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YAPAY SiNiR AGLARI YAKLASIMI iLE
TEDARIKCI PORTFOY ANALIZi

ZEYNEP KORKMAZ

Tedarik¢i segme, degerlendirme ve tedarikei iliskilerinde uygulanacak
stratejilere karar verme siireci, isletmelerin rekabet giiclinii belirlemede
onemli bir rol oynamaktadir. Tedarik zinciri siireclerinin etkin ve verimli
bir sekilde yonetilmesi bakimindan igletmelerin dis kaynak kullanimi stra-
tejisine yonelmesi, satin alma fonksiyonunu ve tedarikei iliskileri yonetimi-
ni hayati bir duruma getirmektedir. Isletmeler tiim tedarik portfdyiinii tek
bir strateji ile yonetemeyeceginden, envanter gruplarina gore ozellestirilmis
farkl tedarikgiler i¢in en uygun stratejilerin kullanilacag: bir tedarikgi seg-
mentasyonu uygulamasi gerekmektedir.

Bu arastirmada, tekstil sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin ERP
sisteminden elde edilen detayli stok envanter verileri kullanilarak igletme-
nin satin alma kalemleri Kraljic’in portfdy modeline gore segmentlere ay-
rilmis ve bulunduklar1 portféy grubuna gore stratejiler atanmistir. Bu amaca
ulagsmak i¢in, denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemi olan k-ortalamalar
yontemi ile envanterde bulunan iirlinler gruplara ayrilmistir. Sonrasinda de-
netimli bir makine 6grenmesi yontemi olan yapay sinir aglarindan fayda-
lanilarak iirlin gruplar1 tahmin edilmistir. Analizler sonucunda, isletmenin
girdilerinin Kraljic’in karar matrisine uygun bir sekilde kiimelere ayrildigi
ve yapay sinir aginin farkl portféy siniflarin1 basarili bir sekilde tahmin
ettigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore, tiim girdiler i¢in Kraljic’in
portfoy modelinde yer alan stratejiler atanmistir. Boylece alici isletmenin,
satin aldig tirlinler bazinda is birligi yapacagi tedarikgileri segmesi ve bu
tedarik¢ilere yonelik izleyecegi politikalarin belirlenmesi hususunda bir ka-
rar destek sistemi olusturulmustur.
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Anahtar Kelimeler: Tedarikgi iliskileri Yonetimi, Tedarik¢i Segmen-
tasyonu, Satin Alma Portfoy Modeli, Kraljic Matrisi, Yapay Sinir Aglar1

v



ABSTRACT

SUPPLIER PORTFOLIO ANALYSIS WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS APPROACH

ZEYNEP KORKMAZ

The process of choosing and evaluating suppliers and deciding on the
strategies to be applied in supplier relations plays an important role in de-
termining the competitiveness of businesses. In terms of effective and ef-
ficient management of supply chain processes, companies’ orientation to
outsourcing strategy makes purchasing function and supplier relationship
management vital. Since businesses cannot manage their entire supply port-
folio with a single strategy, it is necessary to apply a supplier segmentation
in which the most appropriate strategies will be used for different suppliers
customized according to inventory groups.

In this research, using the detailed stock inventory data obtained from the
ERP system of a business operating in the textile industry, the purchasing
items of the business are segmented according to Kraljic’s portfolio model
and strategies are assigned according to their portfolio group. In order to
achieve this goal, the products in the inventory were divided into groups
with the k-means method, which is an unsupervised machine learning met-
hod. Afterwards, product groups were estimated by using artificial neural
networks, which is a supervised machine learning method. As a result of
the analysis, it was seen that the inputs of the enterprise were clustered in
accordance with Kraljic’s decision matrix and the artificial neural network
successfully predicted different portfolio classes. According to the results
obtained, strategies in Kraljic’s portfolio model were assigned for all inputs.
Thus, a decision support system has been established for the buyer com-
pany to select the suppliers with which it will cooperate on the basis of the
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products it purchases and to determine the policies to be followed for these
suppliers.

Keywords: Supplier Relationship Management, Supplier Segmentation,
Purchasing Portfolio Model, Kraljic Matrix, Artificial Neural Networks
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GIRIS

Tedarik zinciri yonetimi, bir iirlin veya hizmetin hammaddenin temin
edilmesinden baslayarak nihai miisteriye teslim edilinceye dek bilgi, de-
neyim, malzeme ve fon akislarinin yonetildigi dinamik bir siire¢ler toplu-
lugudur. Tedarik zinciri siirecini ortaya ¢ikaran temel sebep ise, pazarda
rekabet avantaj1 yakalamak amaciyla isletmelerin ana faaliyetlerinin disin-
da bulunan operasyonlar1 diger isletmelere devretmesi ve stratejik 6neme
sahip operasyonlara kaynak ayirarak dis kaynak kullanimi stratejisini be-
nimsemeleridir. D1s kaynak kullanimu stratejisi ile birlikte kiiresel boyutta
riskler daha da artmustir. Oyle ki bu rekabet ortaminda isletmeler, yalniz-
ca bireysel varliklar olarak degil tedarik zincirleri olarak rekabet ederek
modern isletme yonetiminin en 6nemli paradigma degisimlerinden birini
meydana getirmistir (Lambert ve Cooper, 2000). Fakat dis kaynak kulla-
nimi, bazi stratejik avantajlarin yaninda birtakim riskleri de beraberinde
getirmektedir.

Ongoriilmesi zor bir sekilde diisiik bir siklikta meydana gelen ve ger-
ceklestiginde 6nemli derecede kesintiye sebep olan olaylar, tedarik zinciri
siiregleri i¢in dnemli bir risk olusturur. Ornegin, 2019 yilinda Cin’in Wuhan
kentinde ortaya ¢ikan Covid-19 salgini kiiresel ¢apta tedarik kesintilerinin
yasanmasina sebep olmustur. Fortune Global 500 listesinde yer alan sirket-
lerin iki yiizden fazlasinin Wuhan’da bulunmasi, diinya ekonomisinin Cin’e
olan bagimliligi, salgin siirecinde bir¢ok havalimani ve limanin askiya alin-
masinin yol actig1 kesintiler, biitiin sektorlerde fiyatlarin dalgalanmasina ve
arz riskinin ylikselmesine sebep olmustur. Birgok isletme, iiretim ve dagi-
tim faaliyetlerini gergeklestirememis ve kapanma karar1 almistir. Ornegin
Toyota, Covid-19 vakalarmin hizli artis gosterdigi Giineydogu Asya iilke-
lerinden yedek parga tedarik edemedigi icin Japonya’da bulunan on dort
tesisinde gecici olarak iiretime ara vermistir (TRT Haber, 2021). Cin’de
yeniden uygulamaya konulan kat1 karantina tedbirleriyle birlikte, kara yol-
larindaki yiik tastma hacmi diismiistiir. Uriin lojistigini yapacak araglarin
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bulunmamasi nedeniyle ¢ok sayida gemi ytiklerini indiremeden limanda
beklemek zorunda kalmistir (AA, 2022).

DHL (2022)’in Tedarik Zinciri Riskleri raporuna gore, kiiresel ¢apta arz
riskini artiran tek unsur salgin kosullar1 degildir. Son yillarda, salgin ile bir-
likte yikict hava olaylar1 ve bazi bolgelerde devam etmekte olan ¢atismalar
da arz kesintilerine neden olmustur. 2021 yilinda ABD ve Kanada’da orta-
ya ¢ikan rekor sicak hava dalgasi ve Avrupa’da goriilen sel felaketi sanayi
bolgelerine zarar vermistir. Bunun yaninda, 2022 yilinda Rusya ve Ukrayna
arasinda baslayan ¢atisma ise enerji fiyatlariin artmasina, hava ve deniz
yolu rotalarinin degismesine ve etkilenen bolgelerdeki sanayi faaliyetleri-
nin durmasina yol agmistir. Ornegin Slovakya’da bulunan Volkswagen Bra-
tislava fabrikasi, Ukrayna’dan parga tedarik edemedigi i¢in tiretimi askiya
almistir (TRT Haber, 2022).

Tiim bu yasanan gelismelerle birlikte kiiresellesmenin pazarda yol agtig1
arz riskini artirmasi ve miisteri ihtiyaclarinin farklilagmasi tedarik zinci-
ri yonetiminin etkinliginin dnemini artirmistir. Tedarik zinciri yonetiminin
basarili bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in, dig kaynak kullanimi stratejisinin
benimsendigi durumlarda, satin alma fonksiyonun etkin bir sekilde yone-
tilmesi gerekir. Bu etkin yonetimin saglanmasi adina igletmeler, tedarik¢i
iliskileri yonetimi kavramina egilmislerdir. Tedarikei iliskileri yonetimi, bir
isletmenin tedarikgileriyle iliskilerini ne yonde gelistirdigi ve siirdiirdiigii-
ne iligkin yiiriitiilen bir is siirecidir. Satin alma stratejisi, tedarik¢i se¢imi
ve tedarik¢i gelistirme gibi birden fazla boyuttan meydana gelen tedarikci
iligkileri yonetimi stireci, dis kaynak kullanimindan dogacak gizli maliyet-
leri azaltarak riskleri ve belirsizligi minimuma indirgemeyi hedeflemekte-
dir. Tedarik¢i segme ve degerlendirme siirecinde ise en yaygin kullanilan
yontemlerden birisi portfoy modelleridir. Bu modellerin temelini olusturan
Kraljic’in satin alma portfoy modeli ise, isletmenin satin aldigi iiriinleri ka-
tegorize ederek ve her bir kategorinin stratejik sonucglarin1 hesaba katarak
bir karar matrisi olusturur. Boylece portfoy modeli yaklagimi ile satin alma
stireci optimize edilir.

Bu calismanin amaci, bir igletmenin tedarikgilerini satin aldig: iiriinler
iizerinden degerlendirerek gruplara ayirmak ve her bir sinif {iriin i¢in ya-



nit stratejileri atayan bir karar destek sistemi gelistirmektir. Bu modeli, li-
teratlirdeki benzer caligsmalardan ayiran bir 6zellik, karar verme siirecinde
iirlinlerin kategorize edilmesi, tedarik¢ilerin uygun bir sekilde se¢ilmesi ve
stratejilerin atanmas1 asamalarinda yapay zeka tekniklerinin uygulanmasi-
dir. Boylelikle envanterdeki iirlinler, finansal etki ve arz riski degiskenleri
iizerinden k-ortalamalar kiimeleme analizi ile gruplandirilmis ve yapay sinir
aglar ile {irlin gruplar1 tahmin edilerek Kraljic matrisinde yer alan uygun
stratejiler atanmistir. Modelde makine 6grenmesi yaklagimlarinin kullanil-
mast, Kraljic matrisinin otonom bir sekilde kullanilmasini saglayarak odak
isletmenin satin alma ydneticileri i¢in bir karar destek sisteminin kurulma-
sin1 saglamistir.

Gelistirilen tedarikgi iligkileri yonetimi modelinin, igletmenin portfoyii-
ne yeni bir iiriin girdiginde o Uriiniin hangi tedarik¢iden satin almasi ge-
rektigi ve ilgili tedarikei ile iligki kurarken nasil bir politika uygulamasi
gerektigi yoniinde ¢ozliim Onerecegi diisiiniilmektedir. Bu arastirmada ge-
listirilen model, Akin Rasel San. Tic. A.S’nin detayl1 stok envanter raporu
verisi lizerinde uygulanmistir. Modelin pratikte iirettigi fayda isletme ile
paylasiimistir.

Bu arastirma ti¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, tedarik zinciri
yonetimi kavrami agiklanmis ve 6zelinde tedarikei iligkileri yonetimi ile
tedarikgi portfoy yonetimi kavramlari ele alinmistir. Arastirmanin teorisini
olusturan Kraljic’in portfoy yaklagimi detayl bir sekilde agiklanmustir.

Ikinci boliimde, Kraljic’in portfdy modeline uygulanan makine 6gren-
mesi yaklagimlarindan k-ortalamalar kiimeleme analizi ile yapay sinir agla-
r1 yontemleri aciklanmugtir.

Ucgiincii boliimde ise uygulama yer almaktadir. Oncelikle arastirmanin
problemine, amacina ve dnemine, arastirmanin vaka ¢aligmasi olarak yiirii-
tiildiigl isletme ve tekstil sektorii hakkindaki bilgilere ve arastirmanin mo-
deline yer verilmistir. Sonrasinda modelin tiim agamalar1 agiklanmis ve uy-
gulama sonucunda elde edilen bulgular anlatilmigtir. Bulgularin sonucunda,
isletmenin tedarikgileri i¢in uygulanacak stratejiler agiklanmstir.






BIRINCI BOLUM
TEDARIK YONETIMi

1.1. Tedarik Zinciri Yonetimi

Tedarik zincirleri, isletmeler arasindaki malzeme, nakit ve bilgi akisla-
rindan meydana gelen dinamik bir sistemdir (Mentzer ve digerleri, 2001).
Kiiresel ekonomi bir insan viicuduna benzetilirse, tedarik zincirlerinin de
birbirleri arasinda kan aligverisinde bulunan organlardan ve kanin tasindigi
damarlardan meydana gelen bir ag oldugu soylenebilir. Bu yoniiyle tedarik
zincirleri kiiresel diizeyde en 6nemli ekonomik aktivitelerden meydana ge-
lir.

Mentzer ve digerleri (2001)’ne gore bir tedarik zincirinden s6z edilebil-
mesi i¢in en az {i¢ isletmenin birbiriyle entegre olmasi ve bu entegrasyonda
asag1 ve yukar1 yonlii iiriin, hizmet, para ve bilgi akis1 yasanmas1 gerekir.
Bir odak firma, bir tedarik¢i ve bir miisteriden olusan aglara direkt tedarik
zincirleri denir. Agdaki isletme sayisi arttirildiginda ise genisletilmis tedarik
zincirleri elde edilir. Genisletilmis tedarik zincirlerinde tedarik¢ilerin teda-
rikcileri ve miisterilerin miisterileri de yer alir. Bu aga {i¢iincii parti lojistik
servis saglayicilarini ve finans kurumlari da eklendiginde ise nihai tedarik
zinciri elde edilmis olur. Bu ise tedarik zincirinin en karmasik versiyonudur.

Tedarik zincirindeki malzeme akislari lojistik faaliyetlerden olusur. Do-
gal kaynaklardan hammadde elde edildikten sonra tedarik zincirinde asagi
yonde, yani arz yoniinde, ilerler ve 6nce yart mamule sonra da bitmis {iriine
doniisiir. Boylece bitmis iiriin nihai miisteriye ulastirilir. Uriin tiiketildik-
ten sonra atigin geri doniistiiriilmesi de tedarik zinciri kapsaminda islenin
konulardan biridir (Condeixa ve digerleri, 2020). Tedarik zincirindeki para
akislar1 ise yukar1 yonlii, yani miisteriden tedarik¢iye dogru gerceklesir.
Bu ise genellikle bankalar arasi para transferi seklinde gergeklesir. Bilgi
akiglari ise tedarik zincirinde hem asagi yonlii hem de yukar1 yonlii olarak



gerceklesir. Bilgi akisina karsilik gelen kavram bilgi paylasimidir (Zhou ve
Benton, 2007). Paylasilan bilgi tiirleri arasinda miisteri satis verileri, stok
planlari, kapasite, pazar bilgisi gibi bilgiler bulunabilir.

Tedarik zinciri daha ¢ok bir sisteme benzetilirken tedarik zincirini yonet-
mek hem bir yonetim felsefesi hem de bir operasyon siire¢ yonetimidir. Bir
felsefe olarak tedarik zinciri yonetimi “birimiz hepimiz, hepimiz birimiz
icin” mantigina dayalidir. Bir isletme pazarda tek basina rekabet etmekten-
se bir tedarik zincirine iliye olarak rekabetin yikici etkilerinden kendisini
kurtarabilir. Cilinkii bu sekilde rekabet bireysel isletmelerin degil, tedarik
zincirinin problemi olacaktir (Christopher, 2016). Ayrica, bir tedarik zinciri
altinda isletmeler birlestiginde bir sinerji ortaya ¢ikar ve bu da rekabet avan-
taj1 saglar. Bu sinerji, tedarik zincirinin iirettigi toplam degerin, isletmelerin
ayr1 ayri iirettikleri degerler toplamindan daha fazla olmasiyla agiklanir. Bu
baglamda tedarik zinciri yonetimi, hem bireysel olarak isletmelerin hem de
biitiinsel olarak tedarik zincirinin performansini gelistirmek i¢in geleneksel
isletme fonksiyonlariin sistematik ve stratejik olarak koordine edilmesidir
(Mentzer ve digerleri, 2001).

Tedarik zinciri yonetimi diisiincesinin ortaya ¢ikmasinda etkili olan tii¢
temel unsur dis kaynak kullanimi, rekabet ve belirsizliklerdir (Mentzer ve
digerleri, 2001). Hem endiistriyel hem de tiiketici pazarlarinda rekabet ge-
nellikle kalite, maliyet ve zaman boyutlar iizerinden gergeklesmektedir.
Buna gore miisterilerine ihtiya¢ duyduklar iiriin ve hizmetleri daha diigiik
bir maliyetle sunabilen isletmeler rekabette 6ne ¢ikmaktadir. Uretimde et-
kinligi arttirmak ve bdylece maliyet avantaji saglayabilmek icin isletmeler
90’11 yillardan itibaren dis kaynak kullanma stratejisini benimsemeye bag-
lamistir. Buna gore isletmeler yalnizca rakipleri tarafindan taklit edilme-
si giic olan ve ana deger kaynagin1 teskil eden temel yetenekleri lizerinde
odaklanmakta ve deger zincirinde birincil derecede dnemli olmayan diger
faaliyetleri ise tedarikg¢ilerine yiiklemektedir. Bu strateji, isletmelerde satin
alma fonksiyonunun énemini arttirmig ve onu stratejik bir oneme kavustur-
mustur. Ote yandan, 2000°1i yillardan itibaren Cin’in diinya piyasalarinda
iiretim Ustiinliglinii ele gecirmesiyle birlikte dis kaynak kullanma stratejisi
yerelden globale kaymistir. Ancak uzayan lojistik koridorlar1 belirsizlikleri
arttirmis ve pek c¢ok tedarik zinciri riskini de beraberinde getirmistir. Bu
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risklerin basinda da tiretimde kullanilan hammadde ve yar1 mamullerin ar-
zinda kesinti yasanmasi olasilig1r gelmektedir. Dolayisiyla, tedarik zinciri
yoneticilerinin rekabette 6ne ¢ikabilmek i¢in bag etmek zorunda kaldiklari
ikinci unsur risk faktoriidiir. Arz kesintileri tiretimde aksamalara ve sonug
olarak miisteri beklentilerini karsilayamamaya sebep olmaktadir (Van We-
ele, 2001).

Tedarik zincirlerinde rekabetin diger boyutunu kalite ve zaman faktor-
leri olusturmaktadir. Uretilen iiriinler tiiketiciye ne kadar makul bir mali-
yetle sunulursa sunulsun, eger kalite standartlar1 yeterli degilse bu miis-
teride tatminsizlige neden olmaktadir. Bunun yaninda giliniimiizde rekabet
avantaj1 yaratan en énemli unsurlarin basinda hiz gelmektedir. Miisteriler
siparislerini kendilerine vaat edilen zamanda alamazlarsa memnuniyetsiz-
lik yasamaktadirlar. Bu da firmalarin miisteri kaybetmesine yol agmakta-
dir. Firmalar tedarik zinciri felsefesinin sagladig1 faydalardan yararlanarak
miisterilerine daha kisa teslim siireleri vaat edebilmekte ve bu vaatlerini
giivenilir bir sekilde yerine getirmektedirler. Bunu saglayan en 6nemli gii¢
ise tedarik zincirinin iyi koordine olmasidir (Benton, 2018). Bir sonraki bo-
liimde tedarik zincirinin koordinasyonu konusu islenecektir.

1.2. Tedarik Zincirinde Koordinasyon ve Entegrasyon

Bir tedarik zinciri genellikle lojistik, satina alma, envanter yonetimi,
liretim planlama gibi farkli isletme fonksiyonlarindan ve bu fonksiyonlar
iizerinden farkl isletmeleri birbirlerine baglayan ¢apraz fonksiyon takimla-
rindan olusur. Dolayisiyla tedarik zinciri yonetiminde hem isletmeler arasi
hem de isletme i¢inde fonksiyonlar arasi koordinasyon saglanir. Boylelikle
daha yiiksek miisteri memnuniyeti, daha fazla deger ve daha diisiik maliyet-
lerle beraber daha giiclii bir rekabet avantaji elde edilir (Van Weele, 2001).

