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OZET

Anahtar kelimeler: E-ticaret, birliktelik kurallari, Apriori, Carma, Frequent Pattern
Growth

Bilisim teknolojilerinin gelismesiyle verilerin toplandig1 kaynaklar ¢esitlilik kazanmis
ve elde edilen verilerin ¢oklugu nedeniyle anlamlandirilmasi 6nem kazanmistir. Bu
calismada e-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada en ¢ok satilan iirlinlerin
analizinin yapilmasi, beraber satilan iiriinlerin tespit edilerek depo i¢i operasyonel
tyilestirilmesi, maliyetlerin  azaltilmasi, ¢ikis siireclerinin  hizlandirilmasi
amaglanmistir. Apriori algoritmasi birliktelik kurallarindan en yaygin olan1 oldugu,
Frequent Pattern Growth algoritmasi yiiksek performans gosterdigi ve Carma
algoritmas1 da daha fazla iyilestirme olanagi sundugu i¢in tercih edilmistir. S6z konusu
algoritmalar ile firmanin 6 aylik verileri kullanilarak, 10000 adet siparis i¢indeki en
cok satilan iirlinler tespit edilmistir. Analiz sonuglar1 9.aym 1200 siparisinin satis
verileri ile karsilastirilmis. En 1yi sonucu veren Apriori algoritmasina gore belirlenen
ilk iiriin grubu olan X40-X39 kodlu iiriinler tiim siparislerin %5’ini kapsamaktadir.
Siparislerin %5 ile %1 araligin1 kapsayan ilk 7 tiriin grubu igin, birlikte depo raflarina
yerlesmesinin maliyete etkisi zaman etlidii yapilarak analiz edilmistir. Analiz
sonuglari, Onerilen sistemin siire¢ iyilestirmeye olumlu etkisini dogrulamaktadir.
Bulunan {irtin gruplarinin gelecekteki sipariglerde yer alip almamasi durumu yapay
sinir aglari ile analiz edilmistir. 9. ay1 takiben 6 aylik siire¢ boyunca iirlin gruplarin
siparislerde bulunacag: kanitlanmistir.



ONLINE SHOPPING CONSUMERS' ANALYSIS WITH DATA
MINING TECHNIQUES

SUMMARY

Keywords: E-commerce, Association rules, Apriori , Carma, Frequent Pattern Growth

With the development of information technologies, the sources where data collected
have diversified and it has gained importance because of the multiplicity of data
obtained. This study aims to analyze the top-selling products in a company operating
in e-commerce sector, besides identifying the products sold together, improving
operational performance in the warehouse, reducing the costs and expediting the
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 7 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. The determined product groups included in future
orders was analyzed by artificial neural networks. During 6 month from 9. months, it
has been proved that the product groups would be included in the order.



BOLUM 1. GIRIS

Giiniimiizde internet kullanimi yayginlagsmaktadir. Internetin yayginlagmasi firmalar
icin bir firsat olusturmustur. Bir¢ok firma e-ticaret iizerinden kazang saglamaya
baslamigtir. Bilgisayar ve internetin kullaniminin artmasiyla firmalar satig verilerini,
misteri bilgilerini elektronik ortamlarda depolamaya baslamistir. Bu elektronik
verilerin dogru analiz edilmesi firmalara hem kar saglamaktadir hem de kalite, hizli
bir hizmet vermelerini saglamaktadir. Elektronik verileri kullanan firmalarin rekabet
ortaminda Ustilinliik sagladig1 gozlemlenmistir. Rekabet ortaminda iistiinliik saglamak

isteyen firmalarin elektronik verileri analiz etmesi 6nem kazanmustir.

1990°dan itibaren iilkemizde de bircok gazete internet ortaminda yayinlanmaya
baslamistir, bankalar hizmetlerini internet iizerinden sunmaktadir. Market aligverisleri,
ev esyalar1 artik sanal ortamlardan satin alinmaktadir. Internet bdylece giinliik

hayatimizin vazgecilmezi haline gelmistir.

Teknolojinin ilerlemesi ve internetin bu kadar 6nem kazandigi bu giinlerde sanal
ortamlar her giin artmaktadir ve rekabet ortami olusturmaktadir. Yeni bir aligveris
ortami olan internet son kullaniciya cesitli 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 yontemleri aramaktadir.

Teknolojinin hizla de8ismesi ve pazardaki rekabet ortami firmalarin siireclerini
degistirmesine sebep olmaktadir. Firmalar hem maliyetlerini azaltmaya hem de daha
kaliteli hizmet vermek i¢in ¢aligmalar yapmaktadir. Gelecek giinler i¢in firmalar
operasyon siireclerini dogru planlamak i¢in farkli yollara basvurmaktadir. Bunlardan

biri de veri madenciligi yontemleridir. 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.

Veri madenciliginin kullanimi yillara gore artig gostermektedir. Bununla beraber veri
madenciliginin birliktelik kurallar1 algoritmalart olan Apriori ve FP-Growth
algoritmalarinin kullanildigi ¢alismalarin sayisi da artmaktadir [1]. Scopus veri
tabanindan alinan verilere gore veri madenciligi ile ilgili 2000°1i yillarin basinda
yaklasik 1500 ¢aligma bulunmakta iken giiniimiizde yaklasik 15 bine yakin ¢alismada
bu yaklasim ve metotlarindan bahsedilmektedir. Sekil 1.1.’de veri madenciligi, Sekil
1.2.°de Apriori algoritmasi, Sekil 1.3.’te ise FP-Growth algoritmasi ile ilgili yapilan

calismalarin trendini gostermektedir.
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Sekil 1.1. Veri madenciligi ile ilgili ¢aligmalarin trendi (Scopus veri tabani) [1].
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Sekil 1.2. Apriori algoritmast ile ilgili ¢alismalarin trendi (Scopus veri tabani) [1].
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Sekil 1.3. FP-Growth algoritmasi ile ilgili ¢alismalarin trendi (Scopus veri tabani) [1].

Lojistikte termin ve isin baslangi¢ tarihleri 6nemli kavramlardir. Miisterinin teslim
almak istedigi tarih termin tarihidir, termin tarihine gore de isin baslangi¢ tarihi
hesaplanir. Veri madenciligi yontemleri ile miisterilerin siparisleri incelenerek iki tarih
arasindaki iligki incelenebilir, daha hizli ve kaliteli hizmet verebilmek i¢in operasyonel
stireglerde iyilestirme yapilabilir. Satig verileri incelenerek ileriye doniik planlamalar
yapilabilir. Operasyonel siirecler disinda en ¢ok satilan iirlinler veri madenciligi

yontemleri ile tespit edilerek tesis yerlestirme i¢in de calismalar yiiriitiilebilir.



Glinlimiizdeki firmalar rekabet ortaminda farkindalik yaratmaya ¢aligmaktadir. Bu
farkindaliklarla birlikte kendi siireglerini iyilestirmek ve fazla maliyetten de kurtulmak
istenmektedir. Ozellikle de sanal alisveris yapilan firmalar geleneksellikten

uzaklasmalidir.

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. ilk béliimde ¢alismanin konusu, amac,
oneminden bahsedilmektedir. Ikinci béliimde veri madenciliginin tanimi, teknikleri,
literatiirde konuyla ilgili calisma orneklerini icermektedir. Uciincii béliimde ise
calismada kullanilan veri madenciligi teknikleri ve kullanilan materyaller iizerinde
durulmustur. Dordiincii bolimde ise ¢alismanin analiz uygulamasi olan veri
madenciligi yontemlerini kullanilarak ge¢cmis satis siparislerinde ki beraber en ¢ok
satilan drlinler bulunmustur. Bulunan {iriin  gruplart son satis verileri ile
karsilastirilarak dogru olma durumlarn karsilastirilmistir. Son olarak da zaman etiidii
yontemi kullanilarak maliyet tahminlemesi yapilmistir. Calismada SPSS Modeler,
RapidMiner programlar1 kullanilmistir. Besinci ve son boliimde ¢alismanin sonuglari

yer almistir.

1.1. Calismanin Kapsami

Bu ¢alismada, piyasanin 6nde gelen markalarinin internet siparislerini son kullaniciya
ulastirmak amaciyla ilgili markalarin Giriinlerini depolayan bir lojistik firmasinin depo
stireclerinin iyilestirilmesi icin, kiiclik parcalar olarak nitelendirilen askilik, mum,
bebek esyalarini kapsayan ev esyalarinin veri analizi yapilmistir. Analiz edilen veriler
2017 yilmin ilk 6 aylik periyodunun 10000 tane siparisini kapsamaktadir. Veriler
internet sipariglerinden toplanilmistir. 10000 siparis i¢in yapilan analizin sonuglar
9.ayin satig verileri ile karsilastirilarak en 1yi sonucu veren algoritma Apriori
algoritmas1 olmustur. Apriori algoritmasinin sonucuna gore belirlenen ilk {iriin grubu
siparislerin %5’ini kapsamaktadir. Siparislerin %1 ile %S5 araligini kapsayan ilk 7 iiriin
gruplari bir arada depo raflarina yerlestirildiginde siire ve maliyete etkisi i¢in zaman
etlidii yontemi kullanilmistir. Belirlenen {iriin gruplarinin satis tahminlerinin yapilmasi

icin de yapay sinir aglarina bagvurulmustur.



1.2. Cahymanin Amaci

Bu calismada, piyasanin 6nde gelen markalariin internet siparislerini son kullaniciya
ulagtirmak i¢in ilgili markalarin {iriinlerini depolayan bir lojistik firmasinin depo
siireclerinin iyilestirmesi amaglanmistir. Uriinlerin stok yerlerinde bulunamamast,
siparislerin zamaninda ulastirilamamasi problemine sebep olmaktadir. Bunun igin
tirlinlerin birlikte paketlenerek raflarda tutulmasinin, bu problemin ¢éziimiindeki etkisi
arastirilmaktadir. Calismada en ¢ok satilan iirlinlerin analizinin yapilarak, beraber
satilan triinleri tespit etmek, depo i¢i operasyonel iyilestirme yapmak, maliyet
azaltmak ve c¢ikis siireglerini hizlandirmak amaglanmistir. Firmanin 6 aylik verileri
kullanilarak, 10000 adet siparis igindeki en ¢ok satilan ikili tirlinler tespit edilmistir.
Analiz sonuglar1 9.ayin 1200 siparisinin satis verileri ile karsilagtirllmis ve en iyi
sonucu Apriori algoritmasinin hesapladigi tespit edilmistir. Ayni yila ait 9. ay
siparisleri ile hangi algoritma sonucunun daha gercegi yansittigini goérmek igin
karsilastirilmistir. Belirlenen iirlin gruplarinin satig tahmini i¢in yapay sinir aglarina
basvurulmustur. Yilin ikinci yarisinda pilot ¢alisma sonlanmalidir ve sonuca gore

gelecek yil i¢in standart operasyon siirecleri yenilenecektir.

1.3. Calismanin Onemi

E-ticaret firmalarinin giinliik olarak siparislerinin depodan ¢ikmasi beklenen bir
hedeftir. Fakat beklenen hedefin tutturulamamasi sebeplerinin baginda stoklarin
kaybolmasi ve siparis hacminin yiiksek olmasi gelebilir. Firmalar verimliliklerini,
karliliklarimi arttirabilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerine basvurulabilir. Veri
madenciligi mevcut durumun analizi ya da gelecek tahmini yapilmasi icin
kullanilabilir. Literatiirdeki ¢alismalar genellikle hizmet sektoriinde ya da teorik olarak
yapilan caligmalar olup bu calisma gercek bir proje olarak bir firmanin operasyonel
tyilestirme i¢in birliktelik kurallarinin kullanilabilecegi gdsterilmis ve maliyet/zaman
hesaplamalar1 ile kanitlanmistir. Literatiirdeki diger c¢alismalar ile ortak olarak
miisterilerin satin aldig: {iriinlerin baz alarak sorunlarin ¢éziimlenmesidir. Ornegin
market analizinde beraber satilan iriinlerin ayni raflara ya da yakin lokasyonlara

konulmas1 miisterilerin faydasina olabilecek iken bu c¢alismada son kullaniciy



etkileyen faktor konusunda kesinlik bulunmamaktadir. Siparis toplama ve paketleme

asamalarinda zamanda ve maliyette kazancglar saglanmasi hedeflenmektedir.

1.4. Calismanin Kisitlar:

Calismada beraber satilan tirtinlerin en az 100 sipariste satilmasi kural1 firmada uzman
Kisileri tarafindan belirlemislerdir. Ayrica ergonomik sorunlarin olugsmamasi ve
raflarda sorun yaganmamasi i¢in iriin gruplari ikili olarak belirlenmistir. 2017 yilinin
ilk 6 aymnin siparis bilgisine gore belirlenen iiriin gruplari ile 9. ayin siparisine gore en
cok beraber satilan iiriin gruplari, hangi algoritma sonucunun daha gergegi yansittigini
gormek icin karsilastinlmistir. 7.ve 8. aylar yillik izin, resmi tatiller sebebi ile
karsilastirma yapmak i¢in verilerin kullanilmasi firma yoneticileri tarafindan uygun

goriilmemistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Veri Madenciligi Tanim

Biiyiik verilerden tahmin yapilmasini saglayan istatistigin teknolojiyle birlesmesi ile
olusan araca veri madenciligi denir. Veri madenciliginin amaci, verilerin birbirleri ile

olan iliskilerini ortaya ¢ikarmaktir [2,3].

Veri madenciligi verilerdeki unsurlarin arasindaki iliskiyi incelemeye yarayan bir

analiz teknigidir [4].

Veri madenciligi, eldeki verilerden iistii kapali, ¢ok net olmayan, dnceden bilinmeyen

ancak potansiyel olarak kullanisli bilginin ¢ikarilmasidir [5].
Veri madenciligi 3 adimdan olugmaktadir;

1. Uygun veri madenciligi metodunu se¢mek: Bu adimda, kullanilacak veri
madenciligi yontemi segilir. Birliktelik, kiimeleme ve smiflandirma
yontemlerinden biri segilebilir. Yontemin se¢ilmesi veri analizinin sebebine
baglidir. Tahminleme ve tanimlama olmak iizere 2 tane amaci bulunmaktadir.
Tahminleme denetimli veri madenciligi, tanimlama ise denetimsiz veri
madenciligi ve mevcut veriyi anlama olarak tanimlanmaktadir.

2. Veri madenciliginde algoritma tiiriinii se¢gmek: Veri madenciligin amacina
uygun olan metot se¢ildikten sonra bu yontemde yer alan algoritmalardan biri
ya da birkag1 se¢ilmektedir.

3. Secilen veri madenciligi algoritmasini uygulamak: Algoritma tiirii secildikten
sonra, kararlastirilmis degerlere ulasana kadar degiskenler tizerinde algoritma

uygulanmalidir. Veri madenciligi algoritmalarina K-Mean, Apriori



algoritmalar1 6rnek verilebilir. Algoritma uygulamasi: sonunda ¢ikan sonuglar

yorumlanir. Elde edilen modelin anlasilabilirligi ve kullaniglilig1 arastirilir

[4].

SPSS, Daimler Chrysler ve NCR. CRISP sirketleri tarafindan 1996 yilinda standart
stireg olarak CRISP-DM gelistirilmistir. CRISP-DM alt1 adimdan olusmaktadir [6].

'y
Arastirmayi anlama |« > Veriyi anlama
v
Sonuglar1 yayma Veriyi hazirlama
Y 7y
v
Degerlendirme < > Modelleme

Ye

Sekil 2.1.CRISP-DM Siiregleri[6]

Veri madenciligi ¢aligmalarinda ilk adim projeyi anlamaktir. Projenin amaci
belirlenmelidir ve amacma yonelik veri madenciligi yontemlerinden uygun olani
secilmelidir. Projede kullanilacak olan veriler toplanir ve veri anlagilmaya ¢aligilir.
Uygun veri madenciligi se¢ilmeden once eldeki verilerden o6rneklem veri hazirlanir.
Belirlenen veri madenciligi teknigi 6rneklem veride uygulanir. Uygulama sonunda
anlamli sonuglara ulasilamazsa uygulanan veri madenciligi teknigi degistirilebilir ve
projenin amaci tekrar gézden gegcirilebilir [7]. Ortaya ¢ikan sonuglar, problemin veya
uzman kisilerin bakis a¢ilarindan incelenir ve uygun olup olmadig1 analiz edilir. Model
uygun ise bir sonraki adima gegilir. Sonuglar yeterli degil ise ¢alisma durdurulabilir
ve ya analizde kullanilan veri dizisi tekrardan kontrol edilebilir. Anlamli sonuglar elde

edilirse ¢alisma sonucu raporlanir [8].



