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OZET
Yiksek Lisans

SAC MALZEME SATIN ALMA SURECLERINDE VERI MADENCILIGI VE
MAKINE OGRENMESI UYGULAMALARI

Seray MiRASCI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog¢. Dr Asli AKSOY

Firmalarin varliklarim1 siirdiirebilmeleri icin, belli karlilik hedeflerini tutturmalari
gerekmektedir. Firmalarda karlilik hedeflerine dogrudan etki eden faaliyetlerden biri de
satin alma faaliyetleridir. Degisen diinya kosullarinda satin alma siireclerinin kritik
malzeme gruplari i¢in g¢evik ve stratejik olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada, celik
malzeme iriin grubunda fiyat tahminleme galismasi i¢in veri madenciligi ve makine
O0grenmesi yontemleri ortaya konmustur. Veri setinde bulunan giiriiltiilii veriler tespit
edilerek veri madenciligi teknikleri ile temizlenmistir. Temizlenen veri seti makine
ogrenmesi tekniklerinden hiyerarsik kiimeleme ve k-ortalamalar yontemleri kullanilarak
ideal kiime sayilar1 tespit edilmistir. Bu analizde bulunan ideal kiime sayisinin
dogrulamasi farkli performans Olgiitlerine gére dogrulanmistir. Belirlenen kiimede yer
alan referanslar i¢in hem yapay sinir aglari ile hem adaptif ag yapisina dayali bulanik
¢ikarim sistemleri (ANFIS) ile fiyat tahminlemesi yaparak hangi yontemin digerine gore
daha stun oldugu ortaya konmustur.

Bu c¢alismada onerilen analizler ile satin alma siireglerinde, calisan kaynakli hatalarin
satin alma stratejileri gelistirme siireclerindeki etkileri azaltilmis, satin alma ¢alisanlarinin
uzun zaman harcayarak yaptigi analizler, endiistri mithendisliginin teknikleri i¢erisinde
yer alan veri analizi ve makine 6grenmesi yontemleri ile ger¢eklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Stratejik Satin alma, Fiyat Tahminleme, Yapay Sinir Aglari,
ANFIS, Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT
MSc Thesis

MACHINE LEARNING AND DATA MINING APPLICATIONS IN STEEL
MATERIAL PURCHASING PROCESSES

Seray MiRASCI

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Associate Professor Dr Asli AKSOY

For the sustainability of companies, it is necessary to meet certain profitability targets.
Purchasing function is one of the crucial functions that directly affects the profitability
targets of companies. It has become a necessity to act agile and strategically for critical
material groups in changing world conditions of purchasing functions. In this study, data
mining and machine learning methods has presented to forecast price of steel material
product groups. The noisy data in the data set was revealed and cleaned with data mining
techniques. The data set was analyzed by clustering analysis such as hierarchical
clustering and k-means methods. Optimal number of clusters was determined and
validated by different methods. For the references in the selected cluster, price forecasting
models was presented by using artificial neural networks (ANN) and adaptive network
based fuzzy inference systems (ANFIS) The proposed forecasting model aims to reduce
the effects of purchasing employee related errors in strategy development process for
purchasing decisions and the analyses made by purchasing experts by spending a long
time were carried out with industrial engineering methods such as data mining and
machine learning algorithms.

Key words: Strategic Purchasing, Price Estimation, Artificial Neural Network, ANFIS,
Data Mining, Machine Learning.
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1. GIRIS

Isletmelerin hayatta kalabilmesi igin kritik 5neme sahip faaliyetlerden bir tanesi de satin
alma faaliyetleridir. Satin alma faaliyetleri, tedarik¢i ve miisteri arasinda bir koprii gorevi
gormekle birlikte, rekabet, maliyet, kalite, zaman planlamas1 gibi konular1 da

kapsamaktadir.

Degisen diinya kosullarinda, satin alma fonksiyonlarinin ¢evik ve dogru kararlarla
yonetilmesi gerekmektedir. Aksi halde istenmeyen maliyetlerin dogmasina, iiretim

fonksiyonlarinda verimlilik kayiplarina veya tiretim duruslarina yol acabilir.

Satin alma yapilan kalemler arasinda, kritik dneme sahip birgok malzeme vardir. Onemli
grupta yer alan malzemelerden biri de sac malzemelerdir. Sac malzemeler, otomotiv,
beyaz esya, havacilik, madencilik gibi bircok sektorde farkli amaglarla

kullanilabilmektedir.

Sac malzemeler, biiyilik bobinler halinde iiretilip sonrasinda istenilen ebatlarda kesilerek
ilgili streglerden gectikten sonra talep edilen formlara doniistiiriilmektedir. Ancak
karmasik ve c¢ok operasyonlu bir siirec olmasi sebebiyle dogru yoOnetilmesi

gerekmektedir.

Calismanin amaci, sac malzeme satin alma siireclerinde karlilik saglayacak stratejilerin
hizl1 ve kolay ortaya konabilmesi i¢in fiyat tahminlemesi yapan modeli olusturmaktir.

Bu kapsamda, otomotiv sektdriinde yer alan sac malzeme grubu igin, dogru satin alma
stratejilerini olusturabilmek amaciyla bir uygulama yapilmistir. Bu uygulama t¢ temel

basamaktan olusmaktadir:

1. Adim: Giiriiltiilii veriler iceren satin alma veri setinin, veri madenciligi teknikleri
ile temizlenmesi ve sonucunda stratejik 6neme sahip kiimenin belirlenmesi
2. Admm: Makine 6grenmesi yontemleri ile, segilen stratejik projelere ait fiyatlarin

tahminlenmesi ve satin alma stratejilerinin gelistirilmesi
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3. Adim: Tahminlenen fiyatlarin ikinci bir yontem ile kiyaslanarak en dogru

yontemin ortaya konmasi ve satin alma stratejilerinin belirlenmesi.

Literatiirde yapilan g¢alismalar incelendiginde secilen konularda birtakim eksiklikler
saptanmistir. Satin alma igin, Tiirkce literatiirde miisterilerin satin alma davranislari
Uzerinden pek ¢ok calisma mevcutken, satin almay1 kendi i¢inde ve dinamikleriyle
inceleyen caligmalarin yeterli sayida olmadigi tespit edilmistir. Koyliioglu vd. (2018)
caligmasinda akademisyenlerin ara¢ satin alma davranmiglarn iizerinde ¢alismistir. Bu
calismada SPSS programini kullanarak, regresyon ve Anova gibi istatistiksel analiz ve
testler kullanilmistir. Kirgiz (2021) ise yaptigi ¢alismada, miisterilerin liiks otomobil satin
alma kararlarinin hangi faktorlerin etkiledigi tizerinde korelasyon yontemiyle ile
caligmistir. Ertaylan vd. (2021) ¢alismasinda elektrik alaninda gelecek donem piyasa
takas fiyatlarini yapay sinir aglart (YSA) ile tahminlemistir.

Bu calisma ile hedeflenen, giinliik hayatta da sik karsilagilan satin alma problemlerine,
veri madenciligi ve makine 6grenmesi yOntemleri ile ¢6zim olusturmak ve karl

stratejiler olusturmak i¢in en dogru fiyat tahminlemelerini gerceklestirmektir.

Bu ¢alismada satin alma departmaninda ¢alisanlar i¢in mesleki tecriibelerine gore iki ayri
fiyat tahminleme yontemi sunulmustur. Tecriibeli satin alma c¢aliganlar1 adaptif ag
yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS) yontemi ile tecriibelerine dayanarak
kurallar1 belirledikten sonra fiyat tahminlemelerini gerceklestirmektedir. Ancak
tecriibesiz bir satin alma calisani, ANFIS’te kurallar1 belirlerken hata yapma riskine
sahiptir ve kurallar yanlig tanimlanirsa fiyat tahminlerinde hatalar gézlemlenebilir. YSA
ile fiyat tahminlerken herhangi bir satin alma tecriibesi gerekmemektedir. Bu sebepten

tecriibesiz satin alma ¢alisanlar i¢in yapay sinir aglari ile fiyat tahminlemesi yapilmistir.

Bu tezin ortaya ¢ikmasinda giinliik hayatta satin alma departmanlarinda karsilagilan
durumlar yol gdsterici olmustur. Ornegin tedarikgilerden gelen tekliflerin anlamli bir fiyat
diizeyinde olup olmadigini anlamak i¢in farkli firmalardan alternatif teklifler alinmali,

piyasa arastirmalar1 yapilmali veya tedarik¢ilerden fiyatlandirma detaylarini igeren fiyat
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kirihmlart talep edilmelidir. Tiim bu siiregler zaman almaktadir. Tez g¢aligmasinda
Onerilen fiyat tahminleme yontemleri ile tedarik¢iden alinan bir teklifin anlamli bir
seviyede olup olmadigi saniyeler i¢cinde yorumlanabilmektedir. Benzer sekilde piyasa
arastirmasi veya farkli firmalardan teklif almak yerine YSA ve ANFIS yodntemlerinin

hangi fiyat bandinda hesaplama yaptig1 dikkate alinarak yorum yapilabilir.
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2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Tez galigmast iki ayr1 temel konuyu kapsadigi i¢in, kaynak arastirmasi da iki ayr1 konu

0zelinde hazirlanmigtir. Bunlar, veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleridir.

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi taninmayan, sakli veya faydali verilerin veri tabanlarindan belli kurallar
cercevesinde otomatik bir sekilde elde edilerek bilginin islevsel hale getirildigi analiz

stirecidir (Erbudak, 2022).

Kameshwaran vd. (2014) veri madenciligini, bir veri setinden, ihtiya¢ duyulan bilginin
dogru sekilde ¢ikarilarak, anlasilir sekle doniistiiriilme siireci olarak tanimlamaktadir.
Polat (2022), yaptig1 ¢alismada veri madenciliginin kuvvetli ve zayif yonlerini asagidaki

gibi sunmaktadir.

Kuvvetli Yonler:
e (Cok boyutlu ele alinabilecek sorunlarin ¢éziimii i¢in uygun bir aragtir.
e Karmasik durumlarin ¢éziimlenmesinde kullanilmak i¢in uygundur

¢ Hem sayisal hem de kategorik degiskenlerin ¢oziimiinde kullanilabilir.

Zay1f Yonler:
e 0 ve | arasinda giris verisi olmasit gerekir. Yani veri setinin niimerik bir matris
haline doniistiiriilmesi gerekmektedir.
e Urettikleri sonuglarin agiklamasini sunamamaktadir.

e Sonuglar farkli teknikler ile tekrarlanarak daha iyi sonuglar ortaya konabilir.

Savas vd. (2012) yaptiklar1 ¢aligmada, veri madenciligi calismalarinda karsilagilan
problemleri asagidaki gibi belirtmektedir:
e Artik veri: Veri setindeki gereksiz ve ihtiya¢ duyulmayan verilerdir.

e Belirsizlik: Hatalarin siddetini belirtir.
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e Bos degerler: Herhangi bir degere esit olmayan ve niteligi olmayan verilerdir.

e Dinamik veri: Siirekli degisen verilerdir. Genellikle kurumsal hayattaki veriler bu
gruba girmektedir.

e Eksik veri: Veri setinin igerigi geregince veya hata ile dogan verilerdir.
Istatistiksel analizlerde problem yaratma ihtimali yiiksektir.

o Farkl tipteki veriler: Sadece sembolik veya kategorik veriler degil, tam sayili,
kesirli, cografi konum bilgileri gibi farkli tipte verilerin mevcut olmasidir.

e Giriltilii degerler: Verinin toplanmasi veya aktarilmasi asamasinda dogan,
istenmeyen ve analizleri yanlis etkileme riski bulunduran verilere giiriiltiili

degerler denilmektedir.

Turkiye’de veri madenciligi uygulamalarina bakildiginda 2000’li yillardan sonra
popiilerlesmeye baslayip Savas vd. (2012) yapmis oldugu ¢alismasinda detayl olarak yer
verilmistir. Bu ¢calismaya gore, mithendislik, bankacilik, egitim, ticaret, saglik gibi farkl

sektorlerde veri madenciligi uygulamalarindan faydalanildigini ortaya koymustur.

Veri madenciligi ¢caligmalarinda, 6nemli noktalardan biri veri setinin dagilimi hakkinda
bilgi sahibi olmaktir. Bir verinin normal dagilima sahip olup olmadigin1 anlamak i¢in
gelistirilen birgok test vardir. Jeong vd. (2016) yaptiklari ¢alismada, verilerin normallik
testini yaparken faydalanilabilecek birgok testi ortaya koymustur. Bunlar, Kolmogrov-
Smirnov testi, Lilliefors testi, Cramer-von Mises testi, Shapiro-Francia testi, Jarque-Bera
testi, D’ Agostios testi, Doornik-Hansen testi, Enerji testi , Shapiro Wilk ve bu ¢alismada
kullanilan Anderson Darling normallik testidir.

Veri setinin normallik testinde ¢ikan sonuca gore dogru makine dgrenmesi yonteminin
secilmesi 6nem arz etmektedir. Ornegin, veri seti normal dagilima sahip degilse ve
donilisim yapmadan regresyon yapilirsa sonu¢ olarak hatali tahminlerin yapilmasi

olasidir.

Babaoglu (2015) yaptig1 tez ¢alismasinda, veri madenciligi uygulama asamalarin1 yedi

ana adimda incelemistir. Bu adimlar;
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1. Problemin ve ¢alisma sonucunda ulasilmak istenen bilginin tanimlanmasi ve
veri setinin anlasilmasi

2. Veri setinin temizlenerek, istenmeyen, amaca hizmet etmeyen, tekrarli veya

uygunsuz verilerin elimine edilmesi

Verilerin diizenli ve kontrollii bir sekilde bir araya getirilmesi

Ihtiya¢ duyulan verilerin belirlenmesi ve segilmesi

Uygun veri madencilik teknigi ile verilerin analizi

Verilerin degerlendirilmesi

N o g~ w

Ihtiya¢ duyulan bilgilerin, verilerden sentezlenmesidir.

Ricci vd. (2011) veri madenciligini U¢ ayr1 adimda incelemistir. Bu adimlar verinin
hazirlanmasi, analizi ve yorumlanmasidir. Verinin hazirlanmasi adimi, veriler arasindaki
uzakliklarin 6l¢iilmesi, drneklemlerin se¢ilmesi ve uzakliklarin azaltilmasini adimlarini
kapsamaktadir. Analiz adimi, tahmin ve tanimlama olarak ikiye ayrilmaktadir. Tahmin
icin simiflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler k-en yakin komsu, karar
agaglari, Bayes yontemi ve destek vektor makineleri olarak sayilabilir. Tanimlama igin
ise birliktelik analizleri kullanilmaktadir. Yorumlama adimi ise, veri madenciliginden

elde edilen ¢iktilarin bilgiye doniistiigli yorum asamasini igermektedir.

Asilkan (2008) yaptig1 ¢alismasinda otomotivde ikinci el arag satin almalari i¢in veri
madenciligi yontemlerini kullanarak fiyat tahminlemesi yapmistir. Regresyon analizini
veri madenciligi alaninda kullanarak yapay sinir aglar1 ile kiyaslayan bu galigma

sonucunda yapay sinir aglarinin daha yiiksek performans sagladigi ortaya koymustur.

Hepsen (2012) yaptigi c¢alismada gayrimenkul piyasasinda fiyat endekslerinin
tahminlenmesi ve gayrimenkul satin almalarinin saglikli yonetilebilmesi i¢in regresyon

yontemi ile fiyat tahminlemesi yapmaistir.

Kaur vd. (2014) ¢alismasinda, tarimsal irtinlere ait satin alma fiyatlarinin tahminlenmesi

i¢in veri madenciligi tekniklerinden k-en yakin komsu, k-ortalamalar, regresyon ile fiyat
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tahminlemesi yapmistir. Bu calismada sayisal veriler ve yontemlerin formiilleri detayl

verilmemis olup kullanilmasi tavsiye edilen yontemler belirtilmistir.