Tedarik zincirinde koordinasyon kavrami, genellikle is birligi, esglidiim,
entegrasyon gibi kavramlarin yerine kullanilmaktadir. Tedarik zincirinde
entegrasyon bir biitiiniin parcasi olma, is birligi, beraber calisma ve es-
giidiim ortak hareket etme anlamina gelmektedir (Arshinder ve digerleri,
2008). Tedarik zinciri koordinasyonunun kabul gérmiis bir tanim1 bulunma-
makla beraber bu ii¢ unsurun bilesimi oldugu sdylenebilir. Koordinasyon
eksik oldugunda bu diisiik bir performansla kendini gosterir. Yanlig talep
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tahminleri, diisiik kapasite kullanimi1, envanter fazlasi, geri doniisler, miis-
teri odagindan sapmalar ve diisiik miisteri memnuniyeti, tedarik zincirin-
de koordinasyon eksikliginin sonuglar1 arasindadir (Arshinder ve digerleri,
2008).

Tedarik zincirinde koordinasyon mekanizmalar1 arasinda sozlesmeler,
bilgi entegrasyonu ve ortak karar alma bulunmaktadir (Arshinder ve diger-
leri, 2008). Tedarik zincirlerinin performansini azaltan en 6nemli faktor,
paydaslar arasindaki ¢ikar catigsmalaridir. Paydaglarin tedarik zincirindeki
diger partnerlerine duyduklar1 giiven ve baglilik, ¢ikar ¢atigmalarinin te-
darik zinciri performansina olan olumsuz etkisini azaltir (Mentzer ve di-
gerleri, 2001). Ortak karar alma, tedarik zincirindeki ¢ikar catigmalarini
azaltan bir mekanizmadir. S6zlesmelerse tedarik zincirinde isletmeler arasi
koordinasyonu saglar. Fiyat, kalite, miktar, yer ve zaman gibi parametreleri
acikliga kavusturarak aligveriste belirsizligi azaltir ve isletmeler arasindaki
uzun vadeli iliskilerin temelini olusturur.

Prajogo ve Olhager (2012), tedarik zinciri entegrasyonunu lojistik en-
tegrasyon ve bilgi entegrasyonu olarak ikiye ayirir. Lojistik entegrasyon
malzeme akisinin kusursuz bir sekilde gerceklesmesi anlamina gelir. Sekil
1.1°de lojistik entegrasyonun asamalar1 goriilmektedir. Entegrasyonun ol-
madig1 temel diizeyde isletme ici fonksiyonlar ayri birer birim olarak hare-
ket eder ve her biri kendi performansint maksimize etmeye calisir. Hatta di-
ger is birimlerini rakip olarak goriir. Tedarik zincirinde entegrasyon diizeyi
arttikca rekabet yerini is birligine birakir. Entegrasyon once isletme iginde
gerceklesir. Daha sonra da isletmeler arasi entegrasyon saglanir. Boylelikle
odak firma, tedarik¢iler ve miisteriler bir biitlinlin parcalar1 gibi davranirlar
(Stevens, 1989).

Ureticiler 6zellikle ekonomik biiyiimenin yavas oldugu makroekonomik
ortamlarda yalin iiretim prensiplerini benimseyerek stoksuz ¢alismak ister-
ler (Christopher, 2016). Boylelikle stok maliyetlerini azaltmay1 amaglarlar.
Isletmelerin yalin iiretim ve tam zamaninda iiretim uygulamalarin1 basara-
bilmelerinin anahtar1 lojistik entegrasyondur (Prajogo ve Olhager, 2012).
Lojistik entegrasyonun zayif oldugu durumlarda ise kamg1 etkisi ortaya
cikar. Kamgr etkisi, tiiketici talebinde olusan herhangi bir dalgalanmanin



tedarik zincirinde yukartya dogru ¢iktikca daha biiyiik bir varyansla dal-
galanmasidir (Metters, 1997). Kamg etkisi iireticiler ve tedarik¢iler icin
gereksiz stok maliyetlerine yol agmakta ve verimsizlige neden olmaktadir.

Lojistik entegrasyonun basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in bil-
gi entegrasyonu bir 6n kosuldur (Benton, 2018). Malzeme akisina paralel
olarak bilgi akis1 destekleyici mahiyette ¢aligir. Bilgi entegrasyonun hem
sosyal hem de teknik yonii vardir. Bilgi akisinin saglanabilmesi i¢in 6n-
celikle isletmelerin bilgi teknolojileriyle birbirlerine baglanmalar1 gerekir.
Kurumsal Kaynak Planlamasi (ERP), otomasyon sistemleri, web portallar
bu teknolojilere 6rnek olarak verilebilir. Ancak bilgi entegrasyonunun tam
olarak gerceklesebilmesi i¢in bunlar yeterli degildir. Tedarik zincirindeki
yOneticilerin ayn1 zamanda ortaklarina giivenmeleri gerekmektedir. Bu gii-
venin olugmasi ise ancak uzun vadeli iliskilerle miimkiin olabilmektedir.
Dolayisiyla goriildiigii gibi, bilgi paylasimi entegrasyonun sosyal boyutunu
olusturmaktadir (Prajogo ve Olhager, 2012).
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Sekil 1.1: Entegre tedarik zinciri (Stevens, 1989)
1.3. Tedarik Zinciri Siire¢ Yonetimi

Dis kaynak kullanimu, stratejik ve finansal degerlendirme ile baslar, bir
uzman tedarik¢i segimiyle beraber satin alma modelinin hayata gegirilmesi
ve tedarikei iligki yonetimi ile devam eder. Benton (2018)’a gore, stratejik
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degerlendirme ve finansal degerlendirme asamalar1 “is durumunun deger-

lendirilmesi” kapsamina girerken; tedarik¢i ortakliginin kurulmasi, satin

alma modeline gegilmesi ve iliski yonetimi asamalar1 “uygulama ve yone-

tim” kapsamina girmektedir. Is durumunun degerlendirilmesi ve ydnetilme-

si asamalarinin sonucunda dis kaynak modelinin uygulanmasi ve yonetil-

mesi siireci, bazi1 avantaj ve dezavantajlari, is birligi yapilacak tedarikgilerin

secimini ve tedarik siirekliliginin nasil saglanacag: gibi sorular1 giindeme
getirir (Bozarth ve Handfield, 2008).

Kiiresel Tedarik Zinciri Forumu, tedarik zinciri yonetiminde sekiz siire¢
tanimlamaktadir (Croxton ve digerleri, 2001).

Miisteri iliskileri yonetim siireci: Bu siireg, isletmenin rekabet strate-
jisi i¢in en uygun miisteri grubunun belirlenmesi islemlerinden olus-
maktadir. Bu siiregte kritik miisteriler i¢in standart iiriin ve hizmet
anlagmalar1 belirlenir.

Miisteri hizmetleri yonetim siireci: Bu siire¢, imzalanan tirlin ve hizmet
anlagsmalarinin yiiriirliikkte kaldig siirece yerine getirilen islemlerden
olusur. Bu siiregte miisterilere teslim stireleriyle ilgili ya da siparis edi-
len iiriinlerin bulunabilirligiyle ilgili gercek zamanl bilgi paylasilir.

Talep yonetim siireci: Bu slire¢, miisteri talebiyle tedarik zincirinin
arz kapasitesinin birbiriyle eslestirildigi asamadir. Baska bir deyisle,
talep yonetimi silirecinde arzin talebi karsilamasi saglanir. Bu amaci
gerceklestirebilmek i¢in satis noktasindaki veriler cok 6nemsenir. Ta-
lep tahminlerine dayali olarak iiretim planlar1 hazirlanir.

Siparis karsilama stireci: Miisteri siparis doluluk oranlari tedarik zin-
ciri performansinin en énemli gostergelerinden birisidir. Yiiksek bir
siparis karsilama oraniyla calisabilmek icin isletmenin iiretim, dagi-
tim ve tasimacilik operasyonlarinin uyumlu ¢alismasi gerekir.

Uretim akis1 yonetim siireci: Geleneksel stoka iiretim yaklasiminda
tireticiler, belirli bir ¢izelge dahilinde bitmis {iriin depolarlar ve bunu
piyasaya sunarlar. Tedarik zinciri anlayisinda ise siparise gore iiretim
yapilir. Kiigiik partiler halinde tam zamaninda iiriin {iretilir. Boylece
envanter fazlasinin oniine gecilmis olur.
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«  Uriin gelistirme ve ticarilestirme siireci: Bu siiregte hem tedarikgiler
hem de miisteriler tirlin gelistirme siireglerine dahil edilerek yeni {irii-
niin piyasaya siiriilme dongiisii kisaltilir ve talebe iliskin riskler azal-
tilmis olur. Uriin yasam dongiilerinin kisalmast, bu siirecin rekabette
isletmelerin ayakta kalabilmesi adina 6nemini arttirmistir.

» Tedarikgi iliskileri yonetim siireci: Bu siiregte, isletmenin stratejik
amagclariyla en ¢ok uyum saglayan kritik tedarik¢i grubu belirlenerek
bu tedarikgilerle uzun vadeli iligkiler gelistirilir. Amaglanan durum,
kazan-kazan iliskisidir. Tedarikei iligkileri yonetimi siireci ise en te-
melde dis kaynak kullanimi stratejisine dayanir. Sonraki boliimlerde
bir isletmenin tedarik¢ilere gereksinim duyma sebepleri ve tedarik
yonetimi iliskileri ele aliacaktir.

1.4. D1s Kaynak Kullanma Stratejileri

Isletmelerin uzun vadede varliklarmni idame ettirme ¢abalari, kiiresellesme
ile birlikte tilkeler arasindaki sinirlarin siliklesmesi ve pazarda meydana ge-
len hizl1 degisimler, isletmeleri kalite ve maliyet avantaji ile beraber rekabet
giiciinii artirmaya yonelik stratejiler kullanmaya zorlamaktadur. Isletmelerin
ana faaliyetleri digindaki faaliyetlerini tedarik¢ilerden saglamasi da bu ama-
ca hizmet etmektedir (Van Weele, 2001).

Bir igletme “iiret veya satin al” problemine “satin al” yoniinde karar ver-
irse, bu kararin bir sonraki adimi1 kiminle ortaklik kurulacagi olacaktir. Buna
bagli olarak isletme, bir tedarik¢i se¢imi yapmalidir. Bu satin alma stratejis-
ine ise, dis kaynak kullanim1 ad1 verilmektedir. Dis kaynak kullanimi, “{iret
veya satin al” kararinin sonucunda igletmelerin, kendilerine rekabet avanta-
j1 saglayacak faaliyetlere odaklanmak amaciyla kendi uzmanlik alani disin-
da kalan faaliyetleri tedarikgilere devretmesidir (Dalay ve digerleri, 2002).
Farkl1 bir deyisle, organizasyon i¢inden saglanan faaliyetlerin organizasyon
disindan satin alinmasi islemidir (Lacity ve Hirschheim, 1993).

Tedarikgi , o \
Stratejik Finansal Ortakligi ve Satn Alma Uy:ul—“,ma ve
- ; - X st Modeline Miski
Degerlendirme Degerlendirme Siizlesmenin i ! e
= : ’ Gecgilmesi Yonetimi

Imzalanmasi

Sekil 1.2: Dis kaynak kullanimut siireci (Benton, 2018).
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Dis kaynak kullanimu, stratejik ve finansal degerlendirme ile baslar, bir
uzman tedarik¢i secimiyle beraber satin alma modelinin hayata gecirilmesi
ve tedarikgei iligki yonetimi ile devam eder. Benton (2018)’a gore, stratejik
degerlendirme ve finansal degerlendirme asamalar1 “is durumunun deger-
lendirilmesi” kapsamina girerken; tedarik¢i ortakliginin kurulmasi, satin
alma modeline gegilmesi ve iliski yonetimi asamalar1 “uygulama ve yone-
tim” kapsamina girmektedir. Is durumunun degerlendirilmesi ve yénetilme-
si agamalarinin sonucunda dis kaynak modelinin uygulanmasi ve yonetil-
mesi siireci, bazi avantaj ve dezavantajlari, i birligi yapilacak tedarikgilerin
secimini ve tedarik siirekliliginin nasil saglanacag: gibi sorular1 giindeme
getirir (Bozarth ve Handfield, 2008).

Dis kaynak kullanimina yonelik bazi stratejik faydalar asagidaki gibidir
(Benton, 2018):

* Dogrudan isletme maliyetlerinin azalmasina ve sabit maliyetlerin de-
gisken maliyetlere doniistiiriilmesine yardimci olur.

» Sirket odagini ana faaliyetlere yonelterek kurumun kendi yetkinlikle-
rine odaklanmasin1 saglar.

* Dis olanaklarini genisleterek yeni pazarlara yayilimini arttirir.

» Dis kaynaklardan yeni teknolojiler ve yetenekler temin ederek islet-
menin verimliligini ve kalitesini arttirir.

Buna karsin dis kaynak kullanimi bazi riskleri ve gizli maliyetleri de
bilinyesinde barindirir (Bozarth ve Handfield, 2008):

» Tedarikgi, iirinii yeterli kalite standartlarinda tiretme kabiliyetine sa-
hip olmayabilir. D1 kaynaktan temin edilen iirlin veya hizmetin kali-
tesini dogru bir sekilde degerlendirmek alic1 firma i¢in i¢ kaynaktan
beslenmekten daha zor olacaktir (Benton, 2018).

» Tedarik¢i firma ile alict firma arasinda koordinasyon ve kontrol so-
runlar1 yaganabilir.

* Dis kaynak kullanan isletmeler, zaman i¢inde sahip olduklar1 teknolo-
jik ve temel yeteneklerini kaybedebilirler.
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» Tedarik zinciri ortaklariin yasal yiikiimliiliiklerini yerine getirmeme-
si veya sOzlesme hiikiimlerine uymamasi riski ortaya cikabilir.

Di1s kaynak kullanimi faydalarinin gergeklesmesi ile tedarik zinciri or-
taklar1 ve alic1 firmanin karsilikli ¢ikarlarinin korunmasi i¢in bir sdzlesme
ile birlikte bir adanmiglik duygusunun da olmasi gerekmektedir (Benton,
2018).

Yukarida bahsedilen riskler ve gizli maliyetler, isletmeleri tedarik zinciri
ortakliklarini daha iyi tanimaya ve 6nem diizeyi yiiksek tedarikgiler ile uzun
vadeli iligkiler kurmaya tesvik etmektedir. Bu durum, tedarikgi iliskileri yo-
netimi kavraminin gelismesini saglamistir.

1.5. Tedarikgi Iliskileri Yonetimi

Tedarik zinciri yonetiminin basarili bir sekilde gerceklestirilmesi igin,
satin alma ile dis kaynak kullanim maliyetlerinin, toplam iiretim maliyet-
lerinin biiyiik bir boliimiinii iistlendigi durumlarda, satin alma fonksiyonu-
nun dikkatli bir sekilde planlanmasi gerekir. Bu nedenle isletmeler, yiik-
sek sayida tedarikci ile ortaklik kurmay1 géze alamamaktadirlar. Cilinkii
daha az tedarik¢i demek, isletme igin kilit 6neme sahip tedarik¢ilerle daha
1yi iliskiler gelistirmek demektir (Turban ve digerleri, 2005). Buna bagl
olarak, rekabet ortami i¢cinde daha iyi performansa sahip olan tedarik¢iler
se¢ilmeli ve degerlendirilmelidir (Weber ve digerleri, 1991). Bu duruma
yanit olarak igletmeler, tedarikei iligkileri yonetimi sistemine daha fazla
egilmislerdir.

Tedarikei iliskileri yonetimi, bir isletmenin rekabet¢i bir sekilde yeni
bir {irlin gelistirebilmesi ve verimli bir sekilde iiretebilmesi icin stratejik
Oonem arz eden tedarik¢ilerle is birligi yapilmasini amaglayan bir sistemdir
(Park ve digerleri, 2010). Yenilikgi tirtinler gelistirmek ve bunlar1 basarili
bir sekilde pazara sunmak icin gerekli uzmanlig1 saglayabilecek kilit te-
darikgilerle daha yakin iligkiler gelistirmek, tedarik risklerinden dogacak
zarart minimize etme ve maliyet verimliligini saglama avantaj1 ile kalitenin
devamlilig1 ihtiyacinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan kritik bir ig siirecidir
(Lambert ve Schwieterman, 2012).
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Trent (2005), bu is siirecinin asagida verilen dort davranigsal tedarik yo-
netimi iliskisi ile yiiriitiilebilecegini ifade etmektedir:

1. Ters etkili iliskiler, tedarik¢i firma ve miisteri firma arasinda ‘kay-
bet-kaybet’ iliskisinin oldugu durumu ifade eder. Taraflarin karsilikli
olarak birbirlerinin ¢ikarlarina karsi ¢alistiklar: iliski durumudur. Bu
durum, kisa ve uzun vadede yeni bir deger yaratmakta basarisizlikla
sonuglanacaktir. Bu nedenle ters etkili iligkiler tavsiye edilmemekte-
dir (Benton, 2018).

2. Rekabetci iliskilerde, tedarik¢i firma ve miisteri firma arasinda ‘ka-
zan-kaybet’, iligkisinin oldugu durumlar ifade eder. Kazan-kaybet
durumu, iki veya daha fazla tarafin sabit bir toplam deger lizerinde
rekabet etmesi ve kazananin pastanin tamamini veya daha biiyiik pay1
almas1 anlamina gelir. Sifir toplamli veya sabit toplamli oyun olarak
da bilinir (Monczka ve digerleri, 2015). Bu iliskide hem tedarik¢iler
hem de alicilar ¢ikarlarini maksimize etmek isterler.

3. Isbirlikci iliskiler, biitiinlestirici ve ‘kazan-kazan’ iliskileri olarak da
bilinir. Bu iligkide her iki taraf da yakin baglara sahiptir ve verilerin
acik paylasimi iizerinde calisir. Taraflar, ihtiyaclarini ve isteklerini be-
raber karsilamaya yonelik teklifler yaparak pastadaki payin adil bir
sekilde boliisiimiinii belirlemek tizerine miizakere yapar. Bu iliskiler,
uzun siiredir birbirleri ile ¢alisan tedarikgiler veya alicilar arasinda
olmaktadir Trent (2005).

4. Birlikte ¢alisma iliskileri, is birlik¢i iliskiler gibi bir ‘kazan-kazan’
durumunu ifade eder. Yaratici iliskiler olarak da bilinir ve bir organi-
zasyonun basarisi i¢cin 6nemli olan mal ve hizmetleri saglayan kii¢lik
bir tedarik¢i grubunu igerir. Birlikte calisma iliskilerini, is birlikgi ilis-
kiden ayiran, satin alma firmasinin birincil yani kilit tedarikgileriy-
le kurdugu iligki tiirii olmasidir. Bu iligkinin temel 6zelligi, pazarda
performans gostermenin yeni ve yenilik¢i yollarini belirlemek igin
tedarikg¢i ve alicinin bir takim gibi karsilikli olarak caligmaya istekli
olmalaridir. Bu nedenle, is birlik¢i iligkiler, taraflar arasinda miimkiin
olan en gelismis iliskileri temsil eder Trent (2005).
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1.6. Tedarikci Portfoy Yonetimi

Isletmeler, maliyetlerini diisiiriirken yiiksek kaliteyi korumak amac1y-
la gii¢lii stratejiler gelistirerek ve yenilik¢i yontemler uygulayarak tedarik
zinciri siireclerini iyilestirmek durumundadir. Asagidaki sorular, isletme
icin dogru tedarik¢i stratejileri gelistirmede faydali olabilir (Van Weele,
2001):

s Isletmenin halihazirdaki satin alma stratejileri uzun vadedeki ihtiyac-
larin karsilamakta midir?

» Tedarikgiler ile alic1 isletme arasindaki gii¢ dengesi nasildir? Alict ig-
letmenin tedarik pazarinda tek bir tedarik¢iye bagimli oldugu veya
baskin konumda oldugu {tiriinler nelerdir?

* Tedarik edilen iiriinlerin ne kadar1 uzun veya kisa vadeli s6zlesmeler
yoluyla karsilanmaktadir?

* Yakin gelecekte tedarik edilen iiriinlerin saglanmasinda yasanabile-
cek olasi zorluklar veya kesintiler alict isletmenin karlilik hedeflerini
ne yonde etkileyebilir?

» Tedarikgiler ile alict isletme arasinda is birligi hususunda firsatlar
mevcut mudur?