Veri madenciliginin geleneksel analiz i¢in kullanilan yontemlere gore yeni olan

ozellikleri [9];

- Cok fazla veri otomatik olarak biriktirilmekte ve bu verilerden kullanilabilir
bilgi elde edilmektedir.

- Bilgisayar bilimlerinden gelen sinir aglari, karar agaclar1, mantik kurallar1 gibi
cok ¢esitli ve yeni yontemler kullanilmaktadir.

- Hedef miisteri secilerek ticari kazang arttirilmaktadir. Profillere gore
iyilestirme yapilarak maliyeti azaltmaktir.

- Kullanic1 dostu, profesyonel ¢oziimleyiciler gibi karar verici olan, pahali

olmayan yeni yazilimlar mevcuttur.

2.2. Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar

Gilinlimiizde hizmet ve sanayi sektdrlerinde veri madenciliginin kullanimi1 6nem
kazanmaktadir. Verilerin analizi i¢in birgok alanda veri madenciligi kullanilmaktadir.
Firmalar dogru bilgiye ulasmak adina c¢esitli veri madenciligi uygulamalar
yapmaktadir. Ornegin; hizmet sektoriinde miisterilerin davramglarinin analizi igin veri
madenciligi kullanilabilir. Pazar sepeti analizi sonucglarina gore satig stratejisi
belirlenebilir [10]. Sanayi sektoriinde kalite kontrol ¢alismalari, lojistik ve {iretim
stiregleri optimizasyonu i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilabilir. Sanayi ve
hizmet sektorlerinde ileriye yonelik planlama yapilabilmesi i¢in de veri madenciligi
yontemleri kullanilabilir. Ileriye doniik tahminlemenin yapilmasi firmalarin rekabet

ortaminda istiinliik saglamasinda yardimci olabilir.

2.3. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciliginde ¢alismanin amacina uygun olarak tahminleyici ve tanimlayici
olmak iizere modeller iki basligina ayrilmaktadir. Tahminleyici modeller ilerisi igin
tahminler olusturmayi, tanimlayict modeller ise mevcut olan durumu degerlendirmeyi

amagclamaktadir.
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Veri madenciligi modelleri ¢aligmanin amacina gore secilir. Ana baglik olarak

modeller 3’e ayrilmaktadir.

Bunlar;
1.Siiflama ve Regresyon

2. Kimeleme

3.Birliktelik Kurallari [4].

Siniflama ve regresyon modelleri tahminleyici yani ileriye doniik tahminleme,
kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ise mevcut durum analizi i¢in tanimlayict modelleme

turleridir.

Modelin kurulus asamasi 6grenimin denetimli ve ya denetimsiz olmasma gore
degismektedir. Var olandan 6grenme olarak da bilinen denetimli &grenme de,
kullanicinin tanimladigi hedef simiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore boliinerek
her smif igin ¢esitli 6rnekler verilmektedir. Amag¢ 6rneklerden yola ¢ikarak her bir
smifin 6zelliklerinin bulunmasi ve bulunan 6zelliklerin kural ctimleleri ile ifade
edilmesidir [4]. Denetimsiz 6grenmede ise tanimlanmis herhangi bir hedef sinif yoktur
[11].

Denetimli 6grenmede Verilerin bir bolimii modelin 6grenimi igin diger bir kismi ise
modelin gegerliligini test etmek i¢in kullanilir. Verinin ayrilmasi igin basit gegerlilik
yontemi kullanilabilmektedir. Verilerin %5 ile %33 arasindaki bir ylizdesi test verisi
olarak ayrilmaktadir. Geri kalan kismi ise 6grenme verilerini olusturmaktadir. Bir
diger kullanilan yontem ise ¢apraz gegerlilik yontemidir. Veri rastgele iki esit pargaya
boliiniir. Modelin tahmini hata orani elde edilen sonuglarin hata oranlarinin

ortalamasidir [4].

2.3.1. Simflama ve regresyon teknikleri

Siiflandirma teknikleri veri madenciliginde en yaygin olan tekniklerden biridir.

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir.
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Siniflama ve regresyon modelleri arasindaki ana fark, tahmin edilen degiskenin

stireklilik gosteren bir deger olmasidir.

Siiflandirma yontemi i¢in 6rnek, egitim ya da saglik sektdriinden verilebilir. Egitim
alaninda yeni gelen 0grencilerin siniflara yerlestirilmesi ve ya saglik sektoriinden bir

kisinin &zel bir rahatsizliginin olup olmamas1 durumu bir siniflandirma 6rnegidir [11].

Siniflandirma teknikleri 5 bagliga ayrilmaktadir.

— Karar agaglar ile siniflandirma: Karar agaclar gorsellige dayandigi icin kolay
ve anlasilirdir. Sayisal ve kategorik veriler tizerinde islem yapilabilmektedir. Az
sayida islem yapilarak siniflandirma yapilabilmektedir.

— Smiflandirma ve regresyon araglari: Siiflandirma teknikleri arasinda Cart ve
Naive-Bayes metotlar1 yaygin olanlardir. Cart algoritmasimnin  Onemli
ozelliklerinden biri regresyon agaci olusturmasidir. Regresyon agacinda, agacin
yapraklart bir smifi tahminlemez, ger¢ek sayilart tahminler [6]. Cart
algoritmasinda bulunan diigiimler biitiin boliinmeler ile karsilastiriimaktadir ve
homojenligi en yiiksek olan 6zellik secilmektedir. Naive Bayes hedef degisken
ile bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi analiz etmeye yarayan tanimlayici ve
tahminleyici bir siniflandirma algoritmasidir [4,12] .Yani bu algoritma hem
mevcut durumu incelemekte hem de mevcut durum sonucuna gore gelecek icin
tahminleme yapabilmektedir. Naive Bayes algoritmasindaki veriler bulanik hale
getirilmelidir, net bir deger olmamalidir.

— Bellek tabanli siniflandirma: Bellek tabanli algoritmalardan en yaygin olani en
yakin komsu algoritmasidir. Veri setinde birbirine yakin olup ayni tipte olan
kayitlar birbirlerinin komsular1 olarak degerlendirilmektedir. Bu algoritmanin
mantig1 bir verinin durumunu analiz ya da tahmin edilmek istenirse o veriye en
yakin olan k verinin durumu incelemektedir. K - en yakin komsu algoritmasinin
ismindeki k harfi de incelenecek olan komsu sayisidir; 10-en yakin komsu ise 10
komsuya bakilmalidir [13].

— Yapay Sinir aglari: Yapay sinir aglart tahmin, siniflandirma, veri iligkilendirme,

yorumlama iglemlerinde kullanilmaktadir. Mevcut veriler yorumlanarak gelecek
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icin planlama yapilabilir. Bir konu hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen
ve egitim sonucu olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasini
saglar [11]. Mevcut verilerden hareket ederek calismada yapay sinir aglari

kullanilarak satig tahminlemesi yapilmastir.

2.3.2. Kiimeleme teknikleri

Karmasik yapidaki ve biiylik sorunlu veriler i¢in sorunlar alt pargalara ayirmak daha
faydali olmaktadir. Her alt parganin sorunlarinin ¢oziimlerinin birlestirilmesi ile
biitiinii ¢oziimlemek gerekmektedir. Bu noktada veri madenciligi yontemlerinden en
faydali olan kiimeleme yontemleridir. Bazi durumlarda verileri bolmek zor olabilir bu

sebeple de otomatik kiime bulma yontemleri gelistirilmistir.

Siniflama ve kiimelemeyi ayiran 6zellik, kiimelemenin smiflandirmadaki onceden
belirlenen smiflara bélme yapmamasidir. Smiflandirma yontemlerinde Onceden
belirlenmis gruplar egitilmektedir ve egitim sonucunda olusan modele belirlenmis bir

gruba atilmaktadir.

Kiimelemede ise 6rnek gruplar bulunmamaktadir. Bu yontemde verilerin birbirleri ile
olan benzerliklerine gore gruplar olugmaktadir. Olusan gruplarin yorumlamasini
kullanic1 yapmaktadir. Veri setindeki kayitlarin 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli ise

kiimeleme yontemi kullanilabilir.

Yapilacak olan c¢aligmanin amacina, veri setine gore kiimeleme algoritmasi

secilmelidir. Baslica kiimeleme algoritmalari asagidaki gibidir [14];

Yogunluk Tabanli Yontemler
— Model Tabanli Yontemler
— Bo6lme Yontemleri

— Izgara Tabanli Yontemler

Hiyerarsik Yontemler
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2.3.3. Birliktelik kurallar:

Birliktelik kurallarinda onemli olan nokta belirli bir zamanda veriler arasindaki

birlikteliklerin incelenmesidir [15].

Birliktelik kurallarinda veri gruplart ¢ok olacagi i¢in ve anlamli yorumlamalar
yapilabilmesi i¢in bir esik degeri bulunmalidir. Birliktelik kurallar1 sonuglarindan
hangisinin daha Onemli oldugunu bulmak i¢in giiven ve destek degerleri

bulunmaktadir [16].

Birliktelik kurallarinin amaglarindan biri de kullanici tarafindan belirlenen minimum
destek ve giiven degerleri dogrultusunda kurallarin bulunmasidir. Caligma amacina

gore bu degerler degisebilmektedir.

Destek ve giiven degerleri, X {irliniinii alan bir kiginin Y {riiniinii de almasi

durumlarini analiz edilmesidir [16].

Birliktelik kurallar1 analizinde kullanilmasi i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
1993°te AIS algoritmasi [17], sonra SETM algoritmasi [18], ve 1994°de ortaya ¢ikan
Apriori ve AprioriTid [19], algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin arasinda
kullanilan en yaygin algoritma Apriori algoritmasidir. Caligmada da mevcut durum
analizi yapilacagi i¢in birliktelik kurallarinin Apriori, Carma ve FP-Growth

algoritmalar1 kullanilmistir.

2.4. Literatiir Taramasi

Lojistik sektoriiniin temel hedefi miisteri hizmetlerinde kalitenin saglanmasi ve
kaynaklart en iyi kullanilmasi ile rekabet avantajiin yaratilmasidir. Dogru {iriiniin,
dogru yerde, tam zamaninda, dogru tliketiciye ve kaliteli bir sekilde ulastirilmasi
hedeflenerek operasyon performansini en i1yi yapmak lojistik sektoriiniin amacidir.
Rekabetin fazla oldugu lojistik sektoriinde karar vermede etkili olan veri miktar1 da

oldukca fazladir. Toplanilan bu verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi firmaya
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rekabet avantaji saglayabilmektedir. Operasyon siireglerinin iyilestirilmesi veya
gelecek planlamasinin yapilmasi i¢in veri analizi yapilmahdir. Bir firmanin giinlik

hareketlerinin verilerinin analizi i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilabilir [20].

Birliktelik kurallar1 kapsaminda cogunlukla Apriori algoritmasinin kullanildigi
calismalar literatiirde yer almaktadir. Genel olarak hizmet sektoriinde (¢ogunlukla
pazar analizi) bu algoritmadan yararlanilmistir. Depo siireci iyilestirme i¢in de
birliktelik algoritmalarindan faydalanilabilecegi bu c¢alisma ile gosterildi. Aym
zamanda Apriori, FP-Growth ve Carma algoritmalarinin karsilagtirmasi yapildi.
Literatiirdeki diger caligmalar ile ortak olarak miisterilerin satin aldig1 iirlinlerin baz
aliarak sorunlarin ¢dziimlenmesidir. Market analizinde beraber satilan {iriinlerin ayni
raflara ya da yakin lokasyonlara konulmasi miisterilerin faydasina olabilecek iken bu
calismada son kullaniciy1 etkileyen faktor konusunda kesinlik bulunmamaktadir,
lojistik firmasinin kendi siireclerini iyilestirmek ve maliyetini azaltmak igin

kullanilmuastir.

2012 yilinda Erpolat tarafindan Tirkiye’de otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren bir
yetkili servisin miisterilerine ait satig verileri veri madenciligi ydntemlerinden
birliktelik kuralinin Apriori ve FP-Growth Algoritmalar: kullanilarak analiz edilmistir.
Miisterilerin hangi {riinleri beraber satin aldig1 belirlenmistir ve kar1 arttirmak i¢in
kampanya ve promosyonlar uygulanmasina agirlik verilmistir. Apriori algoritmasi
uygulandiginda iki iiriin grubu elde edilmis iken ayn1 veriler FP-Growth algoritmasi
uygulandiginda tek tiriin grubu elde edilmistir. FP-Growth algoritmasi daha net bir

sekilde degerlendirmeyi saglamigtir [21].

2016 yilinda Mehmet Aksarayll ve Dilara Bayyurt Dokuz Eyliil Universitesi
Ekonometri Bolimii  6grencilerinin  se¢meli  dersleri  secimlerini  birliktelik
kurallarindan Apriori Algoritmasi ile arastirmislardir. Arastirmada gerekli veriler
anket ile saglanmistir. Aragtirmanin sonucunda Ogrencilerin ilgi alanlarina gore
se¢meli dersleri sectigine ulagilmistir. Ders yiikii fazla olan ve boliimii benimsemeyen

Ogrenciler icin de dersin kolay olmasi ve gegcme oraninin yiiksek olmasi1 6nemlidir.
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Elde edilen sonuglar derslerin igeriklerinin hazirlanmasinda ve igleniginde yol gosterici

niteligindedir [22].

2005 yilinda Borgelt FP-Growth Algoritmasi {izerinde ¢alisma yapmistir. FP-Growth
Algoritmasini Apriori, Eclat ve Relim algoritmalariyla karsilastirilmistir. C programi
tizerinde yapilan bu calismada FP-Growth algoritmasimin diger algoritmalara gore

daha iyi bir performas gosterdigi sonucuna varilmistir [23].

Dogan ve arkadaglar1 da 2014 yilinda sigorta sektorii icin birliktelik kurallari
kullanarak calisma yapmistir. Misteri iligkileri yonetimi i¢in yapilan c¢aligmada
birlikte satin alinan sigorta tiirleri belirlenmistir. Sigorta tiirleri Apriori algoritmasi ile
analiz edilmistir ve sigorta acentesinin pazarlama faaliyetlerine katkida bulunacak

veriler elde edilmistir [24].

2015 yilinda Dogrul ve arkadaslari trafik kazalarin verilerini analiz etmek i¢in
birliktelik kurallarindan Apriori Algoritmasindan yararlanmistir. Calismada kazalarin
sik yasandig1 yerleri ve zamanlar1 bulmustur. Buldugu sonuglara gore 6nlem alinmasi

gereken yerler bulmustur ve kaza sayilarinin azalabilecegini gostermistir [25].

Giilce 2010 yilinda veri madenciligi kavramlarinin market sepet analizinde
kullanilmast konusunda calisma yapmistir. Veri madenciligi yontemlerinden olan
birliktelik kurallarinin apriori algoritmasini ele almislardir. Apriori algoritmasi farklh
satis verilerinin {izerinde uygulanmustir.  Orneklem olarak kullanilan anket
verilerinden apriori algoritmasi kullanilarak birliktelik kurallarini bulan bir uygulama

yapmislardir [26].

2009 yilinda Huang ve arkadaslar1 Carma algoritmasinin verimliligini degerlendirmek
icin caligma yapmislardir. Yapilan calismada Carma algoritmasi ile Apriori
algoritmasi karsilastirnlmigtir. Destek esik degerinin ayni olmasi durumunda Carma
algoritmasi ile Apriori algoritmasinin ayni sonuclart verdigi gézlenmistir. Carma
algoritmasinin iirettigi gruplarin Apriori algoritmasinin iirettigi veri gruplarinin alt

kiimesi oldugu sonucuna varilmistir [27].
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2009 yilinda Kiling tarafindan yapilan c¢alismada birliktelik kurallarindan
yararlanilmistir. Bir elektronik firmasinda iiretim ve mal giris kalite verilerinin analizi
icin Apriori Algoritmasi kullanilmistir. Ortaya cikarilan kurallar test verileri ile

dogrulugu saglanmistir ve sonuglar analiz edilmistir [28].

2009 tarihinde Lin “Scm'deki Rekabetci Tedarikgilerin Belirlenmesi igin FP-Growth
Algoritmasinin Potansiyel Kullanim1” adli ¢galismasinda tedarik zinciri yonetimindeki
tedarikei secimi i¢in FP-Growth algoritmasini kullanmistir. Bu ¢calismadaki amag esas
ve yedek tedarikciler se¢imindeki karmasikligi veri madenciligi yontemleri ile
indirgemektir. FP-Growth algoritmasinin tedarik¢i elimine edilmesinde ve

karmasiklig1 azaltmasinda etkili oldugu belirlenmistir [29].