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi kisaca, bir bilgisayarin deneyimlere dayali O6grenmesi olarak
tanimlanabilir (Al-Omary vd., 2005). Bu deneyimler Mitchell (1997) tarafindan asagidaki

birkag 6rnekle agiklanmistir;

1989 yilinda gelistirilen ALVINN sistemi ile makine &grenmesi metotlariyla
deneyimlerin veriler ile aktarildig1 bilgisayar kontrollii araglar farkli yollarda siiriis testine
cikarilmigtir. Burada bilgisayar yol tipine gore ara¢ kizin1 70 km/h ve 90 km/h arasinda
hiz1 ayarladig1 gozlemlenmistir. Bu sayede aracin zorlu yollara yiiksek hizlarla girerek
zarar gormesi engellenmistir.1995 yilinda TD-Gammon sirketi makine 6grenmesi tabanli
veririler araciligiyla deneyim ve kurallarin aktarildigi bir satrang oyunu yaratmistir. Bu
oyunda bir milyondan fazla kez egitilen algoritma diinya satran¢ sampiyonunu yenerek
biiyiik ses getirmistir. Benzer sekilde NASA’nin Palomar Observatory Sky Survey isimli
arastirmasinda makine Ogrenmesi algoritmalart gk cisimlerini siniflandirmak igin
kullanilmistir. Sekil 1.de goriilecegi lizere makine 6grenmesi kendi icinde, gdzetimli ve

gozetimsiz d6grenme olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Ozgir, 2002):

{ Makine Ogrenmesi
Algoritmalari
|
I 1 ~
uGézetimIi Oérenme] u Gozetimsiz ]
Ogrenme

1 ) 1 1
{ Lineer { Yapay Sinir Agac Tabanlh Kimeleme Birliktelik

Modeller Aglari Yontemler Analizleri | Analizleri

| | | [
> (Karar Agaclart ) | ( K-Ortalamalar ) | ( —
Lineer ; . Apriori
Regresyon Rastgele Hiyerarsik Algoritmasi
1 Orman ) U 1

Sekil 1.Makine 6grenmesi algoritmalari
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Gozetimli 6grenme, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ortaya koymay1
amaglamaktadir. Bu yontem icin, bagimli degiskenlerin degerlerinin biliniyor olmasi

onem arz etmektedir.

Gozetimli 6grenme kendi i¢inde lineer modeller ve agag tabanli yontemler olarak ikiye
ayrilmaktadir. Lineer modellerin alt grubunda lineer regresyon, agac tabanli yontemlerin
altinda ise karar agaclari, rastgele orman ydntemi gibi drnekler yer almaktadir (Ozgiir,

2002).

Gozetimsiz 0grenmede tiim degiskenler ayri ayr1 ele alinmakta ve bagimlilik iligkisi
aranmamaktadir ancak gozetimli 6grenmeden farkli olarak, gozetimsiz Ogrenmede
ulagilmas: gereken hedefler vardir. Bunlar, veri sayisinin azaltilmasi, verilerin
kiimelenmesi gibi amaglar olabilir. Degiskenlik i¢eren durumlarda, eger yeterli sayida
veri varsa ve degiskenler iyi biliniyorsa gdzetimsiz dgrenme tercih edilebilir (Ozgiir,

2002).

Gozetimsiz Ogrenme, kiimeleme analizleri ve birliktelik analizleri igermektedir.
Kimeleme analizi altinda, k-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme sik kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarina 6rnek verilebilirken, birliktelik analizleri icerisinde apriori

algoritmalar1 6rnek verilebilir.

Gozetimli 6grenme teknikleri incelendiginde Liu vd. (2000) ¢alismasinda, gozetimli
ogrenme tekniklerinden biri olan karar agaglarini, normal dagilima sahip olan ve olmayan
iki veri seti lizerinde uygulamis ve normal dagilima sahip veri setindeki performans ve

hassasiyetin daha iyi diizeyde oldugunu ortaya koymustur.
Arslankaya vd. (2021) c¢alismasinda hisse senedi fiyatlarin1 tahminlemek igin gozetimli

ogrenme tekniklerinden regresyon, rastgele orman ve yapay sinir aglar1 yontemlerini

kullanmustir.
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Ganesh vd. (2019) c¢alismasinda kullanilmis araglarin satin alma fiyatlarinin
tahminlenmesi ic¢in regresyon ve karar agaglari yontemlerini kullanmistir. Lasso
regresyon ve regresyon agaglar1 yontemlerinden faydalanan bu ¢alisma optimal fiyatlarin

belirlenmesi hedeflenmistir.

Gozetimsiz 6grenme tekniklerine ait literatiir caligmalari ise asagidaki gibi incelenmistir;

Erpolat (2012) ¢alismasinda, bir otomobil yetkili servisinde miisterilerin aligveris verileri
arasindaki baglantilar1 apriori algoritmasi ile g¢alismis ve hangi Urtnlerin birlikte

alindigini ortaya koymustur.

Saputra vd. (2019) c¢alismasinda kiimeleme yontemleri basligi altinda, k-ortalamalar
yontemini kullanarak ideal kiime sayisinin belirlemis ve degerlendirmistir. Bu ¢aligmada
ideal kiime sayisin1 belirlemek i¢in dirsek yontemi, Silhouette yontemi ve Gap istatistik
yonteminden faydalanmistir. Bu ¢alisma sonucunda bu ii¢ yontemin ayni kiime sayisini
bulmasinin bir zorunluluk olmadig1 ve her yontemin ayri bir hesap mantig: ile kiime

sayisini belirledigini belirtmistir.

Patel vd. (2022) ¢alismasinda, bir veri setinin optimal kiime sayisinin bulunmasi i¢in k-
ortalamalar yontemi ve hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerini karsilagtirmustir. K-
ortalamalar yontemi icin, dirsek, Silhouette ve Gap istatistik yontemlerini kullanarak
kiime sayilarini ortaya koymustur. Kiime sayilarinin yonteme gore degisebileceginin
Oonemini belirtmistir. Kiime sayisinin gegerliligini test edebilmek i¢in ayrica baglantisallik
(Connectivity), Dunn ve Silhouette yontemleri ile test yapmustir. Bu ¢alisma sonucunda,
ilgili veri seti icin en uygun kiimeleme yodntemi, kiimelemenin gegerliligini test eden

yontem ve kiime sayisini ortaya koymustur.
Hiyerarsik kiimeleme yontemi, literatiirde dendogram ismiyle de yer almaktadir. Bu
yontemde, veriler arasindaki iligkiler seviyeler halinde olusturulur ve analiz edilir. Ilk

adimda ikiye bdlme yoluyla baslayan hiyerarsik kiimeleme, istenen bilgilere ulasana
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kadar kiimelere ayrilarak devam eder. Bu kiimeleme yontemi biiyiik veri setleri i¢in

kullanima uygundur (Zhao vd., 2005).

Satin alma alaninda hiyerarsik kiimelemenin kullanimi incelendiginde Rokaha vd.,
(2018) yaptig1 calismada siipermarketlerde miisterilerin satin alma davraniglari tizerinde
calismistir. Bu analizde miisterilerin gecmiste satin aldiklart {iriinlere gore, gelecekte
miisterilere sunulacak teklifler i¢in iliskilendirme kurallar1 ve bu tiriinlerin markette dogru

sekilde yerlestirilmesi i¢in hiyerarsik kiimelemeden faydalanilmistir.

Serin (2020) ¢alismasinda, piyasa degeri ilk 25 kripto para arasinda yer alan paralarin, 1
saatlik, 24 saatlik ve 7 glinliik degisim verilerine gore hiyerarsik kiimelemesi yapmustir.
Yapilan kiimelemede 6 seviye olusmustur. Calisma sonucuna gore fiyat degisimi

parametresinde birbirine en ¢ok benzeyen kripto paralar kiimelenmistir.

Bejaei vd. (2020) ¢alismasinda tiiketicilerin taze elma satin alma davranislari ve tercihleri
tiikketici anketi kullanilarak arastirtlmistir. Ankete toplam 169 miisteri katilmistir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilarak miisteri profilleri belirlenmis ve mevcut elma
cesitlerindeki degisikligin tliketicilerin satin alma davraniglart tizerindeki etkisi
arastirilmistir. Yapilan ankete gore miisteriler elma satin alirken gorsel goriiniim, onceki
deneyimler, tat/koku ve doku kriterlerine 6nem vermektedir. Hiyerarsik Kiimeleme ile
miisteriler bes ayr1 smifa ayrilmistir ve bu miisteri tipleri i¢in davramiglar ortaya

konmustur.

2.3 YSA ve ANFIS Sistemleri

Yapay zekanin popiiler alanlarindan biri olan yapay sinir aglari (YSA) giin gectikce daha
onemli bir seviyeye gelmektedir. Insan beynindeki 6grenme yeteneginin, matematiksel
modellenmesi ile ortaya ¢ikan YSA temelde drnekler yardimiyla 68renen sistemlerdir.
Bu sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Her hiicrenin bir agirlig1 vardir

ve sistemde tutulan bilgi bu agirlik degerlerinde saklanmaktadir (Oztemel, 2012).
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Y SA sistemleri ii¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar girdi katmani, ara katmani ve ¢ikti
katmanidir. Sisteme yiiklenen veriler girdi katmanina gelir, ara katmanda islenir ve ¢ikti
katmaninda bilgiye doniisiir. Agin dogru bilgileri ¢ikti katmanindan sunabilmesi ig¢in,
agirliklarin dogru olmas1 6nem arz etmektedir. Ilk basta rastgele atanan agirlik degerleri,
egitim siireci ile dogru agirliklara ulasmaktadir. YSA’nin hesaplama metodolojisi bilinen
yontemler iler farklilik gostermektedir. Bu sistemler, eksik, bilinmeyen ve belirsiz veriler
ile galisabilirler (Oztemel, 2012).

YSA’nm egitilmesi i¢in bircok egitim algoritmast s6z konusudur. Bunlardan bazilari;
Levenberg Marquardt, Scale Conjugate Gradient algoritmalaridir. Literatiirde en yaygin

goriilen algoritma Levenberg Marquardt algoritmasidir (Ranganathan, 2004).

Levenberg Marquardt algoritmasinda agirlik  degerlerini  her  iterasyonda
giincellemektedir. Bilgisayarda bellek kullanimi yiiksek bir algoritma olmasina ragmen

genellikle en hizli egitim algoritmasidir (The Mathworks.).

Ataseven (2013) cgalismasinda YSA’da 6grenme yontemi olarak gozetimli 6grenme
kullanildigint  agiklamaktadir Gozetimli 6grenmede YSA, kullanilmadan Once
egitilmelidir. Bu sisteme gozetimli 6grenme isminin verilme sebebi bir egitim sirecine
tabi olmasidir. Gozetimli 6grenme kurallari; algilayici 6grenme, delta 6grenme,
genigletilmis delta 6grenme ve geri yayilimli 6grenmedir. Levenberg Marquardt
algoritmas1 geri yayilimhi 6grenme yontemini kullanan bir algoritmadir. Geri yayilim
algoritmasinda her iterasyon, ileri yayilim ve geri yayilim olmak tizere iki asamadan
olusmaktadir. Ileri yayilim asamasinda yapay sinir aginin o andaki durumunda yapay sinir
agma uygulanan giris degerine karsi yapay sinir agimin ¢ikislarinda olusan degerler
bulunur. Geri yayilim asamasinda, olusan hatalardan yola g¢ikilarak, néronlardaki
agirliklarin yeniden diizenlenmesi yapilmaktadir. Agin egitilmesinin saglikli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi igin baslangigta rastgele olarak atanan baglanti agirliklart ¢ok
onemlidir. Rastgele olarak atanan agirliklar1 egitime hangi noktadan baslanacagini

belirlemektedir.
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Yapay sinir aglarinda 6nemli noktalardan biri egitimin ne kadar siirecegine karar
verilmesidir. Egitim siirecinin tamamlanmasi i¢in iki ayr1 yontem izlenebilir. Bunlardan
birincisi belirlenen hata toleransindan daha diisiik hata degerine ulasana kadar egitime
devam etmektir. Diger yontem ise sabit bir egitim iterasyonu sayis1 segmektir. Belirlenen
iterasyona ulastiginda egitim durdurularak egitim sonucunda elde edilen hata kabul
edilmektedir. Egitim esnasinda hata degerinin hep azalmas1 beklenmemelidir, eger hata
degeri artiyorsa bu ¢oziimden uzaklasildigini1 géstermektedir. Son zamanlarda yapay sinir
aglarinda gozetimsiz 6grenme yontemi i¢inde arastirmalar yapilmaktadir. Bilgisayarlarin
insan destegi olmadan ogrenebilmesi temelinde c¢alisan bu 6grenme yontemi igin
arastirmalar hala devam etmektedir ve giiniimiizde ¢ok smirli kullanim alanina sahip

oldugundan YSA hala gozetimli 6grenme yontemleri arasinda anilmaktadir (Ataseven,

2013).

Satin alma siireglerinde YSA ile fiyat tahminlemesine konusunda Ertaylan vd., (2021)
calismasinda elektrik fiyatlar1 tahminlemesinde kullanilan piyasa takas fiyatlarin1 YSA

ile tahminlemislerdir.

Erdogan vd. (2012) calismasinda, Istanbul menkul kiymetler borsasinin ilk 100 endeksi
icinde bulunan beyaz esya firmalarinin hisse senetlerinin satin alma fiyatlarini giinlik
olarak yapay sinir aglar1 ile tahminlemistir. Hisse senetlerinin fiyatlandirmalarim
etkileyen faktorler literatiirden alinmis olup yapay sinir aglari ile tahminlemeler

gerceklestirilmistir.

Sakiz vd. (2018) calismasinda Kripto paralarin satin alma fiyatlarini yapay sinir aglari ile
tahminlemistir. Veri seti olarak ge¢mis {i¢ senenin satin alma fiyatlarin1 kullanarak
gelecek satin alma fiyatlarini tahminlemistir.

Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ise Sugeno tipi bulanik

sistemlere yapay sinir aglarinin sinirsel 6grenme kapasitelerinin eklenmesidir (Aksoy,

(2012). ANFIS algoritmasinin temelinde melez 6grenme sistemleri yer alir. Melez
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Ogrenme sistemleri, bulanik mantik ile yapay sinir aglarinin birlesimine dayanmaktadir.
Bulanik mantik kismi uzman goriisti alinmis kurallara dayanmaktadir (Rengber vd. 2016).
ANFIS, bes katmandan olusmaktadir. Ilk katmani girdi katmanidir, ikinci katmani
bulaniklastirma, tigiincii katmani kurallarin bulundugu katman, dérdiincli katmani
normalizasyon, besinci katmani ise durulagtirmanin yapildigi katmandir. Durulagtirma

katmanindan sonra istenen bilgi kullaniciya sunulmaktadir (Saltan vd. 2018).

Birinci katmanda girdiler sisteme verilirler ve iiyelik fonksiyonlarina uygun olarak
ayrilarak ikinci katmana ge¢mektedir. Ikinci katmanda veriler bulaniklastirilmaktadir.
Uciincii katmanda uzman goriisii ile olusturulan bulanik mantik kurallar1 yer alir ve gelen
sinyaller bu kurallara gore degerlendirilmektedir. Dordiincii katmanda normalizasyon
yapilir, yani tiim sinyallerin normallesme seviyesi belirlenmektedir. Besinci katmanda
veri durulastirilmakta (berraklastirma) ve degiskenin nihai agirliklandirilmis parametre
degeri olusturulmaktadir. Sonrasinda ¢ikis noktasindan nihai deger elde edilmektedir (Sel

vd., 2022)

Yiksek vd. (2017) calismasinda ANFIS modeli olustururken adimlari su sekilde
tanimlamaktadir: Bulanik sistem olusturulur, iterasyon sayist, hata toleransi gibi 6grenme
parametreleri belirlenir. ANFIS ile egitim baglatilir ve istenen degere ulasilinca egitim

sona erdirilir. Bagimsiz veriler ile dogrulama yapilir ve sonuglar analiz edilir.

