemekte;
fiyatlarin kesikli oldugu durum i¢in ise sezgisel bir algoritma gelistirmektedir. Feng
ve Gallego (1995) ise, Gallego ve van Ryzin (1994)’de ele alinan kalici indirim
problemine farkli bir a¢idan yaklasarak, uzunlugu 6nceden bilinen bir satis sezonu
icerisinde fiyat1 p;’den p,’ ye diisiirmek/yiikseltmek i¢in (fiyat degistirmeye sadece
bir kez izin verilmektedir) en uygun zamanin bulunmasi problemini ele almaktadir.
Feng ve Xiao (2000) ise Feng ve Gallego (1995)’da ele alinan problemi ikiden fazla
fiyata uyarlamaktadir. Yukarida deginilen caligmalarin tiimii tek bir magazada satilan
tek bir iiriinii ele almaktadir. Bitran ve dig. (1998) ise tek bir iiriiniin kalic1 indirim
fiyatlartmin birden fazla magaza arasinda koordinasyon problemini dinamik
programlama formiilasyonu yardimi ile incelemektedir. Ancak, dinamik
programlama formiilasyonu uygulamada karsilasilan biiyiilk boyutlu problemlerin
¢Oziimiinii zorlastirdigindan sezgisel algoritmalar gelistirmisler ve bu algoritmalari

gercek perakende sektorii verileri ile test etmislerdir.

Talebin rassal oldugu durumda baslangic envanter diizeyini bir karar degiskeni
olarak ele alan Mantrala ve Rao (2001), stokastik dinamik programlamaya dayali bir
kalic1 indirim karar destek sistemi gelistirmistirler. S6z konusu karar destek sistemi
satis noktalarindan elde edilen verileri kullanarak en iyi baslangic envanter
diizeylerini ve fiyatlarin1 belirlemektedir. Mantrala ve Rao (2001) ile Smith ve
Achabal (1998) tarafindan gelistirilen karar destek sistemleri, piyasada bulunan diger
karar destek sistemlerinde oldugu gibi iiriinler arasindaki talep esnekligini ve ikame
etkisini goéz Oniinde bulundurmamakta ve sadece bir tek iiriiniin en iyi baslangic
envanter diizeyini hesaplamaktadir. Bitran ve dig. (1998) ile Heching ve dig. (2002)
nin ortaya koydugu ¢oziimler ise profesyonel yazilimlara doniismemis olsa da gercek
verilerle ve endiistriden katilimla denenmis olduklar icin ilging c¢aligmalardir.
Heching ve dig. (2002) deterministik bir model kullanarak bir giyim firmasinin bazi
tiriinlerinde kendi geleneksel yontemleri yerine analitik modellemeyi tercih etmesi
halinde elde edebilecegi kazanci gostermektedir. Bitran ve dig. (1998) tek magazali
diger calismalarin aksine dinamik programlama yoluyla Sili’deki bir giyim zincirinin
degisik magazalann icin kalici indirimleri koordine eden bir model iizerinde

calismstir.



Gelir yonetimi literatiiriinde birden fazla iiriiniin ele alindig1 caligmalar, liretimde ya
da iiriin tesliminde aym kaynag kullanan iiriinleri incelemektedir. Ornegin, Gallego
ve van Ryzin (1997) ayni ortak kapasiteyi kullanan iriinlerin en iyi kapasite
tahsislerini kismen karakterize etmektedirler. Gallego ve van Ryzin (1997), eldeki
envanter diizeyi diistiikce en iyi iiriin fiyatlarin diistiigiinii ve eldeki envanter diizeyi
sabit kalmak kosulu ile en iyi fiyatlarin zamana baghh olarak azaldigim
gostermektedirler. Tek bir diriin i¢in benzer yapisal sonuclar Gallego ve van Ryzin
(1994), ve Zhao ve Zheng (2000) tarafindan da elde edilmistir. Gupta ve dig. (2006)
ise tiiketicilerin rezervasyon fiyatlarinin zamana baglh olarak azaldigi durumlarda
talebin deterministik ve rassal oldugu kosullar icin tek iiriin kalici indirimlerinin
eniyilemesi i¢in kullanimi oldukga kolay algoritmalar gelistirmislerdir. Gupta ve dig.
(2006), ayrica sayisal ornekler yardimiyla, genel olarak gelistirdikleri deterministik
talep algoritmalarmin rassal talep algoritmalarindan daha 1iyi oldugunu

gostermislerdir.

Maglaras ve Meissner (2006) ise ayn1 ortak kapasiteyi kullanan birden fazla iiriin i¢in
hem kapasite hem de fiyat kontrol problemini siv1 yaklagimi (fluid approximation)
kullanarak incelemisler, her iki problemin nasil ayn1 problem formiilasyonu ile ifade
edilebilecegini ve bu formiilasyonu kullanarak, Gallego ve van Ryzin’in (1997)
birden fazla iiriin kapasite kontrol probleminin ve Lee ve Hersh’in (1993) fiyat
kontrol probleminin uygun icbiikey gelir fonksiyonlar1 icin nasil tek iiriin fiyat

kontrol problemi haline getirilebilecegini gostermislerdir.

Bizim ele aldigimiz problem bu calismalarda incelenen problemlerden iki yonden
farklidir: (1) Her iki ¢alismada da {iriinlerin ortak kapasite kullandigi varsayilmis ve
t. donemde x birim kapasite kaldiginda i. iiriin fiyatinin ne olmas1 gerektigi problemi
incelenmistir. Bizim ele aldigimiz kalic1 indirim probleminde ise elde x adet iiriin
kaldiginda i. iiriin fiyatimin azaltulip azaltilmayacagi ve azaltilacak ise en uygun
indirim oraninin ne olmasi gerektigidir. Gallego ve van Ryzin (1997) ve Maglaras ve
Meissner (2006)’de incelenen problemlerde iiriinler ayni kapasiteyi kullandigindan i.
iiriin kapasitesinin azaldig ve diger kapasitelerin daha fazla oldugu durumda en iyi
politika i. iiriin fiyatim1 arttirmak veya sabit tutmak olacaktir. Bizim inceledigimiz
problemde, elde x adet kalan i. iiriiniin en iyi fiyat1 arttirilamayacagindan en iyi fiyat
politikalarinin yapisi tamamen farkli olacaktir. (2) Gallego ve van Ryzin (1997) ve

Maglaras ve Meissner (2006), iiriinler arasindaki karsilikli esnekligin ve ikame



etkisinin fiyatlar1 nasil etkiledigini incelememektedir. Bizim tezimizin amag¢larindan
biri de bu soruya yanit vererek, hazir giyim perakendecilerinin indirim kararlarinda

kullanabilecekleri ¢ikarimlarda bulunmaktir.

Bu literatiir 6zetinden de goriildiigii gibi ikame etkisinin c¢oklu iriinlerin dinamik
fiyatlandirmas: iizerindeki etkileri gelir yoOnetimi literatiiriinde arastirlmamustir.
Bitran ve Caldentey’in (2003) de belirttigi gibi ikame etkisinin tiiketici davraniglart
tizerindeki etkisinin anlasilmasina yonelik benzer ¢abalari gelir yonetimi literatiiriinii
sadece teget gecmektedir. Bu tezin temel hedeflerinden biri perakende sektoriinde

kalic1 indirim kararlarinda ikamenin ne tiir etkileri oldugunu aragtirmaktir.

Tezimizde tiiketicilerin istedikleri iiriinlerin fiyatlar1 digerlerinden fazla oldugunda
ikamelerinin alinabilecegi varsayimina dayanan bir talep modeli gelistirdik. Bu
triinler renk, kalite, ozellikle fiyat ve satin alma zamanlan acisindan farklilik
gosterebilirler. Bu yiizden modelimiz fiyattan kaynaklanan ikameye dayanarak
gelistirilmistir. Literatiire bakildiginda genellikle stoksuz kalmaya ve {iriin

cesitliligine bagli ikame modelleri ¢alisilmistir.

Perakendecilikte ikame olasiliklar ii¢ grupta siniflandirilmaktadir: i) Tiiketici giinliik
ihtiyaglart i¢in siirekli bir magazaya aligverise gelmektedir, ve bir giin alacagi seyin
stokta kalmamasindan dolay1 diger bir tiriinii almaktadir. Bu stoksuz kalmaya bagh
ikame olarak adlandirilmaktadir. ii) Tiiketicinin reklamlardan ya da diger
magazalardaki onceki aligverislerinden dolay: istedigi bir iiriin vardir, fakat o giin
gittigi magazada o {irlin yoktur. Bu da iiriin cesitliligine bagli ikame olarak
adlandirilmaktadir. iii) Tiiketici rafta bir iiriin goriir ve ¢ok begenir. Satin almama
seceneginden daha iyi bir secenekse bu {riinii satin alir. Bu durumda tiiketicinin
tercih edebilecegi farkli iriinlerde olabilirdi ama perakendeci bu {iriinleri ya
bulundurmuyordur ya da stokta yoktur. Ilk iki durum gida gibi tekrar almay:
gerektiren durumlara uyar, sonuncusu da tekstil iiriinleri icin uygundur. Biz bu ii¢
durumdan farkli olarak dérdiincii bir durum iizerinde calistik. Tiiketici istedigi belli
bir tiriinii almak i¢in bir magazaya gelir, ama indirime girmis, alacag iiriine ikame
olabilecek diger bir iiriinli, daha ucuz oldugu i¢in, tercih edebilir. Bu da fiyattan
kaynaklanan ikame olarak adlandirilir. Literatiirden edindigimiz bilgilere gore boyle
bir ikame etkisi daha once hi¢ ¢alisilmamistir. Sadece Aydin ve Portesus (2005) bir
newsvendor modeli (tek periyot ve stokastik talep) tizerinde ele alinan iirtin grubu

icin en iyi envanter diizeyleri ve fiyatlarina karar vermislerdir. Tiiketici ikame bir



irtinti tercih ettiginde ilk tercih ettigi iirlinde satig kayb1 olacaktir ve ikame iiriiniin

talebi artmis olacaktir (Smith ve Agrawal, 2000).

Bir perakende magazasinda bulunan iiriin sayis1 ¢ok fazla olabilir. Ikame icin bu
tiriinleri alt gruplara bolmek verimli yollardan biridir. Bolme bu alt gruplar i¢indeki
farkliliklarin ¢ok kiigiik, farkli alt gruplar arasinda ise daha biiyiik olmasina dikkat
edilerek yapilmaktadir.

Calismamizda ikamenin alt gruplar i¢inde yer aldig1 farz edilmistir. Ikamenin bilinen
iki modeli vardir. Birincisi iiriin yelpazesindeki her iiriine iligkin bir fayda degerinin
olusturuldugu fayda tabanli ikame modelidir. Multinomial Logit (MNL) Modeli
ekonomi ve pazarlama literatiiriinde ve 6zellikle iiriin ¢esidi planlama modellerinde
siklikla kullanilan fayda tabanli bir ikame modelidir (McFadden, 1974; Guadagni ve
Little, 1983; Ben Akiva ve Lerman, 1985; Gupta, 1988; Ryzin ve Mahajan, 1999).
Maddah ve Bish (2007) tiiketici tercih modeli icin MNL kullanmiglar ve envanter
yapist i¢in de bir gazeteci ¢ocuk model tipi diisiinmiislerdir. Baz1 6zel 6nemli

durumlar i¢in de en iyi iiriin ¢esidi yapisint gelistirmislerdir.

Ikame modelinin ikincisi olan daha ¢ok envanter modellerinde kullanilan dis ikame
modelinde (exogenous model) ise tiiketiciler iiriin kiimesinden bir {iriinii secerler,
sectikleri tiriin herhangi bir nedenden dolayr mevcut degilse verilen bir ikame
olasiligi ile bagka bir iiriinii tercih edebilirler (Netessine, Rudi, 2003). Anupindi ve
dig. (1998) ikame olasiliklarini tahmin etmek icin bir model onermisler ve bunu bir
uygulama iizerinde gostermislerdir. Rajaram ve Tang (2001) ikame etkisinin siparis
miktar1 ve kar lizerindeki etkilerini analiz etmislerdir. Analizleri gergeklestirirken bir
iiriinlin artakalan envanter miktarin1 stok dis1 iiriinlerin bir ikamesi olarak ele
almiglardir. Sonu¢ olarak ikamenin kar iizerindeki etkisinin ikame olmadig

durumdakine gore daha yiiksek oldugunu gostermislerdir.

Yiicel ve dig. (2008)’ nin calismasinda ise yine ikame altinda iiriin yelpazesi ve
envanter planlama analizleri yapilmistir. ikamenin ihmal edildigi durum, tedarikgi
secim kararinin dahil olmadig1 durum ve alan kisitinin ihmal edildigi durum olmak
lizere ii¢ performans analizi gerceklestirmislerdir. Tkame olasiliklarinin bilindigi farz
edilmistir. Biliyoruz ki ikame olasiliklarinin hesaplanmasi zor bir problemdir.

Tezimizin ana boliimlerinden birini de bu olasiliklarin belirlenmesi olusturmaktadir.
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1.1.2 Pazarlama faktorlerinin ayristirilmasi

Pazarlama degiskenlerinin tiiketici satin alma davraniglarini ve iiriin satiglarini nasil
etkiledigi literatirde cok fazla ele alinan konularin bagsinda gelmektedir.
Promosyonlardaki artisla bu ilgi daha da biiyiimektedir. Imalatgilar satis artislarint
bir promosyon siirecinde gorseler de, 6nemli bir soru tartisilmaya devam etmektedir:
Satiglardaki bu artis tiiketicilerin iiriin tercihlerini degistirmesiyle mi yoksa iiriinleri
stoklama istegi ile mi gerceklesmektedir? Satin almanin artmasi ve marka degisimi
bir promosyonun ana talep ve ikincil talebiyle ilgilidir. Gupta (1988) bu etkileri tek
bir modelde incelemis ve bir iiriiniin toplam esnekligini bu etkilere ayristirmistir.
Promosyon etkisinin ¢ogunlugunun (84%) ikincil taleplerden kaynaklandigini (iiriin
secimi degisimi), az bir kismininda (16%) ana taleplerden kaynaklandigini (stoklama
ve satin alma olasiliginin artmasi) bulmustur. Bell ve dig. (1999) de yaklasik olarak
ayni sonuglar1 savunmuslar, farkli olarak bu sonuglarda iiriin faktorleri ve tiiketici
ozelliklerinin de etkisi oldugunu belirlemislerdir. Stoklama satis promosyonlarinin
temel sonuclarindan biridir (Neslin, 2002). Ciinkii promosyon tiiketicileri daha sonra
alacaklar1 bir seyi ya Onceden alarak ya da daha fazla alarak stoklamaya tesvik
etmektedir (Neslin ve dig., 1985). Stoklama davramiginin varligina yonelik nesnel
kanitlara satin alma olasilig1 ve miktarina yonelik panel veri analizleri ile ulasilmistir
(Gupta, 1988; Bucklin ve Gupta, 1992; Bucklin ve dig., 1998; Chintagunta ve
Haldar, 1998). Neslin ve dig. (2007) stoklamanin kar ve maliyetlerini detayh olarak
caligmistir. Fakat stoklama kahve, ¢ay gibi baz iiriinlerle simirli kalmaktadir. Cabuk
bozulacak gida iiriinlerinde ya da tekstil iiriinlerinde bundan bahsetmek zordur. Bir
tilketici indirime girmis bir tekstil iirtintinii sirf indirime girmis diye daha fazla
almaz, ihtiyac1 ne kadarsa o kadarimi alir. Aym kategorideki bir iiriiniin fiyat
diismiisse tiiketici bu tiriinii tercih edebilir. Buna ikame etkisi denilmektedir. Bizimde

inceleyecegimiz etkilerden birini ikame etkisi olugturmaktadir.

Pazarlama degiskenlerinin tiiketici satin alma davranislarini etkilemesi konusu yeni
bir konu degildir. Bircok calisma gostermistir ki fiyat ve satis promosyonlarinin
tilketicilerin iiriin secme, satin alma zamani ve ne kadar alacaklar1 gibi kararlar
tizerinde etkileri vardir. Guadagni ve Little (1983) pazarlama degiskenlerinin marka
secimi lizerindeki etkisini, Raj, Stelin ve Mitchell (1977) satin alma zaman araliklar

tizerindeki etkisini, Little ve Guadagni (1986) marka secimi ve satin alma zaman
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araliklarim birlikte, ve Krishnamurthi ve Raj (1988) marka secimi ve satin alma

miktarini birlikte incelemislerdir.

Satiglar tiiketicilerin ne zaman, hangi iirlin ve ne kadar satin alacaklar1 gibi
kararlarinin bir sonucu olmasina ragmen bu ii¢ tiiketici kararinin bir pazarlama
eleman {izerindeki etkilerini ayristirmak icin iiciinii birlikte inceleyen ¢ok az calisma
bulunmaktadir. Gupta (1988) promosyon siirecinde bu ii¢ kararin satislar iizerindeki
etkilerini soyle aynstirmistir: marka degisiminden (brand switching) dolay1
satiglardaki artig, satin alma araliklarinin (interpurchase time) artmasindan dolay1 ve

stoklamadan (stockpiling) dolay1 satislardaki artis.

Bu calismalardan farkli olarak biz sezon sonu iiriinlerde satiglardaki degisimin
etkilerini 2 gruba ayrnistirdik: ikame etkisi ve zamanmin etkisi. Zaman sezon
Urriinlerinin satisinda negatif etkiye sahiptir ve daha Once calisilmayan bir
parametredir. Soyle ki, literatiirde degerlendirilen zaman etkileri genellikle havanin
sicak, soguk olmasi, tatil giinleri, kutlama giinleri gibi modele 0-1 ikili (binary) deger
olarak alinmig ve degerlendirilmistir. Biz ise zamam sadece o periyodun etkisi yani
birinci periyodun etkisi, ikinci periyodun etkisi gibi, ele alip degerlendirdik. Sezon
sonuna dogru talep genellikle azaldigindan dolay1 talep iizerindeki negatif etkisi
dolayisiyla zamanin satiglar iizerindeki etkisi artacaktir. Ikamenin ise talep iizerinde
pozitif bir etkisi vardir. Yani bir iirtiniin fiyat1 diistiiglinde diger iiriiniin talebinde bir

artis olacaktir.
1.1.3  Odiillii 6grenme (00)

Pazarlama literatiiriinde pek fazla incelenmeyen diger bir konu ise boyut problemidir.
Literatiirdeki modellerin cogunda asir1 parametre kullanimindan dolay1 ozellikle
bir¢ok iiriiniin oldugu bir ortamda, capraz ikame davranislari incelendiginde, ¢ok
fazla hafiza ve siire gerektirdiginden dolay1 problemlerin ¢oziimii zorlagsmaktadir
(Chan ve dig., 2008). Boyut probleminden dolay1 secenek kiimesinde bir¢ok iiriin
oldugunda dinamik eniyileme problemlerini ¢6zmek zordur. Bu nedenle bu
problemin ¢6ziimii i¢in ya iiriin gruplar1 olusturma — kiimeleme (aggregation) ya da
diger bazi basit metotlar kullanilmistir. Fakat marka diizeyinde {riinleri bir araya
getirme ayr1 ayr1 olduklarn durumdaki bazi capraz ikame davraniglarimi ortadan

kaldiracaktir ve bilgi eksikligine neden olacaktir. Chan ve dig. (2008) bu problem
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icin bir ¢oziim onermislerdir. Kisi fayda fonksiyonlarim1 modellemek icin ‘hedonic
yaklagimi® kullanmiglar ve bazi1 basit yaklagimlarla boyut problemini ¢dzmeye
calismiglardir. Tezimizde ¢oklu iiriin gruplart incelendiginden dolayr durum boyutu
biiytimektedir. Cok biiyiik boyuttaki problemleri dinamik programlama ile ¢ozmek
imkansiz oldugundan, Markov Karar Siireci modellerini ¢6zmekte iyi sonuglar veren
Odiillii Ogrenme algoritmalarini kullandik. Ayrica eldeki envanter diizeyine dayanan
kiimeleme ve fonksiyon uydurma tekniklerini bu algoritmalarda kullanarak ele

aldigimiz problemi ¢ozdiik.

Kaelbling ve dig. (1996) Makine 6grenmesi olarak da bilinen Odiillii Ogrenme ile
ilgili genis bir bilgi taramas1 yapmis. Moriarthy ve dig. (1999) evrimsel algoritma
uygulamalari iizerinde odaklanmuslar, uygulamalarla OO algoritmasmin zayif ve
giiclii yonlerini sunmuglardir. Sutton ve Barto (1998) diger yaklagimlardan daha ¢ok
hedef amacli 6grenme odakli olan OO algoritmasin gelistirmislerdir. OO algoritmasi
hayvan 6grenmesinden daha bir¢cok farkli 6grenme probleminin oldugu durumlara

uygulanabilmektedir (Whatkins, 1989).
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2. TUKETIiCi TERCIH MODELLERIi

Kesikli Se¢cim Modelleri (Discrete choice models) tiim alternatifler arasinda karar
vericilerin secimlerini nasil yaptiklarini agiklamaya calisan modellerdir. Se¢im
kiimesinin ii¢ karakteristik 6zellige sahip olmasi gerekir. Birincisi karar vericiler
acisindan alternatiflerin birbirinden ayrik olmasi (yani karar verici sadece bir
alternatifi secmeli), ikincisi se¢im kiimesinin tiim olagan alternatifleri icermesi, son

olarak da alternatif sayisinin sonlu olmasi gerekir.

Kesikli secim modelleri karar vericiler tarafindan fayda-enbiiyiiklemesi davranisi
yaklasimi altinda elde edilmistir. Karar verici se¢im kiimesinden en fazla faydayi

hangi alternatif sagliyorsa onu seger.

Kesikli secim modellerinden bazilann Logit, GEV, Probit ve Karma Logit
modelleridir. Diger modellerde zaten bunlarin kombinasyonlarindan olugmaktadir
(karma probit, vb.). Bu boliimde tezimizde kullandigimiz Logit Modelinin 6zellikleri

ve farkliliklarina yer verilmistir (Train, 2003 ).

2.1 Logit Modeli

Logit Modeli siklikla ve kolaylikla kullanilan bir kesikli secim modelidir. Bu
yayginligi secim olasiliklart icin kullanilan formiiliiniin kapali formda yazilabilmesi
ve bundan dolay1 daha kolay kullanilabilmesidir. Logit formiilii farkli alternatiflerin
bagimsizlik ozelligi (iia) olarak bilinen, secim olasiliklarinin  karakteristik
ozelliklerini baz1 yaklagimlarla tanimlayan Luce tarafindan ilk olarak 1959 yilinda

ortaya konmustur.

Logit modelinde fayda fonksiyonu u; =v;+¢; olarak tammlanmaktadir. v; fayda
fonksiyonunun  gozlenebilen kismimi (temsili fayda fonksiyonu), &, de

gozlenemeyen kismini gostermektedir. Karar verici n, j alternatifi yerine i
alternatifini j'nin fayda degeri i’nin fayda degerinden biiyiikk oldugu zaman

sececektir. Secim olasilig ise
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P, =Prob(u
=Prob(v,, +¢, >v, +€,) (2.1)

> unj)

ni

=Prob(e, <g,+v,,—v,)

seklinde gosterilebilir.
Eger ¢, verilirse, bu ifade &, +v, —v, ‘ye gore degerlendirilen her &, i¢in bir
kiimiilatif dagilimdir ki o da exp(—exp(—(€,; +Vv,; —V,;))) degerine esittir. & ’ler

bagimsiz oldugu i¢in tim j+#i i¢in bu kiimiilatif dagilim tim bireysel kiimiilatif

dagilimlarin carpimina esittir:

(Eni+Vni=vnj)
_ —e
Pni | gni - H e (2.2)

J#EL

Tabii ki ¢, verilmedigi i¢in, se¢im olasililigi yukaridaki ifadenin ¢g,,’ye gore

integrali olacaktir:

2.3)

)

(&ni+vpi=vnj) —Enj
—_e —e,: —¢ Eni
P, zj(He e e de,

J#
Bu integral baz1 ayarlamalardan sonra agagidaki gibi bir kapali formda ifade edilir ki

bu logit se¢im olasiligidir:

P = _ 2.4)

Fayda fonksiyonunun goézlenebilen kismin ifade eden temsili fayda v,; genellikle

kullanilan parametrelerle lineer ifade edilir:
v, =B, 25)

Burada x, alternatif ;° ye iliskin gozlenebilen degiskenler vektoriinii gosterir. Bu

gosterimle birlikte logit olasiligi artik asagidaki gibi ifade edilebilir:

Bxpi
p-_° (2.6)

ni Z eﬂxnj
J

g,;degerinin tim j’ler icin birbirinden bagimsiz oldugu (iia) varsayilir. Bu

varsaymmin kritik noktasi alternatiflerde gdzlenemeyen faktorlerin korelasyonlarinin
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olmamasi ayrica ayni varyansa sahip olmalaridir. Bu yaklasim sinirlayici olmasina
ragmen secim olasiliklarinin olusmasinda giivenilirdir. Logit Modelinin yaygin
olmasi1 bundan gelmektedir. Diger modellerin gelisimi de logit icindeki bu

bagimsizlik yaklagimindan kurtulmak iizerine kurulmustur.

Secim davraniglarin1 gostermek icin logit modelinin giictinii ve sinirlarim1 3 kavram

aciklar. Logit Modellerinin uygulanabilirligi su sekilde 6zetlenebilir:

1. Logit sistematik karar vericinin gozlenebilen ozelliklerine (temsili fayda

ozellikleri) iliskin begeni farklilig1 (taste variation) gosterir.

2. Logit Modeli alternatifler karsisinda arastirmacinin belirttigi temsili fayda

verildigi takdirde orantili ikame etkisini igerir.

3. Zamanla tekrarlayan secim durumlarinda gozlenemeyen faktorler bagimsiz
ise, logit bu tekrarlayan secimin dinamiklerini yakalayabilir. Fakat zamanla

bu faktorler arasinda korelasyon olursa logit bu durumlar1 yakalayamayabilir.

Bir alternatifin temsili fayda degeri diger alternatiflerle karsilastirrlamayacak
derecede diisiikse, bu alternatifin fayda degerindeki kiiciik bir artis secilmesine
iliskin olasilig1 iizerinde kiiciik bir etkisi olacaktir: Diger alternatifler zaten yeterince
iyi olduklarindan dolay1 bu kiiciik gelisme onlart ¢ok etkilemeyecektir. Benzer bir
sekilde, bir alternatif gozlenebilen 6zellikleri acisindan digerlerine gore cok iyiyse,
temsili faydasindaki biiyilk bir iyilesme secim olasiligimi  yine ¢ok
degistirmeyecektir. Temsili faydadaki artis noktasinin se¢ilme olasilig1 iizerindeki
etkisi bu olasilik 0,5 oldugunda en biiyiiktiir. Bu durumda insanlarin secimindeki
kiiciik bir iyilesme olasilik iizerinde biiyiik degisimlere neden olacaktir. Logit
olasiliklarinin sigmoid sekli (Sekil 2.1) cogu kesikli se¢cim modelleri tarafindan

paylasilmaktadir ve bir¢cok onemli uygulamalar vardir.
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Sekil 2.1 : Logit dagilim grafigi (Train, 2003).

Logit Modeli alternatifler arasinda temsili fayda verildiginde orantili ikameyi
gostermektedir. Bir alternatifin 6zellikleri gelistirildiginde (6r: fiyat diistiigtinde) bu
alternatifin secilme olasiligi artar. Baska alternatifleri secme egiliminde olan bazi

karar vericiler artik bu alternatifler yerine fiyati diisen alternatifi tercih edeceklerdir.

Tiim alternatiflerin se¢im olasiliklart toplami 1 oldugundan, bir alternatifin se¢ilme
olasiligindaki artis aymi sekilde digerleri iizerinde azalisa neden olacaktir. Yani
ikameden dolay1 {iriinlerin taleplerinde degisiklik olacaktir. Boylelikle ikame
modelleri arastirmact pazar paymin nerden geldigi ile ilgilenmeksizin sadece bu
payla alakali olsa bile 6nem arz etmektedir. Demek ki bir aragtirmacinin temsili
fayda degerleri verildiginde, ikame bu sekilde oluyorsa, logit modeli uygun bir

modeldir.

2.2 Farkh Alternatiflerin Bagimsizhg Ozelligi

Iki i ve k alternatifi igin, logit olasiliklar1 oram asagidaki gibidir:

Vi Vnj
e / z e Vni
Pni — J — € Vni ~Vnk

) PR @)
J

Bu oran goriildiigii gibi i ve k alternatiflerinden baska alternatiflere bagh degildir.

Yani, i ve k alternatiflerinin goreceli se¢imleri, ne hangi alternatifler olduguna ne de
o alternatiflerin hangi 6zelliklerinin olduguna bagh degildir. Diger alternatiflerden
bagimsiz oldugu i¢in de buna farkl alternatiflerin bagimsizlig: (iia) denilmektedir ve

Logit Modeli bu 6zelligi icermektedir.
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2.3  ikame Modelleri

i alternatifinin bir Ozelliginin degistigini diisiinelim. Bu degisimin diger tiim
alternatiflerin olasiliklar1 lizerinde ne gibi etkileri oldugunu bilmek isteriz. Bu

sorulara cevap bulmak icin se¢im olasiliklarinin tiirevleri hesaplanir (Train, 2003).

Bizim incelemek istedigimiz sey coklu iiriin grubunda yer alan bir iiriintin fiyatini
degistirdigimizde diger Uriinlerin se¢ilme olasiliklari {izerinde ya da kendi se¢ilme

olasilig1 iizerinde ne gibi etkilerinin oldugunu arastirmaktir.

i alternatifinin bir 6zelliginin (Fiyat) degistigini diisiinelim. Fiyat parametresi yerine
(2.8) ve (2.9) denklemlerinde f kullanilmigtir. i alternatifini segcme olasiligindaki

degisim (diger alternatiflerin temsili faydasi ayn1 kalmak sartiyla)

ae /Y e

o, B
e gy, et vy OV
S, Sty o, 2.8)
v, 5
= g(Pit —-F)
- p-p)=p,,P0-P)=0,
o, ' . ' '

olarak hesaplanir. £ fiyat 6zelliginin katsayisin1 gostermektedir. Bu degisim iiriiniin
kendi fiyatindan kaynaklanan esneklik (own elasticity) olarak adlandirihr ve O;,
olarak gosterilmistir. i Urliniine olan talep D; ise, bu degisimden sonraki talep
d;, = D,, + 0, D,, olacaktir.

Ayn sekilde j iirliniin bir 6zelligi degistiginde (Fiyat) diger iiriinler iizerindeki etkisi

de hesaplanabilir.
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afj[ afj[
e’ v, OV,
& (2.9)
(Ze g )2 asz
v,

:_af;Pjt :_ﬂf,ijifPﬁ = Ei’

Buna da capraz fiyat esnekligi (cross price elasticity) denir ve E; olarak
gosterilmistir. Bu degisimden sonraki talep ise d;, = D;, + E;,D,, olacaktur.
Ikame etkisi bir iiriiniin fiyat1 diisiiriildiigiinde diger iiriiniin talebinde olan artis veya

tam tersi olarak ifade edilmektedir. Yani j iirliniin fiyat1 diistiiglinde, i iirlintin talebi
E; oraninda azalacak, j iriinline bu oranda bir gecis olacaktir Dolayisiyla ikame
etkisi capraz esneklik tanimindan yola ¢ikarak bulunmustur.