2018 yilinda Mayilvaganan ve arkadaslari yaptiklart ¢alismada Apriori, FP-Growth ve
Bulanik FP-Growth algoritmalarini karsilastirmistir. Bu arastirmada amag bir veri
tabaninin kategorik 6zniteliklere gére yorumlanmasidir. Calisma sonucunda Bulanik
FP-Growth algoritmasinin zaman agisindan Apriori ve FP-Growth algoritmalarindan

daha verimli oldugu ortaya ¢ikmistir [30].

2015 yilinda Mostafaei ve arkadaslart “ Benzin Rasyonunu Analiz Etmede Yeni
Yaklasimlar” adl1 ¢alismasinda 2005 ile 2011 yillar1 arasindaki karayolu tasimaciligi
sektorliinde meydana gelen degisiklikleri aragtirmiglardir. Benzin tiiketiminin durumu
Apriori ve Carma algoritmalar1 incelenmistir. Benzin tiiketiminin dogalgaz, toplu
tasima ve metro kullanimi ile iligkili oldugu tanimlanmistir. Sonuglara gore ulasim
problemlerinin kisa ya da uzun vadede ¢éziimler olusturmasi yorumlanmigtir. Ayrica
Apriori ve Carma algoritmalarindan elde edilen sonuclar1 karsilastirarak, Carma
algoritmasinin ayni1 zamanda Apriori algoritmasindan elde edilen sonuglarinin ayni

oldugu gbzlemlenmistir [31].

2013 yilinda Pinheiro ve arkadaslar karaciger kanserini erken teshis etmek amaciyla
hastalarin verileri analiz edilmistir. Analizde FP-Growth algoritmas: uygulanmistir ve

karaciger kanseri teshisi konulacak deger kaliplart bulunmasi amaglanmistir [32].
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Perakende sektoriinde Sagin ve arkadaglar1 2018 yilinda bir firmanin bes buguk yillik
verilerini iki veri set halinde kullanarak Apriori ve FP-Growth algoritmalarini
karsilagtirilmistir.  Kurallarinin belirlenmesi igin hem Apriori hem de FP-Growth
algoritmalar1 ayr1 ayr1 calistirilmistir. i1k 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
kullanilmas1 amag¢lanmistir. Birinci veri seti, ikinci veri setinde de ayni sonuglari

gosterdigi igin gercege daha yakin oldugu sonucuna varilmistir [33].

Barig Yildiz 2010 yilinda yaptig1 calismada sik kiimelerin bulunmasi i¢in Matrix
Apriori algoritmast iizerinde degisiklik yapmistir. Yapilan calisma sonucunda sik

kiime gizleme gergevesi de gelistirmistir [34].

Tablo 2.1. Literatiir taramasi

Metot
e
Yazar Ad1 Cahsmann Yapildig: Sektor . % <
2 9 E 3
g & 8 &
Erpolat [21] Otomotiv o o
Aksarayli ve ark.[22] Egitim o
Borgelt Christian [23] Hizmet o o o!
Dogan ve ark. [24] Sigorta °
Dogrul ve ark. [25] Hizmet )
Giilce [26] Hizmet °
Huang ve ark. [27] Hizmet ) °
Kiling Yasemin [28] Sanayi °
Lin R. [29] Sanayi °
Mayilvaganan ve ark. [30] Hizmet o o o?
Mostafaei ve ark. [31] Sanayi ° °
Pinheiro ve ark. [32] Hizmet °
Sagin ve ark. [33] Hizmet e o
Yildiz Barig [34] Hizmet o3

e : {lgili aligmada siitundaki yontemin kullamldigin1 gosterir.
o' : Eclat ve Relim o2 : Bulanik FP-Growth e°: Matrix Apriori
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arastirilmasi gruplarinin
belirlenmesi
A
intemet Sonuglar

ayni
m?

Evet

intemet siparis
verilerin
ayristinlmasi
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Iterasyon say1smin
etkisi aragtinlmas1

A

Tlerasyon say1si
5,10,20,30,50,100
ve 150 olacak
sekilde analiz
yapilmas1

A

Optimum gizli
katman degerinin
belirlenmesi i¢in

MAPE,MSE ve
RMSE degerleri

bulunmast

Optimum
iterasyon
sayist
bulundu mu?2

Evet
A 4

Belirlenen son
parametrelere gore
her tiriin grubunun

siparis miktan

bulunmasi

Siparis miktarlan

v

Gizli katman sayist
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2,3,5,10,20,30,50 ve
100 olacak sekilde
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segeneginin
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karsilagtinlmast

makul mu?

Evet

Proje kabul edilir.
Pilot proje olarak

devam edilmesi
) 4
»{ SON

Sekil 2.2. Tezin akis siireci



BOLUM 3. VERILERIN ELDE EDILMESIi VE KULLANILAN
YONTEMLER

Birlikte satilan {iriin gruplarmin bulunmasi i¢in de veri madenciligi yontemlerinden
biri olan birliktelik kurallarindan yararlanilmistir. Birliktelik kural yonteminin
secilmesinin sebebi ise mevcut olan durumun incelenmesidir. Birliktelik kurallarindan
en yaygin olan Apriori algoritmasi ve diger algoritmalara gore yiiksek performans
gosteren, hizli ¢alisan FP-Growth algoritmasi kullanilmistir. Carma algoritmasi ise
daha fazla iyilestirme olanagi sundugu ve en iyi ¢evrimigi algoritmalardan biri oldugu
icin secilmistir. Bir lojistik firmasinda 6 aylik satis verisinden 10000 siparis icindeki
en c¢ok satilan iirlin gruplari tespit edilmistir. 10000 siparis i¢in yapilan analizin
sonuglart 9.ayin satis verileri ile karsilagtirilarak en iyi sonucu veren algoritma Apriori
algoritmas1 olmustur. Apriori algoritmasinin sonucuna gore belirlenen ilk {iriin grubu
siparislerin %5’ini kapsamaktadir. Siparislerin %1 ile %S5 araligini kapsayan ilk 7 iiriin
gruplari bir arada depo raflarina yerlestirildiginde siire ve maliyete etkisi i¢in zaman
etidii yontemi kullanilmistir.  Belirlenen iriin gruplarinin satis tahminlerinin
yapilmast i¢in de yapay sinir aglarina bagvurulmustur. Hata oranlarinin
karsilastirilmast MAPE, MSE, RMSE degerleri bulunmustur. Apriori ve Carma
algoritmalari icin SPSS Modeler, FP-Growth algoritmasi ve yapay sinir aglar1 i¢in de

RapidMiner programi kullanilmistir.

3.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmast 6gelerin arasindaki iliskinin nasil oldugunu analiz eden bir
tekniktir. Tekrar1 fazla olan nesnelerin bulunmasinda kullanilan en yaygin yontem
Apriori algoritmasidir. Algoritma en az destek esik degeri dikkate alinarak gereken

tirtin kiime sayilarini azaltmay1 saglar.
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Uriinlerin aralarindaki iliskinin analizini 6l¢gmek igin 3 ana unsur kullanilmustir.
Destek: Ogelerin ayn1 anda bulunmasi durumudur. Ornegin; X ve Y diriinleri icin
P(XNY) olarak diistiniilebilir. Veri i¢indeki X ve Y driinlerinin bir arada bulundugu
degerdi. Bu deger esik deger olarak kullanilmaktadir.

Destek = P(XNY) (3.1)

Destek(X) = |X|/|D| (3.2

|X| = Verinin i¢inde X {irliniin bulunma sayzisi

|D| = Toplam veri sayist

Giliven: X=Y kuralin sol tarafinin saglanmas1 durumunda sag tarafinin da saglanmasi

olasiligidir. Yani X {iriiniin alindiginda Y {iriiniin de (P(Y|X) ) alinma olasiligidir.

Given(Y|X) = Destek(X N Y)/Destek (X) (3.3)

Giiven olgiisiliniin bir dezavantaji, bir birligin 6neminin yanlis yorumlanabilmesidir.
Bu konuyu bir 6rnek ile agiklamak gerekirse X {iriinii alindiginda Y iiriiniin da alinma
olasilig1 yiliksek olabilir ama bu durum Y iirliniin popiiler bir iiriin oldugunu

gostermemektedir. Bunun i¢inde ilgi degerine bakilmalidir.

llgi: Uriinlerin popiilerligini kontrol etmek igin hesaplanan degerdir. X {iriinii satin
alindiginda Y iirliniin de alinma olasiliginin yiiksek olmas1 Y {iriiniin popiiler oldugunu
gostermemektedir. Bunun i¢in de iki iirlin arasinda 1ilgi degerine ihtiyag

duyulmaktadir.

Ilgi degeri=1 = X ve Y iiriinlerinin arasinda bir iliskinin olmadigin1 gdstermektedir.

Ilgi degeri>1 = X iiriinii alindiginda Y iiriiniin de alinma ihtimalinin yiiksek oldugunu

gostermektedir.
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flgi degeri<l = X iiriinii alindiginda Y {iriiniin alinma olasiliginin diisiik oldugunu

gostermektedir.

i1gi(Y|X) = Giiven(Y|X)/Destek(X) (3.4)

Apriori algoritmasinda birliktelik kurallart belirlenmesi asagidaki adimlardan

olusmaktadir [11];

1. Tekrarlanan nesnelerin bulunmasi: Belirlenen minimum destek seviyesinden
daha fazla tekrarlanan nesneler tanimlanir. Minimum destek seviyesi kullanici
tarafindan belirlenmektedir.

2. Tekrar sayis1 ¢ok olan nesnelerin birliktelik kurallarini olusturmasi: Olusan

kurallar minimum destek ve giiven degerini karsilamaktadir.

3.2. Carma Algoritmasi

Carma algoritmas1 nesne kiimelerinin hesaplama islemini ¢evrimi¢i olarak
yapmaktadir. Algoritma c¢evrimic¢i calistifi i¢in kullanictiya mevcut durumdaki
birliktelik kurallarmi gostermektedir. Bu algoritmanin arti yonlerinden biri de veri
tabaninin ilk taramasinda herhangi bir islemde kullanict minimum destek ve minimum
giiven degerlerini degistirmesini saglamaktadir. Carma algoritmasi veritabanim 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. Nesne kiimesinin siklik
durumunun kesinlesmesi i¢in nesne kiimelerinin iist smir1 hesaplanmaktadir.
Hesaplanan deger olus sayisinin tahmini rakamidir. Olus sayis1 ise nesne kiimesi ilk

olusturulurken bulunmaktadir [35,36].

Destek, onciil nesnenin veritabaninda gegme sayisinin toplam veri sayisina oranidir.

Destek degeri nesne kiimesinin oncelik yiizdesidir.

Destek = Onciil Nesnenin Gegme Sayisi/Toplam Veri Sayisi (3.5)
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Kural Destegi ise nesne gruplarin toplam veride gegme siklik oranlaridir.

Kural Destegi = P(X Nn'Y)/Toplam Veri Sayisi (3.6)

Giiven degeri kural destek degerinin onciil destek degerine oramidir. Onciil nesne

alindiginda onu izleyen nesnenin alinma olasiligidir.

Giliven = Kural Destegi/Destek (3.7)

Ilgi degeri ise giiven degerinin nesne kiimesinde izleyen nesnenin veride bulunma
sikligina oranidir. Ilgi degerinin 1’den fazla olmasi nesne kiimesinin dogrulugunu,

nesnelerin arasindaki iligkinin oldugunu gostermektedir.

ilgi = Giiven/Destek(X) (3.8)

3.3. Frequent Pattern Growth (FP-Growth) Algoritmasi

Birliktelik kurallarindan biri olan FP-Growth (Frequent Pattern Growth) algoritmasi
diger algoritmalardan yliksek performans gostermektedir. FP-Growth Algoritmasinin
en biiylik avantaji ise biiylik veriler i¢in hizli ¢calismasidir ve sistem kaynaklarinin
verimli kullanabilmesidir. Tiim verileri Frequent Pattern Tree (FP-Tree) adinda
sikigtirllmis bir aga¢ yapisinda tutmaktadir. Bu algoritmanin bir 6zelligi de veri
tabanini sadece iki kez taramasidir. Birinci taramada tiim nesnelerin destek degerlerini
bulmaktadir, ikincisinde ise agag 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 1 arttirmaktadir.
Agag olustuktan sonra da nesnelerin gectigi dallar belirlenmektedir. Belirlenen dal tek

ise nesnelerin kombinasyonudur. Birden fazla dal var ise destek degeri o daldaki
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minimum destek degerine esitlenir. Bu sekilde FP-Growth Algoritmasi bol ve yonet
kuralint uygulayarak biiyiik bir nesne kiimesini daha kiiciik nesne kiimelerine
bolmektedir. Sonugta olusan aga¢ yapist (FP-Tree) asil veri kiimesinden biiyiik

olmamaktadir [21].

Ornek olarak; Bir marketin &rnek siparis listesi ve alinan iiriinler Tablo 3.1.’de

gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Ornek market siparis listesi
Siparigler Siparisteki Uriinler
E,.D,AB

B,D,AE,C
B,AE,C

B,D,A
D
B,D
D,AE
B,C

CONOYOT D WN -

Minimum destek degeri %30 karsilayan tiriinleri ele alalim. FP-Growth algoritmasina

gore agacini olusturalim. Yapilacak adimlar 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 tirtinler 6nem derecelerine gore siralanir.

5. FP-Tree ¢izilir.
1.Adim: Minimum destek degerinin %30 olmasi bir iiriiniin toplam veri setinin en az
%30’nu i¢ermelidir. Bu durumda %30*8=2,4 tane minimum fiirlin sayis1 olmalidir.

Yani 8 siparisin i¢inde minimum 2,4 tane olmalidir.

2.Adim: Uriinlerin toplam veri setinde gegme sayilar1 Tablo 3.2."de verilmektedir;
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Tablo 3.2. Uriinlerin gecme sayisi
Uriinler Gecgme Sayist

mooOw>
A OO WO Ol

Veri setindeki tiim tirinlerin gegme sayist minimum destek sayisi lizerinde oldugu igin

tiim trtlinler i¢in analiz yapilacaktir.

3.Adim: Uriinler 6nem derecesine gore siralanir.

Tablo 3.3. Onem derecesine gore siralama

Uriinler Gegme Sayisi
B 6
D 6
A 5
E 4
C 3

4.Adimm: Siparisin i¢indeki iiriinler 6nem derecelerine gore siralanir.

Tablo 3.4. Siparis-iiriin 6nem derecesi
Siparisler  Siparisteki Uriinler ~ Uriinler Siralanmasi

1 E,.D,AB B,D,AE
2 B,D,AEC B,D,AEC
3 B,AEC B,AE,C
4 B,D,A B,D,A
5 D D

6 B,.D B.D

7 D,AE D,A.E
8 B,C B,C

5.Adim: FP-Tree cizilir. Ilk satir gére agacn ilk dali ¢izilir.
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Sekil 3.1. FP-Tree 1.dali

2.siparise bakildiginda agacin yeni durumu asagidaki gibi olur. 1.dala ek olarak C
tiriinii eklenir. Diger {iriinler ayn1 sekilde bu sipariste de oldugu icin sayilar1 1 daha

artirilir.

Sekil 3.2. FP-Tree 2.dali

3.siparise bakildiginda da farkli bir kombinasyon oldugu ve ortak B iiriinii oldugu i¢in

B iirtintinden bir dal daha ¢ikarilir.
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B:3

Sekil 3.3. 1lk 3 siparis i¢in FP-Tree

Bu sekilde devam edilir. Agacin son hali asagidaki gibidir;

A 4 A 4
B:6 D:2
A A 4 A 4 A 4
Cc1 D:4 Al Al
A 4 A 4
A 4
A3 E:1l El
A 4 A 4
E:2 C:1
A 4
C:1

Sekil 3.4. FP-Tree son hali

3.4. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik sinir sistemlerinin ¢alismasina benzer yapida bir
sistemin bilgisayar ortaminda olusturulmasidir. Insan beyninin 6grenme islevinin

bilgisayar yoluyla ger¢eklestirme olarak da tanimlanabilir [37].
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YSA’ya onceden verilen girdi/giktt degerleri sayesinde 6grenebilir. Bu 6rnekleri
kullanarak genellemeler yapar. Ogrendigi bilgiler ile karsilik gelen ciktiy1 iiretir.
Eksik bilgi ile 6grenme saglayabilir, tam bilgiyi bulabilir. YSA’lar kendi kendine

O0grenme yetenegine sahiptir ve degisiklik durumunda ortama adapte olabilirler [38].

