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OZ: Tedarik¢i segimi sorunu son zamanlarda literatiirde oldukga ilgi gérmektedir.
Giincel literatiir, yapay zeka tekniklerinin geleneksel istatistiksel yoOntemlerle
kargilagtirildiginda daha iyi bir performans sagladigini gdstermektedir. Son
zamanlarda, destek vektor makinesi, arastirmacilar tarafindan ¢ok daha fazla ilgi
gorse de, buna dayali tedarik¢i se¢imi ¢aligmalarina pek sik rastlanmamaktadir. Bu
calismada, tedarikgi kredi endeksini tahmin etmek amaciyla, destek vektor regresyon
(DVR) ve ikiz destek vektdr regresyon (IDVR) teknikleri kullanilmustir. Pratikte,
tedarikgi verisini iceren érneklemler sayica oldukca yetersizdir. DVR ve IDVR daha
kiiglik 6rneklemlerle analiz yapmaya uyarlanabilir. Tedarikgilerin belirlenmesinde
DVR ve IDVR yontemlerinin tahmin kesinlikleri karsilastirilmistir. Gergek drnekler
IDVR yénteminin DVR yéntemine kiyasla iistiin oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Tedarikgi Se¢imi, Destek Vektor Regresyon, Tkiz Destek Vektor
Regresyon

ABSTRACT: Suppliers’ selection problem has attracted considerable research
interest in recent years. Recent literature show that artificial intelligence techniques
achieve better performance than traditional statistical methods. Recently, support
vector machine has received much more attention from researchers, while studies on
supplier selection based on it are few. In this paper, we applied the support vector
regression (SVR) and twin support vector regression (TSVR) techniques to predict the
supplier credit index. In practice, the suppliers’ samples are very insufficient. SVR
and TSVR are adaptive to deal with small samples. The prediction accuracies for SVR
and TSVR methods are compared to choose appropriate suppliers. The actual
examples illustrate that TSVR methods are superior to SVR.

Keywords: Supplier Selection, Support Vector Regression, Twin Support Regression
JEL Classifications: C61, C63, C65

1. Giris

Tedarik Zinciri Yonetimi (TZY) ozellikle tiretim sektoriinde isletmenin rekabet
yetenegini artiran ve tedarik zincirindeki ilgili ortaklarin malzeme/materyal akisi
(lojistik), bilgi akig1 ve sermaye akigimni entegre eden bir modeldir. Tedarik¢inin
maliyet, kalite, teslim ve hizmet performansinin tedarik zincirinin hedeflerine
ulagmada oynadig: kilit rol nedeniyle, tedarik¢i se¢imi tedarik zincirindeki satin alma
yonetimine iliskin en kritik faaliyetlerden biridir. Tedarikg¢i se¢im siireci, igletmenin
cikarlarim ve gelecegini belirlemektedir. Bu nedenle, uygun tedarikgilerin nasil
secildigi 6nemli bir sorundur. Tedarik¢i se¢imi, bircok celigkili faktdr tarafindan
etkilenen Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) problemidir. Bu nedenle, satin alma
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yoneticisinin kriterler arasindaki fayda-zarar iliskisini analiz etmesi gerekmektedir.
CKKYV teknikleri, alternatifleri degerlendirmede karar alicilar1 desteklemektedir.

Tedarik¢i se¢imini destekleyen yontemler arasinda, Yapay Zeka (YZ) tabanli
modeller 6nemli bir rol oynamaktadir. Bilgisayar destekli sistemlere dayali YZ
modelleri, satin alma uzmani veya gegmis veriler kullanilarak egitilebilirler. Daha
sonra, uzman olmayan c¢alisanlar da benzer ama yeni durumlarda bu sistemlere
bagvurabilirler (Guo, Yuan ve Tian, 2009). Daha 6nceden tedarik¢i se¢iminde
uygulanmis olan YZ teknolojilerine dayali yontemlerin 6rnekleri, yapay sinir aglari
ve diger yeni teknikleri icermektedir. Bu yontemlerin giiglii bir yonii, karar verme
siirecinin  formiilasyonunu gerektirmemeleridir. Bu baglamda, yapay zeka
teknolojileri karmasiklik ve belirsizlik ile “klasik yontemlerden” daha iyi basa
¢ikabilir. Ciinkii, bu sistemler bireysel yargi mekanizmasi gibi ¢aligmaktadir. Birgok
arastirmact farkli istatistik ve yapay zeka yontemleri uygulayarak tedarikgilerin
gercek yetenek tahminleri iizerinde umut verici sonuglar elde etmislerdir. Son
zamanlarda YZ teknikleri, ozellikle kural tabanli uzman sistemler, vaka tabanl
nedensel sistemler, Destek Vektor Regresyon (DVR) yontemi ve Yapay Sinir Aglari
(YSA) gibi bilgisayarla 6grenme teknikleri tedarik¢i se¢im problemini ¢6zmek igin
kullanilmaktadir (Guo ve digerleri, 2009; Vahdani, Iranmanesh, Meysam Mousavi ve
Abdollahzade, 2012).