Bu sorulardan hareketle stratejik tedarikei iliskileri yonetimi stireci, te-
darikgilerle iliskilerin nasil gelistirilecegi ve yonetilece§ine yonelik yanitlar
saglar. Bu baglamda, tedarik zinciri siireglerini iyilestirmede ve tedarikei
stratejileri gelistirmede bazi satin alma portfolyolarindan faydalanilmistir.
Tedarik¢i yonetiminde portfoy yaklasimindan faydalanmak, tedarikgilerin
bir firmanin basarisinda artan rolii nedeniyle dnemlidir (Wagner ve John-
son, 2004). Bir tedarik¢i portfoy modeli, iirlinlerin siniflandirilmasi, {iriinle-
rin teslimi i¢in tedarikg¢i iligkilerinin analiz edilmesi ve gerekli stratejilerin
eyleme gecirilmesi olmak lizere li¢ adimda gergeklestirilir (Olsen ve Ell-
ram, 1997). Bunun yaninda, isletmelerin satin alma kalemlerine yaptig1 har-
calamalarin tedarik¢i siniflandirma basina analizi yapildiginda 20-80 kura-
lin1 gosterecektir. Pareto kurali geregi, tedarikgilerin veya tirtinlerin %20’si
satin alma miktarinin %80’ine tekabiil edecektir (Van Weele, 2001). Pareto
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kuralinin ger¢eklesmesinin ardindan, satin alma portféy modeli kullanila-
rak tedarik kalemleri analiz edilir.

Fiocca (1982) ve Kraljic (1983) tarafindan gelistirilen modeller, literatiir-
de kullanilan portfoy analizi yaklagimlarina 6rnektir. Fiocca (1982), miisteri
hesaplarin1 yonetmek i¢in bir portfoy yaklagimi onerir. Bu yaklagimda he-
saplar, stratejik dnemine ve hesab1 yonetmenin zorluguna goére siiflandi-
rilmaktadir. Bu siniflandirmaya dayali olarak, yiiksek stratejik 6neme sahip
hesaplar, miisterinin ve alici-tedarikgi iligkisinin giicii boyutlart kullanilarak
ikinci bir portfdyde daha analiz edilmektedir. Fiocca (1982) tarafindan one-
rilen model, Yorke ve Droussiotis (1994) tarafindan yayimlanan bir vaka
calismasinda degistirilmis bir bigimde kullanilmistir.

Kraljic (1983) ise bir {iriin portfoyli modeli gelistirmistir. Kraljic’in
modeli, bir firmanin satin alma kalemlerinin karlilik tizerindeki etkisi ve
arz riski olmak {izere iki boyut temelinde olusur. Satin alma kalemlerinin
karlilik tizerindeki etkisi, matris iizerinde finansal riski temsil etmektedir.
Isletmenin satin aldig: iiriinlerin isletmenin karlilig1 iizerindeki etkisi ve
katma degerini gostermektedir. Arz riski ise, iirliniin tedarik edilme riskini
ifade etmektedir. Bir iirliniin alternatif tedarik¢i sayist az oldugunda arz
riskinin yiiksek oldugu kabul edilmektedir. Bu boyutlardan hareketle satin
alma kalemleri ise kaldirag etkili, stratejik, diizenli ve darbogaz iiriinler
olmak iizere dort kategoride siniflandirilir. Bu degiskenlerden hareketle,
ortaya iki boyutlu ve dort bolmeli bir matris ¢ikar. Sekil 1.2°de Kraljic
(1983)’e ait satin alma portfoyii yer almaktadir. Bununla birlikte, Kraljic
(1983) tarafindan her bir portfoy sinifi i¢in belirlenen stratejiler acgiklan-
mistir.
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Sekil 1.3: Uygun stratejilerle birlikte Kraljic (1983) matrisi.



Kaldirag etkili iiriinler: Bu irilinler, diisiik tedarik riski ile birlikte
nihai Uriinlin maliyetinin kismen biiyiik bir payini temsil eder. Kaldirag
etkili tirlinlerde, pazarda birgok alternatif tedarik¢i ve {iriin kolayca bulu-
nur. Bir¢ok tedarikgisi oldugu i¢in bu iirlinler giivenli kabul edilir. Bunun
yaninda, biiylik miktarlarda satin alinan triinlerdir. Dolayisiyla fiyattaki
kiiciik bir degisikligin toplam maliyetler ve dolayisiyla karlilik iizerinde
bliytik bir etkisi olacagi i¢in, kaldirag etkili tiriinlerde gii¢ dengesi alicidan
yanadir. Uygulanacak strateji asagidaki gibidir (Caniels ve Gelderman,
2005):

» Satin alma giiciinden yararlanma: Bu stratejide alic1 isletme, rekabetci
fiyat teklifi avantajini1 kullanir. Tedarikgiler ve tiriinler ikame edilebil-
digi i¢in uzun vadeli tedarik s6zlesmelerine ihtiya¢ yoktur.

Stratejik iiriinler: Bu tiriinler yiiksek teknoloji i¢eren, hem karlilik iize-
rinde bliyiik bir etkiye hem de yliksek arz riskine sahip olan iirlinleri temsil
eder. Stratejik tirlinlerde, pazarda bulunan tedarikgilerin sayisi fazla degil-
dir, pazarda iiriin bulmak ve {riinleri diger alternatiflerle degistirmek ol-
dukga zordur. Gii¢ dengesinin ortada olmasi istenir. Uygulanacak stratejiler
asagidaki gibidir (Caniels ve Gelderman, 2005):

» Stratejik ortakliklar1 stirdiirmek: Tedarik riskini dengelemek i¢in is-
letme, tedarikgileriyle karsilikli giiven ve baglilik yoluyla yakin is
birligi kurarak arz riskini en aza indirme egilimindedir. Tedarikg¢ilerle
yakin 1is birligi, tirin kalitesinin artmasina, teslimatta giivenilirligine,
O6demede kolayliga ve maliyetlerin diismesine yardimci olacaktir. Bu
durum, alicilar ve tedarikgiler arasinda dengeli bir gii¢ olarak adlan-
dirilabilir.

» Kilitli ortakliklar1 kabul etmek: Bu strateji, genellikle alic1 isletme,
tedarikgileriyle negatif yonlii bir iliskiye maruz kaldiginda ve sozles-
meyi feshedemediginde gerceklesir. Kilitli konum, tedarik¢inin belirli
bir tekel giicline sahip olmasi nedeniyle ortaya ¢ikar. Bu durumda gii¢
dengesi tedarik¢iden yanadir.

* Ortakliklar1 sonlandirmak: Bu strateji, tedarikgi iligkisi onarillamaz
hale geldiginde uygulanir. Alict isletme, alternatif tedarikgiler bularak
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tedarikgilere olan bagimliliklarini azaltmaya ¢alisir. Bu durumda gii¢
dengesi hala tedarik¢iye baghdir.

Diizenli (kritik olmayan) iiriinler: Bu iiriinler, diisiik maliyetle birlikte
diistik arz riski barindiran tiriinleri temsil ederler. Diizenli liriinlerin alterna-
tif tedarikgileri ¢oktur, pazarda kolayca bulunur ve bu iirlinler gerektiginde
ikameleri ile kolaylikla degistirilebilir. Bu durumda diizenli {iriinlerin pi-
yasasinin oldukca serbest olmasi ve alternatiflerini bulmanin kolay olmasi
nedeniyle az sayida probleme yol agarlar. Ayrica satin alma departmaninin
harcadig1 zamanin %80’ini ve satin alma devir hizinin %20’sinden daha
azi olustururlar (Caniels ve Gelderman, 2005). Sarf malzemeler bu sini-
fa o6rnek verilebilir. Gii¢ dengesi ortadadir. Uygulanacak strateji asagidaki
gibidir:

» Toplu siparig sistemlerini kullanmak: Diizenli iirlinlerin satin alma
stireci, lojistik ve yonetimin karmasikligini azaltmay1 amaglayan bir
satin alma stratejisi gerektirir. Sozlesme siirecinde rutin tedarikgiler
ile is birligi yapmak bir ¢6ziim olarak goriilmektedir.

Darbogaz iiriinler: Bu iiriinler, diisiik finansal degere ve yliksek arz ris-
kine sahip olan tiriinleri temsil ederler. Darbogaz iirlinlerde, pazardaki teda-
rik¢i sayisi fazla degildir ve pazarda bu tiriinleri elde etmek oldukc¢a zordur.
Tekelci bir piyasanin varligindan s6z edilebilir, bu nedenle bu iiriinler has-
sas konumdadir. Bu durumda alic1 isletmede iiretimin aksamasi riski ortaya
cikar. Gii¢ dengesi tedarik¢iden yanadir. Uygulanacak stratejiler asagidaki
gibidir (Caniels ve Gelderman, 2005):

» Bagimliligi kabul ederek olumsuz sonuglari azaltmak: Bu stratejinin
ana odagi, gerektiginde ek maliyetleri kabul ederek alici-tedarikei
iliskisini siirdiirmeye devam etmektir. isletmenin risk analizi yaparak
en 6nemli darbogaz tirlinlerini belirlemesi gerekir.

* Bagimlilig1 ve riski azaltarak alternatif ¢6ziimler bulmak: Bu strateji,
tedarik¢ilere olan bagimlilig1 azaltmaya yoneliktir. Bunu basarmanin
yolu, {iriin 6zelliklerini genisletmek, yeni tedarik¢iler bulmak veya
halihazirda kullanilan iirlinii ikame tiriinlerle degistirmektir.

* Tedarik kalemlerinin siniflandirilmasinin yani sira Kraljic, portfoy
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yaklagiminin genel fikrinin “arz kirilganligini en aza indirmek ve po-
tansiyel satin alma giiclinden en iyi sekilde yararlanmak™ oldugunu
belirtmistir. Bu nedenle Kraljic’in portfolyo yaklasiminda alici-te-
darikei iliskisi arasinda bulunan gii¢ ve bagimlilik 6nemli bir rol oy-
namaktadir (Dubois ve Pedersen, 2002). Alic1 ve tedarik¢i isletme
arasindaki stratejik etkilerin incelendigi matris, firsatlar1 veya kiril-
ganlik alanlarim1 belirlemeye ve tedarik risklerini degerlendirmeye
yardimci olmaktadir. Burada amag, isletmenin satin alma giiciinii te-
darikgilerinin gili¢lii yonlerine kars1 gérmesini saglamaktir (Kraljic,

1983).
Tedarik¢inin Giicii
Diisiik Orta Yiiksek
Yiiksek Denge noktas:
A(l::z::':“ Orta ted:l: :;‘:rﬁine

Sekil 1.4: Satin almanin stratejik etkileri Kraljic (1983).

Kraljic (1983)’e gore, alici isletmenin baskin bir rolii oynadigi ve teda-
rik¢ilerin giiciinilin orta veya diigiik olarak nitelendirildigi iiriin tiirlerinde,
makul derecede agresif bir strateji benimsenmelidir. Tedarik riski az oldu-
gundan, igletmenin diisiik fiyat ve uygun sozlesmeler yoluyla kar avantaji
elde etme sans1 daha yiiksektir. Fakat, tedarikgi iliskilerini tehlikeye atacak
veya tedarik kesintilerinin yasandigi zamanlarda diistik fiyatlarda israr ede-
rek tedarik¢ilerini kaybetmesine yol agacak sekilde satin alma avantajim
kullanmamaya 6zen gdstermelidir.

Tedarikgilerin alic1 isletmeye gore giiclii oldugu iiriinlerde ise, isletme
yeni potansiyel tedarikgiler veya iirlinler i¢in olas1 alternatifler aramalidir.
Bunun yaninda riski ve faydasi diisiik olan tedarik kalemleri i¢in pasif kal-
manin maliyetli olacagi da hesaba katilmalidir. Ote yandan, saldirgan bir
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tavir da tedarikgi iliskilerine zarar verebilir. Bu durumda, isletme denge po-
litikas1 izlemelidir. Isletme ¢ogu zaman, kendisini farkli iiriinler ve tedarik-
cilerle ilgili olarak, farkli rollerde bulacaktir (Kraljic, 1983).

1.7. Tedarik¢i Degerlendirme

Performans degerlendirmesi, bir isletmenin belirli hedefleri yansitan be-
lirli bir kriteri ne dlgiide karsiladigini 6l¢mektir (Coskun ve digerleri, 2022).
Tedarik zinciri yaklagiminda performans degerlendirmesi alicinin tedarikgi
isletmeleri analiz etmesidir. Tedarikg¢ilerin gecmisteki performanslarini ve
gelecekteki potansiyellerini analiz etmek, mevcut sozlesmeleri periyodik
olarak degistirme ihtiyacini azalttigindan 6nem arz etmektedir.

Tedarik¢i degerlendirme siirecinin amaci, pazarda mevcut olan en iyi te-
darikgileri segmek veya var olan tedarik¢ilerle sdzlesmelerin devam edip
etmeyecegine karar vermektir. Tedarik¢i secimi ve degerlendirmesi stratejik
ve uzun vadeli bir karardir. Tedarik¢ilerle uzun vadeli bir iliski, alict igin
biiyiik fayda saglar. Gelecek planlarinda istikrar, yiiksek {iriin kalitesi, gii-
venilir teslim siireleri ve indirimler gibi avantajlar sunar.

Web of Science Core Collection veri tabaninda “Kraljic Matrix” anahtar
kelimesiyle yapilan tarama neticesinde, son bes yilda yonetim bilimleri ala-
ninda sekiz adet arastirma makalesi yayimlandigi goriilmiistiir. Bu makale-
lere iligkin Ozet bilgiler asagidaki tabloda gorildiigii gibidir.
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Amag Yontem Sonu¢ Uygulama alam Referans
- Cevirim siiresi
.Te.darlk.gl stmflamast AHP; Gantt baglaminda kritik ?okak la%m‘bas1 (Bianchini vd.,
icin genis ve kapsamh divaerami tedarikeilerin ireten bir [talyan 2019)
bir model gelistirme yag A KOBI sirketi
belirlenmesi
Tedarikei smfiama | PEMATEL; g{‘iﬂ?r A |AVMinsaati |(Ghanbarizadeh
§ ANP; VIKOR HESUIIN e vd., 2019)
modellenmesi
Kraljic matrisine Fayda-maliyet 10 milyon
Jic e . |Cok nitelikli aycar Y dolarlik Satin (Montgomery
dayal objektif ve nicel | 7 _ . goriisiine dayali _—
. . . deger fonksiyonu alma portfoyii vd., 2018)
bir karar analizi karar verme ..
olan bir isletme
Bitmis iiriiniin Yesil tedarikgi Kimya
el el el ol . Kavramsal performans I . |(Garzon vd.,
siirdiiriilebilirligini N . endiistrisinde bir
o modelleme degerlendirme 2019)
saglama . . vaka caligmasi
sistemi
Uretim cevrim Vaka ¢aligmasi; |Rasyonellesti Siparise gore
siiresini azaltici yakacausmast, - iasy - ~iparise & . |(Seth ve
. U icerik analizi, rilmis tedarik¢i iiretim yapan bir .
bayi stratejilerinin . . . Rastogi, 2019)
. . nitel analiz tabani Hint firmas1
belirlenmesi
Kaynaklan.ladz} . Rekabetgi, Satin alma
pazarlik stillerinin f e e
. . Vaka ¢alismasi; |Isbirlikei, yoneticilerine (Kang vd.,
belirlenmesinde .
. deneysel test Uyumlastirici yonelik anket 2018)
Satin alma portfoy L
C .. . pazarlik stratejileri|calismasi
analizinin rolii
Ortakliklardan
Optimal proje satin  |Belirsizlik altinda |yapilan : D ..
alma portfoyii karar verme kaynaklama en Insaat projeleri | (Dixit, 2022)
diistik riske maruz
Kaldirag etkili ST:d;fc‘kj;
iiriinlerin satis Veri Zarflama ¢ . Italyan mekanik |(Visani ve
. degerlendirmede |, 7. . . .
fiyatlarimin Analizi . crp tireticisi firma Boccali, 2020)
< . . . inovatif bir
degerlendirilmesi
yaklagim

Tablo 1.1: Literatiir taramasi.
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Bianchini ve digerleri (2019), tedarik¢i siniflamasi i¢in esnek ve genis
bir model 6nermistir. Model, ¢evirim siirelerini kisaltmak amaciyla kritik
tedarikgiler tizerinde uygulanmistir. Ghanbarizadeh ve digerleri (2019),
farkli sektorlerden 190 iireticiye anket uygulamis ve iireticilerin 4. sanayi
devrimine hazir olup olmadiklarini arastirmistir. Montgomery ve digerleri
(2018), Kraljic portfdy matrisinin kavramsal bir model oldugundan bahset-
mis ve nicel bir 6l¢lim araci olmamasinin bir zayiflik oldugundan bahset-
mistir. Boylelikle tedarikgileri ve tiriinleri siniflamak i¢in objektif ve nicel
bir karar destek sistemi Onermistir. Garzon ve digerleri (2019), tedarikei
seciminin siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemini vurgulamistir. Boylelikle ye-
sil tedarik zinciri yonetimi baglaminda bir tedarik¢i performans yonetim
sistemi gelistirmistir. Seth ve Rastogi (2019), tedarik¢i rasyonellestirmesi
tizerinde durmus ve bayi yonetiminde ¢evirim siirelerini azaltabilmek i¢in
uygulanmasi gereken stratejileri belirlemistir. Kang ve digerleri (2018), dis
kaynak kullaniminda miizakere stratejileri tizerinden tedarik¢i portfoyiiniin
yonetimine odaklanmistir. Dixit (2022), insaat projelerinde gegerli olan bir
cerceve ve uriin tiirleri, alici-satici iliskileri, fiyatlama rejimi gibi birbirle-
riyle iliskili 64 unsur belirlemistir. Visani ve Boccali (2020), kaldirag etkili
tirtinlerde satin alma fiyatlarii degerlendirmek icin veri zarflama analizine
dayal1 bir karar destek modeli 6nermistir.
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IKiNCi BOLUM
TEDARIKCi DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Tedarik¢i degerlendirmesinde c¢ok cesitli yontemler kullanilmakla bir-
likte bu tez calismasinda teknikler veri madenciligi yontemleriyle sinirlan-
dirilmistir. Veri madenciliginde kullanilan yontemler, tanimlayici modeller
ve tahmin edici modeller olmak iizere iki baglik altinda toplanmaktadir
(Kantardzic, 2011). Tanimlayic1 modeller, aragtirmacinin karar vermesini
kolaylastirmak i¢in verideki oriintiilerin agiga ¢ikarilmasi amaciyla dene-
timsiz 6grenme islevini yerine getirir (Jain ve Srivastava, 2013). Tahminle-
yici modeller ise ge¢misteki verilerden hareketle, degiskenlerin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek amaciyla denetimli 6grenme modellerini kullanir
(Jothi ve digerleri, 2015). Bu boliimde, tanimlayici yontemlerden kiimele-
me analizi ve tahminleyici yontemlerden yapay sinir aglar1 anlatilacaktir.

2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, o6rnekler arasindaki uygun bir yakinlik veya benzerlik kavra-
mina dayal1 olarak N sayida drnegi farkli kiimeler halinde gruplandirma sii-
reci olarak tanimlanabilir (Erdogmus ve digerleri, 2016). Farkli bir ifadeyle
kiimeleme analizi, bir dizi gbzlem degerini kiime ici benzerliklerin yiik-
sek, kiimeler aras1 benzerligin ise diisiik oldugu homojen gruplara ayirmay1
amagclayan bir veri madenciligi yontemidir (Tzortzis ve Likas, 2014). Kii-
meleme, dnceden tanimlanmis sinif etiketli egitim 6rneklerine dayanmadigi
icin, bir gdézetimsiz 6grenme tiirli olarak makine 6grenimi ve istatistiksel
Oriintli tanima alanlarinda kullanilmaktadir (Stork ve digerleri, 2001).

Kiimeleme analizi, 6rneklerin kiimelere ayrilma yontemine gore hiye-
rarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olmak iizere iki farkli yaklagimda
incelenir (Atbasg, 2008).

* Hiyerarsik kiimeleme, benzer gozlemlerin adim adim parcadan biitii-
ne bir araya getirilmesi veya biitiinden pargaya dogru ayristirilmasi-
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dir. Bu prensibe gore, birlestirici ve boliicii olmak iizere iki temel hi-
yerarsik kiimeleme analizi teknigi bulunmaktadir. Tiimevarim olarak
da adlandirilan birlestirici yaklasim, baglangigta birbirinden bagimsiz
olan tiim Orneklerin benzerliklerine gore adim adim yeni bir kiime
olusturmasidir. Tiimdengelim olarak bilinen bdliicii yaklasim ise, tim
orneklerin bir arada bulundugu bir kiimenin adim adim tek bir kiime-
ye ayrilmasidir (Akpinar, 2014).

* Hiyerarsik olmayan kiimeleme, hiyerarsik yaklagimin aksine 6rnek-
leri bir aga¢ diyagrami formunda kiimelere bolmek yerine, n sayi-
da 6rnek degeri k sayida kiimeye ayirmaktadir (Ozdamar, 2004). Bu
yaklagim i¢inde en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi k-ortalamalar
(k-means) yontemidir (Calis ve Baynal, 2016).