ANFIS yonteminin satin alma siirecine literatiirdeki uygulamasi olarak Giri vd. (2019)
calismasinda yapay zeka ve yapay sinir aglarinin moda ve konfeksiyonda kullanimlarini
iceren farkli calismalar1 bir araya getirilmistir. Ornegin bir araya gelen ¢alismalarda,
tekstilde global satin alma karar destek sistemlerinin olusturulmasi i¢in adaptif ag
yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemi ile bir ¢alisma yapilmistir. Bu sayede, satin alma
sorumlusunun yapabilecegi manuel hatalarin 6niine gegmis ve sistemi daha otomatik ve
akilli hale getirmistir. Bu ¢alismanin 6nemli noktalarindan biri de karlilik kriterine satin
alma siireglerinde agirlik veriyor olmasidir. Jilletofth vd. (2019) ise yaptig1 ¢alismasinda
bulanik mantik ve ANFIS sistemlerinin endiistride satin alma kararlarini etkileyecek

diizeyde 6nemli oldugunu, yap ya da satin al kararlarinin verilmesinde kullanilabilecegini
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ortaya koymustur. Benzer sekilde tedarik¢i segimi gerektiren konularda ANFIS

sistemlerinden faydalanilmaktadir.
Karaboga vd. (2019) ¢alismasinda ANFIS’in satin alma konularinin haricinde literatiirde
birgok alanda kullanildig1 ortaya koymustur. Bu alanlar: egitim, saglik, ekonomi, gorunt

isleme, tahminleme, tiretim ve sistem modelleme, elektrik elektronik sistemleri olarak

sayilabilir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu ¢alismada R studio paket programi 1.4.1106 versiyonunda ve Matlab paket programi
2022 b versiyonu kullanilmistir.

3.1.  Veri Madenciligi Yontemleri

Bu tez ¢alismasinda, bir otomotiv isletmesinde 732 farkli sac malzeme igeren veri setinde
dogru satin alma stratejilerini olusturarak fiyat tahminlemek hedeflenmis olup ¢alisma

asagidaki adimlardan olusmaktadir;

Guriltila verilerin tanimlanmast,
Veri madenciliginde kiimeleme analizi,

Ideal kiime say1sinin tespiti,

A wnp e

K-ortalamalar yontemi ile maliyet tabanli iriin gruplart ve kiimelerin
olusturulmasi

Kiimeleme sonucundaki veriler ile satin alma stratejilerinin olusturulmasi
Oznitelik secim algoritmalariyla fiyata en ¢ok etki eden kriterin belirlenmesi
Malzeme fiyatlarinin YSA ile tahminlenmesi,

Malzeme fiyatlarinin ANFIS ile tahminlenmesi,

© © N o o

Fiyat tahmin modellerinin kiyaslanmasi

10. Fiyat tahminleme modelleriyle satin alma stratejilerinin olusturulmasi
Gergek hayat verileri higbir zaman miikkemmel degildir, bu sebeple analizler yapilirken
giiriltiilii verilerin de dahil edilmesi; verilerin yorumlanmasi, olusturulan modelleri ve
alinan kararlar1 olumsuz yonde etkileyebilirler.
Girtltila veriler, siniflandirmay1 da negatif yonde etkiler. Bu negatif etkiler, siniflarin

sinirlarinin bozulmasi, anlamsiz kii¢iik kiimelerin olusmasi veya onemli kiimelerin

orneklemlerinin degismesi olarak sayilabilir (Liebchen vd., 2007).
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Girtiltiili verileri kolayca temizlemek i¢in birgok yontem mevcuttur. Bunlardan bazilari

asagidaki gibi siralanabilir:

* Giiclii Ogrenme (Robust Learners): Budama (pruning) yontemi ile karar
agaclarindaki giirtiltiiye sebep olan olasiliklar1 azaltmaya ¢alisir. Budama islemi
karar agaclar1 calisma prensiplerine dayanmaktadir. Bu yontem ile belirlenen hata
toleransinin iizerinde kalan verilere ait aga¢ dallar1 budanir yani dikkate
alinmadan devam edilir. Bu yontem ile hata tolerans: yiiksek veriler sistemden
cikartilmis olur. Dolayisiyla giiriiltiilii olasiligi da azalmis olur (Liebchen vd.
2007).

* Veri Cilalama (Data Polishing): Amaci mevcut veri setinde guraltila verileri
azaltmaya caligmaktir. Veri cilalama yontemine hatali verilerin diizeltilmesi i¢in
grafiksel kiimelemeler yapilarak birbiriyle benzer hataya sahip veri kiimeleri
olusturulup hata diizeltilir. Ancak kiiciik veri setleri lizerinde ¢alisilmasi tavsiye
edilir. Zira, zaman alan bir yontemdir (Hosoe vd., 2021).

» Gdaraltu Filtreleri (Noise Filters): Veri setlerinde gurultliye yol acan senaryolar
biliniyorsa, bu senaryolarin veri setinden filtrelenerek ayrilmasidir (Liebchen vd.,

2007)

Bir satin alma veri setinde, strateji olusturmak icin calisirken karsilasilabilecek bazi
problemler asagida sunulmaktadir. Burada bulunan problemler, istenmeyen sonuglara ve

kararlara yol acabilir.

e Sac satin alma veri setinin giiriiltiilii veriler igeriyor olmasi,

e Girultili verilerin, veri setinin yanlis analiz edilmesine sebep olma riski,
e Uygun makine 6grenmesi algoritmasinin segilememesi,

e Verilerin yanlis siniflandirilmast,

e Veri setine ait ideal kiime sayisinin bilinmemesi,

e Projenin stratejik 6neminin sadece proje bazli yorumlanmast,

e Sac Uretim siregleri ve malzeme alaninda yetersiz bilgi,

e Yanlis zamanda, yanlis satin alma stratejisi olusturulmasi.
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Satin alma veri setlerinde goriilecek giiriiltiilii verilerin birgok kaynag olabilir. Ornegin;
satin alma c¢alisaninin fiyat girisi esnasinda yapacagi hatalar, dosyalarin giincel olmamasi,
yanlis hesaplamalar vb. giirtiltiilii olarak tanimlanan senaryolar asagidaki gibidir. Bu

senaryolar ¢cogaltilabilir.

* Referanslarin projesinin belli olmamasi: Bir sac malzeme referansinin hangi
projede kullanilacag: veri setinde mutlaka bulunmalidir. Bulunmamas: halinde,
proje maliyetleri belirlenirken hatalar ortaya ¢ikacaktir.

* Referanslarin seri iiretimde olmamasi: Seri liretim kosullari i¢in yapilmak istenen
bir analizde, seri 6mriinii tamamlamis veya denemelerde kullanilan referanslarin
yer almamasi gerekir.

* Fiyatlarin anormal seviyelerde olmasi: Bir fiyat listesinde bulyik sapmalar
gosteren fiyatlar analiz edilmelidir. Bu fiyatlar 6zel bir malzemeye ait olabilecegi
gibi hatali girilmis olabilir. Ornegin ¢alismaya konu veri setinde satin alma

calisaninin yanlislikla eksi deger girdigi fiyatlar mevcuttur.

Veri setinin normal dagilip, dagilmadigini anlamak i¢in yapilan Anderson Darling

testinin formilu denklem 3.1°de asagidaki gibi gosterilmistir:
AD = —n— ~%2i = D[INF(x) +In (1 = F(p_is1)] (3.1)

X: veriler artan diizende siralandiginda segilen 1. siradaki 6rnek

F(x;): belirtilen dagilim i¢in kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF)
n : 6rneklem biiyikligi
AD : Anderson Darling

Verilerin normal dagilima uygunlugunu test etmek icin asagida belirtilen hipotezler
kurulmustur:
Ho : Data seti normal dagilima sahip olmasi

Hi : Data seti normal dagilima sahip olmamas1 anlamina gelmektedir.
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%95 giiven aralig1 i¢in hesaplandiginda, P<0.05 ise Ho reddedilir, veri seti normal
dagilima sahip degildir seklinde yorumlanir. P> 0.05 ise H: reddedilir, veri seti normal

dagilima sahiptir seklinde yorumlanir (Jeong vd., 2016) .

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Satin alma caligmalarinda, verinin normal dagilip dagilmadigima gore secilen makine
ogrenmesi yontemleri gozden gecirilmelidir. Oztuna vd. (2006) calismasinda,
Kolmogorov-Smirnov, Pearson, Jarqua-Bera ve Shapiro-Wilk testlerini dagilimlar i¢in
hatalar ve gii¢liik agisindan incelemis olup normal olmayan dagilima sahip veri i¢in diistik
adetli (50 satir alt1) veri setlerinde Shapiro-Wilk testinin ve Jarqua-Bera testinin en giicli
sonuglar1 verdigini belirtmistir. Daha yliksek sayida veri i¢eren veri setleri igin Anderson

Darling testi tavsiye edilmektedir.

Bu caligmadaki veri setinin normal dagilima sahip olmadigi ortaya konmustur ve
gozetimsiz 6grenme yontemi tercih edilmistir. Gozetimsiz 6grenme tekniklerinin altinda,

en cok tercih edilen uygulamalardan biri olan k-ortalamalar yontemi se¢ilmistir.

Gozetimsiz 6grenme tekniklerinin altinda literatiirde siklikla kullanilan U¢ yOntem
incelenmistir. Bunlar, birliktelik analizleri altinda yer alan Apriori algoritmasi ile
kiimeleme analizleri altinda yer alan k-ortalamalar yontemi ve hiyerarsik kiimeleme

yontemidir.

3.2.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, veriler arasindaki birliktelik kurallarin1  ortaya ¢ikarmay1
amaglamaktadir. Algoritma, sik karsilastig iliskileri ve baglantilar1 arastirmaktadir.
Burada amag, birbiri ile iligkili tirlinleri tespit etmek ve bu bilgiyi amaglar dogrultusunda
kullanmaktir. Ozekes (2003) ¢alismasinda bir alisveris magazasinda siit alan bir bireyin,
bu iiriiniin yanina ekmek almasi birer Apriori 6rnegi olarak belirtmistir. Ciinkd, bu tiriinler
kendi iginde birbiriyle baglantilidir. Bu sebeple, market raflarinda birbirine yakin

konumlanirlar.
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Ancak, bu galismada amag¢ sac malzeme satin alinirken hangi malzemelerle birlikte
alindig1 gibi bir sonug ¢ikarmak degildir. Dolayisiyla, Apriori Algoritmasinin ¢alisilmasi

bu ¢alisma i¢in tercih edilmemistir.

3.2.2. K-ortalamalar Yontemi

K-ortalamalar yontemi en sik kullanilan kiimeleme yontemlerinden biridir. 1967 yilinda
MacQueen tarafindan Onerilen bu algoritma, biiyiilk ve karmagsik verilerden basit ve
anlasilir veri kiimelerine ulasmay1 amaglamaktadir. Bu yontemin adimlari, baslangig,

tekrarlama ve iyilestirme ve durma olarak asagidaki gibidir (Tekin, 2018):

e Baslangi¢ asamasinda, her veri kendine en yakin rastgele bir kiime merkezine
atanir.

e Tekrarlama asamasinda ilgili kiime merkezi, verilerin ortalamasi olacak sekilde
degistirilir.

e {lgili verinin kiime merkezine uzaklig1 segilen uzaklik metrigi ile hesaplanir ve
hata degeri belirlenir.

e lyilestirme asamasinda her veri yeniden kendine en yakin kiime merkezine atanir.

e Hicbir veri kiimeler aras1 hareket yapamayacak hale geldiginde durma islemi

gerceklesir.

K-ortalamalar yonteminde en sik kullanilan uzaklik metrikler Oklid uzakligi, Manhattan

uzaklig1 ve Minkowski uzakligidir.

Oklid uzaklig1, sik bir yontem olup, iki nokta arasindaki mesafeyi 6lgmenin bir yoludur
Bu denklem noktalar arasindaki farklarin kareleri toplaminin kare kokiine esittir (Saputra
vd., 2019). Oklid uzakhgnin formiilasyonu denklem 3.2°de gosterilmektedir. Bu
denklemde i = 1....n , X;i degeri x; degiskenine ait 6z nitelik degerini, yi degeri y

degiskenine ait 6znitelik degerini, n ise toplam 6z nitelik degerini vermektedir.
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d(x,y) = \/Z?ﬂ(xi - yi)z 3.2)

Bu calismada Oklid uzaklig1, uzaklik metrigi olarak secilmistir.

Manhattan Uzaklig, literatiirde sehir blok uzakligi olarak bilinmektedir Bir verinin, diger
bir veriye uzakligin1 6lgmektedir. Bloklarin yola olan uzakligini hesaplama mantigina
dayanmaktadir (Saputra vd., 2019). Formuli denklem 3.3’te gosterilmektedir. Bu
denklemde i = 1....n , Xi degeri xi degiskenine ait 0z nitelik degerini, yi degeri y

degiskenine ait 6znitelik degerini, n ise toplam 6z nitelik degerini vermektedir.

d (x,y) = Xiq|xi — vy (3.3)

Minkowski uzakligi, Oklid uzayinda bir metriktir. Oklid uzakligi ve Manhattan
uzakliginin genellestirilmesi ile olugmustur (Saputra vd., 2019). Minkowski uzakligi
denklem 3.4’te verilmistir. Bu denklemde i = 1....n , p degeri iki nokta arasindaki
Minkowski uzakligi, xi degeri x degiskenine ait 6z nitelik degerini, yi degeri y degiskenine

ait 6znitelik degerini, n ise toplam 6z nitelik degerini vermektedir.

d (x,) = (Z|x — vy|") (3.4)

K-Ortalamalar yonteminde ideal kiime sayisinin tespiti 0nem arz eder. Verilerin gerekli
sayida kiimelere ayrilmasi ve birbiriyle uyum i¢inde olmasi adina dogru sayida kiimeye
ayrilmas1 gerekmektedir. Ancak veri setine gore ideal kiime sayisi degismektedir.

Dolayisiyla her ¢alismada, veri setine 6zgii ideal kiime sayis1 belirlenmelidir.

Kiime sayisint belirlemek igin ii¢ ayri yontem mevcuttur. Bunlar dirsek ydntemi,

Silhouette yontemi ve baglantisallik yontemleridir.
Dirsek yontemi, veri gruplarinin birbirine olan uzakliklarinin kareler toplamini hesaplama

temeline dayanan bir yontemdir. Veri kimelerinin birbirine benzerliklerini 6lgmeyi ve
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benzer verileri bir arada kiimelemeyi hedeflemektedir. Dirsek yontemi grafikte dirsege
benzer bir kiritlmanin oldugu yerde ideal kiimelemenin oldugunu belirtmektedir. Ideal
kiime noktasindan sonra, grafikte diistisler daha yavas gézlemlenmektedir. (Cui, 2020;
Patel vd., 2022). Dirsek yonteminin formuali denklem 3.5’te verilmistir. P; secilen

kiimedeki i. nokta, Cy segilen N. Kiime merkezi ve N kiime sayisini belirtmektedir.
Dirsek Yéntemi = Y1 xime uzaklik (P;C)? + ..+ Yokimeuzaklik (P,.Cy)N  (3.5)

Silhouette yontemi, her degerin kiimelerle arasindaki uzakliga bakmaktadir ve
kiimelerdeki nesnelerin bulundugu yerlere gore kararliliklarin1 gostermektedir. Silhouette
degeri, 1’e yakin ise iyi kiimelenmis eger -1’e yakin ise zayif kiimelenmis verilerdir.
Baska bir deyisle, Silhouette degeri (-1,1) olup maksimize edilmesi gereken bir degerdir
(Shobha vd., 2017).

Silhouette yontemi denklem 3.6’da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. (Wang vd., 2019;
Patel vd., 2022). Denklem 3.6’da aj degeri i. verinin ayni kiimedeki diger verilere ortalama
uzakligi, bi degeri i. verinin en yakin komsu kiimelere olan uzakligi ve s(i) = Silhouette

degeri olarak verilmistir.

s(i) = —t (3.6)

max(b;—a;)
Gap Istatistik Yontemi, kiimelerin, gergeklesen degerlerinin karelerinin toplamlarinin,
beklenen degerlerine gore logaritmik degerce farkini karsilastirmaktadir. Bu iki deger
arasindaki Gap biyiikliigi, rastgele uniform dagilimdan ne kadar uzakta oldugu
belirtmektedir. Gap ne kadar biiyiikse, sonu¢ o kadar anlamhidir. Baska bir deyisle, Gap
biytikliikleri farkli kiimelere isaret etmektedir (Patel vd., 2022). Denklem 3.7’de

gosterildigi tizere, n kiime sayisi, i ve j indisler, Cr kiimelere olan uzaklik, Dy ise gap

istatistik degeridir.

Dp = Z?ecR ;'lecR dij (3.7)
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Yukarida agiklanan yontemler uygulandiktan sonra elde edilen kiime sayisinin kontrol
ve dogrulamas1 yapilmasi gerekmektedir. Ozetle, bulunan kiimelerin ne kadar dogru
sonuglar verdigi arastirilmalidir. Bu validasyon siirecinde {i¢ ayri yontem takip
edilmektedir, bu yontemler baglant1 indeksi, Silhouette ve Dunn indeksidir (Shobha vd.
2017).