Inceledigimiz diger bir etki ise zamandan kaynaklan esnekliktir. Sezon sonuna dogru
tilketicilerin satin alma egilimleri azaldigindan zamanin talep iizerinde negatif etkisi

olacaktir. Zamanin se¢im olasiliklar1 iizerindeki etkisi ise yine aym sekilde

hesaplanmistir. Zaman parametresi yerine (2.10) denkleminde z kullanilmistir.

d(e't /Zevj’ )
I S

9P,
oz, 9z,
_ e oy, e i v,
Doz, Olehy o (2.10)
v, 5
=¥ir(P,-t —F)
— avit

Pit(l_Pir) = ﬁz,itPit(l_Pit) =T;t

it
Zaman esnekligi T, ile gosterilmisti. Bu degisimden sonraki talep ise

d; = D, +T,,D; olacaktir.
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2.4 Multinomial Logit Modelinde (MNL) Talep Tahmini

Tahmin metodu mevcut olan verinin tipine baghdir. Satig verilerinde mevcut olan
bilgi panel verilerinden farklidir. Panel verileri karar vericilerin satin alma
davraniglarini belli bir zaman siiresince magazalarda 6zel kartlar gibi farkli yollarla
takip edilmesiyle elde edilir ve farkli bir yaklagim gerektirmektedir. Diger bir
yaklagimda Kok ve Fisher (2007)° de ele alinan yaklagimdir. Bir talep modelinin
parametrelerini tahmin i¢in mevcut olan veriler tipik olarak bir giindeki magazay1
ziyaret eden miisteri sayisini, her iirlin satisini, ayrica talebi etkileyen tatil, hava
sartlari, fiyat ve promosyon gibi pazarlama degiskenlerini icermektedir.
Tiiketici satin alma davranis modeli ii¢ karara baglidir:

1. Uriin alt kategorisinden iiriin satin alinip alinmadig (satin alma olasilig1)

2. Satin alma olasilig1 verildiginde hangi iiriintin alindig1

3. Hangi iiriinden kag tane alindigi

Bu hiyerarsik model pazarlama literatiiriinde olduk¢a standart ve kullanilan bir

modeldir. j iirtinii i¢in talep asagidaki gibidir:

D,=K(PQ),=K7pg, (2.11)

K verilen bir giindeki gelen miisteri sayisini, (PQ); her miisteri i¢in j iriiniine ait

ortalama talebini, 7 satin alma olasiligin1 (gelen bir miisterinin bir iirlin alt

kategorisinden herhangi bir sey alma olasiigi), p; secim olasiligini (satin alma
olasiig verildiginde bir miisterinin j trtiniinii se¢gme olasiligl), ve g, , satin alma
olasilig1 ve j tirliniiniin secildigi bilgisi verildiginde bir miisterinin o iirtinden kac tane
aldigim gostermektedir.

p;> (2.4) denklemindeki gibi ifade edildiginde irtin se¢imi MNL cergevesinde
modellenebilir. Bir miisterinin j iriintine iligkin ortalama faydasi u;, iriinlerin

fiyatlarinin ve satin alinma zamaninin bir fonksiyonu olarak diisiiniilmiistiir. # zaman

indeksini gostermektedir. O halde p,

i#j
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olarak ifade edilen bir iissel fonksiyon ve i, je S (S liriin kiimesini gostermektedir).

Her iki tarafin logaritmasi alinarak denklem lineer hale getirilebilir:

Inpj, =0y +a;Fiyatj + z o, Fiyat, +05 ; Zaman j; + € j, (2.13)
i#j

Uriin kategorisindeki | S| tane iiriin icin bunu yapip ortalamasini aldigimizda soyle
bir fonksiyon elde ederiz:

IS

n([]p,)
In p;; +1n py, +...+1n pg, =l d VISl _ 4.
= =1In . =In 2.14
S ] (I}Pp) P, (2.14)

Fiyat ve zamandan farkh degiskenleri de bu yaklasima katmak tabii ki miimkiindiir.

D, = (H,-Es p jt)“‘s‘ t aninda tiim j {irtinleri i¢in geometrik ortalamay1 gostermektedir.

Satig verilerinden p,’ yi ¢ aninda j Urlintinii alan miigteri sayisinin herhangi bir

iirinii alan toplam miisteri sayisina oranla hesaplayabiliriz. Her iiriiniin se¢ilme
olasiliginin ortalamadan farkini fayda olarak kabul edersek fayda fonksiyonunu su

sekilde gosterebiliriz:

— pj . .
Inp,—Inp, = (?ﬂ} =v,, = fy; + b Fiyat;, + Z,BZiFlyati, +fs;Zaman;  (2.15)
1 i#]

B ; katsayilar lineer regresyon ile log-merkezi transformasyonuna uyarlanarak

tahmin edilebilir. Bu denklemden her {iriin i¢in v, fayda degerlerini

jt
bulabilecegimize gore artik her iiriin ve karar verici icin logit olasiliklar
hesaplanabilir. Bu olasilik degerlerini kullanarak ikame olasiliklarmi (2.9) ve

taleplerini bulabiliriz.

Satis verilerinden yine ayn: mantikla satin alma olasiligi 7, hesaplanabilmektedir.

Magazaya gelip aligveris yapan miisteri sayisinin o giin magazaya gelen tiim miisteri
sayisina oranla bu deger bulunabilir. Katsayilar1 tahmin edebilmek icin lojistik

(logistic) regresyon denklemi kullanilmigtir:
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h{l % ] —9=a,+aT +aHDI, +Y 7,6, +a,4 +3 BE, (2.16)
-7 X I

t

t hava sicakligini, HDI ( Kisi rahatsizlik indeksi, giines 15181 nem gibi), G haftanin
giinlerini 0-1 degeri olarak, £ Yilbas1 gibi tatil giinlerini 0-1 olarak ifade etmektedir.

Yine farkli degiskenler uygun olarak denkleme katilabilir.

q,, satis verilerinden satilan j irlin sayisinin j tiriiniinii alan miisteri sayisina oranla

hesaplanabilir. Lineer regresyon yardimiyla katsayilar tahmin edilir:
17475t

q, =0, +o,,A, +a, HDI,+ Y B,E, . tim je S icin (2.17)
l

K, t aninda islem yapan tiim miisteri sayisini ifade etmektedir. Log-lineer regresyon

kullanarak katsayilar tahmin edilir:
In(K,) =, + T, + a,HDI, + Y %,G,+ Y B,E, (2.18)
k 1

Bu dort asamali model talep tahmininde kullanilmaktadir (Kok ve Fischer, 2006;
Kok ve Fischer, 2007).
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3. ODULLU OGRENME

3.1 Markov Karar Siireci

Verdigimiz kararlarin o anda ve uzun vadede bir¢ok sonuglart vardir. Kararlar her
seyden bagimsiz olarak ele alinmamalidir. Bugiin verilen karar yarin verilecek bir
karari, yarin verilecek karar bir sonraki giin verilecek karari etkiler. Bugiin ve
gelecekte verilecek kararlar arasinda bir iliski kurmazsak iyi sonuc¢ elde

edemeyebiliriz.

Sirali karar modeli olarak bilinen Markov Karar Siireci (MDP) kararlarin belirsiz
etkilere sahip oldugu, durumlar arasinda stokastik gecislere neden oldugu ve
sistemde icinde bulundugumuz durumun belli bir olasilikla bilindigi stokastik bir
kontrol siirecidir. Bir MDP modelinde 5 parametre vardir: Karar donemleri,
durumlar, kararlar, gecis olasiliklari, ve gelirler. Her te T karar doneminde sistem
bir s durumunu isgal eder. Karar verici s€ S durumunu inceler ve bu s durumunda

mevcut alinabilecek kararlardan bir ae A kararini secebilir. # aninda s durumunda
ae€ A, kararmin se¢ilmesi sonucunda, karar verici bir 7 (s,a) geliri elde eder ve bir

sonraki s durumuna geger. Bu gecis olasihigi p,(s'ls,a) ile ifade edilir. 7 aninda s

ve a bilindigi takdirde gecis olasiligi daha ©nceki hicbir durum ve karardan
etkilenmez. Yani bir MDP’nin durum gegisleri Markov ozelligini tasimaktadir. X

markov 6zelligi tasiyan bir stokastik siireci ifade etsin. Bu durumda sistemin ¢ aninda

x, durumunda bulunma olasilig1 sadece ¢ —1 anindaki durumdan etkilenir.
PX,=x, 1 X,1=x_1,... Xg=x)=P(X,=x,1X,_1=x_).

Bu parametreler kiimesi{7’, S, A,, p, (s"1s,a), 1,(s,a)} bir Markov Karar Siirecini ifade

eder. MDP’lerde as1l amag karar verici icin en iyi politika bulmaktir. Politika 7 tiim

karar donemlerinde kullanilan bir karar kurallar kiimesidir ve ¢ aninda alinan en iyi

* * & *
a, kararlarindan olusur, 7 = (q,a,,...,ar) .
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MDP problemleri Dinamik Programlama (politika yineleme ve deger yineleme
algoritmalar) ile ¢oziilebilir (Puterman, 1994). Fakat “boyutun laneti” olarak bilinen
durum, karar ve disaridan gelen bilgi uzay1 ¢ok biiylidiigiinde Dinamik programlama
bir ¢oziim saglamayacaktir. Clinkii Dinamik programlama tiim durumlar i¢in gecis
olasiliklar1 gerektirmektedir. Bu durumda gecis olasiliklarinin hesaplanmasini
gerektirmeyen Odiilli  Ogrenme (OO) algoritmalar1 ile probleme ¢6ziim

getirilmektedir.

Odiillii Ogrenme ortamda herhangi bir 6gretici olmasini gerektirmeyen, sistemin dis
diinya ile olan deneysel etkilesimini kullanan deneysel bir 6grenme metodudur.

OO yapay zeka sinir aglari, istatistiksel model tanima, makine 6grenmesi gibi ¢ok
yakin zamanda calisilan bir 6grenme sekli olan yonetilen O6grenme (supervised
learning)’ den farkhidir. Yonetilen 6grenme, bilgili, disaridan bir yoneten tarafindan
saglanan bir ogrenmedir. Onemli bir Ogrenmedir, fakat tek basina etkilesimli
O0grenme icin yetersizdir. Bu 6grenme tipinde tiim bilgiler sisteme verilir ve bir bilgi
istendiginde bu bilgilere gore cevap alinir. Baska bir deyisle yonetilen 6grenme
cevaplarniyla birlikte bir¢cok soru gerektirir. Bir soru soruldugunda da tanimlanan tim
sorulara bakarak sorulan soruyu Ogrenir ve cevabi vermeye calisir. Ancak bazi
durumlarda bu 6grenme yoluyla dogru cevaplar bulunamayabilir. Mesela sinir aglar
elimizde belli bir bilgi birikimi yoksa buna cevap bulamaz dolayisiyla yonetilen
ogrenme yontemi ihtiyactmizi karsilamaz (Harmon ve dig., 2000). OO’de ise
o0grenen (learning agent) tiim bilgileri kullanarak tecriibe edinir ve tiim edindigi

tecriibeleri kullanarak zamanla performansini gelistirmeye calisir.

O0’de ana arac simiilasyondur. Gegis olasiliklarinin hesaplanmasi gerekliligini
ortadan kaldirmak i¢in simiilasyon kullanir. Simiilator sistemin davranisini yoneten
rassal degiskenlerin dagilimina ihtiya¢c duyar. Gegis siireleri ve gelirleri simiilator

icinde otomatik olarak hesaplanir.

Simiilatorler icinde gecis olasiliklarini tahmin etmek icin bir i durumunun sonsuz
sayida incelenmesi (V (i,a)) gerekir. i durumundan j durumuna kac kez gidildigi
(W(,a,j)) bilindigi takdirde gecis olasiliklart  p(i,a, j) yaklasgitk olarak

hesaplanabilir:
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W(i,a, j)

d
V(i,a) G-

p(,a, j) =

MDP modelinde gecis matrisi bilindikten sonra artik DP kullanmlarak ¢oziime
ulagilabilir. Fakat durum uzayi biiylik oldugunda her durumun gegis olasiligini
hesaplamak ve bunu hafizada tutmak zor ve masrafli oldugundan durum-kiimeleme
yaklagimi kullanilarak bu problem ortadan kaldirilabilir. Kiimeleme ile durum sayisi
azalacak ve daha yonetilir hale gelecektir. Ileriki boliimlerde kiimeleme teknigine
daha detayli deginilecektir. Sekil 3.1°de bir simiilatér icinde MDP’nin ¢6ziim
yontemi adimlar1 gosterilmistir. Sekil 3.2° de ise OO ve DP yontemleri arasindaki

farkliliklara deginilmistir.

Girdiler:
Rassal degiskenlerin
dagilim

Simiilator i¢inde gegis
olasiliklar1 ve gelir
matrisininin tahmin
edilmesi

'

Dinamik Programlama
Algoritmasi

|

Optimale yakin ¢oziim

Sekil 3.1 : Simiilator iginde MDP’nin ¢6ziim yontemi adimlari (Sutton ve

Barto, 1998).

3.2 Neden Odiillii Ogrenme ?

Dinamik Programlama (DP), MDP ve yari-MDP’ lerin optimal ¢oziimleri icin garanti
vermektedir. Fakat gecis olasiliklarinin, gecis siirelerinin ve gecis gelirlerinin elde
edilmesi gercekten zordur ve karmasik bir matematik gerektirmektedir. DP
bahsedilen bu niceliklerin degerlerine ihtiyac duymaktadir. OO ise buna ihtiyac

duymaz, optimale yakin cOziimler iiretir.
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Gecis olasiliklari, gecis siireleri ve gelirleri birlikte sistemin teorik modelini
olustururlar. MDP modelinin kullanilmasiyla bir kontrol-optimizasyon problemi
optimal ¢oziimler saglar. Fakat tiim kontrol-optimizasyon problemlerine MDP
uygulanamaz. Ciinkii karmagsik sistemlerde MDP formiilasyonu i¢in gerekli olan
teorik modeli yapilandirmak cok zordur. Bu yiizden gercek hayatta genellikle
sezgisel yaklasimlar kullanilir. iste OO teorik modele gerek duymadan MDP ¢ozen

yontem olarak sunulmaktadir. OO gegis olasiliklarina ihtiya¢c duymamaktadur.

Odiillii Dinamik
Ogrenme Programlama

Girdi: Rassal
Degiskenlerin Dagilimi

A 4

Gegis olasiliklan ve
gelir matrisi
v olusturma
Simiilator
& A 4
Odiillii Ogrenme Dinamik
Algoritmasi Programlama
Algoritmasi
A 4 A 4
Optimale yakin Optimal C6ziim
¢Ozim

Sekil 3.2 : Odiillii Ogrenme ve Dinamik Programlama arasindaki farkliliklar (Sutton
ve Barto, 1998).

1000 durum ve her duruma ait 2 karar olan bir sistemde bile 1000* =10° tane durum
olusacaktir ve DP bunu ¢6zemeyecektir. Sistem ¢cok boyutlu oldugunda durum sayisi

dahada artacaktir. Bu problem ‘boyutun laneti’ olarak bilinmektedir.

OO bu zorluklarin iistesinden 2 sekilde gelmektedir:
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1. Modelden bagimsiz olan OO gegis olasiliklarina ihtiya¢ duymaz. Bu yiizden
bu problemin iistesinden gelebilir.

2. OO DPnin deger fonksiyonunda kullamlan elemanlara ihtiya¢ duymaz.
Q —faktorleri olarak bilinen bir yapiyla deger fonksiyonunu saklar. MDP’de
milyon sayida durum oldugunda, OO bu Q — faktorlerinin hepsini depolamaz.
Yapay sinir aglari, regresyon, interpolasyon, kiimeleme gibi fonksiyon
yaklagimi tekniklerini kullanarak gerektiginde istenilen durumlara kolayca

erisebilir.

OO yaklagik sonuglar veren bir yontem olmasina ragmen, MDP modellerini
kullandigindan sezgisel yaklasimlardan daha gii¢lii bir modeldir ve optimale yakin
sonuclar saglamaktadir. Sezgisel algoritmalar genellikle sistem hakkinda bir¢ok
varsayim yaparak c¢oziime giderler ve optimal ¢6ziimden uzaktirlar. Sonug¢ olarak
sOyle diyebiliriz: Gegis olasiliklarinin zor hesaplandigi problemlerde, sezgisellere
gore daha giiclii ve optimale yakin c¢oziimler saplayabilen OO kullanmak iyi bir

¢Oziim olacaktir.

3.3  OO’niin Elemanlar

Ogrenen (learning agent) ve 6grenme ortaminin (environment) otesinde bir OO
sisteminde 4 ana alt eleman tamimlanabilir: politika, gelir fonksiyonu, deger
fonksiyonu, ve opsiyonel olarak 6grenme ortammin modeli. OO, durum, karar ve
gelir acisindan dgrenen ve ortami arasindaki iliskiyi tanimlayan bir yap1 kullanir. Bu

yapi basit bir yapay zeka probleminin gerekli 6zelliklerini gosterir.

Politika belli bir anda 6grenenin nasil davranacagim belirler. Kabaca ifade edecek
olursak, politika ortamda incelenen durumlart eglestirdigimiz kararlardir. Bazi
durumlarda basit bir fonksiyon veya tablo formu olabilecegi gibi bazen de bir
aragtirma siireci gibi kapsamli bir hesaplama icerebilir. Sadece politika ile nasil
davranilacagina karar verilebilecegi icin OO’niin temelini olusturur. Politikalar

stokastik de olabilir.

Gelir fonksyionu bir OO probleminde amaci tamimlar. Yani incelenen durumun
getirisini ifade eder, boylelikle o durumun ne derece énemli oldugu anlasilir. OO’de
Ogrenenin asil amaci uzun donemde toplam geliri enbiiyiiklemektir. Politikay1

olustururken temel teskil eder. Gelir fonksiyonlarn da stokastik olabilir.
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Gelir fonksiyonu o anda neyin iyi oldugunu gosterirken, deger fonksiyonu ise uzun
kosumda neyin iyi oldugunu gosterir. Kabaca ifade edecek olursa, bir durumun
degeri bulundugumuz andan donem sonuna kadarki toplam geliri ifade eder. Mesela
bir durum siirekli diisiik bir gelir saglarken yiiksek bir degere sahip olabilir. Ciinkii
bu durumu takip eden diger durumlar yiiksek gelir saglayabilirler. Ya da tam tersi
dogru olabilir. Gelir olmadan deger olusmaz, ve deger tahmin ederken tek amag¢ daha
fazla gelir saglamaktir. Karar secimleri degerlere bakilarak yapilir. Karar verirken en
yiiksek geliri degil en yiiksek degeri olusturan kararlara bakilir, ¢iinkii bu kararlar
uzun kosumda biiylik gelir saglayan kararlardir. Degerlere karar vermek gelirlere
karar vermekten daha zordur. Ciinkii gelirler bulunulan ortamda direkt olarak olusur
fakat degerler 6grenicinin tiim siire¢ boyunca yaptig1 bir dizi incelemelerden tahmin
edilir. Aslinda tim OO algoritmalarinin en 6nemli bileseni bu degerleri en iyi,

verimli sekilde tahmin etme yontemidir.

Genetik algoritmalar, benzetim tavlama ve diger fonksiyon eniyileme yontemleri gibi
arama yontemleri OO problemlerini ¢6zmek i¢in kullamilabilir. Fakat bunlar deger
fonksiyonlarina bagvurmadan politika uzayinda dogrudan arama yaparlar. Bu
evrimsel yontemler politika uzay1 yeterince kiiciik oldugunda ve dolayisiyla iyi

politikalar1 bulmak kolay oldugunda etkin olabilirler.

OO ortamla iliski kurarak Ogrenir, evrimsel yontemlerde bdyle bir sey yoktur.
Evrimsel yontemler OO’niin kullanish olan bazi yapilarini ihmal ederler: OO
algoritmasinda hangi durumlarda hani kararlar alindigi onemliyken ve bunlar

hafizada tutulurken, evrimsel yontemlerde bu durumlar ve kararlar tutulmaz.

Baz1 OO sistemler icin dordiincii ve son eleman ortamin modelidir. Model ortamin
davranmisim1 gosterir. Mesela bir durum ve karar verildiginde model bir sonraki
durumu ve geliri tahmin edebilir. Modeller planlama icin kullanilirlar. OO sistemleri
o anda deneme yanilma yontemiyle 6grenirler, ortamin modelini olustururlar ve bu

modeli daha sonra planlama i¢in kullanirlar.

3.4 Ogrenen — Ortam Etkilesimi

Odiillii 6grenmede 6grenen ve aktif 6grenme siirecini saglayan ortam olmak iizere iki
nesne vardir. Her bir zaman diliminde Ogrenici o anki durumunu (state)

degerlendirerek bir karar (action) secer ve ortamdan aldigi1 geri beslemeyi (reward)
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sisteme uygular. Ogrenenin amaci herhangi bir durumda en iyi davrams: secebilecek
duruma gelerek daha o©nceden belirlenmis olan bir performans Olciitiinii
eniyilemektir. En iyi karar dizisini belirlemek i¢in her durumda yeterli sayida
giincelleme yapmak gerekir. Ideal olam sonsuz sayida giincelleme olmasina ragmen
bu miimkiin olmadigindan daha Onceden yeterli olacagi varsayillmis sayida

giincelleme yapma yoluna gidilmektedir.

Tim odilli 6grenme metotlar1 dis ortamla deneme yamilma yoluyla sirali karar

islemleri dizisini ¢dzme amacini icermektedir. Bir sirali karar isleminde, 6grenici ¢

aninda a, € A(s,) kararim segerek s, durumunu inceler ve sistem bu inceleme
sonucunda Ogreniciye sayisal kar veya maliyet gibi bir geri bildirim (r(s,)) saglar.

Secilen her karar sistemi bagka bir s,,;, durumuna gotiiriir.

t+1

Ogrenicinin amaci her duruma bir karar atayan, 7:S5 — A karar politikast
olusturmaktir. Dolayisiyla OO kart maksimize edecek bu politikanin nasil

olusulacagina dair bir 6grenme seklidir.

Bu optimal z politikasimn nasil bulunduguna yonelik iki ana yaklasim
kullanilmaktadir. Birincisi karar politikasi uzayini arastiran politika yineleme, digeri
de deger fonksiyonlari uzayimni arastiran deger yineleme yontemidir. Her iki
yontemde dis ortamdaki tiim bilgiler verildigi takdirde sonlu MDP’ lerde optimal
politika ve deger fonksiyonlarint hesaplamak i¢in kullanilabilir (Sutton, Barto, 1998;
Moriarthy ve dig., 1999).

3.5 Politika Yineleme Yontemi

Politika yineleme yontemi politika degerlendirme ve politika iyilestirme olmak iizere

2 kistmdan olusur. Oncelikle bir 7 politikas1 belirlenir ve bu politikay1 kullanarak
hesaplanan V”* deger fonksiyonlariyla daha iyi bir 7z’ politikas1 saglanir. Ayn1 sekilde

x’ politikasim kullanarak hesaplanan V7* degerleriyle daha iyi bir z” politikasi
saglanir ve bu durum politikada bir iyilesme saglanamayana dek devam eder. 7
politikas1 iyilestirilmeden ©Once  gerceklestirilen iterasyonlarla V”*  deger
fonksiyonlarmin bir yakinsama gostermesi (policy evaluation) saglanir ve politika

giincellenir.
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3.5.1 Politika degerlendirme

Hayali bir 7z politikas1 i¢in V7 durum-deger fonksiyonlarinin hesaplanmasi

gerekmektedir. Dinamik Programlama (DP) literatiirlinde buna politika

degerlendirme denir. Bunu bir tahmin problemi olarak ele alabiliriz. r,, r anindaki

geliri, y indirim faktoriinii gostersin. V” durum-deger fonksiyonlari tim se S
durumlan i¢in asagidaki gibidir.

VI(S) = Ep{ry + Yoo + V1 4.l s, = 5}
=E {r,+ W”(Sl+l) l's, = s}

3.2)

- Zﬂ'(s,a)z PAIRS. +V 7 (5)] 3.3)

7(s,a), x politikas altinda s durumunda a kararinin alinma olasihgin géstermekte

ve 7« indisli gosterilen degiskenlerde o fonksiyonlarin 7 politikas1 altindaki

degerlerini ifade etmektedir. PS‘; s durumunda a karari alindiginda s° durumuna
gecis olasiligini ifade etmekte ve Py =Pr{s,,=s'ls, =s,a, =a} seklinde

gosterilmektedir. R;ls. o anki beklenilen gelir olarak ifade edilmekte ve

Ry =E{r.la, =a,s, =s,s,. =s'} seklinde gosterilmektedir. Bu V* degerlerin
hesabi icin sirali ¢6ziim metotlart daha uygundur. V,,V,,V, gibi bir yaklasik deger
fonksiyonu dizisi diisiinelim. V, ilk yaklasik degeri hayali olarak secilir ve her

ardisik yaklasik deger Bellman Denklemine (3.4) gore her se S icin giincellenir:

Vi (s)= Zﬂ(s,a)z PELR. 49V, (s)] (3.4)

Dolayisiyla V), degerini kullanarak V), degerleri ardisik olarak hesaplanir. Her
iterasyondan sonra max g |V, ;(s) =V, (s)| degerlerine bakilir, ne zaman ki bu

deger yeterince kiiciikse algoritma sonlanir.
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3.5.2 Politika iyilestirme

Bir politika icin deger fonksiyonlarini hesaplamamizin nedeni daha iyi politikalar

bulmaktir. Deterministik hayali bir z politikasi i¢in V* deger fonksiyonlarini
bildigimizi farz edelim. Herhangi bir s durumu icin mevcut politikanin degistirilip

degistirilemeyecegini o durum i¢in gecerli kararlar kiimesindeki kararlar1 deneyerek

bulabiliriz. Bu Q” (s, a) karar-deger fonksiyonlar1 su sekilde hesaplanr:

Q" (s,a)= E {na+ W”(Sl+l) I's; = 5,0, = a}

= PLIRS + W ()] (3.5)

(3.5) denklemi kullanilarak tim s€ § durumlar ve tiim olagan a€ A(s) kararlari

icin yeni bir politika olusturulur (3.6). Buna miyopik politika denir.

7'(s) = argmax Q" (s,a)

a

3.6)
=argmax Y PA[RE + W7 (s")]
a s'
Artik V”'(s) su sekilde ifade edilebilir:
V7 (s)=max Y PLIRE + W7 (5] 3.7)
a s'

Eger (3.8) saglaniyorsa bulunan miyopik politika orijinal politikadan daha iyidir ya
da onun kadar iyidir denilebilir. Orjinal politikanin deger fonksiyonlarina gore
miyopik ya da yaklasik miyopik ile yeni bir politika gelistirme siirecine politika

iyilestirme denir.
0" (s, () 2V (s) (3.8)

Boylelikle tim se€ S durumlan i¢in (3.9) saglanmis olur ve bu da politikanin

iyilestigini gosterir.

VZ(5)=2V*(s) ,VseS (3.9)
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Politika yineleme yonteminin dezavantajlarindan biri politika degerlendirme
kisminda V7 degerleri igin gercekten bir yakinsamanin beklenmesidir. Yani
yakinsamanin gerceklesmesi i¢in ¢ok sayida iterasyon yapilmasi gerekebilir. Pratikte
bu yukarida da bahsedildigi gibi iyilesme kaydedilmeyene dek yapilarak dnlenmeye
caligilir.

3.6 Deger Yineleme Yontemi

Politika yineleme yontemi politikada bir degisiklik olmayana dek devam etmektedir.
Bu yiizden her politika iyilestiginde politika degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.
Deger yineleme yonteminde ise Oncelikle V deger fonksiyonlar1 bulunur (3.10) ve

her durum i¢in bu deger degismeyene dek iterasyon gerceklestirilir.

V(s)=max Y P [Ri: + 9V (s)] (3.10)

Son olarak politika olusturulur (3.11). Politika yinelemede oldugu gibi politika

iyilestirilmesine gidilmez.

z(s)=argmax Y P [Rg: + PV (s")] (3.11)
a s’

Goriildiigii gibi DP’de tiim giincellemeler sonraki olusan durum degerlerine

dayanarak yapilmaktadir. Bu genel fikre onyiikleme (bootstrapping) denir. Cogu OO

algoritmalar1 da onyiiklemeyi gerceklestirmektedir, fakat DP’de oldugu gibi tiim

modele (gec¢is matrisi gibi) ihtiyac yoktur.

OO’ de asil amag deneylerle bu deger fonksiyonlarini &grenen algoritmalar
tasarlamaktir. Bunun icin kullanilan en yaygin yaklasimlar Monte Carlo ve Zamansal

Fark (Temporal Difference) (TD) yontemleridir.

3.7 Monte Carlo Yontemleri

Monte Carlo yontemleri sadece deneyim gerektirirler: dis ortamla gerceklestirilen
etkilesimlerden saglanan durum (states), karar (actions) ve gelirlerden (rewards)
olusan Orneklem dizileri. Benzetim yardimiyla deneyim kazanma giiclii bir

ogrenmedir. Cilinkii dinamik programlamada oldugu gibi durum gecislerinde tiim
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olagan gecislerin gecis olasiliklarinin bilinmesine gerek yoktur, sadece orneklemin
gecisini bilmek yeterlidir. Monte Carlo yontemleri OO problemini ¢dzmekte
kullanilan ve ayni durum incelendiginde bu durumun (6rneklemin) Orneklem
gelirlerinin (sample returns) ortalamasini almaya dayanan bir yontemdir. Deger
fonksiyonlarim hesaplama disinda Dinamik Programlamadaki (DP) tiim fikirler
Monte Carlo igin gecerlidir. Deger fonksiyonu tahminleri diger deger

fonksiyonlarina dayanarak giincellenmez (bootstrapping) (Sutton ve Barto, 1988).

3.7.1 Monte Carlo politika degerlendirme

Bir durumun degeri o durumdan baslayarak son periyoda kadarki gelirlerin beklenen
degeri olarak ifade edilmektedir. Bunu deneyimlerden tahmin etmenin en agik yolu o
duruma tekrar gelindiginde tiim gelirlerin ortalamasini almaktir. O duruma ne kadar
cok gelinirse ortalama beklenen degere o kadar ¢ok yaklagir. Monte Carlo (MC)

yontemlerinin temel fikrini de bu olusturur.

Ozellikle bir s durumunun 7z politikasi altindaki degeri olan V”(s) durum deger
fonksiyonunu tahmin etmek istedigimizi farz edelim. Oncelikle 7 politikasin takip
eden bir epizod (olaylar zinciri) se¢ilir. Bu epizodda s durumunda bulunmaya ziyaret
(visit) denir. MC yOntemine gore tiim epizodlar kiimesinde s durumuna tiim
ziyaretlerde (every-visit MC) olusan gelirlerinin ortalamasiyla V”(s) tahmin edilir.