Tedarik¢i se¢imi konularinda calisan arastirmacilarin az olmasma karsin, son
zamanlarda arastirmacilar istatiksel Ogrenme teorisine dayali Destek Vektor
Makineleri (DVM) konularina artan bir ilgi gostermektedir (Sun, Xie ve Xue, 2005;
Wen ve Li, 2006). DVM teorik olarak iyi bir temele sahip olmanin yani sira, pratik
anlamda da iistiin bir uygulama giicline sahiptir. Ayrica, DVM el yazisi tanima (Kim,
Pang, Je, Kim ve Bang, 2003), yiiz algilama (Juang ve Shiu, 2008; Gunes ve Polat,
2009), giivenlik sistemleri (Sagiroglu, Yolacan ve Yavanoglu, 2011; Li, Xia, Zhang,
Yan, Ai ve Dai, 2012), ve borsa tahmini (Ince ve Trafalis, 2008; Ince ve Trafalis,
2007) dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir. Bu durumlarin
¢ogunda DVM, geleneksel bilgisayarla 6grenme yaklagimlarindan ya daha iyi ya da
benzer bir performans sergilemektedir. Bu caligmada yeni bir DVM regresyon
yaklasimi olan Ikiz Destek Vektor Regresyon (IVDR) teknigi tedarikci segimi igin
uygulanmaktadir.

2. Tedarik¢i Se¢me ve Degerlendirme Yontemleri

Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS) ve analitik ag siireci (Bruno, Esposito, Genovese ve
Passaro, 2012; Tseng, Chiang ve Lan, 2009; Abdollahi, Arvan ve Razmi, 2015), yapay
zeka (Guosheng ve Guohong, 2008; Vahdani ve digerleri, 2012; Choy ve Lee, 2002;
Kar, 2015), ¢ok amagli programlama ve Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) (Weber
ve Ellram, 1992; Dagdeviren ve Eraslan, 2008) ve istatistiksel analiz (Choi ve Hartley,
1996), Veri Zarflama Analizi (VZA) ve melez yontemler (Wu ve Blackhurst, 2009;
Kuo. ve Lin, 2012; Guo, Zhu ve Shi, 2014) dahil olmak tizere tedarik¢i segim
kararlarinin desteklenmesi icin g¢esitli tedarik¢i secim modelleri ve teknikleri
gelistirilmigtir. Narasimhan, Talluri ve Mendez (2001), ve Talluri ve Narasimhan’a
(2005) gore, su anda tedarik¢i se¢im siireglerinde kullanilan metodolojilerin nesnel
degerlendirme iizerinde ¢ok fazla durdugu, degerlendirme mekanizmasinin yalniz
performans sonuglarina dayandirildigi ve tedarikginin yeteneklerini ve olanaklarini
g0z Oniinde bulundurmama hatasi gibi bazi sorunlar1 bulunmaktadir. Diger yandan,
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yukarida belirtilen her bir yontem ilgili sorun baglaminda tedarik¢inin segilmesi
konusuna benzersiz bir katki saglamaktadir.

Cesitli arastirmacilar tedarikgi secimine AHS’yi uygulamislardir. Ornegin, Arikan ve
Kucukce (2012), Nydick ve Hill (1992), ve Kuo ve Lin (2012) tedarikgi se¢iminde,
degerlendirme gostergeleri kalite, fiyat, hizmet ve teslim programina dayandiran
AHS’yi kullanmislardir. Mohanty ve Deshmukh (1993) de tedarik kaynaklarini
degerlendirmek i¢in AHS’yi kullanmigtir. Yakin zamanda, Noorul Hag ve Kannan
(2006) Bulanik Analitik Hiyerarsi Siireci (BAHS) ve genetik algoritmayi kullanarak
siparise gore diizenlenmis tedarik zinciri ortaminda bir orijinal ekipman iiretici firmasi
icin entegre tedarik¢i secimi ve ¢ok kademeli dagitim envanteri modelini
geligtirmistir.

