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OZET

Fiyat esasli gelir yonetiminin temeli olan dinamik fiyatlandirmada talep fonksiyonlarinin tahminleri ve
fiyatlandirma kararlarinin optimizasyonunu ele alan calismalarin sayisinda, tahmine dayali modelleme
yazilimlarindaki gelismelere paralel olarak son yillarda belirgin bir artis goriillmektedir. Bu ¢alismada 6nceki
calismalardan farkli olarak 6zellikle perakende sektoriinde kullanilmak {izere yeni bir metodoloji dnerilmis
ve Onerilen bu metodoloji kapsaminda, talep tahmininde istatistiksel 6grenmeye dayanan destek vektor
makinesi yontemi ¢oklu regresyon yontemi ile karsilastirilmig ve talebi daha iyi tahmin eden yonteme ait
talep fonksiyonlar1 kullanilarak fiyata bagli getiri fonksiyonlar elde edilmistir. Kapasite kisiti olmamasi
durumunda, fiyata bagli bu getiri fonksiyonlarinin fiyata gore tiirevi alinarak getiri fonksiyonlarini en
biiyiikleyen optimal satis fiyatlart bulunmustur.

Kapasite kisit1 olmasi durumunda ise, fiyata bagli olarak bulunmus getiri fonksiyonlari, talebe gore
yeniden diizenlenmistir. Bu doniistiirme islemi, talep ile fiyat arasindaki iliski kullanilarak yapilmistir. Bu
getiri fonksiyonlar1 da dogrusal olmayan programlamada ama¢ fonksiyonu olarak kullanilmis ve kapasite
kisitlar1 da eklenerek dogrusal olmayan programlama ile getiriyi en biiylikleyen optimal dinamik satig
fiyatlar1 bulunmustur. Sonug olarak, hem kapasite kisiti olmamasi, hem de kisith kapasite kosulu altinda
optimal dinamik satig fiyatlar1 bulunmus ve bu optimal fiyatlarla elde edilecek getirilerin daha gercekgi
olarak hesaplanmasi saglanmuistir.

Anahtar Kelimeler : Gelir Yonetimi, Dinamik Fiyatlandirma, Destek Vektor Makinesi, Coklu
Regresyon, Dogrusal 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. GIRIS

Gelir Yonetimi uygulanirken gelirin en iyi olacak sekilde iriin satis fiyatinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle son yillarda ortaya gikan “Gelir Yonetimi” kavrami aslinda gelirin eniyilenmesi
i¢in uygun fiyatlandirmanin yapilmasi ¢alismalarini igermektedir.

Gelir yonetilirken fiyatin degistirilmesi “Dinamik Fiyatlandirma” olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Burada, fiyatin ne kadar siklikla ve ne kadar degistirileceginin belirlenmesi ¢ok zor ve kapsamli analizler
gerektirmektedir. Genel olarak, problem, sinirli bir planlama dénemi igerisinde, eldeki dnceden belirlenmis
stok diizeyi tiikenirken, beklenen gelir akigini maksimize edecek satig fiyatlarinin dinamik olarak
ayarlanmasidir. (Monohan vd., 2002)

Uygulamalar a¢isindan, dinamik fiyatlama caligmalari, 6zellikle, yiiksek baslangic maliyeti, eskiyen
kapasite, kisa satis donemi ve fiyata duyarli talep yapisina sahip endiistrilerde iyi sonug¢ vermektedir. Bu
ozelliklerin tiimii de mevsimsel iiriinleri pazara sunan perakendecilerde goriilmektedir.

Gelir yonetimi konusunda yapilan calismalarin agirligini ise, havayolu ugus biletlerinin ve otel
odalarinin fiyatlandirilmasi {izerine yapilan c¢alisma ve uygulamalari igermektedir. Bununla beraber;
literatiirde, perakendecilik konusunda yapilmis ¢alismalar ise farkli sektorlerde yapilan ¢alismalara oranla
son derece simirlidir.

Bu calismada ise onceki c¢aligmalardan farkli olarak, destek vektér makinesi ve ¢oklu regresyon
yontemlerinden elde edilen talep fonksiyonlar: tahmin dogrulugu agisindan karsilastirilmig ve talebi daha iyi
tahmin eden yonteme ait talep fonksiyonlar1 kullanilarak fiyata gore getiri fonksiyonlar1 elde edilmistir.
Kapasite kisit1 olmamasi durumunda, fiyata bagl bu getiri fonksiyonlarinin fiyata gore tiirevi alinarak getiri
fonksiyonlarini en biiyiikleyen optimal dinamik satis fiyatlar1 bulunmustur. Kapasite kisit1 olmast durumunda
ise, fiyata bagl getiri fonksiyonlar talebe gore yeniden diizenlenmistir. Bu doniistiirme islemi, talep ile fiyat
arasindaki iligki kullanilarak yapilmistir. Bir baska deyisle, kisith kapasite kosulu durumunda, talebi daha iyi
tahmin eden yontemin talep fonksiyonlari, talebe gore getiri fonksiyonlarini elde etmemizi saglamis, bu getiri
fonksiyonlart da dogrusal olmayan programlamanin amag fonksiyonu olmustur. Daha sonra kapasite kisiti da
eklenerek dogrusal olmayan programlama ile optimal fiyatlara karsilik gelen talep degerleri bulunmustur.
Bulunan talep degerleri ve talep fiyat iliskisi kullanilarak optimal fiyatlar elde edilmistir. Calismanin geri
kalan kisimlar1 6zetlenecek olursa; ikinci bdlimde, dinamik fiyatlandirma konusuna iliskin literatiirdeki
calismalara deginilmistir. Ugiincii boliimde ise, dinamik fiyatlandirma probleminin ¢oziilmesi igin &nerilen
metodoloji tanmitilmigtir. Dordiincii bolimde bu metodolojinin uygulamasindan bahsedilmis ve son bdliim
olan besinci bolimde elde edilen sonuglar tartisiimistir.

2. LITERATUR iNCELEMESI

Gelir Yonetimi ve dinamik fiyatlandirma konusu ile ilgili literatiirde yer alan calismalardan en
onemlileri asagida 6zetlenmistir.