Verilen bir epizodda s durumun ilk kez ziyaret edilmesine s durumuna ilk ziyaret
(first-visit MC) denir. Ilk-ziyaret MC yontemi sadece s durumuna ilk ziyaretler
sonucu olusan gelirlerin ortalamasim alir. Bu her iki yontem baz1 kiigiik teorik

ozellikler disinda ¢ok benzerdir. Her iki yontemde de s durumuna ziyaret sayisi
arttikca V7 (s) bir degere yakinsar. Ilk-ziyaret MC yontemi i¢in bunu goérmek ¢ok

kolaydir. Bu durumda her gelir V”(s) ’den ayr1 ve bagimsiz dagilmistir. Biiyiik

sayilar kanununa gore bu tahminlerin ortalamasinin sirast bunlarin beklenen degerine

yakinsar. Her ortalama kendi basina bir yansiz (unbiased) tahmindir, ve bu hatanin
standart sapmasi, n ortalamasi alinan gelirlerin sayisin1 gostermek iizere, 1/ Jn dir.

Tim-ziyaretler MC yontemininki ise daha az anlasilir olmakla beraber, bunun

tahminleri V”(s)’ e asimptotik olarak yakinsar. Sekil 3.3’ te ilk-ziyaret MC

yonteminin adimlan verilmistir.
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[k degerleri ata:
7 < politika
V «hayali bir durum deger fonksiyonu
Gelirler(s) «tim se€ S i¢in bos bir liste
Sonsuz sayida asagidaki adimlan tekrarla:
a) 7 politikasin1 kullanarak bir epizod (olaylar zinciri) tiiret
b) Epizodda olusan her s durumu igin:
R < s durumuna ilk ziyarette olusan gelir

Gelirler(s) < R

V (5) < ortalama( Gelirler(s))

Sekil 3.3 : V” tahmini igin ilk-ziyaret MC yontemi (Sutton ve Barto, 1998).
3.7.2 Monte Carlo ile karar-degerleri tahmini

Eger bir model yoksa durum degerleri yerine karar degerleri tahmin etmek icin en
kullaniglt yollardan biridir. Bir model oldugunda, politikaya karar vermek i¢cin durum
degerleri tek basina yeterlidir; DP’ de oldugu gibi sadece bir adim sonrasia bakilir
ve en iyi gelir ve gelecek durum kombinasyonunu saglayan karar secilir. Fakat bir
model yoksa durum degerleri tek basina yeterli degildir. Bir politika onermek icin
tiim karar degerlerinin agikc¢a tahmin edilmesi gerekir. Boylece MC yontemleri i¢in

asil amaclardan biri Q* degerlerini (durum-karar degerleri) tahmin etmektir. Bunun

icin diger bir politika degerlendirme problemi ele alinmalidir.

Karar degerleri icin politika degerlendirme problemi s durumunda a kararinin

verilmesi ve 7z politikasinin takip edilmesiyle olusan beklenen karar-degerleri

Q" (s,a) ’in tahmin edilmesidir. Burada uygulanacak Monte Carlo yontemleri durum
degerlerinin tahmininde kullanilan yontemlerle aslinda aymdir. Tiim-ziyaretler MC
yontemi bir kararin alinmasiyla incelenen durum ziyaret edildiginde olusan gelirlerin
ortalamasiyla bulunan durum-karar ¢iftinin degerini tahmin eder. ilk-ziyaret MC
yontemi de karar secilip incelenen durum ziyaret edildiginde her epizoddaki ilk
ziyaretlerin gelirlerinin ortalamasi alir. Her iki yontemde karar-deger ciftlerinin

ziyaret sayist sonsuza giderken beklenilen dogru degere kuadratik olarak yakinsar.

Fakat bazi karar-deger ciftleri hi¢ ziyaret edilmemis olabilir. 7 determistik bir

politikaysa, bu politikaya bagli olarak her durum igin sadece bir kararin geliri
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gozlenebilir. Ayrica gelirler ortalama alinmadan olusmugsa MC yontemi
deneyimlerle iyilesmemis olan kararlar tahmin edecektir. Bu ciddi bir problemdir.
Alternatifleri kiyaslayabilmek icin her durumun tiim karar degerlerinin tahmin

edilmesi gerekir.

Politika degerlendirirken karar degerleriyle calisabilmek dolayisiyla tiim karar
degerlerini gorebilmek i¢in karar kesiflerine (exploration) devam etmemiz gerekir.
Bunu gerceklestirmenin bir yolu epizodun ilk adiminda bir durum-karar ciftiyle
baslamaktir. Boylece baslangigta biitiin durum-karar ciftleri sifirdan farkli bir
secilme olasilifina sahip olur. Sonug¢ olarak sonsuz sayida epizod incelendiginde
durum-karar ciftlerinin sonsuz sayida ziyaret edilmesi garanti edilmis olur. Bu

varsayim kesif yontemi (exploration starts) olarak adlandirilir.

3.7.3 Monte Carlo kontrolii

Monte Carlo’da yaklasik optimal politikalar dinamik programlamada oldugu gibi
genellestirilmis politika yineleme (GPI) fikrine dayali olarak olusturulur. GPI’ da
hem yaklasik bir politika hem de yaklasitk deger fonksiyonu bulunur. Deger
fonksiyonu o anki politika icin deger fonksiyonunu daha dogru bulabilmek ig¢in
siirekli degisir ve politika da ayni sekilde o anki deger fonksiyonuna gore siirekli
iyilesir.

Bu degerlendirme ve iyilestirme operasyonlart birbirlerine karsi siirekli bir hedef
olusturarak devam ederler ve sonunda politika ve deger fonksiyonlari optimale

yaklasmis olurlar.

[k olarak Monte Carlo’yu klasik politika yineleme olarak ele alalim. Bu yontemde

hayali bir 7, politikas ile baslanir, politika degerlendirme (D) ve politika iyilestirme

(D) adimlarin1 gergeklestirdikten sonra optimal T politikas1 ve optimal Q* karar-

deger fonksiyonu ile tamamlanir:

D zy 1 D 1 I * D *
7 Q7o m oM T 0

Politika degerlendirme ayni, onceki boliimde anlatildigr gibi yapilmaktadir. Fakat

simdi kesif yapilarak sonsuz sayida epizod incelenir. Bu yaklasimlar altinda Monte
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Carlo yontemi hayali bir 7, politikas1 altinda tim Q”* karar-deger fonksiyonlarini

hesaplayacaktir.

Politika iyilestirme o anki deger fonksiyonuna gore miyopik politika yapilarak
gerceklestirilir. Bu durumda bir karar deger fonksiyonumuz vardir ve bu yiizden bir
miyopik politika yapilandirmamiza gerek yoktur. Herhangi bir karar deger
fonksiyonu Q icin, ona iliskin miyopik politika tiim se€ S i¢in deterministik olarak
QO degerini maksimize eden karari secer:

7(s) =argmax Q(s,a) 3.12)

a

Politika iyilestirme daha sonra her 7, politikasinin Q” k>a gore yapilandirilmasiyla
yapilabilir. Boylelikle politika iyilestirme teoremi tim se S icin 7, ve 7, e

uygulanir:

O™ (5,741 (5)) = Q™ (s,arg max Q™ (s5,))

= max Q™ (s,a) (3.13)

> Q™ (5,1 (5))

=V7(s)

Bu teorem her 7., politikastnin 7, politikasindan daha iyi oldugunu, 7,

politikasina esit olmadigi durumda da her iki politikanin optimal oldugunu sdyler.
Bu, tiim bu siirecin optimal bir politika ve durum deger fonksiyonuna yakinsamasini
saglar. Boylece Monte Carlo yontemi higbir disar1 kaynakli bilgiye sahip olmadan
sadece oOrneklem epizodlarinin verilmesiyle optimal politikalarin bulunmasinda

kullamlabilir.

Goriildiigii gibi Monte Carlo yonteminde yakinsama icin iki varsayim yapilmistir.
Birincisi kesif yontemi ikincisi de politika degerlendirmenin sonsuz sayida yapilarak
sonsuz sayida epizodun incelenmis olmasidir. ikinci varsayim kolayca ortadan
kaldirilabilir ve deger yineleme yonteminde oldugu gibi her politika degerlendirmede
tek epizod incelenebilir, fakat sonsuz sayida yapildiginda ortaya c¢ikan sonuglara

yakin olmasi beklenemez. Buna gore her epizoddan sonra incelenen gelirler politika
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degerlendirme icin kullanilir ve daha sonra politika epizodda incelenen tiim durumlar
icin iyilestirilir. Monte Carlo Kesif Yontemi olarak adlandirilan diger algoritmaya

Sekil 3.4’te yer verilmistir.

Monte Carlo yonteminin yakinsamasinda yapilan birinci varsayimin ortadan
kaldirilmas: i¢in tiim kararlarin sonsuz sayida secilmesi saglanmalidir. Bunu
saglamak i¢in ise politikaya bagl (on-policy) ve politikadan bagimsiz (off-policy)

yontemler olmak {izere iki yaklasim onerilebilir.

Tim se S ve ae A(s) icin ilk degerleri ata
Hayali Q(s,a) degerleri ata
Hayali bir 7z(s) politikas1 belirle
Bos bir Gelirler(s,a) listesi olustur
Sonsuz sayida asagidaki adimlart tekrarla:
a. Kesif ve 7z politikas1 kullanarak bir epizod tiiret
b. Epizodda yer alan her s,a cifti i¢in
R <« lIk incelenen s,a ciftinin geliri
Gelirler(s,a) < R
0(s,a) < ortalama(Gelirler (s, a))
Epizodda yer alan her s i¢in

7(s) < argmax Q(s, a)

Sekil 3.4 : Monte Carlo kesif yontemi (Suttton ve Barto, 1998).

3.7.4 Politikaya bagh (on-policy) Monte Carlo kontrolii

Politikaya bagh yontemler karar vermek i¢in kullanilan politika degerlendirme ve
iyilestirme i¢in girisimde bulunurlar. Bu yontemlerde genellikle politika yumusaktir
(soft), yani tim se€ S ve ae A(s) i¢in politika 7z(s,a)>0’ dir. Bu yontemler
tizerine bircok sey uygulanabilir. Bu varyasyonlardan bir tanesi &—miyopik
politikalardir. & —miyopik politikalara goére cogu zaman deger fonksiyonunu
maksimize eden karar segilir, € olasilikla da rassal bir karar secilir. £€—miyopik

politikalar € — yumusak politikalar i¢in bir ornektirler ve bu politikalar tiim durum ve
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kararlar i¢cin € >0 olmak iizere 7(s,a)= olarak ifade edilirler. Herhangi bir

E
|As)|

a gore olusturulan 7” £ — miyopik politikalar 7

’

7 &-yumusak politika i¢in, Q"

politikasindan ya daha iyidir ya da aymidir.

Q" (5,7(5))= ) (5,0) Q" (s5,a)

- ®ZQ”(s,a)+ (1-&)maxQ” (s.a)

7(s,a)—
A
|A( )|ZQ (s,a)+(1— e)ZJQ (s,a) (3.14)
TG )|ZQ (s,a)— G )|ZQ (s,a)+Y 7w(s,a)Q" (s,a)
=V7(s)

Boylelikle politika iyilestirme teoremine gore, tim durumlar i¢in 7°>7,

(V”/(s) >V7”(s)), oldugu goriiliir.

3.7.5 Politikadan bagimsiz (off-policy) Monte Carlo kontrolii

Politikaya baghh yontemlerin politikadan bagimsiz yontemlerden farki politikanin
degerini politikayr kontrol i¢in kullanirken tahmin etmesidir. Politikadan bagimsiz
yontemlerde bu iki fonksiyon ayrilmistir. Davranist olusturmak igin kullanilan
davranis  politikasi, degerlendirilip iyilestirilen politika olan tahmin edilen
politikadan bagimsizdir. Bu ayirimin avantaji davramig politikalart tiim olagan

kararlarla devam ederken tahmin edilen miyopik politika gibi deterministik olabilir.

Bu yontemde tahmin edilen politika 6grenilip iyilestirilirken davranis politikasi takip
edilir. Bu teknik tahmin edilen politikayla secilebilecek tiim kararlar1 secerken
davranis politikasinda bu kararlarin secilme olasiliginin sifirdan farkli olmasim
gerektirir. Tiim olasiliklar1 kesfetmek icin de bu davranis politikasinin yumusak

olmas gerekir.

Monte Carlo yontemleri goriildiigii gibi DP’den iki yOniiyle farklidir. Birincisi
orneklemler iizerinde islem gormesi, boylelikle DP’de gerekli olan modele ihtiyag

yoktur. Ikincisi de deger tahminlerinin diger deger tahminlerine gore
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giincellenmemesidir  (bootstrapping). Gelecek bolimde Monte Carlo gibi
orneklemlerle sistemi 6grenen fakat DP’ de oldugu gibi deger fonksiyonlarini

giincelleyen Zamansal Fark yontemlere yer verilmistir.

3.8 Zamansal Fark Yontemleri

Zamansal Fark (TD) yontemleri hem Monte Carlo gibi benzetim yoluyla
(6rneklemler iizerinde) elde edilen deneyimlerden Ogrenmeyi saglar, tiim modeli
bilmemize gerek yoktur, hem de DP gibi deger tahminlerini yaparken onceki
degerleri kullanarak giincelleme yapar (bootstrap). Yani o durum daha &nce
degerlendirildiyse bir daha o durumun degerini bulmaya gerek yoktur, ona gore
giincelleme yapilir. Tiim modele, yani gidilecek olagan durumlara, onlardan
saglanacak getirilere ve gecis olasiliklarina gerek duyulmamasi DP’ ye gore
saglanilmis en Onemli kazanclardan biridir. Deneyimlerini en verimli sekilde
kullanan bir algoritma yapisina sahip olurken ¢ok hizli bir yakinsama gosterir ve ¢cok
daha iyi tahminler iiretirler (Sutton, 1988). TD kontrol metotlar1 Monte Carlo
yontemlerinde oldugu gibi iki ana sinifta incelenir: Politikaya bagli (on-policy) ve

politikadan bagimsiz (off-policy) olmak iizere.

3.8.1 TD ile tahmin

Hem TD hem de Monte Carlo yontemleri tahmin problemlerini ¢6zmek igin

deneyimlerini kullanirlar. Deneyimlerle olusan 7 politikas1 verildiginde her iki

yontemde V7” degerlerini kullanarak V deger fonksiyonlarini giincellerler. Herhangi

bir ¢t aninda son durum olmayan s, durumu ziyaret edildiginde her iki yontemde
daha onceki bu duruma ziyaretlerine dayanarak V(s,) degerlerini giinceller. Monte
Carlo (MC) yontemleri boyle bir ziyaret oluncaya dek bekler ve daha sonra V(s,)
degerlerini giinceller. Monte Carlo yonteminde giincelleme

V(s,) < V(s,)+a[R, —V(s,)] (3.15)

seklinde olur ki R, ¢ amindan sonraki ger¢ek kazanci, & da sabit adim-biiyiikligi

parametresini gostermektedir. Bu yonteme sabit-a¢ MC denir. MC yontemleri
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V(s,) ‘nin giincellemesi i¢in epizod sonunu beklerken TD yontemleri sadece bir
sonraki periyodu bekler.

t+1 aminda hemen bir hedef deger olusur ve gozlemlenen 17, ve
V(s,,) kullanilarak giincelleme yapilir. Robbins-Monro algoritmasi olarak bilinen
bu giincelleme algoritmasi1 6rneklemlerden elde edilen bir rassal degiskenin beklenen
degerini tahmin etmeye yarayan eski bir algoritmadir (Robbins ve Monro, 1951):

V(s,) < V(s)+aln g +yV(s,)-V(s)] (3.16)

Dolayistyla hedef deger MC’de R,, TD’ de r, +V(s,,) dir. Cinkii TD

giincelleme kismin1 DP’ de oldugu gibi var olan tahminlere dayanarak yapar
(bootstrapping). MC’de hedef deger tahmini bir degerdir, ciinkii beklenen deger
bilinmez, gercek beklenen deger yerine orneklem geliri kullanilir (3.17). DP’deki

hedef deger beklenen degerden dolayi degil de V*(s,,;) degerinin bilinmemesinden
dolayr tahmini degerdir (3.18), bunun yerine o anki tahmini deger olan V,(s,,;)

kullanilir.

VZ(s)=E,{R, s, = s} (3.17)

=E,[{Z 7k k1 1St :S}

k=0

:Ezr{rtﬂ"' Z 7/( k2 1S :S}
k=0

Ex{na + 7V (s)1s, =) (3.18)

TD hedef degeri ise her iki nedenden dolay1 (yani (3.18) deki gibi hem beklenen
deger hem de V” yerine o anki V, degerini kullandigindan dolay1) tahmini degerdir.

Boylece TD yontemleri MC ile DP’ yi birlestirmistir. Sekil 3.5’ te TD yonteminin

adimlar1 yer almaktadir.
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Hayali bir V(s) ve & politikasi belirle
Her epizod icin agagidakileri tekrarla
[k s durumunu belirle
Epizodun her adimut i¢in asagidakileri tekrarla
a «sicin x’dan gelen karar
a kararini al, r gelirini ve s” gelecek durumunu belirle
V(s) < V(s)+alr+ WV (s)=V(s)]
s

s don durum oluncaya kadar

Sekil 3.5 : V”* tahmini icin tablo halinde TD (Sutton ve Barto, 1998).

3.8.2 SARSA: Politikaya bagh (on-policy) TD kontrolii

Genelde kontrol problemi icin genellestirilmis politika yineleme (GPI) kullanilir ama
bu bolimde TD yontemleri kullanilarak tahmin veya degerlendirme yapilmistir.
Monte Carlo yontemlerinin kullanilmasiyla kesif ve oOnceki bilgileri kullanma
(exploitation) kavramlar1 ile politikaya bagli (on-policy) ve politikadan bagimsiz
(off-policy) olmak iizere iki simif ortaya cikmistir. SARSA politikaya bagli bir TD
yontemidir. SARSA algoritmasinda ilk adim durum-deger (state-value) fonksiyonu
yerine karar-deger (action-value) fonksiyonunun 6grenilmesidir. Ozellikle politikaya

bagh yontemler i¢in o anki & politikast alunda tiim s durum ve a kararlari i¢in
Q" (s,a) karar-deger fonksiyonlarmin tahmin edilmesi gerekmektedir. V* deger

fonksiyonu tahmin edilirken her durumun degeri sadece o durumdan diger duruma

gecislerle ifade edilerek ogrenilirdi. Fakat simdi gecisler durum-karar ciftinden diger
durum-karar ciftine seklinde olmakta ve durum-karar giftlerinin Q”(s,a) degerleri

ogrenilmektedir.

St rt+1 m I‘t+2

St, A v St+1, At+1

Sekil 3.6 : Durum-karar ciftlerinin sirasi (Sutton ve Barto, 1998).

St+2, A2
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t aninda s, durumunda a, karan alindiginda sisteme r, kadar bir getiri saglanmakta
ve t+1 amnda s,,, durumuna gecilmektedir. Yeni alinan kararla bir sonraki duruma
gecilir ve bu son periyoda kadar bu sekilde devam eder. Boylelikle bir iterasyon
gerceklesmis olur. Iterasyon sayisi ne kadar fazla olursa o kadar ¢ok durum

incelenmis olur ve Q(s,,a,) degerlerine daha ¢abuk ulasilir. Q(s,,q,) karar-deger

fonksiyonu Robbins-Monro algoritmasina gore giincellenmektedir (3.19).

O(s,.a,) « O(s,.a) + a1, + 70(s,,1.4,,) — O(s,.a,)]

3.19)
—(l-a) Q(st’at) + a[’; + yQ(sH-l’aH-l)]

o adim biyilikliigli parametresini, ¥ da indirim oranim gostermektedir. Tiim
politikaya bagh yontemlerde oldugu gibi Q" degerleri siirekli 7 politikas1 altinda

tahmin edilir ve aym1 zamanda 7z politikast Q" ya gore giincellenir. Iterasyon

bittikten sonra incelenen yani ziyaret edilen durumlara bakilir ve o durumun degerini

maksimize eden karar 7 politikasina atanir:

7(s) =argmax [Q(s,a)] (3.20)

SARSA kontrol algoritmasinin genel hali Sekil 3.7° de gosterilmektedir. SARSA
algoritmasinin yakinsama oOzellikleri Q’ya bagl politikanin dogasina baghdir.
Mesela &£—miyopik veya &—yumusak politikalar1 kullanilabilir. Tiim durum-karar
ciftler sonsuz sayida ziyaret edildiginde, SARSA 100% olasilikla optimal politikaya
yakinsar ve limitte politika miyopik politikaya (€—miyopik politikalarda €=1/¢
ayarlanmasiyla diizenlenebilir) yakinsar. Algoritma su sekilde ilerlemektedir: Keyfi

bir 7 politikas1 belirledikten sonra Q(s, a) fonksiyonunun baglangi¢ degerleri atanir.

Daha sonra m iterasyon i¢in algoritma ¢alistirllir. Her s durumunda & -miyopik’ e
gore fiyat karari secilir. £-miyopik’ e gore ¢ogu zaman deger fonksiyonunu
maksimize eden fiyat karar1 segilir, diger zamanlarda da olurlu fiyat karar
kiimesinden rassal bir karar secilir. Her iterasyondan sonra politika giincellenir. 7z
politikasi her iterasyondan sonra giincellenebilecegi gibi politika yinelemede oldugu
gibi politika degerlendirme kismi bir¢ok iterasyondan olusabilir ve politika daha
sonra giincellenebilir. Bizim algoritmamizda politika her iterasyondan sonra

giincellenmistir (Sekil 3.7).
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Adim 0: Keyfi 7 politikas1 belirle
Adim 1: Q(s,a) fonksiyonunun baglangi¢ degerlerini ata
Adim 2: n iterasyon sayisini ve T periyot sayisini belirle
Adim 3: Her i =1,2,...,m i¢in asagidaki adimlar1 yap
Adim 3a: s ilk durumunu belirle
Adim 3b: Bir a karar1 se¢ (€ -miyopik)
Adim 3c: Her r =1,2,...,T i¢in asagidaki adimlar1 gerceklestir
Adim 3c¢_1: a kararim al, r getirisini ve bir sonraki s durumunu
incele
Adim 3c¢_2: Her s durumu i¢in 7 politikasindan gelen a”kararlarim
sec
Adim 3c_3: O(s,a) < O(s,a)+a[r+y0(s’,a)— O(s,a)]

Adim3c 4: s s;a<—d

Adim 3c_5: 7(s) =arg max [Q(s,a)]

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

Adim 4: 7 politikasin1 dondiir.

Sekil 3.7 : SARSA: Politikaya bagli TD kontrol algoritmasi (Sutton ve Barto, 1998)

Algoritma sonlandiginda artik her durum icin bir karar mevcuttur. Algoritma bir¢cok

iterasyondan olustugundan ve talep rassal oldugundan her ¢ aninda sistem farkli

envanter diizeyinde yada ayni envanter diizeyinde bulunabilir. Ayn1 s, envanter

diizeyinde bulunuyorsa onceki iterasyonlarda 7-1 aninda hangi fiyat kararlarin

verildigi 6nem kazanmaktadir. Ciinkii # aninda ona gore a, fiyat karar1 verilmistir.

3.8.3 Q-6grenme : politikadan bagimsiz TD kontrolii

OO’ niin en 6nemli buluslardan biri Q —6grenme (Q-learning) algoritmasi olarak
bilinen (Watkins, 1989) politikadan bagimsiz TD kontrol algoritmasidir. En basit

haliyle Q—0grenme algoritmasinda Q —faktorleri (durum-karar ciftleri) asagidaki

gibi hesaplanir.

O(s;.a,) =1+ 70 (5,41,0) (3.21)
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. .. - . *
t+1 amnda s,,; durumundaki en iyi durum-karar degeri Q (s,,;,a), bu durumun

degerini enbiiyiikleyen karara gore elde edilir:
0 (s,,1.a) =max Q(s,,;,a) (3.22)
a

Iterasyonlar ilerledikce bu durum-karar fonksiyonlar: yine Robbins-Monro

algoritmasina gore giincellenir:
O(s;.a,) < O(s,.a,)+ a[rm +ymax Q(s, . a) - Q(st,a»} (3.23)
a

Bu durumda 6grenilen karar deger fonksiyonu Q politikadan bagimsiz takip edilen
optimal karar-deger fonksiyonu Q*’ a yakinsar. Bu da algoritma analizini oldukca

basitlestirir ve daha erken yakinsamay1 saglar. Politikanin hala hangi durum-karar
ciftlerinin ziyaret edildigi ve giincellendigine iliskin etkisi devam etmektedir, fakat
dogru bir yakinsama i¢in tiim c¢iftlerin giincellenmesi devam etmelidir. Stokastik

adim biiyiikliigii parametrelerinin kullamilmasiyla Q,’nin Q*’ a 100% olasilikla

yakinsadig gosterilmistir. Q —6grenme algoritmasi Sekil 3.8’de verilmistir.

Hayali Q(s,a) degerleri ata
Her epizod icin asagidaki adimlarn tekrarla
[k durum s’yi belirle
Epizodun her degeri i¢in asagidaki adimlar tekrarla
Q’dan tiretilen (£—miyopik gibi) politikay1 kullanarak s icin bir a
karar1 sec

akararini al, rve s”’yi gozlemle
0(s,a) « O(s,a)+ a[r +ymax Q(s",a’) — O(s, a)}
a

s s

s son durum oluncaya dek

Sekil 3.8 : O — 6grenme: Politikadan bagimsiz TD kontrol algoritmasi (Sutton ve
Barto, 1998).
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3.8.4 (Q-P 6grenme algoritmasi

Q-P ogrenme algoritmasi politika yinelemeye dayanan bir OO algoritmasidir.
Politika degerlendirme asamasinda Q-6grenme algoritmasini kullanir. Her politika
degerlendirme bir epizod olarak tanimlanmaktadir. Politika gelistirme asamasinda ise
olusan Q-faktor degerleri P-faktorlerine kopyalanir ve Q-faktorleri yok edilir. Sonra
yeni iterasyonla ayni asamalar devam eder. Ayrintili olarak algoritmanin adimlari su
sekildedir:

Adim 1. P-faktorlerinin, P(s,a) s€ S ve ae A(s), ilk hayali degerlerini ata.
Iterasyon sayis1 E =1 olarak ata ve maksimum epizod sayis1 E, .. i ve her epizodda

’

gerceklestirilecek maksimum iterasyon sayist k., ° 1 belirle. Tiim durum-karar

ciftlerine iligkin ziyaret sayilarini, V (s,a), O olarak ata.

Admm 2. Politika degerlendirme: Simiilasyona basla. Tiim Q-faktorleri degerlerini O
olarak ata. iginde bulundugumuz sistem durumu i olsun ve iterasyon sayis1 k =1

olarak ata.

Adim 2a. ae A(i) kararin1 1/ A(i) olasilikla simiile et.

Adim 2b. Simiilatorde gelinecek diger durum j olsun. Ziyaret sayis1 V (i,a)’1 1 artir.
r(jli,a), i durumundan j durumuna gecerken elde edilen geliri gostersin. Adim

biiytikliigiinii & =1/V (i,a) olarak ata ve Q(i,a) degerini giincelle:

0(i,a) <« (1-a)Q(,a)+ar(jli,a)+ A0Q(j,argmax P(j,b))] 3.24)
be A(j)

Adimm 2c. k degerini 1 artir. k <k, ise i< j olsun ve Adim 2a’ya don, degilse
Adim 3’e git.

Adim 3. Politika iyilestirme: Tiim s durum ve a kararlar i¢in

P(s,a) < Q(s,a) (3.25)
E’yil artir. E=E_, ise Adim 4’e git, degilse Adim 2’ye git.

Adim 4. Her durum icin optimal kararlara karar ver.
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a*(s)e argmax Q(s,a) (3.26)
ac A(s)

Q-faktorler ile ilgili dogru tahminler yapilmayabilir. Bunun nedeni &, sayisinin
sonlu bir say1 olmasidir. k_,, sayisint E ile birlikte artirirsak daha dogru sonuglar

verebilir. Bu durum politika degerlendirme performansini algoritma optimale
yaklasirken artiracaktir. Son olarak a karari esit olasilikla degil de kesif stratejisi

kullanilarak segilebilir (Gosavi, 2003).

3.8.5 Aktor - kritik yontemleri

TD yoOntemlerinden Aktor-kritik yontemleri deger fonksiyonunun politikadan
bagimsizligim agik¢a gosteren ayri bir yapiya sahiptir. Politika yapist ‘aktor’ olarak
bilinir, ¢iinkil kararlar1 segcmek i¢in kullanilir. Tahmin edilen deger fonksiyonu ise
‘kritik’ olarak bilinir, ¢iinkii aktor tarafindan alinan kararlarin kritigini yapar,
degerlerini olusturur. Ogrenme her zaman politikaya baghdir: kritik, aktor tarafindan

izlenilen politika her ne olursa olsun onu 6grenmelidir.

Aktor-kritik yontemleri Odiillii Ogrenme yontemlerinin dogal bir uzantisidir. Kritik
tipik olarak bir durum-deger fonksiyonudur. Her karar se¢ildikten sonra, kritik yeni
durumun kritigini yapar, yani durum iyiye mi kétilye mi gidiyor, onu belirler. Bu

degerlendirme TD hatasi olarak adlandirilir:
O =1y + W (s41) =V (s,) (3.27)

V kritik tarafindan uygulanan o anki deger fonksiyonunu gosterir. Bu TD hatas: s,
durumundaki g, kararim degerlendirmek icin kullanilabilir. Eger TD hatas1 pozitif

ise, bundan sonraki kararlarin seciminde bu kararin secilme egiliminin
giiclendirilmesi gerektigini, degilse, bu egilimin azaltilmas1 gerektigini soyler.

Kararlarin Gibbs softmax yontemine gore (3.28)° deki gibi alindigini farz edelim:

ep(s,a)

S (3.28)
b

7w, (s,a)=Pr{a, =als, =s}=
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p(s,a), s durumu i¢in a kararinin secilme egilimini gosteren ¢ anindaki degeri ifade

eder. Kararin secilme egilimini giiclendirme ve zayiflatma bu parametrenin artirilip

azaltilmasiyla uygulanabilir:
p(s;,a;) < p(s;,a,)+ o, (3.29)

B pozitif adim bilyiikliigii parametresini gosteren bir katsayidir. Cok onceki TD

yontemlerini kullanan OO algoritmalarinin ¢ogu aktor kritik yontemlerdir. Daha
sonra durum deger fonksiyonlarin1 Ogrenerek bu degerlerden politikalarin
belirlenmesi ortaya c¢ikmistir (SARSA ve Q-6grenme algoritmalart gibi). Fakat

kararlarin se¢iminde ¢ok kiiciik hesaplama gerektirdiginden avantajh bir yontemdir.

