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ÖZET 

Fiyat esasl gelir yönetiminin temeli olan dinamik fiyatlandrmada talep fonksiyonlarnn tahminleri ve 
fiyatlandrma kararlarnn optimizasyonunu ele alan çal malarn saysnda, tahmine dayal modelleme 
yazlmlarndaki geli melere paralel olarak son yllarda belirgin bir art  görülmektedir. Bu çal mada önceki 
çal malardan farkl olarak özellikle perakende sektöründe kullanlmak üzere yeni bir metodoloji önerilmi  
ve önerilen bu metodoloji kapsamnda, talep tahmininde istatistiksel ö renmeye dayanan destek vektör 
makinesi yöntemi çoklu regresyon yöntemi ile kar la trlm  ve talebi daha iyi tahmin eden yönteme ait 
talep fonksiyonlar kullanlarak fiyata ba l getiri fonksiyonlar elde edilmi tir. Kapasite kst olmamas 
durumunda, fiyata ba l bu getiri fonksiyonlarnn fiyata göre türevi alnarak getiri fonksiyonlarn en 
büyükleyen optimal sat  fiyatlar bulunmu tur.  

Kapasite kst olmas durumunda ise, fiyata ba l olarak bulunmu  getiri fonksiyonlar, talebe göre 
yeniden düzenlenmi tir. Bu dönü türme i lemi, talep ile fiyat arasndaki ili ki kullanlarak yaplm tr. Bu 
getiri fonksiyonlar da do rusal olmayan programlamada amaç fonksiyonu olarak kullanlm  ve kapasite 
kstlar da eklenerek do rusal olmayan programlama ile getiriyi en büyükleyen optimal dinamik sat  
fiyatlar bulunmu tur. Sonuç olarak, hem kapasite kst olmamas, hem de kstl kapasite ko ulu altnda 
optimal dinamik sat  fiyatlar bulunmu  ve bu optimal fiyatlarla elde edilecek getirilerin daha gerçekçi 
olarak hesaplanmas sa lanm tr. 

Anahtar Kelimeler : Gelir Yönetimi, Dinamik Fiyatlandrma, Destek Vektör Makinesi, Çoklu 
Regresyon, Do rusal Olmayan Programlama 

 
DYNAMIC PRICING FOR REVENUE MANAGEMENT IN RETAILING THROUGH SUPPORT 

VECTOR MACHINE, MULTIPLE REGRESSION AND NON-LINEAR PROGRAMMING 

ABSTRACT 

In recent years, dynamic pricing which is the basis of price based revenue management has developed 
significantly due to the increase in the number of demand function forecasts, optimization of pricing 
decisions and paralel developments in forecast basis modelling softwares. In this study, different than the 
previous studies, a new methodology which can be used especially in retailing sector has been proposed and 
in the extent of this proposed methodology, support vector machine based on statistical learning and multiple 
regression method were compared. In the result of comparisons, using the demand functions which belonged 
to the better forecasting model, price based revenue functions were gotten. In the case of non-capacity 
constraint, taking the derivative of these price based revenue functions, optimal sales prices were obtained 
which maximized the revenue functions.  

In the case of capacity constraint, price based revenue functions were rearranged by demand. This 
arrangement was made using the relation between price and demand. Then, these revenue functions were 
used as the objective function of nonlinear programming model and capacity constraints were added. So, 
optimal dynamic sales prices which maximized revenue were found out. As a result, in cases of both non-
capacitated and capacitated conditions, optimal dynamic sales prices were found out and revenues 
corresponding to these optimal prices were obtained more realistically.      

Keywords : Revenue Management, Dynamic Pricing, Support Vector Machine, Multiple Regression, 
Nonlinear Programming  
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1. G R   

Gelir Yönetimi uygulanrken gelirin en iyi olacak ekilde ürün sat  fiyatnn belirlenmesi 
gerekmektedir. Bu nedenle son yllarda ortaya çkan �Gelir Yönetimi� kavram aslnda gelirin eniyilenmesi 
için uygun fiyatlandrmann yaplmas çal malarn içermektedir.  

Gelir yönetilirken fiyatn de i tirilmesi �Dinamik Fiyatlandrma� olarak kar mza çkmaktadr. 
Burada, fiyatn ne kadar sklkla ve ne kadar de i tirilece inin belirlenmesi çok zor ve kapsaml analizler 
gerektirmektedir. Genel olarak, problem, snrl bir planlama dönemi içerisinde, eldeki önceden belirlenmi  
stok düzeyi tükenirken, beklenen gelir ak n maksimize edecek sat  fiyatlarnn dinamik olarak 
ayarlanmasdr. (Monohan vd., 2002)  

Uygulamalar açsndan, dinamik fiyatlama çal malar, özellikle, yüksek ba langç maliyeti, eskiyen 
kapasite, ksa sat  dönemi ve fiyata duyarl talep yapsna sahip endüstrilerde iyi sonuç vermektedir. Bu 
özelliklerin tümü de mevsimsel ürünleri pazara sunan perakendecilerde görülmektedir. 

Gelir yönetimi konusunda yaplan çal malarn a rl n ise, havayolu uçu  biletlerinin ve otel 
odalarnn fiyatlandrlmas üzerine yaplan çal ma ve uygulamalar içermektedir. Bununla beraber; 
literatürde, perakendecilik konusunda yaplm  çal malar ise farkl sektörlerde yaplan çal malara oranla 
son derece snrldr.  