(Badinelli ve Olsen, 1990), zamanmn belli bir aninda bir fiyatlama karari1 verilirken, gelecek fiyat
kararlarinin bugiinkii fiyat kararlar tizerindeki etkisine yer verilmesi gerektigini belirtmistir.
(Gallego ve Van Ryzin, 1994), beklenen satis hacmi sonsuza yaklastikga, sabit fiyat politikasinin ¢izgisel
olarak optimal oldugu bir 6neride bulunmustur.

(Bitran ve Wadhwa, 1996) ise, mevsimsel {iriin fiyatlama problemini, belli bir stok diizeyi ve smirli bir
satis donemi altinda, bir perakende iiriiniin dinamik optimal fiyatlama politikasinin belirlenmesi problemi
olarak ifade etmistir. Bu ¢alismada, arastirmacilar, problemin yapisi ile ilgili olarak bazi varsayimlar 6nermis
ve incelemiglerdir.

(Chatwin, 2000), sinirhi sayida tiikkenmeye tabi stokun tilkenme zamanindan once satilmasi gerektigi
durumda perakendecinin stoklarmi ne sekilde fiyatlandirmasi gerektigi iizerine g¢aligmistir. Perakendeci,
sinirlt sayida izin verilen fiyat arasindan, fiyati dinamik olarak ayarlayabilmektedir.

(Lippman, 2003), perakende gelir yonetimi uygulamasinin, bir perakendecinin amaglar1 kapsaminda
zaman igerisinde tiriin fiyatlandirmasinin degistirilebildigi optimal fiyat noktalart sundugunu belirtmistir.

(Elmaghraby ve Keskinocak, 2003), dinamik fiyatlandirma ile ilgili son g¢alismalar ve bir literatiir
taramasi sunmusgtur.
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(Gabriel Bitran ve Rene Caltendey, 2003), fiyata duyarli bir miisteri grubuna smirli sayida ve tiikenir
nitelikte stokun satildigi bir problemi incelemistir. Problem kapsaminda saticinin amaci, satis sezonu
boyunca toplam getiriyi maksimize edecek bir fiyat stratejisi bulmaktir.

(Hawtin, 2003), bir perakende magazasindaki triinlerin fiyatlandirilmasi igin gelir yOnetimi
prensiplerinin uygulandigi durumda is kurallariin tutarli bir sekilde yonetilmesi gerektigini belirtmistir.
Calismada, gelir yonetimi uygulamalart sonucunda 6nerilen fiyatlarin, firmanm genel fiyat imaj ile tutarh
olmasi gerektigi belirtilmistir. Aksi halde, fiyat degisimlerini dogru yonetememenin satiglarin kaybedilmesi
disida, miisterilerin tamamen kaybedilmesi gibi dramatik sonuglar olusturabilecegi vurgulanmustir.

(Lin, 2004), bir saticinin, smirli sayida stok miktarini, toplam getiriyi en biiyiikleyecek sekilde
fiyatlandirmasi problemi iizerinde c¢alismistir. Problem kapsaminda, miisteri taleplerinin zaman igerisinde
olusum siireci ile ilgili baz1 varsayimlar yapilmis ve bu varsayimlara gére dinamik fiyatlandirma modelinden
sonuglar ¢ikarilmistir.

(Ziya, Ayhan ve Foley, 2004), gelir yonetimi literatiiriinde gelir fonksiyonu ile ilgili siklikla rastlanan
iic adet varsayimi incelemistir. Bu varsayimlar, talebe gore azalan marjinal getiri, fiyata gore azalan marjinal
getiri ve talebin artan fiyat esnekligi varsayimlaridir.

(Kuyumcu, 2007), gelir yonetimi uygulamalarinin ydneylem arastirmasi, matematik, istatistik,
pazarlama, iktisat ve finans gibi ¢ok sayida disiplinle ilgili oldugunu ve isletmelerin gelirlerini artirmasinin
tek yolunun dogru zamanda dogru belirlenmis fiyatlar ile miimkiin olacagmi belirtmistir. Bunun i¢in de talep
tahmin modellerinin dogrulufunun arastirilmasmin yiiksek 6nem arz ettigini vurgulamistir. Ornegin,
regresyona dayali olan fiyat-talep fonksiyonlarinin, korelasyon katsayisi gibi gesitli istatistiksel performans
Olgtimleri ile incelenmesi gerektigini ifade etmistir.

(Shields ve Shelleman, 2009), gelir yonetimi uygulamalarinin genel olarak dort ana unsurdan
olustugunu belirtmistir. Bu unsurlarin sirasiyla, miigteri talebi ile ilgili verilerin elde edilmesi, elde edilen
verilerin analiz edilmesi, arz ve talebin dengelenmesi ve getiriyi eniyileyen fiyatlama kararlarmin alinmasi
oldugunu ifade etmistir. Ayrica, bu dort ana unsurdan hareketle, gelir yonetimi stratejisinin dogru
uygulanmasi konusunda yoneticilere yardimei olmasi planlanan bir kontrol listesini gelistirmistir.

(Farias ve Van Roy, 2010), simirli sayida stoka sahip olan ve stoklarmni belli bir zamandan Once
tilketmesi gereken bir saticinin beklenen getirisini enbiiyiiklemesi problemi {lizerinde ¢aligmistir. Problem
dahilinde; miisteri talep yapisi gegmis verilerden elde edilmemis, bunun yerine, miisterilerin gelis sikliklar1
ve miisteri satin alma siireci ile ilgili baz1 varsayimlar yapilmis ve bu varsayimlara gore optimal fiyatlar
bulunmaya ¢aligilmistir.

