S SUJEST, c4, 5.2, 2016
SELCUK SUJEST, v.4, n.2, 2016
UNIVERSITESI ISSN: 2147-9364 (Elektronik)

MUHENDISLIK FAKULTESI

ATM NAKIT iIKMAL OPTIMiZASYONUNDA ASIMETRIK DESTEK VEKTOR REGRESYON
TAHMIN MODELI YAKLASIMI

10zge TUGRUL SONMEZ, 2C. Erhan BOZDAG

1 Ziraat Teknoloji, Yildiz Teknik Universitesi Davutpasa Kampiisii, Teknoloji Gelistirme Bolgesi C2 Blok 34220
Esenler Istanbul
2fstanbul Teknik Universitesi, igletme Fakiiltesi, Endiistri Miihendisligi Boliimii, 34367, Macka Istanbul
loz_tug@yahoo.com.tr, 2bozdagc@itu.edu.tr

(Gelis/Received: 28.11.2015; Kabul/Accepted in Revised Form: 04.03.2016)

OZ: Bankacilik ve finans sektoriinde ATM nakit ikmal problemi oldukca 6nemlidir. Bu problemin
¢0zlimii icin en diisitk tahmin hata oranini veren tahmin modelinin segilmesinin yani sira minimum
ikmal maliyetlerini veren optimizasyon modelinin bulunmasi da biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu
calismada, yeni bir asimetrik tahmin modeli ve bu model ile entegre olarak ¢alisan, bir bagka deyisle,
tahmin ve optimizasyondan olusan, iki asamali siireci tek bir asamaya indiren ve nakit ikmal
maliyetlerini minimize eden bir optimizasyon modeli Onerilmistir. Ayni zamanda diger tahmin
modelleri ile maliyet performans karsilastirilmasi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: ATM Nakit Tahmini, Nakit Optimizasyonu, Destek Vektor Regresyon, Asimetrik Destek
Vektir Regresyon

Asymmetric Support Vector Regression Approach in ATM Cash Replenishment Optimization

ABSTRACT: ATM cash replenishment problem is quite important in banking and finance sector. As
well as choosing the forecast model giving the smallest forecast error ratio for the solution of this
problem, finding the optimization model giving the minimum replenishment costs has importance. In
this study, a new asymmetrical forecast model and an optimization model running integrated with the
forecast model, in other words, an optimization model which reduces the two stage forecast and
optimization process to a single step is proposed. At the same time, a comparison of costs with the other
forecast models is performed.

Key Words: ATM Cash Forecast, Cash Optimization, Support Vector Regression, Asymmetric Support Vector
Regression

GIRIS INTRODUCTION)

Tahmin degerlerinin {iretilmesi bircok sektor i¢in Onem teskil etmektedir. Tahmin degerlerinin
yliksek performans gostermesi ise perakende, enerji, finans gibi alanlarda verilebilecek operasyonel
kararlar i¢in saglam bir girdi olusturmaktadir. ATM nakit tahmini de bunlardan bir tanesidir. ATM
nakit tahmini veya yoOnetimi ile ilgili bugiine kadar yapilmis pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu
calismalarin bir kisminda en kiicitk hata oranini veren tahmin modeli bulunmaya calisilmigtir
(Andrawis ve dig., 2011; Wichard, 2011; Taieb ve dig., 2012). 2008 yilinda 111 adet ATM'nin giinliik
zaman serileri i¢gin NN5 yapay zeka tahmin yarismasi diizenlenmis ve bu yarismada kullanilan tahmin
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yontemleri ile ilgili bir¢ok makale yaymlanmistir. Ornegin; NNS5 giinlitk zaman serileri verileri igin,
cesitli yapay sinir aglari yontemleri kiimeleme yontemiyle birlikte kullanilip; haftanin giinlerinin etkisi
ayristirilarak bir tahmin modeli gelistirilmis ve diger modellerin SMAPE (simetrik ortalama mutlak
ylizde hata) degerleri ile karsilastirilmistir (Venkatesh ve dig., 2014). Andrawis ve dig. (2011) dokuz
farkli tahmin modeli se¢gmis ve bu modellerin kombinasyonu ile NN5 zaman serisi verilerini tahmin
edip, SMAPE degerlerini bulmustur. Teddy ve Ng (2011) NN5 verilerini kullanarak yeni bir yerel
o0grenme modeli gelistirip, mevcut regresyon modelleri ile hata oranlarini karsilastirmistir. Wichard
(2011) yedi giinliik periyotlar icin yapay sinir aglari ve en yakin yoriinge modelini birlikte kullanan
melez bir yontem ile NN5 zaman serisi i¢in tahmin degerleri iiretip, performans 6l¢timii i¢in SMAPE
degerlerini kullanmigtir. Simutis ve dig. (2008) esnek bir yapay sinir aglar1 yontemi ve DVR (destek
vektor regresyon )modelini kullanarak 15 gergek ATM giinliik nakit degerleri i¢in tahminlerin ortalama
mutlak hata degerlerini karsilastiran bir ¢alisma yapmustir.