Bu çal mada ise önceki çal malardan farkl olarak, destek vektör makinesi ve çoklu regresyon 
yöntemlerinden elde edilen talep fonksiyonlar tahmin do rulu u açsndan kar la trlm  ve talebi daha iyi 
tahmin eden yönteme ait talep fonksiyonlar kullanlarak fiyata göre getiri fonksiyonlar elde edilmi tir. 
Kapasite kst olmamas durumunda, fiyata ba l bu getiri fonksiyonlarnn fiyata göre türevi alnarak getiri 
fonksiyonlarn en büyükleyen optimal dinamik sat  fiyatlar bulunmu tur. Kapasite kst olmas durumunda 
ise, fiyata ba l getiri fonksiyonlar talebe göre yeniden düzenlenmi tir. Bu dönü türme i lemi, talep ile fiyat 
arasndaki ili ki kullanlarak yaplm tr.  Bir ba ka deyi le, kstl kapasite ko ulu durumunda, talebi daha iyi 
tahmin eden yöntemin talep fonksiyonlar, talebe göre getiri fonksiyonlarn elde etmemizi sa lam , bu getiri 
fonksiyonlar da do rusal olmayan programlamann amaç fonksiyonu olmu tur. Daha sonra kapasite kst da 
eklenerek do rusal olmayan programlama ile optimal fiyatlara kar lk gelen talep de erleri bulunmu tur. 
Bulunan talep de erleri ve talep fiyat ili kisi kullanlarak optimal fiyatlar elde edilmi tir. Çal mann geri 
kalan ksmlar özetlenecek olursa; ikinci bölümde, dinamik fiyatlandrma konusuna ili kin literatürdeki 
çal malara de inilmi tir. Üçüncü bölümde ise, dinamik fiyatlandrma probleminin çözülmesi için önerilen 
metodoloji tantlm tr. Dördüncü bölümde bu metodolojinin uygulamasndan bahsedilmi  ve son bölüm 
olan be inci bölümde elde edilen sonuçlar tart lm tr. 

2. L TERATÜR NCELEMES  

Gelir Yönetimi ve dinamik fiyatlandrma konusu ile ilgili literatürde yer alan çal malardan en 
önemlileri a a da özetlenmi tir. 

(Badinelli ve Olsen, 1990), zamann belli bir annda bir fiyatlama karar verilirken, gelecek fiyat 
kararlarnn bugünkü fiyat kararlar üzerindeki etkisine yer verilmesi gerekti ini belirtmi tir. 
(Gallego ve Van Ryzin, 1994), beklenen sat  hacmi sonsuza yakla tkça, sabit fiyat politikasnn çizgisel 
olarak optimal oldu u bir öneride bulunmu tur.  

(Bitran ve Wadhwa, 1996) ise, mevsimsel ürün fiyatlama problemini, belli bir stok düzeyi ve snrl bir 
sat  dönemi altnda, bir perakende ürünün dinamik optimal fiyatlama politikasnn belirlenmesi problemi 
olarak ifade etmi tir. Bu çal mada, ara trmaclar, problemin yaps ile ilgili olarak baz varsaymlar önermi  
ve incelemi lerdir. 

(Chatwin, 2000), snrl sayda tükenmeye tabi stokun tükenme zamanndan önce satlmas gerekti i 
durumda perakendecinin stoklarn ne ekilde fiyatlandrmas gerekti i üzerine çal m tr. Perakendeci, 
snrl sayda izin verilen fiyat arasndan, fiyat dinamik olarak ayarlayabilmektedir. 

(Lippman, 2003), perakende gelir yönetimi uygulamasnn, bir perakendecinin amaçlar kapsamnda 
zaman içerisinde ürün fiyatlandrmasnn de i tirilebildi i optimal fiyat noktalar sundu unu belirtmi tir. 

(Elmaghraby ve Keskinocak, 2003), dinamik fiyatlandrma ile ilgili son çal malar ve bir literatür 
taramas sunmu tur. 
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(Gabriel Bitran ve Rene Caltendey, 2003), fiyata duyarl bir mü teri grubuna snrl sayda ve tükenir 
nitelikte stokun satld  bir problemi incelemi tir. Problem kapsamnda satcnn amac, sat  sezonu 
boyunca toplam getiriyi maksimize edecek bir fiyat stratejisi bulmaktr. 

(Hawtin, 2003), bir perakende ma azasndaki ürünlerin fiyatlandrlmas için gelir yönetimi 
prensiplerinin uyguland  durumda i  kurallarnn tutarl bir ekilde yönetilmesi gerekti ini belirtmi tir. 
Çal mada, gelir yönetimi uygulamalar sonucunda önerilen fiyatlarn, firmann genel fiyat imaj ile tutarl 
olmas gerekti i belirtilmi tir. Aksi halde, fiyat de i imlerini do ru yönetememenin sat larn kaybedilmesi 
d nda, mü terilerin tamamen kaybedilmesi gibi dramatik sonuçlar olu turabilece i vurgulanm tr. 

(Lin, 2004), bir satcnn, snrl sayda stok miktarn, toplam getiriyi en büyükleyecek ekilde 
fiyatlandrmas problemi üzerinde çal m tr. Problem kapsamnda, mü teri taleplerinin zaman içerisinde 
olu um süreci ile ilgili baz varsaymlar yaplm  ve bu varsaymlara göre dinamik fiyatlandrma modelinden 
sonuçlar çkarlm tr. 

(Ziya, Ayhan ve Foley, 2004), gelir yönetimi literatüründe gelir fonksiyonu ile ilgili sklkla rastlanan 
üç adet varsaym incelemi tir. Bu varsaymlar, talebe göre azalan marjinal getiri, fiyata göre azalan marjinal 
getiri ve talebin artan fiyat esnekli i varsaymlardr. 

(Kuyumcu, 2007), gelir yönetimi uygulamalarnn yöneylem ara trmas, matematik, istatistik, 
pazarlama, iktisat ve finans gibi çok sayda disiplinle ilgili oldu unu ve i letmelerin gelirlerini artrmasnn 
tek yolunun do ru zamanda do ru belirlenmi  fiyatlar ile mümkün olaca n belirtmi tir. Bunun için de talep 
tahmin modellerinin do rulu unun ara trlmasnn yüksek önem arz etti ini vurgulam tr. Örne in, 
regresyona dayal olan fiyat-talep fonksiyonlarnn, korelasyon katsays gibi çe itli istatistiksel performans 
ölçümleri ile incelenmesi gerekti ini ifade etmi tir. 