( Basle )

Sinir agini giris seti icin egi

Girig setini giris katina uygule

y
Cikisi hesaple

Evel

Yeniden diizenle

Hayn

Test

Test giris setini giris katina
uygule

Cikisi hesaple

Agin gergek cikis

Sekil 3.5.Yapay sinir aglarinin genel akis1 [15].
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Yapay sinir aglar1 iki mimari yapidan olusur. Bu iki mimari yapidan biri ileri beslemeli
cok katmanli yapay sinir aglaridir. Ileri beslemeli YSA’larda, hiicreler katmanlar
seklindedir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar
tizerinden giris olarak verilir. Giris katmani aldig bilgileri gizli katmandaki hiicrelere
iletir. Bu bilgi sakli ve ¢ikis katmanda islenerek ag ¢ikisim belirler. Ileri beslemeli

YSA ‘nin egitiminde geriye yayilim algoritmasi yaygin olarak kullanilir [39].

Sekil 3.6. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 yapisi[16].

Bir diger mimari yapi ise geri beslemeli ¢ok katmanli YSA’dir. En az bir hiicrenin
¢ikisi kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak verilir. Geriye dogru hesaplamada,
agin tirettigi ¢cikt1 degeri, agin beklenen ¢iktilari ile kiyaslanir. Bunlarin arasindaki fark
hata olarak kabul edilir. Amag bu hatanin diisiiriilmesidir. Toplam hatay1 azaltmak i¢in

de noronlarm agirliklarini degistirilebilir [39].

=

Sekil 3.7. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 yapisi

YSA’da gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme algoritmalari mevcuttur. Gozetimli
ogrenmede istenilen ve gercek cikti arasindaki hataya gore noronlar arasi baglantilarin
agirliklarini en uygun ¢ikis icin diizenler. Gozetimsiz 6grenmede ise giris verilerinden
ogrendiklerine gore ¢ikis bilgisine gore siniflandirma kurallarini kendisi belirler. Bu
tiir algoritma da ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur, 6grenme siiresince giris

bilgileri iletilir [39].
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Yapay sinir aglar1 tahmin, siniflandirma, veri iligkilendirme, yorumlama islemlerinde
kullanilmaktadir. Mevcut veriler yorumlanarak gelecek i¢in planlama yapilabilir. Bir
konu hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim sonucu olusturulan bilgileri

kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasini saglar [11].

Yapay sinir aglarinin performansinin belirlenmesinde birgok istatistik hatalar 6nemli
rol oynar. Yapay sinir aglarinda gizli katman sayisi, iterasyon sayisi, 0grenme
katsayisinin degisimi hata oranlarmin belirlenmesinde rol oynar. Mutlak hata,
ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama karesel hatanin (MSE) toplam1 tahmin ile
gercek veriler arasindaki farka gore belirlenir. Bu Ol¢iimler kullanim kolayligi
nedeniyle yaygin olarak kullanilir fakat hatanin ciddiyetligini belirleyemez. Kok
ortalama kare hatas1 (RMSE) ve ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) fonksiyonlari
bu eksikligin giderilmesi i¢in kullanilir [40].

MAPE kii¢iik hacimli veriler igin kullanilmalidir [41]. RMSE bir makine 6grenmesi
modelin tahmin ettigi deger ile ger¢ek deger arasindaki uzaklifin bulunmasinda
kullanilan, hatanin biiyiikliigiinii 6lgen bir metriktir. Bu degerin sifira yakin olmasi

tahminleyicinin iyi bir performans gosterdigi seklinde yorumlanir [42].

MSE = =31(y" — y)? (3.9)
RMSE = [~33(y' —y)? (3.10)
MAPE ==31|(y' —y) /y] * 100(%) (3.11)

y’: Tahmini deger
y: Gergek deger

n: Veri seti kiime degeri



BOLUM 4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada bir lojistik firmasina internet iizerinden gelen siparislerin analizi
yapilmistir. Firmanin yoneticileri tarafindan ikiden fazla iirlinler birlestirilmesi
ergonomik olarak dogru bulunmamistir. Bu ylizden {iriin gruplar ikili olarak
kisitlanmistir.  Deponun mevcut durumda Sekil 4.1.’de goriildiigli gibi internet
tizerinden gelen siparisler tirlinlerin raflardan toplanip paketlenmesi i¢in is listesine
baglanir ve operatorlere verilir. Ortak bir plastik palete raflardan toplanan iiriinler
siparis bazli ayrilir. Ayrilan siparisler sirasiyla paketlenir ve son miisteriye iletilmek

lizere kargoya verilir.

kﬂ Siparislerin gelmesi
sefes

Uriinlerin raftan toplanmasi

Uriinlerin sort edilmesi ve
siparislere bolinmesi

Siparislerin paketlenmesi

S——OO‘@ Siparislerin teslim edilmesi

Sekil 4.1. Lojistik firmasinda mevcut operasyonel siire¢
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Calisma, piyasanin 6nde gelen markalarinin internet siparislerini son kullaniciya
ulagtirmak i¢in hizmet veren bir lojistik firmasmin yiiksek siparis hacmine sahip
miisterisinin depo siireglerini iyilestirmeyi amaglamistir. Uriinlerin stok yerlerinde
bulunamamasi da problem olusturmaktadir. Gelen siparislerin giinliik olarak depodan
cikarilmasi hedeflenmistir. Bu sebeple lirtinlerin beraber demet halinde raflanarak
operasyonel siirecin takip edilecegi bir pilot ¢alisma ile bu durumun incelenecektir. Bu
boliimde yukarida bahsedilen birliktelik kurallar1 yonetimi algoritmalarina yonelik
uygulama ¢alismalarindan bahsedilmistir. Firmada uzman kisiler en az 100 sipariste

beraber satilan {iriin gruplarmin dikkate alinmasi kuralini belirlemislerdir.

4.1. Apriori Algoritmasi Uygulamasi

Ik olarak iiriin gruplarin belirlenmesinde birliktelik kurallar1 algoritmalarindan en
yaygin olan Apriori algoritmasi kullanilmistir. Apriori algoritmasi i¢in SPSS Modeler
programi kullanilmigtir. Satis verilerinden %10°u test verisi olarak kullanilmistir.
Apriori algoritmasinin uygulanmasi i¢in birinci asamada veri seti makro ile Tablo
4.1.°de sunuldugu tizere diizenlenmistir. Satirlar siparisleri, siitunlar ise tirtinleri temsil
etmektedir. Siparisin i¢inde yer alan {iriin i¢in 1, olmayan iirlin i¢cin 0 olarak

tanimlamasi yapilmigtir.

Tablo 4.1. Apriori algoritmast i¢in 6rnek veri

X40 X3 X8 X89 X117 X194 X193 X217 X116 X20 X37 X460 X119 X3 X183 X216
0o 0 0 1 o©O 0 0 0 0 0 0 © 0 1 0 0
0 0 0 O 1 0 0 0 0 0 0 © 0 0 0 1
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' Stream1* - IBM® SPSS® Modeler Subscription ] e e |

File Edit Insert View Tools SuperNode Extensions Window Help

NEHEXRhRcxNZO P& K 2O

®— @

~

apriori x| 1\26 ﬁﬂds
'
'

e

26 fields

Sekil 4.2. Apriori algoritmasinin SPSS Modeler programi kurulumu

Apriori algoritmasinda kural olarak minimum kural destegi ve giiven degeri %5
belirlenmistir. Ikili nesne gruplarmin olusmasi i¢in de maksimum kural biiyiikliigii 2

olarak belirlenmistir.

rQ 26 fields C5)
o/=/0

Fias ool Exprt pnntaions

Model name: @ Autg @ Custom

[ Use partitioned data
Minimum antecedent support (%)
[<]

Minimum rule confidence (%):

Maximum number of antecedents: -
[ Only true values for flags

m
[=]

Optimize: @ Speed © Memory

(9] (- (cmn) o)

Sekil 4.3. Apriori algoritmasinin SPSS Modeler programi kurulum kurallari
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Ikili {iriin gruplar1 olusturulmustur. Siparis listesinde iiriinlerin beraber gegme sayist,
bir iiriin bulundugunda gruptaki diger {iriiniin bulunma olasilig1 ve iki {iriin arasindaki

iliski i¢in ilgi degerleri bulunmustur.
Firma igin tirtin kodlar1 gizli oldugu i¢in tirlinler X olarak adlandirilmistir.
Verilerin %10 nu olan 10000 siparis incelenmistir. 10000 tane siparis iginde minimum

destek seviyesi diizeyinde 268 adet iirlin grubu bulunmustur. Tablo 4.2.’de siralanan

ilk sekiz grubu 6rnek olarak inceleyelim;

Tablo 4.2. Apriori ilk 8 iiriin gruplari

Grup Uriin ~ Uriin Gegme 1. Uriiniin Gegme 2. Uriiniin Gegme
Sayis1 1 2 Sayis1 Sayis1 Sayis1

1 X40 X39 521 525 523

2 X40 X8 481 525 500

3 X39 X8 480 523 500

4 X40 X89 257 525 280

5 X39 X89 257 523 280

6 X8 X89 248 500 280

7 X194 X193 126 168 163

8 X116 X119 107 155 141

[k grup olarak X40 ve X39 iiriinleri belirlenmistir. Bu iki iiriiniin veritabaninda
beraber gegme sayis1 521 siparistir. X40 tirlinii 525 tane siparis i¢inde satilmigtir ayni

sekilde X39 tiriinii de 523 siparis i¢inde bulunmaktadir.

Firmada uzman kisiler en az 100 sipariste beraber satilan iirlin gruplarinin dikkate

alinmasi kuralini belirlemislerdir.
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m 1X40X39 W 2 X40 X8

3 X39 X8 W 4 X40 X89

EM5X39X89  m6X8X89

W7 X194 X193 m8X116 X119

Sekil 4.4. Apriori algoritmasi iiriinlerin beraber satig yiizdesi

Belirlenen kurala gore %21 ile en yiiksek iiriin grubu X40-X39, %20 ile ikinci grup

olarak belirlenen X40 ve X8 iriinleridir (Sekil 4.4.). Bu sonuglar ile yapilacak bir

yorum ise X40 iirlinlin miisteri portfoylinde popiiler bir yere sahip olmasidir.

SPSS Modeler programin 6rnek sonuglarin goriintiisii asagidaki gibidir;

W 26 fields
[ | las File #3 Generate
I =29”
o
Conseqguent | Antecedent | Instances Support % | Confidenc... | Rule Supp... Lift
K40 39 523 5.23 99.618 5.21 18.975
K39 K40 525 5.25 99.238 5.21 18.975
K40 ) 500 5.0 96.2 4.81 18.324
K39 ) 500 5.0 96.0 4.8 18.356
*& #39 521 5.21 92131 4.8 18.426
40
=] 39 523 5.23 91.778 4.8 18.356
=] K40 525 5.25 91.619 4.81 18.324
K89 ) 500 5.0 49.6 2.48 17714
#89 #39 521 5.21 49.328 2.57 17617
40
K89 39 523 5.23 4914 2.57 17.55
X899 K40 525 5.25 48.952 2.57 17.483

[ zpoiy || meset]

ok ] (cancel

Sekil 4.5. Apriori algoritmasinin SPSS Modeler programinda ki drnek sonuglari
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Apriori algoritmasinin tiim sonuglari Ek A’da bulunmaktadir.

Tablo 4.3. Apriori algoritmasi sonuglari

Grup Sayist Uriin1 Uriin2 Gegme Sayist 1. Uriiniin Gegme Sayis1 2. Uriiniin Gegme Sayis1

1 X40 X39 521 525 523
2 X40 X8 481 525 500
3 X39 X8 480 523 500
4 X40 X89 257 525 280
5 X39 X89 257 523 280
6 X8 X89 248 500 280
7 X194 X193 126 168 163
8 X116 X119 107 155 141
9 X117 X114 82 200 100
10 X117 X326 79 200 110
267 X397 X522 10 55 33
268 X1197 X1198 10 13 12

Bu verilere istinaden tiim iirlin gruplarin giiven ve ilgi degerleri bulunmustur. Her grup
icin 2 tane gliven degeri hesaplanmistir. Bu giliven degerleri X40 {irliniin bulundugu
sipariglerde X39 {iriiniin bulunma olasilig1 ve X39 iirlinlin bulundugu siparislerde X40

tirtiniin bulunma olasiligidir.

Giiven degeri hesaplama denklemi asagidaki gibidir;

Giiven(Y|X) = Destek(X N'Y)/Destek (X) (4.2)

Buna gore X40 {riiniin bulundugu siparislerde X39 iirliniin bulunma olasilig1

asagidaki gibi hesaplanmstir;

Giliven (X39|X40)= (Beraber gectikleri siparis say1s1/X40 iirliniin bulundugu siparis
sayis1) =(521/525)=0,99.

Sonuca gore X40 iirliniin bulundugu siparislerde X39 {iriiniin bulunma olasilig

%99’ dur.

Ayni sekilde X39 iiriiniin bulundugu siparislerde X40 iiriiniin satilma olasilig1r da

bulunur.
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Giliven (X40|X39)= (Beraber gectikleri siparis sayisi/X39 iiriiniin bulundugu siparis
say1s1) =(521/523)=0,996.

%99,6 olasilikla X39 {iriiniin satildig1 durumlarda X40 iirlinii de satilmaktadir.

Bu sekilde tiim iirlin gruplari hesaplanir, ilk sekiz grup i¢in sonuglar agagidaki gibidir;

Tablo 4.4. Apriori algoritmasinin ilk 8 iiriin grubu i¢in sonuglar

Grup - - Gegme 1. Uriinlin 2. Uriinlin

Sayisi Uriin 1 Uriin 2 Sayist  Geg¢me Sayis1t  Gegme Sayisi (112) 211)
1 X40 X39 521 525 523 1 0,99
2 X40 X8 481 525 500 0,96 0,92
3 X39 X8 480 523 500 0,96 0,92
4 X40 X89 257 525 280 0,92 0,49
5 X39 X89 257 523 280 0,92 0,49
6 X8 X89 248 500 280 0,89 0,5
7 X194 X193 126 168 163 0,77 0,75
8 X116 X119 107 155 141 0,76 0,69

(1]2): 2.tirlin alindiginda 1.lirlinlin alinma olasilig1

Belirlenen iiriin gruplarinin giiven degerlerinin grafik sonuglari;

1
8
6
4
2 IR

X89
X8
0,89
0,5

Giiven Degerleri(%)

0,
0,
0,
0,
O xao
X40
m(@lb) 1
m(bla) 0,99

X40 X39
0,96 0,96
0,92 0,92

X89 X89
X40 X39
0,92 0,92
0,49 0,49

Uriin Gruplan

m(a|b) m(b|a)

Sekil 4.6. Apriori algoritmasi giiven degerleri

X193
X194
0,77
0,75

X119
X116
0,76
0,69

Giliven degerlerinde firiinlerin karsilikli bulunma olasiliklar1 yaklasik olarak

birbirlerine yakin olunmasina ragmen 3 grupta farkli sonuglar gézlenmistir.

X89-X40, X89-X39,X89-X8 iiriin gruplarinin giiven degerleri arasinda farkliliklar

bulunmaktadir. X40 {iriiniin bulundugu siparislerde X89 iirliniinde alinma olasilig1
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%92 iken X89 iirlinlin bulundugu siparislerde X40 iiriiniin alinma olasilig1 %49’dur.
Bunun sebebi X89 iiriiniin bulundugu siparis sayist fazladir. Hesaplamalara gore
tiikketiciler X89 iiriinii tek basina daha fazla tercih ettigi séylenebilmektedir. X89 iiriinii
i¢cin ¢ikan bu sonuglar firmanin uzmanlarinin goriisiine gore belirlenmistir. Beraber
gecen siparig sayist 100’den fazla oldugu bu iirlin gruplar1 da sonuglar arasinda yer

almaktadir. X89-X39,X89-X8 {iriin gruplari i¢inde ayn1 durum s6z konusudur.