Nakit tahminin dogrulugunun 6nemli olmas: kadar, tahminlerin miisteri taleplerini karsilayabilecek
ve aynmi zamanda ATM’lerde gereginden c¢ok atil para bulundurmayacak sekilde olmasi da
gerekmektedir. Bu yiizden tahmine dayali uygun bir nakit ikmal politikas: da gelistirilmelidir. ATM
nakit yonetimi ile ilgili yaymlanan ve nakit ikmalini de goz oniinde bulunduran diger bir grup
calismada ise kullanilan hazir bir tahmin yontemiyle ya da tarihsel veriye dayali dagilim fonksiyonlar:
kullanilarak minimum maliyeti veren nakit yiikleme politikas1 bulunmaya calisilmistir. Castro (2009)
belirli bir zaman araliginda ATM’lere yiiklenecek nakit miktarini nakit talebinin deneysel olasilik
dagilimlarini kullanarak bulan bir stokastik programlama yaklasimi gelistirmistir. Ancak bu modelde
miisteri memnuniyetsizligi veya elde bulundurmama ceza katsayis1 goz oniinde bulundurmamaktadar.
Darwish (2013) bulanik mantiga dayali ortalama giinliik nakit stokunu minimize eden bir metot
gelistirmistir; ancak bu ¢alismada da nakit yiikleme maliyetleri gbz 6niinde bulundurulmamaistir. Buna
benzer bir calismada da genetik algoritma yaklasimi kullanilarak artik nakit stoku minimize edilmeye
calisilirken bir yandan da hizmet garantisi verilmeye ¢alisilmistir (Armenise ve dig., 2010). Bu yontemle
elde edilen maliyetler insan kararina dayanan yiikleme maliyetleri ile karsilastirilmistir. Nakit yiikleme
maliyetlerinin optimizasyonu ile ilgili bir diger calismada ise nakit ikmal maliyetlerini diistirmek icin
ATM’ler gruplandirilarak toplam giinliik cekilen nakit miktarlar1 tahmin modelinde girdi olarak
kullanilip; tahmin degerleri para ¢ekilme oranlar1 dogrultusunda ATM’lere paylastirilmistir (Ekinci ve
dig., 2015). Brentnall ve dig. (2010) Birlesik Krallik "ta bulunan 190 ATM i¢in envanter kontrol maliyetini
diisiirmede daha etkin oldugu gerekgesiyle, hata oranlarinin diger tahmin modellerine gore daha biiyiik
¢itkmasina ragmen nakit talebini ATM'nin servis dist olma etkisinden ayirabilen Markov ge¢is modelini
Onermislerdir.

Literatiirden anlasildigi gibi tahmin modelleri ic¢in nakit ikmal maliyetlerinin hesaplanarak
karsilastirildigr veya standart tahmin modellerinden elde edilen tahminler ile nakit ikmal politikasinda
degisiklik yapilarak maliyetlerin diisiiriildiigli calismalar bulunmaktadir. Ancak, dogrudan ATM nakit
yonetim maliyetlerini minimize eden bir tahmin modeli olusturulmamis veya nakit optimizasyon
modeli ile tahmin modeli entegre bir sekilde tasarlanmamistir. Ek olarak; nakit elde bulundurma ve
bulundurmama maliyetlerini goéz oOniinde bulundurarak negatif ve pozitif tahmin hatalarimin
ayristirildigl ve model parametrelerinin minimum maliyeti verecek sekilde optimize edildigi bir model
Onerilmemistir. Bu ¢alisma ile tahmin ve optimizasyon olmak {izere iki asamadan olusan ATM nakit
yOnetimi siireci tek bir asamaya indirilmigtir. Bununla beraber, gercek ATM giinliik nakit talep tahmin
hatalarinin yiiksekligi (daha 6nceki ¢alismalarda ortalama mutlak yiizde hatalarin %20 ile %45 arasinda
degistigi goriilmiistiir (Ekinci ve dig., 2015) ) ve farkli periyotlar i¢in tahmin modellerinin kayip
fonksiyonlarinda farkli derecede ve fakli yone sahip asimetrinin bulunmasi (Wang ve Lee, 2014) yeni bir
nakit ikmal stratejisi iiretilmesi ihtiyacimi dogurmaktadir. Bu calismadaki ama¢ ATM’lerde elde
bulundurma, elde bulundurmama ve para yiikleme maliyetleri géz oniinde bulundurularak, asimetrik
tahmin modeli ile entegre bir optimizasyon modeli olusturmaktir. Bu dogrultuda olusturulan modelin
performansini test etmek amaciyla Tiirkiye’deki en biiyiik bankalardan birinin Istanbul’daki 28 adet
ATM’sine ait veriler kullanilmistir.
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VERI VE YONTEM (DATA AND METHOD)

Veri (Data)