(Shields ve Shelleman, 2009), gelir yönetimi uygulamalarnn genel olarak dört ana unsurdan 
olu tu unu belirtmi tir. Bu unsurlarn srasyla, mü teri talebi ile ilgili verilerin elde edilmesi, elde edilen 
verilerin analiz edilmesi, arz ve talebin dengelenmesi ve getiriyi eniyileyen fiyatlama kararlarnn alnmas 
oldu unu ifade etmi tir. Ayrca, bu dört ana unsurdan hareketle, gelir yönetimi stratejisinin do ru 
uygulanmas konusunda yöneticilere yardmc olmas planlanan bir kontrol listesini geli tirmi tir.            

(Farias ve Van Roy, 2010), snrl sayda stoka sahip olan ve stoklarn belli bir zamandan önce 
tüketmesi gereken bir satcnn beklenen getirisini enbüyüklemesi problemi üzerinde çal m tr. Problem 
dahilinde; mü teri talep yaps geçmi  verilerden elde edilmemi , bunun yerine,  mü terilerin geli  sklklar 
ve mü teri satn alma süreci ile ilgili baz varsaymlar yaplm  ve bu varsaymlara göre optimal fiyatlar 
bulunmaya çal lm tr.  

3. METODOLOJ  

Bu çal mada önerilen metodoloji kapsamnda, talep tahmininde istatistiksel ö renmeye dayanan destek 
vektör makinesi çoklu regresyon yöntemi ile kar la trlm  ve talebi daha iyi tahmin eden yönteme ait talep 
fonksiyonlar kullanlarak getiri fonksiyonlar elde edilmi tir. Elde edilen getiri fonksiyonlar da snrl 
kapasite kstlar ve kapasite kstnn olmamas durumlar altnda ayr ayr do rusal olmayan programlama 
ile analiz edilmi  ve her iki durum için optimal dinamik sat  fiyatlar bulunmu tur. Önerilen bu metodolojiyi 
a a da ekil 1 ile özetleyebiliriz. 
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ekil 1: Önerilen Metodolojinin A amalar 

A a da çal ma kapsamnda kullanlan yöntemler ile ilgili genel bilgiler bulunmaktadr. 

3.1. Destek Vektör Makinesi 

Destek vektör makinesi, snflandrma ve regresyon analizinde kullanlan, verileri analiz eden ve 
örneklerden ö renen denetimli bir ö renme yöntemidir. Destek vektör makinesi, ilk kez, Vladimir Vapnik ve 
çal ma arkada lar tarafndan 1992 COLT (Computational Learning Theory) konferansnda önerilmi  olup, 
günümüzde kullanlan eklini, Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafndan 1995 ylnda alm tr.  
1997 ylnda ise, destek vektör makinesi algoritmas yine Vapnik ve arkada lar tarafndan regresyon 
uygulamalarn da kapsayacak ekilde geni letilmi  ve bu tarihten itibaren son on ylda geli en bilgisayar 
teknolojisi sayesinde artarak kullanlmaya ba lanm tr.  

Destek vektör makinesi ile ilgili ilk çal malar snflandrma alan ile ilgili olmasna ra men, daha 
sonraki çal malarda özellikle zaman serilerinin tahmini ve regresyon uygulamalarnda çok iyi sonuçlar elde 
edildi i görülmü tür. A a da, destek vektör makinesinin regresyon uyarlamasna ili kin genel bilgiler 
bulunmaktadr.   

D = {(x1, y1), (x2, y2), �, (xl, yl)} den olu an bir e itim seti için; burada xi N-boyutlu girdi 
de i kenlerinin her biri , yi ise çkt de i keni olmak üzere; 

f(x) = xw,  + b fonksiyonu bulunmak isteniyor. Burada da, w normal vektör olarak isimlendirilirken, 
x ise girdi vektörü olarak bilinmektedir ve e  boyutlu vektörel bir çarpm söz konusudur. 

Destek vektör regresyonunda amacmz, öyle bir f(x) fonksiyonu bulmaktr ki, gerçek yi çkt de erleri 
en fazla  miktar kadar sapma ile tahmin edilsin ve bulunan bu fonksiyona paralel olan ve e itim girdilerini 
kapsayan iki düzlem arasndaki mesafe minimum olsun.  

ekil 2�de görüldü ü gibi, girdi kümesini kapsayan do ru tespit edilmi  paralel düzlemler, d2 mesafesi 
ile saptanan koyu düzlemlerdir. Dolaysyla uygun çözüm için, f(x) fonksiyonu, koyu ile gösterilen bu iki 
düzlem arasnda olmaldr. Açk renkli düzlemler arasnda kalan d1 mesafesi ise daha uzun oldu undan, f(x) 
fonksiyonu bu iki düzlem arasnda yer alamaz.  

Çoklu regresyon ve destek 
vektör makinesi yöntemlerinin 
kar la trlmas ve talebi daha 
iyi tahmin eden yöntemin 
belirlenmesi 

Talebi daha iyi tahmin eden 
yönteme ait talep fonksiyonlar 
kullanlarak getiri 
fonksiyonlarnn elde edilmesi 

Elde edilen do rusal olmayan 
getiri fonksiyonlar üzerinden 
türevsel i lemler ile optimal 
fiyatlarn bulunmas 

Elde edilen do rusal olmayan getiri 
fonksiyonlarnn talebe göre ifade edilmesi ve 
kapasite kstlarnn da eklenerek do rusal 
olmayan programlama ile optimal fiyatlarn 
bulunmas

Kapasite kst 
bulunmuyor ise 

Kapasite kst 
mevcut ise 
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ekil 2: E itim Verilerini Kapsayan Alternatif Paralel Düzlemler Arasndaki Dik Mesafeler 

ekil 3�de görüldü ü gibi, iki paralel düzlem arasndaki kaln çizgi ile gösterilen f(x) fonksiyonu, 
gerçek çkt de erlerini �a e it ve daha dü ük hata miktarlar ile tahmin etmelidir.    

 
ekil 3:Gerçek Çkt De erlerinin ±  Hata ile Tahmin Edilmesi 

Böyle bir f(x) fonksiyonunun bulunabilmesi için; minimum bir w vektörü aranr. Bunun içinde, w 
vektörünün normu minimize edilir. Problem, konveks optimizasyon problemi olarak yazlabilir.  