Ilk olarak Lloyd (1982) tarafindan kullanilan k-ortalamalar terimi, daha
sonra MacQueen (1967) tarafindan gelistirilmistir. K-ortalamalar algorit-
masi, denetimsiz 6grenme literatiiriinde yer alan ve gbézlem degerlerinin
benzerliklerini géz onilinde bulundurarak bu gozlem gruplarmi bdlmeyi
amaclayan ¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir. Farkl1 bir ifadeyle k-or-
talamalar yonteminin amaci, bir veride bulunan 6rnekleri, arastirmaci tara-
findan belirlenen sayica kiimelere ayirmaktir (Alpar, 2013). K, pozitif bir
tam say1 olan kiime sayisini temsil etmektedir. Gozlemlerin hangi kiimeye
ait oldugunu bulmak bir optimizasyon problemidir. Sabit bir k kiime say1s1
belirlendiginde, gozlem degerleri ve karsilik gelen kiime merkezleri arasin-
daki Oklid uzakligin karelerinin toplami en aza indirilir (Bandyopadhyay
ve digerleri, 2020).

pl,..p, R”de tammlanan n sayidaki bir verinin gozlem degerlerini
temsil etmektedir. R”’de kiime agirlik merkezlerini temsil eden K noktalari
{mj} (j=12,..,k) bulunmaktadir. p, ve m, arasmdaki Oklid uzaklig1 d(p P mj)
seklinde verildiginde asagidaki denklemde gosterildigi gibi ortalama kare-
sel hata minimize edilir (Arthur and Vassilvitskii, 2007).

n

1
7 2, [mind (o m)]

i=1
Buna gore k-ortalamalar algoritmasi, veri setinin belirlenen k adet kiime
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say1isina boliinmesi ile baslar. Veri setindeki tiim birimler kendisine en yakin
Oklid uzakliginda bulunan kiimeye atanir. Yapilan her atamadan sonra kiime-
lerin merkezi yeniden hesaplanir ve gozlem degerlerinin farkli bir kiimeye
taginip taginmayacagina karar verilir. Bu adimlar veride bulunan tiim gézlem
degerleri bir kiimeye atanincaya kadar devam eder. G6zlem degerleri bir kii-
meye yerlestirildikten sonra yeniden kiime ortalamalarmin hesaplanmasinin
nedeni, s6z konusu birimleri daha yakin kiimelere atayarak kiimeler arasin-
daki farkliligin en biiyiik, kiime i¢i farkliligin ise en kiigiik olmasini sagla-
maktir (Calis ve Baynal, 2016). Bu siirecin sonunda k adet kiimeye ayrilmis
bir verinin kiimeler arasi ortalama karesel hata degerinin minimum olmasi
beklenir. Asagida k-ortalamalar yontemine ait akis semasi verilmektedir:

Basla

'

K kiime sayisini
belirle

|

Birimler ile agirlik
» merkezleri arasindaki
uzaklig1 hesapla

A\ J

‘ Birimleri minimum
‘ uzakliktaki kiimeye

Hayir .
yerlestir

Tiim
birimlerin
kiime
atamalari
gergeklesti
mi?

Sekil 2.1: K-ortalamalar yontemine ait akis semast
(Bustamam ve digerleri, 2017).
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2.2. Yapay Sinir Aglari

Biyolojik bir 6grenme makinesi olarak tanimlanan beynin anlama yete-
negi, mevcut bilgisayarlardan fazla olsa da bilgisayarlar sayisal islemleri
gerceklestirmede daha hizlidir. Yapay sinir aglar1 (YSA), beynin bilgiyi is-
lerken sahip oldugu gii¢ ve hizdan ilham alir (Haykin, 2010).

Beyin temel olarak, birbirine bagli olan milyarca nérondan olusur. Bi-
yolojik bir sinir hiicresi, soma adi verilen bir ndronal hiicre gévdesinden
ve onlar1 birbirine baglayan akson ve dentrit adinda giris ve ¢ikis kanalla-
rindan olusur (Haykin, 1994). Her noron, dentritlerdeki diger noéronlardan
elektro-kimyasal girdiler alir. Bu elektrik girdilerinin toplam1 ndronu aktive
etmek i¢in yeterince gii¢lii ise akson boyunca bir elektro-kimyasal sinyal
iletir. Sonrasinda bu sinyaller, birbirine bagli olan diger néronlara iletilir
(Zou ve digerleri, 2008). Beynimiz, birbirine bagli bu elektro-kimyasallari
ileten noronlardan olusur. Boylelikle, ¢ok sayida basit islem biriminden,
son derece karmasik gorevleri yerine getirmeyi basarir. Bilim insanlar1 bi-
yolojik sinir hiicrelerinin ¢caligsma prensibinden ilham alarak YSA’lar1 gelis-
tirmislerdir (Grossberg, 1988).

Dentritler

Sekil 2.2: Biyolojik sinir hiicresi (Miller ve Forte, 2017).

YSA ile ilgili calismalar yillar 6ncesine dayanir (Widrow ve Lehr, 1990).
1940’11 yillarin basinda McCulloch ve Pitts (1943) psikolojik teoriler ve
noro-fizyolojik aragtirmalardan yola ¢ikarak ilk defa sinir aglarinin temelle-
rini attilar. Ayn1 zaman diliminde psikologlar “6grenme” ile ilgili yeni mo-
deller gelistiriyorlardi. Bununla ilgili olarak Hebb (1949) YSA egitim algo-
ritmalarinin baglangici olarak kabul edilen bir egitim modeli 6nerdi. Hebb’e
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(1949) gore iki ndron ayn1 anda ateslenirse aralarinda bir baglant1 gelisti-
rilebilirdi. 1950’1lerde ve 1960’larda arastirmacilar ilk YSA’y1 olusturmak
icin bu 6ngdriiyli birlestirdiler. Farley ve Clarck (1954) rastgele aglarda
uyaranlar ile tepki iligkilerini anlamak i¢in modeller olusturdu. Bu teorile-
rin diger ayrintilari, Rosenblatt (1958), Widrow ve Hoff (1960), Caianiello
(1961), Steinbuch (1961), Minsky ve Papert (1969) tarafindan gergeklesti-
rildi. Rosenblatt ilk YSA’y1 olusturmus ve buna algilayici (perceptron) adi-
n1 vermistir. Widrow ve Hoff (1960), agirligin kurala gore ayarlanmasindan
onceki degeri inceleyen bir 6grenme prosediirii gelistirdi. Buna gore, bir
algilayicinin hata degeri olabilecegi diisiiniiliirse, hata ag iizerinde dagitila-
bilir veya diger algilayicilarin agirlik degerleri ayarlanabilirdi. Minsky ve
Papert (1969) ise tek katmanli bir algilayicinin XOR problemini ¢dzeme-
digini gordii ve iki katmanli ileri beslemeli bir YSA 6nerdi. Seksenli yil-
lar ise YSA i¢in bir doniim noktast oldu (Akpinar, 2014). Hopfield (1982)
yaklagimi ¢ift yonlii ¢izgiler kullanarak daha kullanigli makineler yaratt.
Rumelhart ve digerleri (1986) ise ¢ok katmanli algilayicilarda geri yayilim
aglarim gelistirdi.

Gilinlimiizde ise YSA, el yazis1 (Ciresan ve digerleri, 2011), yliz (Kwolek,
2005), konugma (Sukittanon ve digerleri, 2004), nesne (Huang ve LeCun,
2006) tanima ve algilama, dogal dil isleme (Goldberg, 2017) ve robotik gibi
cok cesitli alanlarda ¢aligsmalar yapilmaktadir.

2.3. Biyolojik Sinir Hiicresinden Yapay Sinir Aglarina

YSA, tiim birimleriyle 6zerk fakat; tamamen birbirine bagli ve senkroni-
ze olarak calisan bagimsiz bir hesaplama 6gesi kiimesidir (Bilbao ve Bilbao,
2017). Bir noron, bir sinir aginin ¢aligmasi i¢in temel olan bir bilgi islem
birimidir. Tek bir néronun basit bir matematiksel modeli 1943°te McCullo-
ch ve Pitts tarafindan bir konferansta tanitilmis ve sekil 2.2.’de gosterilen
formu almistir (Bishop, 2006). Haykin (2010)’e gore, bir sinir hiicresinin ii¢
temel unsuru tanimlanmistir:

» Her biri kendi agirlik degeri ile temsil edilen ve sinaps olarak ifade
edilen baglantilar: k noronuna bagl sinaps m girisindeki x  sinyali,
agm agirhigi olan w, ile garpilir. w, agirhiginda bulunan alt indislerin
nasil yazildigini bilmek onemlidir. w, ’deki ilk alt indis s6z konusu
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ndronu temsil ederken ikinci alt indis, agirhigin ifade ettigi sinapsin
giris ucunu belirtir. Insan beynindeki bir sinaps agirliginin aksine, ya-
pay bir néronun agirlig1 pozitif veya negatif degerler iceren bir aralik-
ta tanimlanabilir.

Girdi sinyallerini toplamak i¢in néronun kuvvetlerine gore agirliklan-
dirtlmis bir toplam fonksiyonu: Burada yapilan iglemler toplanarak
bir birlestirici vazifesi goriir.

Ciktinin araligini sinirlandirmak i¢in kullanilan bir aktivasyon fonk-
siyonu: Cikt1 degerlerinin belirlenen aralikta sinirlanmasi igin bir ak-
tivasyon fonksiyonu kullanilir. Cikt1 degeri siklikla [0,1] veya [-1,1]
araliginda tanimlanir.

Sekil 2.2.”de gosterilen modelde x,, x,,,..,x  girig degerlerini; w, , w

k1> "Tk22T

w, k noronunun agirliklarini; b, yanllik (bias) degerini; v, girdi degerleri-
nin toplam fonksiyonu ¢iktisini; ¢ aktivasyon fonksiyonunu ve y, ise agin
¢iktisini temsil eder. Harici olarak b, ile gosterilen yanlilik degeri, kalict
olarak +1’e ayarlanmig olan ekstra bir girdi degerinden gelen bir agirlik
degeri kabul edilebilir (Bishop, 2006). Bu bilgiler dogrultusuna denklemler
asagidaki gibi tanimlanir:
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Sekil 2.3: Bir yapay sinir hiicresi modeli (Haykin, 2010).



2.4. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun ateslenip ateslenmeyecegine ka-
rar vermek i¢in kullanilan girdi ve yanlilik degerlerinin agirlikli toplamim
hesaplamak i¢in kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlarina literatiirde siklikla
transfer fonksiyonu da denir (Munakata, 2008). Bir sinir agindan bekle-
nen ¢ikt1 dogrusaldir ve bu dogrusal girdileri, dogrusal olmayan ¢iktilara
dontistiirmek icin, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 gereklidir
(Nwankpa ve digerleri, 2018). Tablo 2.1°de literatiirde siklikla kullanilan
bazi aktivasyon fonksiyonlarina ait bilgiler yer almaktadir:

No Aktlw.lsyon Grafik Denklem FODkSl)jon
Fonksiyonu Arahg
IS \ £ S
Dogrusal
1 |(Lineer) f¥)=x (-00,00)
Fonksiyon | ____/Z | ______
-1
S
Adim 0, x<0
2 Fonksiyonu 0 net fx)= {1, x=20 {01}
______ -
I | ¢
Sigmoid _ 1
3 | Fkeiyon | —— f0)= o [0,1]
______ R
. | £
Hiperbolik i o' — e
4 | Tanjant o aa | f()=tanh(x) =——— [-1,1]
Fonksiyonu j ________ ete
-1

Tablo 2.1: Aktivasyon fonksiyonlarinin gosterimi (Oztiirk, 2011).
2.5. Ag Mimarileri

Karmasik bir sistem olan insan beynini modellemek i¢in sistemin veya
agin nasil olustugunu anlamak gerekir. Sinir ag1 mimarisi, agin yapisinin
tasarlanmasini ifade eder. Bir ag tasarlamak i¢in, ndron sayisini ifade eden
agin boyutuna ve yapisina karar verilmelidir. Buna gore YSA’lar “ileri bes-

» o«

lemeli”, “geri beslemeli” veya “yinelemeli” bi¢imde tasarlanabilir (Merlo
ve digerleri, 2003). Ayni sekilde bir grup ndron tek katmanli bir ag olustura-
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bilir veya tek katmanli bir ag ¢cok katmanli bir sinir agina evrilebilir (Song,
1992). Kullanilacak sinir ag1, problemin yapisina gore degisiklik gosterir ve
probleme hangi ag yapisinin uygun oldugu karar verici tarafindan belirlenir
(Karaatlh ve digerleri, 2012).

Rosenblatt’in 1958 yilinda, “perceptron” adin1 verdigi ve 6grenme kabi-
liyetine sahip ilk YSA yaklasimindan giiniimiize, sinir aglar1 hiyerarsik bir
yapida olmustur (Elmas, 2016). Buna gore YSA, birden fazla katman ha-
linde organize edilen bir dizi norondan meydana gelir (Cichocki ve Unbe-
haven, 1993). S6z konusu hiyerarsik yapiya gore sinir aginin her i. katma-
ninda n_i sayis1 kadar néron vardir ve bu noronlara girigler 6nceki katman
ndronlarindan baglanir. Giris katmani uyarma sinyalleri ile beslenir. Her bir
ndrona agirlik eklenir ve agirliklar egitim setine gore uyarlanarak giincel-
lenir. Bu sayede YSA, agirliklarini ayarlayarak bir yanit liretmeyi 6grenir
(Ayyagari, 2011).

2.5.1. Tek Katmanh Algilayicilar (Perceptron)

En basit sinir agina algilayici (perceptron) adi verildigi Boliim 2.2.°de
ifade edilmisti. Algilayici, Sekil 2.2.”de goriildiigii iizere tek bir giris ve bir
cikt1 katmani icerir (Aggarwal, 2018).

Rosenblatt, McCulloch - Pitts modelinden farkli olarak biyolojik aglar
arasinda olusan baglantinin rassal olarak olustuguna inaniyordu. Rassal
olarak birbirine baglanan bu aglarin 6zelliklerini karakterize etmek icin is-
tatistiksel bir ayrilabilirlik teorisi ve bir 6grenme kurali gelistirdi. “Percept-
ron yakinsama teorisi” olarak bilinen bu teori, agin egitilmesi durumunda
dogru agirlik degerlerine yaklasacagini ispatladi. Buna gore 6grenme, basit
ve otomatikti (Freeman ve Skapura, 1991). Ne yazik ki algilayicinin yete-
nekleri simirliydi. Minsky ve Papert (1969), perceptronun belirli temel is-
levleri yerine getiremedigini gosterdiler. Minsky ve Papert (1969)’e gore,
algilayic1 ancak dogrusal olarak ayrilabilen Oriintiileri ayirt edebiliyordu.
Fakat bir¢cok siniflandirma problemi dogrusal olarak ayrilabilir siniflara sa-
hip olmadigindan bu durum algilayicinin uygulanabilirligine ciddi bir ki-
sitlama getiriyordu ve perceptron basit bir XOR problemine dahi ¢6ziim
iiretemiyordu.
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(Deisenroth ve digerleri, 2020).

Sekil 2.4: Dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan veri

Tek katmanli algilayici, dogrusal olarak ayrilamayan bir problem olan
XOR problemini ¢ozmekte basarisizdir. XOR probleminin ¢dziimii i¢in ¢ok
katmanli sinir aglar1 kullanilmalidir (Nitta, 2003).

Girdi, Girdi, Cikti
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tablo 2.2: XOR problemi.

Minsky ve Papert’in 6nerdigi algilayici bir esik degeri sart1 iceriyordu.
Agdaki hesaplanan net girdi degeri esik degerinin lizerindeyse 1; esik dege-
rinin altindaysa 0 degerini veriyordu (Freeman ve Skapura, 1991):

finen={

net=60—o1
net<@—0

Algilayicinin bir esik degeri sartina bagli olmasi gozlenen degerlerin
dogrusal olarak ayrilabilmesine olanak tanimaktadir. Cikt1 degeri ile bek-
lenen deger farkli ise agirlik degerleri gilincellenir. Egitim setinde sonuglar
dogru bulunana kadar bu hesaplamalara devam edilir. Bu sekilde algilayici-
nin agdaki siiflar1 ayiran dogruyu bulmaya ¢alismasi saglanir.
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2.5.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde tek katmanli aglarin basari-
s1z olmasi, ¢ok katmanli aglarin gelistirilmesine yol agmistir. Cok katmanl
bir ag, ¢evreden edinilen bilginin alindig1 bir girdi katmani, girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda bulunan bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikt1
katmanindan meydana gelir (Ar1 ve Berberler, 2017).

Haykin (2010)’e gore, asagidaki maddeler ¢ok katmanli bir sinir aginin
temel ozelliklerini icermektedir:

» Agdaki her noron, tiirevlenebilir bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu igerir.

* Ag, giris ve cikis katmanlarindan farkli olarak bir veya daha fazla
gizli katman bulundurur.

* Ag, biyikliigi agirlik degerleri tarafindan belirlenen ve noronlari bir-
birine baglayan ¢ok sayida baglantidan olusur.

Sekil 2.5’te ¢ok katmanli bir YSA’ya ait bilesenler gosterilmektedir.

Girdi Birinci ikinci Cikti
Katmam Gizli Gizli Katmam
Katman Katman

Sekil 2.5: Cok katmanli bir YSA (Haykin, 2010).

Cok katmanli aglar ise, agin yapisina gore ileri beslemeli ve geri bes-
lemeli aglar olarak isimlendirilirler. Buna gore egitim iki asamada ilerler
(Haykin, 1994):
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1. Ileri beslemenin yapildig1 asamada, agin agirliklari sabitlenir ve girdi-
ler ¢cikt1 katmanina ulasana kadar, agda onceki katmandan bir sonraki
katmana dogru yayilir. Bu nedenle, degisiklikler agdaki ndronlarin
ciktilart ile sinirlidir.

2. Geri beslemenin yapildig1 asamada, agin verdigi ¢ikt1 ile istenen ya-
nit karsilagtirilarak bir hata degeri {retilir. Ortaya ¢ikan hata degeri
tizerinden tekrar katmandan katmana bir ilerleme gerceklesir, ancak
bu asamada yayilma geri yonde yapilir. Geri yayilimda, agin agirlik-
larina ayarlamalar yapilir.

2.5.2.1. ileri Beslemeli Aglar

fleri beslemeli yapay sinir aglar1 (IBYSA), néronlarin katmanlar halin-
de gruplandig1 ve yalnizca ileri baglantilarin bulundugu en popiiler YSA
mimarilerinden biridir (Mendes ve digerleri, 2002). ileri beslemeli bir agin
amaci, bir f fonksiyonuna yaklasmaktir (Goodfellow ve digerleri, 2016).
Ornegin, bir simflandirict igin y = f(x), bir x girdisini bir y kategorisi ile
eslestirir. IBYSA, bir y = f(x;0), eslesmesini tanimlar ve en iyi fonksiyon
yakinsamastyla sonuglanan 6 parametrelerinin degerini 6grenir. Bu modele
ileri beslemeli denir. Ciinkii bilgi x’den degerlendirilmekte olan fonksiyon
tizerinden, f1 tanitmlamak icin yapilan hesaplamalara ve son olarak y ¢iki-
sina kadar gelir. Modelin ¢iktilarinin bir geri bildirim igcermez (Goodfellow
ve digerleri, 2016). Egitimde delta 6grenme kurali ya da en kii¢iik ortalama
kareler yontemi gibi iglevlerin kullanilmasinin disinda perceptron 6grenme
kuralina benzer. Tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonu kullanildig: igin,
gradyan azalma algoritmasinin uygulanabilecegi bir hata minimizasyonu
yontemi gerceklestirilebilir (Elmas, 2016).

2.5.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri yayilimli aglarin temel amaci, 6nceki katmanlarda bulunan diigiim-
lerin ¢iktisinin, sonraki katmanlarda yol actig1 hata degerlerini kullanarak
bir hata tahmini saglayacak dogru agirlik degerlerini 6grenmektir. Gizli kat-
mandaki bir diiglimiin hata tahmini, sonrasinda bulunan diigiimlerin hata
tahminlerinin ve agirliklarinin bir fonksiyonu olarak hesaplanir. Bu, daha
sonra diiglimdeki agirliklara gore bir hata gradyan1 hesaplamak ve bu dii-
giimiin agirliklarint glincellemek i¢in kullanilir. Bu agsamada, gizli katman
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diigiimlerindeki hatalarin, ¢iktinin bir egitim etiketiyle karsilagtirilmasiyla
dogrudan hesaplanmasindan ziyade, geriye dogru yayilarak tahmin edilme-
si seklinde hesaplanmaktadir. Bu siirecin tamami, agdaki tim diigiimlerin
agirliklarinm glincellemek icin geriye dogru yayilir (Aggarwal, 2015). Sekil
2.6°da bir ag lizerinde yapilan hesaplamalarin ileri yayilmasi ve hata sinyal-
lerinin geri yayilmasi asamalar1 gosterilmektedir.