Gilnlitk ATM nakit tahmini i¢in ge¢mis giinliik ¢ekilen nakit miktarlar1 bagimli degiskendir. Giinliik
¢ekilen nakit miktarlarinin 7, 28 ve 364 giin onceki ¢ekilen degerleri, iiretilen tahmin degerlerinden 3 ay
oncesine kadar ATM’den en az iki defa para ¢ekmis olan miisterilerin hesaplarina yatan diizenli maas
miktarlary, resmi tatil giinleri, bayram giinleri, maas 6deme tarihleri bagimsiz degiskenler olarak
alimmistir. 884 giinliik verinin 1. glintinden 772. giiniine kadar olan kismi1 egitim verisi, 773. giintinden
828. giiniine kadar olan 56 giinliik kism1 validasyon verisi ve son 56 giinii (829. giinden 884. giine
kadar) test verisi olarak kullanilmistir. Nakit c¢ekme verilerinin olmadig1 giinlerin doldurulmasi
amaciyla Wichard (2011) 364 giin 6nceki ve sonraki ve 6 giin 6nceki ve sonraki degerlerin medyanini
kullanmistir. Bu ¢alismada da, sifirdan farkli degerler olmak {izere 364 giin 6nceki ve sonraki, 4 hafta
onceki ve sonraki, 7 giin onceki ve sonraki c¢ekilen nakit degerlerinin medyani ile bosluklar
doldurulmustur.

Yontem (Method)
Tahmin Yontemleri (Forecast Methods)

Tahmin yontemleri olarak {istel diizeltme, ARIMA, regresyon, yapay sinir aglari, DVR, en kiigiik
ortalama kareler, ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon uzanimlari (MARS) gibi yontemler
bulunmaktadir. Bu yontemlerden DVR modeli istatistiksel 6grenme teorisine dayanan bir yapay zeka
tahminleme aracidir (Vapnik, 2000; Lu, 2014). Destek vektor makinelerinin siradan regresyon
modellerinden ve 6grenen modellerden daha iyi tahmin sonugclar elde ettigi gosterilmistir (Erdal, 2011).
DVR'nin giiriiltii terimine karsi saglam oldugu ve disa diisenlerin (outlier) destek vektdr olarak
kullarulabildigi gosterilmistir (Hsiao ve dig., 2011).

Vapnik’in (1999) ¢ (epsilon) duyarli destek vektor regresyon kayip fonksiyonu:

Vi—e—§ St <y +e+T 1)

(0 eger |t; —y;| <e
Lesva(ty) = {lti —yil—¢ egerl|ti—yl=¢ @

Modelin karmagikhigim ifade eden yapisal risk w ve ¥ >0, §~ >0 Vi kisitlarina bagh olarak
minimize edilecek amag fonksiyonu:

CThea & + &) + 5 Iwll? = € By Lesyr (b y) +5 IWll? 3)

Burada, t gercek deger ve y tahmin degeri olmak {iizere; e- tiipiliniin disina ¢ikan veri noktalar:
destek vektor olarak kabul edilmektedir. Bu tiipiin altinda veya iistiinde kalan noktalar icin simetrik
olacak sekilde ayn1 C ceza katsayisi uygulanmaktadir.

Literatiirde DVR modelinin farkli uyarlamalar1 mevcuttur. Ormandi'nin (2008) en kiiciik kareler
DVR modeli kayip fonksiyonu negatif ve pozitif hata ayrimi yapmadan hatalarin varyansin
icermektedir. Mei ve Zhang'in (2008) onerdigi yeni destek vektor regresyonda e tiipiiniin altinda ve
iistiinde kalan tahmin hatalarinin sayisi, negatif ve pozitif hatalarin karelerinin toplami agirlik katsayisi
tiretmek i¢in kullanilmistir ve ¢alismada negatif ve pozitif hatalar igin ayrn1 katsayilar verilmistir. Huang
ve dig. (2014) yeni bir asimetrik v-tiipii DVR modeli dnermistir. Bu modeldeki asimetri parametresini
(negatif ve pozitif hatalar icin farkli olacak sekilde) e-tiipiiniin altinda ve {iistiinde kalan hatalarin
katsayis1 olarak kullanmislardir. Stockman ve dig. (2011) asimetrik ve alttan siirli DVR modelini
onermisglerdir. Bu modelde e-tiipiiniin iistiinde ve altinda kalan noktalar igin farkli ceza katsayilar
uygulanmistir. Stockman ve dig. (2012) ayrica asimetrik ve ikinci dereceden bir DVR modeli 6nermis; bu
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modelde de ¢ tiipiiniin iizerinde kalan noktalar Vapnik’in (1999) modelindeki gibi kullamlmus; tiipiin
altinda kalan tahmin hatalarinin karesi alinarak farkl: bir ceza katsayisiyla carpilmustir. Li ve dig. (2014)
onerdigi uyarlamali agirhikli DVR modelinde ise birinci asamada Vapnik'in (1999) e-DVR modeli
uygulanmis; ikinci asamada ise kayip 6grenme ¢oziimleri ile her nokta i¢in yeni agirliklar kullanilmistir.
Ancak, birinci fazdaki agirliklarin ikinci fazda gecerli olmayabilecegi belirtilmistir. Huang ve Shen
(2008) destek vektor regresyonda daha sistematik bir algoritma ile daha yiiksek bir dogruluk elde
etmislerdir. Liu ve dig. (2013) farkli olasilikli destek vektor yaklasimlar: igin farkli tahmin araliklari elde
etmislerdir. Zhang and Qi (2009) destek vektor regresyona dayanan hata diizeltmeli Markov zincirini
1sitma yiikii araligi tahmini i¢in kullanmiglardir. Pozitif ve negatif tahmin hatalar1 ve DVR nokta
tahminlerini kullanarak tahmin aralig1 ve olasiliklarmi iiretmislerdir. Bu yontemin dezavantaji bagil
hatalarin biiyiik oldugu durumda test verisi i¢in tahmin araliinin disinda ¢ikabilmesidir.

