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VERI MADENCILIGINDE APRIORi ALGORITMASI VE DEPO
DUZENLEME PROBLEMINDE SATIS VERILERI UZERINDEN
BIRLIKTELIK ANALIZI

OZET

Giliniimiize kadar gergeklesen bilisim teknolojilerindeki gelisim bircok alanda
insanlara fayda saglamaktadir. Ancak bu gelisimle beraber siirekli artan verilerin
depolanmastyla veri yiginlari olusmakta ve bu yigmlarin igerisinden yararli bilgiyi
edinmek oldukg¢a zorlu bir siireci gerektirmektedir. Bu zorluklar veri madenciligi
kavramint ortaya c¢ikarmis ve gittikce gelismesini saglamistir. Giiniimiizde
gelistirilmis veri madenciligi programlar1 sayesinde veri madenciligi yontemlerini
kullanmak oldukga kolaylagsmustir.

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik kurali analizi birgok alanda
bizlere katkida bulunmaktadir. En yaygin kullanildig: alanlardan biri, satis pazarlama
gibi konularda stratejik kararlarin alinmasi gereken durumlardir. Bunun yaninda
depo yerlesiminde de verimliligi artiracak bir etken olarak diisliniilmektedir. Bu
calismada da bu konu iizerine bir uygulama yapilacak ve bir isletmenin deposundaki
tirtinlerin birbirleriyle olan iligkisi incelenecektir. Uygulama esnasinda en ¢ok tercih
edilen Apriori algoritmasi kullanilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Apriori Algoritmasi, Birliktelik Kurallari, Veri Madenciligi.

vil



APRIORI ALGORITHM IN DATA MINING AND ASSOCIATION
ANALYSIS BASED ON SALES DATA IN WAREHOUSE LAYOUT
PROBLEM

ABSTRACT

The development in information technologies, that has taken place until today,
benefits people in many areas. However, with this development, data stacks occur
with the storage of ever-increasing data. Obtaining useful information from these
stacks necessitate a very difficult process. These difficulties have revealed the
concept of data mining and have enabled it to evolve. Nowadays, thanks to the
developed data mining programs, using data mining methods has become very easy.
Association rule analysis, which is one of the data mining methods, contributes us in
many areas. One of the most widely used areas is the situations where strategic
decisions should be taken on issues such as sales and marketing. In addition to this, it
is considered as a factor that will increase efficiency in warehouse layout. In this
study, an application will be carried out on this subject and the relationship between
the products in an enterprise's warehouse will be examined. During the application,
Apriori algorithm, the most preferred algorithm, is used.

Keywords: Apriori Algorithm, Association Rules, Data Mining.
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GIRIS

Son yillarda bilisim teknolojilerinde gerceklesen giderek artan gelisim sayesinde
bilgisayar alaninda bir¢ok yenilikler olusmaktadir. Bunun yami sira giliniimiizde
teknolojiye ulasim ve teknolojinin kullanimi da oldukga kolaylagsmistir. Endiistriyel
alanda da sirketler daha hizli ve kullanimi kolay yazilimlara rahatca sahip
olabilmektedirler. Bu sayede bilgi teknolojilerinin artmasiyla baglantili olarak

endiistri alaninda da verilerin toplanabilmesi ve depolanabilmesi hizla gelismektedir.

Teknolojinin gelisimiyle her veri dijital ortamda saklanabilmektedir. Depolanan
verilerin her gecen giin artmasi sebebiyle veri tabanlarinda da benzer artis
olugmaktadir. Ancak bu veri yiginlarinin tek basima bir anlam ifade etmesi
imkansizdir. Bu verilerin analizi ve anlamli hale getirilmesi ihtiya¢ haline gelmistir.

Bu ihtiyac1 karsilamak amaciyla veri madenciligi ortaya ¢ikmustir.

Veri madenciligi, istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerinden faydalanarak
biiylik veri tabanlar1 icerisinden onemli bagint1 ve kurallar1 olusturarak elde etmek
istedigimiz veriyi ortaya ¢ikarir ve gelecege iligskin tahminlerde bulunulmasina katki
saglar. Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak da adlandirilir (Gemici,
2012).  Veri madenciligi yontemlerini ve algoritmalarini kullanabilmek i¢in
bilgisayar programlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak ¢agimizda bu programlarin
gelismis ve yaygin olarak kolayca kullanabiliyor olmasi bilginin ve veri

madenciliginin dnemini arttirmigtir.

Veri madenciligi tip, finans, pazarlama, miihendislik gibi ve daha bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Veri madenciligi tanimlayict ve tahmin edici olmak iizere iki
ana bashiga ayrilir. Tanimlayici teknikler birliktelik kurallar1 ve kiimeleme, tahmin

edici teknikler ise siniflandirma ve regresyon olarak drneklendirilebilir.

Bu calismada, gercek verilerden tamimlayici teknik olan birliktelik analizi
kurallarinin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu birliktelik iligkilerini olusturmak i¢in veri
madenciligi algoritmalarindan apriori algoritmast kullanilmistir. Birinci boliimde,

yapilan ¢aligma konusuna dair genel bilgiler verilmis ve daha 6ncesinde bu konuyla
1



ilgili ¢alismalardan drneklerle bir literatiir ¢alismas1 yer almaktadir. Ikinci béliimde
ise veri madenciligi yoOntemleri ve c¢alismada uygulanacak olan birliktelik
kurallarindan apriori algoritmasi incelenmistir. Ayn1 zamanda apriori algoritmasinin
adimlar1 ve parametreleri hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde ise veri
madenciligi yazilimlar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Dordiinci boliimde
uygulama sonuglar1 ve degerlendirmeler ele alinmistir. Sonu¢ kisminda ileride

yapilabilecek ¢alismalara dair 6nerilerde bulunulmustur.



1. VERi MADENCILiGi, DEPO TASARIMI VE LITERATUR TARAMASI
1.1. Veri Madenciligi

Glin gectikce veri tabanlarinda saklanan veriler hizla artmaktadir. Verilerin
boyutunun ¢ok biiyiik olmasi, verilerden anlamli ifadeler ¢ikarip herhangi bir konuda
karar vermeyi neredeyse imkansizlastirmaktadir. Bu veri yi@inlarindan kullanilabilir
veriyi ve veriler arasindaki Oriintliyli elde etmekte veri madenciliginden
yararlanilmaktadir. Veri madenciligi teknikleri bu bilgileri gelisen teknolojiyle

kolayca bize sunmaktadir.

Veri madenciliginin ortaya ¢ikma nedeni, verinin bilgiye nasil doniistiiriilecegi
sorunudur (Ozcan, 2014). Veri madenciligi, simdiye kadar elde edilen verilerden
anlamli bilgiler edinmek, verilerde gizli olan bir takim Oriintiileri, bagintilar1 bulmak,
degiskenler arasindaki iligkileri tespit etmek ve karar verme siirecine katkida
bulunmak amaciyla uygulanan bir yaklasimdir (Seyrek ve Ata, 2010). Veri
madenciligi istatistik ve makine Ogrenimi tekniklerinden yararlanarak veri
tabanlarindan Oriintiilere dair dnemli bilgi ¢ikarimlar1 saglamaya yarayan disiplinler

arasi bir alandir.

Veri Madenciliginin bir bagka tanimi ise ¢ok biiyiik miktardaki gozlenebilir verinin
analiz edilmesiyle, beklenmedik veri iligkilerinin ve sonuclarin veri sahibine anlagilir
bir sekilde iletilmesidir. Diger bir tanim ise su sekildedir; Daha 6nceden bilinmeyen,
gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu
bilgilerin kurulus kararlar1 verirken kullanilabilmesidir. Daha basit olarak veri
madenciligi biiyiik 0Olcekli veriler arasindan degerli olan bilgiyi bulup ortaya

c¢ikarilmasina denir (Silahtaroglu, 2016).



1.1.1. Veri madenciliginin tarihcesi

Veri madenciliginin temeli 1900’1l yillarin ortalarinda ilk bilgisayarin bulunmasina
kadar dayanmaktadir. Baslangigta hesaplamaya yonelik olusturulan bilgisayarlar veri
depolama islemleri i¢in de kullanilmaya baslanmistir. 1960’11 yillarda veri tabami
kavrami ortaya ¢ikmaya baglamistir. Yine o yillarda bilim insanlar1 veri tabanlarini
veri depolama haricinde {izerinde islem yapilabilir sekilde de kullanmaya

baslamiglardir. Boylece basit algoritmalar gelistirilmeye baslanmistir.

Giin gectikge artan veriler i¢in bu verilerin kayith tutulacag: alanlarin da gelismesi
gerekmekteydi. Bu sayede veri ambart diye anilan kavram da ortaya c¢ikmis
bulunmaktadir. Kaybedilmesi ve ihtiya¢ duyuldugunda tekrar kullanilabilmesi
istenen veriler fiziksel siiriiciilerde depolanmaya baslandi. Daha sonrasinda bu
cogalan verilerin yonetilmesi ve degerlendirilmesinde olusan zorluklarin sayesinde

veri modelleme yontemleri ortaya ¢ikmuistir.

Sebeke ve hiyerarsik veri modelleri ilk gelistirilen basit modellerdendir. Sebeke veri
modelleme kayit tipi olmakta ve baglantilarin oldugu veri modelidir. Hiyerarsik veri
modelleri ise aga¢ tipindedir, temelinde bir kok ve onun dallarindan olusmaktadir.
Bu modellerde ¢oklu iliskiler kurulamamasindan dolay1 ¢ekilen giigliikler iligkisel
veri tabanlarinin dogmasina sebep olmustur. Giinlimiizde de en ¢ok kullanilan model

haline gelmistir.

1990’11 yillarda veri madenciligi kavrami ortaya atilmistir. Bu yillarda siirekli artarak
bliyiimekte olan veri tabanlarinda istenilen degerli bilgilerin sorgularla elde
edilemeyecegi anlasildi ve bu sayede veri analizlerinin bilgisayar modiilleri
tarafindan yapilmasi i¢in sistemler gelistirildi (Savas vd., 2012). Yine 1990 yillarinda
Visual Basic, ODBC, Excel, Access gibi kavramlar da ortaya c¢ikmistir. Veri

madenciligi tarihinin siirecine iligkin bilgiler kisaca Tablo 1.1° de gosterilmektedir.

Veri madenciligi ortaya ¢iktigi andan beri siirekli gelismektedir. Gliniimiizde veri
madenciligi ¢ok genis kullanim alanina sahiptir. Teknolojinin gelisimi veri

madenciliginin de gelismesine olanak saglamaktadir.



Tablo 1.1. Veri madenciligi tarihgesi

1950 |Ilk bilgisayar

1960 | Veri tabani ve verilerin depolanmasi

1970 liskisel veri taban1 yontemleri
Basit kuralli uzman sistemler ve makine 6grenimi

Biiyiik veri tabanlar1
SQL sorgu dili

1980

1990 | Veri madenciligi i¢in ilk yazilim

2000 | Veri madenciliginin her alanda kullanilmas1

1.1.2. Veri madenciligi kullanim alanlar:

Gilin gectikce ekonomik sistemler igerisinde verinin Onemi artmaktadir. Dogru
bilgiye ulasmak ve dogru kararlarin alinabilmesi kurum ve kuruluslarin rekabet
ortaminda saglam adimlar atmasimi saglamaktadir. Bilgisayarin artik hayatin
tamamen her adiminda olmasi gerceklesen her islemin de kayit altina alinmasini
beraberinde getirmektedir. Bu biiylik veri tabanlar1 igerisinden de veri madenciligi

yontemleri uygulanarak elde edilen bilgi ¢cok degerli hale gelmektedir.

Biiylik ve kurumsal sirketlerin hemen hemen hepsi veri madenciligi araglarini ve
uygulamalarin1 birlikte kullanarak tahminsel analizleri gerceklestirmektedir. Veri
madenciligi en ¢ok miisteri i¢in deger yaratmak, onun ihtiyaclarin1 ongoérmek ve
onlara daha iyi hizmet verebilmek gibi amagclarla kullanilmaktadir. Ancak bunun
yan1 sira bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik, giivenlik ve savunma gibi pek

cok alanda da uygulanmaktadir.

Pazarlama yoOnetimi: Pazarlama yonetiminde en c¢ok miisterilerin satin alma
aligkanliklar1 incelenmektedir. Miisteri bir {iriin aldiginda bununla birlikte genelde
hangi iiriinler daha alinir gibi sorular1 veri madenciligi sayesinde kolayca elde

edilmektedir.



Pazarlama yonetiminde veri madenciligi kullaniminin bir bagka amaci da
miisterilerin demografik o6zelliklerinin {irlin aligverisine etkilerini tanimlama
konusudur. Miisterilerin yas, cinsiyet, medeni hali, egitim durumu gibi faktorlerin
satin alma aligkanliklar1 {izerindeki etkilerinin incelenmesi de yine veri madenciligi
araciligiyla kolayca yapilabilmektedir. Ayrica veri madenciligi teknikleri miisteri
iligkileri yonetimi, satig tahmini ve degerlendirme, ¢apraz satig gibi konularda da

etkili sonuclar vermektedir.

Bankacilik yonetimi: bankacilik sektoriinde veri madenciligi gelismekte olan bir
kavramdir. Miisterilerin  kredi taleplerinin  degerlendirilmesi, kredi karti
harcamalarina gore misteri gruplandirilmasi, kredi karti sahtekarliklarinin
belirlenebilmesi, genel piyasa analizleri, hisse senedi fiyat analizleri, farkli finansal
gostergeler arasindaki Oriintiilerin bulunmasi gibi durumlarda veri madenciliginden

yararlanilmaktadir (Gemici, 2012).

Sigortacilik: Veri madenciliginin kullanimmin o6nemli oldugu alanlardandir.
Dolandiriciliklarin tespiti, risk sahibi miisterilerin ve police yapma ihtimali olan
misterilerin  belirlenebilmesi gibi konularda veri madenciligi teknikleri

kullanilabilmektedir.

Havayollari: yeni ucus hatlarinin belirlenmesinde, hizmet agisindan kalitenin
gelistirilmesinde vb. konularda stratejik kararlarin alinabilmesi i¢in veri madenciligi

teknikleri biiylik 6neme sahiptirler.