[leri besleme ——»
Geri besleme «—

\ //:

Sekil 2.6: Cok katmanli bir YSA’da akis yonlerinin gosterimi
(Haykin, 2010).

2.6. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

YSA, 6grenme yetenegine sahiptir ve agirlik ile yanlilik degerinin uyar-
lanabilir bir sekilde degistigi interaktif bir 6grenme siireciyle performansini
arttirir. Sinir aginin belirli bir girdi setinden dogru ¢iktilar1 verebilmesi i¢in,
yapmasi gereken hesaplamalar1 kendini egiterek 6grenir (Bilbao ve Bilbao,
2017). Benzer sekilde Cakar (1997), 6grenme siirecini agin kendisine ve-
rilen girdilerin tutarli cevaplar iiretebilmesi i¢in kendi iizerinde degisiklik-
ler yapmas1 olarak tanimlamaktadir. Boylece aglarda yapilan ayarlamalar,
cevreden gelen verilerden tahminleme, ¢ikarim ve siniflama yapilmasina
olanak tanir.

Ogrenme tiirii, parametre degisikliklerinin gerceklesme sekline gore be-
lirlenir. Ogrenme paradigmasi sinir aginin calisti1 ¢evreyi ifade eder ve
gbzetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme ile takviyeli 6grenme olmak tizere
ii¢ temel paradigmaya sahip oldugu ifade edilir (Sekerli, 2019).
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2.6.1. Denetimli (Supervised) Ogrenme

Denetimli bir sinir ag1 “0gretmenle 6grenme” kavrami ile agiklanabi-
lir (Tettamanzi ve Tomassini, 2001). Bununla birlikte sinir ag1 baslangigta
cevreyi bilmez, ancak daha sonra bir egitim siireci ile 6§renme yetenegi
elde eder. Gozetimli 6grenmenin amaci, sinir agina “o6gretmeni” taklit et-
meyi dgretmektir. Ogrenme siireci, egitim verilerini sinir agma vermekle
baslar. Ogretmen tarafindan her girdi vektdriine karsilik gelen bir yanit
tiretilir. Sinir ag1 baslangigta mimarisine bagli olarak bir ¢ikti iiretir ve her
bir geri beslemeden gelen hata sinyaline gore kendisini ayarlayarak cev-
re hakkindaki bilgiyi 6grenmeye baslar. Hata degeri, 6gretmen tarafindan
belirlenen hedeflenen yanit ile sinir ag1 tarafindan verilen yanit arasindaki
bir karsilastirmanin sonucundan iiretilir (Tettamanzi ve Tomassini, 2001).
Bu hata diizeltme islemi bir tiir 6grenme kurali ile yapilir. Egitim sirasinda
asir1 0grenme meydana gelebilir ve sinir aginin genelleme yetenegine zarar
verebilir (Lawrence ve Giles, 2000). Genelleme giiciiniin kaybz, sinir aginin
tahmin kabiliyeti tizerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Asir1 6grenmeyi on-
lemek i¢in, belirli bir durdurma kriteri karsilandiginda sinir aginin egitimi
durdurulur (Hu, 2002).

2.6.2. Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Denetlenen bir sinir aginin aksine, denetimsiz bir sinir ag1 bir “0gretmen
olmadan 6grenme” kavramui ile tanimlanabilir (Schmidhuber, 2019). Bu tip
sinir aglar1 bir egitmenin varligin1 gerektirmez. Bu nedenle ag bir yanut iiret-
mez. Denetimsiz 6grenme, “‘kendi kendine organize” bir sekilde gerceklesir
(Tettamanzi ve Tomassini, 2001). Egitim siireci boyunca, sinir ag1 ¢evreden
girdileri alir ve bu gelen oriintiileri kategorilere ayirmayi1 6grenir. Daha son-
ra aga yeni bir girdi verildiginde, sinir ag1 bu yeni girdiyi bir ¢ikt1 ile ilgili
bir grupta siniflandirir. Karsilik gelen bir sinif bulunmazsa, yeni girdi vekto-
rii icin farkli bir smif olusturur. Istatistiksel olarak ifade edilecek olursa, de-
netimsiz bir sinir ag1 kiimeleme analizine benzer sekilde ¢alisir (Hu, 2002).

2.6.3. Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme

Insanlar, somut bir egitim verisi yoluyla 6grenmezler. Insanlarda 63-
renme, kararlarin alindig: stirekli bir deneyim odakl: siirectir ve ¢cevreden
alinan 6diil ya da ceza, gelecekte alinacak kararlarda 6grenme siirecine reh-
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berlik etmek i¢in kullanilir (Skinner, 1938). Davranis¢1 6grenme kurami-
na gore organizmanin davranisini; cevreden ortama gelen bir 6diil (olumlu
pekistirme) veya istenmeyen bir durumun ortamdan ¢ekilmesi (olumsuz
pekistirme) takip ederse, organizma o davranisi 6grenme egilimine girer.
Boylece pekistire¢ beklentisiyle ayn1 davranisi tekrar etmeye baslar. Ancak
ilerleyen adimlarda organizma pekistire¢ alamazsa davranis soner. Edimsel
kosullanma olarak da bilinen bu kuram, insan ve hayvanlardaki psikomotor
davraniglarin ¢ogunu agiklamaktadir (Ciiceloglu, 2000). Baska bir deyisle
zeki varliklarda 6grenme, 6diil giidiimlii deneme yanilma yontemidir. Ayri-
ca, insan zekas1 ve i¢giidiisliniin cogu, milyonlarca y1l boyunca evrim olarak
adlandirilan bagka bir ¢evre odakli siirecle evrimlesen genetikte kodlanmis-
tir. Bu nedenle, biyolojik zekanin neredeyse tamami, gevre ile etkilesimli
bir deneme yanilma siirecinden kaynaklanmaktadir ve bu nedenle tiim biyo-
lojik zeka bu gergege atfedilebilir. Yapay zekanin amaci da biyolojik zekay1
simiile etmek oldugundan, son derece karmasik 6grenme algoritmalarinin
tasarimini basitlestirmede biyolojik basarilardan ilham almak dogaldir. Bir
sistemin, Odiillendirici sonuglar elde etmek i¢in karmagik bir ortamla etkile-
sime girmeyi 0grendigi, 6diil odakli deneme yanilma siirecine, makine 6g-
renimi terminolojisinde takviyeli veya pekistirici 6grenme denir. Takviyeli
O0grenmede, deneme yanilma siireci, zaman i¢inde beklenen odiilleri en iist
diizeye ¢ikarma ihtiyaci tarafindan yonlendirilir. Takviyeli 6grenme, oyun
oynama algoritmalar (Silver ve digerleri, 2016), kendi kendini siiren ara-
balar (Shalev-Shwartz ve digerleri, 2016) ve hatta cevre ile etkilesime giren
akilli robotlar (Lin, 1993) gibi akilli araglar olusturma arayisinin bir kapisi
olarak goriilmektedir. Farkli bir deyisle takviyeli 6grenme, yapay zekanin
genel formlaria gecis i¢in bir kapidir (Aggarwal, 2018).

2.7. Egitim Algoritmalari

YSA’nin egitiminde kullanilan klasik dgrenme algoritmalarinin ¢ogu-
nun temelini daha 6nceki boliimlerde de bahsedilmis olan Hebb, Hopfield,
Delta ve Kohonen kurallar1 olusturur. Hebb kuralinda, matematiksel olarak
ayni isaretli iki aktif ndrondan biri bir baska néronun ¢iktisini olusturuyorsa
noronlar arasindaki agirhik giiclendirilir. Hopfield kurali, Hebb kural ile
benzer olarak noronlar arasindaki giris ve ¢ikislarin her ikisi de aktif veya
pasifse aralarindaki agirlik degerlerini 6grenme orami kadar artirir veya
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azaltir. Delta kurali, bir ndronun verdigi ¢ikti deger ile hedef ¢ikt1 deger
arasindaki farki azaltma prensibiyle ortalama kare hatasin1 minimize ederek
agirlik degerlerini degistirir (Akpinar, 2014). Kohonen ogrenme kurali ise,
dogadan ilham alinarak gelistirilen bir yontemdir. Kohenen’e gére néronlar
O0grenmek icin yarisirlar. Buna gore en yliksek ¢iktt degerine sahip olan
noron kazanacak ve agirliklar giincellenecektir (Elmas, 2016). Sinir agla-
rinin egitimi i¢in baska algoritmalar da olmasina ragmen, bu ¢alismada ¢ok
katmanl ileri beslemeli sinir aglar1 i¢in en yaygin olarak kullanilan tlireve
dayali yontemler anlatilacaktir.

2.7.1. Geri Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi

Ik calismalart Werbos (1974) ve Parker (1982) tarafindan yapilan geri
yayilim algoritmasi, Rumelhart ve digerlerine (1986) kadar 1iy1 bilinen bir
yontem degildi. Geri yayilim, agin ¢iktilari ile istenen ¢ikt1 arasindaki farka
dayal1 olarak hatalarin hesaplandig1 gdzetimli bir 6grenme siirecidir (Oz-
tiirk, 2011). Geri yayilim 6grenimi, ag agirliklarini hata islevinin en hizlh
sekilde azaldig1 yonde giinceller. Bu isleme, en dik inis arama veya grad-
yan azalma yontemi de denir (Arora, 2004). Gradyan vektorii veya en dik
inis yontemi, kisitsiz optimizasyon problemleri igin en basit, en eski ve en
iyi bilinen niimerik yontemdir (Cinemre, 2011). Cauchy tarafindan 1847°de
gelistirilen yontemin felsefesi, f (x) maliyet fonksiyonunun mevcut iteras-
yonda yerel olarak en hizli sekilde azaldig1 vektor yoniinii bulmaktir (Taha,
2010). Gradyan azalma, birinci dereceden bir optimizasyon yontemidir ve
bir fonksiyonun minimum noktasini bulmak icin belirlenen bir noktadan
gradyanin negatif yoniinde belirlenen bir oranda adimlar atilir. Bagka bir
deyisle, bir vadiye ulasana kadar yokus asag1 amag fonksiyonunun yarattigi
ylizeyin egim yonii takip edilir (Ruder, 2017).
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Sekil 2.7: Gradyan azalma algoritmasinin gosterimi (Engelbrecht, 2007).

Geri yayilim algoritmasinin temel adimlar1 asagidaki gibi verilmistir
(Hu, 2002):

Adim 1: Aga bir giris vektori verilir ve ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 2: Hesaplanan ¢ikt1 degerleri hedef degerlerle karsilagtirilir ve far-
k1 hesaplanir.

Adim 3: Hatay1 azaltmak icin her bir agirligin hangi yonde degistirile-
cegi belirlenir. Bu, her bir agirliga gore hata degerinin tiirevini alarak elde
edilebilir.

Adim 4: Her bir agirliga uygulanacak giincellemenin biiytikligl belir-
lenir.

Adim 5: Ayarlamalar agirliklara uygulanarak hata en aza indirilir.

Adim 6: Egitim setindeki tiim vektorlerin hatasi kabul edilebilir bir sevi-
yeye diigene veya belirli bir durma kriteri karsilanincaya kadar dnceki tiim
adimlar tiim egitim setinde tekrarlanir.
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zetindeki yiikler Giradyan azal tahmin edilen Y'nin
hatayi enaza =~ 4— ondzima____ X
| fakdy " vontemi ile farkinmn karesi
indirecek sekilde
N . alinarak hesaplamr
giincellenir
Deneme tekrar edilir Hata miktari (E) en aza indirilemezse ‘

Sekil 2.8: Geri yayilim ile egitim (Detienne ve digerleri,
2003’ten esinlenilerek hazirlanmistir).

Bir néronun agirlik degisimi, o ndrondan gelen agirligin hata iizerindeki
etkisiyle orantilidir. Hata, agdaki néronun konumuna baglidir. Cikt1 katma-
nindaki bir ¢ikis ndronu ve gizli katmandaki gizli bir néron icin hata deger-
leri farkli sekilde hesaplanir. Skansi (2018)’ye gore, asagidaki denklemler-
de geri yayilim algoritmasinin matematiksel formiilleri cok katmanli bir ag
yapist tizerinden gosterilmistir. h gizli katmani, y, noronlarin agirliklarini,
z  aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek elde edilen noron degerini ve y_
da ¢ikt1 degerlerini gosterir. Denklemlerin olabildigince agik gosterilebil-
mesi i¢in her katmanda yalniz bir ndron varmis gibi iki indis kullanilmistir.
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h
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\ y

Sekil 2.9: Cok katmanli bir YSA’nin yapist.
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Verilen bir ag mimarisi, agdaki agirliklar tarafindan bir hata veya amag
fonksiyonu olusturularak baslar (Qian, 1999). En kiigiik kareler yontemi
fonksiyonu asagidaki gibi olusturulur (Skansi, 2018):

=2 o=y

o0 eqiktl

Yukaridaki gosterimde sirasiyla y , egitim kiimesine ait o’nunci goz-
lem degerine karsilik gelen girdi ndronunun tahmin degerini, ¢ ise 0’nunci
gozlem degerine karsilik gelen girdi ndronunun gergek degerini verir. Hata
fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve minimum degere ulag-
mak i¢in her bir agirligin kismi tiirevi alinmalidir (Cura, 2004). Buna bag-
I1 olarak geri yayilim degerlerini hesaplarken yapilmasi gereken ilk iglem
denklemde verilen c¢ikt1 ile hedef deger arasindaki farki bir hata tiirevine
doniistiirmektir:

0E @ )
ayo 0~ Yo

y, ile ilgili hata tiirevi, z_ ile ilgili bir hata tiirevine donustiirtilmelidir.
Bunun i¢in tiirevin zincir kurali kullanilmalidir. Zincir kuralinin kullanil-
masinin sebebi, gizli katmanindaki ¢ikti degerlerinin bilinmemesidir. Bun-
dan dolay1 en kiiciik kareler yontemi gizli katmanda kullanilamaz (Alpay-
din, 2004):

0E dy, OE 0E
oz, - 3, a—=JJ( yO)TD

y,’ye gore hata tiirevi:

0E B 0,, OE z oFE B Z 0E
3y,  Lud,, 0, Yo 5, = £, Bz,
o (o]

o

— ile 9E arasinda yapilan adimlar, geri yayilimin kalbidir (Skansi,
Yo 5‘J’n

2018) =% =wp, agirhigini verecektir. Bu sekilde zincir kurali kullanilarak
Oyn

hata geriye yayilmistir. ;_E degeri bilindigi i¢in agirliklar ile ilgili hata tii-

revleri asagidaki gibi hesa(;)lamr:
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Son olarak agirliklar1 giincellemek i¢in “genel agirlik giincelleme kurali”
ile agirliklar ayarlanir:

0E

veni _ . eski .
wi T =wit (I —g

L
n 6grenme oranini temsil eder. -1 ¢arpani, E hata degerinin aza indiril-
digine emin olmak i¢in buradadir. Aksi takdirde, ilgili formiil algoritma-
y1 gradyan yoniine dogru gotiirecektir ki bu fonksiyonun ¢ukur noktasina
degil, tepe noktasina gittigini gosterir. Bu esitligin indislerden arindirilmig
hali ise asagidaki gibidir (Skansi, 2018):

Wyeni = Weski — nvE

Ogrenme orani olan m, pozitif yonlii kiiciik bir sayidir. 1, yakinsamay1
garanti etmek ve uygun 6grenme verimliligini saglamak i¢in belirli bir ara-
liktan secilmelidir. Yeterince diisiik bir 6§renme orani, hata fonksiyonunu
en aza indiren agirlik degerlerini bulacaktir (Rumelhart ve digerleri, 1986).
Ogrenme orami ¢ok yiiksek ayarlanirsa, agin hata fonksiyonu iyilesmeye de-
vam etmeden hizl1 bir sekilde degisecektir. Ote yandan 6grenme orani ¢ok
kiigiik oldugunda, bir sinir aginin egitimi daha fazla zaman alacaktir veya
hata yiizeyinde yerel minimuma kolayca takilacaktir. Ideal bir 6grenme
orani, 0grenmeyi hizlandiracak ve gradyan aramasinin hata fonksiyonunda
global minimumu bulmasina izin verecek olan oran olmalidir (Hu, 2002).
Arama rastgele bir baslangi¢ noktasindan baslar ve yeni ¢6ziim noktasinda
en dik inis yoni tekrar hesaplanir. Hata fonksiyonu yiizeyinde minimum
degere ulasilincaya kadar algoritma tiim iterasyonlarda tekrar edilir (Arora,
2004).

2.8. Egitimde Dikkat Edilecek Hususlar

Cok katmanli bir sinir aginin egitilmesinde agin performansini etkileye-
cek konularda kargilasilan sorunlar ile ilgili agagidaki sorularin cevaplan-
masi ¢alisilacaktir:
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» Agirliklar nasil baglatilir ve agirlik degerlerinin giincellenmesi nasil
gerceklesir?

+ lleri beslemeli bir ag olusturmak i¢in kac gizli katman olmali ve her
bir gizli katmanda kag¢ néron kullanilmalidir?

* Agn basarili bir sekilde 6grendigi nasil anlagilir?
2.8.1. Agirhiklarin Belirlenmesi

Egitim genellikle rastgele segilen baglangic agirlik degerleri ile baslar.
Tipik olarak, secilen agirliklar -1.0 ve 1.0 veya -0.5 ila 0.5 arasinda olacak
sekilde kiigiik degerlerdir. Ciinkii daha bliyiik agirlik biiytikliikleri, katman
diigimlerinin ¢ikisin1 doygunluga c¢ekebilir. Bu durum daha biiyiik miktar-
larda egitim siiresi gerektirebilir. Bununla birlikte zay1f baslatilmis agirlik-
lar da daha yavas bir egitime yol agabilir veya daha hizl1 bir egitime ihtiyag
duyan bir agin, yerel minimuma takilma riskini artirarak iyi bir performans
elde etmesini engelleyebilir (Bengio, 2012).

2.8.2. Agirhiklarin Giincellenme Sikhgi

Mehrotra ve digerlerine (1996) gore, yapilan ag giincellemeleri i¢in ge-
nel olarak iki farkli yaklasim oldugu sdylenebilir:

1. Ornek basina (patern based) grenme: Bu 6grenme kuralinda agirlik-
lar her 6rnek sunumundan sonra degistirilir. Oncelikle aga ilk 6rnek
gosterilir ve ardindan agin verdigi ¢ikti ile hedef ¢ikt1 arasindaki fark
hesaplanarak hata degeri dagitilir. Bu kural ikinci 6rnegin de hatasi-
nin dagitilmasiyla devam eder. Tiim 6rneklerin aga sunularak ve agir-
liklarm giincellenmesiyle sona erer (Oztemel, 2003).

2. Tiim ornek seti verildiginde (epoch based): Burada ise agirliklar an-
cak tiim ornekler aga verildiginde giincellenir. Bir devir (epoch) tim
egitim setinin sunumundan olusur. Farkli egitim 6rnekleri tarafindan
onerilen agirlik degisiklikleri, her donemin sonunda meydana gelecek
tek bir degisiklik olacak sekilde bir araya getirilir (Oztemel, 2003).

Her iki yontem de egitime makul derecede diisiik bir hata elde edilene
kadar veya egitim i¢in ayrilan maksimum yineleme sayisina ulasana kadar
devam edilir.
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2.8.3. Ag Boyutu

Cok katmanli bir sinir aginda gizli katman ve katmanlarda bulunan
ndron sayist hakkinda sdylenmesi gereken ilk sey, bunun problemin tiiriine
gore degisecegi ve uygun say1y1 karar vericinin belirleyecegidir (Oztemel,
2003). Cogu problemin ¢ozlimii i¢in lic katmanl bir sinir ag1 yeterlidir.
Gizli katman sayisinin da ikiden fazla olmasinin egitim siiresini ve asir1
uyum riskini arttiracagi s0ylenebilir (Hu, 2002). Bununla beraber egitimde
geri yayilim algoritmasi kullaniliyorsa, gizli katmanlarda bulunan noéron ve
agirlik sayisiin artirilmasinin global minimumun bulunmasini kolaylastir-
dig1 gosterilmistir (Lawrence ve digerleri, 1998). Ayrica, aga verilecek girdi
sayisinin girdi katmaninda bulunan diiglim sayisini ve hiyerarsik olarak ¢ik-
t1 katmaninda bulunan ¢iktilarin diigiim sayisinm etkileyecegi unutulmama-
lidir (Akpinar, 2014).