Onerilen Asimetrik Hata Varyansin1 Minimize Eden DVR Yontemi (Proposed Error Variance Minimizing
Support Vector Regression Method)

Gergek ATM'ler i¢in giinliik c¢ekilen nakit miktarlari oldukga biiyiik degiskenlik gostermekte ve
nakit elde bulundurma ile bulundurmama 6nem diizeyleri farklilik gostermektedir. Literatiirde hem
pozitif ve negatif tahmin hatalariin biyiikliigiinii, hem de bu hatalarin kendi igerisindeki
degiskenligini minimize etmeye calisan bir model bulunmamaktadir. Bu nedenle yeni bir DVR kayip
fonksiyonu tiretilmistir:

t; :i. giinde cekilen gercek nakit miktar:

y; :1i. giin i¢in tahmin edilen nakit miktar:

L :Tahmin hatalarinin standart sapmasinin hesaplanabildigi maksimum giin

[ : Tahmin hatalarinin standart sapmasinin hesaplandig giin (minimum 2 giin olmak iizere)
C; : Kayip fonksiyonunda negatif hatanin karesinin katsay1 degiskeni

C; : Kayip fonksiyonunda negatif hatanin standart sapmasinin katsay1 degiskeni

C{ : Kayip fonksiyonunda pozitif hatanin karesinin katsay1 degiskeni

Cy : Kayip fonksiyonunda pozitif hatanin standart sapmasinin katsay: degiskeni

Op(t,-yy~¢) : Epsilondan biiytik pozitif hatalarin standart sapma tahmini

On(|t;~yi,) - Negatif hatalarin standart sapma tahmini

0 ifOS(ti_yi)SS
Cl(ti =y — & + CF Oyt myyme) if ti—y) > € i=1..1 ve2<I<L (4)
Cr(ti =y + GOty f i) <O

e-tlipiiniin tizerinde kalan pozitif hatalar ve standart sapmalari:

pi = Maks(0,(t; —y; — &), Vi.i =1...1 (5)
~ _ %:1(pi - ﬁ)z

Op(tii-vi—e) = -1

Lytye) = Z%:1 C1+pi2 + C;é\-p(ti_l—yi,l—e) (6)

Negatif hatalar ve standart sapmalari:

n; = [Min(0, (t; — y))|, Vi. i = 1...1 )
~ _ By — )2

On(lty-yial) = 1—1

Ly = Yiza Cinf + Cz_ﬁnuti,l_yi,lD ®)

Lacomsvr(t,Y) = Ln(t,y) + Lp(t,y,s) )



ATM Nakit Tkmal Optimizasyonunda Asimetrik Destek Vektor Regresyon Tahmin Modeli Yaklagimi 77

Minimize edilen amag fonksiyonu:
. 1
Min Laepmsvr (€, y) + EHW”Z- (10)

Burada [|w|| yapisal riski, L,eymsyr(t,y) deneysel riski ifade etmektedir.

Asimetrik hata varyansimi minimize eden (AHVM)-DVR modelinin ATM ikmal maliyeti
performansini kiyaslayabilmek amaciyla Mei ve Zhang (2008), Huang ve dig. (2014), Stockman ve dig.
(2011), Stockman ve dig. (2012) 6nerdikleri asimetrik DVR modelleri de bu ¢alismada kullanilan ATM
verilerine uygulanmistir. Ayn1 zamanda asimetrik DVR modellerinin diger simetrik tahminleme
metotlarina gore maliyet performanslarinin karsilastirilabilmesi amaciyla en kiiciik ortalama kareler
(Sayed, 2003; Al-Saggaf ve dig., 2015), DVR (Vapnik, 1999), ¢oklu lineer regresyon (Tiryaki ve dig., 2014)
ve ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon uzamimlari1 “MARS” (Friedman, 1991) yontemleri de bu
calismada kullanilmgtir.

