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E-ticaret Bilisim teknolojilerinin gelismesiyle verilerin toplandigi kaynaklar cesitlilik
Birliktelik kurallar kazanmis ve elde edilen verilerin ¢oklugu nedeniyle anlamlandirilmasi &nem
Apriori kazanmustir. Bu ¢alismada e-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada en ¢ok
Carma satilan Griinlerin analizinin yapilmasi, beraber satilan tiriinlerin tespit edilerek depo
Frequent Pattern ici operasyonel iyilestirilmesi, maliyetlerin azaltilmasi, ¢ikis siireclerinin
Growth hizlandirilmasi amaglanmistir. Apriori algoritmasi birliktelik kurallarindan en yaygin

olani oldugu, Frequent Pattern Growth algoritmasi yiiksek performans gosterdigi ve
Carma algoritmasi da daha fazla iyilestirme olanagi sundugu i¢in tercih edilmistir.
S6z konusu algoritmalar ile firmanin 6 aylik verileri kullanilarak, 10000 adet siparis
icindeki en ¢ok satilan iriinler tespit edilmistir. Analiz sonuglar1 9.aym 1200
siparisinin satig verileri ile kargilagtirtimis. En iyi sonucu veren Apriori algoritmasina
gore belirlenen ilk {iriin grubu olan X40-X39 kodlu firlinler tiim sipariglerin %5’ini
kapsamaktadir. Sipariglerin %5 ile %1 araligin1 kapsayan ilk 10 iiriin grubu i¢in,
birlikte depo raflarina yerlesmesinin maliyete etkisi zaman etlidii yapilarak analiz
edilmistir. Analiz sonuglari, 6nerilen sistemin siireg iyilestirmeye olumlu etkisini
dogrulamaktadir.

Analysis of Online Shopping with Data Mining Techniques and Imroving

Warehouse Processes

Keywords: Abstract

E-commerce With the development of information technologies, the sources where data collected
Association rules have diversified and it has gained importance because of the multiplicity of data
Apriori obtained. This study aims to analyze the top-selling products in a company operating
Carma in e-commerce sector, besides identifying the products sold together, improving
Frequent Pattern operational performance in the warehouse, reducing the costs and expediting the
Growth release processes. The reasons of preferring algorithms used in the study were;

Apriori algorithm was the most common of the association rules, the Frequent Pattern
Growth algorithm showed high performance and the Carma algorithm provided
further improvement. These algorithms were used to identify the best-selling
products in 10000 orders of using the company's 6-month data. The results of the
analysis were compared with the sales data of the 9th month, consisting of 1200
order. The X40-X39 coded products, which are the first product group determined
according to the Apriori algorithm which gives the best result, cover 5% of all orders.
For the first 10 product groups covering 5% to 1% of the orders, the cost effect in
bundle of products was analyzed by time study. The analysis results confirm the
positive effect of the proposed system on process improvement.
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1. GIRIS

Teknolojinin hizla degismesi ve pazardaki rekabet ortami firmalarin siireglerini degistirmesine sebep olmaktadir.
Firmalar hem maliyetlerini azaltmaya hem de daha kaliteli hizmet vermek i¢in ¢aligmalar yapmaktadir. Gelecek
giinler icin firmalar operasyon siireclerini dogru planlamak i¢in farkli yollara bagvurmaktadir. Bunlardan biri de
veri madenciligi yontemleridir. Veri madenciligi verilerdeki unsurlarin arasindaki iligskiyi incelemeye yarayan bir
analiz teknigidir [1]. Teknolojinin ilerlemesi ve internetin bu kadar 6nem kazandigi bu giinlerde sanal ortamlar her
giin artmaktadir ve rekabet ortami olusturmaktadir. Yeni bir aligverig ortami olan internet son kullaniciya gesitli
alternatifler sunmaktadir. Geleneksel aligveris ortamlarindan farkli bir hizmet vermektedir. Son kullaniciya
sunulan alternatifler arttik¢a rekabet artmaktadir. Bu durumda hizmet veren firmalar, ellerinde bulunan bu
elektronik verileri dogru yorumlama ydntemleri aramaktadir.

Birliktelik kurallar1 kapsaminda c¢ogunlukla Apriori algoritmasinin kullanildigi calismalar literatiirde yer
almaktadir. Genel olarak hizmet sektoriinde (¢ogunlukla pazar analizi) bu algoritmadan yararlanilmustir.