Tip: veri madenciligi tip alaninda da biiyiik bir gelisme gostermektedir. Hasta takibi
ve tedavi slireclerine dair veriler sayesinde erken tedavi saglanabilmektedir. Ayrica
ameliyat riski tasiyan hastalar icin de yapilmasi gerekenler veri madenciligi

sayesinde 6grenilebilmektedir.
1.1.3. Veri madenciligi tanimlar:

Bilgi: Eldeki verilerin analiz sonucu deger kazanmasidir. Bu analiz verilerin

toplanmasi, degerlendirilmesi ve iletilmesi gibi islemlerden olusmaktadir.

Veri: Depolanan biitiin kayitlarin islenmemis haline veri denir. Verilerin gbzden

gecirilmesi ve islemlerden gecmesiyle bilgi olusur. Verilerin bilgiye doniistiiriilmesi
6



dogru kararlar alinabilmesi i¢in 6nemli bir etkendir. Verilerin iglenmesi, ham veri de
denilen igslem goérmemis kayitlarin bir araya getirilerek diizenlenmesi ve bdylece
analizler yapilarak faydali ¢iktilarin olusmasi siirecidir. Sadece bilginin olusmasi
onemli degildir. Bilginin yorumlanabilmesi i¢in o konuda uzmana da ihtiyag

duyulmaktadir.

Veri tabani: Veri tabani, tim kayit ve dosyalarin birbirleriyle organize oldugu
sistemli bir veri toplulugudur. Kullanicilar tarafindan istendiginde erisilebilen,
verilerin  yonetilebilmesi, tasinabilmesi, giincellenebilmesi gibi islemlerin

uygulanabilecegi veri toplulugudur.

Veri tabanlarinin genis alan kaplamasindan ve erisimin zorlagmasindan dolay1 bir
yonetim sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri tabani yonetim sistemlerinin amaci
verilere kolay erisim saglayabilmek icin bir yazilim igerir. Veri tabani yonetim
sistemleri veri isleme dilleri sayesinde kullanicilarin isteklerini karsilamak amaciyla

kullanilir. Tiim hareketleri denetler, giivenlik ve dogrulama gibi gorevleri {istlenir.

Veri Ambari: Veri ambari, farkli kaynaklardan gelen verilerin iizerinde sorgulama
islemi ve analizlerin yapilabildigi biiyiik depolara verilen isimdir. Genellikle gecmise

ait cok biiytik veri kayitlarina sahiptir.

Veri ambart kullanicilara gercekte simdiye kadar neler oldugunu ve analizler

sonucunda gelecege dair planlamalarin nasil olmas1 gerektigi bilgisini sunar.

Veri ambarlarindaki verilerin degisik 6zelliklere sahip olmaktadir. Sistem kullanici
icin verileri basitlestirir ve farkli veri tipindeki dosyalar1 bir tiire doniistiirerek

biitiinlestirir. Bunun yani1 sira veri ambarina girilen veriler asla degistirilemez.

Klasik veri tabani sistemlerinde SQL sorgular1 veri tabanlarina gonderilir ve ¢ikan
sonuglar diizenlenir. Veri ambarlarinda ise istenen veriler daha Onceden ilgili
alanlardan alinir. Alinan bu veriler diizenlenir ve artik hazir durumda bulunan veriler
sayesinde gelen sorgulara cevap vermesi amaglanir. Bu islemlerin 6nceden yapilmasi
ve hazirda bulundurulmasi sorgulama sirasinda performansi artirmakla birlikte is
yiikiinii de azaltmaktadir. Bu baglamda kullaniciya rahat bir ortam sunmaktadir

(Gilge, 2010).



Iyi tasarlanmis bir veri ambar1 sorgular1 ¢ok hizli gerceklestirir, yiiksek veri hacmi
saglar. Ayrica son kullanicilara, gerek yiiksek gerekse ¢ok ince ayrintili diizeyde
cesitli ihtiyaclar1 karsilamak tizere daha yakin inceleme icin veriden “kesit alma”
veya veri hacmini azaltma esnekligi sunar. Veri ambari, son kullanicilara raporlar,
panolar ve diger ara yiizleri saglayan ara katman is zekasi ortamlari i¢in islevsel bir

temel olusturur ( www.oracle.com/tr ).
1.1.4. Veri madenciligi siireci

Veri madenciligi standart bir siirectir. Bu siirecin adimlar1 Sekil 1.1°de gosterildigi

sekildedir.

e Veri Temizleme

e Veri Butlinlestirme

e Veri indirgeme

e Veri Donustirme

¢ Veri Madenciligi Modelinin Uygulanmasi ]

e Sonuglarin Sunumu ve Degerlendirilmesi ]

€ €KL

Sekil 1.1. Veri madenciligi adimlari

Bu asamalardan ilk dordii sistem icin olduk¢a 6nemlidir. Bu agamalardaki herhangi
bir yanlislik veya eksiklik algoritma siirdiiriiliirken ortaya ¢ikabilecek sorunlara yol
acabilir. Algoritmada sorunlarla karsilasildiginda tekrar 6nceki adimlara doniiliir ve
verilerin tekrar diizenlenmesi gerekebilir. Bu durum verilerin hazirlanmasi ve
modelin kurulmast basamaklar1 i¢in, bir analistin veri kesfi siirecinin toplami
igerisinde enerji ve zamaninin %50 - %85“ini harcamasina neden olmaktadir (Giilge,

2010).

Sekil 1.2°de daha iyi anlasilmasi ig¢in siirecin isleyisini simgeleyen bir gorsel

verilmistir.


http://www.oracle.com/tr

[ Degerlendirme ]

Veri
Madenciligi

Déniistirme
Werilerin Temizlenmesi

|

I
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Orantitler |

F |

) Diniistiiriilmiis |

Veri “ I On islenmisg I Ve I II
4 I Ver I

Hedef | I | |
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Sekil 1.2. Veri madenciligi siireci

1.1.4.1. Verilerin temizlenmesi

Veri madenciliginde modelin kurulabilmesi i¢in gereken verilerin toplanmasinda
gereksiz veya hatali bilgiler olabilmektedir. Bu asamada ilgisiz, hatali veya eksik
verilerin temizligi modelin uygulanmasinda verilerin kalitesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. ‘Giiriiltii’ diye adlandirilan yanlis verilerin analiz esnasinda yanlig

sonug ¢ikarilmasina neden olacagindan verilerin temizlenmesi gerekmektedir.

Kayip verilerin belirlenmesi ve problemin giderilmesi islemleri de verilerin
temizlenmesi kapsamina girmektedir. Bu sorunun giderilmesi farkli sekillerde
saglanmaktadir. Eger az sayida kayip veri varsa ve bunlar toplam veri sayisina
oranlandiginda sonuglarin hassasiyetini etkilemeyecek dilizeydeyse bu veriler
silinebilir (Silahtaroglu, 2016). Ancak cok sayida ve veri setini etkileyecek kayip
veriler varsa bunlarin doldurulmasi gerekmektedir. Bu islem kayip verilerin yerine
veri setine de bagimli olarak hepsine ayn1 veri veya ortalama bir deger girilmesi ve
degiskenlere gore tahminleme yontemiyle eksik bilgilerin tamamlanmaya c¢alisilmasi

seklinde olmalidir.



1.1.4.2. Veri biitiinlestirme

Veriler farkli veri tabanlarindan gekilebilmektedir. Bu nedenle elde edilen tiim
veriler ayni formda olmayabilirler. Farkli bir deyisle ayn1 veri bir veri tabaninda A
diye nitelendirilirken diger bir veri tabaninda B diye adlandirilabilir. Ayni veri
tabanindan ¢ekilseler bile zamanla degisik adlandirilan veriler olabilmektedir. Bu
gibi farkli tiir verilerin degerlendirilebilmesi ig¢in ayni sekilde diizenlenmeleri

gerekir. Bu asamada bu doniistiirme yani veri biitiinlestirme islemi yapilir.
1.1.4.3. Veri indirgeme

Veri madenciliginde islemler fazla vakit alabilir. Bu yilizden gereksiz veri gruplari
veya sonuca etki etmeyecek veri gruplari elenebilir. Benzer veri gruplar varsa bunlar
yerine en az Ozellik baz alinarak islem siiresi daha kisa hale getirilebilir. Bu siireg

veri indirgeme olarak adlandirilir.
1.1.4.4. Veri doniistiirme

Verilerin 6zellikleri korunarak veri madenciligi modeline uygun hale getirme
islemidir (Ersoz, 2019). Bu asamada cok degisken olup islemi karmasik hale

getirecek verilerde gruplandirma islemi de yapilabilmektedir.
1.1.4.5. Veri madenciligi modelinin uygulanmasi

Veri madenciligi yontemlerinin kullanilabilmesi i¢in veriler toplanir ve bahsedilen
islemler yapilir. Veri taban1 uygun hale getirildikten sonra veri madenciligi modelleri
ve yontemleri arasindan probleme ve istenilen bilgiye gore bir algoritma belirlenir ve
uygulanir. Bu algoritmalar smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallari

konularindan biri olmaktadir.
1.1.4.6. Sonuclarin sunumu ve degerlendirilmesi

Algoritma uygulandiktan sonra veri madenciliginden elde edilen sonuglar diizenlenir.
Elde edilen ilging Orilintliler yorumlanir ve karar vericilere sunulur. Bu sonuglar
dogrultusunda mevcut sistemde bazi Onlemler almabilir veya iyilestirmeler

yapilabilir.
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1.2. Depo Yerlesimi ve Tasarimi

Depo kavrami su sekilde tanimlanabilir; hammaddeleri, yar1 mamulleri ve nihai
tirlinleri tedarik kaynaklarindan alarak gruplara ayiran, kayitlarini tutan ve stoklama
gorevini Ustlenen, gerekli durumlarda hem i¢ hem de dig miisterilere dagitimini
saglayan tesislerdir (Senocak, 2014). Depo ¢esitleri kullanim amaglarina gore birgok

isimde tanimlanir. Bunlar Sekil 1.3’de gosterildigi gibi gruplandirilmaktadir.

Depo tasarimi ve yerlesimi depo yonetiminin énemli unsurlarindan biri olup, etkin
bir depo yerlesimi operasyon maliyetlerini 6nemli dl¢lide azaltmaktadir (Toktas Palut
ve Okguoglu, 2019). Bununla beraber miisteri talepleri de firmalari1 siparig teslim
stirelerinde iyilestirmeler yapmaya zorlamaktadir. Bu gibi unsurlar rekabet ortaminda
isletmelerin depo tasarimi, yerlesimi ve yoOnetimi konularmi daha fazla

onemsemelerini saglamistir.
1.2.1. Depo ici yerlesim plani

Depo faaliyetlerinin en 6nemli islevi {irlinlerin stoklanmasi ve miisterilere dagitilmasi
asamalaridir. Bu konuda yiiksek verim saglamak icin depo i¢i yerlesim planinin etkin
bir sekilde olusturulmasi gerekmektedir. Depo yerlesim plani, depodaki iirlinlerin
hareket 6zellikleri g6z Onilinde bulundurularak bulunduklar: yerlerin uygun bigimde

diizenlemesinin yapilmasidir (auzefkitap.istanbul.edu.tr).

“Depo tasarimi, deponun maliyet ve/veya performansi agisindan
gerekli amaglara ulagmasi i¢in birgok farkli tasarim parametresi ile
ilgili kararlarin alinmasi siireci olarak tanimlanabilmektedir”
(Baskak ve Karakis, 2014).

Depo yerlesim tasarimi depo alanmin nasil belirlenecegi ve bu alandaki {irlin
bloklarmin ne sekilde olmasi gerektigi gibi problemleri kapsamaktadir. Bu
planlamalarin etkin bir sekilde olusturulmas: siparis hazirlanirken zaman ve hareket
acisindan biiylik fayda saglamaktadir. Etkin depo yonetimi, maliyetlerin minimum

diizeye indirme konusunda firmalara katki saglamaktadir.
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Depo Tirleri

Kullanim Amacina Gore

Karma Depolar

Break Bulk Depolar

Konsolide Depolar

Uriin Turline Gore

isletme Amacina Gére Depolar

Geleneksel Depolar

Dagitim Merkezleri

Toplama Merkezi

Gida Depolari

Tehlikeli Madde Depolari

Soguk Hava Depolari

ila¢ Depolari

Askili Uriin Depolari

Evrak Depolari

Kozmetik Uriin Depolari

Cografi Konuma Gore

isletme Amacina Gore

Ozel Depolar

Genel Depolar

So6zlesmeli Depolar

Lisansh Depolar

Merkezi Depolar

Bolge Depolar

Cep Depolar

Otomasyon Duzeyine Gore

Distik irtifali Depolar

Yiiksek irtifali Depolar

Otomatik Depolar

Sekil 1.3. Depo Tiirleri (Senocak, 2014)
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Depolama konusunda en énemli adim depo alanlarmin yerinin se¢imidir. Uretim igin
gerekli hammaddelerin tedarik¢ilerden alinmasit ve optimum maliyetle iiretime
katilabilmesi, nihai iirlinlerin yine maliyet agisindan minimum diizeyde miisterilere
ulastirilmast konusunda depolama alaninin uygun ve dogru se¢ilmesi kritik onem
tagimaktadir (Sargin, 2017). Bunun yaninda talepler géz oniinde bulundurularak depo

kapasitesinin de belirlenmesi depo diizenlemede 6nemli rol oynamaktadir.

Depo alani1 seciminden sonraki Onemli adim depoda bulunan malzemelerin
konumlarim1 belirlemektir. Bu konuda planlama yapilirken {iretime yakinlik,
kullanim sikligt ve malzemelerin biytklikleri gibi faktorler g6z Oniinde

bulundurulur (Isik, 2019).
1.2.2. Depolama faaliyetleri

Depolama sistemi; tirlinleri saklamak, siniflandirmak, kalite kontrol, ambalajlama,
etiketleme, sevkiyata hazirlama, stok kontrolii gibi islemleri icermektedir. Depolama

genel olarak hareket, stoklama ve bilgi yonetimi gibi islevlerden olusmaktadir.

Hareket islevi: Bu asamada hareket islevi kapsaminda mal kabulii ve siparis toplama
kismin1 ele alabiliriz. Mal kabul islemleri depolarda sistematik bir bigimde
islemektedir. Uriinlerin bosaltilmasi, depoya alinmasi, kontrol islemlerinin yapilmasi,
stok kaydmin tutulmasi gibi islemler mal kabulii faaliyetleri icerisinde yer

almaktadir.