Baglant1 indeksi, verilerdeki yerel yogunluklar1 gézlemlemekte ve veri gruplarii en
yakin komsulara gore kiimelere ayirmaktadir. Bu indeks, bir verinin kendisine en yakin
komsu kiimeye ne diizeyde yerlestigini gostermektedir. Baglant1 indeksinden ¢ikan
sonuclar sifir ve sonsuz arasinda olup, minimum degerin elde edilmesi gerekmektedir.
Burada N goézlem sayisi, m toplam veri sayisi, L veriye en yakin kiime sayisi, C
gozlemlere ait ayrik kiimelerdir (Shobha vd., 2017). Baglanti indeksinin formiilii

denklem 3.8°de gosterilmistir.
Conn(C) = XL, X1 Ximi, (3.8)

Silhouette yontemi ile ideal kiime sayisi1 hesaplanirken, denklem 3.6 ile hesaplanir.
Silhouette yonteminin iyi kiimeleme yapildigi sonucu verebilmesi igin ¢ikan sonucun 1’e

yakin olmasi beklenir.

Dunn indeksi, ayni kiimede olmayan en yakin iki verinin uzakliginin, ayni kiimede olan
birbirine en uzak iki veriye uzakligina oranidir. Dunn indeksi (0,1) araliginda olup,
maksimize edilmesi gereken bir degerdir. Dunn indeksinin formili denklem 3.9°da
gosterilmigtir. Burada diam degeri C,,, kiimeleri arasindaki maksimum uzakliktir (Shobha
vd., 2017). Denklem 3.9’dac; i kimesinin benzerlik fonksiyonunu, c, k kiimesinin

benzerlik fonksiyonunu diam ise kiimeler aras1 maksimum uzaklig1 ifade etmektedir.

minck,ciEcckici(miniEck,jEci ,dist(i,j)

D(c) = (3.9

maxcpdiam(cy)
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3.3. Satin Alma Fiyatlarina Etki Eden Kriter Belirleme Yontemleri

Satin alma malzemelerinin fiyatlar1 belirlenirken hangi kriterin fiyata, digerlerine oranla

daha fazla etki ettiginin bilinmesi, satin alma kararlarini etkilemektedir.

Oz nitelik sec¢imi i¢in en ¢ok kullanilan ii¢ algoritma olan MRMR algoritmasi, Karsilikli
bilgi 6znitelik secim algoritmas1 (KBOS) ve korelasyon algoritmalar1 arasindan, MRMR
algoritmasi ile ¢aligma yapilmistir. Diger algoritmalarin segilmemesinde ise, KBOS
algoritmasi rastgele degiskenler arasindaki diizensizligi 6lgerek sonu¢ vermesi ve tiim
verileri kontrol etmemesi, korelasyon katsayisinin ise tiiketim gibi degisken kriterler
tizerinde 0’a yakin sonug¢ vererek tliketim kriteri fiyat ilizerinde etkisiz gibi gostererek

yaniltmasindan dolay1 tercih edilmemistir.

Fiyat tahminlemesi yapilirken Ozniteliklerin gercekten fiyata etki edip etmedigini
anlamak adima MRMR algoritmasi da denen Minimum Redundancy Maximum
Relevance Algortimasi kullanilabilir. Bu algoritma sinif etiketleri olusturarak en iliskili
degiskeni bulmaya ve en iliskisiz degiskeni ortaya ¢ikarmaya ¢alismaktadir (Gulgezen
vd., 2022).

MRMR algoritmasinin formiilasyonu denklem 3.10’da gosterilmistir.

[XY) = ByerTeex P (x,7)log (252 ) (3.10)

p (x,y ) ==xveYy nin birlesik olasilik fonksiyonu

p1 (X) ve p, (y) = x ve y degiskenlerinin marjinal olasilik dagilim fonksiyonlari

Karsilikl1 bilgi 6znitelik segim algoritmasi (KBOSA) ile karsilikli bilgiye dayanan
hesaplamalar yapilir ve bu sayede 6znitelikler segilir. Temeli entropi yani dlizensizliktir.
Veriler arasindaki diizensizligi 6lger. Denklem 3.11’de p (x,y) degeri X ve Y'nin
birlesik olasilik fonksiyonunu ve p; (x) ve p,(y) degerleri X ve y degiskenlerinin

marjinal olasilik dagilim fonksiyonlarimi belirtmektedir (Celik vd., 2015).
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1Y) = [[p (6y)log (252 d.d, (3.11)

Korelasyon degeri degiskenler arasindaki iligkinin yoniinii ve giiciinii belirtir. Korelasyon
sayis1 1’e ne kadar yaklasirsa veriler o kadar gii¢lii bir iliskiye sahiptir denir. Ancak fiyat
kriterleri lizerinde yorum yaparken tiiketim gibi standart sapmasi yiiksek veri setlerinde
yanlis sonug¢ verdigi ve tiiketimin fiyat {izerinde etkisiz oldugunu yorumladig:

goriilmiistiir. Bu sebepten tercih edilmemistir.

3.4. Yapay Sinir Aglari

Insanoglu, biiyiik verilerin anlasilir ve islevsel hale getirilmesi iizerinde uzun yillardir
caligmaktadir. Bu kapsamda yer alan yapay zeka teknolojilerinden biri olan yapay sinir
ag1 (YSA) iizerindeki ilk ¢alisma Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943
yilinda yapilan biyolojik sinir aglarini taklit eden calismaya dayanmaktadir. Bu ¢alisma
literatiirde ilk YSA c¢alismasi olarak anilmaktadir. Burada biyolojik yapiyi, YSA
elemanlarina doniistiirmek gerektigi icin, karsiliklar1 Cizelge 1°de verilmistir (Oztiirk vd.
2018).

Cizelge 1. Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin, yapay sinir ag1 karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Elemani Yapay Sinir Ag1 Elemani
NGron Islemci Eleman
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikisi
Sinaps Agirliklar

YSA insan beynindeki Ogrenme sisteminin bilgisayar ortaminda matematiksel
modellenmesi olarak tanimlanabilir. Insan beyninden esinlenen, temeli insan beynindeki
biyolojik tniteler olan néronlara dayanan bu sistem, zamanla bilgisayar ortamlarinda

gelistirilerek ve modellenerek YSA olusturulmustur (Sutcu, 2018).
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Tolon vd. (2008) yaptiklari ¢calismada YSA {i¢ temel boliime ayirmistir. Bu katmanlar

girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanidir. Girdi degiskenleri, girdi katmaninda

tanimlanir, gizli katmanlarda gergeklesen etkilesimler sonrasinda ¢ikti degiskenleri

olusur. Gizli katmanda dis ortamla baglantis1 olmayan sinirler mevcuttur ve bu sinirler

gelen verileri islemlerden gecirerek c¢ikti katmanima gonderir. Ag yapist Sekil 2’de

gosterilmistir.

O]

Y

L_so/f”"

Girdi Gizli Cikt
Katmani Katman Katmani

O

Sekil 2. YSA yapisi

Sutcu (2018) calismasinda yapay sinir hiicresini bes bolimde incelemistir. Bunlar;

girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu

ve ¢iktilar olarak ayrilmaktadir. Sekil 3’de yapay sinir hiicresi modeli verilmistir.

Girdiler Toplama Cikts
Fonksivonu

X, %
Esik

Agirliklar Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3.Yapay sinir hiicresi modeli (Aksoy, 2012)
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YSA noron gruplarindan olugsmaktadir. Noron, diger ndronlardan gelen bilgileri toplar,
esik degeri ile karsilastirarak aktivasyon potansiyelini hesaplar ve bu potansiyeli
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek c¢ikis sinyalini {iretir. Her ndron, komsularina
baglant1 kuvvetlerini gosteren farkli katsayilar ile baghidir. Ogrenme bu katsayilarin

ayarlanmasi ile gerceklesir (Aksoy, 2012).

Denklem 3.12’de k néronunun matematiksel tanimi verilmistir.

U, = knéronu
Wi, = Agirlik degeri
X; = Girdi degeri

Cikt1 degeri olan y; degeri ise, denklem 3.13’deki gibi hesaplanir.

Ve = Uk — 6Ok) (313)
0, = Esik degeri
Vi = Cikt1 degeri
¢ = Aktivasyon fonksiyonu

k néronunun aktivite seviyesi (V) denklem 3.14°de gosterilmistir.

Vk = Uk - Hk (314)

Bagka bir deyisle, ¢ikt1 esik aktivasyon fonksiyonu ve aktivite seviyesinin ¢arpimi ile
elde edilir. Denklem 3.15°de gosterilmistir.

Ve = @(Vi) (3.15)

Aksoy (2012) calismasinda Y SA elemanlarini asagidaki gibi tanimlamistir:
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® X1, X2,...., Xn = Girdilerdir. Yapay sinir hiicresine disaridan gelen bilgilerdir.
Girdiler kendinden dnceki sinir hiicresinden veya cevreden gelebilir.

® Wik, W2k, ...., Wnk = k ndronuna ait agirliklardir. Bu nérona bagli bir j sinapsisinde
yer alan X, sinyali, Wnk agirligi ile garpilir. Agirliklar degisken veya sabit deger
alabilirler. Bu agirliklarin pozitif olmast arttirici etki, negatif olmasi ise azaltict
etki anlamina gelir.

e U, dogrusal toplama fonksiyonu: Sinir hiicresine gelen net girisi hesaplayan
fonksiyondur. Farkli formiilasyonlar1 olmakla birlikte, agirlikli toplami en yaygin
kullanmaktadir.

e 0, esik degeri: Aktivasyon fonksiyonunun net girislerinin etkilerini azaltmak i¢in
calisan parametredir. Yani, toplanan iletinin bir sonraki seviye ile karsilastirip
negatif aktivasyon potansiyelini aramaktadir.

e () aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonunun girdi degerlerinin
seviyesine bakarak noron ¢iktilarini belirler. Genelde [0,1] veya [-1,1] sinurlart
icerisinde kalmasini saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal fonksiyon, pargali
dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve esik degeri fonksiyonu olarak
cesitlendirilebilir. Yaygin olarak, dogrusal ve sigmoid fonksiyonlar
kullanilmaktadir.

e Y, k. noronun cikis sinyali: Aktivasyon fonksiyonundan gegen iletinin ¢ikis

degeridir.

3.4.1. Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Y SA modelleri, tek katmanli algilayicilar, gok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli YSA
ve geri beslemeleri YSA olarak dért gruba ayrilir (Oztlirk vd., 2018).

e Tek katmanli algilayicilar: Sadece girdi ve ¢iktilardan olusur. Cikt1 dogrusal bir
fonksiyondur ve [-1,1] araliginda deger alir. Cikt1 degeri 1’¢ esit ise birinci
klimeye, -1’e esit ise ikinci kilmeye konur.

e Cok katmanl algilayicilar: Dogrusal olmayan fonksiyonlarda, birgok néronun
belli bir iistlinliik derecesine sahip oldugu algilayicilardir.
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e {leri beslemeli yapay sinir aglari: Noronlar Sekil 2°de gosterildigi gibi girdilerden,
ciktilara dogru diizenli katmanlar ile ilerlemektedir.  Girdi bilgisi, gizli
katmanlardan hiicrelere gonderilir ve ¢ikis katmaninda islenerek ¢ikt1 gonderilir.

o Geri beslemeleri yapay sinir aglari: Bir noronun c¢iktis1 kendinden oOnceki
katmanda veya kendi katmanindaki farkli bir ndronun girdisi olabilir. Bu yap1

sebebiyle dogrusal olmayan bir davranis sergiler (Oztlrk vd. 2018).

3.4.2. Matlab Programinda Yapay Sinir Aglari

Matlab paket programinda YSA’y1 kolayca anlamak ve analiz etmek i¢in bazi araglar
mevcuttur. Veri setinin egitilmesi i¢in Matlab bir¢ok egitim algoritmasini biinyesinde

bulundurmaktadir. Bu algoritmalar Cizelge 2’de gosterilmistir.

Cizelge 2. Matlab’te bulunan egitim algoritmalari (Beale vd., 2018)

Matlab Fonksiyonu Egitim Algoritmasi

trainlm Levenberg-Marquardt

trainbr Bayes Regularizasyonu

trainbfg BFGS Quasi-Newton

trainrp Esnek  Geri  Yayilim (Resilient
Backpropagation)

trainscg Olgekli  Eslenik  Gradyan  (Scaled
Conjugate Gradient)

traincgb Powell/Beale Yeniden Baslatma ile

Eslenik Gradyan (Conjugate Gradient
with Powell/Beale Restarts)

traincgf Fletcher-Powell Eslenik Gradyan
(Fletcher-Powell Conjugate Gradient)

traincgp Polak-Ribi¢re Eslenik Gradyan (Polak-
Ribiére Conjugate Gradient)

trainoss Tek Adimli Sekant (One Step Secant)

traingdx Degisken Ogrenme Hizi Olan Inisli

Gradyan (Variable Learning Rate
Gradient Descent)

traingdm Momentumlu Inisli Gradyan(Gradient
Descent with Momentum)
traingd Inisli Gradyan (Gradient Descent)
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Bu kilavuzda, en hizli egitim fonksiyonun “trainlm” (Levenberg-Marquardt) oldugu ve
araglarin otomatik olarak bu fonksiyonu kullandig1 belirtilmistir. Ancak binlerce satirdan
olusan veri setlerinde fazla zaman ve bilgisayar bellegine ihtiya¢ duyacagi belirtilmistir.
Binlerce satirdan olusan veri setlerinde “trainscg” (Olgekli Eslenik Gradyan) ve

“traingrp” (Esnek Geri Yayilim) algoritmalari tavsiye edilmistir (Beale vd. 2018).

Levenberg-Marquardt algoritmas1 Matlab ile gelistirilen bir algoritma olup, geri yayilim
yapan ve momentum igeren algoritmalara gére 10 ile 100 kat daha hizli g¢alistigi
belirtilmistir (Beale vd. 2018). Bu sebepten tez kapsaminda Levenberg-Marquardt
algoritmasi kullanilmistir. Agin egitimi 6nemli oldugu gibi, egitimin dogru yerde durmasi
da 6nem arz etmektedir. Bu islemde egitimi durdurma kriterleri ile yapilmaktadir (Beale
vd. 2018). Matlab’da bulunan egitim durdurma kriterleri ve agiklamalar1 Cizelge 3’te

gosterilmistir

Cizelge 3. Agin egitimini durdurma kriterleri (Beale vd. 2018)

Durdurma Kriterinin

Parametre Durdurma Kriteri
Aciklamasi
Ag, minimum gradyan
Min_grad Mimum Gradient Magnitude biiyiikligiine ulasinca, egitim
durur.
. Maximum Number of Validation | Ag, maksimum dogrulamay1
Max_fail N ..
- Increases yaptig1 noktada egitim durur.
Time Maximum Training Time Efl. uzun egitim suresine ulaginca
egitim durur.
Goal Minimum Performance Value En kiigiik performans degerine

ulaginca egitim durur.
Maksimum egitim iterasyonu
Maximum Number of Training | sayisina ulasildiginda ve

Epochs Epochs (Iterations) yineleme basladiginda egitim
durur.
Stop training Egitimi durdurma butonu I;J;geur fu?j ;g It olmadan egitim

Matlab performans kriteri olarak ortalama karesel hata (MSE - Mean Square Error)

dikkate almaktadir. Bu sebepten calismada MSE verileri takip edimistir.
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3.5. Biitiinlesik Bulanik Sistemler

Biitiinlesik bulanik sistemleri anlamak i¢in Oncelikle Bulanik Mantigi (BM) anlamak
gerekmektedir. 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya atilan bulanik mantik, 6nemli bir
yapay zeka teknigidir. Geleneksel kiimeleme teorilerinde O ve 1 ile ifadeler s6z
konusudur. Yani, bir eleman bir kiimenin eleman1 degilse 0, elemaniysa 1 degerini alir.
Ancak bulanik mantiga gore her liye bir gruba farkli iiyelik derecesi ile dahil olabilir.
Bulanik mantik, giinliik hayatta karsilagilan belirsiz durumlar i¢in belli kurallar ile karar

verme mekanizmalari olusturmay1 hedefler (Karaboga vd., 2019).