3.9 Yaklasik Deger Yineleme Yontemi

OO yontemlerinden biri olan Yaklasik Deger Yineleme (YDY) yontemi, durum
uzaymin biiyiik oldugu stokastik eniyileme problemlerini ¢ozmede kullanilan bir
yontemdir (Powell, 2007). Yontemin temeli dinamik programlamada oldugu gibi

Bellman Denklemine dayanir:

V,(i)=maX(C(i,a,)+ vy P(j|i,a,)V,+1(j)J (3.30)
“ jes

YDY’ de temel prensip, deger fonksiyonu V,(i)’nin yerine yaklasik deger

fonksiyonu V(i) ’nin kullamlmasidir. YDY nin dinamik programlamadan diger bir

farki ise yaklasik deger fonksiyonu 17[(1') “nin sondan basa degil de bastan sona dogru

hesaplanmasidir. YDY’de herhangi bir s, durumu ile baslanir ve belirli bir we Q

ornek patikasi izlenir. Bu islem tekrarlanarak devam eder. n—1. yinelenmeden sonra

t aninda i durumunda bulunmanin yaklasik degeri olan V"' (i)’ yi elde etmis oluruz.
n. dmek patikasi w"’e ait en iyi karar dizisi (a,(s,). 4 (5,).....a; (s;)) yi belirlemek
icin \7/"1(1’) yaklagik degerleri kullamlir. Ornegin, n. yinelenmeye ¢ aninda s,

durumunda basladigimizi varsayalim. a, en iyi kararin1 bulabilmek igin

a, =arg max (C(so,a) + 7/E{\7Iﬁl'l(j) I so}) 3.31)
ac A,
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denklemini ¢6zmemiz gerekir. Dinamik programlamadaki en biiylik zorluk
(3.31)’deki beklenen degerin hesaplanmasidir. Bir an i¢in her ae A kararn igin
p(jli,a,)olasiliklarini igeren tek adim gec¢is matrislerini bildigimizi varsayalim.

Dolayzist ile (3.31) denklemini (3.32) seklinde yazabiliriz.

a, :argmax(C(so,a)+ 7213(sz0,61)\7£1_1(]')} (3.32)
ac A, jes
V" (i) yaklagik deger fonksiyonunu durum uzayindaki tiim durumlar i¢in hesaplamak
neredeyse imkansiz oldugu i¢in (aslinda (3.31) veya (3.32)’deki beklenen degeri de
hesaplamak kolay degildir. Ancak bir an icin hesaplayabildigimizi diisiinelim.) n.
yinelenme i¢in rastgele bir 6rnek patikast1 w" belirleyebilir ve deger fonksiyonu
V" (i)’yi sadece bu degerler igin giincelleyebiliriz. Ornek patikasinin rastgele
belirlenmesi genellikle Monte Carlo Benzetimi olarak adlandirilir. Ornek patikasi
kavrami, YDY nin temelini olusturur. n. yinelemeden sonra (3.31)’deki beklenen

deger, n. yinelemede ziyaret edilen durumlarin giincellenmis deger fonksiyonu,

\Z” (7)’yi kullanarak; ziyaret edilmemis durumlar i¢in ise, bir onceki yinelemedeki
\Z"’l(i) deger fonksiyonunu kullanarak hesaplayabiliriz. n. yinelemede ziyaret

edilmis olan herhangi bir i durumu icin \Z” (@) (3.30) yardim ile hesaplanir. Artik

tim durumlann kapsayan bir dongii kurmak zorunda kalinmamaktadir. Her

yinelemede T +1 adet durum ziyaret edilmektedir. Ancak, her yinelemede sadece

n

w" oOrnek patikasindaki durumlarin ziyaret edilmesi ¢oziilmesi gereken bagka

problemler yaratir. Bunlar,

1) (3.31) no’lu denklemdeki beklenen degeri hesaplamak i¢in hala tek adim
gecis matrisi P(a) 'nin kullanilmasin1 gerektirir. Bu da neredeyse, tiim durum
uzaym goz oniinde bulundurdugumuz durum kadar zor bir durumdur. Ciinkii
eger karar degiskenleri olan q,, k boyutlu bir vektor ise her i durumu igin k
tane tek adim gecis matrisine ihtiyac olacaktir.

2) Yukarida bahsettigimiz gibi sadece ziyaret ettigimiz durumlarin deger
fonksiyonlarmi giincellemekteyiz. n. yinelemede ziyaret etmedigimiz

durumlarin deger fonksiyonlarini da tahmin etmememiz gerekir.
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3) Bazi durumlart hi¢cbir zaman ziyaret etmemek miimkiindiir. Milyonlarca
durumun oldugu bir problemde 1000 iterasyon gerceklestirdigimizde ziyaret
edilmemis bir¢ok durum olacaktir. Ziyaret etmedigimiz bir durumun c¢ok iyi

sonuclar verdigini hi¢bir zaman fark edemeyebiliriz.

Simdi, tek adim gecis matrisi P(a)’yi kullanmaya gerek olmaksizin deger
fonksiyonunu nasil giincelleyebilecegimiz problemini ele alalim. Bunun igin bircok
yaklasgim bulunmakla birlikte, V"(i) ni hesaplamanin en basit yolu, #+1 aninda

ortaya cikacak olan rastgele bilginin (6rnegin talep) ne olabilecegini tahmin etmek

amaciyla bir rastgele Ornek patikalar1 kiimesi tiiretmektir. Tiiretilen bu 6rnek
patikalar kiimesini SAZ,H olarak adlandiralim. p,,,(W)ise bu kiimenin eleman: olan
w,,, Ornek patikasinin olasilig1 olsun. Bu durumda ¢ aninda i durumunda olmanin

deger fonksiyonunu yaklasik olarak asagidaki gibidir:

D) =max{ CUx)+Y D, puaMV.'(j.x,w,) (3.33)

xeX =
t t ~ n
WEQHI

(3.33y’de p,,,(w) olasithiginm1 hesaplamak icin fzt'il ornek patika kiimesinin tiim
gerceklenmelerini tiiretmek gerekmektedir. Tiiretilen bu tiim gerceklenmeler
kiimesine “tablo formu” denir. Eger N tane 6rnek patikasi tiiretilmis ve her bir 6rnek

patikas1 birbirinden farkli ise, ( ki bir ¢cok durumda boyledir) p,,,(W)olasiligi, 1/ N

olacaktir.

n—1. yinelenmede elde edilen yaklasik deger fonksiyonu degeri V';'(i) ile n.

yinelemede elde edilen v(i)degeri arasindaki fark olan 8,”(1')zﬁ,”(i)—\Z”’l(i)’ye
Bellman hatast denir. Burada, V' (i), n. yinelemede ortalamasi \7/"1(1’) olarak tahmin

edilmis olan bir dagilimdan cekilen gozlem degeri olarak diisiiniilebilir. Ancak,

V" '(j) degerleri yaklasik degerler oldugundan ¥ (i) gozlem degeri yanl (biased)

t+1

bir gozlem degeridir. ¥/(i)’yi hesaplamak i¢in Q.. ’den rastgele bir patika

t+1
ornekledigimiz icin V''(j) degeri kesin olsa bile ¥"(i)’ nin tahmininde

orneklemeden kaynaklanan bir hata olacaktir. Bu nedenle, ‘Z" (i) ’nin, yani i

durumunda bulunmanin deger fonksiyonunun n. yinelemedeki tahmini degeri
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V'i)y=(l-a V"' ()+a, " (3.34)

seklinde giincellenir. Yani ‘Z" (i), n—1. iterasyondaki Vt”’l (i) ile n. iterasyondan elde

edilen V(i) degerlerinin dogrusal kombinasyonudur. (3.34)" te ¢,  ’e adim

n—1

biiytikliigii denir ve genellikle [0,1] arasinda degerler alir. Burada yapmaya
calisigimiz sey, orneklem hatasi iceren V(i) degerlerini kullanarak, bu gozlem
degerlerinin geldigi dagilimin ortalamasi olan Vt”’l (i) ’nin yaklasik degerini
bulmaktir. (3.34)’te ifade edilen diizeltmeye ihtiyacimiz olmasinin nedeni, beklenen
degere yaptigimiz yaklasim ( approximation ) nedeni ile V(i) degerinde rassallik

olugmasidir. Bu rassalligin nedeni yukarida da belirtildigi gibi 6rnek bir patikanin
rastgele secilmesidir. Eger (3.33) numarali denklemde verilen beklenen degeri kesin

olarak hesaplayabilseydik, denklem

t+1

B () =V" (i) =max(Ci.x)+7) p(j 1L x)V/ ' ())) (3.35)

jes
halini alacak ve v'(i)’de Ornekleme hatas1 olmayacak ve Ornekleme hatasini
diizeltmek i¢in \Z"'l(i) deger fonksiyonu degerini kullanmak zorunda kalmayacaktik.

Yani, (3.34) numarali denklemde ¢, , =1olacaku. $ekil 3.9, (3.30) numaral

denklemde verilen Bellman Denklemindeki beklenen degerin, (3.33)’deki gibi

yaklagtirildigi durumda YDY algoritmasim gostermektedir.

Sekil 3.9° da verilen algoritmanin 6n deger atama adimi olan 0’mc1 adiminda, durum

uzayindaki tim durumlara bir baslangi¢ degeri atanir ve ilk yinelemeye baslanir.

Adim 1°de rastgele bir 6rnek patikas1 w" tiiretilir. Ikinci adimda, #'ninci dénemde

n
t+1

gelen rassal bilgiyi ( ornegin talep) temsil eden gerceklenmeler olan Q" tiiretilir ve
w" =(wy,...,w',..,w;) nin bir bileseni olan, #'ninci donemdeki rastegele bilginin

gerceklenmesi olan w"’in olasiligi, Q" ’ye bakarak hesaplanir ve ¥"(S,)deger

fonksiyonunu enbiiyiikleyen en iyi karar a: bulunur. §, =i durumundayken, w’

rastgele bilgisi gergeklendiginde ve g karari alindiginda, 7+1’inci donemde

icerisinde bulunacagimiz durum, p,, (Ww)olasiligiile S,,, = j olacaktir.
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Adim 0. On Deger Atama:
Adim 0a. Tiim s, durumlari igin ilk V,°(S,) degerlerini ata
Adim 0b. Herhangi bir S, durumu seg
AdmOc.n=1

Adim 1. Bir w" 6rnek patikasi se¢

Admm 2. Her 1 =0,1,2,...,T icin asagidaki islemleri yap:

Adim 2a. ¢ ile r+1 arasinda gelen bilgiyi gosteren rastgele Q" —Q

t+1

gerceklenmeler tiiret.

Adim  2b.  §/(S,)=max <C(S,.a)+y Y, p,(MV.L'(S.)p deger
ae Ay e
t+

fonksiyonunu ¢6z ve S, durumu i¢in en iyi karar a 1 bul.

Burada S, =S" (S/,a W, (W) sistem denklemi ile ifade edilebilir.
Adim 2¢. V"'(S") degerini giincelle:

_ l-a )WV (S+a " S =8"
Vvtn(S[):{( n—l) t ( t) n—1"t t t }

V'(S) Diger durumlarda

Adim 2d. S" =S"(S;,a",W, ,(w")) yi hesapla

Adim 3. n=n+1.n< Nise, Adim 1’e git.

Sekil 3.9 : Tablo Formu gosterimini kullanan YDY algoritmasi (Powell, 2007).

Adim 2’de ise, (3.34) numarali denklemde gosterdigimiz gibi V"(S,) degeri igin
diizeltme gergeklestirilir. n. yinelemede optimal karar degiskenini bulmaya

calistigimiz S, durumu i¢in bu diizeltme (3.33) no’lu denklemde gosterildigi gibi, n.
yinelemede baslangi¢ durumu S, ’den erisilemeyen diger durumlar igin ise bir &nceki
iterasyondaki ‘7[”'1(3[ ) degeri alinir ve yineleme sayis1 N ’den kiigiik ise Adim 1’e
geri doniiliir.

O0’de boyut problemlerin iistesinden gelmek icin gelistirilen en ©nemli strateji,

karar verildikten sonra fakat yeni durum bilgisi gelmeden once, sistemin durumunu
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gosteren  karar-sonrast  durum  degiskeni  (post-decision  state  variable)

kullanilmasidir.

3.9.1 Karar sonrasi durum degiskeni

YDY’nin pratik uygulamalarinda en zor adimlardan biri maks operatdrii i¢indeki
beklenen degeri hesaplamaktir. Cogu DP ders kitaplarinda tek adim gegis matrisi veri
olarak verilerek bu problemin iistesinden gelinmeye calisilir. Fakat ¢ogu uygulamada
tek adim gecis matrisinin hesaplanmasi imkansizdir. Bu yiizden karar sonras1 durum

degiskeni kullanilmistir.

Gegis denklemi, S, =S5"(S,,a,,W,,) (diger sik kullanilan bir deyim ise sistem

t

modelidir) karar sonrast durum degiskeni kullamm ile artik iki kisimda

gosterilebilir:
s =sM(s,,a,) (3.36)
Sa=S"Y (S W) (3.37)

S, karar verilmeden hemen 6nceki sistemin durumunu, (3.36) numarali denklemdeki
S ise karar verildikten sonraki durumu gosterir. S’ =S Ma (S,,a,) ’ye karar-sonrasi
durum degiskeni denir. Cozmeye calistigimiz c¢oklu iiriin stokastik eniyileme

modelinde g, karar degiskeni 7. donem fiyatlar1 a, :(atl,atz ,...,atm)’den, W, de

talep bilgisinden olusmaktadir.  aninda S, stok miktar1 a, karari alindiginda heniiz
talep gerceklenmedigi icin yine S, olarak kalacak, talep bilgisi W, geldiginde

(3.37) S, —W,_, seklini alacaktir. Yani bu durumda yeni degiskenlerimiz

S“=8
! ! (3.38)
St+l = St -W,

t+1
seklinde yazilabilir. Daha o6nce tammladigimiz gibi, V,(S,), S, durumunda
bulunmanin degeri (karar vermeden hemen Once) ve Vt" (S:’)ise, karar verdikten

hemen sonra Sta durumunda bulunmanin degeri olsun. Vt‘_l1 (Sta_l) 1 V.(S,) 'nin bir

fonksiyonu olarak yazarsak,
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Ve (St =E[ VSISt ] (3.39)
olur. Benzer sekilde, V,(S,) ’yi de V*(S") "nin bir fonksiyonu seklinde yazarsak,

V,(S,)= max (C/(S,.a)+ WV (S") (3.40)
a,€ A

olur. Simdi de (3.38)’e benzer bicimde, . donemdeki karar-sonrasi deger fonksiyonu
VA(S!)’1 bir sonraki donem karar Oncesi deger fonksiyonu V. (S,,,) ile

iliskilendirirsek,
VS = E[ V(5,15 ] (3.41)

yazabiliriz. Eger (3.41) denklemini (3.40)’da yerine yazarsak, bildigimiz standart
Bellman denklemini elde ederiz:

Vi(S,)= max (C,(S,.a)+7E[V,(S,)15"]) (3.42)
a, €A

Diger taraftan, eger (3.40)’1 (3.39)’da yerine yazarsak;

VS (S )=E| max (C(S.x)+W (SH)IS" (3.43)
x €X,
eniyileme denklemini karar-sonras1 durum degiskeni cinsinden ifade etmis oluruz.
Dikkat edilirse (3.43)’te beklenen deger operatorii, maks operatoriiniin digindadir.
Yani beklenen deger igerisinde bulunan bir eniyileme problemi ¢6zmemiz
gerekmektedir. Bu sayisal hesaplama acgisindan onemli bir avantaj saglar: (3.40)
deterministik bir eniyileme problemidir, bazen ¢6ziimii zor olmasina ragmen, ¢6ziim
icin Onerilmis bircok yontem bulunmaktadir. (3.39) ve (3.41)’ deki beklenen deger
kolay goriinmekle birlikte biiyiilk boyutlu problemlerde hesaplanmasi ¢ogunlukla
imkansizdir. OO’ de, bu beklenen degerlerin hesaplanmasinda yaklasik yontemler
kullanilir. Bellman denkleminin karar-sonrasi durum degiskeni cinsinden yazilmasi
sayisal hesaplamalarda biiyiik bir avantaj saglar ve olduk¢a yeni bir yaklasimdir
(Powell, 2007). Karar sonrasi durum degiskeninin kullanildig1 algoritmada da, daha

once oldugu gibi algoritma yinelemeli olarak calistirilir. Varsayalm ki, n
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yinelemede ve ¢ aninda, St”_f karar-sonrast durumunday1z. Simdi 7 —1 ile ¢ arasinda
gelen bilginin gerceklenmesi olan W, (w")’i kullanarak bir sonraki karar-oncesi

durum §*" =8 MW (Ss® W (w")) seklinde yazilabilir.  Karar sonrast durum

degiskeninin kullanildig1 algoritmanin adimlar1 Sekil 3.10° da verilmistir.

Adim 0. On Deger Atama
Adim 0a. Her ¢ igin ilk V" degerlerini ata
Adim Ob. n=1
Adim Oc. {lk S} degerini ata

Admm 1. Bir w" 6rnek yolu se¢

Adim 2. Her t =0,1,2,...,T i¢in asagidaki islemleri yap:

Adim 2a. v/ = ma)%{Ct(St",ar)+ V‘Z"_I(SM’“(SI",at)} deger fonksiyonunu

“tGA;

¢oz ve a, kararlarini ver

Adim 2b.. Eger t>0 ise, V.";'(S") degerini giincelle:

‘7:1 (Stu—f ) = (1 - 0',11—1 )‘7:1_1 (Stu—f ) + 0',11—1{)[”

Adim 2c. Karar-sonrasi durum degiskenini bul
S =8"(S" a)
Ve bir sonraki karar-dncesi durum degiskenini hesapla
i =8"M (S W, (w")
Adim 3. n=n+1.n< Nise, Adim 1’e git.

Adim 4. (V") deger fonksiyonlarini hesapla.

Sekil 3.10 : Karar-sonras1 durum degiskeninin kullanildigi ileri dinamik
programlama (Powell, 2007).

Algoritmanin 6n deger atama ve birinci adimlar1 Sekil 3.9° da verilen karar dncesi

durum degiskeninin kullanildigit YDY algoritmasi ile aymdir. Adim 2a, ¢ anindaki

karar oncesi durum S;"’deki degeri eniyileyen karar1 karar-sonrasi durum degiskeni
ile iliskilendirmekte, Adim 2b ise V";'(S“7), n—1. yinelenmedeki karar-sonrasi

durumun deger fonksiyonunu giincellemektedir: @ =~ Karari, bizi S,'; karar oncesi
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durumundan, S| karar-sonrasit durumuna gotiiriir ve rassal W,(w") bilgisi ise, bizi
S0 den t amindaki karar-oncesi durum degiskeni S ’ye gétiiriir. Dolayisiyla, v,
S karar sonras1 durumunda bulunmanin bir 6rneklemi olmasinin yani sira, V', St”_’f‘

karar sonrast durumunun bir Orneklemi olarak da goriilebilir. Bu nedenle karar-

sonrasi deger fonksiyonu 2b’de gosterildigi gibi
VA =-a, )V (SED) + a0 (3.44)

giincellenebilir. Adim 2c’de ise S, ’den a,’ye bagl olarak gidilecek karar-sonrasi

n

", belirlenir, bir sonraki

durum S;"“ ve bir sonraki dénemdeki karar 6ncesi durum S

yinelemeye gidilir ve son yinelemeden sonra deger fonksiyonunun degeri hesaplanir.

3.10 Fonksiyon Yaklasimi Teknikleri

Klasik dinamik programlama deger fonksiyonunu kesin bir gosterimle ifade eder.

Biitiin se S durumlar1 i¢in s durumunda bulunmanin degerini veren v, parametre

degerlerini tahmin etmemiz gerekir. ileri dogru dinamik programlama geriye dogru
dinamik programlamanin gerektirdigi tiim durumlar1 inceleme kismimi ortadan
kaldirabilir fakat durum uzayindaki klasik boyutun laneti problemini ¢6zemez. Ileri
dinamik programlama gercekten ziyaret ettigimiz durumlara odaklanir, fakat bu da

ziyaret edebilecegimiz durumlarin degerlerinin bilinmesini gerektirir.

OO’ de biitiin biiyiik olgekli problemler deger fonksiyonlarinin daha az sayida
parametreyle nasil tahmin edebileceginin karar iizerine odaklanirlar. Geriye dogru
dinamik programlamada her durumda bir parametre vardir ve ¢ok sayidaki bu
durumlar1 incelemekten kaciniriz. Ileri dinamik programlamada ise her sey Monte
Carlo orneklemine dayanir ve asil sorun istatistiksel hatadir. Dolayisiyla daha az
sayida parametreyle ifade edilen fonksiyonlar1 tahmin etmek oldukg¢a basittir.
Uygulamada OO her zaman problemin yapismi anlamay1 gerektirir. Bunu da

kolaylastiran baz1 genel stratejiler vardir.

OO biiyiik durum uzayinda karsilasilan sorunlarin iistesinden gelmek icin bir fikir
sunmaktadir. Uygulamada geriye dogru dinamik programlamada yapilan
gidilebilecek tiim durumlar1 hesaplama problemi sadece bazi durumlarin degerlerini

tahmin etmeye yonelik bir istatistiksel problem haline getirilmistir. Sadece ziyaret
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ettigimiz durumun degerini bilmemiz yeterli degildir, gidilebilecek durumlarin
degerlerini tahmin etmemiz gerekir. Gidilebilecek durumlarin sayisi tabii ki dinamik

programlamadaki tiim durumlarin sayis1 kadar olmasa da biiyiik bir sayidir.

Deger fonksiyonlarinin yaklasik degerlerini hesaplayabilmek i¢in bircok istatistiksel
teknikler vardir. Bunlarm en popiiler olanlar1 kiimeleme (aggregation), interpolasyon
(interpolation) gibi yontemlerle ya da regresyon modellerini agiklayan bazi temel

fonksiyonlarla bu degerleri hesaplamaktir.

3.10.1 Kiimeleme ile fonksiyon yaklasim

Kiimeleme teknigi deger fonksiyonlarinin yaklasik degerlerini hesaplamada belki de
cogunlukla kullanilan tekniklerden birincisidir. Kiimeleme farkli durumlan bir araya
getirmektir. Bir araya getirmekle birlikte sistemde daha az sayida durum olacaktir.
Eger tim durumlan ayrn ayn inceleyip hafizada tutacaksak bu zaten tablo formu
yaklagimi olacaktir. Durumlar bir araya geldiginde genellikle Markov 6zelligini
kaybederler ve Dinamik Programlama ¢6ziimii daha fazla optimal olmay1
garantileyemeyebilir ve sonug¢ olarak yontem sezgisele doniisebilir. Fakat deneysel
sonuglar gostermistir ki kiimelenmis bir durum uzayi iizerinde DP yaklasimi,
kendiside bir sezgisel gibi davranmasina ragmen diger sezgisel yontemlerden daha
iyi olabilmektedir. Baz1 durumlarda Markov 6zelligini kaybetmeden durumlar1 bir
araya getirmek miimkiin olabilir, fakat optimal sonug¢ garanti degildir. Buna ragmen
kiimeleme boyut probleminden kurtulmak i¢in en giivenilir yaklasimlardan biridir

(Gosavi, 2003).

Durumlart bir araya getirmekte en genel kural, benzer 6zellikte olanlar1 bir araya
getirmektir. “Benzer” ifadesinin ne acidan oldugu tabii ki 6nemlidir. Belli bir
araliktaki degerleri ya da Onemsiz sayabilece§imiz bazi durumlar1 bir araya
getirebiliriz. Bizim inceledigimiz sistemde benzer Ozellik kavramini iiriinlerin
envanter diizeyleri olusturmaktadir. Buna gore 50°lik 100’liikk kiimeler olusturduk.
Yani 50’lik kiimeleme yapiyorsak 0-50 adet envantere sahip olanlar bir kiimeye, 50-
100 adete sahip olanlar1 bir kiimeye, 100-150 adete sahip olanlan diger bir kiimeye
aldik. 100’liik kiimeleme yapiyorsak da 0-100 adete sahip olanlar bir kiimeye, 100-

200 adete sahip olanlar ise baska bir kiimeye alinmistir.
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Farz edelim ki bir kiimeleme fonksiyonu ailesine sahibiz ve & =kiimeleme diizeyine
iliskin indis kiimesini; &) =Ge (s), s durumunun g. kiimeleme diizeyini ifade

etsinler. G¢ daha kiigiik durum uzay1 S (8)> yi olusturan S durum uzayinda hareket

eden bir kiimeleme fonksiyonudur:
G%:S 88, geé.

Yapay zeka (Al) camiasinda kiimeleme bir durum soyutlama sekli olarak kabul
edilir. n.iterasyonda ¢ aminda s, durumunu ziyaret edersek, giincelleme denkleminin

tahmini

A—a, WV D(s)+a, b, eger G(s")=s;

ARG { (3.45)

\Z(g ) (508, diger durumlarda

seklinde olur. \7,(5' M (s), s =G¥(s) durumunda olmanin tahmini degeridir. Bu

yapt her durumun tamimlanmis bir kiimeye ait oluncaya dek devam eden genel bir

kiimeleme fikrini kullanir (Powell, 2010).

Kiimeleme biiyilk durum uzay1 problemlerini ¢ozmekte siklikla kullanilan bir
yontemdir (Rogers ve dig., 1991). Kisitlayici yonii ise dogru kiimeleme diizeyine
karar verirken iyi bir cevabinin bulunmamasidir. Cevabi algoritmay1 kag iterasyon
calistirdigimiza baghdir. Bertsekas ve dig. (1989) ve Luus (2000) ise tek kiimeleme
diizeyine gore daha esnek olan bir strateji gelistirmisler ve farkli kiimeleme diizeyleri
olusturmuslardir. Buna gore deger fonksiyonu tahminleri farklh diizeylerdeki kiime
degerlerinin agirlikli ortalamasi seklinde yapilmistir:

v= Yy wiyle) (3.46)
geé

w§g ), g.kiime diizeyinde s durumunda bulunmanin deger tahminini yaparken

uygulanan agirhig ifade eder. Bu model bir durumu hangi siklikla ziyaret ettigimize
dayanarak agirliklar ayarlar. Bu demek degildir ki bircok agirlik hesaplanacaktir.

Durum uzay1 biiyiikk oldugunda ve kiimeleme kullanilmadiginda zaten ¢ogu durum
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incelenmeyecektir, ama ¢ok sayida kiimeleme diizeyi kullanildiginda mutlaka bu

kiimeler incelenecektir.

wEg ) agirliklarini tahmin etmek icin bircok strateji vardir. Bir tanesi etkin oldugu
ispatlanmis Vs(g )*nin varyansiyla orantili agirliklart kullanmaktir (Powell, 2010).

Bizde buradan yola c¢ikarak bir strateji gelistirdik. Durum uzayr cok biiyiik
oldugunda 50’lik kiimeleme bile yapsak bu kiimelere iterasyonlar sirasinda c¢ok
gelinmeyecektir. 100’liilk ya da daha farkli kiimelemeler yapilirsa da kiimelerin
varyansi artacaktir. Bu nedenle farkli kiimeleme diizeylerini, varyanslariyla dogru
orantili, agirlikli olarak bir araya getirerek kiimelerin ve fonksiyonlarin degerlerini
bulduk. “Karisik Kiimeleme (mixed aggregation)” olarak adlandirilan bu teknigin

detaylan su sekildedir:

(g) kiimeleme indeksi diizeyini gostersin. 50’lik kiimeleme (g;) ile, 100’liik
kiimeleme (g,) ile ifade edilirse, St(g ) durumunun karigik kiimeleme degeri (3.46)’
ya gore sOyle ifade edilmistir:

Q(S;(g)) — W(gl)Q(St(gl)) + W(gz)Q(St(gZ))

w8 i kiimeleme diizeyinin St(g")durumuna ait, kiimelerin varyanslariyla

(MSE (8 i)) dogru orantili, agirlik katsayilarini ifade etmektedir (3.47).

(8) (
e MSE®! (82) _ MSE'82)
MSE®" + MSE'$?) MSE'$" + MSE'$?)

(3.47)

Her durumun yeni karisik kiimeleme degerleri bulunduktan sonra varyanslar1 tekrar
giincellenir. MSE kullandigimiz algoritmalar1 degerlendirirken bir performans olciitii
olarak kullamilmaktadir. literasyon sayis1 fazla oldugunda MSE hesaplama

zorlasabilir, bu nedenle her iterasyonda adim adim bu deger giincellenebilir. S,

durumunun bir baglangi¢c degeri varsa, Q”_l(S,) , ve bu durumun tahmin edilen yeni

degeri ¥,(S,) ise MSE (3.48)’deki gibi giincellenebilmektedir.

MSE"(S,)=(1—a,  )MSE"™'(S,)+a, ,(Q"7'(S,)=¥,(S,))* (3.48)
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(44

—1» adim biiyiikliigii parametresini ifade etmektedir. Biz bu parametrenin tahmini

icin McClain formiiliinii kullandik (3.49):

an—l

_ - (3.49)
I+, -

n

a belirtilen bir katsayiy1 ifade etmektedir. Makine 6grenmesi camiasinda da kiime
diizeyleri ve durum belirlemeye yonelik bir¢cok teknik onerilmektedir. Bu tekniklere

Hastie ve dig. (2001)’nin ¢calismalarindan erisilebilir.

3.10.2 Fonksiyon uydurma ile fonksiyon yaklasim

Biiyiik durum uzaylan ile ugrasmanin diger popiiler bir yolu da regresyon veya sinir

aglar gibi fonksiyon uydurma (function fitting) yontemlerini kullanmaktir.

Simdiye kadar olan bdliimlerde deger fonksiyonlarimin tablo formu gosterimleri
tizerinde odaklanildi, yani eger belirli bir s durumunda isek, s durumunda
bulunmanin tahmini degeri olan yaklasik v(s) degerleri hesaplanildi. Kiimeleme

teknigi de bir anlamda tablo formu seklindedir, sadece daha basit bir tablo formu
olusturmus oluruz. Bu yontemin avantaji durum degiskeni i¢in ©zel yapilar
olusturulmasina ihtiyag duyulmamasidir, dezavantaji ise bu avantaji pek
saglayamamasidir, ciinkii klasik dogrusal regresyon denkleminde yer alan &

parametrelerinin tahmini zordur. Bir dogrusal regresyon denkleminde (x;);;

deneyler kiimesini kullanan y degiskeninin tahmini (3.50)" deki gibidir.
I
j=1

OO dilinde x; bagimsiz degiskenleri, potansiyel bilyiikk durum uzayini daha kiigiik

ozelliklere (features) doniistiiren, temel fonksiyonlar (basis functions) ile olusturulur.

Baoylece x; bagimsiz degiskeni yerine f e F Ozelligini gdstermek lizere ¢, (S) temel
fonksiyonu kullanilacaktir. ¢, (S)bir malin fiyati, stoklardaki tiriin miktar1 gibi bir

degiskeni gostermektedir. Bu ozelliklerin sayis1 10, 20 tane olacagi gibi binlerce de

olabilir. Genel haliyle deger fonksiyonu (3.51)° deki gibi ifade edilir.
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V(S10)= D 0, 06:(5) (3.51)
feF

Bir lineer regresyon denkleminde @& parametreleri su sekilde tahmin edilir.
y" tahmin edilecek bagli degiskenimizin n. gozlemini gostersin. n. gozlemdeki

bagimsiz degiskenler de (x{1 ,xg ,...,x}“) seklinde gosterilsin. Amacimiz (3.52)

denklemini ¢bzen € parametrelerini tahmin etmektir.