Siparis toplama islemi depo hareketleri igerisindeki en Onemli islemlerdendir.
Siparisler toplanmadan 6nce stok kontrolii yapilmali ve iiriinlerin bulundugu yerlere
gore bir planlama yapilmalidir. Bu islem sirasinda tiim iirlinler bir araya getirilip

kontrol edilir ve gerekli ambalajlama islemleri sonrasinda araglara yiiklenir.

Stoklama islevi: Depolama depo alanlarinin oncelikli amaci olarak diisiiniilebilir.
Uriinler miisteri talebi oldugunda karsilayabilmek igin depolanirlar. Uriinler depo
igerisindeki belirlenmis olan diizene gére konumandirilir ve miisteri isteyene kadar

bu noktada uygun sartlarda saklanir.

Bilgi yonetimi: Depo yOnetiminde bilgilerin gilincel ve dogru olmasi en &nemli

gerekliliktir. Bu nedenle depo diizenine ve iiriinlere dair verilerin siirekli takip
13



edilmesi ve raporlanmasi gerekmektedir. Stok miktarlari, iiriin konumlari, girig-¢ikis
kayitlar1, depo alan1 ve personelle ilgili bilgiler de dahil olmak iizere tiim veriler

depo yonetimi agisindan giivenilir ve hizli erisilebilir olmalidir.
1.2.3. Depo diizenleme

Depo yonetimi konusunda depoya firiinler geldikten sonraki en Onemli siireg
tiriinlerin depo igerisindeki lokasyonlarnin belirlenmesidir. Bu durumda iyi bir
depolama plan1 olusturulmalidir. Planlama yapilirken {iriinlerin miktarlari, boyutlari
ve agirliklar1 géz Oniinde bulundurulur. Biiyiik boyutlu iriinler depo igerisinde
hareketi kisitlamayacak yerlere konumlandirilirken agir iiriinler de algak alanlara
yerlestirilmelidir. Bunun yaninda {irlinlerin siparis hareketliligi kriteri de biiylik
Oonem tagimaktadir. silirekli siparis alman {riinlerin ¢ikis alanina yakin
konumlandirilmast hem hareketi en aza indirgeyecektir hem de siparis toplama

stiresini daha iyilestirecektir.

Siparisin hazirlanma siiresini en ¢ok etkileyen faktor iiriinleri dogru yerlestirmektir.
Frazelle (2002) yerlestirme kurallarim1 su sekilde tanimlamistir: dogrudan
yerlestirme, yoOnlendirilmis yerlestirme, kiimelenmis ve ardisik yerlestirme,
serpistirme. Uriinleri mal kabuliine ge¢irmeden dogrudan yerlerine konmasi islemine
dogrudan yerlestirme denmektedir. Yonlendirilmis yerlestirme ise depo yonetiminin
yerlestirme yapacak personele {irlinler1 koymasi gerektigi yerleri soyledigi
yerlestirme tiiriidiir. Burada depo yonetimi en verimli olacak bi¢imde yerlestirmeyi
onceden belirlemesi gerekmektedir. Kiimelenmis ve ardisik yerlestirmede iiriinler
oncelikle yerlerine ve siralarina gore ayristirilmaktadir. Serpistirme isleminde hem
yerlestirme hem de siparis toplama iglemleri bir arada planlanmaktadir. Yerlestirme
aracinin bos gezme siirelerini minimize etmek icin kullanilmaktadir (Hopbaoglu,

2009).
1.3. Literatiir Taramasi

Veri madenciligi temelleri 1900’1t yillara dayanmaktadir. 1970 yilinda E.F. Codd
iliskisel modeli olusturarak giiniimiiz veri tabani yonetim sistemlerinin bir nevi
temellerini atmis bulunmustur. Bilim adamlar1 bu gelismeyle birlikte basit kurallara

dayanan uzman sistemler gelistirerek makine 6grenimini baslatmiglardir. 1980’lerde
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SQL ve benzeri dillerde yazilan sistemlerin kullanilmasi yayginlasmistir. 1990°1arda
artik icindeki veri miktar1 katlanarak artan veri tabanlarindan, faydali bilgilerin nasil
bulunabilecegi diisiinlilmeye baslanmis ve bu konuda calismalara ve yaymlara
baslanmistir (SAVAS vd., 2012). Bilgi kesfi ve veri madenciligi kavramlarinin
olugsmas1 ve gelismesiyle birlikte 1992 yilinda veri madenciligine dair ilk yazilim
ortaya cikmistir. Sonrasinda giderek gelisen bu kavram ve yontemler her alanda

kullanilmaya baglanmistir.

Lin ve McClean 2001°de, sirketlerin iflas etme ihtimallerinin tahminiyle ilgili veri
madenciligi yaklagimi gelistirmislerdir. Lian vd. 2002 yilinda veri madenciligi

tekniklerini montaj hatti uygulamalarinda kullanmislardir.

Cox vd. 2002 ‘de yaptiklar1 ¢alismada, yapay sinir aglar1 tekniginiyle bir iirliniin
kalite standartlarimin en iyi diizeyde olmasi i¢in liretim esnasinda gerekli girdi

miktarini belirlemislerdir.

Yavas, 2003’te ger¢eklestirdigi ¢calismada bir kisisel iletisim sistemleri aginda mobil
kullanicilarin hareketleri veri madenciligi kullanilarak belirlenmesi ve bu modeller
kullanilarak kullanicilarin bir sonraki hareketlerinin ne oldugunun belirlenebilmesi
i¢cin yeni bir algoritma ortaya sunmustur. Calismanin ilk asamas1 onceki verilerden
yararlanilarak olusturulan kullanici hareket modelini olusturmaktir. Ikinci asamada
hareket modelleri sayesinde hareket kurallari tiretilmistir. Calisma sonucunda ise bu

kurallarla bir sonraki hareket tahmini gergeklestirilmistir.

Facca ve Lanzi 2005 yilinda veri madenciliginin bir tiirii olan web madenciligi
analizi i¢in bir makine 6grenme algoritmasi kullanmistir. Hong vd. 2005 yilinda veri

madenciligi tekniklerini kullanarak bir tedarik¢i se¢im modeli 6nermislerdir.

Akbulut 2006’da bir kozmetik markasinin miisteri gruplarini belirleyerek, ayrilma
egiliminde olan miisterilerine 6zel pazarlama stratejileri gelistirmistir. Gruplandirma
islemi i¢in kiimeleme tekniklerini kullanmistir. Ayrica ayrilma egilimindeki

miisterileri belirlemek i¢in de siiflandirma tekniklerinden yararlanmistir.

2006 yilinda Kalikov tarafindan yapilan calismada bir yaymnevinin internet

sitesindeki verileri dikkate alinarak, birliktelik kurallar1 teknigi ile miisterilerin
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sepetleri ve siparis tablolar1 incelenmistir. Uriin kategorilerinin degerlendirilmesi,
miisterilerin meslek ve ilgi alan1 acisindan dagilimlari, miisteri ilgi alanlarina gore
satis grafikleri ve 0deme segenekleri ile ilgili bir veri madenciligi uygulamasi

gergeklestirilmistir.

Lee vd. 2006 yilinda siniflama ve regresyon teknikleriyle beraber kredi

derecelendirme uygulamasi gergeklestirmislerdir.

Ozcakir ve Camurcu’nun 2007 yilinda yaptiklar1 calismada, bir firmanin pastane
satig verileri iizerinde veri madenciligi uygulamak icin birliktelik kurallari ile bir

yazilim tasarlanmistir.

Caliskan ve Sogukpinar (2008) veri madenciligi yontemlerinden “K-means” ve “K
en yakin komsu” yontemlerinin iyilestirilmesi amaciyla k-means ve k en yakin

komsu yontemlerini bir arada kullanan hibrit bir yap1 gelistirmistir.

Kiling (2009) calismasinda, birliktelik kurallarindan olan apriori algoritmasiyla bir
elektronik firmasimnin kalite verilerini incelemistir. Analiz sonucu ¢ok sayida
olusturulan kurallar icerisinde bir eleme metodolojisi sunmus ve sonuglar

degerlendirmistir.
Savas vd.(2012) veri madenciliginin bilimsel ¢alismalarda kullanimini incelemistir.

Dogan vd. 2014 yilinda bir sigorta sirketi miisterilerinin verilerine apriori algoritmasi
uygulanmis ve sigorta ¢esitleri satiglar1 arasinda birliktelik kurallarin1 bulmuslardir.
Satis kampanyalarim1 ve pazarlama stratejilerini gelistirebilecek kurallar ortaya

¢ikarilmistir.

Keles ve Kaya (2014) gergeklestirdikleri calismada duvar iscilerinin gruptaki
calisanlarin sayisi, yasi ve tecriibe diizeyleri gibi etkenlerin gilinliikk verimlilik
degerini ne derece etkiledigini bulmak i¢in apriori algoritmasin1 uygulamislardir.
Verimliligin  arttirllabilmesini  saglamayr  amaglayan  kurallar1  bulmay1

amaclamislardir.

Kose (2015) satis verilerindeki iligkileri birliktelik kurali analizi ile incelemistir.
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Dogan (2017) ve Albayrak (2017) de veri madenciliginin bilimsel caligmalarda
kullanimlarint incelemislerdir. Yildirnm ve Birant 2018 yilinda bulut bilisim

teknolojileri kullanilarak uygulanan veri madenciligi yontemlerini incelemislerdir.

Sebik ve Bilbiil 2018 yilinda saglik veri tabaninda bulunan, onceden teshisi
konulmus vakalarin bilgilerini kullanarak, WEKA veri madenciligi yazilimi
araciligiyla hangi algoritmanin bu alanda daha basarili olabilecegine iliskin

bir ¢calisma yapmislardir.

Diimrek 2018 yilinda veri madenciliginde Birliktelik Kurallar1 ve Apriori algoritmasi
ile sepet analizi yapmistir. Uygulamanin yapildig1 isletmenin satiglarini arttirmak
amaciyla, reyonlarda c¢apraz iriin diziliminin uygulanmasiyla miisterilerin

hareketlerinin uyumu arastirilmistir.

Sagin 2018 yilinda yaptig1 ¢alismada perakende sektoriindeki bir isletmenin verileri
tizerinde market sepet analizi ile iliskili iiriin kategorilerini belirlemistir. Apriori ve
FP-Growth algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Ayrica
veri seti iki boliime ayrilarak ilk setin sonuglariyla ikinci setin sonuglarinin tutarlilig
incelenmistir.Budak vd. (2018) bir web sitesinde yapilan site i¢i aramalarin verileri

tizerinde apriori algoritmasini kullanarak birliktelik analizi yapmislardir.

Tas (2018) ve Gedle¢ (2019) birliktelik analizi kurallar1 ile satis verilerindeki
birliktelik iligkilerini incelemislerdir. Ayberkin ve Ozen’in 2019°da yaptig
caligsmada Apriori algoritmasini kullanarak verileri analiz eden bir yazilimin tasarimi

yapilmugtir.

Giiler 2019 yilinda farkli algoritmalar ile enerji tiiketimi verileri {izerinde veri
madenciligi gerceklestirilmistir. Glircanok (2020) e-ticaret satig verileri iizerinden
tiiketicilerin egilimleri, aliskanliklart gibi durumlarda {iriinlere olan egilimlerini veri

madenciligi ile incelemistir.

Depo diizenlemesi konusunda literatiire bakacak olursak Oniit vd. (2007) depo
yerlesim planini iyilestirebilmek icin belirli kisitlar ile birlikte bir parcacik siirii
optimizasyonu uygulamislardir. De Koster vd. (2007) siparis toplama siireci tasarimi

ve kontroliine iligkin ¢aligmalar1 derlemistir. Bunun yaninda Tuna ve Tungel (2012)
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de depo yonetiminde siparis toplama sistemlerine iliskin bir literatiir ¢aligsmasi
yapmistir. Yener (2014) calismasinda depo i¢i yerlesim tasariminda maliyetleri
minimize etmek amaciyla veri madenciliginde birliktelik kurallarindan
faydalanmigtir. Sener (2015) calismasinda depo i¢i yerlesim planlamasinda tirtinleri
envanter smiflandirmasint  géz Oniinde bulundurarak maliyeti diislirmeyi
amaglamistir.Isik (2019) depo diizenlemesinde iiriiniin dogru yerlesimi ve deponun
verimli kullanilabilmesi i¢in ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden olan AHP ve

TOPSIS yontemlerini kullanmustir.
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2. VERIi MADENCILiGi YONTEMLERI VE YAZILIMLARI
2.1. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullanilan yontemler ikiye ayrilmaktadir. Bunlar tahmin edici
ve tanimlayici yontemler olarak nitelendirilmektedir. Tahmin edici modellerde eldeki
bilinen verilerden yola ¢ikilarak bir model olusturulur ve sonuglar1 hakkinda bilgi
sahibi olunmayan veriler iizerinden ulasilacak sonuglar tahmin edilmeye calisilir.
Tanimlayict modeller ise karar verme siirecinde fayda saglayabilecek mevcut
verilerdeki oriintlileri anlamlandirmay saglamaktadir. Farkli bir deyisle, tanimlayici

modeller verilerin igerisindeki gizli kalmis iliskileri inceler.

Islevlerine gore degerlendirirsek, siniflandirma ve regresyon gibi analizler tahmin
edici, kiimeleme ve birliktelik analizi ise tanimlayici modeller sinifina girmektedir.

Sekil 2.1°de veri madenciligi yontemleri belirtilmistir.

Veri Madenciligi Yantemleri

i ~N

Tanimlayicl Yantemler Tahmin Edici Yantemler

YN P

Kiimeleme Birlikte lik Kurallan Siniflandirma Regresyon

<.

Karar Agaclan

<.

Yapay Sinir Aglan

<.

Genetik Alzoritmalar

<.

K Komsu Yantemi

<.