3. METODOLOJI

Bu ¢alismada dnerilen metodoloji kapsaminda, talep tahmininde istatistiksel 6grenmeye dayanan destek
vektor makinesi ¢oklu regresyon yontemi ile karsilagtirilmig ve talebi daha iyi tahmin eden yonteme ait talep
fonksiyonlart kullanilarak getiri fonksiyonlar1 elde edilmistir. Elde edilen getiri fonksiyonlar1 da sinirh
kapasite kisitlar1 ve kapasite kisitinin olmamasi durumlarn altinda ayr1 ayrt dogrusal olmayan programlama
ile analiz edilmis ve her iki durum igin optimal dinamik satis fiyatlar1 bulunmustur. Onerilen bu metodolojiyi
asagida sekil 1 ile 6zetleyebiliriz.
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Coklu regresyon ve destek
vektdr makinesi yontemlerinin
karsilagtirilmasi ve talebi daha
iyi tahmin eden yontemin
belirlenmesi

Kapasite kisit
bulunmuyor ise

- ~
-

Talebi daha iyi tahmin eden
yonteme ait talep fonksiyonlari
kullanilarak getiri
fonksiyonlarmin elde edilmesi

el AN Kapasite kisiti
.- s, mevcut ise

~

A

Elde edilen dogrusal olmayan
getiri fonksiyonlari iizerinden
tiirevsel islemler ile optimal
fiyatlarin bulunmasi

Elde edilen dogrusal olmayan getiri
fonksiyonlarinin talebe gore ifade edilmesi ve
kapasite kisitlarinin da eklenerek dogrusal
olmayan programlama ile optimal fiyatlarin

bulunmasi

Sekil 1: Onerilen Metodolojinin Asamalari

Asagida calisma kapsaminda kullanilan yontemler ile ilgili genel bilgiler bulunmaktadir.

3.1. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi, siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilan, verileri analiz eden ve
orneklerden 6grenen denetimli bir 6grenme yontemidir. Destek vektdr makinesi, ilk kez, Vladimir Vapnik ve
calisma arkadaslar tarafindan 1992 COLT (Computational Learning Theory) konferansinda 6nerilmis olup,
giiniimiizde kullanilan seklini, Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan 1995 yilinda almustir.

1997 yilinda ise, destek vektor makinesi algoritmasi yine Vapnik ve arkadaglari tarafindan regresyon
uygulamalarin1 da kapsayacak sekilde genisletilmis ve bu tarihten itibaren son on yilda gelisen bilgisayar
teknolojisi sayesinde artarak kullanilmaya baglanmigtir.

Destek vektor makinesi ile ilgili ilk ¢alismalar siniflandirma alani ile ilgili olmasina ragmen, daha
sonraki ¢aligsmalarda 6zellikle zaman serilerinin tahmini ve regresyon uygulamalarinda ¢ok iyi sonuglar elde
edildigi gorilmiistiir. Asagida, destek vektdor makinesinin regresyon uyarlamasina iliskin genel bilgiler
bulunmaktadir.

D = {(x1, y1), X2 ¥2), ..., (X}, y1)} den olusan bir egitim seti i¢in; burada Xx; N-boyutlu girdi
degiskenlerinin her biri , y; ise ¢ikt1 degiskeni olmak tizere;

f(x) =<W, x> + b fonksiyonu bulunmak isteniyor. Burada da, w normal vektdr olarak isimlendirilirken,
x ise girdi vektorii olarak bilinmektedir ve es boyutlu vektorel bir ¢arpim s6z konusudur.

Destek vektor regresyonunda amacimiz, dyle bir f(x) fonksiyonu bulmaktir ki, gergek y; ¢ikt1 degerleri
en fazla & miktar1 kadar sapma ile tahmin edilsin ve bulunan bu fonksiyona paralel olan ve egitim girdilerini
kapsayan iki diizlem arasindaki mesafe minimum olsun.

Sekil 2’de goriildigi gibi, girdi kiimesini kapsayan dogru tespit edilmis paralel diizlemler, d, mesafesi
ile saptanan koyu diizlemlerdir. Dolayisiyla uygun ¢oziim igin, f(x) fonksiyonu, koyu ile gosterilen bu iki
diizlem arasinda olmalidir. A¢ik renkli diizlemler arasinda kalan d; mesafesi ise daha uzun oldugundan, f(x)
fonksiyonu bu iki diizlem arasinda yer alamaz.
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d, >d,

Sekil 2: Egitim Verilerini Kapsayan Alternatif Paralel Diizlemler Arasindaki Dik Mesafeler

Sekil 3’de goriildiigii gibi, iki paralel diizlem arasindaki kalin ¢izgi ile gosterilen f(x) fonksiyonu,
gergek cikti degerlerini & ’a esit ve daha diisiik hata miktarlari ile tahmin etmelidir.

1

-

Sekil 3:Gergek Cikti Degerlerinin =& Hata ile Tahmin Edilmesi

Boyle bir f(x) fonksiyonunun bulunabilmesi i¢in; minimum bir w vektorii aranir. Bunun i¢inde, w
vektdriiniin normu minimize edilir. Problem, konveks optimizasyon problemi olarak yazilabilir.

min [’ 1)
2

Kisttlar: y, — <w, xi> -b<e )
<w,xi>+b—yi <g
Ancak yukarida belirtilen kisitlar dahilinde & yaklasik uygun bir problem ¢6ziimiiniin

bulunamayabilecegi belirtilmistir. Bu sorunu gidermek i¢in fl., f; olarak ifade edilen serbest degiskenler

probleme eklenmistir. (Smola ve Scholkopf, 2004)

Buna gore problem asagidaki sekilde yeniden ifade edilmistir.

. 1 ! «
min 5 ||w||2 +CY (& +E&)) 3)
i=l1

Kisitlar: y; —<W;x,~>_b <Se+¢,
<w,xi>+b—yi$8+§; 4)
ELE >0

Burada, C sabiti, 0’dan biiyilk bir say1 olup, &’ dan daha fazla sapmalarin miktar1 ile f(x)
fonksiyonunun yer aldig1 paralel iki diizlem arasindaki mesafenin uzlasmasini saglar.
Destek vektdr makinesi yonteminin kullanilma amaci, bu yontemin talebi ne kadar iyi tahmin ettigini
belirlemek ve yonteme ait talep fonksiyonu kestirimini elde etmektir.
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3.2. Coklu Regresyon

Coklu regresyonda birden fazla bagimsiz degisken ( x; x, ... x ,) ile bir bagimli degisken ()
arasindaki iligki incelenmektedir. Bir firmanm satislarina reklam harcamalar1 ile satis fiyatinin etkisi,
topragin veriminin; sulama, giibreleme ve hava sartlarindan nasil etkilendiginin incelenmesi ¢oklu analiz i¢in
ornek verilebilir.

x; ler bagimsiz degiskenleri, y de bagimhi degiskeni gostermek iizere, ¢oklu regresyon denklemi
asagidaki gibidir.