2
n 1
m;n > ( y" = (6, +Z@x5">J (3.52)
m=1 i=1

6" bu problemin optimal ¢oziimiinii gostersin. xy =1 dersek, x" = seklinde

xp
I+1 boyutlu bir kolon vektorii olsun. @ parametreleri gosteren bir kolon vektorii

olarak ifade edilirse, model
y= O x+e

1 n+l ’i

olur. (e,€%,....e") bagimsiz ve aym sekilde dagilmustir. y”" =) x", y n

tahmini degerini gostersin. O zaman tahmin hatas1 &" = y" —(8)” x" olur. Amag bu

hatay1 minimize eden € parametrelerini bulmaktir (3.53).

nl;nZ(y x™) (3.53)

m=1

X", nx(I +1)boyutlu bir bagimsiz degiskenler matrisini, ¥" de nx1 boyutlu bagh

degiskenler matrisini gostersin.
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bl 3
2 2 2 2
Xn: .xO xl ...xl Yn: y
n n n
X0 X X LY

Gerekli islemler yapildiginda optimal @ parametre vektorii (3.54) bulunur.
o) AT vn ! n\T yn
9:[(}( )Y X } x"'y (3.54)

Istatistik camiasinda (3.53)" deki gibi bir statik eniyileme problemini ¢ézmek icin
(3.54) cogunlukla kullanilan ortak bir yaklagimdir. OO algoritmasin1 uygularken her
iterasyonda matrislere yeni gdzlemler ekleneceginden problem tekrarlanan bir yapiya

sahiptir ve bu sekilde ele alinmalidir.

3.10.2.1 Regresyon modelleri icin tekrarlanan yontemler

Deger fonksiyonlarini tahmin ederken regresyon modellerinin tahmini aym
istatistiksel konulara ve araglara sahiptir. Dinamik programlamadaki tek fark
verilerin algoritma i¢inde iiretilmesidir. Bu da her iterasyonda regresyon modelinin
giincellenmesini gerektirir. Geleneksel yontemler dinamik programlama kapsaminda
genellikle ¢ok yavag calisirlar. Bunun icin tekrarlanan yontemleri kullanmak daha
kullamishidir. OO’ de kullanilan en basit tekrarlanan (recursive) yontemlerden biri
stokastik egim algoritmasidir (stochastic gradient algorithm).

Bir s durumunda bulunmanin tahmini degerinin giincellenme denklemini
VSn = vsn_1 “Yn-1 |:vsn_1 - ‘;?:| (3.55)

seklinde vermistik. Bu giincelleme algoritma i¢inde asagidaki problemi ¢6zmek igin

gerekli olan bir adimdir:

min El(v —9)2. (3.56)
1% 2

63



v, V(s)’in oOrneklem tahminini gostermektedir. Deger fonksiyonunun
parametrelerini gosterdigimizde, \7S(t9) ’yi gosterebilecegimiz bir fonksiyon yaratmig

oluruz. Boylelikle 8 degerlerini bulabiliriz:
m;n E%(VS @) —)>. (3.57)

Standart stokastik egim algoritmasim uygulayarak, gilincelleme denklemini (3.58)

elde ederiz.
0" =0""—a, (V.(8")=d(wW")V4V, (") (3.58)

V.(0") = Z fer 69, (s) oldugundan, 6 ya gore egim asagidaki gibi ifade edilir:

v, 6" |
s [17
V. (6" = 592 _| %6 =d(s") (3.59)
V.6 Or(s)
| 06y |

Boylece (3.58), (3.60) olarak giincellenebilir.

6" =0""—a, | (V,(8" - d(w"))D(s")
A (s")

_ _ n 3.60
=", (0" 0wy | 2 0

Stokastik egim algoritmas1 parametre vektorii icin baslangic bir 6 0 gerektirir, bu da

genellikle 8 0 = 0 olarak alinir.
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3.10.2.2 Fonksiyon uydurmanin zorluklari

Fonksiyon uydurma ile ilgili baz1 zorluklar vardir:

1. Yukarida da deginildigi gibi her iterasyonda yeni bilgiler ekleneceginden
parametrelerin katsayilar1 degisecektir. Bunun icin tekrarlamali yontemler
kullanilmahdir. Fakat bu yontemin ¢alismasi igin tiim verilerin ayni
fonksiyonlarla baglantisi olmahdir.  Ancak, OO’de deger fonksiyonu
(Q(s,a) fonksiyonu) giincellenirken ayn1 fonksiyonlar kullanilmayabilir.

e

2. Tablo formu yaklasiminda Q faktorii degistiginde, bu degisim sadece bu Q
faktoriine iligkin yapilir. Fakat fonksiyon yaklasimi ile yapilan bu degisim
diger faktorleri de etkileyecektir. Ayrica bu degisimin iyi yonde olmasini
garantileyemeyiz.

3. Deger fonksiyonunun seklini hicbir zaman ©Onceden bilemeyiz. Dogrusal
deger fonksiyonlar1 noronlarla tahmin edilebilir ama dogrusal olmayan
durumlarda noronlar iyi calismaz ve bu durumda dogrusal olmayan sinir
aglarn (backpropagation) oOnerilir. Fakat dogrusal olmayan sinir aglari da
fonksiyonun modeline ihtiya¢ duymadigindan yerel optimal noktalarda
takilabilir.

4. Fonksiyon yaklastimi kullanildiginda matematiksel olarak algoritmanin
yakinsamasim gostermek zordur. Bu yiizden pratikte kullamlmasa da OO
davramigini anlamak i¢in bazi derinlemesine analizler yapilmalidir (Bertsekas

ve Tsitsiklis, 1996).

3.10.3 interpolasyon ile fonksiyon yaklasimm

Interpolasyon teknigi sayisal matematik ve hizla gelisen veri madenciligi alaninda
siklikla kullanilan yontemlerden biridir. Fonksiyon tahmin etmede giivenilir bir

teknik olarak bilinir. OO’de fonksiyon yaklasimi icin etkin bicimde kullanilabilir.

Temel fikir temsili Q -faktorleri ya da V fonksiyon degerlerini tutup, diger tim Q

faktorleri ya da V fonksiyon degerlerinin bu temsili degerlere gore interpolasyon ile
karar vermektir. Interpolasyon i¢in kullanilan yontemlerden biri en yakin k-komsu

(k-nearest neighbors) yontemidir.
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Giincelleme yapilacak fonksiyon degeri sorgu (query) noktasi olarak adlandirilir. Bu
sorgu noktasinin etrafinda bir¢cok temsili olarak atandigimiz fonksiyon degerleri
mevcuttur. Sorgu noktasina en yakin uzaklikta bulunan k-komsu degerin ya
ortalamast alinarak ya da regresyon ile bu sorgu noktasinin degeri bulunur.

Uzakliklar hesaplamrken oklit (dj;,) ya da manhattan uzakhk (d,,,.,)

kullanilabilir:

2 2
s =\/(x1 %) + (=)
L — |x1 —x2|+|y1 —Y2|

3.10.4 SHAPE algoritmasi

Siirekli fonksiyonlarin tahmini en basit olarak yaklasik bir baslangic degerle baslar
ve geliserek devam eder. Baslangi¢ degeri iyi bir ¢oziimle baslarsa dogal olarak daha
iyi sonuclar elde edilecektir. Stokastik egim algoritmasini kullanarak eniyileme
problemini ¢ozdiigiimiizde $Oyle bir sorun karsimiza ¢ikabilir: Karar degiskenleri ve
egim birimleri birbiriyle uyusmayabilir, bu yiizden adim biiyiikliigii parametresinin
secimi bilyiik onem tagimaktadir.

Bir dinamik programlama problemini yaklasik olarak ¢dzmemiz gerektiginde ne

oldugunu diisiinelim. §,, r amindaki envanter diizeyini, a,, ¢ anindaki fiyat kararin

gosteren iki deger olsun. Karar sonrasi durum degiskeninin (S;,) kullanildig1 farz

edilirse, ©rnek  patika w"  secildiginde karar Oncesi  degiskenimiz

st =MW (59 W, (w"))olur ve bulundugumuz durumun degerini enbiiyiikleyen

fiyat karar1 bulunmaya caligilir (3.61):

V(S = max(C(S",a,) +V," " (SM (", a,))). (3.61)

a €A

SHAPE algoritmasina gore V yaklasik fonksiyon degeri (3.62)° daki gibi

giincellenmektedir.

VSED = VI SE) + @ O = VgV (SE)SE (3.62)
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o', V'(S!")’nin tirevini ifade etmektedir yani S,” deki bir birim degisimin

fonksiyon iizerindeki etkisini gostermektedir. Bu tiirevi elde etmenin bir¢ok farkli
yolu olmakla birlikte, basitce su sekilde hesaplanabilir:

o =V(S )=V (3.63)
SHAPE algoritmasinin adimlar1 Sekil 3.11°de gosterilmistir. Bu algoritmaya gore

kararlar (3.64)’ deki gibi alinmaktadir.

a" = argmax(C(S",a,)+V," " (SM4(S", a,))). (3.64)

a,€eA,

Oysaki stokastik egim algoritmasinda kararlar asagidaki gibi alinmakta ve bu da

birimler arasindaki uyusmazliga neden olmaktadir.
d"=a"'—a, V, V(" \W(w"). (3.65)

SHAPE algoritmas1 ile stokastik efim yontemindeki birim uyusmazligi ortadan
kalkmustir. Yaklagik deger fonksiyonlar artik iteratif olarak degisen bir fonksiyona
uyduruldugu icin daha kisa siirede giincellenmekte ve bu da biiyiik bir kazang

saglamaktadir. Ileriki boliimlerde algoritma sonuglarma yer verilmistir.
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Adim 0. Baslangi¢ degerlerini ata:
Adim 0a. Baslangi¢ \ZO, te T degerlerini ata
Adim 0b. n=1
Adim Oc. Baslangic S(l) degerini ata.
Adim 1. Ornek patika w" i seg
Admm 2. Her r=0,1,...,T i¢in asagidaki adimlar1 gerceklestir
Adim 2a. Asagidaki denklemi ¢6z
ACOE glea/ij(as;%at)+Vt”‘1<SM’“<S,",at>>>.

ve a;' yukaridaki modeli ¢6zen a, 'nin degerini gostersin.
Adim 2b. Asagidaki tiirevi hesapla

o =V (S +D =V (S

Adim 2c. Eger ¢ >0 ise, yaklasik deger fonksiyonunu giincelle
VL) =V S+ e, O = VsV (SIS

Adim 2d. Durumlan giincelle:

S =sM(S] )

t

Ly =SS Wiy ()

t+ =

Adim 3. n=n+1.Eger n< N ise adim 1’ e git.

Adim 4. Deger fonksiyonu (17,N )thl ’1 dondiir.

Sekil 3.11 : SHAPE Algoritmasi (Powell, 2007).
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4. STOKASTIK TALEP ALTINDA TEK URUN KALICI iNDiRiM
ENIYILEMESI

250’den fazla magazaya sahip L.C.Waikiki firmasindan elde edilen veriler Veri
Madenciligi (VM) algoritmalari ile analiz edilerek iiriinler arasi iligkiler belirlenmis,
tekil ve coklu iiriin gruplari olusturulmustur. Uriinler arasinda negatif iliskiler bu
irinlerin  birlikte alindiklarini, pozitif iligkiler ise iiriinler arasindaki ikame
iliskilerini ifade eder. Talep tahmini caligmalarinin ilk asamasinda her bir iiriin diger
tiriinlerin fiyatlarindan bagimsiz diisiiniilmiis; {iriiniin satis miktar ile kendi fiyat1 ve
satis haftas1 ile iliskisi arastinlmistir. Ikinci asamada ise gelecek boliimde yer alan
VM’den elde edilen pozitif ve negatif iliskili aday kiimeleri g6z Oniinde
bulundurularak, kiimelerdeki her bir iiriiniin satis miktar1 ve iliskili olabilecek iiriin

fiyatlar1 arasindaki anlamli iliskiler regresyon yardimiyla aragtirilmistir.

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi aralarinda anlaml iliskiler bulunan iiriinler i¢cin Coklu
Deterministik ve Rassal Eniyileme modelleri, diger {iiriinler icin ise Tekil Rassal

Eniyileme modelleri kullanilmistir.

Her iirtintin diger bazi irtinlerle VM sonucunda iliskisinin bulunmas1 veya bulunan
bu iliskilerin istatistiksel olarak anlamli olmasi beklenemez. Bu durumda tekil
Uriinler icin bagimsiz talep tahmini yapilmis, stokastik (rassal) eniyileme

algoritmalart calistirilarak en iyi fiyatlandirma kararlar1 verilmistir.

Ornek teskil etmesi acisindan aralarinda iliski olmayan iki iiriin (A ve B iiriinleri)
secilmis, stokastik dinamik programlama kullanilarak optimal politikalarina karar

verilmistir.
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iliski Madenciligi
Satis ve Stok
Verileri

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

Model 1 Model 2
. Satig(A)=...+B 1*Fiyat(C
Satis(A)=0i + 0t *Fiyat(A) + s(A) +E2*F’il’ atED))
o *Hafta + Etkilesimler ) Satis(A)=...+B1*Fiyat(C) +B3+Fiyat(B)

Goklu Uriin

Tek Uriin Rassal
Eniyileme Modeli

Coklu Uriin Rassal
Eniyileme Modeli

Deterministik
Eniyileme Modeli

Sekil 4.1 : Modeller arasindaki iligkiler.

4.1 Bagimsiz Talep Tahmin Modeli

2007 yilma ait verilerde 716 tane iiriin bulunmaktadir. 716 {iriin opsiyonu i¢inden 15
hafta altinda satis1 gerceklesmis iiriin opsiyonlar1 analizlerimize dahil edilmemistir.

Bagimsiz talep tahmin modelinde 560 iiriin kullanilmistir.

d,(a,) talep fonksiyonu fiyat (a,) ve zamanm (#) bir fonksiyonudur ve normal

dagildigi farz edilmistir.
d(a) =By + Bia, + ot + ¢

£ ~ N(0,0°) normal dagilmistir. Sezon sonuna dogru iirlinlerin talepleri

azalacagindan zamanin talep iizerinde negatif bir etkisi vardir. Son dénemde elde
kalan iiriinlerin hurda degerine sahip olmadigi, sadece elde tutma maliyeti oldugu ve

stok diizeylerinin her zaman hafta basinda incelendigi farz edilmistir.
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4.2 Stokastik Eniyileme Modeli

Bu MDP problemi deger yineleme algoritmasi kullanilarak c¢oziilmiistiir. En temel

haliyle deger fonksiyonu (4.1) deki gibi ifade edilir.
V.(S,)= max ){rt(St,at)+ y Y. p(s St,at)VtH(s')} 4.1)
HEL S€Si4

Amag geliri enbiiyiikleyecek optimal politikay1 bulmaktir.

7’ = arg max E{iV”(St,at”)} 4.2)

=1
Sistem durumu S, iriiniin ¢ anindaki envanter diizeyi s, ve bir dnceki donemde

verilen a,_; karar ile ifade edilir.
S =(5,a,) 4.3)

Ciinkii indirim kisitt (4.4) alunda ¢ anindaki @, fiyat karann 7-1 amindaki S,

durumunda verilen a,_; fiyat kararindan biiyiik olamaz. Bu nedenle S, durumunda

verilebilecek olas1 fiyat kararlar kiimesi A(S,) her zaman bu kisita gore

olusturulmalidir.
a, <a,_,VteT 4.4)
A(S;)=1a,:q, < a_ } 4.5)

t aninda S, durumunda a, € A(S,) karann alindiginda sisteme r, kadar bir getiri
saglanmakta ve ¢+1 aninda belli bir olasilikla s* durumuna gecilmektedir. Bu gegis

olasihgr p(s’lS,,a,) ile ifade edilmektedir. 7,(S,,a,) gelir fonksiyonu elde edilen

satiglardan elde tutma maliyetinin ¢ikarilmasiyla elde edilir (4.6). & birim elde tutma

maliyetini gostermektedir ve zamandan bagimsiz ele alinmistir.
r(S;,a,) =min(s,,d,(a,))xa, —max(0, s, —d,(a,))xh (4.6)

Sonlu periyotlar icin Deger Yineleme Algoritmasinin adimlart Sekil 4.2’de

verilmistir. Sekilde de verildigi gibi son donem deger fonksiyonunun aldig1 degerin
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belli olmasi gerekmektedir. Bizim modelimizde son donem iiriinlerin hurda degerine

sahip olmadig1 sadece elde tutma maliyetinin oldugu diisiintilmiistiir.

Adim 0: i1k degerleri ata:.
Son periyot deger fonksiyonu degerlerini ata, VT0 (s)=—sxh,Vse S
Admm 1: Her =T —-1,T —-2,...,1 icin asagidaki adimlar1 uygula
Adim 1a: Her se S i¢in V deger fonksiyonlarini hesapla
V, (s) = max {r,(s,a)+ 4 z p(s’l s,a)VHl(s')}
aeA(s) et

Adim 1b: 7 >1 ise Adim 1’e git, degilse Adim 2’ye git.

Adim 2: Her se § icin optimal kararlara karar ver

a; (s) = arg max {r,(s,a) +y > p(sls, a)VHl(s')}

acAs) €S0

Sekil 4.2 : Sonlu periyotlar i¢in Deger Yineleme algoritmasi (Puterman, 1994).

4.2.1 Kala indirim politikalar: ve analizler

Uriinlere ait satis verileri analiz edilmis ve secilen A ve B iiriinlerinin talep
dagilimlart SAS yazilimi ile adim adim (stepwise) regresyon yapilarak asagidaki gibi

elde edilmistir.
ﬂAl = 250_t_2a[ +8A[
Up, =275-0.8t—3.3a, + €,

M rilinlere ait beklenen ortalamay1 gostermektedir. & normal dagilmistir. Talep
dagilmlan fiyat ve zamana bagh olarak degismektedir. Standart sapma o,

ortalamanin 15%’i olarak almmistir. A {irliniiniin baslangi¢ fiyatt 100 TL, B
tiriiniinki ise 60 TL’ dir. Her iki iiriinden baslangicta 900 adet bulunmaktadir. Elde

tutma maliyeti ise adet bagina h=0,5 TL/hafta olarak alinmistir. Her periyot her
durum i¢in olas1 fiyat karart kiimesi A(S,), 10%, 30% veya 50% indirimli

fiyatlarindan ya da hi¢ indirim yapilmadig fiyattan olusmustur. Buna gore A iiriiniin

karar seti A(S,)=[100,90,70,50], B iriiniin ki ise A(S,)=[60,54,42,30] olabilir.

72




Buna bagli olarak taleplerin gelme olasiliklar1 hesaplanmis ve tiim olas1 fiyat
kararlar1 degerlendirilerek, kar1 maksimize eden fiyat kararina karar verilmistir. Tiim
periyot boyunca a, 2a,,; indirim kisiti goz Oniinde bulundurularak Kkararlar

alinmastir.

Taleplerin gelme olasiliklart normal dagilim yaklasimi (approximation) ile

hesaplanmistir (Patel ve dig., 1982)

P(X <x)=¢(x),
2[(1-¢(x)] = [1+0,0997927 1x+0,04432014x* +0,00969920x —0,00009862x*
+0,00581551x° 17 +2¢(x),
le(x)|<2x107, x20

Burada x=

lalep=t . y1 ifade etmektedir. x talep ortalamasi1 yukarida verildigi
o

gibi her fiyat karar1 ve zamana gore degismektedir. ¢(x) ise x’ e kadar olan birikimli

olasiliklar1 gostermektedir. Bu nedenle talebin x olma olasiligi @¢(x)—¢@(x—1) *dir.

Ornek bir talep patikasi ele alindiginda, A iiriiniiniin optimal politikasi ve ona iliskin

degerler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1°deki sonuglara bakildiginda 13. haftada stok diizeyi 296 adet iken 10%
indirim karar alinarak 90 TL fiyat karan verilmis, 18. haftada 30% indirim karar ile
70 TL ve 19. haftada 50% indirim karar ile 50 TL fiyat karar1 verilmistir. Dinamik
programlama sondan basa dogru calistig1 i¢in ve son anda bir karar olusmadig icin
bir fiyat kararn goriilmemektedir. Hurda degeri olmadigi icin son dénemde sadece

elde bulundurma maliyeti ortaya cikmustir.
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Cizelge 4.1 : A iiriiniiniin optimal politikasi.

Hafta Envanter  Gelir (TL) Fiyat
diizeyi Karar

1 852 78.667 100
2 798 73.839 100
3 741 68.816 100
4 694 64.463 100
5 646 60.053 100
6 607 56.262 100
7 560 51.938 100
8 520 48.104 100
9 466 43.310 100
10 415 38.723 100
11 352 33.289 100
12 322 30.185 100
13 296 27.386 90
14 271 24.679 90
15 248 22.080 90
16 226 18.971 90
17 206 15.678 90
18 188 12.370 70
19 171 6.502 50
20 156 -78 -

B iiriiniine iliskin sonuclar ise Cizelge 4.2’ de verilmistir. Cizelge 4.2” ye gore t =18
aninda 10% indirim karar1 ile 54 TL, ¢t =19 anminda da 30% indirim karar1 ile 42 TL
fiyat karar1 verilmistir. A {irlinii B iiriiniinden daha erken indirime gitmis (12. haftada
10% indirim), son haftalarda da B ({iriinline gore daha biiyiik indirimler
uygulanmistir. A iiriiniinde 50%’ye varan indirimler yapildigi halde, B iiriiniinde en
fazla 30% indirim karar1 verilmistir. Bunun nedeni A iiriiniiniin fiyat1 daha yiiksek
oldugundan daha fazla indirime giderek talebi artirmak, dolayisiyla envanteri

bosaltarak kar1 arttirmak olmustur.
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Cizelge 4.2 : B iirtiniiniin optimal politikasi.

Hafta Envanter  Gelir Karar
diizeyi
1 852 48.849 60
2 798 45.881 60
3 741 42.732 60
4 694 40.120 60
5 646 37.440 60
6 607 35.250 60
7 560 32.604 60
8 520 30.340 60
9 466 27.274 60
10 415 24.360 60
11 352 20.740 60
12 322 19.004 60
13 296 17.494 60
14 271 16.040 60
15 248 14.697 60
16 226 13.371 60
17 206 11.511 60
18 188 8.867 54
19 171 5.039 42
20 156 -78 -

Uriinlerin zamana bagli fiyat politikalar1 Sekil 4.3’te verilmistir. Algoritma
sonucunda her ¢ aninda ve her s, stok diizeyinde ne karar verilecegi bellidir. Bir
tiriine ait stok diizeyi en fazla 900 adet olabileceginden ve her durum igin 4 olasi

karar uygulandigindan, degerlendirilen durum sayis1 900x4 =3600 adettir. Demek
ki her durum icin 3600 tane de gecis olasilig1 hesaplanmustir.
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Sekil 4.3 : Uriinlerin optimal fiyat politikalar1 grafigi.

Bunu aralarinda korelasyon olan k tane iiriin icin yapacak olursak;

900x%...x900x 4 X...x4 = (3, 6><1000)k tane durum olusacaktir.

ﬁ—/ T

Bu kadar durum demek bu kadar ge¢is olasiliginin hesaplanmasi1 demek olacagindan
dinamik programlama ile bu problemi ¢6zmemiz miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle
tim durum uzayimin ve gegis olasiliklarinin hesaplanmasina gerek duyulmayan

Odiillii Ogrenme kullanilmustir.
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5. STOKASTIK TALEP ALTINDA COKLU URUN KALICI iNDiRiM
ENiYILEMESi

Tezimizde perakendecilik sektoriinde karsilasilan, kalici indirim eniyileme problemi
olarak adlandirilan bir¢gok donemli problem ele alimmustir. Uygulamasi hazir giyim
perakende sektoriinde yer alan L.C.Waikiki firmasinda gerceklestirilmistir. Uriin
cesiti ¢ok fazla oldugu icin hangi iirinlin hangi {iirline ikame, hangi {iriine
tamamlayici oldugu gibi bilgiler bu etkileri analiz edecefimiz i¢in Onem

tasimaktadir.

L.C.Waikiki firmasindan elde edilen satis verilerinde iiriinlere ait baslangi¢c stok
diizeyleri, hangi haftalarda ne kadar satis yapildigi ve ne fiyata satildiklari gibi
bilgiler yer almaktadir. Bu veriler SAS yazilim paketi ile analiz edilmis ve
aralarinda pozitif ve negatif iliski bulunan iiriinler bir araya getirilerek ¢oklu iiriin
gruplart olusturulmustur. Coklu grup bulmada soyle bir yaklasim kullanilmistir:
Temel (basic) iiriinler (satis miktar1 mevsimsellikten etkilenmeyen iiriinler) inceleme
dig1 birakilmistir. Bu tiir iiriinlerde kalic1 indirim politikalar uygulanmamaktadir. Bu
yiizden iiriin kiimesi filtrelenmis ve kalic1 indirim politikas1 uygulanan diriinler firma
yetkilileriyle yapilan goériismelerden sonra belirlenmistir. Bu yaklagimda asagidaki
adimlar izlenmistir.

1. Bu iiriinler satig rakamlarina gore azalan sekilde siralanmis ve en ¢ok satan
iriinden itibaren grup olusturma islemine baslanmstir.

2. Uriin kiimesinden segilen bir iiriin i¢in bu kiimede yer alan diger iiriinlerle en
yiiksek destege sahip oldugu iki pozitif iligki secilmistir.

3. lkinci adimda secilen bu iiriin i¢in geri kalan iiriinler arasinda negatif iliskiye
sahip oldugu iki iiriin daha seg¢ilir. Boylelikle ilgilenilen iiriin icin iki pozitif
ve iki negatif iligki bulunmus ve en fazla bes iirlinden olusan bir grup
olusturulmustur.

4. Ikinci ve iiglincii adim var olan tiim iliskileri ¢ikarmak igin tekrar edilir.
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Bu adimlar sonucunda 600 iiriin arasindan kalici indirim uygulanabilecek 55 {riinii
kapsayan bir alt kiime bulunmustur. Diger adimlarin da birka¢ kez tekrar1 sonucunda

coklu iiriin gruplarn elde edilmistir.

Bir iiriiniin fiyati arttiginda diger iiriiniin talebinde bir artis gozleniyorsa, bu iligki
negatif bir iligkidir ve bu iiriinlere ikame iirlinler denir. Ancak bir iirliniin fiyati
artiginda kendi talebinde bir azalma olurken diger iiriiniin talebinde de bir azalma

gozleniyorsa, bu iliski pozitif bir iligkidir ve bu {iriinlere tamamlayici {iriinler denir.

Tezimizde iki ve ii¢ iiriine sahip ¢oklu iiriin gruplarn incelenmistir. Yaklasik Deger
Yineleme (YDY) ve SARSA algoritmasindan elde edilen sonuclarin
karsilastirilmasiin yani1 sira her donem talebin bilindigi farz edilerek olusturulan
dogrusal olmayan deterministik model GAMS ile ¢oziilmils ve sonuclari diger
algoritma sonuglart ile kiyaslanmistir. BOylece bu algoritmalarin deterministik
modele ne kadar yaklastigi, anlamli sonuclar verip vermedigi gozlenmistir. Bir
sonraki boliimde deterministik model anlatildiktan sonra, onerilen diger algoritma

analizlerine yer verilecektir.

5.1 Deterministik Eniyileme Modeli

Dogrusal olmayan deterministik model, GAMS kullamilarak programlanmis ve
DICOPT non-lineer coziiciisii ile ¢oziillmiistir. Modelde baslangic envanter
diizeyleri, baslangi¢ fiyatlar1 ve talep dagilimlari bilinmektedir. Uriinler dénem
sonlarinda elde bulundurma maliyeti ve sezon sonunda da hurda degerine sahiptirler.

Amacimiz kart enbiiylikleyecek optimal fiyat politikasini bulmaktir.

Deterministik modelimizde kullanilan karar degiskenleri asagidaki gibidir:
z =amag¢ fonksiyonu degeri

a;, = iiriin i "nin ¢ haftasindaki fiyat:

B, =talep dagiliminda i iirtiniin 6zelliklerine ait m. katsay1, m =0,1,2,3
IS, = tirlin 7 ’nin baslangi¢ stok diizeyi

[P, = iiriin i 'nin sezon basindaki fiyati

WIS, = irlin i 'nin ¢ haftasindaki baslangi¢ stok diizeyi

WES,, =lirlin i 'nin ¢ haftas1 sonundaki stok diizeyi

FS; = iiriin i 'nin sezon sonunda kalan stok miktari
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TS; =sezon boyunca satilan toplam i iirlinii miktar

WD,, = iiriin i i¢in ¢ haftasinda gelen talep miktar1

D,, = iiriin i i¢in ¢ haftasinda gelen pozitif talep miktar

S;; = Uriin i i¢in 7 haftasinda yapilan satis miktar1

h;, = iriin 7 i¢in ¢ haftasindaki birim elde tutma maliyeti

sv; =liriin /’nin hurda degeri

disc(k) = k. indirim orani

r, = t haftasinda i iiriinii i¢in gelen talep pozitif ise 1, degilse 0 degerini alan ikili

degisken

f(,t,k) =t haftasinda iiriin i i¢in k. indirim orani uygulanirsa 1, uygulanmazsa O

degerini alan ikili degisken
M = ¢ok biiyiik bir say1

n = toplam {iriin sayis1

Deterministik Enivileme Modeli

n T n n T
{ZZCI”S” +ZSV1FSI _ZZhIZWFSll}
i=1

max
a i=1 =1 i=1 =1

it
S.t.

WDy, = By + By, + Z Biaj + Bist Vi=l,.n

i#]
WFS,, =WIS,, -, Vi, Vi
WIS, =1S; Vi
D, <M *r, Vi, Vi

D, —-WD, <M *(1-r,) ViVt
S, <Dy, Vi, Vit
WIS, =S, ViVt

T
TS;=>.S;, Vi

l
t=1
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(5.2)
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5.4)
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(5.6)
(5.7)
(5.8
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WIS, ., =WIS,, - S,, Vi, Vi=1,...T (5.11)

aj; Sa+M*(1-f(0,1,k)) Vi,t (5.12)

a; 1 < ay *disc(k)+M *(1- f(i,t +1,k)) Vit k (5.13)

> fltk)=1 Vi,t (5.14)
k

ap 2sv; Vi (5.15)

a; <IF, Vi (5.16)

Coklu iirtin deterministik eniyileme modelinde amag¢ (5.1), bir sezondaki toplam
geliri enbiiyiiklemektir. Tlk kisit (5.2), talep denklemini ifade etmektedir. (5.3). kisit,
hafta sonunda elimizde kalan stok miktarinin o hafta basindaki stok miktar ile o
hafta boyunca satilan iiriin miktarinin farkina esit olmasim saglamaktadir. (5.4). kisit
birinci haftadaki baslangic stok miktarinin sezon basindaki stok miktarina esit olmasi
gerektigini belirtmektedir. (5.5) ve (5.6) numarali kisitlar, haftalik talebin sifir veya
pozitif olmasin saglamaktadir. (5.7) ve (5.8) numarali kisitlar, haftalik satig
miktarmin hafta basindaki stok miktarini gecemeyecegini, (5.9) numaral kisit toplam
satis miktarin1 ifade etmektedir. (5.10) ve (5.11) numarali kisitlar envanter denge
denklemleridir. (5.12) ve (5.13) indirim kisitin1 gostermektedir. ¢ aninda verilen fiyat
kararinin bir onceki donemde verilen karardan biiyiik olamayacagini saglamaktadir
ve (5.14) verilecek kararin indirimli fiyatlardan sadece birinin olmasini

saglamaktadir. Karar kiimesi indirimli fiyatlardan olusmaktadir. Yani ¢ aninda s,

durumunda, olas1 fiyat kararlar kiimesi A(s,;), r—1 aninda verilen a,_; kararina

gore olusur. ¢ aninda 4 karar verilebilir: ya hi¢ indirim uygulanmayabilir (0%), yada

(10%, 30%, 50%) indirim kararlarindan biri uygulanabilir. ¢ aninda verilebilecek
karar, r—1 aninda verilen karardan kii¢iik olmasi gerektiginden (a, <a,_; ) olasi

fiyat kararlar1 kiimesi A(s,):
A(s;) ={1=0)a,,(1-0,Da, 4,(1-0,3)a, 4,(1-0,5)a, ,}

degerlerini alabilir. Bu ylizden her ¢ aninda verilebilecek kararlar degistiginden karar
uzay1 da biiyiimektedir. (5.15) son donemde verilecek kararin hurda degerinden
kiicilk olamayacagin1i ve (5.16) birinci donemde verilecek kararin baslangig

fiyatindan biiyiik olamayacagim gostermektedirler.
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Deterministik model her iki iiriin grubu icin calistirilmig, sonuglart stokastik

eniyileme modelinde elde edilen sonuclarla kiyaslanmisgtir.