Kao ve Liu (2000), Wu ve Blackhurst (2009), ve Narasimhan ve digerleri (2001)
tedarik¢i se¢imi i¢in VZA yaklagimimi 6nermektedir. Kao ve Liu (2000) farkli 6lgtim
birimlerinde gostergeleri isleyerek ve tedarikgilerin performansini tespit ederek
tedarik¢i performansinm segmek ve gelistirmek amaci ile girdi ve ¢iktilari temsil eden
23 gosterge kullanmistir. Narasimhan ve digerleri (2001) birgok firma tarafindan
kullanilan agirlik gostergelerinin ¢ok 6znel olma egiliminde oldugunu ve yalniz fiyat,
kalite ve teslim programi ile smirli oldugunu ve bunun da genel, nesnel ve daha iyi
performans degerlendirmesini onledigini belirtmektedirler. Ilave olarak Wu ve
Blackhurst (2009), tedarik¢i degerlendirmesi ve se¢imi igin arttirilmig bir VZA
yaklagimini 6nermektedir.

Son yillarda, Veri Zarflama Analizi (VZA) tedarikgi degerlendirmesi ve kiyaslama
stiregleri i¢in bir yontem olarak dikkat cekmektedir. Weber, Current ve Desai (2000)
tedarik¢i secimi i¢in VZA ve ¢ok programlama teknigini birlestiren bir model
onermektedir. Narasimhan ve digerleri (2001) tedarikgileri dort performans kiimesine
kategorize etmek amaci ile VZA’nin agirlikli model ile birlikte kullanildigt bir
tedarik¢i degerlendirme yontemini Snermistir: HE (yiiksek performans ve verimli),
HI (yiiksek performans ve verimsiz), LE (diisiik performans ve verimli) ve LI (diistik
performans ve verimsiz). Talluri (2002) marjinal giderleri géz 6niinde tutarak tedarik
kararlarin1 degerlendirmek i¢in VZA’ya dayanan bir model 6nermektedir. Talluri ve
Narasimhan (2003) tedarik¢i degerlendirmesi igin bir maks-min VZA yaklagimin
gelistirmistir. Talluri ve Narasimhan (2005) tedarik temel optimizasyonu i¢in VZA’ya
dayanan bir metodoloji 6nermektedir. Talluri, Narasimhan ve Nair (2006) tedarik¢i
performans degerlendirmesi igin olasilik-sinirli bir VZA modeli gelistirmistir.

Yakin zamanlarda, bazi bilim adamlari farkli yontemlerin kullanilmasi ve her bir
yontemin iyi yonlerinden tam olarak yararlanmay1 dnermektedir. Kuo, Hong, Lin ve
Huang (2008) Tayvan’daki bir diziistii bilgisayar {ireticisi i¢in uygun tedarikgiler
segmek amaci ile bulanik sinir ag: kullanmistir. Ayrica, Kuo, Lee ve Hu (2008) ayni
zamanda tedarik¢i se¢imi i¢in hem bulanik AHS ve hem de bulanik VZA’y1 birlestiren
bir yontem de sunmaktadir. Ayn1 zamanda, Jain, Wadhwa ve Deshmukh (2007) veri
madenciligi tekniklerinin umut verici sonuglarindan dolay1 tedarik¢i se¢imi igin
bulanik iligkili kurallara dayali bir yaklagim uygulamustir.

Choy, Lee ve Lo (2003), ve Choy, Lee, Lau, Lu ve Lo (2004) en iyi tedarik¢iyi segmek
icin melez bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Vaka Temelli Coziimleme (VTC)
yaklagimini teklif etmistir. Ozellikle, YSA potansiyel tedarikgilerin kiyaslanmasi igin
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kullanilmig ve VTC de 6nceki bagarili ve iligkili vakalara dayanarak en iyi tedarikgiyi
segmek i¢in kullanilmustir. Lau, Lee, Ho, Pun ve Choy (2006) tedarik¢i se¢imi igin
melez bir YSA ve Genetik Algoritma (GA) yaklagimimni gelistirmistir. YSA
degerlendirme kriterleri agisindan potansiyel tedarikgilerin kiyaslanmasindan
sorumludur. Bundan sonra, tedarikgilerin en iyi kombinasyonunu tespit etmek igin
GA kullanilmigtir. Kuo, Wang ve Tien (2010) YSA, VZA ve AHS’yi bir arada
kullanan bir yesil tedarik¢i secim modelini gelistirmistir. Bu yontem hem geleneksel
tedarik¢i se¢im kriterlerini, hem de ¢evre yonetmeliklerini birlikte ele alarak
degerlendirme  yapmaktadir. Wu  (2009) tedarikgilerin  performanslarini
degerlendirmek icin VZA, karar agaclar1 ve YSA’lar1 kullanan melez bir model
onermektedir. Guo ve digerleri (2009) potansiyel destek vektor makinesi yaklagimini
gelistirmistir ve daha sonra 6zellik se¢imi ve ¢ok sinifli siniflandirma dahil olmak
lizere tedarik se¢imi ile ilgili hususlara deginmek amaci ile bu yontemi karar agaglari
ile birlestirmistir. Luo, Wu, Rosenberg ve Barnes (2009) se¢im siirecinin erken
asamalarinda ¢ok sayida potansiyel tedarik¢inin elenmesinde ortaya cikan bilgi-
isleme zorluklari ile basa ¢ikan bir model gelistirmistir. Radyal Tabanli Fonksiyon-
Yapay Sinir Aglari’na (RTF-YSA) dayanan model, potansiyel tedarik¢ilerin hem
kalitatif hem de kantitatif oOlgiiler kullanilarak ¢oklu kriterlere  karsi
degerlendirilmesini saglamaktadir.