Bulanik mantikta, eger X kosulu varsa sonucu Y dir gibi ifade edilen kurallar vardir ve
bu kurallara gére ¢ikarimlar olusturulmaktadir. Ornegin “Az bulunan bir iiriiniin fiyati
yiiksektir” seklinde bir kuralda {iriin bulunurlugu ve fiyat sozeldir ancak az ve yiiksek
tiyelik fonksiyonlarinin ¢iktilaridir. Sayisal olarak yorum yapmanin zor oldugu
noktalarda bu sistemler ¢6ziim sunabilmek i¢in gelistirilmistir (Jang 1993).

Sekil 4’de bulanik ¢ikarim sisteminin semasi yer almaktadir.

bilgi tabam

Girdi bulaniklastirma veri kural durulastirma Cikti

I birimi tabam | | tabam irimi

AT — -
4.‘ karar-verme birimi
(bulanik )

{bulanik)

Sekil 4. Bulanik ¢gikarim sistemi (YUcel, 2010)

Girdi kisminda girdi seti yer almaktadir. Bulaniklastirma birimi, girdi verilerini bulanik
giris kiimelerine doniistiirmektedir. Bulanik ¢ikarimin 6nemli bir parcasi da bilgi
tabanidir. Yani veri tabani ve kurallar1 kullanarak bir karar verme birimi yaratmaktadir.

Veri tabani, bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlaridir. Kural tabani ise veri tabanindaki
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giris ¢ikis degiskenlerini mantiksal kurallara baglar. Sonrasinda durulastirma biriminde,
bulanik degerler kesin sayilara doniistiiriiliir ve ¢ikti birimiyle degerler elde edilir (YUcel,
2010).

3.6. Adaptif Ag Yapisina Dayah Bulamik Cikarim Sistemleri (ANFIS)

Bulanik mantik ¢ikarim sistemlerinin 6énemli iiyelerinden biri de adaptif ag yapisina
dayali bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS)’tir. Adaptif ag, cesitli sayida birbirine bagl
diigiimler igeren, eldeki girdi veri setleri ile ¢ikt1 verilerini ortaya koyan ag yapisina

verilen isimdir (Yucel 2010; Aksoy 2012)

Bulanik mantiktaki adaptif aglar ve YSA birbirini tamamlayici sistemlerdir. Her iki
sistemin de birbirine goére istiin yanlari oldugu igin birlikte kullanilmalar1 avantajli
olabilmektedir. Bu avantajlar YSA kolay egitimi, hesaplama giicii, hizli ¢aligmasi iken,
bulanik mantigin insan yargilarina benzer kurallar sistemini kullanmasi olarak sayilabilir
(Aksoy 2012). ANFIS’in en oOnemli oOzelliklerinden biri de melez bir 6grenme
algoritmasina sahip olmasidir. Diiglimlerin dordiincii katmana kadar soncul parametreleri
en kiiciik kareler yontemiyle belirlenir, geriye dogru gidiste ise Onciil parametreler
gradyen azaltim yontemleri ile belirlenir (Yicel, 2010).

Sekil 5°de iki girdi, bir ¢iktidan olusan ANFIS yapisi gosterilmektedir. Katmanlarin

aciklamasi agagida yapilmstir:
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1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman

Iki girdili bir ¢iktilit ANFIS yapisi (Karaboga vd., 2019)

1.Katman: Bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Uyelik fonksiyonlarmin yer aldig
katmandir. Girdi degerlerinden bulanik kiimeler elde etmek icin kullanilan tyelik
fonksiyonlart 6nciil parametre olarak adlandirilir (a, b, ¢ degerleri parametre seti olarak

adlandirilir. Denklem 3.16°da verilmistir.

1
0i = ta () = ——5 (3.16)
1+ |T
A; = i.diigiimiin s6zel degiskeni

0} = u,; (x) = Birinci katmana ait Ai yelik fonksiyonu

2. Katman: Kural katmani olarak adlandirilir. Agirliklart w;’yi bulmak igin tyelik
fonksiyonlar1 birbiriyle ¢arpilir. i = 1, 2 olmak Uzere denklem 3.17°de agirlik degeri

verilmistir.

W= 07 = pia; (X) - pgi () (3.17)

tai (X) = Ai ye ait Giyelik fonksiyonu
ugi (y) = B_(i) ye ait tyelik fonksiyonu
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w;= 07 = 2. katmana ait iiyelik fonksiyonunun agirlig1

3.Katman: Normalizasyon katmani olarak isimlendirilir. Her kural i¢in agirlik toplam

agirhiga oranini hesaplamaktadir. i = 1,2,3,4 olmak (zere denklem 3.18’de verilmistir.

w, =07} = S . S (3.18)

Wi+ Wa+ w3 + wy

W, = 1. ndronun agirlig

w, =07 = 3. katmana ait iiyelik fonksiyonu agirlig1

4.Katman: Durulagtirma katmani olarak isimlendirilir. Belirlenen agirliklar ve fonksiyon
degerleri carpilarak elde edilir. Denklem 3.19°da durulastirma katmanina ait formiil

verilmigtir.
W, [;i=0} =W (pi.x + q.y +17) (3.19)

w, = I. ndronun agirligi
Ww,. f;=0{ = 4.Katmana ait iiyelik fonksiyonu ¢iktis1

(pi» qi, i) = Soncul parametreler

5.Katman: Toplama katmani olarak isimlendirilir. Biitiin diiglimlerden gelen sinyalleri

toplar. Denklem 3.20°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

— Xiwi-fi
0F = LWy f; = =Lt (3.20)

ANFIS sisteminin egitilmesi konusunda Cizelge 2’de yer alan egitim algoritmalari
kullanilabilmekle beraber genetik algoritma, karinca koloni algoritmasi, parcacik siirii
algoritmasi, ar1 algoritmalar farkli algoritmalarin da kullanilabildigi ortaya konmustur.
ANFIS sistemi ¢aligtirllmadan 6nce mutlaka iiyelik fonksiyonlar1 ve ag tabanli bulanik
¢ikarim sistemi (FIS) tanimlanmalidir (Karaboga, 2019).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Giinliik hayatta satin alma ¢alisaninin karsilastig1 birgok problem vardir. Ornegin bir iiriin
grubuna ait fiyat veri setinde gurultilu veriler mevcut ise, bunlarin tespiti ve dogru sekilde
temizlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in, satin alma g¢alisaninin hatasiz bir sekilde
temizlemesi gereken verileri bulmasi ve midahale etmesi gerekmektedir. Fakat glnlik
hayatta, yanlis verilere miidahale edilmesi, silinmemesi gereken verilerin silinmesi veya
verilerin yanlis yorumlanmasi gibi problemlerle karsilagilmaktadir. Tiim bu hatalarla
kargilasmamak i¢in bu ¢alismada veri madenciligi yontemleri ile Onisleme yaparak

gliriiltiilii veriler temizlenmistir.

Veri madenciligi sonucunda temiz bir veri seti elde edilmistir. Burada yapilan analiz,
cirosu en yiiksek referanslar1 gruplayarak bu referanslar 6zelinde kiimeleme ile karlilik

getirmektir.

Kiimeler belirlendikten sonra bir sonraki adim fiyat tahminlemektir. Giinliik hayatta satin
alma calisanlart bir malzeme igin tedarikcilerden teklif almaktadir. Bu teklifler
degerlendirilirken, teklifin gergekten mantikli bir seviyede olup olmadigini anlamak i¢in
farkli tedarik¢ilerden teklif almak, pazari arastirma gibi yontemler izlenebilmektedir.
Fakat bu yontemler satin alma g¢alisaninin zaman kaybetmesine veya malzemeyi satin
alma kararin1 geg verip daha yiiksek fiyattan satin alma yapmasina sebep olabilir. Bu gibi
sorunlara karsilik fiyat tahminlemesi yapabilen bir sistemden faydalanilmasi satin alma
departmaninda yasanabilecek muhtemel gecikmeler ve yanlis karar vermeyi

engellemektedir.

Sac malzeme fiyatlarini olusturan kriterler; kesim tipi, boy, kalinlik, tiketim ve {iriin
grubudur. Bagka bir deyisle, yeni bir sac malzeme fiyatlanirken bu kriterler ile fiyat
belirlenmektedir. Burada hangi kriterin diger kriterlere gére daha 6nemli oldugunun ayirt
edilmesi gerekmektedir. Tecriibesiz bir satin alma calisan1 {iriinii tanimadig1 i¢in hangi
kritere dikkat edilmesi gerektigini bilemeyebilir. En 6nemli kriterlerin belirlenmesinde

Oznitelik se¢cim yontemlerinden MRMR algoritmasi kullanilmistir. Bu sayede tecriibesiz
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ve satin almasini yapacagi {irlinli tanimayan bir c¢alisan dahi hangi kritere dikkat etmesi

gerektigini bilmektedir.

Fiyat tahminleme sisteminin daha kullanisli olmasi i¢in satin alma departmanindaKki
calisanin tecriibesi mutlaka g6z oniine alinmalidir. Yapay sinir aglari ile elde edilen fiyat
tahminleme sistemi, tecriibesiz satin alma ¢alisanlar1 i¢in kullanislt iken, tecriibeli satin
alma c¢alisanlarinin  yapay sinir ag1 kullanmasi tecriibelerini ve bilgilerini
kullanamamalarina yol agabilir. Bu sebepten tecriibeli satin alma g¢alisanlar1 icin ANFIS

kullanilmis ve tecriibeleriyle kural olusturularak fiyat tahminlemeleri gergeklestirilmistir.

Bu sayede tecrlibesiz satin alma galisani, yapay sinir aglari ile fiyat tahminlerken tecriibe
kazanacak, tecriibeli satin alma calisanlari ise, yillarin birikimi ile elde ettigi tecriibelerini

makine 6grenmesi yontemleri ile birlestirecektir.

Satin alma ¢alisanlar1 ginlik hayatta karsilastigi problemler bu sayede ¢6ziilecek ve

dogru fiyat tahminleri ile giiglii stratejiler kurulacaktir.

4.1.  Veri Madenciligi Yontemleri ile Yapilan Calismalar

Calismanin yapildig1 veri setindeki giiriiltiili  verileri dogru yorumlamak ve
temizleyebilmek icin, ilk adimda veri setinin iyi tanmnmasi ve analiz edilmesi
gerekmektedir. Mevcut durumun anlasilmasi adina mevcut veri setinin grafigi

olusturulmustur.

Sekil 6’ya bakildiginda fiyati sifir ve negatifte bulunan bir¢ok deger oldugu
gbzlemlenmektedir. Ancak bir satin alma operasyonunda, bir iiriiniin fiyat1 sifir veya
negatif olmamalidir. Eger, veri seti bu sekilde giiriiltiilii verileri barindirirken bir analiz
yapilacak olursa, analiz sonuglarinin saglikli olmamasi veya yanlis yonlendirmeye agik

olmasi gibi sorunlarla karsilasilabilir.
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Sekil 5. Gurultalu veriler barindiran veri settinin fiyat-tuketim trafigi
Sekil 7°’de ise grafik ciro ve tiiketim parametreleri ile olusturulmustur. Burada ciro

miktarlart ¢ok yiiksek oldugu icin 1000’e bdliinerek grafige eklenmistir. Ciro, denklem

4.1°de gosterildigi gibi bulunmaktadir.
Ciro = Yillik Tiiketim * Birim Fiyat (4.1)

Sekil 6’da gorillen sifir ve negatif deger problemi Sekil7’deki verilerde de
gozlemlenmektedir. Bu gruptaki verilerin de aymi sekilde giriltiilii veri olarak

etiketlenmesi gerekmektedir.
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Sekil 6. Gurulttll veriler barindiran veri setinin ciro-tiiketim grafigi

Giiriltilii verilerin temizlenmesi li¢ adimda R studio paket programinda yapilmistir:
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* Adim 1: Fiyat1 negatif olmayan ve 500 €/ton’dan yiiksek verilerin se¢ilmesi (500
€/ton temsili bir rakam olarak alinmstir.)
* Adim 2: Sadece seri liretimde devam eden referanslarin segilmesi

* Adim 3: Proje siitunu bos olan tiim satirlarin silinmesi

R studio’da yazilan kodlar EK 2’de yer almaktadir. Bu islemler sonucunda 732 satir veri,
414 satir veriye distrilmiistiir. Sekil 8’de gorildigl tizere, giiriiltiili veri olarak

adlandirilan fiyati sifir veya negatif gelen veriler temizlenmistir.
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Sekil 7. Guraltull verilerin temizlenmesinden sonra fiyat-tiketim grafigi

Sekil 9°da goriilecegi ilizere, Sekil 8’de yer alan sifir ve negatif degerler ortadan

kaldirilmistir.
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Sekil 8. Gurultull veriler temizlenmesinden sonra ciro-tiketim grafigi
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Veri temizligi tamamlandiktan sonra veri setinin dagiliminin normal olup olmadiginin

tespit edilmesi gerekmektedir. Bunun igin Anderson Darling testi yapilmistir.

Sekil 10’da giirtltiili veriler temizlenmeden Onceki durumun histogram grafigi ve

Anderson Darling testi sonuglart sunulmustur.

Anderson-Darling normality test

data: new_dataset3ifFiyat
A= 17.331, p-value < 2.2e-16

Sekil 9.Gurultilu veriler temizlenmeden 6nceki duruma ait grafik

Test sonuglarina bakildiginda A degeri 17,331 bulunmus olup p<0.05’tir (p-degeri = 2.2e-
16 =~ 2.2*10-16). Dolayisiyla, Ho hipotezi reddedilir. Anderson Darling testi, guraltuli

veriler temizlenmeden 6nce verilerin normal dagilima sahip olmadigini belirtmektedir.

Skik

{_ Anderson-Darling normality test
= - .
data: datasetiFiyat

A = 25.287, p-value < 2.2e-16

1000 120 14000 6D 1800 2000

Fiyat

Sekil 10. Giraltull veriler temizlendikten sonraki duruma ait grafik

Sekil 11°de gorildiigi lizere, giiriiltiilii verileri temizledikten sonraki durumda grafik
normal dagilim grafigine benzese de sadece grafik ile yorum yapilmamalidir.

Anderson Darling normallik testi, gurtltili veriler temizlendikten sonra A degerinde
17,331°den 25,287’ye yiikselerek iyilesme sergilemistir. Ancak p <0.05 (p-degeri =2.2e-
16 =~ 2.2*10-16) oldugu i¢in Ho reddedilir, veri seti normal dagilima sahip degildir.
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4.2  Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Stmflandirma

Veriler temizlendikten sonra, bir sonraki adimda makine 6grenmesi yontemlerinden,
kiimeleme yapilarak stratejik 6nemi en fazla kiimenin bulunmasi gerekmektedir
Optimal kiime sayisinin bulunmasi i¢in ii¢ farkli yontem uygulanmistir. Bunlar; dirsek

yontemi, Sillhoutte yontemi ve Gap istatistik yontemidir.

Sekil 14’te yer alan grafiklere gore, veri setinin, dirsek yontemine gore uc¢ klimeye,
Sillhoutte yontemine gore dort kimeye, Gap istatistik yontemine gore ise ¢ kiimeye
ayrilmasi nerilmistir. ideal kiime grafikleri R Studio paket programinda ¢izilmis olup

EK-2’de kodlar1 verilmistir.