5.2 Stokastik Eniyileme Modeli

Coklu iiriin gruplarinda yer alan iiriinler arasinda korelasyon olacagindan, bir tiriiniin
optimal indirim politikas1 digerini etkilemektedir, bu yiizden bunlarin optimal

politikalarma birlikte karar verilmelidir. Amacimiz hangi envanter diizeyinde hangi

indirim kararlarinin almacagidir. s, ¢ aminda j iiriiniine ait envanter diizeyini, a,, t

jt>
aninda j {iriiniine ait karar1 gostersin. Indirim kisit1 altinda ¢ aninda verilen a jt karari,

bir dnceki dénemde verilen karar a;,_

,~ den bilyiik olamayacagindan, verecegimiz
karar her zaman bir onceki dénemde alinan karara baglidir. Bu yiizden sistem
durumunun bir parametresini bir onceki donemde alinan karar olusturmaktadir. Bu

durumda sistem durumu S,, eger coklu iiriin grubu k tane iiriinden olusuyorsa,

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Sl‘ = (Sll” SZ[ seeey Sk[ N al,[_l N a2,[_1, ceey ak,[_l) (5.17)

OO algoritmas: bircok iterasyondan olustugundan ve talep rassal oldugundan her
iterasyonda, ¢ aninda, sistem ayni envanter diizeyine yada farkli envanter diizeylerine
gelebilir. Eger herhangi bir iterasyonda ayni envanter diizeyine gelindiyse, 7—1
aninda hangi kararin alindigr 6nemlidir, ¢iinkii ¢ aminda bu karara gore karar

verilecektir. Bu durumda S, durumunun olasi kararlar kiimesi A(S,) asagidaki gibi

ifade edilmektedir. a ;,, ¢ aninda j tirtiniin fiyatim gostermektedir.

jte

AGS) ={ay, a0y ray <a, Lay<a, ..ay<a ). (5.18)

-1 k,t—1

Eger ¢oklu iiriin grubunda 4 tane iiriin varsa ve her biri 5000 adet envantere sahipse
ve 5 tanede indirim karar1  alinabiliyorsa, toplam  durum  sayisi

5000%x5* =15,25x10'° olacakur. Uriin sayist arttikca bu sayr daha da artacaktir.

Bu problemi klasik dinamik programlama ile ¢6zmemiz miimkiin olmayacagi i¢in

00 kullanilmustir.
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Coziim yontemi olarak iki algoritma kullanilmistir. Birincisi OO algoritmalarindan
politikaya baghh SARSA Algoritmasi, ikincisi Yaklagik Deger Yineleme (YDY)

Algoritmasidir.

Optimal 7z politikas1 her S, durumu i¢in 7(S,)=[qa,,a,,,...,a,] seklinde ifade

edilmektedir ki optimal fiyat karari aj =arg max(Q(S,,a,)) olarak hesaplanir.

4

t aminda S, durumunda oldugumuzu diisiinelim. Yeni bir a, karar1 alindiginda, D,

talebi olugsmakta ve sistem durumu S,’ den S,,, durumuna gecis yapmaktadir. Bu

1+1

gecis fonksiyonu
S =(S,,a,,D,(a) (5.19)

seklinde ifade edilir. Modelimizde karsilanamayan talep bir sonraki doneme
aktarilmamakta ve kayip olarak goriilmektedir. Sonug olarak toplam talep sadece o
donemin talebine, varsa ikame ve tamamlayici talepler toplamina esittir. Talep

geldiginde j {riiniiniin  envanter diizeyi s bir sonraki donemde

Jjte

s, =max(0,s;, — D, ) olacaktir. Bu stokastik eniyileme probleminin amaci Kari

Jit+l

enbiiyiikleyen optimal politikaya karar vermektir:
T
max E {Z Q" (S,,a" )} (5.20)
7 =1

Optimizasyon problemlerinde, amag¢ fonksiyonunun nasil davrandigi dnemlidir. Aym
sekilde kesikli problemlerde de fonksiyonun nasil davrandigini bilmemiz gerekir.
Eger enbiiyiikkleme yapiyorsak en o©nemli Ozelliklerden biri fonksiyonun
siipermodiiler olup olmadigidir. Eger fonksiyonumuzun siipermodiiler oldugunu

gosterirsek, konkav oldugunu gostermis oluruz.

Teorem 1: Fonksiyon siipermodiiler ise, konkav bir fonksiyondur.

Ispat 1: s™ >s~ olan iki durum ve a” >4~ olan iki karar oldugunu farz edelim.

Stipermodiiler tanimina gore, g(s,a) fonksiyonu siipermodiiler ise,

g(sT,aN)+g(sT,a )2 g(sT,a ) +g(s",a"). (5.21)

olarak ifade edilir. Benzer sekilde, bu kisiti
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g(sT,a")—g(s" a7 )2 g(s7,a")~g(s",a)

seklinde de yazabiliriz ki, bu ifade s degistiginde a' da ki degisimi gostermektedir.
v,(S,;)deger fonksiyonunun (5.22), siipermodiiler oldugunu gostermek igin,
r,(S,,a,) gelir fonksiyonu ve Z P(s'lS,,a,)v,, (s") ifadesinin siipermodiiler

oldugunu gdstermemiz gerekir.
vi(S) = max {r(S,,a,)+ (S}
a,eA(S;)

(5.22)

= max {5(S,.a)+yY P(s'15,.a,)v,(5)}
a,eA(S,) ¥

Siipermodiiler fonksiyonlarinin toplami yine siipermodiiler oldugundan (Powell,

2007), v,(S,) fonksiyonu da siipermodiilerdir denir. Oncelikle, 7(S,,q,) gelir
fonksiyonunun siipermodiiler oldugunu gosterelim. k iiriiniimiiz varsa, r,(S,,q,) gelir

fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir:

"} (Sl N Clt) = alt mll’l(Slt N le) - hltmaks(o, Sl[ - Dl[) +..+ akt m_ln(Skt, Dk[ )...
— Iy, maks(0, S, —Dy,)

Siipermodiiler fonksiyonlarin toplaminin yine siipermodiiler oldugundan yola

cikarsak, bunu bir iiriin i¢in gdstermemiz yeterli olacaktir.

Ispat 1a: Birinci iiriin i¢in S;f > S, veq;, >a;, ise (5.21) denkleminden, asagidaki

denklemi elde ederiz:

[ay, min(S;}, Dy, ) — hy,S; 1+ [ay, min(Sy,, Dy, ) — hy,S;;1 > [ay, min(Sy;, Dy,) =k, Sih1+...
[a;, min(S;,, Dy,) = hy, S, ]
[y, min(S;}, Dy,) — hy,S;i1-[a;, min(Sy;, Dy,) — Iy, Sy, 1= [ag, min(S;), Dy,) —hy, Sih1—...
La;, min(S;,, Dy,) —hy, Sy, ]
aj, {min(S;;, D;,)—min(S;,, D;,)} = hy, (S5, = Sy,) = ag, {min(S;,, D;,) —min(S;,, D;,)}...
X Y X
— Iy, (St = Sy)
Y
afX -Y > a,X -Y
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Goriiliiyor ki, aj; >a;, oldugundan a;X —Y >a;, X —Y’ dir ve birinci iiriin igin
fonksiyon siipermodiilerdir. Bunu tiim {iriinler i¢in genellestirirsek, siipermodiiler
fonksiyonlarin  toplami  siipermodiilerdir ve  7,(S,,q,) gelir fonksiyonu

stipermodiilerdir.

Ikinci  olarak, ZP(S'ISt,at)vt +1(s")  fonksiyonunun siipermodiiler oldugunu

N

gosterelim. Bunun i¢in iki durum gereklidir. Birincisi v,(S,) deger fonksiyonunun

monoton oldugu, ikincisi de gecis fonksiyonunun monoton oldugudur. Bu dnerme

icin 6ncelikle yardimci 6nerme 1° e ihtiyacimiz olacaktir.

Yardimci Onerme 1: p > p;., je J asagidaki esitsizligi saglayan her j i¢in taniml bir

olasilik olsun.
dopizY ph Vel (5.23)
=i =T

Ayrica v; azalan bir fonksiyon olsun. O zaman asagidaki esitsizlik saglanir.

2Pz D vy
=7 =

Ispat: v_; =0olsun.

(o] (e} j
2 Pvi=2 P2 (= vi)
=0 =0 =0

Jj=0 =]
=2 0;=v; )2 PtV ) Pi
j=1 J=i i=0

2 (v =Vl P+, P
j i=j i=0

J=1

= Z Pv;
j=0
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Boylelikle yardimer 6nerme 1 saglanmis olur.

Onerme 1: Farz edelim ki,

a. 1,(S,,a,)azalan bir fonksiyon
b. 7 (Sy.ar) azalan bir fonksiyon
c. Y 55 P(S'1S,,a,) azalan bir fonksiyon

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

Ispat: Bu ispati tiime varimla yapabiliriz. Son periyotta
vr(S7) =r(Sy.ar)oldugundan, ¢=T7 varsayim ile sonuca varabiliriz. Gelir
fonksiyonunun siipermodiiler oldugunu gostermistik. Tiime varimdan yola c¢ikarak

t+1 icin v, fonksiyonun siipermodiiler oldugunu kabul edersek v, igin

dogrulugunu gostermemiz gereklidir. at* (S,) asagidaki denklemi ¢dzen optimal karar
olsun.

v,(S,)= maks {;;(S,,at)+ 7ZP(S'IS,,a,)v,+1(s')}

ac t

=1,(Spa; SN+ 7D P(s'1S,,0; )41 (5)

§2s ise, (¢)durumu Y P(s'ls,a) <)’ P(s'I,a) olduunu belirtmektedir.

s> s">s
Yardimer 6nerme 1 ile yukaridaki durumun dogrulugunu gostermistik. v, (s")

fonksiyonu da azalan bir fonksiyon ise (tlime varim hipotezinin varsayimzi),

Z P(s'ls,a)vm(s') < Z P(s| §,a)V;+1(S,)

ses ses

olur. Bu esitsizligi 6nermenin (a) durumu ile birlestirirsek,

v, (s) < r,(s,a:(s))+ Z P(s'l s,a, (s

ses
<maks?7,(8,a, () + Y, P(s'15,aW,4 (5"
acA ses

= Vt(:S'\)
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esitsizligini elde ederiz. Bu sonugla da, onerme 2’ nin (b) durumunu gostermis

oluruz.

Onerme 2: Eger

a. g, (s,a)= Z P(s"| s,a) siipermodiiler ise

s>y
b. v(s) azalan bir fonksiyon ise

Z P(s"1s,a)(s") ifadesi siipermodiiler bir fonksiyondur.

ses

Ispat: Gegis fonksiyonunun siipermodiiler olmasim asagidaki gibi ifade edebiliriz:
Z P(s’| s+,a+)+z P(s'ls ,a)> Z P(s’| s+,a_)+z P(s| s_,a+)

s'>5 525 525 §'’>5

Yukaridaki ifadeleri kisaca asagidaki gibi yazarsak,

ps =D, P(sIs",a)+) P(s'ls™,a")

s'>5 s>

P = Z P(s'|s+,a_)+z P(s'1s™,a")

§'2s 525
yardimci 6nerme 1’ i kullanarak
psv(s) 2 pev(s)
diyebiliriz. Buda ) P(s'Is,a)v(s") ifadesinin siipermodiiler oldugunu gosterir.
seS

Sonu¢ olarak r(s,a)gelir fonksiyonu ve ZP(S'Is,a)v(s') fonksiyonu
ses

stipermodiiler oldugundan, v, (s) fonksiyonu siipermodiilerdir.

Yardimct_Onerme 2: v,(s) siipermodiiler ise, a;k (s):maks{a'e argmaks(vt(s)}
a

monoton ve s’ e gore azalmayan bir ifadedir. v,(s) fonksiyonu her s icin tek bir

optimal karara sahipse, bu ifadeyi asagidaki gibi yazabiliriz:

a; (s)= maks(y, (5))
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Ispat: s™>s~ olsun ve a*(s_)Zaolan bir karar sectigimi farz edelim. a: (), s

verildiginde a’ nin en iyi degeri oldugundan,
v(s~, a (s )—v(s ,a)=0
olacaktir. Siipermodiiler 6zelligi asagidaki 6zelligi gerektirdiginden

v(s,a)+v(s*, a s ) =v(s, a (s +v(s,a)

v(s™, a*(s_ N=v(s, a*(s_ N—v(s ,a)+ v(s+, a)

>0

>v(st,a)

acikca, v(s+,a*(s+)) > v(s+,a*(s_ )) oldugunu gorebiliriz ciinkii a (s*) Kkaran

v(s*,a) deger fonksiyonunu eniyiler. Bu demek oluyor ki @' (s")=a'(s7) dir.

Sonug olarak, v(s) deger fonksiyonu siipermodiilerdir.

5.2.1 SARSA algoritmasi analiz sonuglari

Modelimizin amaci kart enbiiyiikleyen optimal indirimli fiyat politikasina karar
vermektir. Kar1 enbiiyiiklemekte oOncelikle iiriinlerin optimal baglangi¢ envanter
diizeylerinin bilinmesi onem tagimaktadir. Analizler iki ve iicli {irlin gruplan igin
yapilmis, ikame ve zaman faktorlerinin optimal politika ve gelir lizerindeki etkileri

incelenmistir.

5.2.1.1 Iikili iiriin grubu icin analiz sonuclar:

Baslangic envanter diizeylerine karar vermek igin farkli envanter diizeylerine
(Cizelge 5.1) gore algoritma calistinnlmistir. Sekil 5.1°de elde edilen karin konkav bir
yapr sergiledigi gozlenmektedir. Kar belli bir envanter diizeyine gore artmakta,
sonrada azalmaya baslamaktadir. Karmn en yiiksek elde edildigi (8). envanter diizeyi

4500 ve 1700 adet envantere sahip olunan diizeydir.

87



kar
140000
120000 M
100000 s ——y
gﬁg A . —&— 1000 iter
40000 P
20000
0 T T T T T T T
0 2 4 & 8 10 12 14 18
envanter ditmayi indelsi
Sekil 5.1 : Sistemin konkav yapisi.
Cizelge 5.1 : Sekil 5.1° e ait envanter diizeyleri.
Envanter diizeyi Uriin 1’e ait envanter Uriin 2’ye ait envanter
diizeyi diizeyi
1 1000 1000
2 1500 1100
3 2000 1200
4 2500 1300
5 3000 1400
6 3500 1500
7 4000 1600
8 4500 1700
9 5000 1800
10 5500 1900
11 6000 2000
12 6500 2100
13 7000 2200
14 7500 2300
15 8000 2400

Dolayisiyla iiriinlerin baslangi¢ envanterleri sirasiyla 4500 adet ve 1700 adet olarak
alinmustir. Uriinlerin baslangic fiyatlar1 30 TL/adet ve 20 TL/adet’ tir. 10 haftalik bir
periyot degerlendirilmistir. SAS’tan regresyon ile elde edilen talep dagilimlarinin
ortalamalar asagidaki gibidir:

Dy, (Fiyat,,, Fiyat,,) =950—-19Fiyat,, +15Fiyat,, — 25t + &,
D,, (Fiyat,,, Fiyat,,) =700 +10Fiyat;, —10Fiyat,, —15t + £,,

Talep dagilimlart daha oncede deginildigi gibi fiyat ve zamana bagli olarak

degismektedir. D;,, t aninda i. iiriiniin talep dagiliminin ortalamasini goéstermektedir.

Standart sapma, ortalamalarinin 15%’i olarak alinmistir. Her dénem her durum igin

ya hi¢ indirim yapilamayacagi (0%) ya da 10%, 30% ve 50% indirim yapilabilecegi
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kararlari degerlendirilmistir. Sistemin durumu S, = (sy,,8y;,ay,-1,a5,-1), her k
iirliniiniin envanter diizeyi s;, ve bir onceki donemde verilen a;,_; kararlarindan

olustugundan her durum igin olas1 karar kiimesi A(S,), 4% =16 tane karardan
olusmaktadir. Her iterasyonda ornek bir patika izleneceginden, her ¢ aninda ayni
durumlara gelmek algoritmanin daha cabuk yakinsamas: acisindan Onem
tasimaktadir. Toplam 4500x1700x16 =12, 24x107 tane durum olacagindan tiim
durumlan ziyaret edebilmek i¢in cok fazla sayida iterasyon yapmak gerekmektedir.
Bu da ¢ok fazla zaman gerektirdiginden durumlar kiimeleme (aggregation) yoluna
gidilmistir. Envanter sayisia gore 50’lik ve 100’liik kiimeler yapilmistir. Boylelikle
50’lik kiimeleme yapildiginda durum sayisi (4500/50)x(1700/50)x16 =48.960
adet, 100’ liik biitiinlestirme yapildiginda da durum sayist
(4500/100)%(1700/100)x16 =12.240 adet olmustur. Mesela birinci {iriiniin
envanter diizeyi 1800 adet, ikinci iiriiniin 1000 olsun. 50’lik kiimelemeye gore
ziyaret edilecek kiime [(1800/50)-1]x(1700/50) + (1000/50)+1=1245. kiime,
100’liik kiimelemeye gore ise [(1800/100)-1]x(1700/100)+(1000/100)+1=300. kiime
olacaktir. Kiimenin biiyiikliigii arttikca oraya ziyaret daha da artacak, fakat ortalama
ve standart sapmalarinda degisiklik olacaktir. Her kiimenin ortalama ve standart

sapmalar1 hesaplanmisg, 95% giiven araliklari bulunmustur.

Giiven Arahg

Giiven aralig yeterince yiiksek oldugunda 1. tiir hata olasilig1 yok denecek

kadar azdir, boylece sonuglar (1—a)% olasilikla gercekten onemlidir. L ve

U giiven araliginin alt ve st simirlarim1 gostersin. 95% giiven araligi
bulundugundan & =5% olmaktadir. Bu aralikta bulunma olasilig

P(L<u<U)=1-a olarak ifade edilirse, bu araliga g parametresinin
100(0—a)% giiven araligi denilir. Orneklem dagilimi X , ortalamasi J78

standart sapmasi o/ Jn olan normal dagilima uydugu i¢in istatistik dagilimi

z=X"H

0'/\/;

(5.24)
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standart normal dagihmdir. Z dagiim  P{-z,,, SZ<z,,}=1-«

oldugundan
X-—u
Pi—z,,,<—=<7 =l-« (5.25)
{ al?2 o/ \/; a/z}
seklinde ifade edilir. Gerekli diizenlemeler yapildiginda (5.26) elde edilir:

P{X—za,za/\/ZS,uS)f+za,20'/\/;}=1—a (5.26)

Sonu¢ olarak # parametresinin 100(1-a)% giiven araligr (5.27)’ deki
gibidir.

X —2,4,0/\Nn<pu<X+24,,0/\n (5.27)
Boylece giiven arah@min alt sir L=X —z,,,0/ Jn, st s da

U=X+2,,,0/n dur. (5.28)

Ikame etkisini gormek icin iki analiz yapilmstir: Birincisi ikamenin oldugu ikincisi

ikamenin olmadigr durum. Bu boliimde oncelikle 50’lik ve 100’liik kiimelemelere

gore elde edilen sonuclar verilmis, daha sonra karigik kiimeleme kullanildiginda ne

gibi degisiklikler oldugu ve optimal politikay1 nasil etkiledigi gézlenmistir.

Algoritmanin ¢iktilar olarak sunlar belirlenmistir:

1.

A A e B

Her hafta kac¢ farkli durumun incelendigi

Her hafta hangi kiimelerin kag¢ kez ziyaret edildigi
Ziyaret edilen kiimelerin standart sapmasi

Ziyaret edilen kiimelerin beklenen ortalamasi
Ziyaret edilen kiimelerin giiven araliklar

Ziyaret edilen durumlarin optimal politikalar
Ornek bir patika i¢in optimal politika ve getirisi

Yakinsama grafigi

50’lik kiimeleme

Iterasyon sayistnin  ne olacagi algoritmanin yakinsamasi agisindan Onem

tagitmaktadir. Sirastyla 1000, 2000, 3000 ve 4000 iterasyon olmak iizere algoritma
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calistirilmusg, sonuglart kiyaslanmistir. Sekil 5.2 - 5.5’te goriildiigii gibi sistem 500
iterasyondan sonra yakinsamaya baglamis ve sonrasinda da bir degisiklik

gbzlenmemistir.

1 "-1 T T T T T T T T T

10 .
Ear

| 1 | 1 1 1 | 1 1
100 200 3500 400 500 BOO 700 800 SO0 1000
iterasyon sayisi

=

Sekil 5.2 : 1000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.

1 1 1 1 | | 1 | |
0 200 400 BDD  B0O0 1000 1200 1400 1600 1300 2000

Iterasyon savisi
Sekil 5.3 : 2000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.
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1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
iterasyon sayisi

Sekil 5.4 : 3000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.

2 1 1 1 1 1 1 1
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
iterasyon sayisi

Sekil 5.5 : 4000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.

Fakat baglangic durumun beklenen ortalamalar1 ve standart sapmalari
kiyaslandiginda (Cizelge 5.2), beklenen ortalamalar yaklagik ayni olmasina ragmen
standart sapmalarinin iterasyon sayisi arttikca azaldigi gozlenmistir. Ciinkii aym
durum daha ¢ok ziyaret edildiginden beklenen degere daha da yaklagilmis, standart

sapma azalmustir.
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Cizelge 5.2 : Baslangi¢c durumun iterasyon sayisina bagl sonuglari.

95% 95%
Baslangig Baslangi¢ giiven giiven
Kiimesine Kiimesinin  araligt araligt
ziyaret Standart  beklenen  Alt Stmr  Ust Simir
sayisi sapma kar1 (L) ((9)]
1000 iter. 1000 10218 106.502 105.868  107.136
2000 iter. 2000 8820 115.809 115422 116.196
3000 iter. 3000 8671 114.345 114.035  114.655
4000 iter. 4000 7889 121.345 121.100  121.590

Her iterasyona her zaman aymi durumla (ayn1 envanter diizeyi) baslandigindan,

kiimeyi ziyaret sayisi iterasyon sayisi kadardir. Bu kiimelerin beklenen degerleri,

standart sapmalar1 ve 95% giiven araliklar1 hesaplanmustir. Iterasyon sayis1 arttikca

standart sapma azaldigindan giiven araliklar1 daralarak daha hassas hale gelmistir.

Deterministik modelden elde etti§imiz Ornek patika icin algoritmadan elde edilen

optimal indirim politikalar1 kiyaslandiginda, iterasyon sayis1 arttiginda politikanin

aym degerlere yakinsadiklan1 goriilmiistiir (Cizelge 5.3). Sistem 1000 iterasyon

calistirildiginda birinci {iriin icin 2. hafta 10% indirim karari, ikinci iiriin ise 3. hafta

10%, 4. hafta 50% indirim kararlar1 alinirken, iterasyon sayisi arttikca politikalar

yakinsamistir.

Cizelge 5.3 : 1000, 2000, 3000 ve 4000 iterasyon icin optimal politikalar.

fterasyon Hafta
sayIsi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter Uriinl 4500 3845 2930 2070 1235 425 0 0 0
diizeyleri Urin2 1700 915 295 0 0 0 0 0 0
Optimal ~ Uriinl 27 243 243 243 243 243 243 243 243 243
1000 politika  Uriin2 20 20 18 9 9 9 9 9 9 9
Optimal ~ Uriinl 27 27 27 243 243 243 243 243 243 243
2000 politika  Uriin2 20 20 20 18 18 18 18 18 18 18
Optimal ~ Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
000 politika  Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4000 Optimal ~ Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politika  Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
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3000 ve 4000 iterasyon yapildiginda politikalar arasinda farklilik olmamasinin
yaninda, beklenen ortalama karlar1 ve standart sapmalar da yaklasik olarak ayni
hesaplanmustir. iterasyon sayisi arttikga algoritmanin kosum siiresi arttigindan,
analizler 3000 iterasyon i¢in gergeklestirilmistir. 3000 iterasyona gore, 6rnek patika
icin 153.432 TL kar elde edilmis, tiim donemler boyunca hi¢ indirim karari
alimmamistir. Baslangi¢c durumun beklenen degeri ise 114.000 TL civarinda olup
deterministik modelden elde edilen karla (110.000 TL) hemen hemen aymdir.
Sonuglar, talep fonksiyonundan da goriildiigii gibi ikame ve zaman etkilerinin dahil
edildigi durumlar i¢in alinmistir. GAMS yazilimi kullanilarak elde edilen
deterministik ¢oziime gore optimal politika 1. {iriin icin 30 TL ile baglamis 2. hafta
yapilan 50% indirimle periyot sonuna kadar ayni sekilde devam etmistir. 2. {iriin i¢in
ise politika 20 TL ile baslamis ve 3. hafta yapilan 10% indirim karan ile periyot
sonuna kadar devam etmistir (Cizelge 5.3). Sonucta, SARSA algoritmasi
sonuglarinin gercek sonuclardan ¢ok uzak olmadigi goriilmiistiir. Cizelge 5.4’te 3000
iterasyon icin elde edilen sonuclar verilmistir. Her periyotta ziyaret edilen
durumlardan sadece 1 tanesine yer verilmistir. Mesela 3. periyotta 304 farkli durum
ziyaret edilmis, bunlardan bir tanesi 29 kez ziyaret edilmistir. Bu kiimenin beklenen

ortalamas1 64.981 TL dir.

Cizelge 5.4 : Tkamenin oldugu durumda SARSA algoritmas1 analizi.

Ziyaret Ziyaret 95% 95%
edilen edilen giiven giiven
kiimeye Ziyaret edilen  Kiimenin aralig aralig1

ziyaret  Standart  farklidurum  beklenen  Altsimur  Ust simr

Periyot sayisl sapma sayist kar1 L) )

1 3000 8671 1 114.345 114.035  114.655
2 91 8032 193 89.373 87.723 91.023
3 29 9734 304 64.981 61.438 68.524
4 267 6770 113 43.820 43.008 44.632
5 250 5064 35 30.838 30.210 31.466
6 255 3930 35 16.562 16.080 17.044
7 255 1996 25 6757 6512 7002
8 142 1530 16 6366 6114 6618
9 39 601 8 2029 1840 2218
10 3000 0 1 0 0 0
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Birinci haftada ziyaret edilen durum sayisinin 1 olmasinin nedeni her iterasyonda
ayn1 baslangic envanterleri ile baslanmasidir. Ayni baslangic envanteri ile
baslandiktan sonra her iterasyonda gelen farkl taleplerle farkli durumlara gidilmekte
ve sonugta algoritma yakinsadiginda bu baslangic envanter diizeyi i¢in beklenilen
deger elde edilmektedir. Sekil 5.6’da haftalar bazinda ziyaret edilen farkli durum

sayilar1 gosterilmektedir.

ziyaret edilen farkh durum sayisi

350
300 - ]
250

a
s
§ 200 |
£ 150
3
T 100 H
50 |
ol LI AN A = —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

hafta

Sekil 5.6 : Haftalara gore ziyaret edilen farkli durum sayisi.

Talepler birbirinden bagimsiz oldugunda, yani ikame etkisinin ihmal edildigi
durumda, talep fonksiyonu asagidaki gibi degisecektir. Sekil 5.7° de goriildiigii gibi
sistem yine 500 iterasyondan sonra yakinsamaya baslamig, ama beklenen kar

diismiistiir.

Dy, (Fiyat,,) =950—19Fiyat;, — 25t + &,
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1
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iterasyon sayisi

1
2000

1
2500

3000

Sekil 5.7 : Ikamenin olmadi§1 durumda sistemin yakinsama grafigi.

Cizelge 5.5 te ikamenin olmadigi durumda optimal indirimli politika sonuglar

goriilmektedir. Sistem 30 TL ve 18 TL baslangic fiyatlariyla sezona basglamis, birinci

tiriin icin 3. hafta 30% indirim karari, 5. hafta 10% indirim karart alinmistir. Ikinci

iirlin ise 4 ve 5. haftalarda 10% indirim karar1, 7. hafta 50% indirim karar1 alinmistir.

Ikame olmadig durumda talepler azaldigindan, sistem fiyatlar1 diisiirerek envanteri

bosaltmaya c¢alismaktadir. Fiyatlar diistiigiinden dolayr karda da bir azalma

gozlenmis, kar ikame oldugu durumda 153.432 TL iken ikame olmadigi durumda

111.990 TL’ye diigmiistiir.

Cizelge 5.5 : Tkame olmadi§1 durumda optimal politika.

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter Uriinl 4500 4145 3530 2940 2375 1835 1320 830 365 0
diizeyleri Uriin2 1700 1215 745 290 0 0 0 0 0 0
Uriin 1 30 30 21 21 189 189 189 189 189 189
Indirim
) - - 30% - 10% - - - - -
Optimal  karari
polittka ~ Uriin2 18 18 18 16,2 14,58 14,58 7,29 729 729 7,29
Indirim
- - - 10% 10% - 50% - - -
karari
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Baslangic durumunun beklenilen degeri ise 96.129 TL, standart sapmasi ise 3307
olarak hesaplanmistir. Bu durum deterministik ¢éziimle kiyaslandiginda, politikanin
cok farkli olmadigi karin ise 97.000 TL civarinda oldugu gozlenmistir (Cizelge 5.6).
Sonug olarak ikamenin fiyatlar iizerinde dolayisiyla kar iizerinde pozitif etkilerinin

oldugu gozlenmistir.