Borgelt 2005 yilindaki ¢alismasinda; FP-Growth Algoritmasin1 Apriori, Eclat ve Relim algoritmalariyla
kargilagtirtlmistir. C programu iizerinde yapilan bu ¢alismada FP-Growth algoritmasinin diger algoritmalara gére
daha iyi bir performas gosterdigi sonucuna varilmistir [2]. Erpolat Tiirkiye’de otomotiv sektoriinde faaliyet
gosteren bir yetkili servisin miisterilerine ait satis verilerini Apriori ve FP-Growth Algoritmalari kullanilarak analiz
etmistir. Calismada miisterilerin hangi tiriinleri beraber satin aldig1 belirlenmis ve kart arttirmak i¢in kampanya ve
promosyonlar uygulanmasina agirlik verilmistir. Apriori algoritmast uygulandiginda iki {irlin grubu elde edilmis
iken ayni veriler FP-Growth algoritmast uygulandiginda tek iiriin grubu elde edilmistir. FP-Growth algoritmasi
daha net bir sekilde degerlendirmeyi saglamistir [3]. Huang ve arkadaslar1 Carma algoritmasinin verimliligini
degerlendirmek i¢in Apriori algoritmast ile karsilagtirmigtir. Destek esik degerinin ayni olmasi durumunda Carma
algoritmasi ile Apriori algoritmasinin ayni sonuglar1 verdigi gozlenmistir. Carma algoritmasinin {irettigi gruplarin
Apriori algoritmasinin iirettigi veri gruplarinin alt kiimesi oldugu sonucuna varilmigtir [4]. Lin yaptig1 ¢alismada,
tedarik zinciri yonetiminde 6nemli problemlerden olan, tedarik¢i se¢imi problemi i¢cin FP-Growth algoritmasini
kullanmustir. Calismanin amaci esas ve yedek tedarik¢iler se¢imindeki karmasikligi indirgemektir. FP-Growth
algoritmasinin tedarik¢i elimine edilmesinde ve karmasikhigi azaltmasinda etkili oldugu belirlenmistir [5].
Mayilvaganan ve arkadaglari 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Apriori, FP-Growth ve Bulanik FP-Growth
algoritmalarim1 karsilagtirmistir. Bu arastirmada amag¢ bir veri tabanmin kategorik Ozniteliklere gore
yorumlanmasidir. Caligma sonucunda Bulanik FP-Growth algoritmasinin zaman agisindan Apriori ve FP-Growth
algoritmalarindan daha verimli oldugu ortaya ¢ikmustir [6]. Mostafaei ve arkadaglar1 “Benzin Rasyonunu Analiz
Etmede Yeni Yaklagimlar” adli ¢alismasinda 2005 ile 2011 yillart arasindaki karayolu tasimaciligi sektoriinde
meydana gelen degisiklikleri arastirmislardir. Benzin tiiketiminin durumu Apriori ve Carma algoritmalari
incelenmistir. Benzin tiiketiminin dogalgaz, toplu tasima ve metro kullanimi ile iliskili oldugu tanimlanmigtir.
Sonuglara gore ulasim problemlerinin kisa ya da uzun vadede ¢oziimler olusturmast yorumlanmistir. Ayrica
Apriori ve Carma algoritmalarindan elde edilen sonuglari karsilastirarak, Carma algoritmasinin ayni zamanda
Apriori algoritmasindan elde edilen sonuglarinin ayn1 oldugu gézlemlenmistir [7]. Perakende sektoriinde Sagin
ve arkadaglar1 2018 yilinda bir firmanin bes buguk yillik verilerini iki veri set halinde kullanarak Apriori ve FP-
Growth algoritmalarin1 kargilastirilmigtir.  Kurallarmin belirlenmesi i¢in hem Apriori hem de FP-Growth
algoritmalar1 ayr1 ayr1 calistirilmmstir. ilk veri setinde FP-Growth algoritmasi giiven degerleri cok yiiksek oldugu
i¢in Apriori algoritmasi daha dogru sonucu vermis, ikinci veri setinde ise her iki algoritmada ayni sonucu vermistir.
Mevsimsel satiglar i¢in kullanilmasi amaglanmistir. Birinci veri seti, ikinci veri setinde de ayni sonuglari
gosterdigi i¢in gergege daha yakin oldugu sonucuna vartlmstir. [8]

Bu calismada, piyasanin 6nde gelen markalarinin internet siparislerini son kullaniciya ulagtirmak igin ilgili
markalarin {iriinlerini depolayan bir lojistik firmasmin depo siireglerinin iyilestirmesi amaglanmustir. Uriinlerin
stok yerlerinde bulunamamasi, sipariglerin zamaninda ulastirilamamasi problemine sebep olmaktadir. Bunun igin
iiriinlerin birlikte paketlenerek raflarda tutulmasinin, bu problemin ¢6ziimiindeki etkisi arastirilmaktadir.
Calismada en ¢ok satilan {irlinlerin analizinin yapilarak, beraber satilan tiriinleri tespit etmek, depo i¢i operasyonel
iyilestirme yapmak, maliyet azaltmak ve ¢ikis siireclerini hizlandirmak amaglanmistir. Operasyonel siireclerin
hizlanmasi i¢in birlikte satilan iiriinler belirlenmistir. Bu iiriinlerden, {iriin gruplart olusturulmustur.

Birlikte satilan iiriin gruplarinin bulunmasi igin de veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik
kurallarindan yararlanilmistir. Birliktelik kural yonteminin segilmesinin sebebi ise mevcut olan durumun
incelenmesidir. Birliktelik kurallarindan en yaygin olan Apriori algoritmasi ve diger algoritmalara gore yiiksek
performans gosteren, hizli calisan FP-Growth algoritmasi kullanilmistir. Carma algoritmasi ise daha fazla
iyilestirme olanag1 sundugu ve en iyi ¢evrimigi algoritmalardan biri oldugu icin secilmistir. Calismada s6z konusu
algoritmalarin gergegi temsil kabiliyetleri analiz edilmistir. Gergegi temsil kabiliyeti yiiksek olarak belirlenen
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Apriori algoritmasinin sonuglart baz alinarak, zaman etiidii ¢aligsmasi yapilmig ve birliktelik kurallarina dayali
paketleme siirecindeki iyilestirmenin maliyeti de analiz edilmistir. Elde edilen analiz sonuglari, depoda yapilacak
bu siireg iyilestirmesinin faydasini dogrulamaktadir.