DIRSEK VENTEMI [ELBOW METHOD) SILHOUETTE YONTEMI (SILHOUETTE METOD) GAF ISTATISTIK [GAP STATISTIC METHOD)
K=3 k=4 k=3
Optimal number of clustars

Optimal number of clusters Gap Statisiics Method
Optimal rumber of <histers S o et
o Mopo

Sekil 11. Kiimeleme uygulamalari

Belirlenen kiime sayisinin dogrulamasi igin baglanti indeksi, Silhouette indeksi ve Dunn
indeksi kullanilmigtir. Cizelge 4’de kiimeleme yontemleri, optimal kiime sayisinin
bulunmas: i¢in farkli kiime sayilarina gore hesaplanan indeks degerleri verilmistir.
Cizelge 5°de goriilecegi ilizere hiyerarsik kiimeleme yapilmasi durumunda baglanti
indeksi ve Dunn indeksi li¢ kiimenin tercih edilmesi gerektigini gdstermektedir. Bu

sonug, Sekil 12°de gdsterilen yontemlerin grafik sonuglar ile eslesmektedir.
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Cizelge 4. Farkli kiime sayilari igin validasyon degerleri

Kimeleme Validasyon 3 4 5 6 7
Yontemi Olciim Yontemi | Kiime | Kime | Kime | Kime | Kime
Hiyerarsik Baglanti Indek_si 3,3778 | 8,3361 | 11,3901 | 12,0929 | 12,8119
Kiimelerme _Dunn Indeksi _ 0,0773 | 0,0481 | 0,0481 | 0,0578 | 0,0578
Silhouette Indeksi | 0,4714 | 0,5836 | 0,5724 | 0,5449 | 0,6064
K- Baglanti Indeksi | 12,756 | 9,6663 | 15,9483 | 27,8802 | 34,0944
Ortalamalar Dunn Indeksi 0,0252 | 0,0391 | 0,0398 | 0,0479 | 0,0479
K[JrrII:aeIeme Silhouette Indeksi | 0,6063 | 0,6342 | 0,6039 | 0,5762 | 0,6215
Cizelge 5.0ptimal kiime sayilar1
Optimal Degerler Deger Yontem Ideal
Klme
Sayisi
Baglanti Indeksi 3,3778 Hiyerarsik Kiimeleme 3
Dunn Indeksi 0,0773 Hiyerarsik Kiimeleme 3
Silhouette Indeksi 0,6342 K-Ortalamalar ile Kiimeleme 4

Sekil 13’de veri setinin k-ortalamalar yontemiyle farkli kiime sayilar1 (3 kiimeden 7
kiimeye kadar) icin kiimeleme analizleri yapilmig ve belirlenen kiimeler Matlab
programinda olusturulmustur. Analiz sonucunda incelenen veri setinin farkli kiimelere
boliinebildigi, ancak Cizelge 5°de yer alan Silhouette degerine gore en uygun kiime sayisi
olan dort kiimeye boliinmesinin daha uygun olduguna karar verilmistir. Ideal kiime

grafikleri R Studio paket programinda ¢izilmis olup EK-2’de kodlar1 verilmistir.
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Chastr plet

Cluster pict

Cluster prot

Chunter piox

Sekil 12.Farkli kiime sayilar1 ig¢in k-ortalamalar yontemi ile kiimeler

Cizelge 6’da satirlarda kiimeler, stitunlarda projeler yer almaktadir. Buradaki referanslara

bakildiginda Kiime 1’de toplam 91 referans, Kiime 2’de toplam 25 referans, Kiime 3’te

85 referans ve Kiime 4’te 213 referans bulunmaktadir. Baska bir deyisle, Kiime 4 en ¢cok

veriye sahip ve farkli projeleri barindiran kiimedir. Projeler arasinda yer alan 10, 13 ve

15 numarali projelerde herhangi seride olan bir referans olmadigi i¢in bu projedeki veriler

glirtiltiilii veri olarak isaretlenerek silinmistir. Bu sebepten Cizelge 6’da bu {i¢ proje yer

almamaktadir.

Cizelge 6. K-ortalamalar yontemi ile belirlenen kiimelerin proje bazli ayrilmasi

PR1|PR2 | PR3 |PR4 | PR5 | PR6 | PR7 | PR8 | PRY | PR11 | PR12 | PR14 | PR16 | PR17 | PR18
Kime_ll 0 | o | 0o | 0| 0] 0] 0] O0]oO 1 25 1 3 7 54
Kime2| o | o[ 0|0 ] 0| O] O] O| O] O 0 0 2 1 22
Kime3| 2 | 0 [17 |34 | 5 | 0| 0| 6 |20]| 1 0 0 0 0 0
Kime 4| 1 | 1 [19 |149| 16 | 2 | 1 | 2 | 22| © 0 0 0 0 0
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Incelenen veri seti, hiyerarsik kiimeleme yontemi ile de kiimelenmistir. Hiyerarsik

kiimeleme yontemine gore Cizelge 5°te yer alan baglant1 ve Dunn indeks degerlerine gore

en uygun kiime sayis1 li¢ olarak onerildigi i¢in, veri seti {i¢ kiimeye ayrilmis, incelenen

18 projeye ait referans numaralarinin kiimelere gore dagilimlari incelenmistir. Hiyerarsik

kiimeleme yontemine gore stratejik agidan en 6nemli kiimenin ikinci kiime oldugu

belirlenmistir.

14°de ve proje bazli dagilim Cizelge7’de verilmistir.

Cizelge 7. Hiyerarsik kiimeleme ile belirlenen kiimelerin proje bazli ayrilmasi

Hiyerarsik kiimeleme yontemine gore kiimelere ait dendogram Sekil

PS(:yrIl? P1L | P2 | P3 P4 P5 | P6 | P7 | P8 | P9 P11 P12 P14 P16 P17 | P18
Kime 1 2 0 16 33 5 0 0 6 20 1 0 0 2 1 22
Kiime 2 1 1 20 150 16 2 1 2 11 0 0 0 0 0 0

Kiime 3 0 0 0 0 0 0 0 0 11 1 25 1 3 7 54

Cluster Dendrogram

i s aedata

= T4

i O]

Sekil 13.Hiyerarsik kiimeleme dendogrami1

Calismada k-ortalamalar yontemi se¢ildigi i¢in, en 6nemli kiime olan dordincu kime

verileri segilerek fiyat tahminlemesi i¢in girdi olarak kullanilmigtir.
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4.2.1 Kimeleme Cahsmalari Sonrasinda Gelistirilen Satin Alma Stratejileri

Satin alma stratejilerinin olusturulmasinda makine Ogrenmesinin faydali oldugu
goriilmiistiir. Stratejik acidan en biiyllk 6neme sahip dordiinci kiime ayrintili
incelendiginde iiriin grubu, ortalama kalinlik ve tiiketim verileri ortaya kondugunda farkli

satin alma stratejileri asagidaki gibi olusturulmustur:

Dort numarali kiime ¢elik malzemelerin igerisinde ii¢ ayr {iriin grubu s6z konusudur,
. HR (Hot Rolled) -> Sicak Haddelenmis Celik Malzemeler

. HDG (Hot Dip Galvanized) -> Sicak Galvanizlenmis Celik Malzemeler

. CR (Cold Rolled) -> Soguk Haddelenmis Celik Malzemeler

Sicak haddelenmis ¢elik malzemeler sicak haddeleme prosesinden gegmektedir. Soguk
haddelenmis malzemeler ise, sicak haddelendikten sonra, soguk haddeleme prosesine
girmektedir. Sicak galvanizli malzemeler ise, haddeleme operasyonlarinin haricinde

galvaniz havuzlarina girerek galvanizleme prosesine girmektedir.

Ug ayr {iriin grubuna gére dnerilen satin alma stratejileri asagida agiklanmistir:

Strateji 1: HR {irlin grubunda ortalama kalinlik projedeki ¢eliklerin ortalama kalinliginin
yaklasik %60 iizerindedir. Bu projede ortalama kalinligin {izerinde kalan celik
malzemeler i¢in gerekli teknik kontroller yapilarak kalinlik azaltma ¢aligmasi yapilabilir.
Bu calisma yapilirken, mevcut ¢eliklerin hangi fonksiyonda kullanilacagi ve dayanim,

mukavemet gibi teknik detaylar1 goz dniinde bulundurulmalidir.

Strateji 2: HDG malzemeler tiiketim tonaji en yiiksek iriin gruplari arasinda yer
almaktadir. Galvanizleme, sicak haddeleme haricinde ekstra bir operasyon oldugu ig¢in,
ekstra maliyet getirdigi bilinmektedir. Bu grupta yer alan malzemelerde galvanizleme
operasyonu kaldirilarak, HR olarak beklentileri yerine getirip getirmedigi aragtirilmalidir.
Bunun haricinde HDG grubunda kalitelerde bir ortaklastirma ile maliyet avantaji

saglanabilir.
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Strateji 3: CR, HR’ye gore daha iyi ylizey kalitesine sahip olup hassas uygulamalar i¢in
uygundur. Ancak CR’de kesilme, kivrilma veya kaynak operasyonuyla malzemedeki
gerilimler serbest kalabilir ve malzemede kirilma veya catlak gozlenebilir. HR’ye gore
ekstra bir operasyon daha icerdigi i¢in piyasadaki ekonomik dalgalanmalardan hizli
etkilenme ve fiyat artisina ugrama riski vardir. Malzemenin kullanildig1 yer, CR

hassasiyeti gerektirmiyor ise CR trun grubu tercih edilmemelidir.

4.3  Fiyat Tahmin Modelinin Olusturulmasi

Fiyat tahmin modelinin olusturulmasi i¢in once fiyati etkileyen kriterler belirlenmistir.
Bu kriterlerin gercekten fiyat1 belirleyip belirlemediginin ortaya konmasi i¢in 6znitelik
secimi yapilmistir. Sonrasinda YSA Tabanli ve ANFIS tabanli iki ayr1 tahmin modeli

olusturulmustur. Bu iki tahmin modeli birbiriyle kiyaslanarak sonuglar ortaya konmustur.

Fiyat1 belirleyen kriterleri YSA ve ANFIS girdisi olarak kullanilmadan 6nce ilk adimda
gercekten fiyata etki edip etmedigi anlagilmalidir. Fiyata etki etmeyen bir 6znitelik varsa,
bu 6zniteligin YSA veya ANFIS sistemlerine girdi olarak verilmemesi gerekmektedir.
Burada MRMR algoritmasinin segilme sebebi, KBOS algoritmasinim tiim fiyat belirleyici
kriterleri kontrol etmeme riskinin olmasi ve korelasyon katsayisinin ise tiiketim gibi
degisken kriterler tizerinde sifira yakin sonug vererek tiiketim kriteri fiyat tizerinde etkisiz
gibi gostererek yaniltmasidir. Sekil 15°de Matlab’de MRMR algoritmasinin sonuglari
belirtilmistir.
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Mode! 1 Defaull Fealure Selection

Feature Ranking Algorithm Feature Saelection

(®) Select highest ranked leatures

None [ MRMR F Test RReliefF Num features to keep 7]

() Select individus| features

Feature importance scores sorted using MRMR algorithm

Select | Features MRMR

2 rowi_4 06344

i 5

Features

o 01 02 03 04 05 0.6 o7 08 09
Importance scores

Sekil 14. MRMR algoritmasi Sonuglari

Ciktilar1 ve 6zniteliklerin anlaminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Cizelge 8’de degerler
bir araya getirilmistir. Degerler incelendiginde Sakar vd. (2012) ¢alismasinda belirttigi
tizere 0,20 lizerindeki MRMR degerlerinin 6zniteliklere dahil edilmistir. 0,20°nin altinda
kalan genislik 6zniteligi ise fiyata etki etmemektedir. Dolayisiyla bu 6znitelik ¢aligmada

dikkate alinmamustir.

Cizelge 8. MRMR algoritma degerleri

Oznitelik Oznitelik Numarasi MRMR Degeri
Kesim Tipi Row 7 0,8786
Boy Row 4 0,6344
Kalinlik Row 2 0,5611
Tiketim Row 5 0,4039
Uriin Grubu Row 6 0,3388
Kalite Row 1 0,3360
Genislik Row 3 0,0000

4.3.1 Yapay Sinir Aglan ile Fiyat Tahmin Modeli

YSA ag tasarimi i¢in alt1 girdi ve bir ¢iktidan olusan, girdileri kesim tipi, boy, kalinlik,
tilketim, Uriin grubu, kalite ve genislik olan, c¢iktisi ise fiyat olan bir ag tasarim

yapilmistir.
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Ag tasariminin yapilmasinda egitim algoritmasi, egitim setinin veri boliinme oranlari,
gizli katman sayilari, gizli katmanlardaki néron sayist gibi farkli parametreler egitim
performanslarini etkilemektedir. Bu kriterler {izerinde farkli denemeler yapilarak en iyi

ag tasarimi belirlenmeye caligmstir.

YSA ile ag tasarimi parametrelerinde egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt
algoritmasi kullanilmistir. Egitim setinin boliinme oranlari orant %70°1 egitim, %15°1
validasyon ve %15°1 test ve %80 egitim, %10 validasyon ve %10 Test olarak iki ayr1
oranda caligilmistir. Gizli katman sayis1 bir ve iki gizli katman olarak seg¢ilmistir. Noron

sayilari ise dort ndrondan on iki ndrona kadar denenmistir.

Ag tasarim parametrelerinde, egitim setinin veri boliinme orani i¢in Cizelge 6’dan gelen
kiime 4’¢ ait toplamda 213 adet verinin %70’1 egitim, %151 validasyon ve %15’ test igin
kullanilmistir. Bu durumda 149 adet veri egitim i¢in, 32 adet veri validasyon i¢in, 32 adet
veri de test icin kullanilmigtir. Egitim setinin veri boliinme orant %701 egitim, %15’

validasyon ve %15°1 test oldugu durum VBO1 olarak anilacaktir.

Ikinci veri béliinme oraninda ise ise kiime 4’e ait 213 adet verinin %80 egitim, %10
validasyon ve %10 test icin kullanilmistir. Bu durumda 171 adet veri egitim, 21 adet veri
validasyon ve kalan 21 adet veride test i¢in kullanilmistir. Burada amag, farkli karar
verme kriterlerinin etkilerini gormektir. Egitim setinin veri boliinme oran1 %80 egitim,

%10 validasyon ve %10 test oldugu durum VBO2 olarak anilacaktir.

Ayrica, yapay sinir aginda tek katman her zaman iyi sonuglar vermeme olasiligina karsi
denemeler hem tek katman hem ¢ift katmanda yapilmistir ve R degerleri incelenmistir. R
degeri bir degisken veya degiskenler ile agiklanabilir bagimli degisken i¢in istatistiksel
acidan fark veya varyans oranini temsil eden bir istatistiksel 6l¢tidiir. Tek gizli katman
icin, gizli katmandaki néron sayis1 4’ten 12’ye kadar degistirilmis, her ndron seviyesi i¢in

en iyi bes adet R degeri segilerek Cizelge 9’da gdsterilmistir.
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Cizelge 9. VBOLl ile en iyi R degerine sahip 5 Deneme

Noron Sayisi Deneme 1 Deneme 2 | Deneme 3 | Deneme 4 | Deneme 5
4 0,95 0,95 0,95 0,95 0,91
5 0,89 0,90 0,91 0,92 0,93
6 0,94 0,90 0,95 0,96 0,95
7 0,95 0,91 0,95 0,91 0,90
8 0,96 0,96 0,92 0,95 0,95
9 0,93 0,96 0,96 0,93 0,92
10 0,89 0,94 0,91 0,95 0,96
11 0,95 0,97 0,89 0,95 0,92
12 0,92 0,93 0,91 0,97 0,94
Cizelge 10. VBO2 ile en iyi R degerine sahip 5 Deneme
Noron Sayisi Deneme 1 Deneme 2 | Deneme3 | Deneme4 | Deneme5
4 0,90 0,94 0,94 0,95 0,96
5 0,94 0,93 0,92 0,95 0,96
6 0,95 0,96 0,96 0,96 0,94
7 0,95 0,92 0,94 0,95 0,94
8 0,96 0,94 0,95 0,94 0,90
9 0,94 0,92 0,95 0,93 0,96
10 0,93 0,94 0,94 0,94 0,94
11 0,94 0,93 0,90 0,92 0,91
12 0,96 0,94 0,96 0,96 0,94

Cizelge 9 ve Cizelge 10’da %70 Egitim ve %80 Egitim verileri i¢in en iyi bes denemeye

ait tek gizli katmana sahip ag yapist i¢in sonuglar siralanmistir. Bu caligmada R

degerlerine egitim, validasyon ve test olarak ayri ayri bakildigi i¢in bu ii¢ degerin

ortalamasi alinarak ortalama R degerine gore yorum yapilmustir.

En iyi denemelere ait Simulink modelleri olusturulmus ve fiyat tahminleri Simulink

modelleri Uzerinde de ¢alistirilmistir. Simulink modeline, girdi olarak kesim tipi, boy,

kalinlik, tiikketim, tirtin grubu ve kalite degerleri girilmektedir. Model calistirildiginda

tahminleme gerceklesmektedir. Bu sayede, fiyat tahmini i¢in fabrikalarda kolayca tahmin

yapan bir model olusturulmustur.
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Sekil 16°da goriilen Simulink model 6rneginde temsili bir model verilmistir. Sag altta yer

alan gri kutucukta model ¢alistirildiginda, YSA tahminledigi fiyatlar verilmektedir.