Kuo, Hong ve Huang (2010) hem kantitatif hem de kalitatif faktorlerin géz oniinde
bulundurulmasini saglayan bir akilli tedarik¢i karar destek sistemi gelistirmistir. Bu
sistem (1) kar ve verimlilik gibi kantitatif verilerin bir derlemesini, (2) kalitatif
verilere yonelik kurallar1 elde etmek i¢in Bulanik Sinir Aglarina (BSA) dayanan
Pargali Topluluk Optimizasyonunu (PTO) ve (3) optimum karari elde etmek i¢in hem
kantitatif hem de belirsiz bilgi kararini bir araya getiren bir karar modelini
igermektedir.

3. Destek Vektor Regresyonu ve Ikiz Destek Vektor Regresyonu
3.1. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makinesi (DVM) smiflandirma ve regresyon igin mitkkemmel bir
kernel-tabanl aragtir (Burges, 1998; Vapnik, 1998). Bu 6grenme stratejisi Vapnik
(1998) tarafindan gelistirilmis ve makineli 6grenme algoritmalarinda ilkelere dayali
ve ¢ok gii¢lii bir yontemdir.

Dogrusal olmayan DVR hiper uzayda f(x) = w'¢(x) + b ile ifade edilen bir regresyon
fonksiyonu bulmaya ¢aligir. Bu fonksiyon “e-duyarsiz” kayip fonksiyonu kullanilarak
elde edilir. Dogrusal olmayan DVR agagidaki Karesel Programlama Problemi (KPP)
goziilerek elde edilebilir:

1
1 — 2 T T ¢*
Jhin, 2IIWII +Ce’§+e'¢)
s.t. (pAw+eb)—Y <eec+¢&, &=0e

Y —(p(A)w+eb) <eec+ &', & = 0e

o))

Burada C 6nceden belirlenen bir parametredir ve hatalarin uyarlanmasi ile regresyon
fonksiyonunun diizligii arasindaki dengeyi saglayan bir diizenleme parametresidir. &
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ve & 6rneklerin e-tiipline girip girmedigini gosteren yapay degiskenlerdir, e ise birim
vektordiir.

Lagrange c¢arpanlart a ve o’ 1 kullanarak KPP’in (1) duali asagidaki sekilde elde
edilir:

1
max—=(a* — a)TK(4, AT (a* —a) + YT (a* — a) + eeT(a* + a)
a,a* 2 (2)

s.t. eT(a*+a)=0
ODe<aa*<Ce

KPP (2) ¢ozildikten sonra, a®™ = (aj,ai,dy, a5, ..., ay as)’y1 ve b esigini
bulabiliriz ve sonra regresyon fonksiyonunu elde ederiz,

f0) =) (@ — @)K x) +b ©)

Burada, K(xi, X) = (¢(xi) - ¢(x)) kernel fonksiyonunu temsil etmektedir ve hiper uzayda
nokta carpimini vermektedir. a ve a* Lagrange carpanlandir ve a;a; =0,i =
1,2, ...,n.’1 saglamaktadirlar. f(x) fonksiyonu, sadece Lagrange ¢arpanlarn «; #
Oora; # 0. olan 6rnekler (destek vektorleri) tarafindan belirlenir. Ayrica sirasi ile
A= (Xi,X2, . . . Xn) Ve Y = (Y,Y2, . . . ,Yn) egitim setinin girdi ve ¢iktilarim
gostermektedir.