Onerilen Optimizasyon Modeli (Proposed Optimization Model)

ATM nakit yOnetiminde kasaya nakit yiikleme, paranin elde bulundurulmasi, karsilanmayan
miisteri talebi maliyet kalemlerini olusturmaktadir. ATM’lerde nakit bittiginde; minimum stok diizeyine
indiginde veya belirli periyotlarla nakit yiikleme yapilmaktadir. Bunun icin en uygun zaman ve nakit
miktarinin belirlenmesi maliyet kalemleri agisindan 6nemlidir. ATM nakit ikmali optimizasyonu igin bir
onceki bolumde agiklanan asimetrik DVR modelinde kullanilan €y, Cf, C;, C5 degiskenlerinin her bir
yiikleme sikliginda minimum toplam maliyeti vermesi ic¢in optimum degerlerinin bulunmasi
amaclanmaktadir. Daha sonra her bir yiikleme siklig1 igin hesaplanan toplam maliyetler arasindan en
kiicitk maliyeti veren yiikleme sikligi ve optimum degiskenler test verisi icin kullanilan maliyet
fonksiyonunun yiikleme siklig1 ve degisken degerleri olarak alinmaktadir. Yiikleme sikliginin karari, en
stk her giin nakit yiikleme yapilabildigi ve en seyrek 7 giinde bir nakit yiikleme yapilabildigi kosulu
altinda verilmektedir. Bunun sebebi ele alinan ATM’lerin nakit taleplerine gore kasa kapasitelerinin
7’den fazla giin igin yetersiz olmasi ve en ¢ok 7 giinde bir nakit ikmal ihtiyacinin olusmasidir. Onerilen
optimizasyon modeli asagida agiklanmustir.

Parametreler

n : Maliyetin hesaplandig1 toplam giin sayis1 (56 giin)

j : Gun cinsinden nakit yiikleme sikligr je{1,2,3,4,5,6,7}

sjn: Toplam giin ve nakit yiikleme sikli§ina gore nakit yiikleme sayisi
r :Yillik faiz oran (%9)

¢ :Nakit elde bulundurmama ceza katsayis1 (0,03)

R : ATM kasasina nakit yiikleme maliyeti (80 TL)

Karar Degiskenleri

Cr, G, G, G

Yardimci Degisken

y: Karar degiskenlerine bagh olarak elde edilen tahmin degeri degiskeni

y = f(x)c;,c{',c;,c;' =w-x+b (11)

Amag fonksiyonu:
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MinZ = (57 y,;*j) —+ Y Min(0, (v — ti))| *c + R x5, (12)

Bu amag fonksiyonunda birinci kisim elde bulundurma maliyetini, ikinci kisim karsilanmayan
miigteri talebi maliyetini, liclincli kisim ise nakit yiikleme maliyetini gostermektedir. Nakit ikmal
optimizasyon modelinin i¢inde yer aldig1 nakit ikmal algoritmas1 Sekil 1./de verilmistir. Algoritmaya
gore optimizasyon modelinin buldugu optimum nakit yiikleme miktar1 ATM kapasitesini asiyorsa,
maksimum yiiklenen miktar ATM kapasitesi kadar alinir. Bu durumda yiiklenebilen maksimum nakit
miktarina gore yeni maliyet hesaplanmaktadir. Karsilastirilan tiim asimetrik modellerin parametreleri
Sekil 1./deki algoritmaya gore hesaplanmustir. Simetrik modellerde ise optimum karar degiskenlerinin
hesaplanmas: disindaki islemler aynidir.

Uj: j giinliik nakit yiikleme miktar1
P;: j glinliik optimum nakit ytikleme miktar1

™y
| Emxla } [ 3 j=1
h A
Y
j Giinde Eir Makit
Tahmin Amag ! un"e I
X i [ Vikleme E
Iodeli Fonksiyvonu L
Optimizzsyonu

Y

Optimum
Karar
Degikenleri

h 4
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Sekil 1. ATM Nakit Tkmal Algoritmast
Figure 1. ATM Cash Replenishment Algorithm

Tahmin modellerinin girdi olusturdugu amag¢ fonksiyonunda j giinde bir nakit yiiklenmesi
durumuna gore minimum toplam maliyeti veren tahmin modeli parametreleri veya optimum karar
degiskenleri ve giinliik tahminler hesaplanir. Eger j giinliik optimum nakit yiikleme miktar1 ATM
kapasitesini asiyorsa, en fazla kapasite kadar nakit yiiklendigi varsayilir ve yeni duruma gore maliyet
tekrar hesaplanir. ATM'lere nakit yiikleme zaman aralig1 en fazla 7 giin oldugu kabul edilerek, 7 farkli
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nakit yiikleme siklig1 icin hesaplanan maliyetler arasindan en diisiik maliyeti veren yiikleme siklig1 ve
buna bagli olarak bulunan optimum parametreler test verisi i¢in kullanilir.

Optimizasyon Modeli Coziim Algoritmalar1 (Optimization Model Solution Algorithms)

Optimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in iki farkli algoritma uygulanarak, en kiiciik amag
fonksiyonunu degerini bulan algoritmanin karar degiskeni degerleri kullanilmistir.