 
2

2
1min w                          (1) 

 
Kstlar : bxwy ii ,                       (2) 

 ii ybxw,  

Ancak  yukarda belirtilen kstlar dahilinde  yakla k uygun bir problem çözümünün 
bulunamayabilece i belirtilmi tir. Bu sorunu gidermek için i , *

i  olarak ifade edilen serbest de i kenler 
probleme eklenmi tir. (Smola ve Schölkopf, 2004)  

Buna göre problem a a daki ekilde yeniden ifade edilmi tir. 

)(
2
1min *

1

2
i

l

i
iCw                      (3) 

 
Kstlar: iii bxwy ,  

  *, iii ybxw                       (4) 

 i , 0*
i  

Burada, C sabiti, 0�dan büyük bir say olup, � dan daha fazla sapmalarn miktar ile f(x) 
fonksiyonunun yer ald  paralel iki düzlem arasndaki mesafenin uzla masn sa lar.  
Destek vektör makinesi yönteminin kullanlma amac, bu yöntemin talebi ne kadar iyi tahmin etti ini 
belirlemek ve yönteme ait talep fonksiyonu kestirimini elde etmektir.  
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3.2. Çoklu Regresyon 

Çoklu regresyonda birden fazla ba msz de i ken ( x1, x2, ���, x n )  ile bir ba ml de i ken (y) 
arasndaki ili ki incelenmektedir. Bir firmann sat larna reklam harcamalar ile sat  fiyatnn etkisi, 
topra n veriminin; sulama, gübreleme ve hava artlarndan nasl etkilendi inin incelenmesi çoklu analiz için 
örnek verilebilir.  

xi ler ba msz de i kenleri, y de ba ml de i keni göstermek üzere, çoklu regresyon denklemi 
a a daki gibidir.   

y = a + b1* x 1 + b2 * x2 +  ����..+ b n * x n                        (5) 

Çoklu regresyon, de i kenler arasndaki ili kinin fonksiyonel eklini, biri ba ml di erleri ba msz 
de i kenler olarak bir denklem olarak göstermekle kalmaz, ayn zamanda, de i kenlerden birinin de eri 
bilindi inde, di eri hakknda kestirim yaplmasn da sa lar.  

Çoklu regresyon yönteminin kullanlma amac benzer ekilde, bu yöntemin talebi ne kadar iyi tahmin 
etti ini belirlemek ve yönteme ait talep fonksiyonu kestirimini elde etmektir. 

3.3. Do rusal Olmayan Programlama 

Do rusal olmayan programlama, e itlik ve e itsizliklerden olu an bir sistem içinde, amaç fonksiyonu 
veya kstlardan bazlarnn do rusal olmad  ve amaç fonksiyonun en büyüklendi i veya en küçüklendi i 
bir çözüm sürecidir.  

E er bir maksimizasyon problemi için amaç fonksiyonu konkav (iç bükey) ve kstlarla snrlanm  
çözüm bölgesi konveks veya bir minimizasyon problemi için amaç fonksiyonu konveks (d  bükey) ve 
kstlarla snrlanm  çözüm bölgesi konveks ise, konveks optimizasyon yöntemleri kullanlabilir.  

Do rusal olmayan programlama yöntemi talebi daha iyi tahmin eden yönteme ait talep 
fonksiyonlarndan elde edilen talebe göre düzenlenmi  getiri fonksiyonlarn kstl kapasite ko ullar altnda 
analiz ederek optimal dinamik sat  fiyatlarn bulmak için kullanlm tr.  

4. UYGULAMA    

Uygulama kapsamnda, ticari bir i letmenin sat a sundu u farkl özellikteki iki ayr mevsimsel ürün 
çe idi için aylk bazda geçmi  fiyat, reklam giderleri ve talep verileri elde edilmi tir. letmenin önümüzdeki 
ylki reklam giderleri de önceden bilinmektedir.  Elde edilmi  olan veriler ile do ru ve tutarl hesaplamalarn 
yaplabilmesi açsndan, veriler TÜFE (tüketici fiyat endeksi) oranlaryla düzenlenmi tir. Böylece, parasal 
veri de erleri enflasyon etkisinden arndrlm  olup çoklu regresyon ve destek vektör makineleri yöntemleri 
ile kar la trma yaplabilecek duruma ula lm tr.  

Kar la trmalar için, destek vektör makineleri ve çoklu regresyon yöntemlerinin tahmin 
do rululu unun snanmasnda, her iki yönteme ait, korelasyon katsays, ortalama mutlak hata (OMH),  hata 
kareleri ortalamas karekökü (HKO), hata kareleri ortalamas yüzdesi (HKOY) ve ortalama mutlak yüzde 
hata (OMYH) hata kriterleri kullanlm tr. Bunun yannda, yöntemlere ait herhangi bir tahmin önyargsnn 
söz konusu olup olmama durumu da izleme sinyali ( Z) ile analiz edilmi tir.  

Yukarda de inilen korelasyon katsays, OMH, HKO, HKOY ve OMYH aracl yla; destek vektör 
makineleri ve çoklu regresyon yöntemleri içerisinden hangisinin, çkty yani talebi, daha iyi tahmin etti i 
belirlenmi  ve talebi daha iyi tahmin eden yönteme ait fonksiyon kestiriminin önyarg ta mad  izleme 
sinyali ile tespit edilip do rusal olmayan programlama hesaplamalarnda kullanlm tr.  