3.2. ikiz Destek Vektor Regresyonu

Ikiz Destek Vektor Regresyonu (IDVR), goriiniis itibar1 ile ikiz destek vektor
makinelerine (IDVM) benzerdir. Ciinkii, veri noktalar1 gevresinde bir gift paralel
olmayan diizlem elde etmektedir. Fakat, 6ziinde bazi1 farkliliklar vardir. Birincisi,
IDVR ve IDVM’nin amaglar: farklidir; IDVR uygun regresyon fonksiyonu bulmaya
calisirken, IDVM siniflandirict olusturmaktadir. Tkincisi, IDVM’deki her iki KPP nin
her biri tipik bir SVM formiilasyonuna sahiptir, fakat burada problemin
kisitlayicilarinin tiim unsurlar1 ayni anda goriinmez, ve tiim veri noktalart TVSR
ciftinin iki KPP’sinin her birisinin sinirlandiricilarinda goriiniir. Ugiinciisii, IDVM her
bir diizlemin iki siniftan birine yakin oldugu ve digerinden miimkiin oldugunca uzak
oldugu iki hiper diizlem bulur, fakat IDVR nihai regresér i¢in iist smir ve alt sinir “e-
duyarsiz” fonksiyonlart bulur.

DVM’nin hesaplama hizini iyilestirmek igin Jayadeva, Khemchandani ve Chandra
(2007) yakinsal DVM’nin (Fung ve Mangasarian, 2005; Ghorai, Mukherjee ve Dutta,
2009) ruhunda bulunan ikili veri smiflandirmast igin Ikiz Destek Vektdr Makinesini
(IDVM) énermistir. IDVM iki daha kiiciik-ebathi Karesel Programlama Problemini
(KPP) ¢ozerek paralel olmayan iki hiper diizlemi olusturmaktadir ve burada her bir
hiper diizlem bir sinifa yakin ve birbirine miimkiin oldugunca uzaktir. Biiyiik 6l¢ekli
bir KPP’nin ¢oziilmesi yerine daha kiiglik-6lgekli iki KPP nin ¢6ziilmesi stratejisi
IDVM’nin 6grenme hizini standart DVM’in 6grenme hizinin yaklagik dért misline
cikarmaktadir. Giiniimiizde, IDVM diisiik hesaplama karmasikligindan dolay1
popiiler yontemlerden biri haline gelmistir. IDVM’nin birgok farkli formiilasyonu
Peng (2010), Kumar ve Gopal (2009), ve Jayadeva, Khemchandani ve Chandra (2007)
tarafindan Onerilmistir. Kesin olarak, yukarida belirtilen algoritmalar siniflandirma
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problemleri i¢in uygundur. Regresyon problemi ile ilgili olarak Peng (2010) etkili bir
IDVR 6nermistir.

Hesaplama hizini iyilestirmek igin Peng (2010) IDVR olarak adlandirilan regresyon
problemine yonelik etkili bir IDVM yaklagimi 6nermistir. IDVR, f; (x) = w!x + b,
olarak ifade edilen bir alt simr “e-duyarsiz” fonksiyon Ve f,(x) = wlx + b,ile

gosterilen st sinir “e -duyarsiz” fonksiyonu elde etmektedir. Denklem 4’te verilen
nihai regresyon fonksiyonu f(x) bu iki fonksiyonun ortalamasi alinarak elde edilir.

1 1 . 1
f(x) zz(ﬂ(x)"'fz(x)) ZE(W1 + ws) x+§(b1+b2) (4)
IDVR asagidaki KPP ciftinin ¢dziilmesi ile elde edilir,

1
min = ||Y —ee; — (Aw; + eby)||? + C,eT¢

wi,b1,§ 2 (5)
s.t. Y —(Aw; + eb;) = ee; — &,
&> 0e
ve
min l||Y —ee;, — (Aw, +eby)||? + CLe™n
wy,ban 2 )
s.t. (Aw, +eb, —Y) = e€e, — 1,
n = Oe

burada Ci, Cy, e1 Ve e a priori olarak secilen parametrelerdir ve, & ve 1 yapay
degiskenlerdir. Lagrange ¢arpanlar1 o ve f’y1 kullanarak dual problemleri asagidaki
gibi elde ederiz,

1
max—EaTG(GTG)'lGTa +fT6(GTG) 'GTa — fTa 0
a

s.t. 0e < a < (e,
ve

1
max _E[;TG(GTG)—laTﬁ + hTG(GTG)IGTB — AT

s.t. 0e < B < Cye,

®)

burada, G=[A €], f=Y - ee1, ve h=Y - ee; olarak tanimlanmigtir.
Denklem (7) ve (8) verilen dual problemler ¢oziildiikten sonra, (4)’teki [w1 b1] ve [ws
b-]'yi asagidaki gibi elde edebiliriz:

[wy by]" = (GTG)_lGT(f —a) )
[w, b,]" = (G"G)'G" (h + @) (10)

Dogrusal olmayan durum i¢in asagidaki KPP’ler ¢oziiliir.
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1
min_ = ||Y —ee; — (K(4,AT")w; +eb)||? + C,eTé
W1'b1.f 2 (11)

s.t. Y —(K(4,AD)w, + eb;) = ee; — ¢,
&=0e

ve

1
min = ||Y —ee, — (K(4,ADw, + eb,)||?> + C,eTn
wa,ban 2

s.t. (K(4,AT)w, +eb, —Y) = ee, — 1,
n = 0e

(12)

benzer sekilde KPP (11) ve (12)'nin dual problemlerini asagidaki gibi elde edebiliriz:

1
max——a’HHTH)*HTa + fTHHTH)'HTa — fTa
a 2 (13)

s.t. Oe < a < (Cye,

ve

1
mf}"x —EﬁTH(HTH)‘lHTﬁ +h"THHTH) *HTp — AT

(14
s.t. 0e < B < Cye,
burada, H= [K(A,AT) e], f=Y -ees ve h=Y - ee; olarak tanimlanmustir.
(13) ve (14) dual KPP'ler ¢oziildiikten sonra asagidaki sonuglari elde edebiliriz:
[wy b,]" = (HTH)T'HT (f — ) (15)
[w, b,]T = (HTH)*HT (h + a) (16)

IDVR modeli bir ¢ift KPP’den meydana gelmektedir. Her bir KPP standart DVR’ye
kiyasla yalniz bir smirlayici grubunu kullanarak yukari veya asagi dogru
fonksiyonlardan birini tespit etmektedir. Bu nedenle, IDVR tek bir biiyiikten ziyade
iki kiiciik ebatli KPP’yi ¢dzer, ve bu da IDVR nin teoride standart DVR’den yaklasik
dort misli daha hizli oldugu anlamina gelir.

4. Tedarikci Secme Kriterleri ve Degerlendirme

4.1. Tedarikei Se¢cme Kriterleri

Tedarik¢i segme kriterleri ile ilgili sorunlara literatiirde deginilmistir (Guosheng ve
Guohong, 2008; Guo ve digerleri, 2009). Literatiir aragtirmasina dayanarak, Tablo
1’de verilen tedarikgi se¢im kriterleri belirlenmistir.

Tablo 1°de verilen segim kriterleri uzmanlar tarafindan sayisallagtirilmistir. Ornegin,
Tablo 1°deki 14 tedarik¢i se¢im kriteri degerleri bes uzman tarafindan verilen
puanlarin (0-100 arasi1) ortalamalar1 alinarak elde edilmistir. Beyaz esya iireten bir
sirketin 92 tedarikgisi kullanilmigtir. Tedarik¢i kredi endeksi ise ¢ikt1 degiskenidir.
Yiiksek puanlara sahip sonuglar yiiksek secilme firsatina sahip partnerleri temsil
etmektedir.
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Tablo 1. Tedarikei Secim Kriterleri

C1: Teslim Zamani C8: Uygun Depolama Yeri
C2: Fiyat C9: Duyarlilik

C3: Kalite C10: Profesyonel Is Giicii

C4: Calisma Deneyimi C11: Uretim Planlama Sistemi
C5: Nakliye C12: Mali Giig

C6: Teslim Yeri C13: Bilgi Teknolojileri

C7: Satis Sonras1 Hizmetler C14: Hizmet Kalitesi

4.2. Performans Kriterleri ve Ongorii Sonuclar

Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Hata Karesi (MSE), Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) ve Ortalama Hata Karesinin Kokii (RMSE) gibi istatistiksel kriterler
DVR ve IDVR’nin tahmin performansimin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi igin
kullanilmuslardir.

DVR ve IDVR’nin performanslari esas olarak C ve 7Y parametrelerinin
belirlenmesinden etkilenir (Cherkassky ve Ma, 2004; Lu, Lee ve Chiu, 2009). Bu
caligmada kernel fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyon (RBF) se¢ilmistir. C ve

Y’nin segilmesi i¢in genel kural yoktur. En iyi C ve Y’nin aragtirilmast i¢in ag arama