BayesSiniflandirma

Sekil 2.1. Veri madenciligi yontemleri
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2.1.1. Siniflandirma

Siniflandirma veri madenciliginde en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir.
Istenilen bir degisken bagimli degisken ve digerleri tahmin edici (bagimsiz)
degiskenler olarak adlandirilir. Amag, girdi olarak tahmin edici degiskenlerin yer
aldig1 modelde, ¢iktinin bagimli degiskenin degerinin bulundugu anlamli bir model
kurmaktir. Bagimli degisken sayisal degil ise problem smiflama problemidir. Eger
bagimli degisken sayisal ise problem regresyon problemi olarak adlandirilir (Giilge,

2010).
Kullanilmakta olan baslica teknikleri agagidaki gibi siralayabiliriz:

» Karar Agaclari

» Yapay Sinir Aglar

» Genetik Algoritmalar
» K Komsu Yontemi

» Bayes Siniflandirma Algoritmasi
2.1.1.1. Karar agaclan

Karar agaglar siniflandirma teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan yontemdir. Bunun
nedeninin, karar agaclarinin olusturulmasinin ve degerlendirilmesinin ucuz, giivenilir
ve her tiirlii veri tabanmma uyum saglanmasinin kolay olmasi olarak ifade edilebilir

(Altunkaynak, 2017).

Karar agacglari karar diiglimleri, dallar ve yapraklardan olugmaktadir. Her bir karar
diiglimii bir 6nem testini ifade eder. Bu test sonucunda veri kaybi1 olmadan aga¢
dallara ayrilmaktadir. Bu dallanma isleminde hicbir dal baska bir dalla baglanti
olusturmaz ve her biri list diizeydeki ayrimlara bagimlidir. Dalin sonunda bir
simniflama islemi gergeklesiyorsa orada yaprak olusur ve bu yaprak veri tabaninda

olusturulmasi gereken siniflardan birisidir.

20



Sekil 2.2°de 6rnek bir karar agact gosterilmektedir. A1, A2, .. , A, seklinde ifade
edilenlerin her biri bir diiglimii belirtmektedir. C;, C,, .., C, sembolleri ise yapraklari

ifade eder. Her bir yaprak siiflandirma isleminde belirtilen siniflar1 ifade eder.

) (=]

Sekil 2.2. Karar agaci ornegi

Karar agaclarina dayali olarak gelistirilmis bir¢ok algoritma mevcuttur. Yaygin
olarak kullanilan karar agaci algoritmalar1 ID3, C4.5, CART, SPRINT, C5 gibi
algoritmalardir. Bu algoritmalar kok, diiglim, dallanma bigimleri veya uygulama

esnasinda izledikleri yol acisindan birbirlerinden ayrilmaktadir.

Karar agaclar1 uygulama teknikleri bakimdan iki kisimdan olugmaktadir. Ik kisimda
karar agaci olusturulurken 6grenme islemi yapilarak smiflandirma yapilir. Ikinci
asamada ise uygulanacak model gelistirilerek agacin anlamsiz dallarina budama
1slemi gergeklestirilir. Boylece model olusturulur ve test edilir. Daha sonrasinda yeni
veriler model sayesinde siniflandirilabilir. Sekil 2.3’te karar agact modelinin

olusturulmasi ve test verisine uygulanmasi drneklenmistir.
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Sekil 2.3. Karar agac1 olusturulmasi ve test verisine uygulanmasi (Ogiit, 2018)
2.1.1.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 insandaki sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Insan
beyninin ¢alisma prensiplerine dayandirilarak olusturulmus bir bilgi isleme
sistemidir. Klasik problem ¢6zme tekniklerinin aksine yapay sinir aglar1 ¢ok sayida

problemin yer aldigi karmasik problemleri ¢ok hizli  bir sekilde
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coziimleyebilmektedir. Biyolojik sinir sisteminden faydalanilarak olusturulan yapay
sinir aglar1 ayn1 anda birden ¢ok probleme sonug iiretebilmektedir. Ayn1 zamanda
farkli yapay sinir hiicrelerinden birinde sorun olmasi durumunda digerleri bundan

etkilenmez.

Biyolojik sistemlerde O6grenme, ndronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmast ile olusturulur. Insan yasamu siiresince tecriibeler edinir, bu tecriibelerin
sinaptik baglantilar1 etkiledigi ve 6grenmenin bu sekilde gelistigi diisiiniilmektedir.
Yapay sinir aglarinda bu ayarlamay1 yapmak ve 6grenmeyi saglamak icin agirlik
fonksiyonlart kullanilmaktadir, insanin deneme yanilma yoluyla 6grenmesi yapay

sinir aglarinda yinelemeli egitim sayesinde gerceklestirilmektedir (Ozgiar, 2006).

Bir yapay sinir ag1 modelinde genel olarak ii¢ katman vardir. Bunlar; giris katmant,
gizli katman ve ¢ikis katmanidir. Giris katmani modele girecek verileri igerir. Diger
bir deyisle bu katman disaridan girdileri alan noronlari igerir. Gizli katman verilerin
islendigi katmandir. Modelin karmagikligina gore bu katmanin sayisi ¢ogaltilabilir.
Bu katmandaki ndron sayisi olduk¢a fazladir ve bu ndronlar diger ndronlarla
baglantil1 bir sekilde calisir. Cikis katmani ise tiim gizli katmanlarda islenen verilerin

sonucunu olusturan katmandir. Yapay sinir aginin genel yapist Sekil 2.4’te

gosterilmektedir.
Badlant
Hiicre
N
V y
‘\" ——
- )
N
BF
—
- YV
N
-,
rd
Girig Katmani Ara Katmanlar Gikig Katman
(Bir veva daha fazla olahbilir)

Sekil 2.4. Yapay sinir aglarinin genel yapisi
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“Yapay sinir aglar igin farkli yapilar vardir ve bunlarin her biri verilen
isleri yapmak icin farkli yol ve d6grenme yontemleri kullanirlar. Yapay
sinir aglari, veri madenciligi i¢in ¢ok kullanigh bir yontem olmasinin
yaninda anlasilmaz modeller de ortaya ¢ikardigr i¢in uygulamasi ¢ok
uzun zaman gerektirebilir. Bu duruma ragmen yapay sinir aglari;
siniflama, kiimeleme ve tahmin amaclar1 ile kolaylikla kullanilabilecek
genel amaglt ve giiclii araglardir” (Giilge, 2010).

2.1.1.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, biyoloji biliminden esinlenilerek gelistirilmis makine 6grenimi
yontemlerinden birisidir  (Ersdz, 2019). Genel olarak optimizasyon veya
siiflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Dogadaki siireglere benzer sekilde bir
arama ve en iyileme yontemidir. Genetik algoritma probleme yonelik ¢ok sayida
¢Oziim olusturur ve bunlar1 ¢éziim kiimesine yerlestirir. Daha sonra en giiglii olan
genin hayatta kalmasini yani en 1iyi sonuca ulasabilmeyi hedeflemektedir.
Olusturulan kiimeye popiilasyon adi verilir. Genetik algoritmalar yapay sinir

aglartyla birlikte kullanilirlar.

Genetik algoritmalar bircok avantajina ragmen karmasik problemlerin kodlanmasi
acisindan zorluk olusturabilmektedir. Bunun yani sira en iyi sonucu verme garantisi

de olmamaktadir.
2.1.1.4. K komsu yontemi

K komsu yontemi verideki kayitlarin birbirlerine olan uzakliklarini ve benzerliklerini
degerlendirilmesiyle gerceklesen siniflandirma yontemidir. Bu algoritmalar arasinda
en bilinen k-en yakin komsu algoritmasidir. Ogrenme benzerlik teknigiyle
saglanmaktadir. En yakin komsu yonteminde karar agaglarinin tersine her bir
ozellige esit agirlik verilmektedir. Bu nedenden dolayr ilgisiz ozelliklerin ¢ok

bulunmas1 karmasikliga sebep olabilmektedir.

Algoritma adimlart Sekil 2.5’te gosterildigi gibidir.
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K degerinin (komsu sayisinin) belirlenmesi

) Gozlemler arasindaki mesafenin hesaplanmasi

Uzakliklara gére gézlemlerin siralanmasi

En kiglik uzaklga sahip k tane gézlemde en fazla tekrar eden sinifa
atama yapilmasi

Sekil 2.5. k komsu yontemi algoritmasinin adimlari

2.1.1.5. Bayes smiflandirma algoritmasi

Istatistiksel bir siniflama yontemi olan bayes algoritmasi verilerin sonuca etkilerini
olasiliksal olarak hesaplanmasini amaglar. Sonuglarinin yorumlanmasi oldukg¢a basit
olmasindan dolay1 bayes algoritmasinin kullanimi ¢ok yaygindir. Algoritmanin
temelinde Bayes Teoremi yer almaktadir. Bu teoride kosullu olasiliklar
hesaplanmaktadir. Bayes teoremi, kendisi hakkinda o6n olasilik bilgisine sahip
oldugumuz bir olay ya da hipotezle ilgili bize bir kanit geldiginde ayni hipotezle
ilgili 6n olasilik degerimizin nasil degstigini agiklar (Kose, 2018). Bayes teoreminin
denklemi denklem ( 2.1 )’de verildigi gibidir.

P(E\H)P(H) P(E\H)P(H) (2.1)
P(E)  P(E\H)P(H)+P(E\-H)P(-H) :

P(H\E)=

Burada H ifadesi hipotezimizi, E ifadesi kanitimiz1 ve P(H\E) ise kanit verildiginde

hipotezin olasiligin1 géstermektedir.
“Bayes smiflandirma, belirgin bir kural bulma yerine olasiliklar1 tahmin
eden bir 6grenme siirecidir. Bu yaklasimin avantaji, belli olasiliklari

tahmin etme yontemi tutarli oldugunda ve veri kiimesi biiylik oldugunda
siniflandirict en kiiglik hataya ulasacaktir” (Berry ve Browne, 2006:17).
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2.1.2. Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizi veri madenciliginde kullanilan en 6nemli analizlerden biridir.
Kiimeleme analizi, ¢cok sayida verinin bulundugu bir veri tabaninda verileri
degiskenlerden yararlanarak belirli 6zelliklerine gore gruplara yani kiimelere ayirma
islemidir (Silahtaroglu, 2018). Burada gruplandirmalar yapilirken siniflandirmadaki
gibi smiflar onceden belirli degildir. Kiimelemede denetimsiz 6grenme anlayisi
uygulanmaktadir. Denetimsiz 6grenme, siniflar 6nceden belirli degilken veri tabani
incelenirken gruplandirma icin kural ¢ikarma islemidir. Baslangicta her bir kayit bir
kiime olarak ele alinir ve daha sonrasinda birbirlerine benzer olanlar birlestirilerek

yeni kiimeler olusturulur.

Kiimeleme analizi benzer 6zeliklere sahip olan verilerin kiimelerini bulmay1 amaglar.
Bu kiimelere gore veri setindeki nesneleri gruplandirir. Bu analizde verilerin
gruplandirilmasinda kiimeleri bilgisayar programi belirleyebilir. Bunun yani sira
kiimelerin sahip olmasi1 gereken ozelliklerini kullanici tarafindan da programa

bildirilebilir.

Kiimeleme analizi pazarlama, ekonomi, psikoloji, istatistik, matematik, bilgisayar,
telekomiinikasyon gibi birbirinden farkli bir¢ok alanda verileri tanimlama ve

ayristirmada kullanilmaktadir.
2.1.3. Birliktelik kurah analizi

Birliktelik analizi en basit tanimiyla veriler arasindaki iliski ve Oriintiileri analiz
etmek olarak ifade edilmektedir. Giderek artan veri yiginlari arasindan iligkileri
bulmak kuruluslar i¢in olduk¢a giiclesmektedir. Bu nedenle dogru ve hizli kararlar

alabilmek i¢in birliktelik kurali analizinden faydalanmak gerekmektedir.

Birliktelik kurallar1 diger veri madenciligi tekniklerinden oldukga farklidir. Digerleri
veriyi tanimaya ya da model olusturmaya yaramaktadir. Ancak birliktelik kurali
analizi veri tabanmi igerisindeki belirli verinin diger verilerle olan durumunu ve
iliskisini analiz etmektedir. Birliktelik analizi veri tabanindaki kayitlar arasindaki ¢ok
onemli kurallar1 ve bilgileri ortaya ¢ikardigi i¢in veri madenciliginde 6nemli bir yere

sahiptir.
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Birliktelik analizi birgok alanda kullanilmaktadir. En yaygin kullanima sahip olan ve
literatiirde ‘pazar sepeti analizi’ olarak isimlendirilen analiz tliridiir. Bu
caligmalarda, bir tirlin satin alindiginda bu iirliniin yaninda hangi iiriin veya iiriinlerin
de alindig1 ve bu triinler arasinda nasil bir iliski oldugu incelenmektedir. Analiz veri
setindeki tiim satis hareketleri incelenerek biitiin birliktelikler arasinda sik
tekrarlanan birliktelikleri ortaya c¢ikarir. Birliktelik analizi bu iliskiyi ve kurali

arastlrmamya sunar.

Pazar sepeti analizi sonucunda miisterinin bir iiriinii satin aldiginda baska hangi
tiriinleri de satin alabilecegi hakkinda olasiliklar meydana ¢ikmaktadir. Bu sayede
isletmeci bu iligkili tirtinleri birbirine yakin konumlandirarak miisterilerin bu tirtinlere
daha kolay ulasabilmelerini saglayabilir ve ayn1 zamanda bu iirlinlerin satiglarinda

artis elde edebilir.
2.1.3.1. Birliktelik kurallarinin matematiksel modeli

Birliktelik kurali modelinde 1={ I;, I, I3,.., I,,} kiimesine veri seti yada tirlinler
denir. T, tirtinlerin hareketlerini ifade eder. D ise veri biitiinliigiindeki tiim hareketleri

tanimlar.

X = I, X, I'nin bir alt kiimesi ve [; ise I i¢indeki herhangi bir elemanidir ve bu
eleman X iginde yer almamaktadir. X = I; kuralimn T i¢in uygun oldugunun
sOylenebilmesi icin belli giiven seviyesinden séz etmek gerekecektir. Yani, T
i¢cindeki tiim X’lerin ne kadarinin I, ’y1 sagladig1 %c degeriyle ifade edilmelidir. Bu
durumda, birliktelik kuralin1 0<c<I giiven seviyesiyle birlikte X = I; | ¢ seklinde

ifade edebiliriz. Gliven seviyesi, kuralin giiclinii de belirtmektedir. (Silahtaroglu,

2016)
Birliktelik kurali formiilasyonu su sekildedir:
X, X9 s Xn 2 Y, Yo, ., Y,

Burada X; ve Y; ile ifade edilmek istenen yapilan is veya nesnelerdir. Bu kuralda
{Xy, Xy, .., X} meydana geldiginde siklikla {Y, Y,, .., Y,} isi veya nesnesinin de

gergeklestigini tanimlar.
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Birliktelik kurali analizinde en ¢ok kullanilmakta olan bazi ifadeleri su sekilde

siralayabiliriz; destek, giiven ve lift degeri.