Cizelge 5.6 : Deterministik ¢oziimden elde edilen optimal politikalar.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temel Optimal ~ Uriinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
durum politika ~ Uriin2 20 20 18 18 18 18 18 18 18 18

Ikamenin . Uriinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Optimal
olmadig1 .
polittka  {jriin2 20 20 20 20 20 14 14 14 14 14
durum
Zaman N
Uriinl 30 15 15 15 15 15 15 15 15 15
etkisinin
Optimal
olmadig1 o ..
politika Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
durum

Zamanin talep iizerinde negatif etkisi oldugu talep dagilimlarindan goriilmektedir.
Ciinkii tiiketiciler genellikle ihtiyaclarin1 sezon baginda karsilarlar ve bu istekleri
sezon sonuna dogru azalmaktadir. Dolayisiyla zaman etkisini kaldirdigimizda talep
ortalamalarinda bir artis gdzlenecektir. Talep arttifinda politikada Cizelge 5.7 deki

gibi bir degisim olmustur. Talep dagilimlar1 asagidaki gibidir:

Dy, (Fiyaty,, Fiyat,,) =950—19Fiyat,, +15Fiyat,, + &,
D,,(Fiyat,,, Fiyat,,) =700+10Fiyat,, —10Fiyat,, + &,,

Goriildiigii gibi talepler arttigl icin fiyatlarda artmistir. Hatta birinci iiriinde hig
indirime gidilmemis ve kar yaklasitk 156.000 TL’ye yiikselmistir. Dolayisiyla

zamanin optimal politika ve kar iizerindeki pozitif etkileri gozlenmistir.
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Cizelge 5.7 : Zaman etkisinin olmadig1 durumda optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Envanter Urin1 4500 3820 2855 1890 925
dizeyleri Urin2 1700 900 250 250 0 0

Uriin 1 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30

. Indirim - - - - - - - - _ _
Optimal

. karari
politika

Uriin 2 18 18 162 162 162 162 162 162 162 16,2

Indirim - - 10% - - - - _ _ _

karari

100°liik kiimeleme:

Olusturulan kiimelere ziyaret ne kadar fazla olursa, istatistiksel agidan daha dogru

sonuglar elde etmis oluruz. Bunun icin kiime biiyiikliigii 100’ e ¢ikarilmastir.

Ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel durum algoritmas: calistirildiginda

asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Bu durumda baslangic kiimesinin beklenen degeri 117.970 TL, 95% giiven aralig ise
117.638 < £ <118.302 seklindedir. Kiime biiyiikliigii biiylidiigii i¢in ziyaret edilen

farkli kiime say1s1 azalirken bu kiimelere olan ziyaret sayis1 artmistir (Sekil 5.8) .

ziyaret edilen farkh durum sayisi

350

300 M
@ 250
§ 200 @ 50'lik kiimeleme
S 150 A m 100'lik kiimeleme
3 100 1 I |:|
50 A
0 T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
hafta

Sekil 5.8 : Her iki kiimeleme diizeyine gore ziyaret edilen durum sayilari.

Dolayisiyla standart sapmada artis gozlenmistir. Mesela, 2. periyotta toplam 73 farkl
kiime ziyaret edilmis olup bunlardan biri 334 kez ziyaret edilmistir, ayn1 sekilde 6.

periyotta ziyaret edilen bir kiime 639 kez ziyaret edilmistir.
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Cizelge 5.8 : Ikame oldugunda 100’liik kiimeleme icin SARSA Algoritmasi

sonuglari.
Ziyaret Ziyaret 95% 95%
edilen edilen giiven giiven
kiimeye Ziyaret edilen  kiimenin aralig aralig1
ziyaret Standart  farkli kiime beklenen  Alt sinir  Ust simr
Periyot say1sl sapma say1s1 kar1 (L) L)
1 3000 9275 1 117.970 117.638  118.302
2 334 7953 73 92.778 91.925 93.631
3 186 6911 111 68.280 67.287 69.273
4 477 4419 61 45.182 44.785 45.579
5 503 5545 18 29.721 29.236 30.206
6 639 4056 18 15.866 15.552 16.180
7 544 1892 12 8819 3903 4165
8 250 939 8 4428 4312 4544
9 22 804 5 4685 4349 5021
10 2998 3 2 0 0 0

Optimal politikaya bakildiginda 50’lik kiimelemedeki sonuclarla yaklasik aym

oldugu goriilmektedir (Cizelge 5.9). Sadece 3. donemde ikinci iiriin icin 10% indirim

karar1 verilmistir. Fakat bu elde edilen gelirlerde ¢ok farklilik yaratmamustir.

Cizelge 5.9 : 50’lik ve 100’liik kiimeleme yapildiginda optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kiimeleme Envanter Uriinl 4500 3845 2930 2070 1235 425 0 0 0

diizeyi dizeyi ~ Uriin2 1700 915 295 0 0 0 0 0 0
50’lik Optimal Urinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
politka ~ Uriin2 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
100°lik  Optimal Urinl 30 30 27 27 27 27 27 27 27 27
politika  {jrynp 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18

Ikame ve zaman etkileri kaldirildiginda 6rnek patika icin olusan optimal politika ise

Cizelge 5.10’da verilmistir. 50’lik kiimelemede elde edilen optimal politika ile

kiyaslandiginda yaklasik aymi sonuglar oldugu goriillmektedir. Diger durumda

degerlendirilen 6rnek patika i¢in; ikame olmadiginda talep azaldigindan fiyatlarda

diisiis, zaman etkisi olmadiginda ise talep arttigindan fiyatlarda artis goézlenmistir.
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Cizelge 5.10 : 100’lik kiimeleme i¢in optimal politika sonuclari.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tkame etkisi ~ Optimal  Uriinl 30 21 21 21 21 21 21 21 21 21
olmadiginda  politika ~ Urin2 20 20 18 18 18 18 9 9 9 9

Zaman Optimal ~ Uriinl 30 27 27 27 27 27 21 271 27 27

etkisi poliika  {rin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
olmadiginda

Karisik Kiimeleme

Bu kiimeleme 50’lik ve 100’liikk kiimeleme tekniklerini birlikte icermektedir. 50’lik
kiimeleme yapildiginda olusan kiimelere 100’liik kiimelemede oldugundan daha az
ziyaret olacagindan standart sapmalarda da farklilik olmustur. Bu kiimelemeye gore,

eger ziyaret edilen S durumu, hem 50’lik kiimede (g;), hem de 100’liik biitiinlesik
kiimede (g,) yer aliyorsa varyanslartyla dogru orantili agirlikli ortalamalari alinarak

yeni degeri olusturulmustur (Sekil 5.9). Bulunan yeni degerle her iki kiimenin

standart sapmasi ve beklenen ortalama degeri degismistir.

50’1ik kiime (g;)
SMSE"(g)), V% (g))

durum w»
100’liik kiime (g»)

SMSE""(gy), VI'(g,)

Sekil 5.9 : Karisik kiimeleme.

Her iki kiimelemenin avantajlar birlikte saglanildigindan, kiimelerin ziyaret sayisini
artarken standart sapmada da diisiisler gozlenmistir. Oncelikle sistemin
yakinsamasina bakildiginda, sistemin 500 iterasyondan sonra yakinsadigi

goriilmistir (Sekil 5.10). Cizelge 5.11°e bakildiginda ise 100’liikk kiimeleme

100



durumunda ilk ziyaret edilen durumun standart sapmasinin 9275’ten 6220’ye, 50’lik

kiimeleme durumunda ise 8671°den 5718’e diistiigii gozlenmistir. Beklenen degerler

ise yine ayni civarda olugmaktadir.

14}
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1.1F

1 1 1
1000 1500 2000

iterasyon sayisi

1
I 500

1
2500

3000

Sekil 5.10 : Karisik kiilmeleme icin yakinsama grafigi.

Cizelge 5.11 : Karisik kiimeleme sonugclari.

100’liik kiimeleme:
Baslangi¢ 95% 95%
kiimesinin Baglangig  giiven giiven
kag kez kiimesinin  aralifi  aralig:
Kiimeleme ziyaret  Standart beklenen  Alt stmr  Ust sinir
diizeyi Periyot  edildigi sapma kar L U
Tekil 1 3000 9275 117.970  117.638 118.302
Karisik 1 3000 6220 117.258  117.035 117.481
50’lik kiimeleme:
Baslangic 95% 95%
kiimesinin Baglangig  giiven giiven
kag kez kiimesinin  araligi  aralif
Kiimeleme ziyaret  Standart beklenen  Alt stir  Ust sir
diizeyi Periyot  edildigi sapma kar L U
Tekil 1 3000 8671 114.345  114.035 114.655
Karigik 1 3000 5718 127.660  127.455 127.865
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Optimal politikaya bakildiginda (Cizelge 5.12) yaklasik ayni oldugu goriilmekle
birlikte 155.953 TL kar saglanmustir. 3. periyotta ikinci {iriin i¢in 10% indirim karar1

verilmis ve donem sonuna kadar aym fiyatla devam etmistir.

Cizelge 5.12 : Ikame oldugunda karisik kiimelemeye gore optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Envanter Uriinl 4500 3845 2930 2070 1235 425 0 0
diizeyi Urin2 1700 915 295 0 0 0 0 0

Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30

. Uriin2 18 18 162 162 162 162 162 162 16,2 162
Optimal

. indirim
politika - - 10% - - - - - - -
karar1

Ikame etkisini incelemek igin iiriinler arasindaki korelasyon ortadan kaldirilmistir.
Diger kiimeleme diizeylerinde analiz edilen 6rnek patika i¢in elde edilen optimal
politika sonuglart Cizelge 5.13’te verilmistir. Ikame olmadiginda aym sekilde
fiyatlarda  diisis  oldugu  goriilmektedir. ~ Aym  talepler i¢in  analiz
gerceklestirildiginden, fiyatlar diisiince dolayisiyla kar 155.953 TL’den 124.210 TL’
ye diismiistiir. Baslangic durumun beklenilen kari ise 95.253 TL’ye diiserken
deterministik modelden 99.000 TL kar elde edilmistir. Boylece, ikamenin optimal

politika ve kar lizerinde pozitif etkileri oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 5.13 : Ikame olmadiginda karisik kiimeleme icin optimal politika.

Hafta
12 3 4 5 6 7 8 9 10
Kar
Grinl 30 27 27 243 2187 2187 2187 2187 2187 2187
L indirim
indirim ) - 10% - 10%  10% - ; ; ; ;
gy Optimal  xaran 124210

omadign  POHUKR G 20 20 14 126 1134 1020 500 510 510 510 TL
durum
indirim
- - 30% 10% 10% 10% 50% - - -
karart
iiriinl 30 30 21 18,9 18,9 18,9 18,9 18,9 18,9 18,9
indirim
L - - 30% 10% - - - - - -
indirim Karari
Optimal
kst . umm2 20 20 14 14 14 14 98 98 98 o9g |13
< politika
oldugu o TL
indirim
durum - - 30% - - - 30% - - -
karar

Buraya kadar incelenen durumlarda indirim sayisinda bir kisitlama olmadigi farz
edilmistir. “Sezon sonuna kadar en fazla 3 indirim uygulanabilir” seklinde bir
indirim kisit1 getirildiginde sonuglar dogal olarak degisecektir. Cizelge 5.12°ye
bakildiginda her iki iiriin icin iki indirim karar1 alinmigken, kisitlamanin olmadigi
durumda (Cizelge 5.13), birinci iiriin icin 3 indirim, ikinci iriin icin ise 5 indirim

uygulandig goriilmiistiir.

Bu durumda beklenen karin 113.944 TL’ye diistiigii goriilmektedir. Ciinkii indirim
kisit1 konuldugunda sistem bir an 6nce envanteri bosaltma egiliminde olmus ve daha
bilyiik indirimler yaparak bunu saglamaya c¢alismistir. Dolayisiyla fiyatlarda diisiis
oldugundan karda da bir diisiis gozlenmistir. Birinci iiriiniin politikasinda bu durum

daha acik goriilmektedir.
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Cizelge 5.14 : Ikame olmadig1 durumda ve indirim kisit1 koyuldugunda optimal

politika.
Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Envanter ~ Uriinl 4500 4145 3530 2940 2375 1835 1320 830 365 0
diizeyi ~ Uriin2 1700 1215 745 290 0 0 0 0 0 0
Uriin1 30 30 21 189 189 189 189 189 189 189
karar - - 30% 10% - - - - - -
Optimal _
. Uriin2 20 20 14 14 14 14 98 9.8 9,8 9,8
politika
Karar - - 30% - - - 30% - - -

Zaman etkisi kaldirlldiginda, ayni sekilde, talepler arttigindan fiyatlar da artmis daha
az indirim yoluna gidilmistir (Cizelge 5.15). Fiyatlar ve talepler arttifindan kar
155.953 TL’den 161.800 TL’ye yiikselmistir. Zaman etkisi kaldirildiginda ortalama
talep dagilimlar asagidaki gibi olmustur:

D,,(Fiyaty;, Fiyat,,) =950—19Fiyat,, +15Fiyat,, + &,
D,,(Fiyat,,, Fiyat,,) =700 +10Fiyat;, —10Fiyat,, + &,

Talep iizerinde negatif etkisi olan zamanin optimal politika ve kar iizerinde pozitif

etkileri oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.15 : Zaman etkisi kaldirildiginda karisik kiimeleme icin optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Envanter  Uriinl 4500 3820 2855 1890 925 0
diizeyi Urin2 1700 900 250 250 0

Uriin1 30 30 27 27 27 27 27 27 27 27

Indirim
) - - 10% - - - - - - -
Optimal  karar
politika .
Uriin2 20 20 20 20 18 18 18 18 18 18
Indirim
- - - - 10% - - - - -
karari

Ayrt ayn capraz fiyat esnekliginin (E), iriiniin kendi fiyatindan kaynaklanan

esnekligin (O) ve zaman esnekliginin (T) talep iizerindeki etkileri ayristirilabilir.
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Esneklik hesaplart su sekilde yapilmistir: Her {iriin bir fayda fonksiyonuna sahip ve
fayda fonksiyonunun parametrelerini idriinlerin fiyatlart ve o donemin etkisi
olusturmaktadir. Dolayisiyla birinci iiriintin temsili fayda fonksiyonu (5.29)’deki
gibidir.

v, = By, + BFiyaty, + BFiyat,, + Bt (5.29)
Daha oOnceki bolimlerde de anlatildign gibi fayda fonksiyonu degerleri satig

verilerinden elde edilmisti. Fayda fonksiyonu bilindigi takdirde iiriinlerin se¢ilme

olasiliklar1 (logit olasiliklar1) (5.30) hesaplanabilmektedir. F, birinci {liriiniin ¢

donemindeki logit olasiligin1 gostermektedir.

v
elt

p=— (5.30)

evlt + evzt

Fayda fonksiyonu parametreleri ve logit olasiliklart bulunduktan sonra esneklikler
hesaplanmistir. Ornegin ikinci iiriiniin fiyatini diisiirdiigiimiizde birinci iiriiniin

talebindeki degisim oram (capraz fiyat esnekligi) asagidaki gibi elde edilir:

Ey ==5 PPy

B>, birinci iiriiniin fayda denkleminde ikini irtiniin fiyatina iliskin katsayiy
gostermektedir. Birinci diriiniin fiyati degistiginde kendi talebindeki degisim orani
( Olt ),

O, = ﬁltplt (1-AR,)

ile hesaplanir, zaman etkisini degistirdigimizde ise zaman esnekligi asagidaki gibi

hesaplanir.
T, = By R,(1-R))

Cizelge 5.16 ve 5.17° de degerlendirilen 6rnek patika (talepler) icin hafta bazindaki

esneklikler goriilmektedir.

105



Cizelge 5.16 : Birinci iiriinde goriilen esneklikler.

. Capraz Kendi Zaman
Hafta Ik talep ] . .
Esneklik esnekligi esnekligi

1 655 17,32% -11,42%  -2,84%
2 915 17,89% -11,80% -2,94%
3 860 -18,76% 6,70%  -3,76%
4 835 0 0 0
5 810 0 0 0
6 425 0 0 0

Cizelge 5.17 : Ikinci iiriinde goriilen esneklikler.

. Capraz Kendi Zaman
Hafta Ik talep ] . .
Esneklik esnekligi esnekligi

1 785 -17,32%  11,42%  2,84%
2 620 -17,89% 11,80%  2,94%
3 295 18,76% -6,70%  3,76%
4 0 0 0
S 0 0 0
6 0 0 0

Capraz esnekliklerde (-) olarak ifade edilen oranlar incelenen iiriinden diger iiriine o
oranda gecis olacagini, (+) olanlar ise diger iiriinden incelenen iiriine o oranda gecis
olacagim gostermektedir. Birinci iiriine birinci hafta 655 talep gelmis, ikinci iiriiniin
fiyatindaki degisimden dolay1 ikinci iirtinden birinci iiriine 17,32% oraninda {iriin
gecisi olmus, kendi fiyatindaki degisimden dolay1 kendi talebinde 11,42% oraninda
azalma, zaman faktoriiniin degisiminden dolay1 yine talebinde 2,84% oraninda
azalma gozlenmistir. Ikinci iirtinde 3. haftadan sonra elde kalmamis, bu nedenle her

iki driiniin esneklikleri O’ dir.

5.2.1.2 Uclii iiriin grubu icin SARSA analiz sonuclar:

Benzer analizler ti¢lii iiriin grubu icin de gergeklestirilmistir. Fakat iiriin sayisi
artigindan incelenecek olan durum sayisi artmistir. Daha cok durum ziyaret
edebilmek i¢in iterasyon sayis1 5000’ e ¢ikarilmistir. Bu durumda da algoritmanin

kosum siiresi artmustir. Ikili iiriin grubunda 5000 iterasyon i¢in kosum siiresi yaklasik
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30 dk. iken, ticlii lirlin grubunda bu siire 2,5 saate kadar ¢cikmaktadir. 5000 iterasyon
icin yakinsama grafigi Sekil 5.11°de verilmistir. Yaklagik 500 iterasyondan sonra

sistem yakinsama gostermistir.

3 T T T T T T T T T

28¢ -

0.5

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
iterasyon sayisi

Sekil 5.11 : Uglii iiriin grubu icin yakinsama grafigi.

Her iiriiniin envanter diizeyi 3000 adet olarak alinmistir. Baslangi¢ fiyatlar sirasiyla
31 TL, 31 TL ve 36 TL’dir. Olusturulan coklu iiriin grubu i¢in regresyonla elde

edilen talep tahminleri asagidaki gibidir:

Dy, (Fiyaty,, Fiyat,,, Fiyaty,) = 400—10Fiyat,, + 5Fiyat,, + 11Fiyat;, — 20t + &,
D,,(Fiyat,,, Fiyat,,, Fiyats,) = 950 - 20 Fiyat,, —8Fiyat,, + 17 Fiyat;, —15t + &,
Dy, (Fiyat,, Fiyat,,, Fiyaty,) = 800 —12Fiyat,, +12 Fiyat,, —9 Fiyat;; —10t + &5,

Uriinlerin talep tahminlerine bakildiginda, iiriin 1’in iiriin 2 ve 3 ile negatif iliskiye
sahip oldugu yani birbirine ikame iiriinler oldugu goriilmektedir. Ciinkii iiriin 2 ve
3’lin fiyatlar arttiginda {iriin 1’in talebinde artis gézlenecek, diistiiglinde ise talepte
azalis gozlenecektir. Uriin 2’nin ikamesi iiriin 3, iiriin 1’in ise tamamlayic1 iiriin
oldugu goriilmektedir. Ciinkii iriin 1’in fiyati arttifinda iiriin 2’nin talebinde diisiis
gozlenecektir. Uriin 3’e bakildiginda iiriin 1’in tamamlayici iiriin iiriin 2’nin de
ikame iiriin oldugu goriilmektedir. Tiiketicilerin talepleri sezon sonuna dogru

genellikle azaldigindan zamanin etkisi ise negatif olarak goriilmektedir.
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Ikili iiriin grubunda oldugu gibi 4 indirim karar1 verilebilecegi farz edilmistir. Bu
durumda toplam karar sayis1 4x4x4 =64 olmaktadir. Her birinin envanter diizeyi

3000 adet oldugundan ve sistem durumu envanter diizeyleri ve kararlardan olustugu

icin toplamda 3000%x3000%x3000x64 =17,28x10' adet durum  olusmaktadr.
Kiimeleme yontemi kullanilmadiginda her bir durumu ziyaret etmek ya da ziyaret
edilen durumlara tekrar gelebilmek icin ¢ok sayida iterasyon yapilmasi gerekecektir.
Bu yiizden 50’lik ve 100’liik kiimeleme ve karisik kiimeleme teknigi uygulanarak
sonuglar elde edilmistir. Karisik kiimeleme ile standart sapmada diisiis ve ziyaret

edilen durumlara ziyaret sayilarinin arttig1 gézlenmistir (Cizelge 5.18)

Cizelge 5.18 : Uclii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi icin analiz sonuclari.

Baslangig 95% 95%
kiimesinin Baslangic  giiven giiven
kag kez kiimesinin ~ aralig araligi
Kiimeleme ziyaret Std. beklenen  Altsimr  Ust simr
diizeyi Periyot edildigi  sapma kar1 L U
Tekil 1 5000 7422 230.907  230.701  231.113
100 1 5000 7357 224319 224115  224.523
Kansik 1 5000 7356 230.391  230.187  230.595
100 1 5000 6492 218.227  218.047  218.407

Her iterasyona ayni durumla yani envanter diizeyleri ile (3000 adet/iiriin) ile
baslandigindan ve 5000 iterasyon gerceklestirildiginden baslangic kiimesinin ziyaret
sayist 5000’dir. Beklenen degerler yaklasik ayni olmakla birlikte ilk duruma olan
ziyaret sayisi fazla oldugundan istatistiksel acidan 95% olasilikla giivenilir bir

aralikta oldugu goriilmektedir.

Optimal politikalara bakildiginda Cizelge 5.19°daki sonuglar elde edilmistir. Karisik
kiimelemede standart sapma daha az oldugu i¢in bu kiimeleme durumu i¢in analizler

yapilmistir.

108



Cizelge 5.19 : Karisik kiimeleme diizeyi icin ikame, tamamlayici ve zaman etkisi
oldugu temel durumda optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

tirtin 1 751 718 685 652 619 586 553 436
Talep tirlin 2 1282 1208 1134 1060 316
iiriin 3 651 631 611 591 571 551 531 511 352

irin1 27,9 2511 2511 2259 2259 2259 2259 2259 2259 2259
Karar - 10% - 10%

Optimal  irin2 31 279 2511 2511 2511 2511 2511 2511 2511 2511

politika  Karar - 10%  10%
iiriin 3 36 324 2916 29,16 2624 2624 2624 2624 2624 2624
Karar - 10%  10% - 10%

Ikame, tamamlayic1 ve zaman etkisinin oldugu temel durumda sezona 27,9 TL, 31
TL, ve 36 TL fiyatlarla baslanmis, birinci {iriin i¢in 2 ve 4. haftalarda 10% indirim
karari, ikinci {iriin i¢in 2 ve 3. haftalarda 10% indirim karar ve iiciincii iiriin i¢in 2, 3
ve 4. haftalarda 10% indirim karar verildigi goriilmektedir. Beklenen kar ise
230.200 TL olarak hesaplanmistir. Deterministik modelle kiyasladigimizda 280.000
TL civarinda hesaplanan kardan biraz farkli oldugu goriilmekte fakat bunun normal
oldugu bilinmektedir. Ciinkii algoritma ile her kiimeleme diizeyi i¢in bir beklenilen
deger hesaplanmaktadir. incelenen her envanter diizeyi bu kiimelerden birinde yer
almakta ve o kiimenin beklenilen degerine sahip olmaktadir. Yani o envanter

diizeyine iligkin hesaplanmis gercek deger degildir.

Ikame etkisi kaldirildiginda iiriinlerin taleplerinde azalma oldugundan fiyatlarda
diisiis, dolayisiyla karda diisiis gozlenmistir. Ayrica, indirimlerin daha biiyiik
oranlarda yapildig1 goriilmektedir. Ciinkii talep azaldigi i¢in sistem bir an 6nce elinde
kalan envanteri bosaltmak istiyor. Beklenilen kar 112.890 TL olmakla birlikte
deterministik modelde bu durum icin kar 140.000 TL olarak hesaplanmistir. Cizelge
5.20’de ikame olmadigt durumda elde edilen optimal politika goriilmektedir.

Deterministik modelde elde edilen optimal politika ise Cizelge 5.22° de verilmistir.
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Cizelge 5.20 : Karisik kiimeleme icin ikame olmadig1 durumda optimal politika.

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Talep Urinl 70 50 30 10 - - - - - -
Urin2 687 672 657 642 342 - - - - -
Urin3 628 618 608 598 548 - - - - -
Urin I 21,7 21,7 1519 1519 10,63 531 531 531 531 531
Karar - - 30% - 30%  50% - - - -
Optimal ~ Urin2 21,7 21,7 21,7 21,7 19,53 13,67 13,67 13,67 13,67 13,67
politika  Karar - - - - 10%  30% - - - -
Urin3 36 18 18 18 18 9 9 9 9 9
Karar - 50% - - - 50% - - - -

Zaman etkisini kaldirdigimizda tiiketicilerin alma egilimi arttigindan ayrica ikame ve

tamamlayici etkilerden dolayi fiyatlarda artis gozlenmis ve kar artmistir. Bu durumda

optimal politika sonuglan Cizelge 5.21°de verilmistir. Olusan kar ise 250.000 TL

civarindadir.

Cizelge 5.21 : Karisik kiimeleme i¢in zaman etkisi olmadiginda optimal politika.

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Talep Urin1 641 641 641 641 436 - - - - -
Urin2 694 694 694 694 224 - - - - -
Urin3 476 476 476 476 476 476 144 - - -
Urin 1 27,9 27,9 25,11 25,11 25,11 2511 2511 2511 2511 2511
karar - - 10% - - - - - - -
Optimal  Uriin 2 31 279 279 279 279 279 279 279 279 279
politika karar - 10% - - - - - - - -
Urin3 36 324 324 324 324 324 324 324 324 324
karar - 10% - - - - - - - -

Zaman etkisi olmadiginda ikame ve tamamlayici etkilerden dolay1 yeteri kadar talep

olugmakta ve ¢ok fazla indirime gerek duyulmamaktadir. Ayrica zamanin talepler

izerinde negatif etkisinden dolay1 sistem envanter bosaltma amacim gergeklestirmek

icin daha diisiik fiyat kararlar vermektedir.

110



Cizelge 5.22 : Her durum icin deterministik model optimal politika sonuglari.

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Uriinl 31 31 31 3t 31 31 31 31 31 3l
Temel Optimal ~ Uriin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 3l

durum politka  (jrin3 36 36 36 36 36 36 36 18 18 18
Zaman Urinl 31 31 31 31 31 31 31 31 31 3l
etkisinin ~ Optimal ~ Urin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 3]
olmadigt poliika  Urin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 18
durum

Ikamenin Urinl 31 31 31 31 31 31 31 31 31 3l
olmadigi Optimal  Uriin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
durum  politka  Urin3 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18

5.2.2 Yaklasik deger yineleme algoritmasi sonuclari

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

karsilastirilmastir.

5.2.2.1 IKkili iiriin grubu icin YDY sonuclar

SARSA algoritmasinda ikili iiriin grubu igin veriler bilgiler aynen bu algoritma
icinde kullanilmistir. SARSA algoritmasinda her iterasyonda politika giincellenirken,

YDY algoritmasinda tiim iterasyonlar bittikten sonra politika olugsmaktadir.

50’lik kiimeleme

Oncelikle sistem farkli iterasyon sayilarina gore ¢alistirilmis, yakinsama grafiklerine

gore karsilastirmalar1 yapilarak kag iterasyon i¢in analiz yapilacag:i belirlenmistir.
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0 100 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000
iterasyon sayisi

Sekil 5.12 : YDY -1000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 GO0 8O0 1000 1200 1400 18600 1800 2000
iterasyon sayisi

Sekil 5.13 : YDY - 2000 iterasyon icin yakinsama grafigi.
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iterasyon sayisi

Sekil 5.14 : YDY -3000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi.
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] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
iterasyon sayisi

Sekil 5.15 : YDY - 4000 iterasyon yakinsama grafigi.

YDY Algoritmasina gore yakinsama 500 iterasyondan sonra saglanmistir. SARSA
Algoritmasiyla kiyasladigimizda sistemin varyansinin daha az oldugu goriilmiistiir

(Cizelge 5.23).

113



Cizelge 5.23 : Baslangi¢ durumun iterasyon sayisina bagl sonuglari.

95% 95%
Baslangi¢ Baslangi¢ giiven giiven
kiimesini kiimesinin  aralig1 aralig

ziyaret Standart  beklenen  Altsimr  Ust simr

Periyot say1s1 sapma kan L U
1000 iter. 1 1000 4974 132.126 131.818 132434
2000 iter. 1 2000 4615 135.108 134906  135.310
3000 iter. 1 3000 4327 119.206 119.051 119.361
4000 iter. 1 4000 4233 124.469 124.338  124.600

Iterasyon sayisi arttikga kiimelere olan ziyaret sayisi artmis, standart sapmalarda
azalma goriilmiistiir. Ama bu azalma cok fazla olmadigindan, siireden kazanmak

icin, SARSA algoritmasinda oldugu gibi analizler 3000 iterasyon i¢in yapilmistir.

Ayni analizler bu algoritma igin gerceklestirilmistir. Ikamenin ve zaman etkisinin
dahil oldugu temel durum, ikamenin olmadig1 durum ve zaman etkisinin olmadigi 3
durum i¢in elde edilen optimal politikalar Cizelge 5.24’ te verilmistir. Kiyaslanmasi

acisindan SARSA Algoritmasinda kullanilan 6rnek patika degerlendirilmistir.

Cizelge 5.24 : 50’lik kiimelemeye gore 3 durum i¢in elde edilen optimal politikalar.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temel Optimal Urinl 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
durum politka  Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Tkame etkisi Optimal Uriinl 27 24,3 243 24,3 243 243 243 243 243 243

olmadiginda politika ..
Urin2 18 18 18 16,2 16,2 16,2 16,2 162 162 16,2

Zaman Optimal Uriinl 30 30 30 27 27 27 27 27 27 27
etkisi politika  {fiijn2 20 20 18 18 18 18 18 18 18 18

olmadiginda

Ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu durumda sezona 27 TL ve 20 TL fiyatlarla
baslanmis ve hi¢ indirim uygulanmamistir. Elde edilen kar ise ornek patika icin
146.661 TL olup, baslangic durumunun beklenilen degeri ise 119.000 TL

civarindadir.  SARSA’dan elde edilen karla hemen hemen aymdir. Ikame
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olmadiginda iiriinlere olana talepler azalacagindan fiyatlarda diisiis gozlenmistir.
Sezona 27 TL ve 18 TL fiyatlarla baglanmus, ikinci hafta birinci {iriinde 10% indirim
karari, 4. hafta ise ikinci iirtinde 10% indirim karar1 verilmis ve donem sonuna kadar
baska indirim uygulanmamistir. Elde edilen kar ise 126.275 TL’ye diigmiistiir.
Zaman etkisinin ihmal edildigi durumda ise taleplerde zaman negatif etkiye sahip
oldugundan bu etki kaldirildiginda taleplerde artis gozlenmis dolayisiyla sistem

fiyatlart artirmigtir. Bu durumda da elde edilen kar 154.550 TL civarindadir.