2. MATERYAL ve METOT

Birliktelik kurallarinda 6nemli olan nokta belirli bir zamanda veriler arasindaki birlikteliklerin incelenmesidir [9].
Tekrar1 fazla olan nesnelerin bulunmasinda kullanilan en yaygin yontem Apriori algoritmasidir. Bu ¢alismada
birliktelik kural yonteminin se¢ilmesinin sebebi ise mevcut olan durumun incelenmesidir. Birliktelik kurallarindan
en yaygin olan Apriori algoritmast ve diger algoritmalara gore yiiksek performans gosteren, hizli ¢alisan FP-
Growth algoritmasi kullanilmigtir. Carma algoritmasi ise daha fazla iyilestirme olanagi sundugu ve en iyi ¢evrimigi
algoritmalardan biri oldugu igin secilmistir. Onde gelen birliktelik kurallar1 yonetimi algoritmalar1 asagida
aciklanmugtir.

2.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi 6gelerin arasindaki iliskinin nasil oldugunu analiz eden bir tekniktir. Uriinlerin aralarindaki
iligkinin analizini 6l¢mek i¢in; destek, giiven ve ilgi olmak iizere 3 ana unsur kullanilmistir

Destek: Ogelerin ayni anda bulunmasi durumudur. Ornegin; X ve Y diriinleri i¢in P(XNY) olarak olarak
diistiniilebilir. Veri i¢indeki X ve Y {irlinlerinin bir arada bulundugu degerdi. Bu deger esik deger olarak
kullanilmaktadir. Destek degerlerinin bulunmasinda asagida listelenen denklemler kullanilir.

Destek = P(XNY) 1)
Destek(X) = |X|/|D| 2)

[X| = Verinin i¢inde X iiriiniin bulunma say1st
|D| = Toplam veri sayisi

Giiven: X=Y kuralin sol tarafinin saglanmast durumunda sag tarafinin da saglanmasi olasiligidir. Yani X {iriiniin
alindiginda Y iriiniin de (P(Y|X) ) alinma olasiligidir. Bunun igin asagida gosterilen denklem
hesaplamada kullanilir.

Given(Y|X) = Destek(X N Y)/Destek (X) 3)

Giiven 0l¢iisiinlin bir dezavantaji, bir birligin éneminin yanli§ yorumlanabilmesidir. Bu konuyu bir 6rnek ile
aciklamak gerekirse X iiriindi alindiginda Y iriiniin da alinma olasilig1 yiiksek olabilir ama bu durum Y {iriiniin
popiiler bir tiriin oldugunu gostermemektedir. Bunun i¢inde ilgi degerine bakilmalidir.

ilgi: Uriinlerin popiilerligini kontrol etmek igin hesaplanan degerdir. X iiriinii satin alindiginda Y {iriiniin de alinma
olasiliginin yiiksek olmasi Y iriiniin popiiler oldugunu géstermemektedir. Bunun i¢in de iki iiriin arasinda
ilgi degerine ihtiyag duyulmaktadir. Ilgi degeri Denklem 4 kullanilarak bulunur.

flgi degeri=1 = X ve Y iiriinlerinin arasinda bir iliskinin olmadigin1 gostermektedir.
flgi degeri>1 = X iiriinii alindiginda Y iiriiniin de alinma ihtimalinin yiiksek oldugunu géstermektedir.

flgi degeri<l = X iiriinii alindiginda Y iiriiniin alinma olasiliginin diisiik oldugunu géstermektedir.
Mgi(Y|X) = Giiven(Y|X)/Destek(X) (4)

2.2. Frequent Pattern Growth (FP-Growth) Algoritmasi

Birliktelik kurallarindan biri olan FP-Growth algoritmas1 diger algoritmalardan yiiksek performans
gostermektedir. FP-Growth Algoritmasinin en biiyiik avantaji ise bilyiik veriler i¢in hizli ¢aligmasidir ve sistem
kaynaklarimin verimli kullanabilmesidir. Tiim verileri Frequent Pattern Tree (FP-Tree) adinda sikistirilmis bir agag
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yapisinda tutmaktadir. Bu algoritmanin bir 6zelligi de veri tabanini sadece iki kez taramasidir. Birinci taramada
tim nesnelerin destek degerlerini bulmaktadir, ikincisinde ise aga¢ yapisi olusturmaktadir. FP-Growth
algoritmasinda her nesnenin destek degeri bulunur ve kullanicinin vermis oldugu esik degerinin altinda kalanlar
elenmektedir. Elenmeyen degerler biiyiikten kiiglige siralanir ve saklanir. Destek degerlerine gore siralanan
nesnelerden destek degeri biiyiik olanlar koke yakin olanlardir. islem kayitlarinda olan bir nesnenin agacin iginde
olup olmadigina bakilir. Agacin i¢inde yok ise o nesne i¢in yeni bir diiglim olusturur ve destek sayisini 1 arttirir,
varsa da oldugu diigiimiin destek degerini | arttirmaktadir. Agac olustuktan sonra da nesnelerin gectigi dallar
belirlenmektedir. Belirlenen dal tek ise nesnelerin kombinasyonudur. Birden fazla dal var ise destek degeri o
daldaki minimum destek degerine esitlenir. Bu sekilde FP-Growth Algoritmasi bol ve yonet kuralini uygulayarak
biiyiik bir nesne kiimesini daha kiiciik nesne kiimelerine bolmektedir. Sonugcta olusan agag¢ yapisi (FP-Tree) asil
veri kiimesinden biiyiik olmamaktadir [3].