Siparis say1st 100 lizerinde olan {irlin gruplarinin hesaplanan ilgi degerleri tablosu;

Tablo 4.5. Uriin gruplarm ilgi degerleri

1.Uriiniin T P
Grup Uriin 1 Uriin 2 Gegme Geome 2.Uriiniin 211) Iligl .
Sayisi Sayis1 Sayist Gec¢me Sayisi Degeri
1 X40 X39 521 525 523 0,99 18,97
2 X40 X8 481 525 500 0,92 18,32
3 X39 X8 480 523 500 0,92 18,36
4 X40 X89 257 525 280 0,49 17,48
5 X39 X89 257 523 280 0,49 17,55
6 X8 X89 248 500 280 0,5 17,71
7 X194 X193 126 168 163 0,75 46,01
8 X116 X119 107 155 141 0,69 48,96

1.iirlin grubu olan X40-X39 iiriinleri i¢in ilgi degeri:

Lift(X39|X40)= Destek(X39,X40)/[Destek (X40)* Destek (X39)]
Lift(’X39|X40)=(0,99)/[(525/10000)*(523/10000]=18,97

lgi(lift) degerinin 1°den biiyiikk olmasi iki {iriin arasmda bir iliskinin oldugu

gostermektedir. Yani X40 iiriinii alindiginda X39 {irlinlinde alinmasinin muhtemel

oldugu gozlenmektedir.
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ilgi Degeri

50,00
45,00
40,00
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

X39 X8 X8 X89 X89 X89

0,00
X193 X119
X40 X40 X39 X40 X39 X8 X194 X116
milgi Degeri 18,97 18,32 18,36 17,48 17,55 17,71 46,01 48,96

Uriin Gruplari
W ilgi Degeri

Sekil 4.7. Apriori algoritmast {irlin gruplarinin ilgi degerleri

4.2. Carma Algoritmas1 Uygulamasi

Calismada ikinci olarak Carma algoritmasi ile analiz edilmistir. Carma algoritmasinin
uygulanmas1 i¢in birinci asamada veri seti makro ile Tablo 4.1.°de ki gibi
diizenlenmigtir. Carma algoritmasi i¢in SPSS Modeler programi kullanilmistir. Carma

algoritmasinin sonucuna gore en ¢ok beraber satilan iiriinler X39-X40,X8-X40,X8-

X39 trunleridir.

D Stream1” - IBM® SPSS® Modeler Subscription
File Edit Inset View Tools SuperNode Exensions Window Help

NEHEBE AR RO Tk

EXCEL} o (=TT
] S8

carmaxi 26 fields
.

i

26 fields

Sekil 4.8. Carma algoritmasmin SPSS Modeler programi kurulumu

Carma algoritmasinda kural olarak minimum kural destegi ve giiven degeri %5
belirlenmistir. ikili nesne gruplarmin olusmasi i¢in de maksimum kural biiyiikliigii 2

olarak belirlenmistir. En az 100 tane alinmais {iriinler i¢in algoritma ¢alistirilmistir.



D 26 fields

@

Feics | odel Expert Annotations

Model name:

[&] Use partitioned data

Minimum rule support (%)
Minimum rule confidence (%):

Maximum rule size:

@ Auto © Custom

OK ;

(Entire rule)

[ ewpy |[_ Beset |

Sekil 4.9. Carm:

a algoritmas1 SPSS Modeler programi model 6zellikleri

Hazirlanan model ¢alistirildiginda elde edilen 6rnek sonug asagidaki gibidir;

W 26 fields

| laé File ¢ Generate

(e )

@0

[18 | of [18 |
Consequent|| Antecedent Instances Support % | Confidenc... Rule Supp... Lift
40 X39 523 24.834 99.618 24 739 3.996
X329 K40 525 24.929 99.238 24 739 3.996
40 X8 500 23742 96.2 2284 3.859
X39 R] 500 23742 a5.0 22792 3.866
40 X89 280 13.295 91.786 12,203 3.682
X329 X89 280 13.295 91.786 12,203 3.696
X8 X39 523 24.834 91.778 22792 3.866
X8 K40 525 24.929 91.619 2284 3.859
pts] 89 280 13.295 88.571 11.776 3731
X194 X193 163 T.74 TT.301 58983 9.69
¥116 X119 141 6.695 T5.887 5.081 10,311
X193 X194 168 7977 75.0 58983 9.69
X119 K116 155 7.36 69.032 5.081 10,311
K89 X8 500 23742 49.6 11.776 3731
®8a X398 523 24834 49.14 12.203 3.696
K89 K40 525 24.929 45952 12,203 3.682

[ ox J[cancel]

([ appy | [ eset]

Sekil 4.10. Carma algoritmasi sonuglart

39
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Carma algoritmasinin sonuglari ve nesne gruplarimnin listesi;

Tablo 4.6.Carma algoritmasi sonuglari

Onciil N Iki
. N . Onciil - .
Izleyen Onciil nesnenin . .. nesnenin Igi
nesnenin Giiven % > .
Nesne Nesne alinma beraber Degeri
destek %
sayist alinma %
X40 X39 523 5,230 99,618 5,210 18,9749
X39 X40 525 5,250 99,238 5,210 18,9748
X40 X8 500 5,000 96,200 4,810 18,3238
X39 X8 500 5,000 96,000 4,800 18,3556
X40 X89 280 2,800 91,786 2,570 17,4830
X39 X89 280 2,800 91,786 2,570 17,5499
X8 X39 523 5,230 91,778 4,800 18,3556
X8 X40 525 5,250 91,619 4,810 18,3238
X8 X89 280 2,800 88,571 2,480 17,7142
X194 X193 163 1,630 77,301 1,260 46,0125
X116 X119 141 1,410 75,887 1,070 48,9594
X193 X194 168 1,680 75,000 1,260 46,0123
X119 X116 155 1,550 69,032 1,070 42,3509
X89 X8 500 5,000 49,600 2,480 17,7143
X89 X39 523 5,230 49,140 2,570 17,5500
X89 X40 525 5,250 48,952 2,570 17,4829
Ornek olarak hesaplanma sekli;
Tablo 4.7. Carma algoritmasi igin 6rnek hesaplama
Onciil - Iki
. o . Onciil - .
Izleyen Onciil nesnenin nesnenin Gii % nesnenin Ilgi
Nesne Nesne alinma uven beraber Degeri
destek % o
sayisi alinma %
X40 X39 523 5,230 99,618 5,210 18,9749

P(X40|X39)> X39 iirlinii alindiginda(dnciil nesne) X40 {iriniin (izleyen nesne)

alimma durumu;

- Onciil nesnenin destek %= (X39 iiriiniin gegme sikligy/Toplam islem
say1s1)*100= (523/10000)*100= %5,230

- Kural Destegi % =(X39 ve X40 {riinlerinin beraber alindigr islem
sayis/Toplam islem say1s1)*100=(521/10000)*100=%5,210

- Giiven %=(Kural Destegi/Destek)= 5,210/5,230=99,168

- [1gi=(Giiven/X40 iiriiniin alima s1kl1§1)=99,618/(525/10000)=18,975

- Her {iriin grubu i¢in 2 tane giiven degeri bulunmustur. Ayn1 sekilde X40 tirtini

alindig1 X39 iiriiniin alinma durumu;
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Tablo 4.8. X40 iiriinii ile X39 alinmasi

Onciil - Iki
: - . Onciil . o
Izleyen Onciil nesnenin . . o nesnenin Ilgi
nesnenin Giiven % N
Nesne Nesne alinma 0 beraber Degeri
destek %
sayist alimma %
X39 X40 525 5,250 99,238 5,210 18,9748

Uriin gruplarmin giiven degerleri Sekil 4.11.”de gdsterilmistir.

100
5
— 80
)GJ
IIIIIIIII“'I
2w I
2 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
a(ﬁiven“o 996 992 96,2 96,0 91,7 91,7 91,7 916 885 77,3 758 750 69,0 496 49,1 489
Uriin Gruplar
m Giiven %

Sekil 4.11. Carma algoritmast {iriin gruplarmnimn giiven degerleri

Carma ve Apriori algoritmalar1 ayni esik giiven degeri icin hesaplandigindan ayni
sonu¢ ¢ikmaktadir. Bunun i¢in alternatif olarak FP-Growth algoritmasi ile ¢alisma

yapilmustir.

4.3. FP-Growth Algoritmasi Uygulamasi

FP-Growth algoritmasi i¢in ¢calismada Rapidminer programi kullanilmistir. Hazirlanan
MS Excel’de sonug¢ olarak tanimlanan degerler sec¢ilmis de§er yani “selected
attiributes” olarak tanimlanmistir. Veri setimizin sonu¢ degerleri iriinlerdir. Bu
sebeple de tirlinler selected attributes olarak tanimlanmigtir. Minimum destek seviyesi

de 0,05 olarak tanimlanmaistir.
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Process

Process 100%,@ }3 ,@ + a = ]ﬂ

inp res
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fil | out
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Sekil 4.12. Rapidminer programi FP-Growth algoritmas: kurulumu

FP-Growth algoritmasi aga¢ mantiginda oldugu i¢in ¢ikan sonuglar tekli, ikili, ticliidiir.

Apriori algoritmasindan farkli sonuclar elde edilmistir.

FP-Growth algoritmasinin sonuglar1 detayli olarak Ek B’de bulunmaktadir.

Tablo 4.9. FP-Growth sonuglari

Grup Sayisi Uriin Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4 Uriin 5 Deftel.(
Sayist degeri

1 1 X3 0.987
2 1 X40 0.052
3 1 X39 0.052
4 1 X8 0.050
5 1 X89 0.028
6 1 X117 0.020
7 1 X194 0.017
8 1 X217 0.016
9 1 X193 0.016
10 1 X116 0.015
66 4 X40 X39 X8 X89 0.025
67 5 X3 X40 X39 X8 X89 0.025

FP-Growth algoritmasina gére en yiiksek alinma durumu X3 iiriiniidiir. Ikili olarak
tirlinleri grupladigimizda da en yiiksek birlikte alinma olasiligi iirtinlerin listesi Tablo
4.10.’da bulunmaktadir. X3-X40 {iriinleri en cok beraber satilan {iriin grubunu

olusturmustur.
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Tablo 4.10. FP-Growth iiriin gruplar
Uriin Gruplar1  Uriin1 Uriin 2

1 X3 X40
2 X3 X39
3 X3 X8

4 X3 X89
5 X40 X39
6 X40 X8

7 X40 X89
8 X39 X8

9 X39 X89
10 X8 X89

Rapidminer programina goére algoritmanin FP-Tree diyagrami Sekil 4.13.°de

sunulmustur.

Sekil 4.13. FP-Tree

4.4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bulunan bu algoritma sonuglarinin karsilastirilmasinin yapilmasi igin yeni bir siparis
verisi lizerinde analiz yapilmistir. Bu analiz i¢inde makro kullanilmistir. Makro ile en
cok satilan iriinler ve ikili kombinasyonlari iizerinde yorumlama yapilacaktir. Boylece
yeni ve gergek bir veri seti ile hangi algoritmanin sonucuna daha yakin olacaginin

tespiti yapilacaktir.
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161 158 150 150

132
IIIIIH?,:L07 T

X40 X39 X3 X89 X217 X460 X37 X20 X194 X8 X171 X34 X950

Sekil 4.14. Son satis verisi tirtinlerin tekli satis miktarlar:

Uriinlerin tekli satislarma bakildiginda en c¢ok satilan iiriinler X40-X39-X3-X89-

X217-X460 tiriinleri olmustur (Sekil 4.14.).

Orneklem olarak satis miktar1 100°den fazla olanlar eklenmistir. ikili olarak satis

yapilan tirlinlerin kombinasyonlari1 da Tablo 4.11. ve Sekil 4.15.’de sunulmaktadir. En

¢ok beraber satilan tiriinler X40 ve X39 iiriinleridir.

Tablo 4.11. En ¢ok satilan ikili iiriin gruplari ve satig miktarlart

L.iriin  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
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450
400
350
300

250

200

150

100

5 Hins

) BRRRN

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

o

Sekil 4.15.Son satig verisi tiriinlerin ¢iftli satig miktarlar

En ¢ok beraber satilan iiriinler X40 ve X39 iiriinleridir. Siralamanin devami yukaridaki
tablodaki gibidir.

Apriori ve FP-Growth algoritmalariyla yapilan hesaplamalar ile yeni satig verisine
gore en ¢ok satilan tekli ve beraber satilan ilk 10 {iriin/liriinler Tablo 4.12. ve Tablo

4.13.”de gosterilmistir.

Tablo 4.12. Son satig verisi-Apriori-FP-Growth algoritmalari tekli iiriin kargilagtirmasi

Son Satis Apriori FP-Growth
Verisi Algoritmasi Algoritmast
1 X40 X40 X3
2 X39 X39 X40
3 X3 X8 X39
4 X89 X89 X8
5 X217 X117 X89
6 X460 X194 X117
7 X37 X193 X194
8 X20 X217 X217
9 X194 X116 X193
10 X8 X20 X116
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Tablo 4.13. Son satig verisi-Apriori-FP-Growth algoritmalari ¢iftli iiriin kargilagtirmasi

Son Satis Verisi Apriori Algoritmas1  FP-Growth Algoritmasi
1 X40 X39 X40 X39 X3 X40
2 X39 X89 X40 X8 X3 X39
3 X40 X89 X39 X8 X3 X8
4 X39 X8 X40 X89 X3 X89
5 X40 X8 X39 X89 X40 X39
6 X217 X460 X8 X89 X40 X8
7 X89 X8 X194 X193 X40 X89
8 X460 X20 X116 X119 X39 X8
9 X194 X193 X117 X114 X39 X89
10 X117 X326 X117 X326 X8 X89

Incelenen son satis verileri apriori algoritmasini sonuglarina daha yakindir. Ikili iiriin
satig durumlarinda Apriori ile son satis verileri %70 oraninda uymaktadir. FP Growth
algoritmasi ile %50 ile uyumluluk bulunmaktadir. Bunun yaninda tekli olarak tirtinleri
inceledigimizde hem Apriori hem FP-Growth algoritmasi %70 oraninda uymaktadir.
Tekli olarak iriinlerin  degerlendirilmesi maliyet acisindan bir fayda
saglamayacagindan ikili satilan iirlinleri baz almak maliyet acisindan daha faydali

olacaktir.

4.5. Zaman Etiidii ve Maliyet Analizi

Onerilen depo siireci olarak Sekil 4.16.’da gosterildigi gibi beraber en ¢ok satilan ikili
triinler demet halinde paketlenerek raflarda stoklanacaktir. Siparisler geldiginde
toplama, ayristirma ve paketleme siireclerinde gegerek son kullaniciya ulastirilacaktir.
Pilot ¢alisma oldugu i¢in ilk etapta raflardan iirlinler tekli toplanip paketlenerek
yerlestirilmistir. Kabul goriilmesi durumunda mal kabul esnasinda paketlenerek
uirlinler konulacaktir. Sekil 4.1.’de bahsedilen mevcut sistemden farkli olarak beraber
satilan tirlinler demet halinde toplanip paketlenecektir. Tek tek alindiginda toplama ve
paketleme siirelerinin daha uzun siirdiigli diisiiniilmektedir ve bunun dogrulanmasi igin

de zaman etilidii yontemine bagvurulmustur.
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Sekil 4.16. Lojistik firmasinda yeni operasyonel siire¢

Mevcut ve yeni yapilacak olan siireclerde ayristirma siiregleri ortak oldugu icin
hesaplamalardan muaf tutulmustur. Bundan bir sonraki yapilacak iyilestirme raflar
arasinda tekerlekli plastik yerine ayn1 anda ayristirma yapilabilecek bir aracin alinmasi

ve maliyete yansimasi yapilacaktir.

Beraber satilma olasiliklar1 yiiksek olan {irlinler 6n paketleme yapilarak raflara
konulacaktir. Bu asamada operasyonel siirece yeni bir siire¢ eklenmis olacaktir. Bu
yeni durumun incelenmesi igin pilot ¢alisma yapilmistir. Ayni siparisler her iki durum
icin hazirlanmistir. Bu calisma i¢in zaman etlidii yontemi kullanilmistir. Zaman
etiidiinde orneklem olarak 10 gozlem yapilmistir. Siireclerin standart zamanlari

bulunmustur. Bulunan bu standart zamanlar maliyet tahminlenmesinde kullanilmistir.

Bu yeni durumun incelenmesi i¢in zaman etiidiinde 6rneklem olarak toplamda 2000
iirtin iceren siparisler i¢cin goézlem yapilmistir. Giinliik ortalama olarak siparislerde
1500-2500 arasinda bu {iriinlerden bulunmaktadir. Bu yiizden de 2000 iiriin i¢in pilot

calisma yapilmistir. Orneklem olarak 10 gdzlem yapilmistir ve ilk asamada bu
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gbzlemlerin yeterli olup olmamasi hesaplanmistir. Orneklem 10 gdzlemin zaman

etiidliniin sonug tablosu asagidaki gibidir;

Tablo 4.14. Firmanin siire¢ zaman etiitleri

Operasyonel

.. Gozlem No.
Siirecler

] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Bundle Uriinlerin 4053 1704 1649 2032 1711 1703 1747 1814 2014 2115
Toplama Siireci
Bundle Uriinlerin
On Paketleme 1846 19,39 13,49 19 1952 2024 19,48 20,15 21,33 22,18
Siireci

Bundle Uriinlerin 5 /g 1641 1846 1848 1014 1947 185 2002 2112 2048
Paketleme Siireci

Paketleme Siireci 30,57 284 32,13 31,29 224 2353 2954 36,57 30,16 264
Toplama Siireci 32,12 38,33 32,28 30,1 38,15 33,12 225 27,02 224 321

Firmada bilirkisiler tarafindan tempo %95, tolerans %7,40 olarak belirlenmistir. Bu
sonucunda her bir operasyon ig¢in ayni is listesi (aymi siparigleri iceren liste)
operatorlere verilerek gozlemlenmistir. Bunun sonucunda standart zamanlar

hesaplanmustir.