100’liik kiimeleme yapildiginda da benzer politikalar olusmus, fakat ziyaret edilen
durumlara ziyaret sayis1 artmistir. Ayn1 SARSA algoritmasinda yapildig gibi karisik

kiimeleme uygulayarak her iki kiimeleme diizeyinin avantajlarindan faydalanilmistir.

Cizelge 5.25 : Karisik kiimeleme yapildiginda 3 durum i¢in elde edilen optimal
politikalar.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temel Optimal ~ Uriinl 27 27 27 27 27 27 27 271 21 27
durum politika ~ Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Tkame etkisi  Optimal ~ Uriinl 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
olmadiginda  politika  Uriin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
Zaman Optimal ~ Uriinl 30 30 27 27 27 27 27 271 21 27

etkisi politika  (riin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

olmadiginda

Karigik kiimeleme ile temel durumda standart sapma 4300’li degerlerden 3700

civarinda degerlere diigmiis ve ziyaret edilen durumlara ziyaret sayisi artmistir.

Temel durumda degerlendirilen 6rnek patikaya gore birinci iiriinden 6. haftadan
sonra, ikinci {riinden 3. haftadan sonra elde kalmamaktadir. Dolayisiyla bu
haftalardan sonra fiyat politikas1 son haftada belirlenen fiyatla devam etmektedir.
SARSA algoritmasi ile kiyasladigimizda birinci {iriiniin ayni, ikinci {iriinde ise 3.
haftada 10% indirim uygulandigi goriilmiistiir. Elde edilen kazang ise 146.474
TL’dir. Tkamenin olmadigi durumda birinci iiriiniin fiyatinda belirgin bir diisiis
gozlenmis ve kar 120.280 TL’ye diigmiistiir. Zaman etkisinin kaldirildigr durumda
ise fiyatlarda artig saglanarak karda artis saglanmis, 151.344 TL’ye yiikselmistir.
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5.2.2.2 Uclii iiriin grubu i¢cin YDY algoritmasi sonuclar

SARSA Algoritmasinda iiclii tiriin grubu igin veriler bilgiler bu algoritma ic¢inde
aynen kullanilarak analizler yapilmistir. Tkamenin ve diger etkilerin oldugu temel
durum i¢in algoritma 50’lik, 100’liik kiimeleme diizeyleri ve her iki diizeyin birlikte
degerlendirildigi karisik kiimeleme sonuclan Cizelge 5.26’da verilmistir. Temel

durumun yakinsama grafigi ise Sekil 5.16’da goriilmektedir.

045

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
itearsyon sayisi

Sekil 5.16 : Uclii iiriin grubu icin YDY algoritmas: yakinsama grafigi.

Cizelge 5.26 : Uclii iiriin grubunda her kiimeleme diizeyi icin YDY analiz sonuglari.

Baslangic 95% 95%

kiimesinin Baslangi¢ giiven giiven

kag kez kiimesinin araligi araligi
Kiimeleme ziyaret Standart  beklenen Alt sinir Ust sinir

diizeyi Periyot edildigi sapma kar L U

Tekil 50 1 5000 5648 213.123 212.966 213.279
100 1 5000 6853 236.286 236.096 236.476
Kanisik 50 1 5000 5460 223.938 223.787 224.089
100 1 5000 6065 200.195 200.027 200.363

Karigik kiimeleme yapildiginda standart sapmalarda diisiis gozlendiginden sadece,

kanigik kiimeleme i¢in elde edilen sonuglara yer verilmistir.
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Ikame, tamamlayici ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel durumda Cizelge
5.27’deki sonuglar elde edilmis, ikamenin olmadig1r durum igin elde edilen optimal

politikalar ise Cizelge 5.28  de verilmistir.

Cizelge 5.27 : Karisik kiimeleme icin temel durumda elde edilen optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Talep  Urinl 751 718 685 652 619 586 553 436 - -
Uriin2 1282 1208 1134 1060 316 - - - - -
Urin3 651 631 611 591 571 551 531 51 352 -

Urin1 155 155 155 155 155 155 155 155 155 155
Optimal ~ Urin2 27,9 27,9 279 279 279 279 279 279 279 279
politika Urin3 324 324 324 324 324 324 324 324 324 324

YDY algoritmasina gore temel durumda sistem sezona sirastyla 15,5 TL, 27,9 TL ve
32,4 TL fiyatlarla baglamis ve sezon sonuna kadar hi¢ indirime gitmemistir. Elde
edilen kar ise 212.370 TL’dir. 50’lik ve 100’liik kiimeleme yapildiginda da yine ayni1

politikalar elde edilmistir. Fakat ilk durumun standart sapmasi daha fazladir.

Cizelge 5.28 : Karisik kiimeleme icin ikame olmadigi durumda optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Talep Uriin 1 70 50 30 10 - - - - - -
Urin2 687 672 657 642 342 - - - - -
Uriin3 628 618 608 598 548 - - - - -

Urin1 21,7 10,85 10,85 10,85 10,85 10,85 10,85 10,85 10,85 10,85

Karar - 50% - - - - - - - -
Optimal  Urin2 27,9 19,53 19,53 19,53 19,53 19,53 19,53 19,53 19,53 19,53
politika Karar - 30% - - - - - R R _

Urin3 32,4 29,16 29,16 29,16 29,16 29,16 29,16 29,16 29,16 29,16

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

Uriinler arasinda ikame olmadig durumda, sistem sezona 21,7 TL, 27,9 TL ve 32,4
TL fiyatlarla baslamis, ikinci hafta iiriinlere sirasiyla 50%, 30% ve 10% indirim

kararlar1 uygulanmig ve sezon sonuna kadar aym fiyatlarla devam etmistir. Elde
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edilen kar ise 105.620 TL’dir. Goriildiigii gibi iirlinlere ikame olmadiginda talep

azalmuis, fiyatlarda diisiis olmustur. Sonug olarak da beklenen kar diigmdistiir.

Cizelge 5.29 : Karigik kiimeleme icin zaman etkisi olmadiginda optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Talep Urin 1 641 641 641 641 436 - - - - -
Uriin2 694 694 694 694 224 - - - - -
Urin3 476 476 476 476 476 476 144 - - -

Optimal  Urin1 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7
politika Urin2 27,9 27,9 279 279 279 279 279 279 279 279
Urin3 32,4 324 324 324 324 324 324 324 324 324

Zaman etkisi kaldirildiginda aym sekilde yine fiyatlarda artig olmustur. Dolayisiyla

kar da artmustir.

5.2.3 Fonksiyon yaklasimi ile deger fonksiyonu tahmin etme

Kiimeleme teknigi ile ziyaret edilmeyen durum degerlerinin tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Fakat buradaki sorun kiimelerin beklenilen degerlerinin dogru tahmin
edilebilmesi i¢in kiimelere olan ziyaret sayilarinin fazla olmasi gerekliligidir. Bunun
icin ¢ok fazla iterasyon gerceklestirmek gereklidir ama iterasyon sayisi arttigi zaman
algoritmanin kosum siiresi artmaktadir. Bir diger c¢oziim de kiime biiyiikliigiinii
artirmak olmustur fakat bu kez de kiimelerin standart sapmalar1 artmakta ve
beklenilen degerlerin giiven araliklart biiytimektedir. Karisik kiimeleme ile bu

sorunlar giderilmeye ¢alisilmis, yaklasik sonuclar elde edilmistir.

Ziyaret edilmeyen durum degerlerinin tahmini i¢in bir diger yol da fonksiyon
uydurmaktir.  Fonksiyon olustururken SHAPE algoritmast  kullanilmistir.
Algoritmaya 1iyi bir baslangic fonksiyonu ile baslamak daha iyi sonuglar
doguracagindan ilk 1000 iterasyon normal SARSA algoritmasi calistirilmis,
regresyon ile fonksiyon katsayilar1 tahmin edilmistir. Daha sonra ise SHAPE

algoritmasina gore fonksiyon adim adim giincellenmistir.

Fonksiyonumuzun parametrelerini {iriinlerin fiyat ve envanter diizeyleri olusturmakta
ve her donem igin bir fonksiyon olusturulmaktadir. Boylelikle sistem parcali

dogrusal fonksiyonlardan (piecewise lineer functions) meydana gelmistir. Coklu iiriin
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grubunda k tane iirtin varsa ¢ donemindeki f fonksiyonu asagidaki gibi ifade

edilmistir:

k k
f;(Fiyat,, Envanter,) = 6, + Z 6, Fiyat;, + Z 6.« .Envanter,,
i=1 i=1

5.2.3.1 Iikili iiriin grubu icin analizler

Aym ikili iiriin grubu icin SHAPE algoritmas1 calistirilmis ve aym analizler
gerceklestirilmistir. Oncelikle sistemin yakinsamasina bakildiginda yaklasik 5000
iterasyondan sonra yakinsama gozlenmistir. Goriildiigii gibi sistemdeki durum sayisi
arttigl igin sistemin yakinsamasi icin daha fazla iterasyon gerekmistir. Durumlara
olan ziyaret sayisimi artirmak ve istatistiksel agidan daha dogru sonuglar elde etmek

icin 15.000 iterasyon gerceklestirilmistir.

100
18 T T

nz

1 1
o 5000 10000 15000
Iterasyon sayisi

Sekil 5.17 : Temel durum i¢in yakinsama grafigi.

Ikamenin ve zaman etkisinin dahil oldugu temel durumun bazi durumlara ait

sonuglari Cizelge 5.30°da verilmistir.
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Cizelge 5.30 : Temel durum icin SHAPE algoritmasi analiz sonuglari.

Ziyaret Ziyaret 95% 95%
edilen edilen giiven giiven
duruma Ziyaret edilen  durumun araligt araligi

ziyaret  Standart  farklidurum  beklenen  Altsimr  Ust simir

Periyot sayist sapma sayisl kar1 L U
1 15.000 523 1 152.701 152.693 152.709
2 3 5241 14.316 130.691 124760  136.622
3 2 1741 14.595 96.157 93.744 98.570
4 21 337 2201 70.204 70.060 70.348
5 15 557 1946 55.630 55.348 55.912
6 16 515 1978 29.367 29.115 29.619
7 7 223 1683 13.925 13.760 14.090
8 6 741 1336 8557 7964 9150
9 6 489 977 7497 7106 7888
10 4 624 677 4992 4380 5604

Fonksiyon uydurma ile artik kiimelere degil de tek tek durumlara ziyaret
saglanmistir. Mesela ikinci periyotta 15.000 iterasyonda 14.316 tane farkli duruma
ziyaret gerceklesmis, bunlardan bazilarina 1’den fazla gelinmistir. Bunlardan bir
tanesine 3 kez gelinmis ve standart sapmasi 5241 olarak hesaplanmistir. Indeksler
aynm sekilde hesaplanmistir: Baslangi¢ durumu, birinci iriintin 4500 adet, ikinci
iriiniin 1700 adet oldugu durumdur. Her bir envanter diizeyi incelenebilecegi i¢in

toplam 4500x1700+1=7.650.001 durum vardir.

Cizelge 5.31° de ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel durumda, ikame
olmadiginda ve zaman etkisinin olmadig1 durumlarda elde edilen yaklasik optimal
politikalar verilmistir. Temel durumda degerlendirilen 6rnek patika icin 159.850 TL
kar elde edilmistir. Kiimeleme Teknigi ile hemen hemen ayni sonuclar elde edilmis

ama standart sapma cok daha diisiik bulunmustur.

Ikame olmadigi durumda talepteki azalmalardan dolayr birinci iiriiniin fiyatinda
diisiis gozlenmistir. Dolayisiyla karda da diisiis gozlenmis ve 114.890 TL olarak
hesaplanmistir. Deterministik modelde elde edilen 99.000 TL kardan cok farkli

olmadigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.31 : Tiim durumlar i¢in elde edilen optimal politika.

Hafta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temel Optimal  Uriinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
durum politka ~ Urin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Ikame etkisi  Optimal ~ Uriinl 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
olmadifinda  politika  Urin2 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

Zaman Optimal Urinl 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
etkisi politika  {rinp 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

olmadiginda

15.000 iterasyon i¢in yakinsama grafigi Sekil 5.18’de goriilmektedir.

1 1
1] 5000 10000 15000
iterasyon sayisi

Sekil 5.18 : Ikame olmadigi durumda sistemin yakinsama grafigi.

Zaman etkisinin olmadigi durumda ise talepler arttifi icin fiyatlarda indirime
gidilmemis, 160.510 TL kar elde edilmistir. Deterministik modelde elde edilen kar
ise 106.255 TL’dir. Bu durumun yakinsama grafigi de Sekil 5.19°da goriilmektedir.
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0 4000 10000 15000
iterasyon sayisi

Sekil 5.19 : Zaman etkisi olmadig1 durumda sistemin yakinsama grafigi.
Analiz edilen bu ii¢ senaryo i¢in ilk durum sonuglar1 Cizelge 5.32’de verilmistir.

Cizelge 5.32 : Ug senaryo igin baslangic durumu analiz sonuglari.

Baslangic 95% 95% Ornek
durumunun  giiven giiven patika
Iterasyon  Standart  beklenen aralig1 aralig icin elde
say1s1 sapma kar @) ) edilen kar
Temel
15.000 523 152.701 152.693  152.709  159.850
durum
Ikame etkisi
- 15.000 402 103.073 103,067  103.079  114.890
olmadiginda
Zaman
etkisi 15.000 257 159.508 159.504  159.512  160.510
olmadiginda

Cizelge 5.32’de goriildiigii gibi ikame olmadiginda taleplerde diisiis oldugundan kar
azalmis, zaman etkisi olmadiginda ise taleplerde artis oldugundan kar artmustir.
5.2.3.2 Uclii iiriin grubu icin analizler

Ayni {iclil iiriin grubu i¢in analizler SHAPE algoritmasi ile gerceklestirilmis, optimal
politika ve gelir sonuclar1 elde edilmistir. [kamenin ve zamanin optimal politika ve

gelir tizerindeki etkileri ayrica incelenmistir. Her bir iiriin 3000 envanter diizeyine
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sahip oldugundan toplam 3000x3000x3000+1=27.000.000.001 tane durum vardir.
Sistem 20.000 iterasyon ¢alistirilmig, yakinsama grafigi Sekil 5.20°de verilmistir.

22

& A
06 A

Dd 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 0z 04 0B 0B 1 12 14 16 18 2
iterasyon sayisi w10t

Sekil 5.20 : Temel durum yakinsama grafigi.

Temel durum sonuglar1 Cizelge 5.33’te goriilmektedir. 8, 9 ve 10. haftalarda envanter

kalmadigi i¢in ziyaret edilen durum indeksi 1 ile ifade edilmektedir.

Cizelge 5.33 : Temel durum i¢in elde edilen analiz sonuglart.

Ziyaret Ziyaret 95% 95%
edilen edilen giiven giiven
duruma Ziyaret edilen durumun aralig araligi

ziyaret Standart  farkli durum  beklenen  Alt Simr  Ust sinir

Periyot say1st sapma sayist kar1 (L) )
1 20.000 260 1 150.116 150.112  150.120
2 2 9379 19.999 137.439 124.440  150.438
3 1 0 20.000 112.334 112.334  112.334
4 2 907 19.993 100.005 98.748 101.262
5 2 405 11.488 55.613 55.052 56.174
6 6 161 1773 19.838 19.709 19.967
7 4 213 363 1133 924 1342
8 19.985 60 16 0 0 0
9 20.000 60 1 0 0 0
10 20.000 60 1 0 0 0

Temel durumda elde edilen optimal politika ise Cizelge 5.34’te verilmistir. Buna

gore ikinci ve iiclincii iiriinler icin hi¢cbir donem indirim yapilmamis, birinci iiriinde

123



ise ikinci donem 30% indirim karar1 alinmis ve sezon sonuna kadar aymi devam
etmistir. Daha fazla iterasyon gercgeklestirildiginde optimal politikaya daha da
yaklagilacaktir. Ciinkii 2, 3 ve 4. donemlere bakildiginda hemen hemen her
iterasyonda farkli durumlara gidilmistir. Yani ziyaret edilen durumlara tekrar ziyaret

saglanmamistir. Bu durum sonucunda 256.007 TL kar elde edilmistir.

Ikame etkisi kaldirildiginda, talep azaldigindan fiyatlarda diisiis gozlenmis,
dolayisiyla kar 181.397 TL’ye diismiistiir. ikinci ve iigiincii iiriinde yine indirim
uygulanmamisg, birinci iirlinde ise ikinci ve tligiincii donemlerde 50% indirim

uygulanmis ve sezon sonuna kadar bir daha indirim uygulanmamuistir.

Zaman etkisi kaldirildiginda ise fiyatlarda indirime gidilmemis, talep arttigindan kar

278.660 TL’ye yiikselmistir.

Cizelge 5.34 : Her ii¢ durum icin elde edilen optimal politikalar.

Hafta
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temel Optimal Urinl 31 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7 21,7
durum politika  Uriin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31

Uriin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Ikame etkisi Optimal Urinl 31 15,5 7,75 7,75 7,95 17,95 17,95 7,75 17,75 1,5
olmadiginda politka  Urin2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
Urin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Zaman Optimal  Uriinl 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
etkisi politika  {jgn2 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
olmadiginda Urin3 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36

Deterministik modelde ise temel durumda ve zaman etkisini kaldirdigimiz durumda
tiriinlerde hi¢ indirime gidilmemis, sirasiyla 283.995 TL ve 284.673 TL kar elde
edilmistir. ikame etkisini kaldirdiginizda ise iigiincii iiriin sezona 18 TL ile baslamis
ve sezon sonuna kadar hi¢ indirim uygulanmamistir. Elde edilen kar ise 146.340
TL’dir.

Ornek patika icin elde edilen iiriinlerin ¢apraz esneklikleri, kendi fiyatlarindaki
esneklikler ve zaman esneklikleri Cizelge 5.35-5.37 arasinda verilmistir. E(, j), i

iriiniiniin j Uriiniine gore capraz esnekligini, yani j {riiniin fiyat1 degistiginde i
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Uriiniiniin  se¢im olasihigindaki degisimi gostermektedir. O(i) i iriiniin kendi
fiyatindaki degisimden kaynaklanan esnekligi, 7'(i)de i {iriiniin zaman esnekligini

gostermektedir.

Cizelge 5.35’te verilen birinci iiriiniin esnekliklerine gore, birinci hafta birinci {iriine,
ikinci iiriiniin fiyat degisiminden dolay1 ikinci iiriiniin 0,43%’1 kadar bir gecis olmus,
liclincii iiriiniin fiyat degisiminden dolay1 {igiincii lirlinden 21,12% oraninda bir gegis
olmustur. Kendi fiyat degisiminden dolay1 ise talebinin 20,87%’si kadar bir artis
gozlenirken, zaman etkisinden dolay1 ise talebinde 24,04% oraninda bir kayip

olmustur. Aym sekilde diger iiriinlerin esneklikleri de Cizelge 5.36 ve 5.37° de

goriildiigii gibidir.
Cizelge 5.35 : Birinci iiriiniin esneklikleri.

Hafta ik Talep  E(1,2) E(1,3) o) T(1)
1 621 -043%  -21,12%  20,87%  -24,04%
2 601 14,05% 6,33% -67,78%  20,36%
3 581 -2,86% -0,86% 9,46% -5,04%
4 561 15,89% 7,15% -76,60%  23,01%
5 541 15,38% 8,36% -78,94%  23,711%
6 95 0,00% 8,21% 5,90% 9,56%

Cizelge 5.36 : Ikinci iiriiniin esneklikleri.

Hafta  {lkTalep EQ2,1)  E(23) 0(2) T(2)
1 679 1,92% 14,95% -1,92% 18,11%
2 664 9,30% -1,38% 11,56%  -11,99%
3 649 -31,23%  -8,52% 34,01%  -26,56%
4 634 10,51% -2,27% 13,75%  -14,26%
5 374 10,18% -2,87% 13,96%  -14,49%
6 0 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Cizelge 5.37 : Uciincii iiriiniin esneklikleri.

Hafta  {lkTalep E@B3,1)  E32) 0(3) T(3)
1 466 -32,20%  -21,09%  -2,84% -3,60%
2 456 16,89% 4,87% -1,99% -0,97%
3 446 4,83% 11,05% 15,08% 0,80%
4 436 19,07% 7,99% -2,47% -1,20%
5 426 22,29% 10,12% -2,96% -1,44%
6 416 -18,19% -38,05% -10,20% 1,29%

5.2.4 Kaullanilan algoritmalarin kiyaslamalari

Tez kapsaminda deger fonksiyonlarinin tahmini icin 2 algoritma kullanilmigtir

(SARSA, Yaklasik Deger Yineleme algoritmalari) ve bu algoritmalarda deger
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fonksiyonlarinin tahmini i¢in iki teknik kullanilmistir: kiimeleme teknigi ve
fonksiyon uydurma tekniklerinden olan SHAPE algoritmalaridir. Cizelge 5.38’de
ikili tiriin grubu i¢in, Cizelge 5.39°da ii¢lii iiriin grubu i¢in algoritma kiyaslamalari
yer almaktadir. Kiyaslamalar ikame ve zaman etkilerinin dahil oldugu temel

durumlar i¢in yapilmistir.

Cizelge 5.38 : ikili iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalari.

95% 95% Ornek
Baslangic  Baslangig giiven giiven patika

durumunun  durumunun  aralig aralift  icin elde
Iterasyon  Kosum std. beklenen Alt Ust edilen

Algoritma sayisl Siiresi sapmast kar1 sinir sinir kar
SARSA_50 3000 14,6 dk. 8671 114.345 114.035 114.655 153.000
SARSA_100 3000 17 dk. 9275 117.970 117.638 118.302 140.580
SARSA_karigik 3000 18,33dk. 5718 127.660 127.455 127.865 155.953
YDY_50 3000 8,95 dk. 4327 119.206 119.051 119.361 146.661
YDY_100 3000 7,53 dk. 4116 138.857 138.710 139.004 158.040
YDY_karisik 3000 9,56 dk. 3729 133.111 132.978 133.244 156.474
SHAPE 3000 6,33 dk. 866 98.949 98.918  98.980 159.850
SHAPE 15.000 1,87 saat 523 152.701 152.693 152.709 159.850
SHAPE 30.000 6,8 saat 304 111.425 111.422  111.428 159.850
Deterministik - - - - - - 104.877

Algoritmalara bakildiginda baslangic durum icin beklenilen karin yaklasik ayni
oldugu goriilmekte, standart sapmada ise YDY de elde edilen sonucun SARSA’da
elde edilenden daha az oldugu goriilmektedir. 3000 iterasyon i¢in kosum siirelerine
bakildiginda SHAPE algoritmasi en az siireye sahiptir. Bu algoritmada tiim envanter
diizeyleri incelendiginden (kiimeleme yapilmamakta) ve standart sapmasi da cok
daha az oldugundan, algoritma 15.000 ve 30.000 iterasyon c¢alistirilmisg, iterasyon

sayist arttikga sonuglarin deterministik modele daha da yaklastigi goriilmiistiir.
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Cizelge 5.39 : Uclii iiriin grubu icin algoritma kiyaslamalari.

95% 95% Ornek

Baslangi¢ Baslangi¢ giiven giiven patika
durumunun durumunun  aralifi araligt  icin elde

fterasyon ~ Kosum std. beklenen Alt Ust edilen

Algoritma sayist Siiresi sapmast kar1 sinir sinir kar

SARSA_50 5000 2,91 saat 7422 230.907 230.701 231.113  208.720
SARSA_100 5000 2,84 saat 7357 224.319 224.115 224.523 223.380
SARSA_karisik 5000 5,33 saat 6492 218.227 218.047 218.407 230.225
YDY_50 5000 2,53 saat 5648 213.123 212.966 213.279 241.100
YDY_100 5000 2,84 saat 6853 236.286 236.096 236.476 212.370
YDY_karisik 5000 5,01 saat 6065 200.195 200.027 200.363 212.370
SHAPE 5000 27 dk. 213 163.916 163910 163.922 277.572
SHAPE 20.000 4,25 saat 260 150.116  150.112  150.120  256.007
Deterministik - - - - - - 283.995

Uclii iiriin grubu analizlerinde 5000 iterasyon i¢in SHAPE algoritmasinin kosum

siiresi ve standart sapma agisindan digerlerine gore cok daha iyi sonuclar verdigi

goriilmiis, bu nedenle SHAPE algoritmasi 20.000 iterasyon ic¢in calistirilmistir.

Ornek patika icin elde edilen beklenen gelirin deterministik ¢oziimde elde edilen

degere ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.
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6. SONUCLAR

Bu caligmada perakende sektoriinde karsilasilan bir kalici indirim eniyileme
problemi ele alinmistir. Bir hazir giyim perakende firmasina ait satig verileri, veri
madenciligi algoritmalan ile analiz edilerek tekil ve coklu iiriin gruplarina karar
verilmistir. Talep tahmininde ekonomi ve pazarlama literatiiriinde siklikla kullanilan
kesikli secim modellerinden MNL Modeli kullanilmis ve iiriin satiglarinin etkileri
fiyat indiriminden dolay1r ikame etkisi ve zaman etkisi olmak iizere 2 gruba
ayristirtlmistir. Coklu iiriin gruplarinda ikame faktoriiniin optimal politika ve gelirler
tizerindeki etkisi literatiirden elde edindigimzi bilgilere gore daha Once hic
calistimamistir. Fakat biliniyor ki iiriinler ararsindaki korelasyon optimal politikalara
karar verirken deginilmesi gereken onemli bir konudur. Tekil iiriinlerin optimal
politikalarina klasik dinamik programlama yontemlerinden Deger Yineleme
Algoritmasi ile karar verilmis, ¢oklu iirtin gruplarin optimal politikalarina karar
verirken ise durum uzayr c¢ok boyutlu ve biiyilk oldugundan klasik dinamik
programlama ile ¢6ziim saglanamamis, bu nedenle bu gibi problemlerin ¢6ziimiinde
iyi sonuglar veren Odiillii Ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritma sonuglart
her donem talebin bilindigi farz edilerek olusturulan deterministik modelle
kiyaslanarak performansi degerlendirilmistir. Deterministik modelden elde edilen
optimal sonuglar kiyaslama yapilabilmesi agisindan gelistirdigimiz algoritmalarda

kullanilmis, ona gore bir degerlendirme yapilmistir.

Problemin ¢oziimiinde Odiilli Ogrenme algoritmalarindan bir politika yineleme
algoritmasi olan SARSA ve Yaklasik Deger Yineleme algoritmalart kullanilmistir.
Her durumun 6grenilmesi ¢ok fazla sayida iterasyon gerektirdiginden ve bu da c¢ok
fazla zaman aldigindan, bu probleme ¢6ziim olarak kiimeleme teknigi uygulanmistir.
Kiimeleme Teknigi ile benzer durumlar bir araya getirilmis, her durumun kendi
degeri yerine kiime degerleri alinmistir. Boylece kiimelere olan ziyaret sayilar
artigindan daha dogru sonuglar elde edilmistir. Kiimeleme tekniginde énemli olan
kiime biiyiikliiklerinin belirlenmesidir. Kii¢iik kiimeler olusturuldugunda bu

kiimelere olan ziyaret sayilar1 daha az olacaktir. Biiyiik kiimeler olusturuldugunda ise
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ziyaret sayilar artacak, ancak standart sapmalarda da artis olacaktir. Bunun ig¢in
farkli kiimeleme diizeylerini bir araya getiren karisik kiimeleme teknigi
kullanilmistir. Kansik kiimeleme ile beklenildigi gibi kiimelere olan ziyaret sayilar
artmig, standart sapmalarda diisiis gozlenmistir. Bir diger ¢oziim de durum
degerlerinin tahmini i¢in fonksiyon uydurma yontemi olmustur. Bu ¢oziim ig¢in
SHAPE algoritmast kullamilmistir. SHAPE algoritmasinda onemli olan baslangi¢
fonksiyonlarinin iyi olmasidir. Baglangic fonksiyonlarinin tahmini icin SARSA
algoritmas1 1000 iterasyon icin calistirilmis, her ¢ aninda her envanter diizeyi icin
hangi fiyat kararlar1 verildigi ve ne kadar gelir elde edildigi bilgileri edinilmis,
regresyon ile baglangi¢ fonksiyonlaria karar verilmistir. SHAPE algoritmas: ile bu
fonksiyonlarin degerleri adim adim iyilestirilmis, sonuc¢ olarak her donem igin
olusturulan parcali dogrusal fonksiyonlarla her durumun degeri daha hizli tahmin

edilmistir. Boylece kosum siiresinden de biiyiik kazang saglanmistir.

Ikili ve iiclii iiriin gruplar igin algoritma sonuglarimi kiyasladigimizda SARSA ve
YDY algoritmalari i¢in karigik kiimeleme sonuglari, kosum siiresi ve standart sapma
acisindan tekil kiimeleme sonucglarina gore daha iyi sonuglar vermistir. SHAPE
algoritmasinin ise, bu kriterler agisindan, tiim diger algoritmalara gore daha iyi

oldugu goriilmiistiir.

Coklu iirtin gruplarinda tezimizin asil amaglarindan biri olan ikame ve zaman
faktorlerinin optimal politika ve gelir iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Algoritma
sonuglarina gore ikamenin optimal politika {izerinde pozitif etkileri oldugu
goriilmiistiir. Tkame iiriinlerde, bir iiriiniin fiyatim diisiirdiigiimiizde diger iiriiniin
talebinde artis oldugundan, sistem kar1 artirmak i¢in fiyatlar1 artirma yoniine gitmis,
dolayisiyla karda artmugtir. Indirimlere yonelik iki analiz yapilmgtir. Birincisi sezon
boyunca indirim kisitinin olmamasi, ikincisi indirim sayisinin sinirli olmasidir.
Indirim sayisma kisit konulmadiginda, sistem kiigiik kiiciik indirimler yaparak kari
artirmaya calismistir. Aniden biiylik bir indirim yapilmadigindan ilk donemlerde
fiyat daha yiiksek olmus ve daha biiyiik kar elde edilmistir. Fakat indirim sayisinda
kisit oldugunda, sistem elinde envanter kalmamasi i¢in daha biiyiik indirimlere karar
vermistir. Fiyatlar daha diisiik oldugundan dolay1 da diger duruma gore daha az kar

elde edilmistir.
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Diger incelenen bir etki ise zaman esnekligidir. Zamanin talep iizerinde negatif etkisi
oldugundan, zaman etkisini kaldirdigimiz durumda taleplerde artis olmustur.
Talepler arttig1 icin sistem yine fiyatlar1 artima yOniine gitmis, dolayisiyla beklenen
kar artmistir. Sonug olarak zamanin optimal politika iizerinde negatif etkisi oldugu

goriilmiistiir.

Ikame ve zamanin optimal politika ve gelir iizerindeki etkileri deterministik modelle
kiyaslandiginda yaklasik ayn1 sonuglar elde edilmistir. Boylece OO algoritmalarinin

biiylik durum uzaylaria sahip problemlerde iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Uriinleri birbirinden bagimsiz kabul etmis olsaydik, yanlis kararlar verip daha diisiik
gelirler elde edebilirdik. Bu yiizden, tiiriinler arasi korelasyon kalici indirim

eniyilemesinde dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir konudur.
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