Destek vektör makinesi ve çoklu regresyon yöntemleriyle fonksiyon kestirimi için Weka 3.6.3 program 
kullanlm tr. Weka programna verilerin girilmesi �csv (virgülle ayrlm  de erler dosyas)� ile 
sa lanm tr.    

Hesaplama esnasnda; önemli ve dikkat edilmesi gereken bir husus da, çoklu regresyon ve destek vektör 
makinelerinin anlaml bir biçimde kar la trlabilmesi açsndan, destek vektör makineleri ile hesaplama 
yaplrken verilerin normalize edilmemesi gereklili idir.  
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Ayrca, hesaplama safhasnda, ö renmenin ne kadar iyi gerçekle ti ini ölçmek için, genel kabul görmü  
veri madencili i yöntemi olan çapraz do rulama yöntemi kullanlm tr. Bunun nedeni, çapraz do rulama 
yönteminin, verilerden olabildi ince yararlanmay sa layan bir yöntem olmas ve basit do rulamaya göre 
daha do ru hata yakla m yapabilmesidir. 

Literatürde genel kabul olarak, bir ö renme yönteminin hata miktarn do ru bir yolla elde etmek için, 
10 kere çapraz do rulama (10-fold cross validation) yöntemi kullanlmaktadr. Buna göre, veri seti rastgele 
10 gruba bölünür ve 1. grup test için ayrlrken, di er 9 grup ö renme için kullanlr. Modelin ö renmesi 
tamamlandktan sonra, test için ayrlan 1. gruptaki veriler ile tahminleme yaplr ve buna göre hata miktar 
hesaplanr. Bir sonraki tekrarda ise, bu kez, bir önceki test grubundan farkl bir test grubu d arda braklr ve 
di er 9 grup ö renme için kullanlr. Sonuç olarak, bu süreç 10 defa tekrar eder ve modelin hata miktar, her 
seferinde farkl bir test grubunun do ruland  10 tane do rulama i leminin ortalamas olur. Dolaysyla, 
ö renme algoritmas ba tan itibaren 1 defa yerine 10 defa çal m  olur yani, 10 kat daha fazla hesaplama 
zaman harcanm  olur.  

A a da ekil-4�de, çapraz do rulama sürecini ekil yardm ile açklamak için, 3 kere çapraz 
do rulamaya ait bir grafik, örnek olarak gösterilmi tir. 

                                                          
ekil 4: 3 kere Çapraz Do rulamann Grafik Gösterimi  

Tablo 1�de, her bir ürün baznda 10 kere çapraz do rulama ile elde edilmi  çoklu regresyon ve destek 
vektör makinesi yöntemlerine ait korelasyon katsays, OMH, OMYH, HKO ve HKOY sonuçlar 
kar la trmal olarak gösterilmi tir. 

Tablo 1: Destek Vektör Makinesi ve Çoklu Regresyon Yöntemlerinin Tahmin Do rululu unun 
ncelenmesinde 10 kere Çapraz Do rulama ile Elde Edilmi  Korelasyon Katsays, OMH, OMYH, 

HKO ve HKOY Kar la trmalar 
 

   Korelasyon 
Katsays OMH OMYH HKO  

HKOY Fonksiyon Kestirimi 

Destek Vektör 
Makinesi 0,8877 1,482 %  3,51 1,9018 % 5,98  -0,3892 x Fiyat + 0,0737 x Reklam Gideri - 

82,4433 1. Dönem 
Çoklu Regresyon 0,8422 1,6771 % 5,23 2,258 % 7,58 -0,4902 x Fiyat + 0,0551 x Reklam Gideri - 

34,5338 
Destek Vektör 

Makinesi 0,848 2,1702 % 7,84 2,4718 % 8,95 -0,6665 x Fiyat + 0,0286 x Reklam Gideri + 
28,6823 2. Dönem 

Çoklu Regresyon 0,8352 2,2328 % 8,47 2,5415 % 10,25 -0,6099 x Fiyat + 0,0375 x Reklam Gideri + 
6,2279 

Destek Vektör 
Makinesi 0,8666 1,8001 % 10,45 2,1533 % 13,72 -0,4049 x Fiyat + 0,0757 x Reklam Gideri - 

100,2974 

Ürün 
1 

3. Dönem 
Çoklu Regresyon 0,8237 1,8598 % 11,75 2,4378 % 18,40 -0,5325 x Fiyat + 0,0481 x Reklam Gideri - 

31,9538 
Ürün 

2 1. Dönem Destek Vektör 
Makinesi 0,8462 1,2717 % 4,24 1,7415 % 6,01 -0,2124 x Fiyat + 0,0757 x Reklam Gideri - 

95,0119 
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Çoklu Regresyon 0,8045 1,5236 % 5,12 2,0102 % 6,93 -0,302 x Fiyat + 0,061 x Reklam Gideri - 
52,5698 

Destek Vektör 
Makinesi 0,9553 1,0867 % 5,68 1,6471 % 9,14 -0,797 x Fiyat + 0,0328 x Reklam Gideri + 

64,348 2. Dönem 
Çoklu Regresyon 0,9355 1,4627 % 7,86 1,8377 % 10,30 -0,7733 x Fiyat + 0,0099 x Reklam Gideri + 

108,0995 
Destek Vektör 

Makinesi 0,9564 1,1178 % 10,09 1,5001 % 13,78 -0,5629 x Fiyat + 0,0666 x Reklam Gideri - 
44,8541 3. Dönem 

Çoklu Regresyon 0,9505 1,1915 % 11,77 1,573 % 16,80 -0,6238 x Fiyat + 0,0578 x Reklam Gideri - 
18,1891 

Tablo 1�den de görüldü ü gibi, her bir ürün için elde edilen korelasyon katsays, OMH, OMYH, HKO 
ve HKOY de erlerine göre; koyu ile gösterilen destek vektör makinesi yönteminin tahmin do rulu u, çoklu 
regresyon yöntemine göre daha iyidir.  