+bn*xn (5)

Coklu regresyon, degiskenler arasindaki iligkinin fonksiyonel seklini, biri bagimli digerleri bagimsiz
degiskenler olarak bir denklem olarak gostermekle kalmaz, aym1 zamanda, degiskenlerden birinin degeri
bilindiginde, digeri hakkinda kestirim yapilmasini da saglar.

y=a+bixXi+bysxss

Coklu regresyon yonteminin kullanilma amaci benzer sekilde, bu yontemin talebi ne kadar iyi tahmin
ettigini belirlemek ve yonteme ait talep fonksiyonu kestirimini elde etmektir.

3.3. Dogrusal Olmayan Programlama

Dogrusal olmayan programlama, esitlik ve esitsizliklerden olusan bir sistem i¢inde, amag¢ fonksiyonu
veya kisitlardan bazilarinin dogrusal olmadig1 ve amag fonksiyonun en biiyiiklendigi veya en kiigiiklendigi
bir ¢oziim siirecidir.

Eger bir maksimizasyon problemi i¢in amag¢ fonksiyonu konkav (i¢ biikey) ve kisitlarla siirlanmig
¢Oziim bolgesi konveks veya bir minimizasyon problemi i¢in amag¢ fonksiyonu konveks (dis biikkey) ve
kisitlarla sinirlanmis ¢6ziim bolgesi konveks ise, konveks optimizasyon yontemleri kullanilabilir.

Dogrusal olmayan programlama yontemi talebi daha iyi tahmin eden yoOnteme ait talep
fonksiyonlarindan elde edilen talebe gore diizenlenmis getiri fonksiyonlarini kisith kapasite kosullar1 altinda
analiz ederek optimal dinamik satig fiyatlarini bulmak i¢in kullanilmugtir.

4. UYGULAMA

Uygulama kapsaminda, ticari bir isletmenin satisa sundugu farkli 6zellikteki iki ayri mevsimsel {iriin
cesidi icin aylik bazda gegmis fiyat, reklam giderleri ve talep verileri elde edilmistir. Isletmenin éniimiizdeki
yilki reklam giderleri de 6nceden bilinmektedir. Elde edilmis olan veriler ile dogru ve tutarli hesaplamalarin
yapilabilmesi acisindan, veriler TUFE (tiiketici fiyat endeksi) oranlartyla diizenlenmistir. Boylece, parasal
veri degerleri enflasyon etkisinden arindirilmis olup ¢oklu regresyon ve destek vektdr makineleri yontemleri
ile karsilastirma yapilabilecek duruma ulagilmistir.

Karsilagtirmalar igin, destek vektor makineleri ve g¢oklu regresyon yontemlerinin tahmin
dogrululugunun sianmasinda, her iki yonteme ait, korelasyon katsayisi, ortalama mutlak hata (OMH), hata
kareleri ortalamasi karekokii (HKO), hata kareleri ortalamasi yiizdesi (HKOY) ve ortalama mutlak yilizde
hata (OMYH) hata kriterleri kullanilmistir. Bunun yaninda, yontemlere ait herhangi bir tahmin dnyargisinin
s6z konusu olup olmama durumu da izleme sinyali (1Z) ile analiz edilmistir.

Yukarida deginilen korelasyon katsayisi, OMH, HKO, HKOY ve OMYH araciligiyla; destek vektdr
makineleri ve ¢oklu regresyon yontemleri igerisinden hangisinin, ¢iktiy1 yani talebi, daha iyi tahmin ettigi
belirlenmis ve talebi daha iyi tahmin eden yonteme ait fonksiyon kestiriminin 6nyargi tasimadigi izleme
sinyali ile tespit edilip dogrusal olmayan programlama hesaplamalarinda kullanilmistir.

Destek vektor makinesi ve ¢oklu regresyon yontemleriyle fonksiyon kestirimi igin Weka 3.6.3 programi
kullanilmustir. Weka programina verilerin girilmesi “csv (virgiille ayrilmig degerler dosyasi)” ile
saglanmustir.

Hesaplama esnasinda; dnemli ve dikkat edilmesi gereken bir husus da, ¢oklu regresyon ve destek vektor
makinelerinin anlamli bir bi¢imde karsilastirilabilmesi ag¢isindan, destek vektor makineleri ile hesaplama
yapilirken verilerin normalize edilmemesi gerekliligidir.
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Ayrica, hesaplama safhasinda, 6grenmenin ne kadar iyi gerceklestigini 6l¢mek icin, genel kabul gormiis
veri madenciligi yontemi olan ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bunun nedeni, ¢apraz dogrulama
yonteminin, verilerden olabildigince yararlanmay1 saglayan bir yontem olmasi ve basit dogrulamaya gore
daha dogru hata yaklagimi yapabilmesidir.

Literatiirde genel kabul olarak, bir 6grenme yonteminin hata miktarin1 dogru bir yolla elde etmek igin,
10 kere ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) yontemi kullanilmaktadir. Buna gore, veri seti rastgele
10 gruba boliiniir ve 1. grup test i¢in ayrilirken, diger 9 grup 6grenme i¢in kullanilir. Modelin 6grenmesi
tamamlandiktan sonra, test igin ayrilan 1. gruptaki veriler ile tahminleme yapilir ve buna gére hata miktari
hesaplanir. Bir sonraki tekrarda ise, bu kez, bir dnceki test grubundan farkli bir test grubu disarida birakilir ve
diger 9 grup 6grenme igin kullanilir. Sonug olarak, bu siire¢ 10 defa tekrar eder ve modelin hata miktari, her
seferinde farkli bir test grubunun dogrulandig: 10 tane dogrulama isleminin ortalamasi olur. Dolayisiyla,
O0grenme algoritmasi bastan itibaren 1 defa yerine 10 defa galismis olur yani, 10 kat daha fazla hesaplama
zamani harcanmis olur.