Destek (support) degeri: Bir degerin tiim gozlemler arasindaki goriilme siklig1 olarak

tanimlanir.

X’igin destek degeri denklem ( 2.2)’deki gibidir.

P(X =I@ (2.2)

Burada n gozlem sayisini, N(X) ise X’in goriilme sayisini ifade eder.

Giiven (confidence) degeri: X degerini secenlerin Y se¢enegini de segme olasiligidir

ve denklem ( 2.3) nasil hesaplandigini gostermektedir.

N(X,Y)
N(X)

veya P( Y/X)=m (2.3)

P(Y/X)= e

Ilgi (lift) degeri: X ve Y’nin istatiksel olarak bagimsiz olmasi durumunda ne kadar
birlikte gectiklerini bulmayr saglayan degerdir. Denklem ( 2.4 )’de formiili

verilmektedir.

P(X/Y
KO="00 (24)

2.1.3.2. Birliktelik kurah analizinde kullanilan algoritmalar

Birliktelik kurallar1 analizinde iliski kurallarinin olusturulmasinin daha kolay
olabilmesi i¢in bircok algoritma gelistirilmistir. Tiim algoritmalar aday kiimeleri
minimize etmeye ve verl setini hizli bir sekilde tarayarak destek degerlerini
hesaplamay1 hedeflemektedir. Ancak aday kiimelerinin olusturulmasi, veri setinin
taranma sikligt  ve veri yapilarmin farklhiliklart  agisindan  birbirlerinden
ayrilmaktadirlar. En ¢ok kullanilan algoritma Apriori algoritmasidir. Bu bdéliimde

AIS, SETM, Apriori ve AprioriTid algoritmalar1 agiklanmaktadir.

AIS algoritmasi: AIS algoritmas1 1993 yilinda Agrawal tarafindan ortaya atilmistir.
Algoritma genis nesne kiimelerini olusturmak i¢in gelistirilmistir. Veri tabani

icerisindeki nesneleri siralamaya ve aralarinda bir iligki kurmay1 amaglamaktadir.
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“Bu algoritmada, yalnizca bir 6geden kaynaklanan iliskilendirme
kurallar1 olusturulur; yani, bu kurallarin sonucunda yalnizca bir veri seti
bulunur, 6rnegin X N'Y = Z gibi kurallar tiretilebilir, ancak X = Y N Z
gibi kurallar tiretmez” (Zerman, 2018).

Algoritma veri tabanin1 bir¢ok defa tarar ve daha verimli bir hale getirmek igin
budama teknigi uygular. Algoritma genis veri setleri olusturabilmek igin

gelistirilmistir.

Veri tabanindaki nesneleri A’dan Z’ye siralama kisitina sahiptir. AIS Algoritmasi

bir¢ok tarama yaparak genis verileri ve sik tekrarlanan veri setlerini bulmaya calisir.

Her islemde bulunan genis veriler aday veri seti olusturmak amaciyla isaretlenir. Her
bir islem sonrasi bir dnceki taramada isaretlenen genis veri setleri ile bu islemdeki
veriler arasindaki ortak nesne kiimeleri belirlenir. Bu ortak nesne kiimeleri islemde
kullanilan diger verilerle birlestirilerek yeni veri setleri olusturulur. Algoritma bu
islemler sirasinda tahminleme ve budama tekniklerinden yararlanir. Bu sayede aday
verilerden gereksiz olan kiimelerin ¢ikartilmasi saglanir. Bu agamadan sonra her aday

veri setinin destek degeri hesaplanir.

Hesaplanan destek setleri minimum giivene esit veya daha biiylik degerde ise bu veri
setleri genis veri setleri olarak secilir. Bu genis veri setleri bir sonraki tarama
isleminde aday setlerin olusturulmasi amaciyla kullanilir. Veritabaninda daha fazla

veri seti kalmayana kadar algoritma taramaya devam eder.

SETM algoritmasi: SETM algoritmas biiyilik veri setlerinde birliktelik kurali analiz
islemlerinin yapilabilmesi i¢cin SQL sorgulama diliyle islem yapilmasini saglar.
Houtsuma ve Swami tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritmanin
gelistirilmesindeki amag¢ problemin dogrudan veri tabani iglemleri iizerinden de

¢oziilebilmesini saglamaktir.

Algoritmada her genis veri seti, veri ismi ve bu ismi ayirt etmeye yarayan ozellik
numarast olmak iizere iki parametreye sahiptir. Bu numara TID (tansaction

identification) olarak kullanilir (Silahtaroglu, 2016).

SETM algoritmas1 da AIS algoritmasinda oldugu gibi veri tabanini birgok kez
tarayarak islemlerini gerceklestirir. ilk taramada, verilerin destek degerlerine bakarak
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veri tabaninda genis ve sik tekrarlayan veri seti olanlar1 belirler. Bulunan genis

kiimelerin arttirilmasiyla aday veri setlerini olusturur.

SETM algoritmasi aday veri setleriyle yapilan islemlerin TID bilgilerini sakli tutar.
Aday veri setleri olustururken ardisik olarak ifade edilen TID’ler ile aday veri
setlerinin bir kopyast beraber bir sekilde algoritma tarafindan kayit edilir. Bu
asamadan sonra aday veri setleri isimlere gore siralanir ve kiiciik veri setleri secilerek
silinir. Eger bu islemler esnasinda veri tabani TID numaralarina gore siralanmissa,
bir sonraki islemdeki genis veri setleri TID’ye gore isimlerin siniflandirilmasi ile
bulunur. Veri tabaninda bir¢ok tarama daha yapilarak daha fazla genis veri seti

kalmayana kadar algoritma devam eder.

Her bir aday veri setinin bir TID numarasinin bulunmasiyla bu kadar ¢ok TID
verilerinin biiyiik kayit alanlarina ihtiya¢ vardir. Bunun yani sira aday veri setinin
destek degeri hesaplandiktan sonra tekrar siralanmasi gerekecektir. Sonrasinda
destek degerini saglamayanlarin elenmesi gerekmektedir. Bu dezavantajlar zaman

acisindan da kayiplara yol agabilmektedir.

Apriori algoritmasi: Apriori algoritmasi birliktelik kurali analizlerinde en ¢ok bilinen
ve yaygin kullanima sahip bir algoritmadir. Agrawal ve Srikant tarafindan 1994’te
gelistirilmistir. Apriori algoritmasinin ismi islemlerin siirekli bir 6nceki asamaya
gore degerlendirilmesinden dolayr onceden anlamina gelen ‘prior’ kelimesinden

gelmektedir (Ozcan, 2014).

Apriori algoritmasi daha 6nceden gelistirilmis olan AIS ve SETM algoritmalarindan
farklidir. Digerlerinde veriler okunurken aday veri setleri olusturulmaktadir ve
boylece kiiclik veri setleri de aday veri setleri arasina girmektedir. Bu islemler bazen
kiictik veri setlerinin de gereksiz yere biiyiik veri setiymis gibi sayllmasina ve islem
coklugunun olugmasina sebep olmaktadir. Ancak apriori algoritmasinda aday veri
setleri genis oldugu tespit edilmis yani destek degerinin uygun oldugu veri setleri
tizerinden olusturulmaktadir. Apriori algoritmasi genis bir veri seti varsa bunun alt
kiimelerinin de genis olabilecegi hipotezini savunur. Bu sayede her bir veri i¢in islem

yapmaz dolayistyla zamandan ve kayit alanindan kazang saglar.
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Algoritma ilk tarama isleminde her bir nesnenin destek degerini hesaplar ve
baslangigta belirlenen minimum destek seviyesine gore genis olup olmadigina karar
verir. Sonraki agsamalarda genis oldugu belirlenen veri setleriyle islemler devam eder.
Algoritma daha genis veri setleri bulunmayana kadar siirer. Her asamada destek

degerleri hesaplanir ve buna gore genis veri setleri belirlenir.

Apriori algoritmasinin anlagilmasinin daha kolay olmasi igin Sekil 2.6’da 6rnek bir

Evet

Evct

uygulama verilmistir. Sekil 2.7°de ise algoritmaya ait akis diyagrami
gosterilmektedir.
k Aday Kiimesi
; ' (Ck)
Baalansss = olugturmak igin
- Lk-1 birlestir Lk-1
\l:rlrnbar: iglemier iglc‘mr{:r Sik gE.:EnIEr
tablosundaki her tahlcgundan | L4 -*:‘H::m.;:ri:;::
bir werinin destek adaylarin destek
dagerini bul (D) degerierini bul (D) ‘ degerini hesapla (G)
|
Y | v
D == Min, |
Destek D == Mi -
mmu" I G >= Min,
|
|

Sk gecenler
kiimesi' ni ekle

|
| |
(L1} Sik gecenler Lk
humesine ekle Kural tablosuna
ehio \
| |

Uretilen Hayir
aday kiimesi r

i ﬂ:.V

Sekil 2.6. Apriori algoritmasinin akis diyagrami (Giilce, 2010)
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adayin destek Nesnekiime Destek  desick degeri ile
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— >

Ly

Nesnekiime

Destek

Bira
Cocuk bezi
Ekmek

Slit

e e

G

Nesnekiime

Destek

{Bira, Cocuk bexi|

{ Bira, Ekmek |

{ Bira, Siit}

{Cocuk bezi, Ekmek |
{Cocuk bezi, Siit)
|Ekmek, Siit}

Led b3 b3 La

G

Nesnekiime
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Ly
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Destek
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Sekil 2.7. Apriori algoritmasi 6rnek uygulama (Ay, 2009)
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AprioriTid algoritmasi: Algoritmalar destek degerini hesaplamak i¢in veri tabanini
taramaktadir. Fakat Agrawal her adimda taramaya gerek olmayabilecegi
diisiincesiyle Apriori algoritmasini tanimlarken AprioriTid algoritmasini da ortaya

cikarmustir.

AprioriTid algoritmast da aday nesne kiimelerini tanimlayabilme amaciyla
baslangigta apriori-gen fonksiyonunu kullanir, ancak sonraki asamalarda destek

degerini hesaplamak i¢in veri tabanini taramamaktadir.

Apriori daha biiylik verisetlerinde, AprioriTid ise daha kiiciik veri setlerinde ¢oziime

basarili ve hizli bir sekilde ulasmaya yatkindir (Aksoy, 2019).
2.2. Veri Madenciligi Yazilimlar:

Bu boliimde veri madenciligi uygulanirken faydalanilan uygulamalara dair bilgiler
verilmektedir. En yaygin kullanilan yazilimlardan olan IBM SPSS Modeler, WEKA,
Statistica Data Miner, RapidMiner gibi yazilimlar agiklanmaktadir.

2.2.1. IBM SPSS modeler

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilmakta olan ve her adimi1 detayl bir sekilde
ele alan metodolojilerden biri CRISP-DM’dir. IBM SPSS Modeler (Clementine)’de

bunu kullanan yazilimlardandir (Ers6z, 2019).

IBM SPSS Modeler veri madenciligi uygulamalarinda hizli bir sekilde modeli
olusturma ve uygulamaya olanak saglamaktadir. Modeler, farkli farkli formatlarda
olan veri tabami dosyalarmi degistirmeye gerek duymadan ¢ekebilmekte ve
kullanabilmektedir. Bunlarin i¢inde metin dosyalari, excel dosyalari, SQL ve SAS

verileri vb. dosyalar mevcuttur.

IBM SPSS Modeler tiim veri madenciligi yontemleriyle ¢6ziim sunabilmektedir.
Bunlar; simiflayici, kiimeleyici ve birliktelik kurallaridir. Algoritmalarin  hepsi
yazilimda mevcuttur. Her alanda yapilmayr planlanan veri madenciligi
uygulamalarina uyarlanabilir bir programdir. Ayrica bu yazilim verilerin kalitesini

degerlendirebilmektedir. Bu 6zelligi biiyiik avantajlarindan biridir.
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2.2.2. WEKA

WEKA Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis bir
yazilimdir. Makina 6grenimi teknigiyle gelistirilen yazilim islevsel bir grafik
arabirimine sahip bir veri madenciligi programidir. Veri 6n isleme, smiflandirma,
regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallarini uygulama ve bunlarin sonuglarini
gorsellestirebilen araglar igerir. Algoritmalar veri kiimesine dogrudan veya Java

kodundan ¢agirilarak uygulanabilir (Ersoz, 2019).

WEKA’da veri isleme, regresyon ve gruplandirma gibi makine Ogrenimi ve
istatistiksel bilgiler hazir bulunmaktadir. Ayrica igeriginde bulunan goriintiileme
araglart algoritmalar sonucu elde edilen bilgileri gorsel olarak da ifade edebilmesini

saglamaktadir.

WEKA yaziliminin islem basamaklar1 Sekil 2.8”de gdsterilmektedir.

f N i B - B
Veri seti Test icin ayarlarin . .
tktilarin segilmesi
hazirlanmasi yapilmasi ¢ ¢
. v . y . y
3 N y N r -
WEKA yaziliminin Parametrelerin Sonuclar
acilmasi belirlenmesi ¢
., v ., . ., y
r ") ~ ™ - ™)
Veri setinin WEKA . .
L WEKA’da istenilen e
icerisinden modiiliin secimi Tahmin bilgileri
yuklenmesi ¢
. y ., y A, y

Sekil 2.8. WEKA islem basamaklar1

2.2.3. Statistica data miner

“StatSoft”un sundugu analitik yazilim iriinlerini ve ¢dzlimlerini iceren yazilim

paketidir. Statistica Data Miner, ¢cok kapsamli bir prosediire sahiptir. Veri analizi,
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veri yonetimi, goriintiileme ve veri madenciligi tekniklerini hepsini bir arada

sunmaktadir. Grafiksel programlama ara yiizii sayesinde kullanimi oldukga kolaydir.