Korelasyon katsays, OMH, OMYH, HKO ve HKOY araçlar ile ölçülen tahmin do rululu u d nda 
bir di er konu da tahmin önyargsdr. Bir tahmin yönteminin zaman içindeki tahmin önyargsn ölçmek için 
izleme sinyali hesaplamas kullanlr. zleme sinyali, kümülatif hatann ortalama mutlak hataya oran ile 
bulunur. Tahmin önyargsn ölçen izleme sinyali, bir tahmin yönteminin ne kadar sklkla gerçek taleplerin 
üzerinde veya altnda tahminler üretti ini hesaplar.  

Yüksek pozitif izleme sinyali oranlar, tahmin yönteminin üretti i tahmin de erlerinin genellikle gerçek 
talep de erlerinin altnda oldu unu yani dü ük-tahminleme önyargs bulundu unu gösterirken, yüksek 
negatif izleme sinyali oranlar ise, tahmin yönteminin üretti i tahmin de erlerinin genellikle gerçek talep 
de erlerinin üstünde oldu unu yani yüksek-tahminleme önyargs bulundu unu gösterir. Bu nedenle; yüksek 
negatif ve pozitif izleme sinyali oranlar, tahmin yönteminin önyarg açsndan, kalite kontrol emalarnda 
oldu u gibi kontrol d na çkt n i aret eder. Bu noktada, genel kabul olarak yakla k 3 standart sapma 
de erine kar lk gelen ± 4 izleme sinyali oran kullanlr.   

Dolaysyla; bir tahmin yönteminin tahmin do rulu u ve tahmin önyargs birbirinden farkl konular 
olup ayr olarak ele alnmaldr. Örne in; herhangi bir tahmin yönteminin tahmin do rulu u, OMYH ile 
incelendi inde, di er bir yönteme kyasla çok iyi oldu u söylenebilirken; tahmin önyargs açsndan izleme 
sinyali ile de erlendirildi inde önyargl oldu u eklinde nitelenebilir. 

Yukarda ifade edilen açklamalar kapsamnda, her bir ürün baznda, kulland mz be  ölçe e göre 
(korelasyon katsays, OMH, OMYH, HKO ve HKOY�ne göre), talebi daha iyi tahmin etti i belirlenen yani 
tahmin do rululu u daha yüksek olan destek vektör makinesi yöntemi ve tahmin do rululu u daha dü ük 
olan çoklu regresyon yöntemi, bu defa tahmin önyargs açsndan izleme sinyali ile incelenmi tir. A a da, 
ekil 5�de, ürün 1 için birinci dönemde destek vektör makinesi yöntemine ait izleme sinyali grafi i, ekil 6�da 

ise ürün 1 için birinci dönemde çoklu regresyon yöntemine ait izleme sinyali grafi i gösterilmi tir.    
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ekil 5: Ürün 1 için Birinci Dönemde Destek Vektör Makinesi Tahmin Yöntemine Ait zleme Sinyali 
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ekil 6: Ürün 1 için Birinci Dönemde Çoklu Regresyon Tahmin Yöntemine Ait zleme Sinyali Grafi i 

Yukardaki izleme sinyali grafiklerinden görüldü ü gibi, ± 4 kontrol limitleri a lmad ndan,  hem 
çoklu regresyon yöntemi hem de destek vektör makinesi yöntemi; ürün 1 için birinci dönemde yaplacak 
tahminler açsndan önyarg ta mayan yöntemlerdir. Ancak, destek vektör makinesi yöntemi, Tablo 1�den de 
görüldü ü gibi, ürün 1 için birinci dönemde daha do ru tahminler yapt ndan daha güvenilirdir. Bu yüzden, 
ileri hesaplamalarda, ürün 1 için birinci dönem fonksiyon kestirimi olarak, destek vektör makinesi yöntemine 
ait fonksiyon kestirimi kullanlm tr. Benzer ekilde, di er ürün ve dönemler için de her bir fonksiyon 
kestirimine ait izleme sinyali de erleri hesaplanm  ve talebi daha iyi tahmin eden destek vektör makinesi 
yöntemine ait izleme sinyali de erleri, ± 4 kontrol limitleri içinde bulunmu tur.   

Bu noktada, önümüzdeki yl için reklam giderlerinin aylk 2.000 pb olarak belirlenmi  olmas 
durumunda, talebi daha iyi tahmin eden destek vektör makinesi yöntemine ait talep fonksiyonu kestirimleri 
kullanlm  ve her bir ürün için a a daki talep fonksiyonlar elde edilmi tir.  

 
Ürün 1 için talep fonksiyonlar, srasyla;  
d1 = -0,3892 x Fiyat + 0,0737 x 2000 - 82,4433  = - 0,3892 x Fiyat +  64,9567    
d2 = -0,6665 x Fiyat + 0,0286 x 2000 + 28,6823 = - 0,6665 x Fiyat + 85,8823                     (6) 
d3 = -0,4049 x Fiyat + 0,0757 x 2000 - 100,2974 = - 0,4049 x Fiyat + 51,1026 
 
Ürün 2 için talep fonksiyonlar, srasyla; 
d1 = -0,2124 x Fiyat + 0,0757 x 2000 � 95,019  = - 0,2124 x Fiyat + 56,3881 
d2 = -0,7970 x Fiyat + 0,0328 x 2000 + 64,348  = - 0,7970 x Fiyat + 129,948    (7) 
d3  = -0,5629 x Fiyat + 0,0666 x 2000 � 44,8541= - 0,5629 x Fiyat + 88,3459   

Ardndan, yukardaki talep fonksiyonlar da fiyat ile çarplarak her bir ürün için a a daki getiri 
fonksiyonlar hesaplanm tr.  
Ürün 1 için getiri fonksiyonlar, srasyla;  
- 0,3892 x Fiyat2 +  64,9567 x Fiyat    
- 0,6665 x Fiyat2 + 85,8823 x Fiyat          (8) 
- 0,4049 x Fiyat2 + 51,1026 x Fiyat 
 