Nelder-Mead Algoritmast (Nelder-Mead Algorithm)

Cok degiskenli bir fonksiyonun yerel minimum noktasinin belirlenmesi igin Nelder-Mead
tarafindan Onerilen basit bir yontemdir (Nelder ve Mead, 1965). NM simpleks algoritmas: tiirev
alinmayan ve lineer olmayan dogrudan arama algoritmalarindan biridir. Simpleks n boyutlu arama
uzayinda (n+l) tepeye sahip ¢ok yiizlii bir cisimdir ve iteratif bir siirecle kademeli olarak optimum
noktaya ulasir (Rajan ve Malakar, 2015).

BEGS Algoritmasi (BFGS Algorithm)

BFGS algoritmasi fonksiyonun mevcut noktasindaki gradyan bilgisini kullanarak daha iyi bir nokta
bulabilmek icin daha iyi bir yon tespit eder ve Hessian matrisini glincellestirmek igin iteratif olarak daha
iyi bir yakinlik tespit eder ve minimum degere yaklasmasini saglar (Ngo ve dig., 2015)

Tahminleme ve Optimizasyon Araci (Forecasting and Optimization Tool)

AHVM DVR modeli i¢in Teo ve dig.’nin (2010) makine 6grenmesi problemlerinin ¢dziimii igin
onerdigi genel amagh konveks ¢oziicii kullanilmistir. Bu konveks ¢Oziiciiniin avantaji yeni kayip
fonksiyonlarimin, regiilatorlerin ve ¢oziiciilerin adapte edilebilmesi ve dual problem yerine primal
probleme odaklanmasidir. Teo ve dig.’nin (2010) konveks ¢oziiciisii olan BMRM (Bundle Methods for
Regularized Risk Minimization) risk minimizasyonu i¢in paket yontemler olarak sunulmustur. “Bmrm”
paketi, “libsvm (Library for Support Vector Machines)” ve “svmlight (Support Vector Machine-Light)”
makine Ogrenme ¢oziicii paketlerine gore ¢ok daha hizlidir ve amag fonksiyonu ile gradyaninin
hesaplanmasini ¢dziicli modiiliinden ayirarak gergeklestirir. Onerilen yontemin uygulanabilmesi igin R
Istatistiksel Hesaplama yazilimindaki “bmrm”, “NumDeriv”, “fTrading” paketleri kullanilmigtir. ATM
ikmal maliyetini minimize edecek tahmin modeli katsay1 degiskenlerinin (C;, C;, C{, C5) belirlenmesi
igin ise yine R Istatistiksel Hesaplama yazilimindaki “optimx” paketi kullanilmistir.

BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS AND DISCUSSION)

Onerilen AHVM tahmin modeli, optimizasyon modeli ve nakit ikmal algoritmast ile elde edilen
maliyet, hata orani, ortalama nakit yiikleme siklig1, pozitif hata oran1 (ATM’de yiikleme periyodu icinde
yiiklenen nakdin talepten diisiik olmama orani) Cizelge 1. ve Cizelge 2."de 6zetlenmistir. Cizelge 1."de
AHVM modeli diger asimetrik modellerle karsilastirilmis; Cizelge 2.’de ise simetrik tahmin modelleri ile
karsilastirilmistir. Diger asimetrik ve simetrik tahmin modelleri ile karsilagtirildiginda hem validasyon
hem de test verisi icin AHVM modeli en diisiik maliyete sahiptir. Test verilerinde Huang ve dig. (2014)
modeline gore %12,1, Mei ve Zhang'in (2008) modeline gore %45,5, Stockman ve dig. (2011) modeline
gore %19,1 oraninda; simetrik modellerden ¢ DVR modeline gore %51,8, en kiiciik ortalama kareler
yontemine gore %51,2, MARS modeline goére %31 ve ¢oklu lineer regresyon modeline gore %31,6
oraninda maliyet azaltilmigtir. Stockman ve dig.(2012) onerdigi asimetrik ve ikinci dereceden DVR
modelinin test maliyeti AHVM modeline yakin ¢ikmustir; ancak toplam 6.709.272 TL daha fazla nakit
ikmalini énermektedir. ATM'lere yiiklenen nakit miktar1 belirli bir seviyeyi agtiktan sonra maliyetlerin



80 O. TUGRUL SONMEZ, C.E. BOZDAG

tekrar artmaya basladig1 goriilmiistiir. Mei ve Zhang'in (2008) 6nerdigi DVR modeli disinda diger tiim
asimetrik modellerin maliyeti simetrik modellere kiyasla daha diisiik ¢ikmustir. Sekil 2./de goriildiigii
iizere Stockman ve dig. (2011) iiretilen tahmin modeli degerleri diger modellere kiyasla daha yiiksek
sonuglar tiretmistir. Sekil 3’'te 6rnek bir ATM i¢in AHVM modelinin simetrik modellere kiyasla daha
yliksek degerler {irettigi goriilmektedir. Bunun sebebi, bir onceki boliimde parametrelerde verilen
degerlere gore asimetrik modellerin elde bulundurmama ceza katsayisinin elde bulundurma maliyetine
gore daha yiiksek olmasi ve tahmin degerlerini maliyeti minimize eden degiskenleri kullanarak
iiretmeleridir. Faiz orani, elde bulundurmama ceza katsayisi, nakit yiikleme maliyetleri degistirildiginde
tahmin modeli degiskenleri de farkli degerler ile farkli tahmin sonuglar tiretecektir.