[lk olarak her bir siire¢ igin yapilan gdézlemlerin yeterli olup olmadigina bakilmistir.

Bunun igin de Denklem 4.2’den yararlanilmistir.

2

! !
10 o' 5pl, - %)

L (4.2)

i=1 Xi

N: Yeterli gézlem sayis1
n’: Orneklem olarak yapilan gdzlem sayisi
x; : Yapilan i. gozlemin siiresi

xZ : Yapilan i. gozlemin siiresi karesi



Tablo 4.15. Zaman etiitlerinde gozlem sayisinin yeterlilik kontrolii

Operasyonel
Siirecler

Gozlem No.

Bundle
Uriinlerin
Toplama
Siireci
Bundle
Uriinlerin On
Paketleme
Siireci
Bundle
Uriinlerin
Paketleme
Siireci
Paketleme
Siireci
Toplama
Siireci

18,03

18,46

15,49

30,57

32,12

17,04

19,39

16,31

28,4

38,33

16,49

13,49

18,46

32,13

32,28

20,32

19

18,48

31,29

30,1

5 6

17,11 17,03

19,52 20,24

19,14 19,47

22,4 23,53

38,15 33,12

7

17,47

19,48

18,5

29,54

22,5

18,14

20,15

20,02

36,57

27,02

20,14

21,33

21,12

30,16

22,4

10

21,15

22,18

20,48

26,4

32,1

Toplam

182,92

193,24

187,47

290,99

308,12

Toplaminin Karesi

3370,24

3782,83

3542,19

8624,47

9764,34

N

11,60

20,85

12,61

29,66

46,56

Tiim siiregler i¢in N> n’ bilyiik oldugu i¢in gézlemlere devam edilmelidir.

49
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N sayisinin hesaplanmasint 6rnek olarak bundle {iriinlerin toplama siireci igin

hesaplayalim.

l.adim: Yapilan 10 gézlemin siireleri toplanir.

18,03 + 17,04 + 16,49 + 20,32 + 17,11 + 17,03 + 17,47 + 18,14 + 20,14 +
21,15 = 182,92

2.adim: Her bir gozlem siiresinin karesi alinir ve toplanir.

18,032 + 17,04% 4+ 16,492 + 20,322 + 17,11% + 17,03% + 17,47% + 18,14% +
20,142 + 21,152 =3370,24

3.adim: Denklem 4.3’den yararlanarak hesaplanan degerler yerlestirilerek N degeri
bulunur.

J 2
40+ [n'gl | xP— (SN x; )2
N _ 1 1 (43)

7
Z?=1Xi

2
N = 40 /10 = 3370,24 — (182,92)2
B 182,92

=11,60

N>n’ yani 11,60>10 oldugu i¢in gézlemlere devam edilir. Tiim siire¢lerde bu durum

gecerli oldugu i¢in zaman etiidiine devam edilir.

Bu yeni durumun incelenmesi i¢in zaman etlidiinde 6rneklem olarak toplamda 2000
iirtin igeren siparigler i¢in 13 tane daha yapilarak toplam 23 gézlem yapilmistir ve

gozlem sayisinin yeterli olup olmadigina bakilir.
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Tablo 4.16. Firmanin siire¢ yeni zaman etiidleri-23 gézlem

Gozlem No.

Operasyonel Siirecler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Gozlem Siireleri

Bundle Uriinlerin

. 18 17 16,5203 17,1 17 17518,120,121,2 18,1171 16 17 19 20 21 17,2182 22 192 20 22
Toplama Siireci

Bundle Uriinlerin On 1

. 18,5 19,4 13,5 19 19,5 20,2 19,5 20,2 21,3 22,2 19,1 18,3 20,2 20,3 19,6 20 19,4 18,2 20 19,3 20 20
Paketleme Stireci

Bundle Uriinlerin 15,5 16,3 18,5 18,5 19,1 19,5 18,5 20 21,1 20,5185 19 21 192 20 18 19
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

20,1 19,1 21 18,4 19,2 20,1
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Tablo 4.17. Zaman etiidiinde gézlem sayisinin yeterlilik kontrolii

Gozlemlerin Gozlemlerin

Operasyonel Siirecler Toplam Toplaminin Karesi N
Bundle Uriinlerin Toplama Siireci 429,75 8102,46 14,48
B'l'mdl.e Uriinlerin On Paketleme 448 43 8799.96 10,42
Siireci )

BPnd[e Uriinlerin Paketleme 440,16 846461 781
Siireci

Paketleme Siireci 690,13 20928,29 17,04
Toplama Siireci 707,52 22077,29 22,99

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

Tablo 4.17.’de gosterildigi gibi her bir siire¢ igin yapilan 23 gbzlem yeterli oldugu
belirlenmistir. Gozlemlerle ilgili verilerin tamami Tablo 4.16.’de sunulmaktadir.
Gozlem sayisinin yeterli oldugunun belirlenmesinden sonra siireglerin normal ve
standart zamanlar1 hesaplanmistir. Bulunan bu standart zamanlar maliyet

tahminlenmesinde kullanilmistir.

> :=1 Gozlem (n)

Ortalama = S (4.4)
Normal Zaman = Ortalama * Tempo (4.5)
Standart Zaman = ~ormal Zaman (4.6)

1-Tolerans

Ornek olarak denklem 4.4,4.5 ve 4.6’y1 kullanilarak yapilan toplama siirecinin standart

zamaninin hesaplanmasi asagidaki gibidir;

Ortalama=(32,12+38,33+32,28+30,01+38,15+33,12+22,5+27,02+22,4+32,1+32,15+
33,05+32,53+32,59+31,42+28,28+28,3+28,26+30,52+30,25+32,23430,35
+29,56/23)=30,76 dk

Normal Zaman= 30,76*0,95=29,22 dk
Standart Zaman=29,22(1-0,074)=31,56 dk

Bunun sonucunda tahmini maliyet hesaplamas1 yapilmistir. Maliyet hesaplamasinda

kullanilanlar parametreler asagidaki gibidir;
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Standart zaman
Hedef verimlilik(%)

Her bir operasyonel i¢in maliyet gideri

— Giinliik ¢aligma siiresi

Operasyonel maliyet gideri olarak operatoriin giinlilk maliyeti ve tasima maliyetidir.
Tasima maliyeti de sabit olarak giinliik 20 TL’dir. Pilot ¢alisma olarak yapilan 2000
tirtin i¢in 2000*1,41=2.820,00 TL kazang saglamaktadir. Maliyetler Denklem 4.7’den
yararlanilarak hesaplanmistir. Detayli maliyet hesaplamasi Tablo 4.18.’de

gosterilmistir.

Tablo 4.18. Maliyet analizi

Bundle

Bundle Uriinlerin Bundle
. : Toplama Paketleme Uriinlerin x Uriinlerin
Maliyet Parametreleri . . On
Stireci Stireci Toplama Paketleme
. Paketleme . .
Siireci L Siireci
Siireci
Standart zaman (dk) 31,56 30,78 19,17 20,00 19,63
Hedef verimlilik(%) 80 80 80 90 90
H_er b.1r operasyonel i¢cin maliyet 60 44,44 60 44,44 44,44
gideri (TL)
Giinliik ¢caligma siiresi (saat) 8 8 8 8 8
Bir {iriin i¢in operasyonel
maliyeti (TL) 4,93 3,56 3 2,06 2,02
Toplam maliyet (TL) 8,49 7,08
Operasyonel maliyet: Standart Zamani*Operasyonel Maliyet Gideri (4.7)

Hedef Verimlilik(%)*Gunlik Calisma Siiresi(dk)

Denklem 4.7°de kullanarak toplama siireci i¢in 6rnek hesaplama yapalim;

— Standart zaman (dk): 31,56
— Hedef verimlilik(%): 80
— Her bir operasyonel i¢in maliyet gideri (TL): Tastma  Maliyeti+  Operator
Giinliik Maliyeti:20+(1800/45)=60
(Haftalik ¢alisma siiresi 45 saattir, personele verilen maas 1800 TL’dir.)
—  Giinliik ¢aligsma siiresi (saat):8

—  Bir iiriin i¢in operasyonel maliyeti (TL): (60*31,56)/(0,80*8*60)=4,93 TL
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Paketleme yapan operatorlerin maasi farkli oldugu ve tagima maliyeti olmadigi igin

ornek olarak paketleme siirecinin maliyet hesaplamast:

— Standart zaman (dk): 30,78

— Hedef verimlilik(%): 80

— Her bir operasyonel i¢in maliyet gideri (TL): Operator Glnliik  Maliyeti
(2000/45)=44,44

(Haftalik ¢alisma siiresi 45 saattir, personele verilen maas 2000 TL dir.)
- Giinliik ¢aligma siiresi (saat):8
- Bir iirlin i¢in operasyonel maliyeti (TL): (44,44*30,78)/(0,80*8*60)=3,56 TL

Yeni siirecte paketleme yapan personelin hedef verimliligi %90’a ¢ikarilmastir.

Tablo 4.19. Operasyonel siire¢lerin maliyeti (TL)

Toplama Paketleme Bundle Bundle Bundle
Siireci Siireci Uriinlerin Uriinlerin On ~ Uriinlerin
Toplama Paketleme Paketleme
Siireci Siireci Siireci
4,93 3,56 3,00 2,06 2,02
8,49 7,08

Son durumda operasyonel siireglerin maliyet durumlar1 asagidaki gibidir;

Toplam

Maliyet
8,49 TL

® Toplama Sureci = Paketleme Sireci

Sekil 4.17. Uriin bagina mevcut maliyet grafigi
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2,02
Toplam Maliyet
7,08 TL
= Bundle Uriinlerin Toplama Siireci = Bundle Uriinlerin On Paketleme Siireci

Bundle Uriinlerin Paketleme Siireci

Sekil 4.18. Uriinlerin beraber raflanmasi1 durumunda iiriin basina maliyet

Uriin basina maliyet 8,49 TL den 7,08 TL’ye diismiistiir. Bu durum maliyette yaklasik
olarak 9%16,73’e karsilik gelmektedir. Her bir tiriinden 8,49-7,08=1,41 TL kazang
saglamaktadir. Pilot ¢alisma olarak yapilan 2000 {iriin i¢in 2000*1,41=2.820,00 TL

kazang saglamaktadir.

Beraber satilan triinlerin ilk olarak beraber bantlanarak bundle seklinde raflara
yerlestirilmesi toplama siirecini azaltabilir. Toplama yapilirken ayn1 anda siparis bazli
ayirma islemi de yapilabilecegi i¢in siparis ayirma istasyonundaki kaynaga ihtiyag
kalmayacaktir. Paketleme istasyonunda da kaynagin bir siparise ayiracagr zaman

azalabilir ve kaynak basina paketlenen siparis sayisi artabilir.

4.6. Yapay Sinir Aglari ile Satis Tahmini

Birliktelik kurallar1 ile bulunan beraber satilan iirlin gruplarin gelecekteki siparislerde
ka¢ tane bulundugunu tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarindan yararlanilmistir.
Tahmin yapilmasimin sebebi firma i¢inde operasyon silirecini analiz periyotlar
arasinda sabit tutmak ve operasyon adimlarinda iyilestirme yapabilmesinin kararinm
vermek i¢in siparis miktarlarin1 g6z 6niinde bulundurmaktir. 9. aym satis verileri ile
karsilagtirilarak karar verilen {riin gruplarinin gelecekteki siparisler i¢inde gelip

gelmemesi mevcut operasyonun degismesi konusunda fikir verecektir.
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Geri yayilim algoritmasi (¢ok katmanl algilayici) tarafindan egitilmis ileri beslemeli
bir sinir ag1 vasitasiyla gozetimsiz 6grenme metodu ile algoritma kurulmustur. Cikti
degerinin tahmin edilmesi gerektigi i¢in gozetimsiz 6grenme kapsamindadir. Gegmis
veriler ile sistemin 6grenmesi saglanmistir ve gelecekteki girdiler kullanilarak ¢iktilar:

tahmin edilmektedir [43].

Yapay sinir aglar i¢in Rapidminer programi kullanilmistir. RMSE,MAPE ve MSE
minimum olacak sekilde 6grenme periyodu ve gizli katman sayisi belirlenmesi

hedeflenmistir.

Yapay sinir aglarinda en uygun parametrelerin bulunmasi i¢in deneme yanilma
islemine bagvurulabilir. Bu parametreler i¢in gizli katman sayisi, iterasyon sayist,
momentum ve 0grenme hizidir. Bu baglamda ilk asama olarak gizli katman sayisi
degisiminin sonuglari nasil etkiledigi incelenmistir. Gizli katman sayis1 2, 3, 5, 10, 20,
30, 50 ve 100 yapilarak hata oranlar1 karsilastirilmistir. En iyi hata oranini veren gizli
katman sayis1 sabit tutularak iterasyon sayist degisimi incelenmistir. Gizli katman

sayisinin degisimi sistemin 6grenmesinde rol oynamaktadir [43].

Tablo 4.20. Yapay sinir aglar1 parametreleri

Parametreler Degerler
Iterasyon sayis1 30
Ogrenme hizi 0,3
Momentum 0,5

Tablo 4.20.’de gosterilen degerler ile gizli katman sayis1 2, 3, 5, 10, 20, 30, 50 ve 100
olacak sekilde MAPE, MSE, RMSE degerleri bulunmustur. Ortalama olarak minimum

degeri veren gizli katman sayis1 belirlenmistir.

Degerler ilk olarak normalize edilmistir ve verilerin %85’1 de sistemin 6grenmesi ,
%15°1 ise test verisi olarak kullanilmistir. Kurulan algoritma diizeni Sekil 4.19.’da

gosterilmistir.
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Sekil 4.19. Rapidminer’da kurulan yapay sinir aglar1 algoritmasi

Her bir iirlin grubu i¢in parametreler belirlenerek algoritma diizeni calistirilmistir.

Gelecekteki toplam siparis miktar1 firmanin bilirkisileri tarafindan verilen degerlerdir.

Ornek olarak iiriin gruplarinin hata oranlarm gizli katman sayis1 10 ve 30 oldugunda

Tablo 4.21.”de inceleyelim. Tablonun detayli hali Ek D’de listelenmistir.

Tablo 4.21. Gizli katman sayis1 10 ve 30 oldugunda iiriin gruplarinin hata oranlari

Katman Sayisi Uriin Gruplari RMSE MSE MAPE
X40-X39 0,538 0,289 35,337
X39-X89 0,464 0,215 7,983
X40-X8 0,241 0,058 4,895

10 X39-X8 0,458 0,209 19,449
X40-X89 0,487 0,237 9,494
X8-X89 0,131 0,017 7,676
X194-X193 0,268 0,072 16,723
X40-X39 0,533 0,276 47,804
X39-X89 0,458 0,261 7,197
X40-X8 0,167 0,248 3,337

30 X39-X8 0,559 0,198 26,316
X40-X89 0,493 0,240 9,838
X8-X89 0,176 0,059 10,184

X194-X193 0,264 0,766 17,750
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Tim {riin gruplart i¢in sirayla tanimlanan gizli katman sayilari igin performans

karsilastirmasi Sekil 4.20.’de gosterilmistir.

0,46
0,44
0,42
0,40
0,38

0,36

0,34
0,32
0,30

0,35

0,30

0,25

0,20

0,15
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30
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20

15
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28,061

0,381

o
23,286

0,387

RMSE
L )
e 0,442
0,433
[}
0,369
5 10 20
(@)
MSE
L °
0,202 0.196
[ )
0,156
5 10 20
(b)
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[ }
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5 10 20
(©

®
0,405
[ J ®
0,379 0,379
30 50 100
®
° e 01
0.168 0,162
30 50 100
18,296
P [ ]
17,489
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Sekil 4.20. Yapay sinir aglari gizli katmana gore performans sonuglari
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Performans gostergeleri karsilagtirildiginda gizli katman sayisi 10 oldugunda en diisiik
hata oranlarna ulasildigi gozlemlenmistir. Bu duruma goére yeni sabit tutulacak

degerler Tablo 4.22.’de gosterilmistir.

Tablo 4.22. Yapay sinir aglar1 yeni parametreler

Parametreler Degerler
Gizli katman sayis1 10
Ogrenme hizi 0,3
Momentum 0,5

Ikinci asama olarak gizli katman sayisi, dgrenme hizi, momentum degerleri sabit
tutularak en diisiik hata oranina saglayacak iterasyon sayisi bulunmustur. Bunun igin
de iterasyon sayis1 20, 30, 50, 100, 150, 200,250 ve 300 olacak sekilde denemeler
yapilmistir.

fterasyon sayis1 100 ve 300 oldugunda performans gostergeleri 6rnek olarak Tablo
4.23.”de listelenmistir. Tiim performans gostergelerinin detayli sonuglart Ek E’de

bulunmaktadir.