FP Growth algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir;
1. Minimum destek degeri hesaplanir.
2. Siklik degerleri bulunur. (Yani toplamda kag tane satildiklar1 bulunur.)
3. Uriinler 6nem derecelerine gore siralanir.
4. Siparisin i¢indeki {iriinler 6nem derecelerine gore siralanir.
5. FP-Tree ¢izilir.
2.3. Carma Algoritmasi

Carma algoritmasi nesne kiimelerinin hesaplama iglemini ¢evrimi¢i olarak yapmaktadir. Algoritma ¢evrimigi
calistigi i¢in kullanictya mevcut durumdaki birliktelik kurallarini géstermektedir. Bu algoritmanin art1 yonlerinden
biri de veri tabaninin ilk taramasinda herhangi bir islemde kullanici minimum destek ve minimum giiven
degerlerini degistirmesini saglamaktadir. Carma algoritmast veritabanini ilk tararken nesne kiimelerini
olusturmaktadir. Ikinci taramada ise minimum destek seviyesini saglayan nesne kiimelerini saymaktadir. Analiz
islemi 2 adimda bitmektedir, veritabani en fazla 2 kez taranmaktadir [10,11].

Destek, onciil nesnenin veritabaninda ge¢cme sayisinin toplam veri sayisina oranidir. Destek degeri nesne
kiimesinin 6ncelik yiizdesidir.

Destek = Onciil Nesnenin Ge¢me Sayisi/Toplam Veri Sayisi (5)
Kural Destegi ise nesne gruplarin toplam veride gegme siklik oranlaridir.

Kural Destegi = P(X N Y)/Toplam Veri Sayisi (6)

Giiven degeri kural destek degerinin 6nciil destek degerine oranidir. Onciil nesne alindiginda onu izleyen nesnenin
alinma olasiligidir.

Giiven = Kural Destegi/Destek (7

flgi degeri ise giiven degerinin nesne kiimesinde izleyen nesnenin veride bulunma sikligia oranidir. ilgi degerinin
1’den fazla olmasi nesne kiimesinin dogrulugunu, nesnelerin arasindaki iliskinin oldugunu gostermektedir.

Ilgi = Giiven/Destek(X) 8

3. BULGULAR ve TARTISMA

Bu ¢aligmada bir lojistik firmasina internet tizerinden gelen siparislerin analizi yapilmistir. Firmanin yoneticileri
tarafindan ikiden fazla iirlinler birlestirilmesi ergonomik olarak dogru bulunmamaistir. Bu yiizden iirlin gruplari
ikili olarak kisitlanmistir. Deponun mevcut durumda Sekil 1°de goriildiigii gibi internet tizerinden gelen siparisler
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iiriinlerin raflardan toplanip paketlenmesi i¢in is listesine baglanir ve operatorlere verilir. Ortak bir plastik palete
raflardan toplanan triinler siparis bazli ayrilir. Ayrilan siparisler sirasiyla paketlenir ve son miisteriye iletilmek
iizere kargoya verilir.

& ﬂ Siparislerin gelmesi

7 Uriinlerin raftan toplanmast

[ igeegeors I iyentors [ inencon [ oyencor
77 77 77

Inventory  Inventory Inventory Inventory

=i

Receiving

H H H H Uriinlerin sort edilmesi ve
siparislere bolinmesi

Shipping

\d
Q
@ Siparislerin paketlenmesi
Pagkhging

Packaging

@_‘j‘o’@ Siparislerin teslim edilmesi

Sekil 1. Lojistik firmasinda mevcut operasyonel siire¢

Caligsma, piyasanin dnde gelen markalarinin internet siparislerini son kullaniciya ulastirmak i¢in hizmet veren bir
lojistik firmasmin yiiksek siparis hacmine sahip miisterisinin depo siireglerini iyilestirmeyi amaclamistir.
Uriinlerin stok yerlerinde bulunamamasi da probleme olusturmaktadir. Gelen siparislerin giinliik olarak depodan
cikarilmas: hedeflenmistir. Bu sebeple iiriinlerin beraber demet halinde raflanarak operasyonel siirecin takip
edilecegi bir pilot ¢alisma ile bu durumun incelenecektir. Bu bdliimde yukarida bahsedilen birliktelik kurallari
yonetimi algoritmalarina yonelik uygulama caligmalarindan bahsedilmistir. Firmada uzman kisiler en az 100
sipariste beraber satilan {iriin gruplarinin dikkate alinmasi kuralin1 belirlemislerdir.
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3.1.  Apriori Algoritmasi1 Uygulamasi

[lk olarak iiriin gruplarin belirlenmesinde birliktelik kurallar1 algoritmalarindan en yaygin olan Apriori algoritmasi
kullanilmstir. Apriori algoritmasi i¢in SPSS Modeler programi kullanilmustir. Satis verilerinden %10’u test verisi
olarak kullanilmigtir. Apriori algoritmasinin uygulanmasi i¢in birinci asamada veri seti makro ile Tablo 1’de
sunuldugu tizere diizenlenmistir. Satirlar siparisleri, siitunlar ise {iriinleri temsil etmektedir. Siparigin iginde yer
alan {irlin i¢in1, olmayan iiriin i¢in 0 olarak tanimlamasi yapilmistir.