(grid search) algoritmasi kullanilmustir. Grid arama algoritmasinda (C, ¥) ciftleri
denenmistir ve en iyi ¢apraz dogrulama derecesine sahip olan gift se¢ilmistir. DVR

icin, C ve 7 ile ilgili bir ag aramasi 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak egitim

setinde uygulanmistir. Ag aramas1 C ve y (i.e,, C =25 2% .. 215y =22 23 .
.,2%) nin iissel sonuglarinin degerlendirilmesi ile gergeklestirilmistir. Temel olarak,

tim (C, Y) denenmistir ve Hsu, Chang ve Lin (2004) tarafindan onerildigi gibi
parametrelerin iki ¢ifti en iyi capraz onaylama dogruluguna sahip biri ile
kisitlanmistir. Bu optimal parametre giftleri elde edildikten sonra, tiim egitim seti
tekrar denenmistir. Goriilmeyen bir veri setini dogrulamak i¢in her iki siniflandirict
kullanilacaktir. IDVR igin, diizenleme parametreleri C; ve C; iizerinde iki boyutlu ag
aramas1 2”7 ile 212 arasindaki degerlere uygulanmstir. Kernel fonksiyon parametreleri
ve diizenleme parametreleri en iyi simiflandirma dogrulugu i¢in ayarlanmistir. Kumar
ve Kopal’de (2009) oldugu gibi 2% ile 2* araligindaki en iyi kernel fonksiyon

parametresi ¥ elde edilmistir. Radyal tabanli kernel fonksiyonu kernel fonksiyon

olarak kullanilmistir ve ayarlanacak olan birka¢ parametreye sahiptir. Bu ¢aligmada
kullanilan tekniklerin parametreleri agagida verilmistir:

DVR: C = 10000, y =15 ve IDVR: C; = 12000, y; =7, C, = 17000, Y= 25

Parametrelerin belirlenmesinden sonra, Tablo 2’de gosterilen egitim seti (s1’den
s65’e kadar) ve dogrulama (test) seti (s66’dan s92’ye kadar) DVR ve IDVR’nin
egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Mevcut tedarik¢i kredi endeksleri ve
hatalar Tablo 3°te gosterilmistir.
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Tablo 2. Tedarikgi kredi endeks degerleri

Weri Bati
Tedarilbpiler  Eriter EM nf-';i'
EKrodi
Endalszi
(Porfommans
Cl & €3 €4 €3 ©f €7 & € Cl0 C11 €12 C13 Cl4 Dizfzrlems)
Egitim Veri Setd
sl or 5 T2 84 51 97 T B3 5l 53 58 53 T4 41 G826
=2 L3 7T 4B &3 B6 44 3¢ 100 BD oF 75 51 T8 37 T0.71
k| 55 B8y 75 B2 3 61 68 BT 8BS T2 62 3 65 25 TR
=4 B s 35 33 51 3% 65 o7 5 25 30 40 58 48 5T5T
5 34 3% B6 &7 100 2S94 01 43 43 52 23 55 T4 45 &5 O
=] TTO5 32 65 TB 91 48 65 092 21 75 36 57 Tl 65.71
=7 63 B¢ 6B 37T 31 33 81 80 48 B3 50 3 100 o8 GER3
=8 1 47 T0 & T6 BE 56 62 3B 35 EE 85 21 66 63.07
=0 o T2 34 35 T8 71 5 30 B 5 32 34 50 o 58.14
=10 7T Bl 47 34 3 35 34 65 37 52 o4 R i 68 62.64
511 43 50 51 &3 3 7T B T2 31 83 66 33 o a3 6011
511 60 B 65 93 6 T1 34 49 TH &2 53 o1 75 34 6721
=63 45 o LB 63 41 T4 S0 fE 34 73 i 50 58 TR T157
4 37 57 T4 52 61 T 35 53 36 65 75 235 44 a0 39903
K] 5 10 75 BS 21 3R 40 61 64 56 82 37 53 a7 &7.00
Tesr Vert Sed
566 T 61 T35 56 94 B3I 42 33 B3 o 43 T T8 41 6503
=67 45 65 T 53 6 50 55 61 BB 31 6 41 o8 11 6121
568 361 o4 B 51 6% &5 BY &3 &6 &0 83 T 56 T271
] 3B 3 75 41 i 73 84 80 T2 o 24 71 T8 51 65.07
=70 53 5 36 %3 T4 80 30 35 34 &% 5 75 41 ol 3B.7R
571 50 s T 61 T3 62 49 44 54 100 95 58 37 50 6207
271 T5ooe4 7T 58 T2 T3 34 63 0Té 3T 48 #p  31 30 3843
=00 B¢ 1 77 63 33 63 BE T: 43 30 75 76 T8 47 6693
01 91 52 36 &7 Tl T O T4 56 35 40 351 100 6386
=01 41 5% 75 &3 97 36 490 31 42 55 40 44 47 40 3450

DVR ve IDVR icin MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri hesaplanmistir. Bu
istatistikler egitim ve test ornekleri icin verilmisti. DVR egitim setinde IDVR
yonteminden daha iyi sonug elde edilmistir. Diger yandan, test 6rneklerinde IDVR,
DVR’den daha iyi ¢ikmigtir. Amacimiz tedarik¢i kredi endeksini 6ngérmek
oldugundan, IDVR’nin DVR’den daha iyi sonuglar verdigini sdyleyebiliriz (Tablo 4).