Mei ve Zhang'in (2008) tahmin modeli disinda diger asimetrik modeller test verileri icin giinliik en
az %70 oraninda gergek cekilen degerlerin iizerinde tahmin iireterek, nakit yiikleme periyodu igerisinde
en az %78,4 oraninda ATM’deki nakdin titkenmemesini saglamistir. Mei ve Zhang'in (2008) tahmin
modeli icin validasyon verisinde yiikleme siklig1 icerisinde pozitif hata orani %81,9 iken test verisinde
bu oran %56,2'ye diismiistiir. Onerilen AHVM tahmin modeli validasyon verisi igin yiikleme siklig1
periyodunda en yiiksek olan %93 pozitif hata oranina ve test verisi icin de ikinci en yiiksek olan
%83,4'1iik pozitif hata oranina sahiptir.

Cizelge 1. 28 ATM i¢in Asimetrik Modellerin Sonug Tablosu
Table 1. Asymmetric Models’ Results Table for the 28 ATM

VALIDASYON | AHVM Huang ve | Mei ve Stockman Stockman
dig. (2014) | Zhang ve ve
V-TUBE (2008) dig.(2012) dig.(2011)
ANEW QUAD LOWER
Maliyet 113.612 121.632 146.219 123.994 138.271
Giinliik SMAPE 0,402 0,405 0,399 0,466 0,362
Giinliik Pozitif Hata Oram 0,761 0,787 0,702 0,794 0,724
Toplam Yiiklenen Nakit | 93.978.319  92.755.250  85.362.313  102.329.304  83.641.109
Ortalama Nakit Yiikleme Sikli1 3,172 3,241 3,448 3 3,345
Yiikleme Siklig1 icin SMAPE 0,320 0,327 0,270 0,398 0,273
Yiikleme Siklig1 icin Pozitif Hata Oram 0,930 0,907 0,819 0,914 0,864
TEST

Maliyet 131.772 149.943 242.110 133.500 163.019
Giinliik SMAPE 0,442 0,425 0,361 0,502 0,372
Giinliik Pozitif Hata Oram 0,763 0,748 0,524 0,797 0,700
Toplam Yiiklenen Nakit | 80.993.530  75.983.117  59.497.591 87.802.702  67.947.059
Ortalama Nakit Yiikleme Siklig1 3,172 3,241 3,483 3 3,345
Yiikleme Sikli§1 icin SMAPE 0,357 0,344 0,242 0,427 0,285
Yiikleme Siklig1 icin Pozitif Hata Oram 0,834 0,825 0,562 0,854 0,784
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Cizelge 2. 28 ATM i¢in Simetrik Modeller ile AHVM DVR Karsilagtirma Sonug Tablosu
Table 2. Comparison of Asymmetric Variance Minimizing SVR Results with Symmetric Models’ Results Table for the 28 ATM

VALIDASYON | Epsilon- En Kiiciik MARS Coklu Lineer
DVR Ortalama Kareler Regresyon
Maliyet 266.353 263.183 219.964 224.502
Giinlitk SMAPE 0,321 0,326 0,318 0,317
Giinliik Pozitif Hata Oram 0,473 0,487 0,570 0,584
Toplam Yiiklenen Nakit 67.085.858 67.549.267 71.607.098 71.294.883
Ortalama Nakit Yiikleme Siklig1 4,207 4,207 3,897 3,931
Yiikleme Siklig1 icin SMAPE 0,175 0,186 0,196 0,203
Yiikleme Sikl1$1 icin Pozitif Hata Oram 0,499 0,476 0,592 0,593
TEST
Maliyet 273.717 270.113 191.110 192.803
Giinliik SMAPE 0,328 0,346 0,330 0,333
Giinliik Pozitif Hata Oram 0,441 0,453 0,623 0,657
Toplam Yiiklenen Nakit 53.920.368 54.656.350 61.304.554 61.085.384
Ortalama Nakit Yiikleme Sikl1g1 4,207 4,207 3,897 3,897
Yiikleme Sikli$1 icin SMAPE 0,197 0,211 0,212 0,221
Yiikleme Sikli$1 icin Pozitif Hata Oram 0,415 0,418 0,666 0,676
—o— Gergek —— AHVM Stockman ve dig. (2011)
LOWER
—>—Stockman ve dig. (2012) —¥— Huang ve dig. (2014) Mei ve Zhang (2008)
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Sekil 2. Ornek bir ATM'nin test verisi icin asimetrik modellerin tahminlerinin karsilastirmasi
Figure 2. A comparison of daily cash withdrawn which asymmetric models forecast for the test data of an example ATM