Tablo 1. Apriori algoritmasi i¢in 6rnek veri

X40 X3 X8 X89 X117 X194 X193 X217 X116 X20 X37 X460 X119 X3 X183 X216

o o001 o0 o0 o0 0 0 0 O o o0 1 o0 o
o o0 o090 1 o0 0 0 0 0 O o 0 0 o0 1

10000 tane siparis i¢inde minimum destek seviyesi diizeyinde 268 adet iiriin grubu bulunmustur. Tablo 2’de
siralanan ilk sekiz grubu 6rnek olarak inceleyelim;

Tablo 2. Apriori ilk 8 iiriin gruplar
Uriin Gruplar1  Uriin1 Uriin 2

1 X40 X39
2 X40 X8
3 X39 X8
4 X40 X89
5 X39 X89
6 X8 X89
7 X194 X193
8 X116 X119

m 1X40X39
W 2 X40 X8
3 X39 X8
W 4 X40 X89
W5 X39 X89
W 6 X8 X89
7 X194 X193

W8 X116 X119

Sekil 2. Apriori algoritmast {iriinlerin beraber satig ylizdesi

Belirlenen kurala gore %21 ile en yiiksek iiriin grubu X40-X39, %20 ile ikinci grup olarak belirlenen X40 ve X8
iirinleridir (Sekil 2). Bu sonuglar ile yapilacak bir yorum ise X40 {iriiniin miisteri portfoyiinde popiiler bir yere
sahip olmasidir.

3.2. FP-Growth Algoritmas1 Uygulamasi

FP-Growth algoritmasi i¢in ¢aligmada Rapidminer programi kullanilmigtir. Hazirlanan MS Excel’de sonug olarak
tanimlanan degerler secilmis deger yani “selected attiributes” olarak tanimlanmigtir. Veri setimizin sonug degerleri
iiriinlerdir. Bu sebeple de iirtinler selected attributes olarak tanimlanmistir. Minimum destek seviyesi de 0,05
olarak tanimlanmistir. FP-Growth algoritmasi aga¢ mantiginda oldugu i¢in ¢ikan sonuglar tekli, ikili, ti¢liidiir.
Apriori algoritmasindan farkli sonuglar elde edilmistir.
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FP-Growth algoritmasina gore en yiiksek alinma durumu X3 iiriiniidiir. Ikili olarak iiriinleri grupladigimizda da en
yiiksek birlikte alinma olasilig1 iriinler Tablo 3’de bulunmaktadir.

Tablo 3. FP-Growth ilk 10 ikili iirin gruplar
Uriin Gruplar1  Uriin 1 Uriin 2

1 X3 X40
2 X3 X39
3 X3 X8

4 X3 X89
5 X3 X117
6 X3 X194
7 X3 X217
8 X3 X193
9 X3 X116
10 X3 X20

Rapidminer programina gore algoritmanin FP-Tree diyagrami Sekil 3’te sunulmustur.

Sekil 3. FP-Tree

3.3.  Carma Algoritmasi1 Uygulamasi

Caligmada ticlincti olarak Carma algoritmasi ile analiz edilmistir. Carma algoritmasinin uygulanmasi igin birinci
asamada veri seti makro ile Tablo 1°de ki gibi diizenlenmistir. Carma algoritmasi i¢in SPSS Modeler programi
kullanilmistir. Carma algoritmasinin sonucuna goére en ¢ok beraber satilan {iriinler X39-X40,X8-X40,X8-X39
tiriinleridir. Uriin gruplarinin giiven degerleri Sekil 4 ‘de gdsterilmistir.

100

o)

— 80

D

~ 40 H H B
°C: X39 | X40 X8 X8 X89 X89 X39 X40  X89 X193 X119 X194 X116 X8 @ X39 X40
g X40 | X39  X40 X39 X40 X39 X8 X8 | X8 X194 X116/ X193 X119 X89 X89 X89

(M Giiven % 99,6 99,2 96,2 960 91,7 91,7 917 916 885 77,3 758 750 69,0 49,6 49,1 489

Gii

Uriin Gruplari

H Giiven %

Sekil 4. Carma algoritmasi {irlin gruplarinin giiven degerleri
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Carma ve Apriori algoritmalari ayni esik giiven degeri i¢in hesaplandigindan ayni sonug ¢ikmaktadir. Bunun i¢in
alternatif olarak FP-Growth algoritmast ile ¢aligma yapilmustir.

3.4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bulunan bu algoritma sonuglarinin karsilagtirilmasinin yapilmasi i¢in yeni bir siparis verisi {izerinde analiz
yapilmistir. Bu analiz icinde makro kullanilmistir. Makro ile en ¢ok satilan iiriinler ve ikili kombinasyonlar1
tizerinde yorumlama yapilacaktir. Boylece yeni ve gercek bir veri seti ile hangi algoritmanin sonucuna daha yakin
olacaginin tespiti yapilacaktir.