Asagida sekil-4’de, capraz dogrulama siirecini sekil yardimi ile agiklamak igin, 3 kere capraz
dogrulamaya ait bir grafik, 6rnek olarak gosterilmistir.

Test Test Test

Sekil 4: 3 kere Capraz Dogrulamanin Grafik Gosterimi

Tablo 1’de, her bir {irlin bazinda 10 kere ¢apraz dogrulama ile elde edilmis goklu regresyon ve destek
vektor makinesi yoOntemlerine ait korelasyon katsayisi, OMH, OMYH, HKO ve HKOY sonuglari
karsilagtirmali olarak gdsterilmistir.

_ Tablo 1: Destek Vektor Makinesi ve Coklu Regresyon Yontemlerinin Tahmin Dogrululugunun
Incelenmesinde 10 kere Capraz Dogrulama ile Elde Edilmis Korelasyon Katsayisi, OMH, OMYH,
HKO ve HKOY Karsilagtirmalar:

Korelasyon | vy | omyH | HKO Fonksiyon Kestirimi
Katsayisi HKOY
Destek Vektor o o -0,3892 x Fiyat + 0,0737 x Reklam Gideri -
R Makinesi 0,8877 1482 | % 351 | 19018 | %598 | o0
Coklu Regresyon 08422 | 16771 | %523 2258 | %758 33‘;93%28 x Fiyat + 0,0551 x Reklam Gideri -
R Destek Vektor o o -0,6665 x Fiyat + 0,0286 x Reklam Gideri +
Orin |, o Makinesi 0,848 21702 | %784 | 24718 | %895 | D¢ con
! Coklu Regresyon 08352 |22328 | %847 |25415 [ %1025 éoééz(f; x Fiyat + 0,0375 x Reklam Gideri +
Destek .Vek.tor 0,8666 1,8001 | % 10,45 21533 | % 13,72 -0,4049 x Fiyat + 0,0757 x Reklam Gideri -
3. Dénem Makinesi 100,2974 _ _
Coklu Regresyon 0,8237 1,8598 | % 11,75 | 2,4378 | % 18,40 30159352358 x Fiyat + 0,0481 x Reklam Gideri -
Urtlin 1. Dénem Destek .Vek.tor 0,8462 12717 | % 4,24 1,7415 | % 6,01 -0,2124 x Fiyat + 0,0757 x Reklam Gideri -
2 Makinesi 95,0119
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-0,302 x Fiyat + 0,061 x Reklam Gideri -

Coklu Regresyon 0,8045 1,5236 | % 5,12 2,0102 | % 6,93 525608

Destek .Vek.tor 0,9553 1,0867 | % 5,68 1,6471 | % 9,14 -0,797 x Fiyat + 0,0328 x Reklam Gideri +
2. Dénem Makinesi 64,348 _ _

Coklu Regresyon 0,9355 14627 | % 7,86 | 1,8377 | % 10,30 ]%g7039395" Fiyat + 0,0099 x Reklam Gideri +

Destek .Vek.tiir 0,9564 1,1178 | % 10,09 1,5001 | % 13,78 -0,5629 x Fiyat + 0,0666 x Reklam Gideri -
3. Dénem Makinesi 44,8541 i _

Coklu Regresyon 09505 | 11915 | % 11,77 | 1,573 | %1680 ]%6]28398] x Fiyat + 0,0578 x Reklam Gideri -

Tablo 1°den de goriildiigii gibi, her bir iiriin i¢in elde edilen korelasyon katsayisi, OMH, OMYH, HKO
ve HKOY degerlerine gore; koyu ile gosterilen destek vektdr makinesi yonteminin tahmin dogrulugu, ¢oklu
regresyon yontemine gore daha iyidir.

Korelasyon katsayisi, OMH, OMYH, HKO ve HKOY araglari ile 6l¢iilen tahmin dogrululugu disinda
bir diger konu da tahmin 6nyargisidir. Bir tahmin ydnteminin zaman i¢indeki tahmin Snyargisini lgmek i¢in
izleme sinyali hesaplamasi kullamilr. izleme sinyali, kiimiilatif hatanin ortalama mutlak hataya oran1 ile
bulunur. Tahmin 6nyargisini 6lgen izleme sinyali, bir tahmin yonteminin ne kadar siklikla gergek taleplerin
iizerinde veya altinda tahminler iirettigini hesaplar.

Yiiksek pozitif izleme sinyali oranlari, tahmin ydnteminin iirettigi tahmin degerlerinin genellikle ger¢ek
talep degerlerinin altinda oldugunu yani diisiik-tahminleme onyargisi bulundugunu gdsterirken, yiiksek
negatif izleme sinyali oranlar ise, tahmin yonteminin {rettigi tahmin degerlerinin genellikle gercek talep
degerlerinin iistiinde oldugunu yani yiiksek-tahminleme 6nyargisi bulundugunu gosterir. Bu nedenle; yiiksek
negatif ve pozitif izleme sinyali oranlari, tahmin ydnteminin 6nyargi agisindan, kalite kontrol semalarinda
oldugu gibi kontrol disina ¢iktigini isaret eder. Bu noktada, genel kabul olarak yaklagik 3 standart sapma
degerine karsilik gelen + 4 izleme sinyali orani kullanilir.

Dolayisiyla; bir tahmin yonteminin tahmin dogrulugu ve tahmin onyargisi birbirinden farkli konular
olup ayn olarak ele almmalidir. Oregin; herhangi bir tahmin y&nteminin tahmin dogrulugu, OMYH ile
incelendiginde, diger bir yonteme kiyasla ¢ok iyi oldugu sdylenebilirken; tahmin 6nyargist agisindan izleme
sinyali ile degerlendirildiginde 6nyargili oldugu seklinde nitelenebilir.