2.8.4. Agin Performansi

Makine 6greniminin ana odagi model performansidir ve yukarida incele-
nen yaklagimlar her ne kadar bir sinir aginin performansinda dnemli bir yer
tutsalar da uyumun 1yiligi incelenmeden bu yaklasimlar teorik olarak eksik
kalacaklardir (Liu ve digerleri, 2008). Bir algoritmanin performansindaki
kii¢iik ancak 6nemli degisimleri glivenle tanimlayamadan modelin tahmin-
leme giiciinii gelistirmek ne yazik ki miimkiin degildir. Model performansi-
nin dogru tahmin edilmesi, modeller arasinda se¢im yapmak ¢ok 6nemlidir
(Moss ve digerleri, 2018). Model performansina etki eden faktorlerden biri-
si egitimin ne kadar siirecegidir.

Egitim yinelemelerinin (epoch) sayisini belirlemek, egitimin ne zaman
durdurulmasi gerektigini sormak demektir. Kaastra ve Boyd’a (1996) gore,
bu soruyu cevaplamaya yardime1 olacak iki yaklasim vardir:

1. Hata yakinsamasi ile durma.
2. Egitim- test kesintileri ile durma.

[k yaklasimi1 benimseyen bir arastirmaci egitimi ancak hata yakinsama
durumuna ulasana kadar devam ettirmelidir. Ikinci yaklasim, arastirmacinin
egitim sirasinda bir dizi egitim-test kesintisi yapmasini gerektirir (Mendel-
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sohn, 1993). Agin egitimi, 6nceden tanimlanmis sayida yinelemenin ardin-
dan kesilir ve ag, test kiimesindeki genelleme yetenegine gore degerlendi-
rilir. Degerlendirme tatmin edici degilse egitim siireci her kesintiden sonra
devam eder ve degerlendirme kriteri karsilanirsa durdurulur. Fakat belirti-
len her iki yaklasim da bir yakinsama durumu garanti edemez. Bu, egitim
sirasinda degerlendirmeye bagli olmanin, agin asir1 uyum nedeniyle genel-
leme yeteneginde bir azalmaya neden olabilecegi anlamina gelir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda performansin diisiik olmasmin en
biiyiik iki nedeni ise yetersiz uyum (underfitting) ve asirt uyumdur (over-
fitting).

— Model — Model — Mocie!
Gergek deger Gergek deger n Gergek deffer

®  Ormekler ®  Ornekier \ e Omekler
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Uygun olmayan model Asirnt uygun model Uygun model

Sekil 2.10: Ornek bir polinom egrisi (Scikit-learn, 2022).

Bu iki etken agin genelleme yetenegine zarar verir. Genelleme, bir si-
nir aginin egitim sirasinda model tarafindan goriilmeyen spesifik drnekler
verildiginde, agin kavramlar1 ne kadar iyi 6grendigidir (Brownlee, 2016).
Genelleme, egitim tamamlandiktan sonra agin gercek problem iizerinde ne
kadar 1yi performans gosterdiginin bir dl¢iistidiir. Yani sinir aginin yeni ve-
rilere tepki verme yetenegidir. Genelleme yetenegi, egitilen bir agin daha
once hi¢ gérmedigi verilerle ayni siniftan verileri siniflandirabilecegi anla-
mina gelir ve egitim seti disindaki yeni veriler iizerinde agin performansi
degerlendirilerek test edilir. Genelleme yetenegi en ¢ok, verideki drnekle-
rinin sayis1 ve orneklerin problemi ne kadar iyi temsil ettikleri, problemin
karmasiklig1 ve ag boyutu olmak iizere {i¢ parametreden etkilenir (Hush ve
Horne, 1993). Genelleme ise, asir1 uyum ile bozulur ve bu da tahminlerde
onemli bir sapmaya yol agar (Karystinos ve Pados, 2000). Asir1 uyum, ite-
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rasyon veya parametre sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda 6grenmeyi
stirdlirerek modelin ezberlemeye baslamasidir (Alpaydin, 2004). Bu nok-
tada ag iyilesiyor gibi goriinse de egitim setindeki hata, egitim sirasinda
bir noktaya kadar azalmaktadir. Sonrasinda tekrar kotiilesmeye baslar, yani
daha dnce goriilmeyen 6rneklerde hata artar.

Egitim hatasi
Dogrulama hatasi =-----

Hata

|terasyon

Sekil 2.11: Ornek basina hatanm zaman icindeki degisimi (Prechelt, 1998).

Prechelt (1998)’e gore, temel olarak asir1 uygunlugu engellemenin iki
yolu vardir:

* Ag boyutunu azaltmak: Parametre sayisini1 azaltmaya yonelik teknik-
ler kullanilir.

* Erken durdurma: Bir sinir aginin denetimli egitimi sirasinda asir1 uyu-
mun ne zaman basladigini tespit etmek icin ¢capraz dogrulama (cross
validation) uygulanir ve daha sonra asir1 uyumu 6nlemek i¢in egitim
yakinsamadan once durdurulur.

Yukarida yer alan oneriler kullanilarak YSA nin tahmin basarisinin arti-
rilmas1 amaglanir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu béliimde uygulamaya yer verilmistir. Arastirmanin problemi, amaci,
onemi, kapsami1 ve metodolojisi agiklanmis ve bulgular detayl bir sekilde
tartisilmastir.

3.1. Arastirmanin Problemi

Kiiresellesme ile pazardaki rekabetin artmasi, isletmeleri yonetim yakla-
stmlarin1 degistirmeye zorlamaktadir. Bu dogrultuda isletmeler, iirettikleri
irlin veya hizmetleri daha etkin ve verimli bir sekilde iiretmek maksadiyla
temel yeteneklerine odaklanirlar (Ozutku, 2002). Béylece temel yetenekle-
ri disinda kalan faaliyetleri dis kaynaklara aktararak tedarikgilere yaptirir.
D1s kaynak kullanim stratejisi, isletmelerin en iyi yaptiklar1 faaliyetlere
odaklanarak ve tedarik¢inin yeteneklerinden faydalanarak i¢ kaynaklarda-
ki getirilerini en ist diizeye ¢ikarmalarina olanak tanir (Rezaei ve Ortt,
2013). Gittikge biiytiyen dis kaynak kullanma egilimi, bir isletmenin satin
alma siirecinin basarisinda olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir. Oyle ki
tedarikgilerin bir isletmenin maliyetlerini diistirme ve karliligini yiikselt-
mesinde dogrudan etkisi vardir. Bu nedenle isletmeler gelirlerinin 6nemli
bir ylizdesini tedarik i¢in harcamak zorundadir (Goffin ve digerleri, 1997).
Isletmelerin birgogunda dis kaynak kullanim maliyeti, toplam maliyetin
biiytik bir payini olusturur. Cogu durumda toplam maliyet i¢indeki dis kay-
nak maliyeti %70’e kadar ¢ikabilmektedir (Spekman ve digerleri, 1994).
Tedarik maliyetlerinin bu denli yiiksek olmasi isletmeleri tedarik zinciri
stireglerini optimize etmeye yonlendirmektedir. Satin alma maliyetlerinde
yapilacak %1 oranindaki bir azalig, satislarda %10’a varan bir artisa neden
olabilir (Sandelands, 1994). Bu nedenle tedarik¢i yonetimi, isletmelerin
hayatta kalmalari i¢in elzemdir. Bu baglamdan hareketle tedarik¢i segme
ve degerlendirme siirecinin amaci, igletme igin optimal faydayi saglayacak
tedarikgileri belirlemektir (Yanginlar, 2018). Bu siire¢ kapsaminda, odak
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isletmenin portfoyiinde bulunan tedarik¢iler periyodik olarak se¢me ve de-
gerlendirme islemine tabi tutulur. Siirecin sonunda tedarikgilerle sézlesme
feshi veya uzun vadeli ortaklik kurma konusunda bir karar verilerek satin
alma riski minimuma indirilir.

Bu aragtirmada, tedarik¢i segme ve degerlendirme probleminin ¢oziimii
icin portfoy yaklasimi kullanilmistir. Tedarik¢i portfoy yaklasimi, “herkese
uyan tek bir beden” stratejisini kullanmak yerine (Krause, 1997), alici-te-
darikgi iligkisini yonetmek i¢in daha stratejik bir yaklagim sunmaktadir. Bu
baglamdan hareketle, satin alma siirecini iyilestirmek i¢in iiriin gruplari ara-
sindaki benzerliklere gore bir tedarik¢i segmentasyonu yapilarak tedarikei
gruplaria gore 6zellestirilmis satin alma stratejileri olusturulur.

Aciklanan hedeflere ulasmak i¢in, “odak firma tedarikgi iligkilerini nasil
yonetmelidir?” sorusuna cevap aranacaktir. Ana soruya bir yanit tiretmek
i¢in ise bazi alt problem ciimleleri asagidaki gibi ifade edilmistir:

P1: Yeni bir tedarik¢inin hangi segmentte yer alacagina nasil karar
verilir?

P2: Tedarikg¢i degerlendirme otonom strateji atamasi nasil
gerceklestirilir?

3.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin amaci, Kraljic’in kavramsal portfdy yonetimi yaklasi-
mina dayanarak vaka calismasindaki isletme i¢in tedarikgi iliskileri yone-
timinde otonom bir karar destek sistemi modeli gelistirmektir. Farkli bir
ifadeyle, s6z konusu karar destek sistemi modeli, odak firmanin tedarik¢ile-
rini satin aldig tirlinler tizerinden segmentlere ayirarak her bir segment i¢in
Kraljic’in karar matrisinde yer alan yanit stratejilerini atamaktadir.

Gelistirilen modelin bir tedarik¢iyle is birligini genisletme veya sona er-
dirme konusundaki karar verme siirecini basitlestirecegi diistiniilmektedir.
Boylelikle kullanilan kavramsal model, ger¢ek bir diinya probleminin ¢6-
ziimiiyle dogrulanacaktir. Segmentasyon isleminde temel kriter, maliyet ve
arz riskidir.
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3.3. Arastirmanin Kapsami

Bu ¢alisma, Tekirdag bolgesinde faaliyet gosteren Akin Rasel San. Tic.
A.S. isimli bir tekstil firmasinda bir vaka ¢alismasi olarak yiiriitiilmiistiir.
Odak firma, 300 calisana ve aylik 1000 tonluk bir iiretim kapasitesine sahip
olup; ihracat yapan isletmeler i¢in dokuma kumaslarin 6rme ve boyama
islemlerini yapmaktadir.

Eski ¢aglardan bu yana varligin1 devam ettiren ve sanayi devrimi ile be-
raber seri iiretime gecen tekstil sektorii, dogada bulunan elyafin islenerek
iplige, kumasa ve hazir konfeksiyon iiriiniine doniistiiriildiigii bir is kolu-
dur (Uyanik ve Celikel, 2019). Tekstil sektoriiniin Gayri Safi Yurti¢i Hasila
(GSYH) ve ihracat kalemleri i¢indeki payi, tirettigi katma deger ve yarat-
t1g1 istihdamla Tiirkiye’nin lokomotif sektoriinii olusturmaktadir (Uyanik
ve Celikel, 2019). Dolayisiyla tekstil sektoriiniin iilkenin ihracat verileri
iizerinde dogrudan etkili oldugunu sdylenebilir. Bu dogrultuda, Sanayi ve
Teknoloji Bakanligi Kalkinma Ajanslari Genel Midiirligliniin (2021) ya-
yinladig1 rapora gore, tekstil sektdriinde Covid-19 salgini 6ncesi iiretim ka-
pasitesi %83.4 iken salginin siddetlendigi donemde %48.6 oranina diistiigii
gbzlenmistir. Buna bagl olarak rapora gore, salgin doneminde tekstil sek-
torlindeki isletmeleri en ¢ok zorlayan darbogazlardan birinin hammadde ve
tekstil kimyasallar1 gibi bilesenlerin tedarik kesintileri oldugu saptanmustur.
Gerek salginin diinyada en ¢ok etkiledigi sektorlerden biri olmasi gerek sal-
gin dncesinde de devam eden sorunlar, sektdrdeki daralmayi perginlemistir.
Hammadde tedarikinde yasanan kesintiler, makinelerde disa bagimlilik ya-
sanmasi, kaynaklarin kullaniminin verimsiz olusu, Endiistri 4.0 siirecinde
gec kalinmasi gibi sebepler tekstil sektorii i¢in birtakim stratejilerin olustu-
rulmasini gerekli kilmistir (Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Kalkinma Ajans-
lar1 Genel Mudiirliigi, 2021).

Bu arastirma, adi1 gegen raporda dnerilen stratejilerden “dijitallesme alt
yapisinin desteklenmesi” maddesi iizerinde durarak tekstil sektoriinde fa-
aliyet gosteren bir igletmenin tedarik zinciri siiregleri i¢in bir yapay zeka
¢Oziimii sunmaktadir. Bu dogrultuda aragtirmada, odak firmanin ERP siste-
minden elde edilen detayl1 stok envanter raporlart kullanilmistir. Odak fir-
manin envanter kalemleri boyalar, tekstil kimyasallar1 ve sarf malzemeleri
bagliklar1 altinda {i¢ sinif girdi ¢esidinden olugsmaktadir. ERP sisteminden
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elde edilen veriler envanterde satin alinan iiriinlerin tedarikg¢i bilgilerini,
iirlin ¢esidini, birim fiyatlarini, stok ve sarf miktarlarini igermektedir. Odak
firmadan elde edilen ham veriler kullanilarak Kraljic’in portfolyo mode-
linde bulunan finansal etki ve arz riski degiskenleri kesfedilerek veri nihai
kullanima hazir hale getirilmistir.

3.4. Arastirmanin Yontemi

Tedarik portfoy yonetiminde 6nemli bir yere sahip olan Kraljic matrisi,
tedarikgilerin yer alacagi segmentleri ve segmentlerin kriterlerini kavram-
sal olarak tanimlamakta ancak matematiksel bir teknik 6nermemektedir. Bu
calisma, Kraljic matrisini matematiksel bir zemine oturtarak pratik uygula-
malarda kullanilir hale getirmistir.

Arastirma metodolojisinde kullanilan makine 6grenmesi yaklagimlarinda
karma bir yontem uygulanmasi benimsenmistir. Uygulamada, vaka calis-
masindaki igletmenin bilgi sisteminde bulunan detayli stok envanter verileri
kullanilmigtir. Satin alma portfdy modeli gelistirmek i¢in 6ncelikle k-ortala-
malar kiimeleme analizi yontemi uygulanmistir. Kiimeleme analizi yapilma-
siin amaci, igletmenin envanter kalemlerinin sinif etiketlerini belirleyerek
yapay sinir aglarinin tahmin etmesi beklenen gercek sinif verilerini olustur-
maktir. YSA, tahmin ettigi degerler ile kiimeleme analizinden elde edilen
gercek simif degerlerini kiyaslayarak iiretilen hata degerini minimuma in-
direcek sekilde agirlik degerlerini giincelleyecektir. Boylelikle arastirmanin
metodolojisinde, denetimsiz 6grenme modelinden denetimli 6grenme mo-
deline gecis yapilmistir. Yapilan kiimeleme analizinin 1s181nda, yapay sinir
aglan kullanilarak Kraljic matrisinde anlatilan farkli satin alma siniflarina
dayali bir tedarikc¢i degerlendirme modeli gelistirilmesi amaglanmustir.

Bu arastirmada kurgulanan yapay sinir ag1, stokastik gradyan azalma al-
goritmast ile egitilmis ve bir siniflandirma problemi iizerinde ¢alistirilmistir.
Sekil 3.1°de bu arastirma boyunca izlenen adimlarin akis semasi yer almak-
tadir. Bu semada da goriildiigii lizere aragtirmanin akisi {i¢ agamadan ve on
bir adimdan olusmaktadir. Bu asamalar; veri 6n isleme, tedarik¢i segmen-
tasyonunun gergeklestirildigi ve YSA’nin kurgulandigi model gelistirme ve
YSA’ndan elde edilen sonuglarin degerlendirilerek stratejilerin atandigt mo-
del uygulama asamalaridir. ilerleyen béliimlerde bu asamalarda hangi adim-
larin oldugu ve bu adimlarda hangi islemlerin yapildig1 anlatilmaktadir.
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3.4.1. Veri On isleme

Veri 6n isleme, toplanan verilerin analize hazir hale getirilmesi i¢in
yapilan islemleri igeren bir siirectir (Akpinar, 2014). Bu siireg, verilerin
dagmikligina ve biiyiikliigiine bagli olarak olduk¢a uzun bir zaman ala-
bilmektedir. Veri hazirlama siireci, sinir aginin 6grenimi ile ilgili olarak
aragtirmacilarin, verilerin nasil temsil edilecegi, hangi kavramlarin 6g-
renilecegi ve veri analizi sonuc¢larinin nasil sunulacagi konusunda karar
almalarina olanak saglayarak verilerin gercek diinyada kullanilmasini ¢ok
daha kolay hale getirir. Veri 6n islemede yapilan islemlerin basarisi, son-
raki analizlerin gecerlik ve giivenirligi iizerinde dnemli etkilere sahiptir.
Basarisizlik ise 6ziinde Ol¢iimlere karisan hata miktarinin ¢oklugu anla-
mina gelmektedir. Olgme sonuglarina karisacak tesadiifi hatalar sonucla-
rin giivenirligini, sistematik hatalar ise dogrudan sonuglarin gegerligini
diistirebilmektedir.

Veri 0n isleme asamasi, verilerin toplanmasindan sonra baglar ve kul-
lanilacak verilerin se¢ilmesi, bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi, verinin
temizlenmesi, standartlastirilmasi ve veri setinin boliinmesi asamalari ile
devam eder. On siirece ait hazirhigin tamamlanmasinin ardindan analiz ve
Ogrenim baslar.

3.4.1.1. Verinin Doniistiiriilmesi

Verilerin analize hazirlanmasi adiminda verilerin doniistiiriilmesi islemi
gerceklestirilmistir. Veri donlistiirme, verinin kullanilan yontemlerle daha
uyumlu olmas1 ve daha saglikli ¢iktilarin alinabilmesi i¢in, belirlenen bir
fonksiyona gdre farkl bir 6lgege doniistiiriilmesi demektir (Akpinar, 2014).
Bu islemlerden birisi de verinin standardize edilmesidir.

Verilerin standardize edilmesi, veri setindeki degiskenlerin ayni dlgege
indirgenmesi iglemidir. Veri doniistiirmenin ana amaci, herhangi bir 6gren-
me algoritmasini besleyebilecek yiiksek kalitede veri tiretmektir (Aksu ve
digerleri, 2019). Boylelikle yapay sinir agindaki yanliligin en aza inmesi
beklenir.

Bu arastirmada en ¢ok kullanilan standartlastirma yontemlerinden biri
olan z skoruna doniistiirme yontemi kullanilmis olup asagidaki gibi formii-
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lize edilmistir. Z skoru ile standartlastirma siireci, her bir 6rnek degerinin
ortalama ile farkinin alinip standart sapmaya boliinmesidir.
X— |
o

7z =

3.4.1.2. Verinin Boliinmesi

Veri setinin standartlastirilmasi ve analize hazir hale getirilmesi, 6l¢tim-
lere karisabilecek tesadiifi hatalardan arinmay1 saglamaktadir. Bu ise kuru-
lan modelin giivenirligini saglamay1 amaglamaktadir. Bir sonraki asamada
ise modelin gegerliginin test edilmesi gelmektedir. Kurulan model tahmin
yapma amaci giittiglinden gegerlik testi de modelin yeni karsilasilan du-
rumlar i¢in yordama yapabilme giiciliniin dl¢lilmesine dayanmalidir.

Veri seti

Sekil 3.2: Veri setinin egitim ve test kiimelerine boliinmesi.

Modelin yordama gegerligini test edebilmek i¢in ise sekil 3.2°de gortil-
diigii gibi veri seti egitim kiimesi ve test kiimesi olacak sekilde iki kiimeye
boliiniir. Bolme isleminde literatiirde kabul goren sabit bir oran bulunma-
maktadir. Ancak egitim kiimesi/test kiimesi oraninin pratikte 0.80/0.20 gibi;
0.75/0.25 gibi; ya da 0.66/0.33 gibi uygulandig1 sdylenebilir. Veri setinin
egitim ve test kiimelerine boliinmesi isleminden sonra modelin egitilmesi
asamasina gecilir.