Ürün 2 için getiri fonksiyonlar, srasyla; 
- 0,2124 x Fiyat2 + 56,3881 x Fiyat 
- 0,7970 x Fiyat2 + 129,948 x Fiyat         (9) 
- 0,5629 x Fiyat2 + 88,3459 x Fiyat  

4.1. Kapasite Kst Olmamas Durumunda Optimal Dinamik Fiyat Stratejisinin Hesaplanmas 

Yukarda talebi daha iyi tahmin eden destek vektör makinesi yöntemine ait talep fonksiyonlar 
kullanlarak, (8) ve (9) numaral e itliklerdeki do rusal olmayan getiri fonksiyonlar elde edilmi ti. Kapasite 
kst olmamas durumunda, bu fonksiyonlara türevsel i lemler uygulanarak a a da Tablo 2�deki optimal 
dinamik fiyatlar, bu fiyatlara kar lk gelen tam say ile belirtilmi  talepler ve getiriler bulunmu tur. 

Tablo 2: Kapasite Kst Olmamas Durumunda Ürün 1 ve Ürün 2 için Optimal Dinamik Fiyatlar, 
Talepler ve Getiriler 
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  Optimal Fiyat Talep Getiri Kümülatif Getiri 

1. dönem 83,45 32 2.710 2.710 

2. dönem 64,43 43 2.766 5.476 Ürün 1 

3. dönem 63,1 26 1.612 7.088 

1. dönem 132,74 28 3.742 3.742 

2. dönem 81,52 65 5.297 9.039 Ürün 2 

3. dönem 78,47 44 3.466 12.505 

E er; destek vektör makinesi fonksiyon kestirimleri yerine, talep tahmin do rululu u daha kötü olan 
çoklu regresyon yöntemine ait fonksiyon kestirimleri kullanlm  olsayd, bu do rultuda hesaplanan optimal 
dinamik fiyatlar ve bu fiyatlara kar lk gelen talepler ve getiriler yanltc olacakt. 
Yukarda, tablo 2�de gösterilen optimal fiyatlar, talep de erleri, getiri ve kümülatif getiriler hesaplanrken, 
kapasite kstlar göz önüne alnmam tr. A a da, ekil 7 ve ekil 8�de, kapasite kstnn olmamas 
durumunda, srasyla, ürün 1 ve ürün 2 için optimal dinamik fiyat stratejisi ve getiri görselleri gösterilmi tir.   
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ekil 7: Kapasite Kstnn Olmamas Durumunda Ürün 1 için Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi ve 
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ekil 8: Kapasite Kstnn Olmamas Durumunda Ürün 2 için Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi ve 

Getiri Görselleri 

4.2. Kstl Kapasite Durumu Altnda Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi 

Problem kapsamnda ikinci bir önemli nokta da; kapasitenin kstl olmas durumunda yukarda önerilen 
optimal fiyat stratejilerinin geçerlili ini yitirmesidir.  

Örne in; ürün 2 için, kapasite 70 adet ile snrl olursa, bu durumda optimal fiyat stratejisi de i ir.  

Bu durum nedeniyle, (9) daki hesaplamalarda gösterilen ürün 2 için getiri fonksiyonlar, (7) nolu 
e itlikler kullanlarak, bu defa a a daki gibi fiyat yerine talebe göre ifade edilmek zorundadr.  
Ürün 2 için getiri fonksiyonlar, srasyla;                    (10)    



XI. Üretim Ara trmalar Sempozyumu, 23-24 Haziran 2011 

795

- 0,2124 x Fiyat2 + 56,3881 x Fiyat   = 
2124,0

3881,56
3881,56

2124,0
3881,56

2124,0 1
2

1 d
x

d
x  

       =  � d1 
2 /0,2124 + 265,4806 d1 

 

- 0,7970 x Fiyat2 + 129,948 x Fiyat    = 
7970,0

948,129
948,129

7970,0
948,129

7970,0 2
2

2 d
x

d
x      

         =  � d2 
2/ 0,7970 + 163,046 d2             

 

- 0,5629 x Fiyat2 + 88,3459 x Fiyat     = 
5629,0

3459,88
3459,88

5629,0
3459,88

5629,0 3
2

3 d
x

d
x  

          =  � d3 
2 / 0,5629 + 156,947 d3 

Böylece, kapasite kst olmas durumunda, talebi daha iyi tahmin eden destek vektör makinesi 
yöntemine ait talep fonksiyonlarndan, yukarda (10)daki talebe göre getiri fonksiyonlar elde edilmi  ve bu 
getiri fonksiyonlar da a a daki do rusal olmayan programlama modelinin amaç fonksiyonunu 
olu turmu tur.     

4.3. Do rusal Olmayan Programlama Modelinde Kullanlan De i kenlerin Listesi 
d1 = Birinci dönem uygulanacak optimal sat  fiyatna kar lk gelen talep miktar 
d2 = kinci dönem uygulanacak optimal sat  fiyatna kar lk gelen talep miktar 
d3 = Üçüncü dönem uygulanacak optimal sat  fiyatna kar lk gelen talep miktar 
a  = Lagrange Çarpan 
C = Kapasite Kst (70) 

Amaç Fonksiyonu 
Max   �d1

2 /0,2124 + 265,4806 d1 � d2
2/ 0,7970 + 163,046 d2 � d3

2 / 0,5629 + 156,947 d3                             (11) 

Kstlar 
        - 2 d1 /0,2124 + 265,4806  = a 
        -2 d2 /0,7970 + 163,046    = a 
        -2 d3 /0,5629 + 156,947    = a 
         d1 + d2 + d3                      70 
         a 70 � a d1 � a d2 � a d3   = 0                   (12) 
         d1             0    
         d2             0 
         d3            0 
         a               0 