Yukarida ifade edilen agiklamalar kapsaminda, her bir {iriin bazinda, kullandigimiz bes dlgege gore
(korelasyon katsayisi, OMH, OMYH, HKO ve HKOY ne gore), talebi daha iyi tahmin ettigi belirlenen yani
tahmin dogrululugu daha yiiksek olan destek vektér makinesi yontemi ve tahmin dogrululugu daha diisiik
olan ¢oklu regresyon yontemi, bu defa tahmin 6nyargist agisindan izleme sinyali ile incelenmistir. Asagida,
sekil 5°de, iirlin 1 i¢in birinci donemde destek vektor makinesi yontemine ait izleme sinyali grafigi, sekil 6’da
ise lirlin 1 i¢in birinci donemde ¢oklu regresyon yontemine ait izleme sinyali grafigi gosterilmistir.

—o— Izleme

/2 3 4 \9\6\1/ 8 9 10 11 12 Sinyali

I1zleme Sinyali
A WN =20 =2 NN W Hd>

Sekil 5: Uriin 1 icin Birinci Donemde Destek Vektor Makinesi Tahmin Yontemine Ait Izleme Sinyali
Grafigi
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/./‘\\ —o— izleme

Sinyali

izleme Sinyali
A bvho anvwas

Sekil 6: Uriin 1 i¢in Birinci Donemde Coklu Regresyon Tahmin Yéntemine Ait izleme Sinyali Grafigi

Yukaridaki izleme sinyali grafiklerinden goriildiigii gibi, + 4 kontrol limitleri asilmadigindan, hem
¢oklu regresyon yontemi hem de destek vektdr makinesi yontemi; iiriin 1 i¢in birinci donemde yapilacak
tahminler agisindan 6nyargi tasimayan yontemlerdir. Ancak, destek vektor makinesi yontemi, Tablo 1’den de
gorildigii gibi, Griin 1 i¢in birinci donemde daha dogru tahminler yaptigindan daha giivenilirdir. Bu yiizden,
ileri hesaplamalarda, {iriin 1 i¢in birinci dénem fonksiyon kestirimi olarak, destek vektdr makinesi yontemine
ait fonksiyon kestirimi kullanilmigtir. Benzer sekilde, diger iirlin ve donemler i¢in de her bir fonksiyon
kestirimine ait izleme sinyali degerleri hesaplanmis ve talebi daha iyi tahmin eden destek vektér makinesi
yontemine ait izleme sinyali degerleri, + 4 kontrol limitleri i¢inde bulunmustur.

Bu noktada, oniimiizdeki yil ic¢in reklam giderlerinin aylik 2.000 pb olarak belirlenmis olmasi
durumunda, talebi daha iyi tahmin eden destek vektor makinesi yontemine ait talep fonksiyonu kestirimleri
kullanilmis ve her bir {iriin i¢in asagidaki talep fonksiyonlari elde edilmistir.

Uriin 1 icin talep fonksivonlari, sirasila;

d; =-0,3892 x Fiyat + 0,0737 x 2000 - 82,4433 =-0,3892 x Fiyat + 64,9567

d, =-0,6665 x Fiyat + 0,0286 x 2000 + 28,6823 = - 0,6665 x Fiyat + 85,8823 (6)
d; =-0,4049 x Fiyat + 0,0757 x 2000 - 100,2974 = - 0,4049 x Fiyat + 51,1026

Uriin 2 icin talep fonksivonlari, siraswla;

d; =-0,2124 x Fiyat + 0,0757 x 2000 — 95,019 =-0,2124 x Fiyat + 56,3881

d, =-0,7970 x Fiyat + 0,0328 x 2000 + 64,348 =-0,7970 x Fiyat + 129,948 @)
d; =-0,5629 x Fiyat + 0,0666 x 2000 — 44,8541= - 0,5629 x Fiyat + 88,3459

Ardindan, yukaridaki talep fonksiyonlart da fiyat ile ¢arpilarak her bir iiriin i¢in asagidaki getiri
fonksiyonlart hesaplanmustir.
Uriin 1 icin getiri fonksivonlari, sraswla;
-0,3892 x Fiyat’ + 64,9567 x Fiyat
- 0,6665 x Fiyat® + 85,8823 x Fiyat ®)
- 0,4049 x Fiyat® + 51,1026 x Fiyat

Uriin 2 icin getiri fonksiyonlari, sirasiyla;

- 0,2124 x Fiyat® + 56,3881 x Fiyat

-0,7970 x Fiyat® + 129,948 x Fiyat 9)
-0,5629 x Fiyat® + 88,3459 x Fiyat

4.1. Kapasite Kisiti Olmamasi Durumunda Optimal Dinamik Fiyat Stratejisinin Hesaplanmasi

Yukarida talebi daha iyi tahmin eden destek vektdr makinesi yontemine ait talep fonksiyonlar
kullanilarak, (8) ve (9) numaral esitliklerdeki dogrusal olmayan getiri fonksiyonlar1 elde edilmisti. Kapasite
kisitt olmamasi durumunda, bu fonksiyonlara tiirevsel islemler uygulanarak asagida Tablo 2’deki optimal
dinamik fiyatlar, bu fiyatlara karsilik gelen tam sayi ile belirtilmis talepler ve getiriler bulunmustur.

Tablo 2: Kapasite Kisit1 Olmamasi Durumunda Uriin 1 ve Uriin 2 i¢cin Optimal Dinamik Fiyatlar,
Talepler ve Getiriler
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Optimal Fiyat | Talep Getiri Kiimiilatif Getiri
1. donem | 83,45 32 2.710 2.710
Uriin 1 2. donem | 64,43 43 2.766 5.476
3.doénem | 63,1 26 1.612 7.088
1. dénem 132,74 28 3.742 3.742
Uriin 2 2.dénem | 81,52 65 5.297 9.039
3. donem | 78,47 44 3.466 12.505

Eger; destek vektor makinesi fonksiyon kestirimleri yerine, talep tahmin dogrululugu daha kotii olan
¢oklu regresyon yontemine ait fonksiyon kestirimleri kullanilmis olsaydi, bu dogrultuda hesaplanan optimal
dinamik fiyatlar ve bu fiyatlara karsilik gelen talepler ve getiriler yaniltict olacakti.