Olgeklenebilirlik 6zelligi ile boyut ve biiyiikliik agisindan daha genis veri kiimelerini
diger programlardan daha hizli isleyebilir, Visual Basic dilini temel alan gii¢li

Ozellestirme araglart mevcuttur (Ay,2009).
2.2.4. RapidMiner

Amerika’daki Yale Universitesi tarafindan Java dilini kullanarak ortaya ¢ikardig1 bir
programdir. Cok sayida veriyi isler ve anlamli bilgiler ¢ikarir. Simiflama ve
regresyon, karar agaclari, bayes algoritmasi, kiimeleme, birliktelik analizi ve
iligkilendirme kurallar i¢in ¢ok sayida algoritma igerir. Bunlarin yani sira verileri
ayirma, normallestirme filtreleme gibi islevleri de yerine getirmektedir. Genetik
algoritma, yapay sinir aglar1 gibi algoritmalar1 da kolaylikla uygulayabilmektedir.
RapidMiner igerdigi bu o&zelliklerin sayisinin ¢ok olmasi ile analizciye rahatlik

saglamaktadir.
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3. UYGULAMA

Bu boliimde ¢alismaya konu olan uygulamanin tanimi ve sonuglar1 yer almaktadir.
Uygulama kapsaminda bir isletme ele alnmaktadir. Isletmenin deposunda bir
iyilestirme calismasi amacglanmaktadir. Depo incelendiginde karmasikliklar
gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda depo yerlesim plani bir diizene baglh olarak degil
depo calisanin kararlarina gore gelisigiizel olusturdugu da goriilmiistiir. Ayrica bir
iriiniin birka¢ yerde de bulunmasi gibi durumlarin s6z konusu oldugu belirlenmistir.
Depo yerlesim planinin olusturulmasi gerektigi karar1 alinmis ve bu nedenle dogru
kararlar alinabilmesi i¢in oncelikle satiglarin incelenmesi gerektigi diisiiniilmiistiir.
Hangi tirlinlerin ¢ok sattigi, hangi {irlinlerin bir arada satildig: ve iirlinler arasindaki

iligkileri ortaya sunmak adina birliktelik kurali analizi uygulanmistir.
3.1. isletme Tanitim

Calisma seramik, kalebodur ve banyo malzemeleri satis1 yapan bir kobinin satiglar
ile gergeklestirilmistir. Isletme bulundugu bolgede koklii bir kurulus olup uzun

yillardir genis lirlin yelpazesiyle miisterilerine hizmet vermektedir.

Firma satigin1 gerceklestirdigi bir kistm c¢ok c¢esitli iiriinlerde siparise dayali bir
sistemle ¢alismaktadir. Ancak en ¢ok satilan ve siirekli elinde bulundurmasi gereken
kalemler de oldukga fazladir. isletme bu iiriinleri stoklayabilmek i¢in hemen yaninda

bulunan 1200 m?’lik bir depoya sahiptir.

Miisteri siparisi girildiginde depo calisani istenilen Ttriinleri hazirlayarak araca
yiikleme islemini uygulamaktadir. Bu islem esnasinda iiriin boyutu ve sayisina bagh

olarak depoda bulunan transpalet ve forkliftten yararlanilmaktadir.
3.2. Problemin Tanimi

Gilinlimiizde isletmelerin yonetim ve organizasyonlarini siirekli gergeklesen degisim
ve gelismelere gore uyarlamalar1 gerekmektedir. Miisteri taleplerini karsilamak i¢in

strekli kendilerini yenilemeye ve her zaman daha iyisini uygulamaya
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calismaktadirlar. Bu gelismeleri takip edip iyilestirme siirecine girmelerinde
alacaklar1 kararlar biiylik 6nem tasimaktadir. Dogru kararlarin alinmast zaman ve
maliyet agisindan hep firmaya avantaj saglamaktadir. Bu dogrultuda artik giiniimiiz
isletmelerinin  karar verme sistemlerini dogru olusturmalari ve bilgisayar
yazilimlarindan da yararlanarak dogru analiz ve tespitlerde bulunmalari

gerekmektedir.

Depo yonetimi ve depo diizenleme konusunda da 6nemli kararlar alinmasi her gecen
giin daha fazla 6nem tasimaktadir. Dogru tasarlanmamis bir depo sistemi igerisinde
stirece dair problemler ortaya ¢ikabilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda gostermektedir

ki depo tasarimi verimi artirmada oldukga biiyiik kazanimlar elde ettirmektedir.

Miisteri tarafindan istenilen farkli iiriin gruplarini bir arada barindiran siparisler
hazirlanirken depo diizeni, lriinlerin depo ve raflarda ki konumlar1 gibi faktorler
siparisin hazirlanma siirecini dogrudan etkilemektedir. Oyle ki bu faktérler siparisin
tamamlanmas1 esnasinda depo gorevlisinin tirlinleri toplarken katettigi mesafeyi ve
harcadig1 zamani etkileyebilmektedir. Talep edilen iirlinlerin dogru zamanlamayla
misteriye teslim edilmesi problem olusturabilmektedir. Bu depo ydnetimi
problemine yonelik bir iyilestirme yapilmazsa ve depo c¢alisaninin kisisel kararlarina

gore yontemler uygulanirsa sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir.

Siparis hazirlanirken kat edilen fazla mesafe ve harcanan fazla zaman siparis
slirecinin ve c¢alisanin giin i¢inde ki verimini diigsiirmektedir. Bunun yaninda forklift

gerektiren islemlerde enerji kayb1 da s6z konusu olmaktadir.

Isletmenin depo diizenlemesine bakildiginda kabaca bir diizenin oldugu fakat yeni
tiriinler geldik¢e bu diizenin bozulmus ve bir {iriin ¢esidinin birden fazla yerde
oldugu bir durum séz konusu oldugu goriilmektedir. Yeni ve dogru bir depo
yerlesimi gerektigi asikardir. Bu diizenleme yapilirken isletmenin amaci depo
igerisindeki {irtinlerin konumlarimi satislardaki iligkilerine gore olusturmak ve
boylece siparisler hazirlanirken olusabilecek zaman, enerji ve miisteri memnuniyeti
gibi etmenlerde kayiplar1 asgari diizeye indirgemektir. Bu baglamda bu calismada

depo diizenini iyilestirmek i¢in alinacak kararlarin dogru ve hizli olabilmesi i¢in veri
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madenciliginden yararlanilarak satiglardaki birliktelik kurallarinin analizler sonucu

ortaya koyulmasi amaglanmaktadir.
3.3. Algoritmanin Uygulanmasi

Isletmenin deposunda devamli olarak bulundurdugu fiiriinlerini smiflandirmak
oncelikli agamadir. Calisma kapsaminda {iriinler incelenmis ve siniflandirilmistir.
Uriinler toplamda 20 gruba ayrilmistir. Bu gruplandirma, seramiklerde o6lgiilerine
bagl olarak 30*60, 40*40, 60*120, 45*45, 15*60, 60*60, 25*75, 25*50 seklinde
belirlenmigtir. Diger gruplar da; derz dolgu, yapistirici, 3 cm’lik bordiir, i¢ ve dis
koselikler, derz artisi, batarya, lavabo, aksesuar, WC tasi, klozet, dus teknesi ve
dusakabin olarak smiflandirilmustir. Uriinler ve satis birimleri Tablo 3.1°de

gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Uriinler ve satis birimleri

Uriin Adi Satis Birimi
Derz Dolgu Kg
Yapistirici Kg

30*60 m?
40*40 m?2
60*120 m?2
45*45 m2
Seramikler 15%60 2
60*60 m?
25*75 m?
25*50 m?
Bordiir Adet
i¢/Dis Koselik Adet
Derz Artisi Kg

Batarya Adet

Aksesuar Adet
Lavabo Adet
WC Tas! Adet
Klozet Adet
Dus Teknesi Adet
Dusakabin Adet
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Isletme satislarma iliskin 2019 yilinin ikinci yarisina ait siparislerin bulundugu
yaklagik 500 veri sisteme girilmistir. Bu verilerdeki nesnelerin birbirleriyle olan
iliskilerinin incelenmesi ve bu sayede olusturulan kurallarla depo diizenlenmesinde

fayda saglanabilecek bilgilerin edinilmesi amaglanmustir.

Calisgma konusu olan veri madenciligi probleminde birliktelik kurallarinin
olusturulabilmesi i¢in en yaygin olarak kullanilan apriori algoritmasi yontemiyle
¢Ozlim aranmistir. Algoritma, iceriginde apriori modiiliiniin bulundugu IBM SPSS

Modeler programi {izerinden ¢alistirilmis ve ¢ikan sonuglar degerlendirilmistir.

IBM SPSS Modeler’in ekrant Sekil 3.1°de verilmektedir. Eklenecek veri setinin
dosyasina gore ‘sources’ sekmesinden tiirline uygun sekme segilip veriler
cekilmektedir. Bu calismada Var.File data source se¢ilmis ve veri seti sisteme

cekilmistir.

v

[T v To SuperNode  Extensions

o= @ +0 08D

window  Heip

COBEO PG VR

Sekil 3.1. IBM SPSS Modeler programi ana sayfasi

Veri setinin tablo halinde olusabilmesi i¢in output meniisiinden ‘table’ modiilii
secilerek calistirllmaktadir. Veri setinin bir kisminin gdsterildigi tablo Tablo 3.2°de
verilmektedir. Burada siparis numaralar1 ve miisterilerin o sipariste aldig1 iriinler
belirtilmektedir. T ifadesi miisterinin o {irlinii aldigin1 F ifadesi ise {irlinii almadigin

belirtmektedir.
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Tablo 3.2. Uygulamada kullanilan veri setinden bir kesit
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IBM SPSS Modeler programinda veri setindeki degerlerin bagimli veya bagimsiz
degisken oldugunu sisteme belirtmek gerekmektedir. Bu islem menii igerisindeki
‘Type’ secenegiyle gerceklestirilmektedir. Bu asamada yapilan ¢alisma kapsaminda
analize etkisi olmayacagindan siparis numaralarim1 dikkate almamasini sisteme
belirtmek adina bu bilgiler verilmistir. Diger verilerin hepsi i¢in birbirlerine etkisi

olabilecegi bilgisi programa verilmistir. Sekil 3.2°de bu islemler belirtilmektedir.

\) Type X

[»] Preview ® -0 O

Types  Format Annotations

A\ LOJ Q P Read Values Clear Values Clear All Values

| Field Measurement Values Missing Check Role
$ono & Continuous <Read> None © None
[A] derzdoigu | 81 Categorical <Read> None ® Both
yapistirici #] categorical <Read> None ® Both
[A] 30760 #] categorical <Read> None ) Both
[A] 40740 #] categorical <Read> None %) Both
[A] 60%120 #l categorical <Read> None %) Both
[A] 45+45 #] categorical <Read> None %) Both
[A] 1560 #] categorical <Read> None %) Both
[A] 60%50 8] categorical <Read> None ®) Both
[A] 25+75 8l categorical <Read> None ® Both
[A] 25%50 8l categorical <Read> None ® Both

(® view currentfields () View unused field settings

‘ OK ‘ ‘ Cancel ‘ ‘ Apply | ‘ Reset ‘

Sekil 3.2. Type modiiliinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin atanmasi

Son olarak sistem tizerinde bulunan apriori modiiliinii se¢ilerek programin birliktelik
kurallarin1 ¢ikarmasi saglanmistir. Apriori algoritmasinin ¢alistirilmasi igin destek ve
giiven degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Calisma kapsaminda farkli destek ve
giiven degerleriyle algoritma ¢oziimlenmistir. Uygulanan bu destek ve giiven
degerleri sirastyla su sekildedir; %10-%350, %10-%60, %20-%50 ve %15-%50. Bu
coziimlemelerin sonuclar1 Ek-A’da verilmektedir. Degerlendirmeler i¢in uygun
bulunan yani kapsamli sekilde 6nemli birliktelikleri gdsteren ¢oziimlemede destek

degeri % 10 giiven degeri ise % 50 olarak belirlenmistir.
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Bunun yaninda sistemin iliski kuracagi maksimum veri sayisi da 4 olarak girilmistir.

Veri sayisinin 4 belirtilmesinin nedeni daha fazla sayida iirliniin birliktelik

kurallarinin  ¢ikmamasidir.

gosterilmektedir.

Sekil 3.3’de apriori modiiliinde girilen degerler

File Edit Insert View Tools SuperNode

B~

Type 20 figlds

=¥

20 fields

@ Record Ops
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@ o aé

& Favorites

Supervised
Associalion ot Fagture Selection Discriminant Logistic
Segmentation

PoOE B +RBERBEDCOEO PG BiEE @

@ Field Ops

Help

Extensions Window

W 20 fields X

Fields

Model  Expert Annotations

@® Auto O Custom

Model name:

Use partitioned data

Minimum antecedent support (%):

Minimum rule confidence (%): 50.0

Maximum number of antecedents:

Only true values for flags

<3 [<]» <>

Optimize: (@) speed () Memory

| Apply H Reset ‘

| OK H P Run H Cancel ‘

A Graphs . ing  MOutput MExport [iPython +rSpark #%IBM® SPSS® Text Analyti

000000 ARAQ G C

GenLin  GLMM GLE Cox SVM LSVM BayesNet SLRM Apriori Carma Sequence K-Me:

Sekil 3.3. Apriori modiiliinde destek ve giiven degerlerinin belirtilmesi

3.4. Algoritma Sonuglar1 ve Degerlendirilmesi

IBM SPSS Modeler’in apriori algoritmasi sonucu c¢ikarilan kurallar EK-A Tablo

A.1’de verilmektedir. Algoritma sonucu analizlerin 6zetini gosteren gorsel ise Sekil

3.4’de verilmektedir. Programimn sundugu bu 0Ozet bilgilerde hangi algoritmanin

kullanildig1, uygulama modelinin tipi, belirlenen minimum destek ve gliven degerleri

hakkinda bilgi verilmektedir.