450
400
350
300
250

200
150
10
: T
0

X40 X39 X3 X89 X217X460 X37 X20 X194 X8 X171 X34 X950

o

Sekil 5. Son satis verisi lirlinlerin tekli satis miktarlari

Uriinlerin tekli satislarina bakildiginda en ¢ok satilan iiriinler X40-X39-X3-X89-X217-X460 iiriinleri olmustur
(Sekil 5). Tablo 4’ de iiriinlerin satis miktar1 listelenmistir.

Tablo 4. Son satis verisindeki en ¢ok satilan tekli {irlinler

Uriinler Satis Miktarlari
X40 425
X39 399

X3 284
X89 228
X217 161
X460 158
X37 150
X20 150
X194 132

X8 113
X171 107

Orneklem olarak satis miktar1 100°den fazla olanlar eklenmistir. ikili olarak satis yapilan iiriinlerim
kombinasyonlar1 da Tablo 5 ve Sekil 6’da sunulmaktadir. En ¢ok beraber satilan iiriinler X40 ve X39 iiriinleridir.
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Tablo 5. En ¢ok satilan ikili iirlin gruplar ve satig miktarlari

1.iiriin 2.iiriin Beraber Satis Miktar1
X40 X39 391
X39 X89 208
X40 X89 207
X39 X8 103
X40 X8 99
X217 X460 71
X89 X8 64
X460 X20 59
X194 X193 52
X117 X326 50
X568 X567 46
X3 X50 46
X37 X34 44
X37 X183 42
450
400
350
300
250

200
150
100
? EEREEEREEEERE

X39 X89 X89 X8 X8 X460 X8 X20 X193 X326 X567 X50 X34 X183
X40 X39 X40 X39 X40 X217 X89 X460 X194 X117 X568 X3 X37 X37

Sekil 6. Son satis verisi lirlinlerin ¢iftli satis miktarlari

Apriori ve FP-Growth algoritmalartyla yapilan hesaplamalar ile yeni satig verisine gore en ¢ok satilan tekli ve
beraber satilan ilk 10 iriin/iiriinler Tablo 6 ve Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 6. Son satig verisi-Apriori-FP-Growth algoritmalari tekli {iriin kargilagtirmasi
Son Satis Verisi Apriori Algoritmas1 FP-Growth Algoritmasi

X40 X40 X3
X39 X39 X40
X3 X8 X39
X89 X89 X8
X217 X117 X89
X460 X194 X117
X37 X193 X194
X20 X217 X217
X194 X116 X193
X8 X20 X116
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Tablo 7. Son satig verisi-Apriori-FP-Growth algoritmalar ¢iftli iiriin kargilagtirmasi

Son Satis Verisi Apriori FP-Growth
X40 X39 X40 X39 X3 X40
X39 X89 X40 X8 X3 X39
X40 X89 X39 X8 X3 X8
X39 X8 X40 X89 X3 X89
X40 X8 X39 X89 X3 X117

X217 X460 X8 X89 X3 X194

X89 X8 X194 X193 X3 X217
X460 X20 X116 X119 X3 X193
X194 X193 X117 X114 X3 X116
X117 X326 X117 X326 X3 X20

Incelenen son satig verileri apriori algoritmasim sonuglarina daha yakindir. Ikili iiriin satis durumlarinda Apriori
ile son satig verileri %70 oraninda uymaktadir. FP Growth algoritmast ile uyumluluk bulunmamaktadir. Bunun
yaninda tekli olarak tirlinleri inceledigimizde hem Apriori hem FP-Growth algoritmasi %70 oraninda uymaktadir.
Tekli olarak iirtinlerin degerlendirilmesi maliyet agisindan bir fayda saglamayacagindan ikili satilan {irlinleri baz
almak maliyet agisindan daha faydali olacaktir.

3.5.  Zaman Etiidii ve Maliyet Analizi

Onerilen depo siireci olarak Sekil 7°de gosterildigi gibi beraber en c¢ok satilan ikili iiriinler demet halinde
paketlenerek raflarda stoklanacaktir. Siparisler geldiginde toplama, ayristirma ve paketleme siireglerinde gegerek
son kullaniciya ulastirilacaktir. Pilot ¢calisma oldugu icin ilk etapta raflardan iiriinler tekli toplanip paketlenerek
yerlestirilmistir. Kabul goriilmesi durumunda mal kabul esnasinda paketlenerek iiriinler konulacaktir. Sekil 1°de
bahsedilen mevcut sistemden farkli olarak beraber satilan {iriinler demet haklinde toplanip paketlenecektir. Tek
tek alindiginda toplama ve paketleme siirelerinin daha uzun siirdiigii diistiniilmektedir ve bunun dogrulanmasi igin
de zaman etiidii yontemine basvurulmustur.

Bumndle Grinlerin afan

' ' toplan
kﬂ _J Siperiglarin galmesi I T . oplanmas
Sl I E

S | ey —

:

i
[ Siparislern paketlenmesl
@ @ ] swariiern paketienm _ Bundlsdrinlarin sort
H H | edilmeszi ve s iparigles
Fakairy Fakairy ;|

bl inmesi
T

Q@I Slparglenn teslim edilmes |

Sekil 7. Lojistik firmasinda dnerilen operasyonel siire¢

ShpEry

Bu yeni durumun incelenmesi i¢in zaman etiidiinde 6rneklem olarak toplamda 2000 iiriin igeren siparisler igin 23
gbzlem yapilmistir. Yapilan 23 gozlemin sonuglari ve yeterlilik hesaplamalar1 Tablo 8’de listelenmistir. Firmada
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bilirkisiler tarafindan tempo %95, tolerans %7,40 olarak belirlenmistir. 1lk olarak her bir siire¢ icin yapilan
gozlemlerin yeterli olup olmadigina bakilmistir. Bunun i¢in de asagida gosterilen denklemden yararlanilmistir.