Yukarida, tablo 2’de gosterilen optimal fiyatlar, talep degerleri, getiri ve kiimiilatif getiriler hesaplanirken,
kapasite kisitlart géz Online alinmamustir. Asagida, sekil 7 ve sekil 8’de, kapasite kisitinin olmamasi
durumunda, sirasiyla, iiriin 1 ve iiriin 2 i¢in optimal dinamik fiyat stratejisi ve getiri gorselleri gosterilmistir.

90
8000
80 .~
7000
70
- P _ 6000
3 60 =
[ & 5000
K £ 4
£ 40 g 4000
= =1
3000 —
S £
20 < 2000 — I
10 1000 +— L
0 0
1 2 3 1 2 3
Donem Donem

Sekil 7: Kapasite Kisitinin Olmamas1 Durumunda Uriin 1 icin Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi ve
Getiri Gorselleri

140 14000

120 \ 12000 —
. 100 ‘= 10000 —
g £
£ \'\ g
i 80 — © 8000 L
E §
E 60 5 6000 S—
2 =
O 4 2 4000 L

20 2000 +——| R—

0 - - 0 - -

1 2 3 1 2 3
Dénem Dénem

Sekil 8: Kapasite Kisitinin Olmamas1 Durumunda Uriin 2 icin Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi ve
Getiri Gorselleri
4.2. Kisith Kapasite Durumu Altinda Optimal Dinamik Fiyat Stratejisi

Problem kapsaminda ikinci bir 6nemli nokta da; kapasitenin kisitli olmas1 durumunda yukarida 6nerilen
optimal fiyat stratejilerinin gecerliligini yitirmesidir.

Ornegin; iiriin 2 i¢in, kapasite 70 adet ile stnirli olursa, bu durumda optimal fiyat stratejisi degisir.

Bu durum nedeniyle, (9) daki hesaplamalarda gosterilen iiriin 2 i¢in getiri fonksiyonlari, (7) nolu

esitlikler kullanilarak, bu defa asagidaki gibi fiyat yerine talebe gore ifade edilmek zorundadur.
Uriin 2 icin getiri fonksiyonlari, sirasiyla; (10)
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-0,2124 -0,2124

2

2
02124 x Fiyat® + 56,3881 x Fiyat =—0,2124x[w] +56,3881x£w]

= —d,’/0,2124 + 265,4806 d,

2
-0,7970 x Fiyat + 129,948 x Fiyat = — 0’7970,6[%] ‘1 29’948,6[%]
~0.7970

B

= —d,%/0,7970 + 163,046 d,

2
-0,5629 x Fiyat® + 88,3459 x Fiyat = — 0,5629){%] + 88,34593{%]

b

= —d;?/0,5629 + 156,947 d;

Boylece, kapasite kisiti olmasi durumunda, talebi daha iyi tahmin eden destek vektér makinesi
yontemine ait talep fonksiyonlarindan, yukarida (10)daki talebe gore getiri fonksiyonlari elde edilmis ve bu
getiri  fonksiyonlar1 da asagidaki dogrusal olmayan programlama modelinin amag¢ fonksiyonunu
olusturmustur.

4.3. Dogrusal Olmayan Programlama Modelinde Kullanilan Degiskenlerin Listesi
d; = Birinci dénem uygulanacak optimal satis fiyatina karsilik gelen talep miktari

d, = Ikinci dénem uygulanacak optimal satis fivatina karsilik gelen talep miktart

d; = Ugiincii donem uygulanacak optimal satis fiyatina karsilik gelen talep miktart

a = Lagrange Carpani

C = Kapasite Kisiti (70)

Amag Fonksiyonu
Max —d;>/0,2124 + 265,4806 d;, — d/ 0,7970 + 163,046 d>—d5°/ 0,5629 + 156,947 d; (11)

Kisitlar
-2d;/0,2124 + 265,4806 =a
-2d,/0,7970 + 163,046 =a
-2d;/0,5629 + 156,947 =a

d1'+ d& +'d§ <70
a’0—ad;,—ad,—ad; =0 (12)
d; >0
d; >0
ds >0
a >0

Problemin ¢6ziimii i¢in Lingo 12.0 programi kullanilmustir. Asagida, sekil 9°da, Lingo programinda
dogrusal olmayan programlama modelinin olusturulmasi gosterilmistir.

Diesd|E »|=| = veol 8RB === 2
MAX = -di1 * di /O.2124 + 2565.4806 * dl - d2 * d2 /JO0.7970 + 163.046 * d2 - d3 * d3 / 0.5629 + 156.947 * d3:
M IV N I N A
T T v
1. getiri fonlksiyorma 2. getiri fonksivora 3. getiri fonksiyora
=z * di / D.2124 + Z65.4806 = a; :],_
-2 * dZ2 /J 0.7970 + 163.046 = a; s H H H H
BE B i P T S T B Mlarjinal Getirilerin Lagrange Carpamna Egitlenmesi
d1 + d2 + a3 = 70: —_— Kapasite Kasit1
a T 70 - & *T 41 - & T d2 - & T 43 = 0; E— Tamamlayics Gewvgeklik Kogulu

d1 >= 0

dZ >= 0: P

43 == O } Fozitiflik Kogulu
a >= 0:

Sekil 9: Lingo Program Uzerinde Dogrusal Olmayan Programlama Modelinin Olusturulmasi
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Coziim sonucunda, d; = 19, d, = 31, d; = 20 olarak bulunmustur. Bu degerlere karsilik gelen, optimal
satis fiyatlar1 sirasiyla; 176, 124 ve 121 pb dir. Getiri fonksiyonunun degeri ise bu kez; 9.621 pb olarak
bulunmustur. Sonug¢ olarak, kapasitenin azalmasiyla, optimal satis fiyatlarinin yiikseldigi go6zlenmistir.
Asagida sekil 10°da, iiriin 2 igin kapasite kisiti olmadan optimal fiyat stratejisi ve kapasitenin 70 adet ile
sinirl olmas1 durumundaki optimal fiyat stratejisi karsilagtirilmistir.