Bunlarin yaninda algoritma sonucu olusturulan

birliktelik kurallarinin sayisi, maksimum ve minimum destek, giiven ve lift degerleri

ve olusturulan kurallarda bir arada bulunan verilerin maksimum sayis1 ifade

edilmektedir.
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J 20 fields X

\J File ¢ Generate 5] ®© o O

Model Settings Summary  Annotations
@ ‘ ~— Collapse All | l *+ Expand All

B Analysis
i r~Number of Rules: 82
i~Number of Valid Transactions: 472
e Minimum Support: 10.169%
i~ Maximum Support: 50.636%
E--Minimum Confidence: 50.0%
i~ Maximum Confidence: 98.077%
F Minimum Lift 1.111%
i Maximum Lift 5.781%
i--Minimum Deployability: 0.212%
i~ Maximum Deployability 22.458%
L-Minimum Rule Support 5.085%
| “~Maximum Rule Support: 43.22%
£ Fields
B3 Build Settings
: E--Use paritioned data: false
i~ Maximum number of antecedents: 4
i-Minimum antecedent support (%): 10.0
“Minimum rule confidence (%): 50.0
i--Optimize: Speed
i--Only true values for flags: frue
. “-Transactional data: false
B Training Summary
i--Algorithm: Apriofi
i~ Model type: Association
Stream: Stream1

‘ OK ‘ | Cancel | | Apply ‘ ‘ Reset ‘

Sekil 3.4. Apriori algoritmasi sonucu elde edilen verilerin 6zeti

Program c¢iktilar1 degerlendirildiginde en yiiksek giiven degerine sahip olan veri
kombinasyonunun derz dolgu, yapistirici, 30*60 ve 40*40’lik seramiklerin bir arada
bulundugu kombinasyon oldugu goriilmiistiir. Bu iiriinlerin ayn1 anda satildigi
satiglarin  toplam satislarin % 11.02°si oldugu bulunmustur. Bunun yani sira
yapistirici, 30*%60 ve 40*40’lik seramigin ayni anda satildig satislarin % 98.08’inde
derz dolgunun da satildigi tespit edilmistir. Bu dort iriiniin de bulundugu
kurallardaki lift degerleri incelendiginde hangi iriinlerin 6nciil oldugu konusunda
cok kesin bir sey soylenemese de diger iiciiniin alinmas1 derz dolgusu i¢in kesin bir

oncul olarak ifade edilebilir.
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Birliktelikler incelendiginde 3 cm’ lik bordiirler, dis koseler ve derz artisinin da derz
dolgusu ve yapistiricilar i¢in onciil kurallar barindirdigi goriilmiistiir. Dugakabin ve
dus teknesi arasindaki iligki onceden de tahmin edilebilir diizeyde olmasi ile birlikte

dusakabin alanlarin % 56.34’1inlin dus teknesi de aldig1 gézlemlenmistir.

Tahmin edilmesi ¢ok zor olan bir birlikteligin de klozet ve batarya arasinda oldugu
gozlemlenmistir. Klozet alan misterilerin % 51.61’inin batarya da aldig

gorilmiistiir.

Algoritma sonucunda elde edilen veriler Sekil 3.5’de yer alan 6riimcek ag1 grafiginde
gosterilmektedir. Burada tirtinlerin aralarindaki iligkiler ifade edilmektedir. Belirtilen
¢izgi Urlinlerin birlikte bulunduklari satis sayisina gore farklilik gostermektedir. En

cok bir arada alinan iirlinlerin arasindaki ¢izgi en kalin olarak goriilmektedir.

Graph  Annotations
& 45*45 40*40
60*120
a ® 3cmbordur
60*60
[ ] 30*60
aksesuar o
@ Ew
2575
bataryag
015*G0
derzartis®
s e ———
> e yapistirici
derzdolgu ]
© wetasi
diskoseparlak
© ° o lavabo
dustekneklozet
©15%60 @ 2550 @ 2575 @ 3060 QO 3cmbordur
© 40%40 @ 45%45 O60*120 @60*60 O aksesuar
@ batarya O derzartisi @ derzdolgu  Odiskoseparlak  © dusakabin
@ dustekne O klozet lavabo @ wctasi @ yapistirici
205
[y [
1 r I ¥ ] X ] ’ I . I 4 1 ! | ! I . I ' I /' I 3 ] '
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Sekil 3.5. Apriori algoritmas1 sonucu {riinler arasi iliski grafigi
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Analizler sonucu elde edilen bilgilere gére depo diizenlemesinde liriinlerin nerelerde
yer almasi gerektigini su sekilde 6zetlenebilir; en ¢ok satilan kombinasyon, yani derz
dolgu, yapistirici, 30*60 ve 40*40, hem bir arada bulunmali hem de deponun ¢ikis
kapisina yakin bir yerde olmalidir. Mevcut durumda derz dolgu ve yapistirict bir
arada olmasina ragmen seramiklere yakin konumlandirilmamaktadir. Bu dort {irtiniin

birbirlerine yakin bulundurulmasi verimliligi arttiracak bir etken olacaktir.

Ayrica derz dolgunun bir Onciilii olan derz artisi, bordiir ve koselikler de yine bu
kisma yakin bir yerde konumlandirilmalidir. Mevcut duruma bakildiginda derz artisi,
bordiir ve koselikler bir arada ve derz dolgusuna yakin sayilabilir konumdalardir.
Ancak derz dolgusu seramiklere yakin konuma alindiktan sonra bu iiriinlerin de
yerlerini derz dolgusuna yakin tutmak amaciyla revize etmek, siparisleri hazirlama

stiresinin kisalmasina katki saglayacaktir.

Seramikler igerisinde en ¢ok satilanlarin 30*60 ve 40*40 olmasi sebebiyle ¢ikisa
yakin olmasi gerektigi gibi bu liriinlerden sonra en ¢ok etkili satis1 bulunan 45*45°lik
seramikler de digerlerine nazaran depo ¢ikisina daha yakin olmalidir. Hali hazirda
30*%60 ve 40*40’lik seramikler ¢ikisa yakin konumda ancak 45*45°lik seramikler
depo igerisinde ¢ikisa uzak bir alanda yer almaktadir. Eger yerlesim planinda yeri
cikisa daha yakin konumlandirilirsa hareket tasarrufu ve zaman tasarrufu elde

edilecektir.

Klozet alanlarin yaklasik % 52’sinin batarya aldig1 goz oniinde bulundurularak bu iki
irtiniin de konumlarinin birbirlerine yakin olmasi gerekmektedir. Ayrica klozet ve
batarya alanlarin % 50-60’1 kadar1 yapistirict veya derz dolgu da almaktadir. Derz
dolgu ve yapistiricilarin ¢ikisa yakin konumda olmasi bu durumda siparis hazirlama

surecine olumlu etki edecektir.

Dus teknelerinin ve dusakabinlerin yerlesim yeri de mevcut durumda depo igerisinde
birbirlerine uzak konumdalardir ancak aralarindaki iliskinin % 56 gibi yiiksek bir
degerde oldugu goriilmekte ve yakin konumlandirilmasi siparigin hazirlanmasinda

verimi artiracaktir.
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Firmanin mevcut durumdaki karmasik yapiya sahip olan depo diizeni ve algoritma
sonucu elde edilen birliktelik kurallar1 gz onilinde bulundurularak onerilen depo

diizenine ait gorseller Sekil 3.6°da verilmektedir.

17 14,15 18 16
aEKcil 9
16
% 5 SHOWROOM

11,12,13

s
3
(a)

14 18 15

BEK¢i||11k12,13

= 4 6 SHOWROOM

o | ;

(b)

1. Derz dolgu . 45%45 11.Bordir 16.Lavabo
2. Yapistirnic 7. 15*60 12.Kdselik 17.WC tasi
3. 30%60 B. 60*60 13.Derz artis| 18.Klozet
4, 40*40 9. 25%75 14.Batarya 19.Dus teknesi
5. 60%120 10.25%50 15.Aksesuar 20.Dusakabin

Sekil 3.6. Depo yerlesim diizeni .
(a) Isletmenin mevcut diizeni (b) Isletme i¢in 6nerilen depo diizeni
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Onerilen bu depo diizeninde birlikte satilan iiriinler bir arada bulundurulmus ve bu
sayede siparis hazirlama siiresinin azalmas1 amaglanmistir. Onerilen bu yerlesim
plani1 gbz 6niinde bulundurularak veri setinden rasgele secilmis 10 siparis ele alinmis
ve siparis toplama mesafeleri hesaplanmistir. Mevcut yerlesim diizeninde ve onerilen

yerlesim diizeninde siparis toplama mesafeleri 6l¢iilmiistiir. Tablo 3.3°de bu 6l¢limler

ve elde edilen kazanimlar ifade edilmektedir.

Tablo 3.3. Yerlesim diizenine gore siparis toplama mesafeleri

Mevcut Onerilen
Siparis - S S{erle§1m Y.erle§1m Ortalama
Siparis Icerigi Diizeninde Diizeninde |Kazanim
No Kazanim
Toplama Toplama
Mesafesi (m) | Mesafesi (m)
0251 |1,2,3,4,13,14,15,16,18,19 142,80 148,80 -6,00
0256 1,2,3,4,11 104,90 30,40 74,50
0630 2,4,14,18,20 111,70 111,60 0,10
0923 14,19,20 96,30 85,70 10,60
1605 1,2,3,4,5,10,19,20 135,90 111,20 24,70 5 g
1687 1,2 99,20 22,20 77,00 '
1758 1,2,49,12,13,18 140,70 117,40 23,30
1911 3,4 26,00 22,00 4,00
2011 14,19,20 87,00 77,70 9,30
2157 3,6,11,12,13 90,00 51,60 38,40

Tabloda da goriildiigii tlizere yerlesim plami birliktelik kurallarina goére tekrar
diizenlendiginde siparis hazirlik siirecinde kat edilen mesafede ortalama 25,59 m
kadar kazang saglanacaktir. Dolayisiyla forklift ve transpalet kullaniminda enerji ve

hareket tasarrufu saglanacaktir.

Literatiirde bulunan ¢alismalarda da goriildiigii gibi aralarinda iligski bulunan tiriinleri
depo yerlesim diizenlemesi esnasinda birbirlerine yakin konumlandirmak verimi
arttiracak onemli bir etkendir. Siparis olusturulduktan sonraki iiriinlerin hazirlanma
sathasinin siiresi dogru konumlandirma sayesinde azalacaktir. Ayrica bu asamada
gerek forklift ile hazirlanmasi gereken sipariste harcanan enerji gerekse depo
gorevlisinin transpaletlerle veya tasima yoluyla hazirlayacag: siparislerdeki is yiikii

minimum diizeye indirilecektir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Hizla gelisen teknoloji sayesinde rekabete ayak uydurabilmek adina dogru kararlarin
alinabilmesi i¢in kurum ve kuruluglar tarafindan veri madenciligi uygulanabilmesi
biliyiik 6onem tagimaktadir. Giiniimiizde siirekli artan verilerin depolanabilmesi ve
yorumlanabilmesi i¢in veri madenciligi tekniklerinden faydalanmak gerekmektedir.
Ciinkii veri setlerinin biiyiikliigli analizci tarafindan degerlenemeyecek kadar

fazladir.

Bu caligma kapsaminda Oncelikle veri madenciligi tanimlari, uygulama alanlari, veri
madenciligi yontemleri ve kullanilan yazilimlar hakkinda bilgi verilmektedir.
Sonrasinda uygulama kisminda bir isletmedeki depo diizeni incelenmistir. Isletmenin
plansiz bir depo diizeninin oldugu ve gelen yeni Triinlerin gelisigiizel
yerlestirilmesiyle halihazirda plansiz olan depoda ilave karmasikliklar olustugu
gbzlemlenmistir. Bu nedenle verimliligi arttirmak amaciyla yeni bir depo diizeni
olusturulmasi gerektigine karar verilmistir. Depo yerlesim plam1 hazirlanirken
tirtinlerin konumlarmin satis iliskilerine gére diizenlenmesi uygun goriilmiistiir. Bu
sayede zaman ve enerji tasarrufuyla beraber miisteri memnuniyetini saglamak
amaclanmistir. Bu nedenle olusturulacak yeni yerlesim diizenlenmesinde dogru
kararlar alinabilmesi i¢in veri madenciliginde birliktelik kurali analizinden
faydalanilmistir. En yaygmn kullanima sahip olan Apriori algoritmasi araciligiyla
triinler arasindaki iligkilerin analizi yapilmis ve birliktelik kurallar1 ortaya
konulmustur. Sonu¢ olarak c¢ikan kurallarin tamami yorumlanmis ve Onemli

birliktelikler su sekilde belirtilmistir;

» Derz dolgu, yapistirici, 30*60 ve 40*40’lik seramikler arasinda oldukga yiiksek
oranda birliktelik gozlemlenmistir. Bu iirlinler bir arada ve c¢ikisa yakin
konumlandirilmalidir.

» Derz artis1, koselikler ve bordiirler iligki analizine gére derz dolgusu i¢in bir dnciil
oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle bu iiriinler derz dolgusuna yakin konumda

bulundurulmalidir.
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» Klozet alan miisterilerin gogunun batarya iiriinlerini de aldigi gozlemlenmistir. Bu
iriinlerin yan yana veya yakin konumlandirilmasi fayda saglayacaktir.

» Klozet ve bataryanin bir arada bulundugu siparislerin ¢ogunda derz dolgu ve
yapistirict da oldugu tespit edilmistir. Derz dolgu ve yapistiricinin ¢ikisa yakin
konumlanmas1 bu iiriin birlikteligi olan siparislerin hazirlanma siirecinin
verimliliginde olumlu etkisi olacaktir.

» Dus tekneleri ve dusakabinler arasinda da yiiksek bir birliktelik oldugu bilgisi
algoritma sonucunda elde edilmistir. Birbirlerine uzak olan bu iiriinlerin de
konumlari, depo yerlesim diizeni olusturulurken birliktelikleri g6z Oniine alinarak

tekrar diizenlenmelidir.

Bu yorumlar sayesinde depo yerlesim planinda lriinlerin hangilerinin birbirlerine
yakin olmas1 ve hangilerinin ¢ikisa yakin konumda olmas1 gerektiginin daha yararl
olacag belirtilmistir. Elde edilen analiz sonuglarina dayanilarak olusturulabilecek
ornek bir yerlesim diizeni verilmistir. Bu 6nerilen 6rnek diizene gore siparis toplama

mesafeleri Olgiilmiis ve ortalama 25,59 m’lik bir kazanim elde edilmistir.