Yiikleme siklig1 periyodu igerisinde en kiiciik ortalama tahmin hatasina sahip model %19,7 ile
Vapnik’in (1999) ¢ DVR modelidir. Asimetrik modellerin tahmin hata oranlari (SMAPE) simetrik
modellere kiyasla daha yiiksek cikmistir. Onerilen yiikleme sikliklari ile tiim modellerde hata oranlart
%8-12 arasinda diistiriilmiistiir.
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Sekil 4, 5, 6 ve 7’de ornek bir ATM igin validasyon ve test verilerindeki yiikleme sikliklarina baglh
AHVM modelinin diger asimetrik ve simetrik modellerle karsilastirildigi maliyetler gosterilmistir.
Modellerin kiyaslandig1 validasyon toplam maliyetlerinde tiim asimetrik (Sekil 4.) ve simetrik modeller
(Sekil 6.) birbirine yakin sonuglara sahiptir. Onerilen modelin ise diger modellere oranla, optimizasyon
modelinin ¢alistirildig1 validasyon verisi disinda tiim yiikleme sikliklari icin daha diisiik maliyetler
buldugu Sekil 5. ve Sekil 7.'de gosterilmistir.

Gergek —l— AHVM —a— En Kiiglk Ortama Kareler
—>— MARS —X¥— Epsilon- DVR —@— Coklu Lineer Regresyon
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Sekil 3. Ornek bir ATM'nin test verisi i¢in simetrik modellerin tahminlerinin karsilastirmas:
Figure 3. A comparison of daily cash withdrawn which symmetric models forecast for the test data of an example ATM
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Sekil 4. Ornek bir ATM'nin validasyon datast i¢in asimetrik modellerin farkl yiikleme sikliklarindaki

toplam maliyetleri
Figure 4. Total cost for an exmanple ATM’s validation data for different uploading frequency of asymmetric models
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Sekil 5. Ornek bir ATM'nin test datast icin asimetrik modellerin farkli ylikleme sikliklarindaki toplam

maliyetleri
Figure 5. Total cost for an exmanple ATM'’s test data for different uploading frequency of asymmetric models
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Sekil 6. Ornek bir ATM'nin validasyon datasi iin simetrik modellerin farkl1 yiikleme sikliklarindaki

toplam maliyetleri
Figure 6. Total cost for an exmanple ATM’s validation data for different uploading frequency of symmetric models
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Sekil 7. Ornek ATM'nin test datasi icin simetrik modellerin farkli yiikleme sikliklarindaki toplam

maliyetleri
Figure 7. Total cost for an exmanple ATM'’s test data for different uploading frequency of symmetric models

SONUCLAR (CONCLUSIONS)

ATM nakit talebi tahminlerinin 6nemli oldugu kadar maliyetler de 6nemlidir. Bu iki durumun
birlikte ele alinmasi ATM nakit ikmal probleminin optimum ¢o6ziimiinii saglamaktadir. Bu ¢alisma
tahmin modeli ile optimizasyon modelini entegre bir sekilde kullanan algoritma ile tahmin degerlerini
ve nakit yilikleme sikliklarin1 bulmaktadir. Optimizasyon modelinde tahmin modeli parametreleri karar
degiskeni olarak kullanulmis ve minimum maliyeti veren tahmin degerleri ve nakit yiikleme miktarlar1
iiretilmistir. Bu bakimdan, 6nce tahmin degeri bulan ve sonra nakit yiikleme maliyetlerini hesaplayan;
en kiiciik tahmin hata oranini1 bulmaya calisan veya tahmin modeli kullanmadan nakit yiikleme karari
veren calismalardan farklilik gostermektedir. Ayni zamanda tahmin degerlerinin en kiigiik hata
degerine sahip olmasinin en diisiik maliyeti saglamayabilecegi; tahmin hatalarinin isaretinin ve
degiskenliginin de etkisinin oldugu gosterilmistir. ATM nakit tahmin modeli olarak yeni bir asimetrik
model 6nerilmis ve yazindaki diger modellere kiyasla daha diisiik maliyetler elde edildigi gosterilmistir.
Bu yontem yalnizca ATM ikmal problemi icin degil, enerji, perakende, turizm gibi sektorlerde de
uygulanabilir.

Bu calismaya ek olarak, ileride yeni nesil geri doniisiimliit ATM’ler i¢in Onerilen tahmin modeli
gelistirilecek ve ayni siklikta para yiikleme onerilen ATM’ler igin yerleskeleri hesaba katilarak rotalama
problemi c¢oziilecektir. Ele alinan problemde nakit yiikleme sikliklar1 1 giin ile 1 hafta arasinda
degismektedir. Farkli sektorlerde ikmal zamanlarinin ¢ok daha biiyiik degiskenlik gosterdigi durumlar
i¢in optimizasyon modeli gelistirilerek ¢6ziim siiresi kisaltilabilir.
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