Tablo 3. DVR ve iDVR ile tedarikei kredi endeksinin mevcut ve ngoriilen

degerleri
S1 S2 S3 S90 S91 S92
Gergek Deger 68.857 70.714 76.786 66.929 63.857 54.500
DVR 68.861 70.709 76.784 67.073 63.623 55.146
Hata -0.003 0.005 0.002 -0.145 0.235 -0.646
IDVR 68.970 70.890 75.740 66.950 63.990 54.590
Hata -0.113 -0.176 1.046 -0.021 -0.133 -0.090
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Tablo 4. DVR ve IDVR yontemlerinin performanslarimin karsilastirilmasi

Yontem Egitim Veri Seti Test Veri Seti
MSE RMSE MAE MAPE MSE RMSE MAE | MAPE
DVR 0.115 0.339 0.283 0.440 0.109 0.331 0.280 0.438
IDVR 0.236 0.485 0.255 0.402 0.086 0.293 | 0.216 0.333
5. Sonu¢

Tedarik zinciri yonetimi son yillarda ¢ok popiiler bir aragtirma alanidir ve tedarikgi
secimi tedarik zinciri yonetiminde oldukga 6nemli ve zordur. Ayni zamanda tedarik¢i
se¢imi ¢ok fazla faktérden etkilenmektedir ve bunlarin geleneksel yontemlerle
belirlenmesi ¢ok karmasik bir islemdir.

Bu ¢aligmada Destek Vektor Regresyonuna (DVR) dayanan akilli bir yontem, ev
gerecleri sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin tedarikgilerinin tedarik¢i kredi
endeks degerlerinin Ongodriilmesi i¢in Onerilmistir. S6z konusu yontem yiiksek
giivenirlik ve agir1 tahminden kaginma 6zellikleri ile digerlerinden daha fazla avantaja
sahiptir. Yukarida belirtilen mevcut arastirmadan, IDVR algoritmasinin egitim ve test
hassasiyeti konusunda DVR yonteminden daha iistiin oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
IDVR algoritmas: tedarikgi segimi problemini etkili bir sekilde ¢dzebilmekte ve
tedarik¢i degerlendirme ve se¢iminde giiglii bir matematiksel ara¢ saglamaktadir.

IDVR algoritmasi genel éngoriiye iyi bir sekilde uymaktadir. Onerilen model mevcut
verilere dayanan Ogrenme ile ilgili ve kesin ve belirgin olmayan bilgileri
desteklemektedir. Tirkiye’deki ev cihazlar sektoriinde yapilan bir vaka galismasi
sunulmugtur. Kiiresellesme diger firmalarin kaynaklarini kullanmak isteyen firmalar
icin gesitli firsatlar yaratmaktadir. Fakat, karar alma ile ilgili ¢esitli hususlarin goz
ontinde bulundurulmasi gerekir. Tedarik¢ilerin segilmesi ile ilgili kararlar karmagik
hale gelebilir. Ciinkii, karar alma siirecinde birbiri ile ¢eliskili gesitli faktorlerin g6z
ontinde bulundurulmasi gerekir. Tedarik¢i secilmesi ile ilgili gercek veri seti
kullanilarak, IDVR nin sonugclar1 performans notunun tahmin edilmesi icin destek
vektor regresyonu (DVR) teknigi ile kiyaslanmigtir. Toplam 65 egitim veri puani ve
27 test veri puani elde edilmistir. Bu nedenle gergek veri seti, egitim ve test veri setine
%70 ile %30 oraninda boliinmiistiir. Sonug olarak, MAE, MSE, MAPE, ve RMSE
dahil olmak iizere genel istatistik dlgiileri aracilig1 ile kryaslanma ile IDVR modelinin
daha iyi bir genel performansa sahip oldugu ve daha diisiik tahmin hatasi verdigi
sonucuna varilmistir. Notun 6ngdriilmesi ile ilgili IDVR modelinin performanslar
giris parametrelerinin degerinden etkilenmektedir. Diger bir arastirma olarak, tedarik
zinciri yonetiminin diger herhangi bir alaninda iist yoneticiler i¢in dogru karar almaya
yonelik olarak IDVR modelinin uygulanmast ilging bir konu olabilir.
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