2
!

40+ n’*Z-n:’ (T ;)2

N = \/ i=1 ’l 21_1 i (9)

n
Zi=1xi

N: Yeterli gézlem sayisi

n’: Orneklem olarak yapilan gézlem sayisi

x; : Yapilan i. gdzlemin siiresi

xZ:Yapilan i. gozlemin siiresi Karesi

Tablo 8’de gosterildigi gibi her bir siire¢ igin yapilan 23 gbzlem yeterli oldugu belirlenmistir. Gézlemlerle ilgili
verilerin tamami Tablo 9°da sunulmaktadir. Gozlem sayisinin yeterli oldugunun belirlenmesinden sonra siireglerin

normal ve standart zamanlari hesaplanmistir. Bulunan bu standart zamanlar maliyet tahminlenmesinde
kullanilmistir.

Tablo 8. Zaman etiidiinde gézlem sayisinin yeterlilik kontrolii

Operasyonel Siirecler Gozlemlerin Toplanm Top(l;;)lfllflﬁlliellg:resi N

Bundle l:Jriinlerin Toplama Siireci 429,75 8102,46 14,48

B'l.mdl.e Urlinlerin On Paketleme 448 43 8799.96 10,42

Stireci

Bundle Uriinlerin Paketleme Siireci 440,16 8464,61 7,81

Paketleme Siireci 690,13 20928,29 17,04

Toplama Siireci 707,52 22077,29 22,99

Tiim siiregler icin N<n’ oldugu i¢cin gézlemler yeterlidir. (n’=23)

N "

Ortalama = W (10)
Normal Zaman = Ortalama * Tempo (11)
Standart Zaman = Jormal zaman (12)

1-Tolerans

Maliyet hesaplamasinda kullanilacak olan standart zamanin hesaplanmasi i¢in yukaridaki denklemlerden
yararlanilmigtir. Her bir siirecin ortalama degeri hesaplanarak normal zaman, normal zaman kullanilarak da
maliyette kullanilmak {izere standart zaman hesaplanmustir.
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Tablo 9. Firmanin yeni siireci zaman etiidleri-23 gézlem

Gozlem No.

Operasyonel

o 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Siirecler

Gozlem Siireleri

BundleUr'Lil.nler.in 18 17 165203171 17 17518120121218117,1 16 17 19 20 21 172182 22 192 20 22
Toplama Siireci

Bundle Uriinlerin
On Paketleme 18,5 19,4 135 19 19,5 20,2 19,5 20,2 21,3 22,2 19,1 18,3 20,2 20,3 19,6 20 21 19,4 182 20 193 20 20
Siireci

Bundle Uriinlerin 15 o 16 3 185 185 191 19,5 185 20 21,1 205 185 19 21 19,2 20 18 19 201191 21 184 19,2 20,1
Paketleme Siireci

Paketleme Siireci 30,6 28,4 32,1 31,3 22,4 23,5 29,5 36,6 30,2 26,4 30,2 30,1 32,5 32,6 32 34,2 30,3 31,4 30,5 26,3 28,2 30 31

Toplama Siireci 32,1 38,3 32,3 30,1 38,2 33,1 22,5 27 22,4 32,1 32,2 33,1 32,5 32,6 31,4 28,3 28,3 28,3 30,5 30,3 32,2 30,4 29,6

Operasyonel maliyet gideri olarak operatoriin giinlilk maliyeti ve tasima maliyetidir. Tasima maliyeti de sabit
olarak giinlik 20 TL’dir. Pilot ¢aligma olarak yapilan 2000 iiriin i¢in 2000*1,41=2.820,00 TL kazang
saglamaktadir. Maliyetler Denklem 13’den yararlanilarak hesaplanmistir. Detayli maliyet hesaplamasi Tablo
10°da gosterilmistir.

Standart ZamanixOperasyonel Maliyet Gideri
Hedef Verimlilik(%)+*Giinliikk Calisma Suresi(dk)

Operasyonel maliyet: (13)

Tablo 10. Maliyet analizi

Bundle Bundle Bundle
Maliyet Toplama  Paketleme P . Uriinlerin On Uriinlerin
- . . Uriinlerin
Parametreleri Siireci Siireci . Paketleme Paketleme
Toplama Siireci . oo
Siireci Siireci
Standart zaman (dk) 31,56 30,78 19,17 20 19,63
Hedef verimlilik(%) 80 80 80 90 90
Her bir operasyonel
i¢in maliyet gideri 60 44,44 60 44,44 44,44
(TL)
Ginliik caligsma siiresi 8 8 8 8 8
(saat)
Bir {ir{in igin
operasyonel maliyeti 4,93 3,56 3 2,06 2,02
(TL)
Toplam maliyet (TL) 8,49 7,08