Tablo 4.23. iterasyon sayis1 100 ve 300 oldugunda iiriin gruplarinin hata oranlari

Iterasyon Sayisi Uriin Gruplar RMSE MSE MAPE
X40-X39 0,549 0,301 26,295
X39-X89 0,470 0,221 8,809
X40-X8 0,232 0,054 5,052

100 X39-X8 0,459 0,211 19,766
X40-X89 0,494 0,244 7,083
X8-X89 0,122 0,015 15,701
X194-X193 0,255 0,065 13,172
X40-X39 0,551 0,304 24,658
X39-X89 0,471 0,222 8,965
X40-X8 0,171 0,029 3,256

300 X39-X8 0,458 0,210 19,555
X40-X89 0,503 0,253 9,499
X8-X89 0,119 0,014 6,835
X194-X193 0,235 0,055 13,315

Iterasyon sayisinin etkisini incelemek igin Sekil 4.18.”deki algoritma tiim iiriin gruplar

icin ¢alistirilmis ve Sekil 4.21.°de hata oranlar1 grafikler ile gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Yapay sinir aglari iterasyon sayisina gore performans sonuglari

MSE, MAPE, RMSE performans sonucglarina bakildiginda en diisiik hata oranim

gosteren iterasyon sayist 300 oldugu Sekil 4.21.’de gosterilmistir. Bu durumda iiriin
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gruplarinin siparis miktarlarini1 hesaplamak i¢in kullanilmasi gereken parametre listesi

Tablo 4.24.°de listelenmistir.

Tablo 4.24. Yapay sinir aglar1 parametreleri

Parametreler Degerler
Gizli katman sayis1 10
Iterasyon sayisi 300
Ogrenme hizi 0,3
Momentum 0,5

Rapidminer’da ¢alistirilan algoritma sonucunda ortaya ¢ikan performans sonuclar

Tablo 4.25.”de gosterilmistir.

Tablo 4.25. Uriin gruplarmin istatistik hata oranlar

Uriin Gruplart RMSE MSE MAPE
X40-X39 0,551 0,304 24,658
X39-X89 0,471 0,222 8,965

X40-X8 0,171 0,029 3,256
X39-X8 0,458 0,210 19,555
X40-X89 0,503 0,253 9,499
X8-X89 0,119 0,014 6,835
X194-X193 0,235 0,055 13,315

Bu parametrelere gore her iiriin grubunun satis tahminlemesinin yapilmasi igin her bir

girdi ve ¢ikt1 degerleri normalize edilmistir. Sistem ¢ikt1 sonuglarini normalize bir

deger seklinde verdigi i¢in bu degerleri gergek rakama doniistiirecegiz. Bu kapsamda

normalize i¢in kullanilan denklem asagidaki gibidir;

Xr — X=Xmin

Xmax—Xmin

X’: Normalize deger

X: Normalize edilecek deger

Xmin: Veri setindeki en kiigiik deger
Xmax: Veri setindeki en biiyiik deger

(4.8)
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Tahminleme i¢in kullanilan 6rnek veri seti Tablo 4.26.”de listelenmistir. Detayli veri

seti EK F’de verilmistir.

Tablo 4.26. X40-X39 {iirtinlerinin aylik siparis miktarlar

Ay Siparis Sayisi X40-X39
Ocak 2016 1633 151
Subat 2016 1528 173
Mart 2016 1021 109
Nisan 2016 1690 73
Mayis 2016 1923 88
Haziran 2016 1747 104
Temmuz 2016 1747 80
Agustos 2016 1551 85
Eyliil 2016 1616 164
Ekim 2016 1960 192
Kasim 2016 1477 163
Aralik 2016 1531 126
Ocak 2017 1500 88
Subat 2017 2000 93
Mart 2017 2500 80
Nisan 2017 1500 90
May1s 2017 1000 100
Haziran 2017 1500 70
Temmuz 2017 1250 75
Agustos 2017 1500 83
Eylil 2017 1200 391

Ornek olarak ilk iiriin grubu olan X40-X39 iiriinleri icin sistemi ¢alistirildiginda ¢ikan

sonuglar Tablo 4.27.”de verilmistir.

Tablo 4.27. X40-X39 iiriinlerinin normalize degerleri

Ay X40-X39 Norm X40-X39 (Tahmini) Siparis Sayist Norm
Temmuz 2017 0,016 0,046 0,167
Agustos 2017 0,040 0,044 0,333
Eyliil 2017 1,000 0,046 0,133
Ekim 2017 ? 0,046 0,037
Kasim 2017 ? 0,042 0,385
Aralik 2017 ? 0,046 0,093
Ocak 2018 ? 0,040 0,435
Subat 2018 ? 0,038 0,469
Mart 2018 ? 0,046 0,065
Nisan 2018 ? 0,034 0,518
Mayis 2018 ? 0,042 0,379
Haziran 2018 ? 0,043 0,357
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X40-X39 tahmini norm degerleri gercek degerlere doniistiirmek i¢in Denklem 4.8’in

tam tersi kullanilmistir. Yukaridaki veri setindeki minimum ve maksimum degerler

bulunur. Ornek olarak ekim aymnin tahmini satis miktarini bulalim.

Xmin: 70
Kmax: 391

X = [(X 'Xmin) >k)(']—i_)(min

max

X (EKim aymin degeri)= [(391-70)*0,046]+70=85 seklinde bulunur.

(4.9)

Bu islem tiim aylar icin yapildiginda siparis sayisi asagidaki gibi listelenebilir;

Tablo 4.28. X40-X39 iiriinleri i¢in aylik tahmin siparis sayist

A X40-X39 Siparis Savist Norm X40-X39 Tahmini
y (Tahmini) party Sayist_ Siparis Sayist
Ekim 2017 0,046 0,037 85
Kasim 2017 0,042 0,385 84
Aralik 2017 0,046 0,093 85
Ocak 2018 0,040 0,435 83
Subat 2018 0,038 0,469 82
Mart 2018 0,046 0,065 85
Nisan 2018 0,034 0,518 81
Mayis 2018 0,042 0,379 84
Haziran 2018 0,043 0,357 84

Belirlenen 7 iiriin grubu i¢in tiim bu islemler yapildiginda gelecek aylar i¢in tahmini

siparis sayilar1 Tablo 4.29.’da gdsterilmistir.

Tablo 4.29. Belirlenen iiriin gruplarmin aylik tahmini siparig miktarlar

Ay Siparis X40- X39- X40- X39- X40- X8- X194-

Sayisi X39 X89 X8 X8 X89 X89 X193
Ekim 2017 1055 85 64 86 78 45 67 39
Kasim 2017 1577 84 60 84 79 52 63 53
Aralik 2017 1139 85 63 86 78 46 67 41
Ocak 2018 1652 83 59 84 79 52 62 55
Subat 2018 1704 82 59 84 79 52 61 57
Mart 2018 1097 85 64 86 78 46 67 40
Nisan 2018 1777 81 58 86 80 51 60 57
Mayis 2018 1569 84 60 84 79 52 63 52
Haziran 2018 1535 84 60 84 79 51 63 51
Ortalama 1456 83 61 85 79 50 64 50
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Uriin gruplarina gore performans sonuglar1 Tablo 4.30.’da listelenmistir.

Tablo 4.30. Belirlenen iiriin gruplarinin kok ortalama kare hata oranlari

Uriin Gruplar RMSE MSE MAPE
X40-X39 0,551 0,304 24,658
X39-X89 0,471 0,222 8,965

X40-X8 0,171 0,029 3,256
X39-X8 0,458 0,210 19,555
X40-X89 0,503 0,253 9,499
X8-X89 0,119 0,014 6,835
X194-X193 0,235 0,055 13,315

Tablo 4.30.’daki istatistiksel hata oranlar literatiire gore ¢ok yiiksektir. Bu yiizden
yapay sinir aglar ile gercegi temsil ettigi kanitlanamamistir. Yeni pilot siireci i¢in
belirlenen 7 iiriin grubu icin gelecek 6 ay i¢inde satiglarinin gelecegi ongdriilmektedir.
6 ay sonra gergek veriler ile tekrar analiz yapildiginda yapay sinir ag algoritmasinin
dogrulugu da olgiilebilir olacaktir. Goriildiigii gibi internet satiglari i¢in sabit bir
durumdan bahsetmek dogru olamaz bu baglamda bu tarz analizlerin belirli periyotlar

ile yapilmas1 gerekir.

E-ticaret firmalarin giinliik olarak siparislerinin depodan ¢ikmasi beklenen bir
hedeftir. Fakat beklenen hedefin tutturulamamasi sebeplerinin basinda stoklarin
kaybolmas1 ve siparis hacminin yiiksek olmasi gelebilir. Firmalar verimliliklerini,
karliliklari arttirabilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerine bagvurulabilir. Veri
madenciligi mevcut durumun analizi ya da gelecek tahmini yapilmasi i¢in
kullanilabilir. Ornek olarak bir otomotiv sektoriinde bir yetkili servisin karini artirmasi
igin miisterilerin satis verileri birliktelik kurallart ile incelenerek firmanin
promosyonlara yonelmesine yardimci olmustur [26]. Bu ¢alismada e-ticaret
sektoriinde satis1 fazla olan algak raf iirlinlerinin, ikili gruplar halinde bulunmasi igin,
birliktelik kurallar1 uygulanmis ve belirlenen iiriin gruplart 6n paket siirecinden
gecirilerek raflara yerlestirilmistir. Bu tarz ¢calismalarda iiriin tipinin dogru secilmesi
gerekir. Ornegin bir temizlik malzemesi ile bir ev esyasi beraber 6n paketleme
yapilmasi dogru olmaz. Bu yiizden de ¢alismada algak raf {iriinleri olarak tanimlanan
kiigiik ev esyalar1 olarak nitelendirilebilecek (mum, askilik, bebek esyalari vs.) tirlinler

secilmigtir. Apriori, FP-Growth ve Carma algoritmalari sonuglarinin birbirlerine karsi
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tistiinliikleri yerine hangisinin gercege daha yakin sonuglar verdigi karsilastirilmistir.
Literatiirde genellikle teorik olarak birbirleri ile olan {istiinliikleri karsilagtirilmigtir
[21,23,27,31,33]. Yapilan ¢alismada Apriori ve Carma algoritmalari ayni sonucu
vermistir. Bu ¢ergevede esik degerinin etkili oldugu gosterilmis ve literatiirde de 2009
yilinda Huang ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alisma ile de kanitlanmistir [27].
Literatiirdeki caligmalar genellikle hizmet sektoriinde ya da teorik olarak yapilan
caligmalar olup bu ¢alisma gergek bir proje olarak bir firmanin operasyonel iyilestirme
icin birliktelik  kurallarinin  kullanilabilecegi  gosterilmis ve maliyet/zaman
hesaplamalar1 ile kanitlanmustir. Yapay sinir aglari ile satis tahmini yapilmustir. 11k
olarak iterasyon sayisi, 6grenme katsayis1 ve momentum degerleri sabit tutularak gizli
katman sayisinin sistemi nasil etkiledigi gosterilmistir. En diisiik hata orani veren(
MAPE,MSE ve RMSE) gizli katman sayis1 bulunmustur. Ikinci asama olarak da gizli
katman sayisi, 6grenme katsayisi ve momentum sabit tutularak iterasyon sayisinin
etkisi gosterilmistir. Ortak kiime olarak bulunan iterasyon sayisi, gizli katman sayzsi,
ogrenme katsayisi ve momentum degerlerine gore iiriin gruplarinin MSE, MAPE ve
RMSE degerleri bulunmustur. Bu istatistik degerler literatiiriin yukarisinda kaldig1 i¢in
gercegi temsil ettigi soylenemez. Literatiirdeki calismalarda 6rnegin RMSE degeri en
yiiksek %2 c¢ikmasi gerekirken bu calismada ortalama %37 c¢ikmustir [40].
Literatiirdeki diger calismalar ile ortak olarak miisterilerin satin aldig iiriinlerin baz
alinarak sorunlarm ¢dziimlenmesidir. Ornegin market analizinde beraber satilan
riinlerin ayn1 raflara ya da yakin lokasyonlara konulmasi miisterilerin faydasina
olabilecek iken bu g¢alismada son kullaniciy1 etkileyen faktdr konusunda kesinlik

bulunmamaktadir.



BOLUM 5. SONUCLAR

Teknolojinin hizla de§ismesi ve pazardaki rekabet ortami firmalarin siireclerini
degistirmesine sebep olmaktadir. Firmalar hem maliyetlerini azaltmaya hem de daha
kaliteli hizmet vermek i¢in ¢alismalar yapmaktadir. Perakende ve e-ticaret hizmeti
veren firmalar veri madenciligi yontemlerini kullanarak satis tahminlemesi
yapmaktadir. Yapilan bu tahminler maliyet calismalarinda kullanilmaktadir. Verimli
bir sonug ¢ikmasi sonucunda operasyonel iyilesmeler yapilmaktadir. Firmaya 6nerilen
sistemle maliyetin {liriin basina 1,41 TL diismesi beklenmektedir. Ayni sekilde
operasyonel siirecinde toplamda 3,54 dk. azalma olmasi beklenmektedir. Uriin
gruplart bulunurken birliktelik kurallar1 algoritma sonuclar1 9. ay satis verileri ile
karsilastirilmistir. En 1yi sonucu veren Apriori algoritmasi ile olusan iiriin gruplari bir
arada demet halinde raflara yerlestirildi. Bu Onerilen sistem yeni yila kadar pilot
calisma olarak diislinlilecek ve sonrasinda kalict bir operasyon olarak hayata
gecirilecektir. Kalict olarak diisiiniildiigii icin belirlenen iiriin gruplarmin gelecek
siparislerde yer alma durumu yapay sinir aglarinin tahmin islevinden yararlanilarak
incelenmigtir. Kurulan algoritma ile iiriin gruplarinin satig tahmini yapilmaya
calisilmigtir. Literatlirdeki ¢alismalarda genellikle sentetik veri ile ¢alisilmis olup, bu
calismada gergek proje verileri kullanilarak bir firmanin depo siirecini iyilestirmek i¢in
birliktelik kurallarimin  kullanilabilecegini gdstermistir. En 1yl sonucu veren
algoritmanin dogrulugu zaman etiidii ve maliyete etkisi ile kanitlanmistir. Buna ek
belirlenen esik degerin algoritmalar i¢in onemi gosterilmistir. Birliktelik kurallar
firmanm diger boliimlerinde uygulanirsa, operasyon siireclerinde daha iyi bir
performans alinabilecegi ongoriilmektedir. Onerilen sistem ile raflar arasinda bdlmeli
araclar toplamada kullanilabilir boylelikle belirli siparisler i¢in ayristirma siireci
ortadan kalkabilir. Bu analiz sonuglarina gore en ¢ok satilan {iriinlerin daha alt katlara

ve yakin raflara konulabilir. Personellerin ergonomik sorunlarinin azalmasi i¢in
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erisimi daha kolay olan raflara tirlinler koyulabilir. E-ticaret sektorii dinamik oldugu

icin belirli araliklarla bu analizin yenilenmesi gerektigi unutulmamalidir.
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EKLER

EK A: SPSS programi ile bulunan Apriori algoritmasinin tiim sonuglari;

P P Gecme 1. Uriiniin 2. Uriiniin
Grup Sayist - Uriin 1 Uriin 2 Sayisi Gecme Sayis1  Gecme Sayisi
1 X40 X39 521 525 523
2 X40 X8 481 525 500
3 X39 X8 480 523 500
4 X40 X89 257 525 280
5 X39 X89 257 523 280
6 X8 X89 248 500 280
7 X194 X193 126 168 163
8 X116 X119 107 155 141
9 X117 X114 82 200 100
10 X117 X326 79 200 110
11 X217 X460 75 163 147
12 X37 X183 63 150 133
13 X37 X34 62 150 89
14 X117 X171 61 200 117
15 X326 X114 60 110 100
16 X183 X362 58 133 58
17 X20 X460 56 152 147
18 X460 X19 54 147 93
19 X21 X347 50 81 76
20 X20 X80 49 152 114
21 X217 X80 49 163 114
22 X216 X347 49 121 76
23 X255 X256 48 48 48
24 X20 X19 45 152 93
25 X216 X21 44 121 81
26 X37 X626 43 150 43
27 X363 X364 42 43 42
28 X171 X114 40 117 100
29 X171 X326 39 117 110
30 X217 X19 39 163 93
31 X3 X1 38 135 51
32 X125 X527 37 74 47
33 X125 X227 37 74 58
34 X217 X216 37 163 121
35 X217 X21 37 163 81
36 X194 X116 36 168 155
37 X20 X21 33 152 81
38 X365 X363 33 73 43
39 X227 X527 33 58 47
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97