Problemin çözümü için Lingo 12.0 program kullanlm tr. A a da, ekil 9�da, Lingo programnda 
do rusal olmayan programlama modelinin olu turulmas gösterilmi tir.  

 
ekil 9: Lingo Program Üzerinde Do rusal Olmayan Programlama Modelinin Olu turulmas 
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Çözüm sonucunda, d1 = 19, d2 = 31, d3 = 20 olarak bulunmu tur. Bu de erlere kar lk gelen, optimal 
sat  fiyatlar srasyla; 176, 124 ve 121 pb dir. Getiri fonksiyonunun de eri ise bu kez; 9.621 pb olarak 
bulunmu tur. Sonuç olarak, kapasitenin azalmasyla, optimal sat  fiyatlarnn yükseldi i gözlenmi tir. 
A a da ekil 10�da, ürün 2 için kapasite kst olmadan optimal fiyat stratejisi ve kapasitenin 70 adet ile 
snrl olmas durumundaki optimal fiyat stratejisi kar la trlm tr.   

0
20
40
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100
120
140
160
180
200

1 2 3

Dönem

Kapasite kst
olmadan fiyat stratejisi
70 adet snrl kapasite
için fiyat stratejisi

 
ekil 10: Ürün 2 için Kapasite Kst Olmamas ve 70 Adet Snrl Kapasite Olmas Durumlarnda 

Optimal Fiyat Stratejilerinin Kar la trlmas 

5. SONUÇ 

Ara trma kapsamnda kullanlan destek vektör makinesi ve çoklu regresyon yöntemlerinin talep 
tahminlerinin do rululu u analizinde, çapraz do rulama tekni ine ait korelasyon katsays, OMH, HKO, 
HKOY ve OMYH ölçümleri kar la trlm tr. A a da, ekil 11�de, talep tahmin yöntemlerinin 
incelenmesinde kullanlan Weka programna ait bir talep tahmini do rululuk analizi gösterilmi tir.  

 
ekil 11: Bir Talep Tahmini Do ruluk Analizinin Weka Program Çkts 

OMH, HKO, HKOY ve OMYH ve korelasyon katsays kar la trmalarna göre; talebi modellemek 
üzere, destek vektör makinesi yönteminin çoklu regresyon yöntemine göre daha do ru tahminler yapt  
görülmü tür. Ayrca, tahmin do rulu u daha yüksek olan destek vektör makinesi yönteminin, izleme 
sinyaline göre önyarg içermeyen tahminler yapt  da tespit edilmi tir. 
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Dolaysyla, destek vektör makinesi yöntemi ile elde edilen talep fonksiyonlar kestirimleri kullanlarak 
getiri fonksiyonlar elde edilmi  ve elde edilen bu getiri fonksiyonlar da kstl ve kstl olmayan kapasite 
ko ullar altnda do rusal olmayan programlama ile analiz edilmi tir. Sonuç olarak; hem kstl hem de kstl 
olmayan kapasite ko ullarnn her biri için getiriyi en büyükleyen optimal fiyatlar bulunmu  ve grafik bazl 
analizler yaplm tr.  

Buna göre, elde edilen veriler do rultusunda, kapasite kstnn olmamas durumunda getirinin en 
büyüklenmesi için optimal fiyatlarn genel olarak sezon sonuna do ru azal  göstermesi gerekti i ve bu azal  
oranlarnn büyüklü ünün ise dönemler arasnda de i iklik gösterdi i görülmü tür. Örne in, ürün 2 için ilk 
indirim oran  %38.5, ikinci indirim oran %3.74 olarak hesaplanm tr.  

Bir di er önemli sonuç olarak, optimal dinamik fiyat önerisi d ndaki herhangi bir politika, her 
durumda, optimal dinamik fiyat stratejisine ait getiriden daha dü ük olacaktr. Örne in; ürün 2 için, herhangi 
bir sabit fiyat stratejisinin getirisi, önerilmi  olan optimal dinamik fiyat stratejisine ait getiriden yani 12.505 
pb den daha dü üktür. 

Problemin ba ka bir boyutu olarak, kstl kapasite durumu da incelenmi  ve kapasitenin de i mesi 
durumunda optimal dinamik fiyat politikasndaki de i iklikler, do rusal olmayan programlama ile analiz 
edilmi tir. Buna göre, optimal fiyatlarn sezon sonuna do ru azal  göstermesi gerekti i ortaya çkm tr fakat 
bu azal  oranlar da dönemler arasnda de i iklik göstermektedir. Örne in, ürün 2 için kapasitenin 70 adet 
ile snrl olmas durumunda, optimal strateji gere i ilk indirim oran yakla k % 30 iken, ikinci indirim oran 
% 2,5 olmaldr.   

Bir di er sonuç olarak, kapasitenin kstl olmas durumunu, kapasite kst olmamas durumu ile 
kar la trabiliriz. Kapasitenin snrl olmas durumundaki optimal sat  fiyatlar, kapasite kst olmamas 
durumundaki optimal sat  fiyatlarna göre daha yüksek hesaplanm tr. Örne in, ürün 2 için kapasitenin 70 
adet ile snrl olmas durumunda optimal fiyat stratejisi srasyla 176, 174 ve 121 pb iken, kapasite kst 
olmamas durumunda optimal fiyat stratejisi srasyla 132, 81 ve 78 pb dir.  

Ayn zamanda, kapasitenin snrl olmas durumunda elde edilebilecek maksimum getiri, kapasitenin 
snrlandrlmam  oldu u durumdaki maksimum getiriden daha dü ük bulunmu tur. Örne in, ürün 2 için 
kapasitenin 70 adet ile snrl oldu u durumda optimal fiyat stratejisine ait maksimum getiri 9.621 pb iken, 
ürün 2 için kapasite kst olmamas durumunda optimal fiyat stratejisine ait maksimum getiri 12.505 pb 
olarak hesaplanm tr. 
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