E-ticaret firmalarinin giinliikk olarak siparislerinin depodan ¢ikmasi beklenen bir hedeftir. Fakat beklenen hedefin
tutturulamamasi sebeplerinin baginda stoklarin kaybolmasi ve siparis hacminin yiiksek olmas1 gelebilir. Firmalar
verimliliklerini, karliliklarint arttirabilmesi igin veri madenciligi yontemlerine bagvurulabilir. Veri madenciligi
mevcut durumun analizi ya da gelecek tahmini yapilmasi i¢in kullanilabilir. Ornek olarak bir otomotiv sektdriinde
bir yetkili servisin karini artirmasi i¢in miisterilerin satig verileri birliktelik kurallart ile incelenerek firmanin
promosyonlara yonelmesine yardimci olmustur [3]. Bu ¢aligmada e-ticaret sektoriinde satisi fazla olan algak raf
dirlinlerinin, ikili gruplar halinde bulunmasi igin, birliktelik kurallar1 uygulanmis ve belirlenen {iriin gruplari 6n
paket siirecinden gegcirilerek raflara yerlestirilmistir. Bu tarz ¢aligmalarda {iriin tipinin dogru se¢ilmesi gerekir.
Ornegin bir temizlik malzemesi ile bir ev esyas1 beraber 6n paketleme yapilmasi dogru olmaz. Bu yiizden de
caligmada algak raf {iriinleri olarak tanimlanan kiiciik ev egyalar1 olarak nitelendirilebilecek (mum, askilik, bebek
esyalar1 vs.) Urilinler secilmistir. Apriori, FP-Growth ve Carma algoritmalar1 sonuglarmin birbirlerine karsi
iistiinliikleri yerine hangisinin ger¢ege daha yakin sonuglar verdigi karsilastirilmistir. Literatiirde genellikle teorik
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olarak birbirleri ile olan {istiinliikleri kargilagtirilmistir [1,5,7]. Yapilan ¢aligmada Apriori ve Carma algoritmalari
ayn1 sonucu vermistir. Bu gergevede esik degerinin etkili oldugu gosterilmis ve literatiirde de 2009 yilinda Huang
ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢alisma ile de kanitlanmigtir. [4]. Literatiirdeki ¢alismalar genellikle hizmet
sektoriinde ya da teorik olarak yapilan ¢aligmalar olup bu ¢alisma gercek bir proje olarak bir firmanin operasyonel
iyilestirme igin birliktelik kurallarimin kullanilabilecegi gosterilmis ve maliyet/zaman hesaplamalart ile
kanitlanmistir. Literatiirdeki diger caligmalar ile ortak olarak miisterilerin satin aldigi iiriinlerin baz alinarak
sorunlarin ¢dziimlenmesidir. Ornegin market analizinde beraber satilan iirinlerin aym raflara ya da yakin
lokasyonlara konulmasi miisterilerin faydasina olabilecek iken bu calismada son kullaniciy1 etkileyen faktor
konusunda kesinlik bulunmamaktadir.

4.  SONUCLAR

Teknolojinin hizla degismesi ve pazardaki rekabet ortami firmalarin siireglerini degistirmesine sebep olmaktadir.
Firmalar hem maliyetlerini azaltmaya hem de daha kaliteli hizmet vermek igin ¢aligmalar yapmaktadir. Perakende
ve e-ticaret hizmeti veren firmalar veri madenciligi yontemlerini kullanarak satis tahminlemesi yapmaktadir.
Yapilan bu tahminler maliyet ¢alismalarinda kullanilmaktadir. Verimli bir sonug¢ ¢ikmasi sonucunda operasyonel
iyilesmeler yapilmaktadir. Firmaya onerilen sistemle maliyetin iiriin basina 1,41 TL diismesi beklenmektedir. Ayn
sekilde operasyonel siirecinde toplamda 3,54 dk. azalma olmasi beklenmektedir. Uriin gruplari bulunurken
birliktelik kurallar1 algoritma sonuglar1 9. ay satis verileri ile karsilastirilmigtir. En iyi sonucu veren Apriori
algoritmasi ile olusan iiriin gruplari bir arada demet halinde raflara yerlestirildi. Bu 6nerilen sistem yeni yila kadar
pilot ¢alisma olarak diisiiniilecek ve sonrasinda kalict bir operasyon olarak hayata gegirilecektir. Literatiirdeki
caligmalarda genellikle sentetik veri ile ¢calisilmis olup, bu ¢alismada gercek proje verileri kullanilarak bir firmanin
depo siirecini iyilestirmek igin birliktelik kurallarinin kullanilabilecegini gdstermistir. En iyi sonucu veren
algoritmanin dogrulugu zaman etiidii ve maliyete etkisi ile kanitlanmistir. Buna ek belirlenen esik degerin
algoritmalar i¢in Onemi gosterilmistir. Birliktelik kurallar1 firmanin diger bdliimlerinde uygulanirsa, operasyon
siireglerinde daha iyi bir performans aliabilecegi 6ngoriilmektedir. Onerilen sistem ile raflar arasinda bolmeli
araglar toplamada kullanilabilir boylelikle belirli siparigler i¢in ayristirma siireci ortadan kalkabilir. Bu analiz
sonuglarina gore en ¢ok satilan iiriinlerin daha alt katlara ve yakin raflara konulabilir. Personellerin ergonomik
sorunlarinin azalmasi i¢in erisimi daha kolay olan raflara iiriinler koyulabilir. E-ticaret sektorii dinamik oldugu
icin belirli araliklarla bu analizin yenilenmesi gerektigi unutulmamalidir.
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