3.4.2. Model Gelistirme

Ozellikle firmalarmn c¢ok sayida tedarikcisi oldugunda, tiim iliskileri tek
tek yonetmek zordur. Bu nedenle tedarikei iligkileri yonetiminde firmalar
farkli tedarikei gruplari igin isletmeler arasinda stratejiler gelistirirler (Wag-
ner ve Johnson, 2004). Tedarik¢i segmentasyonu, tedarik¢i segimi ve teda-
rikei iligkileri yonetimi arasinda bir adim olarak, benzerliklerine gore farkli
tedarik¢i gruplart tiretir (Rezaei ve Ortt, 2013). Buna gore, isletmeler alici
ve saticinin amaglarini kolaylastiracak sekilde ve maliyet-fayda dengesi-
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ni korumak amaciyla, benzer birtakim 6zelliklere gore periyodik olarak alt
gruplar halinde inceleme ve gruplandirma islemine tabi tutulur (Mitchell ve
Wilson, 1998).

Bu arastirmada, benzer 6zellik gosteren tedarik¢ileri bir araya getirme
ve farkli 6zellik gosteren tedarikgilerin ayristirilmasi islemi kiimeleme
algoritmalarindan k-ortalamalar yontemi ile gerceklestirilmistir. Kraljic
matrisinin finansal risk ve arz riski boyutlarindan olustugu géz 6ntine ali-
narak envanter kalemleri, dort farkli gruba ayrilmistir. Boylelikle Kraljic
matrisinde yer alan dort siif {iriin grubunun kiimeleri belirlenmistir. Bir
sonraki agamada yapay sinir ag1 modeli, {iriin siniflarini tahmin etmek {ize-
re egitilmistir.

Bir modelin egitilmesi, verilen bir bagimsiz degisken degerine gore ba-
giml1 degiskenin alacagi degeri tahmin eden fonksiyonu belirlemek anlamai-
na gelmektedir. Ornegin, y = B, *+ B, x + € gibi bir basit dogrusal regresyon
probleminde tahminci olarak en kiiclik kareler dogrusunun kullanildigini
distinelim. 7 = 1, .., n olmak lizere yeni karsilagilan x, durumlara kars1 y
tahminlerini yapabilmek ic¢in tahmin dogrusunun dikey koordinat eksenini
kestigi f, noktasi ile dogrunun egim bilgisini veren 8, katsayisinin € hata te-
rimini minimize edecek sekilde optimize edilmesi gerekmektedir. Modelin
egitilmesi asamasinda analitik veya niimerik yaklagimlarla bu parametreler
belirlenir. Boylece gelecekte yeni durumlarla karsilasildiginda regresyon
denklemi yeni tahminler iiretir.

Goriildiigi gibi egitim kavrami aslinda model parametrelerinin toplam
hata degeri olan } &’yi en kiigiikleyecek sekilde optimizasyonu anlamina
gelmektedir. Bu durum diger makine 6grenmesi algoritmalarinda oldugu
gibi yapay sinir aginda da gecerlidir. Ancak bu sefer optimize edilen para-
metreler beta degerleri degil, agirlik degerleri, kullanilan egitim algoritma-
sinin hiper parametre degerleri, her bir katmandaki gizli néron sayis1 gibi
parametrelerdir.

Bu aragtirmada da agin egitilmesi i¢in tlirev tabanli yontemlerden grad-
yan azalma algoritmasi kullanilmigtir. Gradyan azalma algoritmasi, amag
fonksiyonunun birinci dereceden tiirevini alarak egim yoniinde hata dege-
rini diisiirmeye calisir. Bu calismada egitim siirecinde, aga veriler gézlem
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basina verildigi i¢in stokastik gradyan azalma yontemi kullanilmistir. Grad-
yan azalma algoritmasina ait hiper parametre degerlerinden 6grenme orani
0.1 ve durdurma kosulu olarak maksimum iterasyon sayis1 200 olarak be-
lirlenmistir.

Ag mimarisinde girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olus-
mak {lizere ¢ok katmanl bir sinir ag1 yapisi kullanilmistir. Girdi katmani
ve ¢ikt1 katmani ele alinan problemin yapisina baghdir. Girdi katmaninda
bulunan noron sayisi segilen verilerdeki bagimsiz degisken sayisina gore
ayarlanirken ¢ikt1 katmanindaki ndron sayis1 verilerdeki sinif sayisina gore
belirlenmistir. Gizli katmanda bulunan ndéron sayilar1 ise segilen problem-
ler i¢in literatiirde tavsiye edilen degerler kullanilmigtir. Bunun yaninda,
aktivasyon fonksiyonlar1 i¢inden sigmoid fonksiyonu uygulanmistir. Tiim
agirliklar i¢in alt ve tist deger sinir1 [-1, 1] olarak belirlenmistir. Baglangi¢
agirliklar rassal olarak bu aralikta se¢ilmistir. Kullanilan veri setinin 6zel-
likleri ve olusturulan YSA mimarisi asagida verildigi gibidir:

Parametreler Degerler
Oznitelik 3
Sinif 4
Egitim Verisi 147
Test Verisi 49

Girdi Katmam

Gizli Katman

Cikti Katmani

Ogrenme Oram 0.1
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Fonksiyonu
Durma Kosulu 200

Tablo 3.1: YSA’da kullanilan parametreler.

Peki, optimize edilen parametre degerleri modelin gegerligine ikna ola-
bilmemiz i¢in yeter sart1 saglar m1? Sliphesiz makine 6grenmesi algoritma-
larinin amaglar1 matematiksel olarak estetik 6zelliklere sahip eserler ortaya
koymak degil, ger¢ek diinyada olan biteni miimkiin oldugunca dogru bir
sekilde modelleyebilmektir. Bu sebeple model parametrelerinde optimum
degerlere yakinsamis olmak analiz siirecinin bittigi anlamina gelmemek-

57



tedir. Bir sonraki asamada modelin basarist degerlendirilmeli ve gegerligi
hakkinda yargiya varilmalidir.

3.4.3. Model Uygulama

Makine 6grenmesinde model degerlendirme, gelistirilen modelin amac-
landig1 gibi ¢alisip calismadiginin sorgulanmasi ve pratik uygulamalarda
kullanilabilirligi hakkinda karar verilmesi anlamina gelmektedir. Iyi bir
model, dlgmeyi amacladig1 degiskeni yiiksek bir dogruluk degeriyle (accu-
racy) dlgebilen modeldir. Oyleyse dogruluk degeri, modelin yordama yani
tahmin gecerliginin bir 6l¢iitii olacaktir.

Sekil 3.2°de gorildiigii tizere veri seti egitim kiimesi ve test kiimesi diye
iki alt kiimeye boliinmiistii. Egitim kiimesi ile model egitildikten sonra
j =1, .., molmak lizere test kiimesinin 6znitelik degerleri olan X, kullani-
larak ﬁj gibi bir tahmin kiimesi elde edilir. Daha sonra, bu tahmin degerle-
riyle test kiimesindeki Y degerleri karsilastirilarak tahminlerin dogrulugu
aragtirilir. Eger egitilen model bir siniflama problemini ¢oziiyorsa, dogruluk
degeri (accuracy) dogru tahmin degerleri / j seklinde hesaplanir. Bu oran,
modelin yordama gecerliginin bir gostergesidir.

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, model egitilirken veri setinin egitim ve test
kiimelerine boliinerek test kiimesinin egitimde kullanilmamasinin temel se-
bebi, model degerlendirmede olusabilecek yanliligin oniine gegmektir. Veri
setinin boliinmedigini ve model degerlendirmede kullanilacak test verileri-
nin, modelin egitiminde kullanilan verilerden rastgele se¢ildigini diistine-
lim. Tahminci, bu veri noktalarini egitim asamasinda gordiigii i¢in olmasi
gerekenden daha yiiksek bir dogruluk degeri elde edebilir. Bu ise, perfor-
mans Ol¢limiine karigan bir sistematik hatadir. Model degerlendirmeye ka-
risabilecek pozitif yonlii bir sistematik hata, gelecekte karsilasilacak olan
yeni durumlar karsisinda modelin beklenen performansi gosterememesi
gibi bir duruma yol acabilir. Bu sebeple model degerlendirmede kullanilan
test verileri, egitimde kullanilmamis olan veri 6rneklerinden olusmalidir
(Bengio ve Grandvalet, 2004).
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Veri seti

Sekil 3.3: K-katlamali ¢apraz dogrulama.

Model degerlendirmede karsilasilan diger bir handikap ise 6rneklemin
yeterince biiylik olmamasidir. Egitim kiimesi veri setinden rastgele secildigi
icin Orneklem yeterince biiyiik olmadiginda dogruluk degerine karisan te-
sadiifi hatanin miktar1 da artacaktir. Bu durum ise dlgtimlerin giivenirligini
azaltir. Dogruluk degerini tesadiifi hatalardan armik bir sekilde hesaplaya-
bilmek i¢in k-katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi
gelistirilmistir. Bu yontem, Sekil 3.3’te goriildiigii gibi veri setinin egitim
ve test kiimelerine boliinme isinin k defa yapilmasi ve her katmanda dog-
ruluk degerlerinin tekrar hesaplanmasi seklinde uygulanmaktadir (Zaim ve
digerleri, 2021). Boylelikle, elde edilen k adet dogruluk degerinin ortalama-
st almarak dogruluk degerinin beklenen degeri ve standart hatas1 hesaplanir.
Algoritma kiyaslamalarinda bu beklenen degerler iizerinden karsilastirma
yapmak tercih edilmelidir (Dietterich, 1998). Veri seti genisledikge bu stan-
dart hata degeri kiigiiliir ve dogruluk degeri olasilik dagiliminin parametre-
sine yakinsar.

Bu bilgilere bagli olarak bu arastirmada, elde edilen sonuglarin giivenir-
ligini artirmak amaciyla, ¢capraz dogrulama i¢in k degeri 10 olarak belirlen-
mistir. Buna gdre on parcaya boliinen veri setinin dokuz pargasi egitim i¢in
bir parcasi da test i¢in kullanilir ve bu siirec her katlamada farkli bir test seti
kullanilarak on kere gergeklestirilir.
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Capraz dogrulama sonucunda elde edilen sonuglarin performans de-

gerlendirmelerinin objektif bir sekilde yapilabilmesi i¢in karigiklik matrisi
hesaplanmistir. Karisiklik matrisi, algoritmanin siniflandirma performansi-

n1 degerlendirmeye yardimci olmak i¢in kullanilir (Tripathy ve digerleri,
2016).

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
" Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Pozitif (DP) (YN)
Gergek
. Yanlis Pozitif Dogru Negatif
Negatif (YP) (DN)

Tablo 3.2: Karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisindeki siniflarin etiketlerini karsilastirmak i¢in, “Dogru
Pozitif (DP)”, “Yanlis Pozitif (YP)”, “Dogru Negatif (DN)”, “Yanlis Nega-
tif (YN)” terimleri kullanilmaktadir (Alan, 2020):

Dogru Pozitif (DP), pozitif olarak smiflandirilip ve gergekte pozitif
olan gbzlemleri;

Yanlis Negatif (YN), gercekte pozitif olup siniflandirici tarafindan ne-
gatif tahmin edilen gozlemleri;

Dogru Negatif (DN), gercekte negatif olup siniflandiricinin negatif
olarak tahmin ettigi gdzlemleri;

Yanlis Pozitif (YP) ise gergekte negatif olup siiflandiricinin pozitif
tahmin ettigi gozlemleri temsil eder.

Karigiklik matrisinden elde edilen degerlere dayali olarak, herhangi bir

siiflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in “dogruluk”, “kesinlik”,
“duyarlilik”, “F-0l¢iitii” gibi diger parametre degerleri hesaplanir.

Dogruluk degeri, siniflandirma siirecinin en yaygin 6Slgiistidiir. Daha
once de belirtildigi gibi dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek

sayisina orani olarak hesaplanir. Fakat dogruluk degeri bir modelin basari-
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sin1 6lgmek icin yeterli degildir. Modelde negatif 6rneklerin pozitif olarak
tahmin edilmesinden ve pozitif 6rneklerin negatif olarak tahmin edilmesin-
den kaynaklanan hatanin da dl¢iilmesi gerekmektedir.

DP + DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk =

Kesinlik degeri, siniflandiricinin pozitif olarak dogru olarak etiketlenen
ornek sayisinin, pozitif olarak siniflandirilan toplam 6rnek sayisina orani-
dir. Farkl bir ifadeyle, siniflandiricinin bir sinif i¢in yaptigi 6l¢iimlerde ne
kadar hassas oldugunun yanitidir. Kesinlik degeri bire yaklastik¢a siniflan-
diricinin tahmin ettigi negatif 6rnek orani azalmaktadir (Alan, 2020).

DP

Kesinlik = W

Duyarlilik degeri, pozitif olarak tahmin edilen toplam 6rnek sayisinin,
gercgekte pozitif ve negatif olan toplam 6rneklere oranidir. Bir siniflandirici-
nin duyarliligi, gercek pozitif degerlerin oranini, farkli bir deyisle bir 6rne-
gin gercekte var olma durumunu gosterir. Duyarlilik degeri bire yaklastikca
yanlis negatif 6rnek sayis1 o kadar azalir (Alan, 2020).

DP

D = —
uyarlilik DP L VN

F- olciitii, kesinlik ve duyarlilik degerinin harmonik ortalamasidir. Siste-
mi, nihai sonug lizerinde daha fazla etkiye sahip olan kesinlik veya duyarli-
lik yoniinde optimize etmek gerekir.

Duyarlilik=Kesinlik

F - 6l§ﬁtﬁ = 2% Duyariilik+Kesinlik

Gelistirilen modelin gegerligi ispat edildikten sonra model pratikte ha-
zir hale gelmis olacaktir. Tedarik¢i degerlendirme uygulamasi i¢in dnerilen
hibrit yaklagim ¢ok sayida tedarik¢inin ve envanter kaleminin bulundugu
isletmelerde kullanilabilir.

3.5. Bulgular ve Yorum

Bu béliimde, tedarik¢i degerlendirme probleminin vaka ¢aligmasindaki
isletme iizerinde uygulanmasi neticesinde elde edilen sonuglara yer verile-
cektir. Bu sonuglar ve yapilan yorumlar, modelin degerlendirme asamasi-
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n1 kapsamaktadir. Analizlerin yapiminda IBM SPSS 21 paket programi ve
Python programlama dilinde bulunan Scikit-Learn (Pedregosa ve digerleri,
2011) makine 6grenmesi kiitliphanesi kullanilmistir.

Kiimeleme analizinden elde edilen sonuglarin ardindan detayli stok en-
vanter verisi iizerinde, yapay sinir aginin k-katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi ile on kere ¢aligtirilmasi neticesinde elde edilen karisiklik matrisi
sonugclar1 verilecektir.

3.5.1. Tammlayic Istatistikler

Vaka caligmasindaki igletmenin ERP sisteminden alinan detayli stok en-
vanter verisi incelenmis ve tanimlayici istatistik degerlerinin elde edilecegi
degiskenler ile Kraljic matrisinde yer alan finansal etki ile arz riskini dlge-
cek toplam 8 degisken oldugu tespit edilmistir. Tablo 3.3’te veride bulunan
degiskenlerin bilgileri yer almaktadir:

Degiskenler Degisken Tanimlari
Tedarikgi Ad1 | isletmenin satin alma kalemlerini tedarik ettigi firmalar1 gdstermektedir.
Uriin Adi Isletmenin satin alma kalemlerinin isimlerini gdstermektedir.
Uriin Cesidi Isletmenin satin aldig: iiriinleri boya, hizmet ve sarf malzemesi olarak

siiflandirmaktadir.

Uriin Sayis1 | Her bir tedarikgiden kag adet iiriin satin alindigini gostermektedir.
Tedarikci Tedarikgi basina satin alinan {iriin sayisinin toplam iiriin sayisina
Agirhg oranini gostermektedir.

Sarf Miktar1 | Uriiniin aylik kullanim miktarmni géstermektedir.

Doénem Sonu
Stok

Birim Fiyat | Uriiniin birim fiyatin1 gdstermektedir.

Uriiniin kullanimindan sonra kalan stok miktarin1 gostermektedir.

Tablo 3.3: Verideki degiskenler ve tanimlari.

Tablo 3.3’te bulunan gozlenen degiskenlerden hareketle agsagida olustu-
rulan endeksler yardimiyla finansal etki ve arz riskini dlgecek gizil degis-
kenler elde edilmistir. Finansal etki degiskeni, toplam stok miktarinin birim
fiyat ile carpimi sonucu elde hesaplanmaktadir.

Finansal Etki = Birim fiyat x (Sarf Miktar1 + Dénem Sonu Stok)

Arz riski ise, isletmenin satin alma hacmi iginde her bir tedarik¢inin pay1
hesaplanarak elde edilmistir.
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Tedarikgi basina satin alinan tirtin sayisi

Arz Riski =
Y. Envanterde bulunan tiriin sayisi
Verinin normal dagilmasini saglamak i¢in finansal etki degiskenine loga-
ritma doniisiimii uygulanmis ve her iki degisken de standardize edilmistir.
Tablo 3.4’te envanter verisinde bulunan iiriinlere ve degigkenlere ait tanim-
layicr istatistik dl¢tileri gosterilmektedir:

Degiskenler Orneklem Minimum Maksimum Ortalama S;z;?:;t Asimetri Basikhik
Arz Riski 195 1 25 12,58974 7,790154 0,086 -1,305
Finansal Etki 195 1,422 6,18 3,49681 0,75314 0,207 0,832

Tablo 3.4: Tanimlayici istatistikler.

Vaka ¢aligmasindaki igletmenin envanterinde toplamda 195 girdi bulun-
maktadir. Her iki degiskene ait asimetri ve basiklik Ol¢iileri incelendiginde
ise verinin normal dagildig goriilmektedir. Bununla birlikte tedarik¢i bagi-
na diisen iirlin ve tedarik¢i basina satin alma hacmi grafigi incelendiginde
dagilimin Pareto kuralint sagladig1 goriilmiistiir. Grafik 3.1: Tedarikgi bagi-
na iirtin dagilima.

Tedarik¢i Basina Uriin
30 100%
90%
80%
T70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
™ TI4 T2 T T20 T3 TI3 TI7 TI9 T24 TS TI6
T9 T6 T22 TIi0 TI T21 T7 TI12 Ti8 T23 T4 TI5 T25

Grafik 3.1: Tedarikgi bagina {iriin dagilimi.
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Tedarik¢i Basina Satin Alma Hacmi
2500000 100%
90%
2000000 80%
70%
1500000 60%
50%
1000000 40%
30%
500000 20%
10%
0 0%
T19 Té T T21 TI17 T22 TI0 TII T8 Tl Ti5 TI16
T7 TI8 T4 Ti2 T23 TIi4 T24 T3 TI3 T2 T20 T9 T25

Grafik 3.2: Isletmenin satin alma hacmi icerisinde tedarikgilerin pay1.

Pareto kuralinin ger¢eklesmesiyle birlikte veri, kiimeleme analizine ha-
z1ir hale getirilerek satin alma portfoy modeli uygulanmastir.

3.5.2. K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi Sonuclari

Arastirmada, Pareto kurali saglandiktan ve bdylelikle vaka analizinde-
ki isletmenin stratejik {riinlerinin ve tedarikgilerinin tespit edilmesinde
ilk adim atildiktan sonra Kraljic (1983)’in portfolyo yaklasimi uygulanir.
Kraljic matrisi, tedarik¢iyi segcme ve sonrasinda iirlin bazinda iligkinin yo-
netilmesi adina kavramsal bir model sunmaktadir. K-ortalamalar kiimele-
me analizinin yapilmasinin amaci, finansal etki ve arz riski degiskenlerini
kullanarak isletmenin satin alma kalemlerini Kraljic matrisinde bulunan
segmentlere ayirmaktir. Analiz 6ncesinde kullanilan degiskenler z skoru
hesaplanarak standardize edilmistir. Kiime sayisi, Kraljic matrisinde bulu-
nan lirlin kategorileri geregince dort olarak belirlenmistir. Uzaklik 6lgiisii
olarak ise Oklid uzakhig1 kullanilmistir. Algoritma 13 iterasyonda yakin-
sama gostermistir. Tablo 3.5°te k-ortalamalar yontemine ait sonug tablosu
goriilmektedir:
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Kiime Hata
Ortalama Ortalama .
Kare SD Kare SD F Sig.
Arz Riski 49,564 3 0,237 191 208,949 ,000
Finansal Etki 43,46 3 0,333 191 130,48 ,000

Tablo 3.5: K-ortalamalar yontemine ait ANOVA tablosu.

Sonuglar incelendiginde her iki degiskenin de anlamli bir sekilde kiime-
lere ayrildig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, F degerlerine bakildiginda arz
riskinin (F=208,949) kiimelere ayirmada daha etkili oldugu goriilmektedir.