Yapilan bu c¢alisma sonucunda elde edilen bilgiler olduk¢a onemlidir. Bu bilgiler
15181nda isletmenin depo yerlesim planlamasi yapilabilir. Bu sayede siparis hazirlama
sathasinda hem zamandan hem hareketten tasarruf saglanabilir. Siparis siiresinin
kisalmast miisteriler tarafindan olumlu karsilanacag: gibi depo igerisindeki araglarin
da daha az ve verimli kullanilmasi ile maliyet acisindan isletmeye fayda
saglayacaktir. Ayrica ileriki caligmalarda da siparis olusturuldugunda hazirlanma
sathasint depo gorevlisinin kararlarina birakmak yerine bu konuda da gezgin satici

problemi teknigi uygulanarak isletme sistemi iyilestirilebilir.
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EK-A

Tablo A.1. Algoritma sonuglari — Giiven %10 Destek %50

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%) Lift
40*40
Derz dolgu 30*60 11.017 98.077 1.937
Yapistirici
derz artisi
Derz dolgu 30*60 10.593 96.0 1.896
Yapistirici
40*40
Derz dolgu 17.373 95.122 1.879
Yapistirici
derz artisi
Derz dolgu 16.525 94.872 1.874
Yapistirici
derz artisi
Yapistirici 30*60 10.805 94.118 1.859
derz dolgu
40*40
Yapistirici 17.585 93.976 1.856
derz dolgu
derz artisi
Yapistirici 16.737 93.671 1.85
derz dolgu
3cm bordir
Yapistirici 11.864 91.071 1.799
derz dolgu
derz artisi
Derz dolgu 11.864 91.071 1.799
30*60
40*40
Yapistiric 30*60 11.864 91.071 1.799
derz dolgu
dis kose
Yapistirici 30*60 11.017 90.385 1.785
derz dolgu
30*60
Derz dolgu 28.178 90.226 1.782
Yapistirici
Derz dolgu derz artisi 18.644 89.773 1.773
3cm bordir
Derz dolgu 12.076 89.474 1.767
Yapistiric
45*45
Yapistiric 11.864 89.286 1.763
derz dolgu
derz artisi
Yapistirici 11.864 89.286 1.763
30*60
Yapistirici derz artisi 18.644 88.636 1.75
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Tablo A.1. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %50

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%) Lift
30*60
Yapistiric 29.025 87.591 1.73
derz dolgu
dis kose
Yapistirici 16.525 87.179 1.722
derz dolgu
dis kose
Derz dolgu 16.525 87.179 1.722
Yapistirici
dis kose
Derz dolgu 30*60 11.441 87.037 1.719
Yapistirici
dis kose
Yapistirici 13.347 85.714 1.693
30*60
Yapistiric derz dolgu 50.636 85.356 1.686
Derz dolgu Yapistiric 50.636 85.356 1.686
3cm bordir
Derz dolgu 11.017 84.615 1.671
30*60
3cm bordir
Yapistirici 11.017 84.615 1.671
30*60
Yapistiric 3cm bordir 14.619 82.609 1.631
dis kose
Derz dolgu 13.347 82.54 1.64
30*60
Derz dolgu dis kose 20.127 82.105 1.621
Yapistiric dis kose 20.127 82.105 1.621
Derz dolgu 3cm bordir 14.619 81.159 1.603
3cm bordir
30*60 derz dolgu 10.805 80.392 1.926
Yapistirici
3cm bordir
30*60 11.864 78.751 1.883
derz dolgu
45*45
Derz dolgu 13.559 78.125 1.543
Yapistirici
3cm bordir
30*60 12.076 77.193 1.849
Yapistirici
Yapistirici 45*45 17.797 76.19 1.505
Derz dolgu 40*40 23.305 75.455 1.49
30*60 3cm bordir 14.619 75.362 1.806
Yapistirici 40*40 23.305 74.545 1.472
40*40
Derz dolgu 16.102 73.684 1.455
30*60
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Tablo A.1. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %50

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%) Lift
Derz dolgu 30*60 41.737 69.543 1.373
dis kose
30*60 16.525 69.231 1.659
Yapistirici
dis kose
30*60 derz dolgu 14.407 69.118 1.656
Yapistirici
30*60 40*40 23.305 69.091 1.655
40*40
Yapistirici 16.102 68.421 1.351
30*60
Yapistiric 30*60 41.737 67.513 1.333
40*40
30*60 17.585 67.47 1.617
derz dolgu
45*45
Yapistirici 10.381 67.347 1.33
30*60
Derz dolgu 45*45 17.797 66.667 1.317
dis kose
30*60 16.525 66.667 1.597
derz dolgu
30*60 dis kose 20.127 66.316 1.589
40*40
30*60 derz dolgu 16.525 65.385 1.567
Yapistirici
45*45
Derz dolgu 10.381 65.306 1.29
30*60
derz artisi
30*60 derz dolgu 15.678 64.865 1.554
Yapistirici
derz artisi
30*60 16.737 64.557 1.547
derz dolgu
derz artisi
30*60 16.525 64.103 1.536
Yapistirici
30*60 derz artisi 18.644 63.636 1.525
40*40
30*60 17.373 63.415 1.519
Yapistirici
Klozet
Yapistirici 10.169 60.417 1.193
Batarya
3cm bordir
40*40 11.017 59.615 2.558
30*60
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Tablo A.1. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %50

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%) Lift
derz dolgu
30*60 43.22 58.824 1.409
Yapistirici
3cm bordir
40*40 derz dolgu 10.805 58.824 2.524
Yapistirici
30*60 45*45 17.797 58.333 1.398
30*60 derz dolgu 50.636 57.322 1.373
45*45
30*60 11.864 57.143 1.369
derz dolgu
3cm bordir
40*40 11.864 57.143 2.452
derz dolgu
Dus tekne Dusakabin 15.042 56.338 5.781
Klozet
Derz dolgu 10.169 56.25 1.111
Batarya
45*45
30*60 derz dolgu 10.593 56.0 1.342
Yapistirici
30*60 Yapistirici 50.636 55.649 1.333
3cm bordir
40*40 12.076 54.386 2.334
Yapistirici
. derz artisi
Dis kose 11.864 53.571 2.662
30*60
derz artisi
Dis kose 30*60 10.805 52.941 2.63
derz dolgu
40*40
3cm bordir 30*60 11.017 51.923 3.552
Yapistirici
dis kose
Derz artisi 30*60 11.017 51.923 2.785
derz dolgu
Batarya Klozet 19.703 51.613 2.511
45*45
30*60 13.559 51.562 1.235
Yapistirici

61




Tablo A.1. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %50

Consequent

Antecedent

Support (%)

Confidence (%)

Lift

3cm bordir

40*40
30*60
derz dolgu
Yapistirici

10.805

50.98

3.487

40*40

3cm bordir

14.619

50.725

2.177

3cm bordir

40*40
30*60
derz dolgu

11.864

50.0

3.42

Dis kose

derz artisi
30*60
Yapistirici

10.593

50.0

2.484

Dis kose

derz artisi
30*60

derz dolgu

Yapistirici

10.169

50.0

2.484
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Tablo A.2. Algoritma sonuglari — Giiven %10 Destek %60

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%)
40*40
Derz dolgu 30*60 11.017 98.077
Yapistirici
derz artis1
Derz dolgu 30*60 10.593 96.0
Yapistirici
40*40
Derz dolgu Yapistirici 17.373 95.122
derz artist
Derz dolgu e 16.525 94.872
Yapistirici
derz artis1
yapistirici 30*60 10.805 94.118
Derz dolgu
. 40*40
yapistirici Derz dolgu 17.585 93.976
e derz artist
yapistirici Derz dolgu 16.737 93.671
mr 3 cm bordiir
yapistirici Derz dolgu 11.864 91.071
Derz dolgu derz artist 11.864 91.071
30*60
40*40
yapistirici 30*60 11.864 91.071
Derz dolgu
dis kose
Yapistirici 30*60 11.017 90.385
Derz dolgu
Derz dolgu 30,*6.0, ) 28.178 90.226
Yapistirici
Derz dolgu Derz artisi 18.644 89.773
Derz dolgu 3m bordar 12.076 89.474
Yapistirici
Yapistirici 45745 11.864 89.286
Derz dolgu
Yapistirici derz artisi 11.864 89.286
30*60
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Tablo A.2. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %60

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%)
yapistirici Derzartisi 18.644 88.636
e 30*60
yapistirici Derzdolgu 29.025 87.591
. dis kose
yapistirici Derzdolgu 16.525 87.179
dis kose
derzdolgu e 16.525 87.179
Yapistirici
dis kose
derzdolgu 30%60 11.441 87.037
Yapistirici
yapistirici dis kose 13.347 85.714
30*60
yapistirici Derzdolgu 50.636 85.356
derzdolgu Yapistirici 50.636 85.356
3 cm bordiir
derzdolgu 30%60 11.017 84.615
e 3 cm bordiir
yapistirici 30%60 11.017 84.615
yapistirici 3cmbordur 14.619 82.609
dis kose
derzdolgu 30%60 13.347 82.54
derzdolgu Diskoseparlak 20.127 82.105
yapistirici Diskoseparlak 20.127 82.105
derzdolgu 3 cm bordiir 14.619 81.159
3 cm bordiir
30*60 derz dolgusu 10.805 80.392
Yapistirici
30%60 3 em borddr 11.864 78.571
Derzdolgu
derzdolgu 45,*45, ) 13.559 78.125
Yapistirici
3060 3 om bordar 12.076 77.193
Yapistirici
yapistirici 45%45 17.797 76.19
derzdolgu 40*40 23.305 75.455
30*60 3 cm bordiir 14.619 75.362
yapistirici 40*40 23.305 74.545
derzdolgu 40740 16.102 73.684
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Tablo A.2. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %10 Destek %60

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%)
Derzdolgu 30*60 41.737 69.543
30%60 dis kose 16.525 69.231
Yapistirici
dis kose
30*60 derz dolgu 14.407 69.118
Yapistirici
30*60 40*40 23.305 69.091
e 40*40
Yapistirici 30%60 16.102 68.421
Yapistirici 30*60 41.737 67.513
*
30*60 40740 17.585 67.47
derz dolgu
45%45
Yapistirici 10.381 34
apistirici 30%60 0.38 67.347
Derzdolgu 45%*45 17.797 66.667
30%60 dis kose 16.525 66.667
derz dolgu
30*60 diskoseparlak 20.127 66.316
40*40
30*60 derz dolgu 16.525 65.385
yapistirici
45%45
Derzdol 10.381 65.306
erzdolgu 30%60
derz artis1
30*60 derz dolgu 15.678 64.865
yapistirici
30%60 derz artis 16.737 64.557
derzdolgu
rt
3060 der artist 16.525 64.103
yapistirici
30*60 derzartisi 18.644 63.636
40%4
30*60 O O . 17.373 63.415
yapistirici
e klozet
Yapistirici 10.169 60.417
batarya
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Tablo A.3. Algoritma sonuglari — Giiven %20 Destek %50

Consequent Antecedent Support % Confidence %
30*60
derzdolgu o 28.178 90.226
Yapistirici
o 30*60
yapistirici 29.025 87.591
derz dolgu
yapistirici derz dolgu 50.636 85.356
derzdolgu Yapistirici 50.636 85.356
derzdolgu dis kose 20.127 82.105
yapistirici dis kose 20.127 82.105
derzdolgu 40*40 23.305 75.455
yapistirici 40*40 23.305 74.545
derzdolgu 30*60 41.737 69.543
30*60 40*40 23.305 69.091
yapistirici 30*60 41.737 67.513
30*60 dis kose 20.127 66.316
derz dolgu
30*60 48 43.22 58.824
Yapistirici
30*60 derz dolgu 50.636 57.322
30*60 Yapistirici 50.636 55.649
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Tablo A.4. Algoritma sonuglari — Giiven %15 Destek %50

Consequent Antecedent Support % Confidence %
40*40
Derzdolgu . 17.373 95.122
yapistirici
d rt
Derzdolgu cr attist 16.525 94.872
yapistirici
e 40*40
Yapistirici derzdolgu 17.585 93.976
d rt
Yapistirici etz attist 16.737 93.671
derz dolgu
*
Derzdolgu 3(.) 60 . 28.178 90.226
yapistirici
Derzdolgu derzartisi 18.644 89.773
Yapistirici derzartisi 18.644 88.636
30*60
Yapistirici 29.025 87.591
derzdolgu
. dis kose
Yapistirici 16.525 87.179
derzdolgu
dis kose
Derzdolgu . A 16.525 87.179
yapistirici
Yapistirici derzdolgu 50.636 85.356
Derzdolgu yapistirici 50.636 85.356
Derzdolgu diskoseparlak 20.127 82.105
Yapistirici diskoseparlak 20.127 82.105
Yapistirici 45%45 17.797 76.19
Derzdolgu 40*40 23.305 75.455
Yapistirici 40*40 23.305 74.545
40*40
Derzdolgu 30%60 16.102 73.684
Derzdolgu 30%60 41.737 69.543
1
30%60 dis kose 16.525 69.231
yapistirici
30*60 40*40 23.305 69.091
Yapistirici 40740 16.102 68.421
istirici . .
APISHITE 30%60
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Tablo A.4. (Devam) Algoritma sonuglar1 — Giiven %15 Destek %50

Consequent Antecedent Support (%) | Confidence (%)

yapistirici 30*60 41.737 67.513

30*60 40740 17.585 67.47
derz dolgu

derzdolgu 45%45 17.797 66.667

30%60 dis kose 16.525 66.667
Derzdolgu

30*60 Diskoseparlak 20.127 66.316

40*40

30%60 derz dolgu 16.525 65.385
Yapistirici
derz artist

30%60 derz dolgu 15.678 64.865
Yapistirici

30%60 ez 16.737 64.557
derz dolgu

3060 7 s 16.525 64.103
Yapistirici

30*60 Derzartisi 18.644 63.636

30*60 40.*40. . 17.373 63.415
Yapistirici

3060 derz dolgu 43.22 58.824
Yapistirici

30*60 45%45 17.797 58.333

30*60 Derzdolgu 50.636 57.322

dustekne Dusakabin 15.042 56.338

30*60 Yapistirici 50.636 55.649

batarya Klozet 19.703 51.613
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