A4

=

x1 y1

Function Fitting Neural Network

Sekil 15. Simulink model 6rnegi

flk adimda Cizelge 11°de ii¢ adet veri setinin hi¢ gormedigi, kiimeleme c¢alismasinda
farkli kiimelerde kalan ve YSA veri setine girmeyen verilere ait (i¢ tane rastgele veri
secilmistir ve bu veri setleri R degerine gore iyi performans gosterildigi diisliniilen

modellerde denenmistir.

Burada ortalama mutlak sapma (MAE) dikkate alinmistir. MAE’nin formiilii denklem
4.2’de verilmistir. Burada n deger sayisi, y; tahminlenen fiyat, x; ise Grunlin gergek

fiyatidir.
MAE = Z=licl (4.2)

Gergek fiyat ve tahminlenen fiyat arasindaki mutlak sapmalar (MAE) ve (¢ test igin
ortalama mutlak sapmalar yiizdesi (OMS) Cizelge 11°de verilmistir.

Sapma Degerleri denklem 4.3’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

x 100 (4.3)

. o . Tahminlenen Fiyat—Gercek Fiyat
Teste Ait Sapma Degeri = | ( Y sek Flyat)

Gergek Fiyat

Confidential C

48



Cizelge 11°de sapmalar negatif ya da pozitif olabildiginden birbirini gotiirecegi igin

mutlak deger olarak hesaplanmistir. Cizelge 11 tek gizli katman i¢in olusturulmustur.

Cizelge 11. VBOL1 ve VBO?2 igin ¢ test sonucunda degerler

VBO Noron | Deneme R Degeri Test 1 Test 2 Test 3 OMS MAE
Sayisi No Sapma | Sapma | Sapma

6 2 0,96 0,51 0,01 0,68 0,4 0,51
12 1 0,96 0,63 0,28 0,28 0,4 0,52
7 4 0,95 0,33 0,71 0,09 0,38 0,55
10 4 0,94 0,81 0,91 0,31 0,68 0,85
8 3 0,95 0,39 1,61 0,28 0,76 0,94
4 2 0,94 0,47 0,02 1,89 0,79 1,14

VBO1 8 1 0,96 0,09 2,45 0,69 1,08 1,2
5 5 0,96 1,70 0,16 1,50 1,12 1,41
9 3 0,95 1,29 1,3 0,76 1,14 1,44
5 4 0,95 0,51 2,88 0,33 1,24 1,51
4 5 0,96 0,39 0,50 0,83 0,58 1,72
9 5 0,96 0,45 3,64 1,58 1,89 2,31
6 1 0,95 0,75 8,90 0,95 3,53 4,08
9 2 0,96 0,51 0,06 0,17 0,25 0,31
6 3 0,95 0,57 0,34 0,02 0,31 0,39
9 3 0,96 0,15 0,51 0,63 0,43 0,53
8 2 0,96 0,21 0,34 0,27 0,28 0,62

VBO2 6 4 0,96 0,39 0,52 0,43 0,45 0,67
11 2 0,97 0,45 0,02 0,73 0,4 0,7
12 4 0,97 0,24 3,39 0,07 1,23 1,58
8 1 0,96 0,21 4,95 0,03 1,73 2,05
4 1 0,95 1,76 2,78 3,58 2,71 3,31

Cizelge 12’de tek katmanda en iyi R degerleri, Cizelge 13’te ise ¢ift katmandaki en iyi R

degerleri hesaplanmis olup ii¢ teste ait OMS ve MAE degerleri bulunmustur.

Cizelge 12°de yer alan tanim, aga verilen isimdir. Karar kriteri, veri setinin % kacim

egitime ayirdigini gostermektedir (VBO1 veya VBOZ2). Katman sayisi kag gizli katman

oldugunu gostermektedir. NoOron sayist bu katmanda kag¢ ndron bulundugunu

belirtmektedir. Deneme numarasi yapilan bes adet denemenin kaginct denemesinde bu

degerin tespit edildigini belirtilmektedir. R degeri, yapilan (¢ test i¢in mutlak sapma

degerleri, OMS ve MAE degerleri eklenmistir.
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Cizelge 12. Tek gizli katman ic¢in en iyi R degerine sahip aglar

ran | veo[Fatan | v [ogene] o [ Tet ] TetZ | S Jows e
Al 1 VBO2 1 11 2 097| 045 | 0,02 | 0,73 | 0,40 | 0,70
Al 2 VBO2 1 9 2 096| 0551 | 0,06 | 0,17 | 0,25 | 0,31
Al 3 VBO2 1 6 4 0,96| 0,39 | 0,52 | 0,43 | 0,45]| 0,67
Al 4 VBO1 1 10 4 094| 081 | 091 | 0,31 |0,68]| 0,85
Al 5 VBO1 1 6 2 0,96| 051 | 0,01 | 0,68 | 0,40 | 0,51
Al 6 VBO1 1 5 5 096| 1,70 | 0,16 | 1,50 | 1,12 | 1,41

Cizelge 13°te ilen uygun ag yapisini belirlerken farkli versiyonlar denenerek en iyi ¢ikan
sonuclar dikkate alinmistir. Toplam ndron sayist ile iki katmandaki toplam ndronlarin

sayis1 verilmistir.

Cizelge 13. Cift gizli katman icin en iyi R degerine sahip aglar

Tanim VBO KSa:;T:gn ng;!?sr:? Delr:l%me R S-'I: S:n:; ;—ae s:nza ;—ae s:ni OMS | MAE
Al 7 VBO2 2 11 2 09| 0,75 | 042 | 2,85 | 1,34 | 2,02
Al 8 VBO2 2 9 2 0,97| 0,05 | 0,28 | 2,16 | 0,83 | 0,65
Al 9 VBO2 2 6 4 0,97| 059 | 0,21 | 2,34 |105| 1,24
Al 10| VBO1 2 10 4 093] 0,31 | 1,26 | 1,83 | 1,14 | 1,49
Al 11| VBO1 2 6 2 0,95| 0,02 | 0,37 | 1,64 | 0,68 | 0,46
Al 12| VBO1 2 5 5 0,97| 063 | 053 | 1,64 | 0,93 | 1,16

Bu cizelgeler incelendiginde YSA ile yapilan tahminlerde MAE Al_2, Al_5, Al_8 ve
Al 11 numarali aglarda en kiglk bulunmustur. Detayli degerleri Cizelge 14°te
gosterilmigtir. Dolayisiyla final adimda YSA’nin hi¢ gormedigi 28 adet veriyi
tahminleyecegi yapilar bu sayede toplamda 22 farkli agdan 4 adet aga diistiriilmiistiir ve

hesaplama kolaylig1 saglanmustir.
Final adimda, veri setinin hi¢ gérmedigi 28 adet veri, YSA’ya verilmistir. Dort ayr1 agin

gercek fiyatlar ve yapay sinir aginin tahminledigi fiyatlar arasindaki OMS ve MAE
degerleri Cizelge 14’te hesaplanmistir.
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Korelasyon katsayis1 1’e ne kadar yakinsa iki veri arasinda o kadar kuvvetli bir iligki
vardir denir. Bu sebepten 1’e en yakin deger 0,8255 degeri ile AI 11 ile isimlendirilen
VBOL1 i¢in iki gizli katmaninda toplamda 6 néronlu ¢alisan YSA’ya aittir. Cizelge 14’te

korelasyon degerleri de verilmistir.

Cizelge 14. 28 Adet verinin Tahmin Sonuglari

Katman Toplam Deneme
Tanm | VBO S No6ron R OMS MAE Korelasyon
ayisi No
Sayisi
Al _11 | VBO1 2 6 2 0,95 1,0 29,49 0,8255
Al _8 | vBO2 2 9 2 0,97 1,0 30,27 0,8245
Al 2 | VBO2 1 9 2 0,96 1,2 32,43 0,8148
Al 5 | VBO1 1 6 2 0,96 1,6 38,42 0,7935

Yapay sinir aglar ile tecriibesiz satin alma galisanlar1 fiyat tahminleyebilir, ¢lnki
herhangi bir tecriibe istemeden veri setleri Gzerinden ilerleyebilmektedir. Ancak bu
caligmada tecriibeli satin alma ¢alisanlarinin tecriibesini de yapay sinir aglarinin {izerine
koymak hedeflenmektedir. Bu sebepten ANFIS yontemi tecriibeli satin alma galisanlar

i¢in olusturularak bir sonraki boliimde anlatiimistir.

Tahminlemeyi Matlab ortaminda yapan YSA kodu EK 3’te dort noronu, bir gizli,

katmanda, Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile VBO?2 igin verilmistir.

4.3.2. Adaptif A§ Yapisina Dayalh Bulanmik Cikarim Sistemleri ile Fiyatlarin
Tahminlenmesi

Calismada Adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) icin Matlab 2022b

paket programinda “Neuro-Fuzzy Designer” uygulamasi kullanilmistir.

Bu ekran ile “Load data” kismindan Matlab’in workspace alanindan veya dogrudan
dosyalarindan egitim, test, kontrol ve deneme(demo) olmak Uzere data setleri
yuklenmistir. Toplamda 213 adet olan verinin 179 adeti egitim, 34 adeti test verisi olarak

bu sistemden yiiklenmistir.
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Generate FIS kismi, bulanik ag tabanli ¢ikarimlarin (FIS) yapildigi kisimdir. Sisteme
degiskenlerin ne oldugu, araliklar1 ve tipleri verilir. Sekil 17°de fiyat1 olusturan
Oznitelikler bulanik ag tabanli ¢ikarim sistemine aktarilmistir. Burada tliggen iiyelik

fonksiyonu tercih edilmistir.

Kalite

Kalinlilk

autogenerated

Bo»

(sugeno)

Tuketim

Urun_grubu outl

ALY/

Keeim Tini

FIS Name: autogenerated FIS Type: sugeno

And methed Current Variable

prod v

Name
Or method probor -

Type
Implication

Range
Aggregation

Defuzzification "

Sekil 17. FIS ekran 6rnegi

FIS’e girilecek veriler girisi esnasinda iiyelik fonksiyonlarinin girilmesi gerekmektedir.
Cizelge 15°de hangi iiyelik fonksiyonunun nasil adlandirildig1 gosterilmistir. S6z konusu

uyelik fonksiyonlari sisteme tanimlanmustir.

Bir sonraki adimda ANFIS’in takip edecegi kurallar satin alma alanindaki tecriibeye
dayanarak hazirlanmistir. Burada ger¢cek hayat kosullarinda tecriibeye dayanarak,
Ozniteliklerin degismesinin fiyat iizerindeki etkilerine dair kurallar olusturulmus ve
ANFIS’e eklenmistir. EK-1’de kurallar Cizelgesi verilmistir. Parametrelerin Kriterleri

fiyat dikkate alinarak belirlenmistir.
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Cizelge 15. Uyelik fonksiyonlar

Parametre Detay Kriter
1-9 numarali kaliteler Ortalama
Kalite 10-18 numarali kaliteler Yiksek
19-25 numarali kaliteler Diistik
0,5-1,15 mm arasi Y Uksek
Kalinlik 1,17 - 2 mm arasi Orta
2,1 - 8 mm arasi Diistik
540-1000 mm arast Diistik
Boy 1030-1350 mm arast Orta
1474-2320 mm arasi Yiksek
1,4-87,2 ton arasi Diisiik
Tuketim 97,4 - 336,6 ton arasi Yiksek
337-2584 ton arast Orta
1 (Sicak Haddeli) Diistik
Uriin Grubu 2 (Sicak Galvanizli) Orta
3 (Soguk Haddeli Yiksek
5 nolu tip Diisiik
Kesim Tipi 1 ve 2 nolu tip Orta
3 ve 4 nolu tip Y uksek

Kurallar, tiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik ag tabanli ¢ikarimlar (FIS) girildikten sonra

sistem galistirilmistir. Sistem g¢alistiginda hata degerinin (MSE) sifira yakin kiigiik bir

say1 olmasi beklenmektedir. Calismada 32,94 bulunmustur. MAE degeri ise 29,12 olarak

bulunmustur. Bu degerler diisiik oldugu i¢in kabul edilebilir diizeydedir. Sekil 17°de

ANFIS hata degerleri verilmistir.
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Newro-Fuzzy Designer: Memberships

File Edit View

ANFIS |
Training Error . — )
34
# of inputs: &
335 # of ousputs: 1
L 334 - # - " # y
g
Wans
32
1 2 3 4 5 ] 7 8 ] 10 _ Pe———
Epochs
— Load data — [ Generate FIS —y (— Train FIS —/ — TestFIs —
Type: From: Dptim. Method:
~ Training Load from file b » | | Fiot against
file (® Load from Error Tolerance: Training data
. Test L] worksp. . = Traning
Grid partition Testing data
Chacking . wWorksp. Epochs
() Bub. clust | 8- data
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| Losdpata. || Clearpasta ||| | Load .. I [ Tranmew ] || Test Now ]
| |

ANFTIS test sonuglar1 verilmistir.

Sekil 16.ANFIS hata degeri

Cizelge 16. 28 adet verinin ANFIS ile test sonuglari

Tanim

MAE

OMS

Korelasyon

ANFIS

29,12

1,05

0,8257

54

yontem ANFIS, korelasyon degeri ise 0,8257 dir.

Bu ¢alisma sonucunda elde edilen model ile, ANFIS modeline hi¢ tanitilmamis 28 adet

malzemenin fiyati YSA’da oldugu gibi tahminlenmistir. Cizelge 16’da 28 adet verinin

Kullanilan ANFIS ve YSA’nin korelasyonlari dikkate alindigida ANFIS’in korelasyon
degeri 0,8257, Al 11’in korelasyon degeri 0,8255, Al 8’in korelasyon degeri 0,8245,
Al 2’nin korelasyon degeri 0,8148 ve Al 5’in korelasyon degeri 0,7935 olarak

bulunmustur. Bu ¢iktilara gore gercek veriler ile arasinda en biiyiik korelasyon bulunan
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4.4  YSA ve ANFIS ile Satin Alma Stratejilerinin Olusturulmasi

Elde edilen YSA ve ANFIS tahminleri ile karli satin alma stratejileri olusturmak
hedeflenmistir. S0z konusu 28 malzeme igin hem tedarikgilerden teklif alinmistir hem de

YSA ve ANFIS ile tahminlemeler gergeklestirip mevcut durum analiz edilmistir.

Strateji 1: Sac malzemelerin kalitelerine ait ortalama tahminlenen fiyatlar ve tedarikciden
gelen fiyatlar karsilagtirildiginda ANFIS’in 12. Kaliteye tabi olan malzeme grubunda
tedarikgiden gelen teklife gore %6 daha diisiik fiyat tahmini yaptigi goriilmistiir.
Tedarikgi ile pazarlik yapilmasi sonucunda, tedarik¢iden indirim alimarak ANFIS’in

tahminledigi fiyata getirilmistir.

Strateji 2: Daha Once teknik detaylari ¢alisiilmamis ve taninmayan bir malzeme igin
ANFIS ve YSA’ya malzeme fiyat1 tahminletilmistir. Tedarik¢inin ise bu teklifi vermek
i¢in calismas1 gereken siire minimum iki haftadir. iki hafta sonunda tedarik¢iden gelen
teklif ve tanminler karsilastirildiginda iki makine 6grenmesi yonteminde de %1’in altinda
sapma gozlenmistir. Dolayisiyla, taninmayan malzemelerin fiyatlar1 i¢in makine
ogrenmesi yontemleri fikir verici olarak degerlendirilmelidir. Bu sistemler insanlardan
daha hizli hareket edebildigi unutulmamalidir, zira iki haftada gelen teklif YSA veya
ANFIS kullanarak saniyeler icinde hesaplanabilir.

Strateji 3: Malzeme fiyatini diisiirmek adina yapilan ¢alismalarda, fiyati en ¢ok etkileyen
faktord bulmak igin tim faktorler teker teker denenmektedir. Ancak MRMR Algoritmasi
ile belirlenen kesim tipi faktorii fiyat lizerinde en yiiksek etkiye sahip oldugundan bu

faktor tizerinde yogunlasilarak maliyetler disiirtilebilir.
Strateji 4: Tecriibeli satin alma calisanlarinin kullandigi ANFIS yodnteminde olusan
kurallar ile, yillardir siiregelen tecriibeler, nasihat olmak yerine bilgisayarlarda kullanilan

aktif bir sisteme doniisecektir. Bu sayede tecriibe bilgisayarda depolanabilir konuma

gelmis olacaktir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, bir satin alma departmani ¢alisaninin Kritik malzemelerden olan sac
malzemeler i¢in dogru kararlar1 kisa siirede, dogru ve efektif sekilde verebilmesi

amagclanmustir.