1.5

0.5

Degerler

0.0

-0.59

Degiskenler
W Arz Riski
¥ Finansal Etki

T LI L
Diizenli Urinler Stratejik Urinler Kaldirag Etkili Uranler

Kiimeler

L
Darbogaz Urlinler

Grafik 3.3: Uriinlerin k-ortalamalar yontemi ile kategorilere ayrilmast.

Grafik 3.3 incelendiginde, vaka calismasindaki isletmenin girdilerinin
Kraljic’in portfolyo yaklagimina uygun sekilde kiimelere ayrildigi goriil-

mektedir.

1. kiimede, hem finansal etkinin hem de arz riskinin ortalamanin altinda
kalarak her iki degiskenin de etkisinin diisiik oldugu ve diizenli {iriin-

leri gosterdigi goriilmektedir.
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2. kiimede, hem finansal etkinin hem de arz riskinin ortalamanin {izerin-
de kalarak her iki degiskenin de etkisinin yiiksek oldugu ve stratejik
irlinleri gosterdigi goriilmektedir.

3. kiimede, finansal etki degiskeninin yiiksek iken arz riskinin diisiik ol-
dugu ve kaldirag etkili iirlinleri gosterdigi goriillmektedir.

4. kiimede, finansal etkinin diisiik iken arz riskinin etkisinin oldukc¢a
yiiksek oldugu ve darbogaz iirtinleri gosterdigi goriilmektedir.

Bununla birlikte Tablo 3.6 ve Grafik 3.4 incelendiginde her bir kiimenin

icinde bulunan tedarik sayilar1 goriilmektedir.
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Kiimeler Kiime Basina Diisen Ornek Sayisi
1 45
2 31
3 73
4 46
Orneklem 195

Tablo 3.6: Kiime basina diisen girdi sayisi.

= Diizenli Uriinler m Stratejik Uriinler = Kaldirag Etkili Uriinler m Darbogaz Uriinler

Grafik 3.4: Satin alma kalemlerinin iiriin gruplarina gore dagilimu.



Tablo 3.6 ve Grafik 3.4 birlikte incelendiginde, vaka caligmasindaki
isletmenin portfoyiiniin en yiiksek payini, %37 gibi oranla kaldirag¢ etki-
li tirtinlerin olusturdugu saptanmistir. Bu orani, %24 ile darbogaz irtinler,
%23 ile diizenli irtinler ve %16 ile stratejik tirlinler takip etmistir.

3.5.3. Uriin Simiflarimin Yapay Sinir Aglari ile Tahmin Edilmesi

K-ortalamalar kiimeleme analizi ile veride bulunan her bir {iriiniin bulun-
duklar1 kiime bilgisi elde edildikten sonra denetimli 6grenme yaklagimina
gecis yapilarak yapay sinir agt modeli uygulanmistir. Model, Tablo 3.1°de
gosterildigi gibi finansal etki, arz riski ve iirlin kategorisi olmak iizere {i¢
adet Oznitelikten ve k-ortalamalar yonteminden elde edilen iiriin sinifi ol-
mak tizere bir adet bagiml1 degiskenden olusmaktadir.

Yapay sinir ag1 ile siniflandirma analizini gergeklestirirken veri setinin
%751 egitim verisi ve %25°1 test verisi olmak {izere rassal bir sekilde iki
parcaya boliinmiistiir. Bununla birlikte, k degeri 10 olacak sekilde, k kat-
lamal1 ¢apraz dogrulama metodu kullanilarak modelin giivenirliginin de
artirilmasi amacglanmistir. Yapay sinir agindan elde edilen sonuglar, her bir
kiime i¢in siniflandirma problemi degerlendirme kriterleri ve karmasiklik
matrisine gore gore Tablo 3.7 ve Tablo 3.8’deki gibi raporlanmistir.

Kiimeler ~ Kesinlik Duyarhlk Fl-Olgiiti  <ume Basina Test Verisine

Diisen Ornek Sayisi

1 %92 %100 %96 1

2 %88 %100 %93 7

3 %100 %100 %100 18

4 %100 %85 %92 13
Dogruluk %96 49
Aritmetik -y o0 %96 %095 49
Ortalama
gft:ll;ﬁ; %96 %96 %96 49

Tablo 3.7: YSA modeline ait degerlendirme sonuglart.
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Tahmin Degeri
Kiimeler
1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime

1. Kiime 11 0 0 0

2. Kii 0 7 0 0
Gergek ume
Deger 3. Kiime 0 0 18 0

4. Kiime 1 1 0 11

Tablo 3.8: YSA modeline ait karmasiklik matrisi.

Modelin genel basarisi incelendiginde, modelin %96 dogruluk degeri
iirettigi ve bundan hareketle tahmin basarisinin yiiksek oldugu goriilmek-
tedir. Bununla beraber, kiime basina test verisine diisen 6rnek sayisinin,
toplam Ornek sayisina gore agirligi baz alinarak kesinlik, duyarlilik ve F-1
Olciitii kriterlerinin agirlikli ortalamalar1 hesaplanmistir. Modelin basarisin-
da dogruluk degerini, tiim kriterlerin agirlikli ortalama degerini %96 ile
tahmin ederek desteklemektedir. Modelin toplam hatasi ise, %4 olarak he-
saplanmustir.

1. kiimede, diizenli iiriin kategorisinde yer alan tiriinlerin %92’si gercek-
ten diizenli iirlin olarak tahmin edilmistir. Diizenli {iriin olarak tahmin
edilmesi istenen tirlinlerin %1001 diizenli iirlin olarak tahmin edil-
mistir. Bu durumda modelin dogru olarak tahmin etme etkililiginin
maksimum oldugu ifade edilmektedir. Tablo 3.8’deki karmasiklik
matrisi incelendiginde ise test kiimesinde yer alan 11 diizenli {irliniin
tamaminin dogru kiimede tahmin edildigi goriilmektedir.

2. kiimede, stratejik lirlin kategorisinde yer alan {irlinlerin %881 gercek-
ten stratejik iirlin olarak tahmin edilmistir. Stratejik iirlin olarak tah-
min edilmesi istenen triinlerin %100’1 stratejik iirlin olarak tahmin
edilmistir. Bu durumda modelin dogru olarak tahmin etme etkililigi-
nin maksimum oldugu ifade edilmektedir. Tablo 3.8’deki karmasiklik
matrisi incelendiginde ise test kiimesinde yer alan 7 stratejik tirlinlin
tamaminin dogru kiimede tahmin edildigi goriilmektedir.

68



3. kiimede, kaldirag etkili {iriin kategorisinde yer alan tiriinlerin %100’
gercekten kaldirag etkili iirlin olarak tahmin edilmistir. Kaldirag et-
kili {iriin olarak tahmin edilmesi istenen {iriinlerin %100’ kaldirag
etkili Uirtin olarak tahmin edilmistir. Bu durumda modelin dogru ola-
rak tahmin etme etkililiginin maksimum oldugu ifade edilmektedir.
Tablo 3.8’deki karmasiklik matrisi incelendiginde ise test kiimesinde
yer alan 18 kaldira¢ etkili {iriiniin tamaminin dogru kiimede tahmin
edildigi goriilmektedir.

4. kiimede, darbogaz lirlin kategorisinde yer alan {irlinlerin %100l ger-
cekten darbogaz iiriin olarak tahmin edilmistir. Darbogaz {iriin olarak
tahmin edilmesi istenen {irtinlerin ise %85’1 darbogaz liriin olarak tah-
min edilmistir. Bu durumda modelin dogru olarak tahmin etme etkili-
liginin diger kiimelere gore diisiik oldugu saptanmustir. Tablo 3.8 deki
karmasiklik matrisi incelendiginde ise test kiimesinde yer alan 13 dar-
bogaz iirlinden birinin diizenli iiriin, birinin ise stratejik {irlin olarak
yanlis tahminde bulundugu goriilmektedir.

Yapay sinir ag1 modelinden siniflandirma sonuglarindan hareketle tiim
girdi siniflar1 i¢in Kraljic matrisinde yer alan stratejiler Tablo 3.9°daki gibi
olusturulmustur.

69



‘Isewrue)e uLofIfojens ungAn urdl LIBPIUIS UNIN dA JS[IONLIEP) IOPAOJIIO] :6°€ OIqBL

“TpifewLSere JO[INLIEPd) JIeUIo)E BpIeZzed *f

“IIPI[EW[LIILIE NYO3S JOATUIS UIST NFNPJO JOZ ISSUWE! ULI[IONLIBPA] ¢

TTLPIL 8L LL 9L o1 14
TIPI[OWLISA $L1RdIS BPIR[IRIIW YOSYNA *T zegoqieq
TPIOUWI[LINSI[AF IODYSII I[OPeA Unzn SLId[ISNLEPIL “|
qipiewides 1sewns$ere eseArd YAR ZAD
JeIR[O [UOZNP UISI NFNP[O AL[OY] ISIW[IPS SWILN! ULID[ISYLIEPS) 9A ULIAMUNI() "€l “€TL ‘TTL ‘TTL ‘0TL T—
‘61L‘8IL LIL9IL o €
Jipirewpnyng epueld ug 1oewe Jey urdt ngnpo euek ueprdife 1so3usp dno) * . . . . 1py Sexipre
prrew] pue[d uo 3 Ul ngnpj pIoIfe | ponH T CIL“bIL SIL ZIL Ry Selpres]
-qipiewides yere[o 1jopea ejo iseweuerd ewpe unes *f|  ‘[1L‘0IL ‘6L ‘TL ‘1L
-iprjewide uefued wWoAd (108 9A I[eW[LI}IER
Y038 JATUWS UISI NFNP[O J0Z [SOW[IPS JWEN! ULID[ISYLIEPI} IA ULID[UNI() °¢
. < < 3 HOMQED
JIPI[RWUN]O 1oWIpIeA BuISewLIIe 1L ‘8L ‘LL 9L Hoyens 4
uisuewoyrod ururdyLIepo) aparpye) 13nxa1as ‘rrewideA 131a1q $1 o[I[IdNLIBPI]L, °T i s
“IIpIfewue[Sewe Isew Iy JO[ISI[I nons opapeA unzn [I[INLIEPa], |
“IIPI[eW[IUR[EPAR] USPULId[WINZOY J2IBI1}-0 IPUIIAINS
BUI[R UNES ULID[UNIN D[OPUISLIOSI)eY LIS[OWIZ[BW JIBS UR[R J0A OpAQJIIOd *f
nprrewueueld 1jopea g0 9TL ‘STl
1soms $tredis OpUIORINS BUI[E UNES ULIS[UNIN 1opuIsiioSojey [eseAwry oA eAog *¢| CCL TTL61L VIL Jorunin) I
‘TILOTL“LL 9L f[uszng
TPI[EW[N[EZE LINOAI[BUI YOS YeIe[I[eZe NYOIS AIUWD| <oy ey ey oy <[
‘urd1 ngnpJo IA[UNIN JI0IGIIPS WLl USPINLILPI] BPIAES 0 epIen) ynsn( ¢
“IIPI[OWIU[ZI N[OA BWI[B UNES 1ZO}IOW B[AIORWE Yewe[3es njniiese) uewey |
1f3yens wdLRUQ M LIEpPI], nqnio uni) |judwsag

70



3.6. Bulgularin Gegerligi ve Giivenirligi

Bir arastirmada gelistirilen modelin kalitesi, gercek hayati ne kadar iyi
temsil ettigiyle dlgiiliir. Gergek hayatin temsili ise, modelin amaci dogrul-
tusunda ¢aligmasi ve pratik uygulamalarda kullanilabilirligi anlamina gel-
mektedir. Bu amaca hizmet giiciine ise modelin gecerligi ad1 verilmektedir.
Farkli bir ifadeyle gecerlik, dl¢lilmek istenen bir kavramin dogru 6lgiilme
derecesidir (Ercan ve Kan, 2004). lyi bir model, 6lgmeyi amagcladig1 bir
kavram yiiksek bir dogruluk degeriyle dlcebilen modeldir. Ornegin, bir
siniflandirma veya tahmin modelinin gelecekte alinacak kararlara iliskin
dogruluk degeri yiiksek ¢ikiyorsa, bu durum modelin gegerliginin yiiksek
oldugu anlamina gelmektedir. Bu durumda dogruluk degeri, modelin yorda-
ma gegerliginin bir 6l¢iitli olacaktir.

Bir modelin gegerliginin yiiksek olmasiin dlgiitlerinden bir digeri ise,
Olclim sonuglarinin sistematik hatalardan armmmis olmasidir. Sistematik
hata, 6l¢iim sonuglarina yanlilik karigtirarak modelin iirettigi sonuglarin
gecerligini diisliriir. Bu arastirmada, Tablo 3.7°de elde edilen sonuglara
gore modelin dogruluk degeri %96 olarak olduk¢a yiiksek bir deger ola-
rak hesaplanmistir. Bu durum, modelin yordama gecerliginin yeterli oldu-
gunu gostermektedir. Bunun yani sira arastirma, finansal etki degiskenini
iriinlerin toplam maliyet i¢indeki pay1 ilizerinden; arz riskini ise alicinin
satin alma hacmi igerisinde tedarik¢inin payi tizerinden hesaplanmistir. Li-
teratiirde sikca yer alan kalite, teslimat siiresi gibi tedarik¢i degerlendirme
kriterleri modele dahil edilmemistir. Bu durum modelin igerik gegerligini
diistirmektedir.

Modelin sistematik hatalardan arinmis olmasinin yaninda standart ha-
tadan arinmis olmasi da olduk¢a onemlidir. Standart hata, 6lgiime kuralsiz
bir sekilde karisan hata tiiriidiir ve bu durum modelin giivenirligini diistiriir.
Giivenirlik, bir 6lgme aracinin sabit kosullar altinda tekrarl 6lgiimler yapil-
diginda elde edilen 6l¢iim degerlerinin kararlilik diizeyidir (Ercan ve Kan,
2004). Bu tanimdan hareketle, model iizerinde yapilan tekrarli 6l¢iimlerin
iirettigi sonuglarin birbirine yakin sonuglar olmasi beklenir. Bu ¢alismada
giivenirligin 6l¢limil i¢in, k katlamali ¢capraz dogrulama metodu kullanil-
mustir. K katsayis1 10 olarak belirlenmis ve her defasinda veri setinden ras-
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sal olarak farkli bir test verisi se¢ilerek siniflandirma 6Slgiitleri on defa elde
edilmis ve bu degerlerin ortalamasi sunulmustur. Tablo 3.7’de elde edilen
sonuclar incelendiginde modelin iirettigi sonuglarin yiiksek oldugu goriil-
mektedir. Dolayisiyla modelin giivenirliginin de yeterli diizeyde oldugu ifa-
de edilebilir.
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SONUC

Tedarikg¢i performans degerlendirmesi, igletmelerin rekabet giiciinii be-
lirlemede 6nemli bir rol oynamaktadir. isletmelerin dis kaynak kullanimi
stratejisine yonelmesi, tedarik zinciri siireclerinin etkin ve verimli bir sekil-
de yonetilmesi bakimindan satin alma fonksiyonunu ve tedarikei iligkileri
yonetimini hayati bir duruma getirmistir. Isletmeler, tiim tedarikgilerini ve
satin alma kalemlerini tek bir strateji ile yonetemeyecegi icin iiriin ¢esitle-
rine gore dzellestirilmis bir satin alma stratejisi ile farkli tedarikgiler i¢in en
uygun stratejilerin kullanilacagr bir tedarik¢i segmentasyonu uygulamasi
gerekmektedir. Bu arastirmada da tedarikg¢ilerin segmentlere ayrilmasi ve
sonrasinda uygun tedarik¢inin segilerek iligkinin yonetilmesi adina Kral-
jic’in portfoy yaklagimi kavramsal bir model olarak sunulmaktadir. Kraljic
matrisi, isletmenin satin alma kalemleri tizerinden secilen tedarik¢inin fi-
nansal etkisi ve arz riski degiskenlerini kullanarak {iriin gruplarinin ve stan-
dart stratejilerin yer aldig1 bir karar matrisi olusturmaktadir. Bu tez ¢alis-
masinda, standart stratejilerin yer aldig1 Kraljic’in portféy modeli bir karar
destek sistemine ¢evrilmistir.

Tedarik¢i segme ve degerlendirme probleminde kullanilan gesitli yakla-
simlar olsa da giliniimiizde yapay zeka ve veri madenciliginin gelismesi, karar
alma siirecini otomatize etmeyi kolaylastirmaktadir. Denetimli ve denetimsiz
makine 6grenmesi yaklasimlar1 da tedarik¢i segme ve degerlendirme proble-
mi i¢in etkin bir ¢6ziim yontemi sunmaktadir. Bu ¢aligmada, iiriinlerin seg-
mentlere ayrilmasinda k-ortalamalar kiimeleme analizi ve iiriin siniflarinin
tahmin edilerek bulunduklar1 portfoy grubuna gore stratejilerin atanmasinda
ise yapay sinir aglar1 kullanilmugtir. Onerilen model, bir vaka galismast iizerin-
de uygulanmig ve ampirik olarak test edilmistir. Model, veri 6n igleme, model
gelistirme ve model uygulama olmak {iizere ii¢ ana agama ve on bir adimdan
olugsmaktadir. Modelde kullanilan veriyi, tekstil sektoriinde faaliyet gosteren
bir isletmenin ERP sisteminden elde edilen detayli stok envanter raporlar
olusturmaktadir. Veri 6n isleme agamasinda, veri analize hazir hale getirilmis
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ve veride yer alan gozlenen degiskenlerden Kraljic’in portféy modeline uy-
gun gizil degiskenler kesfedilmistir. Bununla birlikte, tedarik¢i basina diisen
iirlin sayis1 ve tedarik¢i basina satin alma hacminin Pareto kuralini karsila-
dig1 goriilmiis ve verinin Kraljic’in portfdy analizine hazir oldugu sonucuna
vartlmistir. Model gelistirme asamasinda, hazirlanan veri SPSS paket prog-
ramina aktarilmis ve k-ortalamalar kiimeleme analizi uygulanarak {irtinlerin
siniflar1 belirlenmistir. Boylece kesifsel bir yontemle Kraljic’in 6nerdigi teori
kesfedilmistir. Veri 6n isleme asamasinda elde edilen {irlin gruplari, finansal
etki ve arz riski degiskenleri bagimsiz degiskenleri olustururken, kiimeleme
analizi sonucu kesfedilen iiriin kategorileri ise bagimli degiskeni olugturmak-
tadir. Boylelikle model, yapay sinir agini egitmek iizere egitime hazir hale
getirilmistir. Siniflandirma yapmak amaciyla kullanilan ileri beslemeli yapay
sinir ag1 modelinin egitilmesinde stokastik gradyan azalma algoritmasi kul-
lanilmigtir. Model uygulama asamasinda ise egitimi tamamlanan yapay sinir
ag1 modelinin siniflandirma basarisi tartisilmistir. Karmagiklik matrisi ve si-
niflandirma 6lgiitleri incelendiginde model performansinin yiiksek oldugu ile
modelin gecerlik ve giivenirliginin yeterli oldugu sonucuna ulagilmstir.

Modelin pratik uygulamalara katkisi, alici isletme yeni bir iirlinii satin
almak istediginde ge¢mis verilerden faydalanarak, portfoytlindeki tedarikgi-
lerin hangisinden satin alacagi, iirlinii hangi segmentte degerlendirecegi ve
bir {irtinii satin alirken ilgili tedarik¢iye ne yonde bir politika izleyeceginin
belirlenmesi hususunda bir karar destek sistemi sunmak olarak gdsterilebi-
lir. Boylelikle farkli iiriin siniflarina dayali bir tedarik¢i degerlendirme mo-
deli gelistirilerek ¢ok sayida satin alma kalemini yonetmesi gereken biiyiik
olgekli tiretim igletmelerinde belirsizligin azaltilmasi saglanmistir. Bununla
birlikte, Kraljic’in portfolyo yaklagimiin makine 6grenmesi algoritmala-
riyla kullanildigi ¢alismalarin sinirli sayida oldugu goriilmiistiir. Dolayi-
styla bu arastirmanin sanayi uygulamalarinda kullanilir hale getirilmesiyle
birlikte literatiire onemli bir katkida bulunacag diisiiniilmektedir.

Arastirma, 6nemli katkilarmin yan sira baz1 sinirliliklara da sahiptir. Li-
teratlirde tedarik¢i segme ve degerlendirme iizerine {iriin kalitesi, teslimat
stiresi, inovasyon gibi ¢ok sayida kriter mevcuttur. Gelecekteki ¢alismalar-
da aragtirmaya yeni boyutlar eklenerek kapsami genisletilebilir. Bu sayede,
Olcililmesi hedeflenen kavramin igerik gecerligi artirilmig olacaktir.
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