X460
X567
X365
X39
X40
X302
X8
X217
X374
X20
X216
X3
X119
X125
X19
X89
X255
X256
X529
X3
X227
X217
X193
X1004
X8
X20
X460
X34
X37
X39
X626
X217
X40
X256
X3
X149
X255
X216
X473
X193
X529
X460
X447
X527
X116
X34
X34
X626
X221
X37
X529
X149
X840
X373
X64
X120
X259
X460

X80
X568
X364
X199
X199
X304
X199
X347
X375
X239

X80

X50
X779
X300

X21
X199

X1012
X1012
X530
X620
X300
X239
X116
X996
X7
X347
X216
X1299
X625
X7
X625
X20
X7
X257
X680
X154
X257
X239
X1314
X779
X296
X239

X30
X300
X779
X625
X626

X1050
X219
X1050
X1745
X316
X838
X2556

X61
X727
X738
X657

33
33
33
32
32
32
32
32
31
31
30
29
28
28
28
28
27
27
27
26
26
26
25
25
24
24
24
23
23
23
23
23
23
22
22
22
22
22
22
21
21
21
20
20
20
20
20
20
20
20
20
19
19
18
18
18
18
18

147
39
73

523

525
67

500

163
87

152

121

135

141
74
93

280
48
48
47

135
58

163

163
39

500

152

147
89

150

523
43

163

525
48

135
29
48

121
29

163
47

147
62
47

155
89
89
43
57

150
47
29
29
38
58
35
31

147

114
33
42
52
52
42
52
76
52
65

114
48
69
47
81
52
27
27
29
60
47
65

155
34
48
76

121
24
23
48
23

152
48
22
35
23
22
65
24
69
23
65
36
47
69
23
43
20
26
20
29
22
24
21
18
27
25
23




98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155

X347
X216
X89
X315
X40
X8
X259
X20
X80
X80
X996
X1004
X183
X39
X183
X154
X154
X950
X132
X116
X478
X149
X194
X1004
X194
X478
X460
X4
X194
X460
X117
X460
X5
X149
X779
X117
X149
X164
X4
X253
X1004
X531
X996
X426
X397
X315
X221
X21
X38
X316
X998
X54
X154
X312
X1071
X996
X183
X13

X239
X19
X7
X316
X1112
X1112
X254
X216
X21
X347
X1442
X998
X626
X1112
X1050
X152
X312
X1322
X426
X200
X567
X312
X119
X729
X779
X568
X474
X6
X200
X21
X18
X347
X6
X315
X200
X1249
X152
X961
X5
X258
X1442
X528
X998
X1390
X385
X314
X1100
X239
X967
X319
X545
X57
X316
X152
X1072
X997
X1698
X1947

18
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
13

76
121
280

23
525
500

31
152
114
114

34

39
133
523
133

23

23

38

50
155

70

29
168

39
168

70
147

15
168
147
200
147

15

29

69
200

29

62

15

24

39

49

34

45

55

23

57

81

23

22

23

48

23

19

21

34
133

32

65
93
48
22
25
25
20
121
81
76
23
23
43
25
20
16
19
19
45
39
39
19
141
20
69
33
25
15
39
81
110
76
15
23
39
21
16
53
15
21
23
30
23
37
55
15
15
65
15
15
18
36
22
16
17
24
19
13
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156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213

X593
X132
X997
X404
X1044
X1442
X149
X64
X1004
X401
X193
X316
X316
X216
X1745
X54
X120
X529
X171
X8
X171
X315
X89
X171
X3
X19
X373
X319
X325
X302
X154
X791
X727
X167
X401
X149
X997
X1004
X253
X88
X1061
X7
X231
X996
X996
X54
X805
X13
X256
X160
X255
X40
X194
X1069
X1154
X362
X167
X39

X141
X1390
X998
X403
X401
X537
X319
X1509
X997
X403
X115
X314
X312
X346
X530
X55
X1384
X696
X18
X1042
X713
X319
X1112
X418
X1765
X347
X1312
X314
X328
X54
X315
X1819
X1384
X811
X404
X314
X1001
X545
X2717
X250
X1309
X1112
X686
X729
X545
X56
X2631
X14
X589
X720
X589
X1042
X115
X1035
X692
X361
X182
X325

13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11

50
50
24
24
30
23
29
58
39
26
163
22
22
121
29
48
35
47
117
500
117
23
280
117
135
93
38
15
35
67
23
31
27
29
26
29
24
39
24
39
35
48
37
34
34
48
34
32
48
32
48
525
168
71
26
58
29
523

26
37
23
24
26
18
15
13
24
24
28
15
19
38
29
23
19
13
110
20
27
15
25
23
17
76
16
15
30
48
23
15
19
15
24
15
11
18
12
36
26
25
33
20
18
28
11
12
11
22
11
20
28
36
26
14
13
35
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214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268

X39
X347
X37
X326
X8
X362
X18
X216
X37
X57
X1745
X183
X117
X468
X315
X312
X545
X870
X998
X729
X40
X996
X782
X782
X208
X217
X250
X154
X528
X1745
X29
X193
X250
X1004
X34
X217
X1466
X114
X316
X326
X37
X183
X729
X529
X37
X149
X86
X117
X37
X37
X460
X2673
X570
X397
X1197

X1042
X346
X64
X713
X325
X1698
X114
X1114
X76
X56
X296
X361
X713
X464
X312
X319
X542
X871
X730
X730
X325
X537
X1281
X894
X184
X116
X251
X319
X663
X84
X452
X20
X29
X995
X33
X459
X1712
X713
X152
X1249
X942
X1849
X995
X84
X33
X148
X87
X119
X988
X100
X346
X2671
X1528
X522
X1198

11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
11
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

523
76
150
110
500
58
110
121
150
36
29
133
200
23
23
19
18
13
23
20
525
34
36
36
36
163
36
23
30
29
32
163
36
39
89
163
22
100
22
110
150
133
20
47
150
29
28
200
150
150
147
14
14
55
13

20
38
58
27
35
19
100
25
13
28
23
14
27
17
19
15
15
11
15
15
35
18
12
13
29
155
23
15
25
27
15
152
32
19
10
30
10
27
16
21
10
18
19
27
10
11
17
141
10
10
38
10
11
33
12
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EK B: Rapidminer programi ile bulunan FP-Growth algoritmasi sonuglart;

Grup Sayist Uriin Sayist Uriin1 Uriin2 Uriin3 Uriin4 Uriin 5 Destek degeri

Oo~No Ul WwWNPE

WWWRNNNNNNNRNNONNONNONNNNNNNNNNNNNNNNNNNNRRRRRRRRRRRRRRERRRERRERRR

X3
X40
X39

X8
X89

X117
X194
X217
X193
X116
X20
X37
X460
X119
X183
X216
X171
X80
X326
X18
X114

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3

X3
X40
X40
X40
X39
X39

X8

X194
X116

X3

X3

X3

X40
X39
X8
X89
X117
X194
X217
X193
X116
X20
X37
X460
X119
X183
X216
X171
X80
X326
X18
X114
X39
X8
X89
X8
X89
X89
X193
X119
X40
X40
X40

X39
X8
X89

0.987
0.052
0.052
0.050
0.028
0.020
0.017
0.016
0.016
0.015
0.015
0.015
0.015
0.014
0.013
0.012
0.012
0.011
0.011
0.011
0.010
0.052
0.052
0.050
0.028
0.020
0.017
0.016
0.016
0.015
0.015
0.015
0.015
0.014
0.013
0.012
0.012
0.011
0.011
0.011
0.010
0.052
0.048
0.026
0.048
0.026
0.025
0.013
0.011
0.052
0.048
0.026
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53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

OOBRRPRDMEDOWLWLWWWWWWW

X3
X3
X3
X3
X3
X40
X40
X40
X39
X3
X3
X3
X3
X40
X3

X39
X39
X8
X194
X116
X39
X39
X8
X8
X40
X40
X40
X39
X39
X40

X8
X89
X89

X193
X119

X8
X89
X89
X89
X39
X39

X8

X8

X8
X39

X8
X89
X89
X89
X89

X8

X89

0.048
0.026
0.025
0.013
0.011
0.048
0.026
0.025
0.025
0.048
0.026
0.025
0.025
0.025
0.025
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EK C: Apriori ve Carma algoritmalar1 excel makro kodlaridir.

Sub veri()
Dim deger As String
Dim sayac As Integer
Fora =1 To 10000
sayac =0
Do
sayac = sayac + 1
deger = Sayfa2.Cells(a, sayac)
If deger = """ Then
Exit Do
Else
Forb=1To 26
If deger = Sayfal.Cells(1, b) Then
Sayfal.Cells(a+1,b)=1
‘exit for
Elself Sayfal.Cells(a + 1, b) <> 1 Then
Sayfal.Cells(a+1,b)=0
End If
Next
End If

Loop



Next

End Sub
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EK D: Yapay sinir aglarinda uygun parametrelerin bulunmasi i¢in dinamik gizli

katman sayisina gore analiz sonucunun listesi verilmistir.

Katman Uriin Gruplart RMSE MSE MAPE
Sayist
X40-X39 0,494 0,244 113,855
X39-X89 0,517 0,267 15,031
X40-X8 0,34 0,116 9,375
2 X39-X8 0,477 0,228 21,268
X40-X89 0,448 0,201 7,734
X8-X89 0,123 0,015 6,977
X194-X193 0,265 0,070 22,185
X40-X39 0,512 0,262 75,836
X39-X89 0,522 0,272 15,450
X40-X8 0,258 0,067 6,001
3 X39-X8 0,461 0,213 19,770
X40-X89 0,463 0,214 6,715
X8-X89 0,12 0,014 6,351
X194-X193 0,374 0,140 32,880
X40-X39 0,489 0,239 122,300
X39-X89 0,523 0,274 15,774
X40-X8 0,166 0,028 3,680
5 X39-X8 0,528 0,279 24,980
X40-X89 0,445 0,198 7,572
X8-X89 0,377 0,142 22,914
X194-X193 0,503 0,253 44,012
X40-X39 0,538 0,289444 35,337
X39-X89 0,464 0,215296 7,983
X40-X8 0,241 0,058081 4,895
10 X39-X8 0,458 0,209764 19,449
X40-X89 0,48 0,2304 9,494
X8-X89 0,131 0,017161 7,676
X194-X193 0,268 0,071824 16,723
X40-X39 0,467 0,218 185,544
X39-X89 0,452 0,204 7,450
X40-X8 0,437 0,191 12,400
20 X39-X8 0,434 0,188 15,746
X40-X89 0,439 0,193 8,281
X8-X89 0,392 0,154 23,769
X194-X193 0,471 0,222 40,794
X40-X39 0,533 0,284 47,804
X39-X89 0,458 0,210 7,197
X40-X8 0,167 0,028 3,337
30 X39-X8 0,559 0,312 26,316
X40-X89 0,493 0,243 9,838
X8-X89 0,176 0,031 10,184
X194-X193 0,264 0,070 17,750
50 X40-X39 0,535 0,286 50,885




X39-X89 0,49 0,240 11,154
X40-X8 0,13 0,017 2,499
X39-X8 0,438 0,192 14,718

X40-X89 0,473 0,224 7,254
X8-X89 0,326 0,106 19,695

X194-X193 0,261 0,068 21,864

X40-X39 0,484 0,234 143,514

X39-X89 0,496 0,246 11,992
X40-X8 0,53 0,281 15,382

100 X39-X8 0,437 0,191 15,990

X40-X89 0,434 0,188 9,427

X8-X89 0,099 0,010 5,188
X194-X193 0,352 0,124 31,064
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EK E: Yapay sinir aglarinda uygun parametrelerin bulunmasi i¢in dinamik iterasyon

sayisina gore analiz sonucunun listesi verilmistir.

Iterasyon Uriin Gruplai RMSE ~ MSE MAPE
X40-X39 0,533 0,284 40,172

X39-X89 0,459 0,211 7,381

X40-X8 0,232 0,054 4,799

20 X39-X8 0,458 0,210 19,523
X40-X89 0,486 0,236 9,455

X8-X89 0,136 0,018 8,062

X194-X193 0,269 0,072 16,707

X40-X39 0,538 0,289 35,337

X39-X89 0,464 0,215 7,983

X40-X8 0,241 0,058 4,895

30 X39-X8 0,458 0,210 19,449
X40-X89 0,487 0,230 9,494

X8-X89 0,131 0,017 7,676

X194-X193 0,268 0,072 16,723

X40-X39 0,545 0,297 29,500

X39-X89 0,467 0,218 8,495

X40-X8 0,234 0,055 4,786

50 X39-X8 0,458 0,210 19,557
X40-X89 0,491 0,241 9,510

X8-X89 0,126 0,016 7,366

X194-X193 0,265 0,070 16,466

X40-X39 0,549 0,301 26,295

X39-X89 0,47 0,221 8,809

X40-X8 0,232 0,054 5,052

100 X39-X8 0,459 0,211 19,766
X40-X89 0,494 0,244 9,498

X8-X89 0,122 0,015 7,083

X194-X193 0,255 0,065 15,701

X40-X39 0,55 0,303 25,427

X39-X89 0,47 0,221 8,895

X40-X8 0,196 0,038 4,115

150 X39-X8 0,459 0,211 19,710
X40-X89 0,495 0,245 9,460

X8-X89 0,121 0,015 6,963

X194-X193 0,248 0,062 15,310

X40-X39 0,551 0,303 25,028

X39-X89 0,471 0,221 8,933

X40-X8 0,182 0,033 3,646

200 X39-X8 0,459 0,21 19,643
X40-X89 0,498 0,248 9,429

X8-X89 0,12 0,014 6,897

X194-X193 0,241 0,058 14,890

250 X40-X39 0,551 0,304 24,802



X39-X89 0,471 0,222 8,953
X40-X8 0,175 0,031 3,406
X39-X8 0,458 0,21 19,594

X40-X89 0,501 0,251 9,452
X8-X89 0,119 0,014 6,859

X194-X193 0,234 0,055 13,997

X40-X39 0,551 0,304 24,658

X39-X89 0471 0,222 8,965
X40-X8 0,171 0,029 3,256

300 X39-X8 0,458 0,21 19,555

X40-X89 0,503 0,253 9,499

X8-X89 0,119 0,014 6,835
X194-X193 0,235 0,055 13,315
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EK F: Yapay sinir aglar ile gelecek siparis miktarlar1 tahmininde kullanilan satis

verisinin detayl listesi asagidaki gibidir;

Ay Siparis X40- X39- X40- X39- X40- X8-  X194-
Sayisi X39 X89 X8 X8 X89 X89 X193

Ocak 2016 1633 151 73 54 62 96 54 88
Subat 2016 1528 173 34 88 94 81 98 79
Mart 2016 1021 109 74 90 94 55 98 80
Nisan 2016 1690 73 80 85 63 61 61 55
Mayis 2016 1923 88 33 89 76 71 74 57
Haziran 2016 1747 104 40 90 94 52 63 75
Temmuz 2016 1747 80 60 87 81 55 65 89
Agustos 2016 1551 85 60 89 59 84 88 62
Eyliil 2016 1616 164 53 68 97 89 86 71
Ekim 2016 1960 192 37 87 84 70 74 68
Kasim 2016 1477 163 54 78 68 54 92 63
Aralik 2016 1531 126 55 83 70 87 79 99
Ocak 2017 1500 88 30 82 79 49 45 20
Subat 2017 2000 93 55 93 83 43 43 15
Mart 2017 2500 80 45 80 80 35 35 23
Nisan 2017 1500 90 37 75 77 37 37 25
Mayis 2017 1000 100 35 78 78 50 45 26
Haziran 2017 1500 70 55 73 83 43 43 17
Temmuz 2017 1250 75 66 89 50 20 55 30
Agustos 2017 1500 83 67 85 60 63 70 80
Eyliil 2017 1200 391 208 99 103 207 64 52
Ekim 2017 1055 85 64 86 78 45 67 39
Kasim 2017 1577 84 60 84 79 52 63 53
Aralik 2017 1139 85 63 86 78 46 67 41
Ocak 2018 1652 83 59 84 79 52 62 55
Subat 2018 1704 82 59 84 79 52 61 57
Mart 2018 1097 85 64 86 78 46 67 40
Nisan 2018 1777 81 58 86 80 51 60 57
Mayis 2018 1569 84 60 84 79 52 63 52

Haziran 2018 1535 84 60 84 79 51 63 51
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