[k adimda, fiyatlar ve malzeme detaylarini iceren veri setinde, gercek hayatta yasanan
problemlerden yola ¢ikarak giiriiltiilii verilerin neler olabilecegi tanimlanmistir. R studio
paket programinda bu veriler temizlenmistir. Detayl1 ve dogru analiz yapabilmenin ilk
kuralinin temiz veri setleri ile ¢alismaktir. Aksi halde hatali sonuglar ¢ikabilmektedir.
Ornegin, calismanin basinda seri iiretimi devam etmeyen referanslar, giiriiltiilii veri olarak
tanimlanmistir. Ciinki, bu malzemeler glinlimiizde kullanilmamaktadir. Dolayisiyla, fiyat
analizlerinin icerisine girmemelidir. Ikinci adimda kiimeleme analizi yaparken ise k-
ortalamalar yonteminde onuncu, on {igiincii ve on besinci projelere ait kiimelerin bos
oldugu goriilmiistiir. Bu bir hata gibi goriinebilir ancak bu projeler tekrar kontrol
edildiginde, yaklasik otuz sene Once sonlanmis projelerdir. Bu projelerin referanslari seri
tiretimde kullanilmadig: i¢in veri madenciligi adiminda temizlenerek gelecek siireclerde
kullanilmamislardir. Ancak veri madenciligi teknikleri uygulanmamis olsaydi, hig¢
kullanilmayan referanslarin  fiyatlari kiimeleme analizine dahil edilmis ve
degerlendirmeye girmis olacakti. Bu Ornekten yola ¢ikarak, veri madenciligi
tekniklerinin, satin alma slreclerinde yanlis kararlarin alinmamasi igin kullanilmasi

tavsiye edilmektedir.

Ikinci adimda makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan kiimeleme analizi kullanilmustir.
Burada veri setinin nasil dagildigini tespit etmenin 6nemi vurgulanmistir. Cilinkii normal
dagilan bir veri seti i¢in regresyon gibi yoOntemler uygulanabilecegi gibi, normal
dagilmayan veri setleri i¢in ya gerekli doniisiim teknikleri uygulandiktan sonra regresyon
yapilmalidir veya farkli yontemler secilmelidir. Burada amag cirosu yiiksek referanslari
bir kiimede toplamak oldugu i¢in kiimeleme analizinden faydalanmistir. K-ortalamalar
yontemi ile kiimeleme analizi yapilmis olup gegerliligi ve dogrulugu baglanti indeksi,

Dunn indeksi ve Silhouette indeksi ile yapilmistir. K-ortalamalar yontemi igin bu
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caligmada ideal kiime say1s1 dorttiir. Ancak k-ortalamalar yonteminin yaninda, hiyerarsik
kiimeleme de yapilabilecegini gostermek i¢in ikinci kiimeleme yontemi olarak hiyerarsik
kiimeleme secilmistir. Hiyerarsik kiimeleme i¢in ii¢ kiimenin ideal oldugu tespit edilmis
olup k-ortalamalar yontemi i¢in yapilan gegerlilik ve dogrulugu 6lgen indeksler ile paralel

oldugu ortaya konmustur. Dolayisiyla iki yontemde birbirini dogrulamaktadir.

Uciincii adimda k-ortalamalar yontemiyle secilen kiimedeki veriler YSA ile fiyat
tahminlemesine girdi olarak kullanilmistir. Burada Levenberg-Marquardt algoritmasi ile
veriler egitilmis olup hem tek katmanda hem ¢ift katmanda farkli néron degerleri igin
testler yapilmistir. En iyi performansa sahip ag yapisini bulana kadar farkli denemeler
yapilmistir ve dort tane ag kalana kadar test edilmistir. En sona kalan bu dort YSA icin
veri setinin hi¢ gérmedigi 28 adet referans 6zelligi icin fiyat tahminlemesi yapilmaistir.
YSA ile gergek hayat kosullarinda satin alma ¢alisaninin tecriibesine dayanmadan, veri
setleri ile egitim gergeklestirerek fiyat tahminlenebilmektedir. Bu durum, tecriibesi az

olan satin alma ¢alisaninin ¢alistigi satin alma departmanlari i¢in avantaj saglamaktadir.

Y SA sistemine alternatif olacak ikinci bir sistem arastirilmis olup, arastirmalar sonucunda
adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS) uygun bulunmustur.
ANFIS’in se¢ilme sebeplerinden biri de YSA’ya, satin alma calisanlarinin tecriibelerine
dayanan kurallar eklendiginde tecriibeyi kullanabilir hale getirmesidir. Ornegin satin
alma departmanlari i¢in fiyatin yiiksek ¢ikmasi i¢in hangi faktoriin degismesi gerektigini
bilmek tecriibe gerektirmektedir. Tecriibeli satin alma ¢alisanlart ANFIS’e bu

tecriibelerini liste halinde aktarmstir.

Son adimda, ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sistemler icin veri setinin daha 6nce hig

gormedigi ve YSA’nin test edildigi 28 adet veri ile test edilmistir.
Korelasyon degeri bir sayisina ne kadar yakinsa, iki veri arasinda o kadar giiclii bir iligki

vardir denir. Cizelgedeki en yiiksek korelasyon deger ANFIS’e aittir. Ancak ANFIS’ten
gelen korelasyon degeri 0,8257 ile AI 11 isimli YSA 0,8255 degerleri birbirine ¢ok yakin
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bulunmugtur. Al 11 isimli YSA’ya yakindan bakildiginda, VBO1 ile olusturulmus,

toplamda 6 adet noron iceren ve R degeri 0,95 olan iki gizli katmanli yapay sinir agidir.

YSA ve ANFIS karsilastirildiginda, bu ¢alismada ANFIS tahminlerinin, gercek fiyat
verileri ile daha yiiksek korelasyona sahip oldugu gozlemlenmistir. Ancak ANFIS ve
YSA arasindaki korelasyon farkinin 0,0002 oldugu g6z oOniinde bulundurulmalidir.

Kicuk bir fark ile ANFIS’in YSA’ya gore daha iyi sonug verdigi ortaya konmustur.

Onemli olan noktalardan biri de satin alma sistemleri icin ANFIS tabanli fiyat tahmin
modelleri olusturulurken, kurallar kisminin manuel hataya agik bir noktasi olmasidir.
Burada yanlig girilebilecek bir kural, sonuglarin korelasyonunu diisiirebilir. Bu sebeple

dikkat edilmesi gereken bir husustur.

Sonug olarak bu ¢alismalar 1s18inda YSA ve ANFIS modellerinin dogru sartlarda satin
alma fonksiyonlarinda kullanilabilecegi ortaya konmustur ve birtakim stratejiler
olusturulmustur. Bu ¢alismalar ile tahminlenen fiyatlar, tedarikgilerin fiyatlariyla
karsilastirma veya taninmayan tiriinler igin tahmini fiyat gereken noktalarda tedarikginin
teklif hazirlamasinin bekleyerek zaman kaybedilmemesi gibi hususlarda satin alma
calisanlarina destek saglamaktadir. Bu ¢alisma sonucunda, satin alma galisanlarina en az

manuel hata ile en dogru fiyatlar1 tahminlemesi saglanmistir.

Tecriibe satin alma departmanlarinda ¢ok 6nemli bir kriterdir. YSA sistemleri, tecriibesi
az calisanlarin bulundugu satin alma departmanlari i¢in, ANFIS sistemleri ise tecriibesi

fazla satin alma ¢alisanlarin bulundugu satin alma departmanlari i¢in 6nerilmektedir.
Bu calisma ile tecriibenin makine 6grenmesi teknikleriyle 6grenilebildigi ve bilgisayarda
kullanilabilir hale geldigi gosterilmistir. Ayn1 zamanda meslege yeni giris yapan ve

tecriibesiz satin alma c¢alisanlarinin hata yapmasini dnlemekte ve dogru kararlar1 vermesi

icin yol agmaktadir.
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EKLER

EK1 ANFIS Kurallar Cizelgesi
EK?2 R Studio Veri Madenciligi ve Kiimeleme Kodlar1
EK3 YSA Matlab Kodlar1
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EK-1

ANFIS KURALLAR CIZELGESI

Kalite | Kalinhk | Boy Tiketim | Urtingrubu | Kesim Fiyat
Tipi
Dustk | Yuksek | Dusuk | Orta Orta Orta Distk
Disuk | Yuksek | Dusuk | Orta Disuk Yuksek Disuk
Disuk | Orta Disuk | Orta Disuk Yuksek Disuk
Distuk | Orta Disuk | Orta Orta Orta Orta
Orta Orta Disuk | Dustik Disuk Yuksek Disuk
Orta Orta Disuk | Orta Dusuk Yuksek Dusuk
Yiksek | Orta Disuk | Dustk Yuksek Disuk Orta
Yuksek | Yiksek | Dustk | Dusuk Yuksek Dusuk Y uksek
Orta Yuksek | Dustik | Dustk Dusuk Y uksek Dusuk
Disuk | Orta Disuk | Orta Orta Orta Orta
Orta Orta Dusuk | Dustik Dusuk Yuksek Dusuk
Yiksek | Orta Dusuk | Dustik Yuksek Dusuk Y uksek
Orta Yuksek | Dustk | Dustk Dusuk Yuksek Disuk
Yiksek | Orta Disuk | Orta Orta Orta Dusuk
Yiksek | Orta Dusuk | Dustik Yuksek Dusuk Dusuk
Yiksek | Orta Disuk | Orta Yuksek Dusuk Orta
Distuk | Orta Disuk | Dustk Yuksek Dusuk Orta
Yiksek | Orta Duisuk | Yuksek | Orta Orta Dusuk
Yiksek | Orta Dusuk | Yuksek | Yuksek Dusuk Orta
Distuk | Orta Disuk | Dustk Orta Orta Dusuk
Yiksek | Orta Orta Orta Yuksek Dusuk Yuksek
Orta Orta Disuk | Dustk Orta Orta Orta
Yiksek | Orta Disuk | Orta Orta Orta Orta
Yuksek | Orta Dusuk | Yuksek | Orta Orta Yuksek
Yiksek | Orta Dusuk | Orta Yuksek Dusuk Yuksek
Orta Orta Dusuk | Orta Orta Orta Yuksek
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Yiksek | Orta Disuk | Dustuk Y tiksek Distk Yuksek
Yuksek | Yiksek | Dustk | Dusuk Yuksek Disuk Yuksek
Yuksek | Dusuk | Yuksek | Yiksek | Orta Orta Disuk
Yuksek | Dusuk | Orta Yuksek | Yuksek Distk Orta
Disuk | Orta Dusuk | Dustik Orta Orta Disuk
Yuksek | Dusuk | Orta Orta Yuksek Disuk Yuksek
Orta Orta Orta Dusuk Orta Orta Orta
Disuk | Dustk | Ylksek | Orta Orta Yuksek Orta
Yiksek | Orta Disuk | Yuksek | Orta Yuksek Yuksek
Disuk | Dustk | Dusuk | Orta Orta Orta Orta
Orta Yuksek | Orta Dusuk Dusuk Yuksek Disuk
Yiksek | Orta Orta Dusuk Yuksek Dusuk Y uksek
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EK 2

R Studio Veri Madenciligi ve Kiimeleme Kodlar1

##secilen kutlphaneler
library(dplyr)
library(tidyverse)
library(ggplot2)
library(factoextra)
library(class)
library(cluster)
library(clValid)

# Fiyat Tuketim Grafigi
ggplot(data=dataset,aes(x=Fiyat,y=Tlketim)) + geom_point()

#Ciro ve Tiiketim Grafigi
ggplot(data=dataset,aes(x=Ciro/1000,y=Tketim)) + geom_point()

#Giriltila veri temizligi (Negatif ve -500 €/Ton fiyatlarin temizlenmesi).

new_dataset <- filter(dataset, Fiyat > 500)

#only serial references preferred

new_dataset?2 <- filter(new_dataset, Durum =="EVET")
#unknown projects has cleared

new_dataset3 <- na.omit(new_dataset2)

#Ciro Analizi

ciroanaliz <- select(new_dataset3, Projeno, Ciro)
ciroanalizl <- group_by(ciroanaliz, Projeno)
ciroanaliz2 <- summarise(ciroanalizl, sum(Ciro))
# En yiiksek turnover analizi

arrange(ciroanaliz2, desc("sum(Ciro)’))
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boxplot(ciroanaliz2$Projeno)

boxplot(ciroanaliz2$ sum(Ciro)")

hist(ciroanaliz2$ sum(Ciro) /1000)
hist(dataset$Fiyat,xlab = "Fiyat",ylab = "Siklik")
hist(new_dataset3§Fiyat,xlab = "Fiyat",ylab = "Siklik")

#Dagilimi anlamak i¢in Anderson Darling uygulamasi
library(nortest)

ad.test(new_dataset3$Fiyat)

ad.test(dataset$Fiyat)

#Yeni durumun grafikleri
ggplot(data=new_dataset3,aes(x=Fiyat,y=Tuketim)) + geom_point()
ggplot(data=new_dataset3,aes(x=Ciro/1000,y=Tketim)) + geom_point()

#Datay1 indirme kodlar1
#library(openxlsx)
#write.xIsx(new_dataset3, file="newdataset3.xIsx")

#write.xIsx(scaledata, file="scaledata.xIsx")

#Kiimeleme adimlari

library(factoextra)

mydata.labes <- new_dataset3$Projeno
clusteringl=select(new_dataset3,c(3,9,10,11))
clustering2=select(clusteringl,c(1,4))

scaledata3 <- scale(clustering2)

#Uzaklik hesaplari
clustering2<- dist(scaledata3,method = "euclidian™)
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#K-Ortalamalar ile ideal kiime say1s1

fviz_nbclust(scaledata3, kmeans, method = "wss") + labs(subtitle="Elbow Method")
#fviz_nbclust(scaledata, kmeans, method = "silhouette™)+ labs(subtitle="Silhouette
Method™)

fviz_nbclust(scaledata3, kmeans, method = "silhouette™) + labs(subtitle="Silhouette
Method")

fviz_nbclust(scaledata3, kmeans, method = "gap_stat")+ labs(subtitle="Gap Statistics
Method™)

km.out <- kmeans(scaledata3, centers = 4, nstart=300)

print(km.out)

#Kiimeleri gorsellestirme

km.clusters <-km.out$cluster

rownames(scaledata3) <- paste(new_dataset3$Projeno,1:dim(scaledata3)[1],sep ="_")
fviz_cluster(list(data=scaledata3, cluster=km.clusters))

table(km.clusters,new_dataset3$Projeno)

table(km.clusters,new_dataset3$Durum)

clmethods <- c("hierarchical”,"kmeans","pam")

intern <- clValid(scaledata3, nClust = 3:7,cIMethods = clmethods,
validation = "internal™)

summary(intern)

#Hiyerarsik kiimeleme

hierarch <- hclust(dist(scaledata3),method = "ward.D2")
plot(hierarch)

rect.hclust(hierarch, k = 3, border = 2:5)

sub_grp <- cutree(hierarch, k = 3)

fviz_cluster(list(data = scaledata3, cluster = sub_grp))
table(sub_grp,new_dataset3$Projeno)
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EK3
YSA MATLAB KODU

X = input;

t = output;

trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt

hiddenLayerSize = 4;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

net.input.processkFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.output.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample’; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 80/100;
net.divideParam.valRatio = 10/100;
net.divideParam.testRatio = 10/100;

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’, ... 'plotregression’, 'plotfit'};
[net,tr] = train(net,x,t);

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

trainTargets =t .* tr.trainMask{1};
valTargets =t .* tr.valMask{1};
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testTargets = t .* tr.testMask{1};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)

testPerformance = perform(net,testTargets,y)

view(net)

figure, plotperform(tr)
figure, plottrainstate(tr)
figure, ploterrhist(e)
figure, plotregression(t,y)

figure, plotfit(net,x,t)

if (false)
genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction','MatrixOnly','yes");
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
gensim(net);

end
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