200
180

160 ™~

140
120 ~. S~ —e—Kapasite kistti

olmadan fiyat stratejisi

Optimal fiyat

100

80 ¥ —=— 70 adet sinirli kapasite

- igin fiyat stratejisi
60
40
20
0
1 2 3
Donem

Sekil 10: Uriin 2 i¢in Kapasite Kisiti Olmamasi ve 70 Adet Simrh Kapasite Olmasi Durumlarinda
Optimal Fiyat Stratejilerinin Karsilastirilmasi

5. SONUC

Arastirma kapsaminda kullanilan destek vektdr makinesi ve g¢oklu regresyon yontemlerinin talep
tahminlerinin dogrululugu analizinde, ¢apraz dogrulama teknigine ait korelasyon katsayisi, OMH, HKO,
HKOY ve OMYH olglimleri karsilastirilmistir. Asagida, sekil 11°de, talep tahmin yo6ntemlerinin
incelenmesinde kullanilan Weka programina ait bir talep tahmini dogrululuk analizi gosterilmistir.

+* Weka Explorer,

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes || visualize

Classifier
SMOreq -C 1.0 -M 2 -1 "weka.classifiers.Functions, supportyector RegsMOImproved -L 0.0010 -W 1 -H
Test options Classifier aukput
(1 Use kraining set in=t#, actual, predicted, error
() Supplied test set 1 34 35.992 1.9592
2 36 33.146 -2.854
(%) Cross-validation  Falds |10 1 32 30,516 _1. 484
O Percentage split 2 32 32. 223 0.223
- 1 27 30.595 3.598
[ o 1 39 39.155 0.155
1 38 38.155 0,155
(M) Talep ~ 1 35 3l.642 -3.358
1 an 29,536 -0, 454
1 41 39,758 -1.242
— _ 1 33 34.606 1.606
Result list {right-click For options) 1 25 28,653 0. 653

=== Cross-validation ===

=== SUmmAary ===
Correlation coefficient 0.8877
Mean absolute error 1.482
Eoot mean sruared error 1.9018

Sekil 11: Bir Talep Tahmini Dogruluk Analizinin Weka Program Ciktisi

OMH, HKO, HKOY ve OMYH ve korelasyon katsayist karsilastirmalarina gore; talebi modellemek
iizere, destek vektor makinesi yonteminin ¢oklu regresyon yontemine gore daha dogru tahminler yaptigi
goriilmiistiir. Ayrica, tahmin dogrulugu daha yiiksek olan destek vektér makinesi yonteminin, izleme
sinyaline gore dnyarg1 icermeyen tahminler yaptig1 da tespit edilmistir.
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Dolayisiyla, destek vektér makinesi yontemi ile elde edilen talep fonksiyonlari kestirimleri kullanilarak
getiri fonksiyonlar1 elde edilmis ve elde edilen bu getiri fonksiyonlar1 da kisith ve kisith olmayan kapasite
kosullart altinda dogrusal olmayan programlama ile analiz edilmistir. Sonu¢ olarak; hem kisitli hem de kisitl
olmayan kapasite kosullarmin her biri igin getiriyi en biiyiikleyen optimal fiyatlar bulunmus ve grafik bazli
analizler yapilmstir.

Buna gore, elde edilen veriler dogrultusunda, kapasite kisitinin olmamasi durumunda getirinin en
biiyiiklenmesi i¢in optimal fiyatlarin genel olarak sezon sonuna dogru azalig gostermesi gerektigi ve bu azalig
oranlarinin biiyiikliiiiniin ise donemler arasinda degisiklik gosterdigi goriilmiistiir. Ornegin, iiriin 2 icin ilk
indirim oran1 %38.5, ikinci indirim orani %3.74 olarak hesaplanmistir.

Bir diger 6nemli sonu¢ olarak, optimal dinamik fiyat onerisi disindaki herhangi bir politika, her
durumda, optimal dinamik fiyat stratejisine ait getiriden daha diisiik olacaktir. Ornegin; iiriin 2 icin, herhangi
bir sabit fiyat stratejisinin getirisi, onerilmis olan optimal dinamik fiyat stratejisine ait getiriden yani 12.505
pb den daha diistiktiir.

Problemin baska bir boyutu olarak, kisitli kapasite durumu da incelenmis ve kapasitenin degismesi
durumunda optimal dinamik fiyat politikasindaki degisiklikler, dogrusal olmayan programlama ile analiz
edilmistir. Buna gore, optimal fiyatlarin sezon sonuna dogru azalig gdstermesi gerektigi ortaya ¢ikmustir fakat
bu azalis oranlar1 da dénemler arasinda degisiklik gostermektedir. Ornegin, iiriin 2 igin kapasitenin 70 adet
ile sinirl olmas1 durumunda, optimal strateji geregi ilk indirim orani yaklasik % 30 iken, ikinci indirim orani
% 2,5 olmalidir.

Bir diger sonug olarak, kapasitenin kisith olmast durumunu, kapasite kisiti olmamasi durumu ile
karsilastirabiliriz. Kapasitenin sinirli olmast durumundaki optimal satis fiyatlari, kapasite kisiti olmamasi
durumundaki optimal satis fiyatlarina gore daha yiiksek hesaplanmistir. Ornegin, iiriin 2 i¢in kapasitenin 70
adet ile sinirli olmast durumunda optimal fiyat stratejisi sirasiyla 176, 174 ve 121 pb iken, kapasite kisiti
olmamasi durumunda optimal fiyat stratejisi sirasiyla 132, 81 ve 78 pb dir.

Ayni zamanda, kapasitenin sinirli olmast durumunda elde edilebilecek maksimum getiri, kapasitenin
sinirlandirilmamis oldugu durumdaki maksimum getiriden daha diisiik bulunmustur. Ornegin, iiriin 2 icin
kapasitenin 70 adet ile sinirli oldugu durumda optimal fiyat stratejisine ait maksimum getiri 9.621 pb iken,
iiriin 2 i¢in kapasite kisit1 olmamasi durumunda optimal fiyat stratejisine ait maksimum getiri 12.505 pb
olarak hesaplanmustir.
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