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E-TICARET PLATFORMLARINA AIiT OPERASYON
MERKEZINDE MAKINE OGRENMESI iLE BiRLIKTELIK
ANALIiZI VE URUN LOKASYONLARININ BELIRLENMESI

OZET

Hizli bir sekilde biiyiimekte olan e-ticaret sektdrline olan ilgi her gegen gin
artmaktadir. Pandeminin hayatimiza girmesi e-ticaret sektoriine olan ilgiyi artirmis ve
sektorlin gelisimine biiyiik katki saglamistir. Bu dénemde e ticaret sektorii kiiresel
anlamda blytime gostermistir.

Pandemi, sektoriin gelisimine sagladig1 katkinin yaninda bazi zorluklar1 da yaninda
getirmistir. Herkesin evlere kapandigi donem ve sonrasinda olmak {izere Pandemi, pek
cok insanin aligveris alisgkanliginin da degismesine yol agmistir. Bu degisiklik sektorde
faaliyet gosteren e ticaret platformlarin depolama operasyonlarinda ¢esitli zorluklar
yasamasina sebep olmustur. Bu ylizden de sektdrde faaliyet gosteren firmalar miisteri
ihtiyaclarma karsilik verebilmek icin depolama faaliyetleri verdikleri Onemi
artirmalar1 gerekmektedir.

Depo igerisinde farkli siiregler bulunmaktadir. Bu siireglerde saglanacak verimlilik
artislar1 depo operasyonlarinin performansi lizerinde etkili olmaktadir. Bu siire¢lerden
en Onemlisi siparis toplama siirecidir. Siparis toplama siireci gerek miisteri
ihtiyaclarinin karsilanmasinda gerekse sektorel gelisimden kaynakli etkilendiginden
otiirt farklilik gosterebilmektedir.

Gilinlimiiz teknolojisi hizli bir sekilde gelisirken firmalar operasyonlarinda bu
teknolojilerde maksimum oranda faydalanmak istmektedirler. Gelisen teknoloji ve
sektorel hacmin buyumesi ile birlikte firmalarda buyik verileri Uretilmeye ve
depolanmaya baglanmistir. Depolanan veriler, firmalarin sahip olduklar1 makinelerin
Ogretilmesi ile birlikte daha anlamli sonuglar liretme ihtiyacini olusturmustur. Bu
veriler ile makine 6grenimi algoritmalari ile birlikte caligmalar yapilarak bu ihtiyaglar
giderilmeye baglanmistir.

Bu calisma ise miisteri aligkanliklarinin makine 6grenimi algoritmalarindan Apriori
algoritmasi kullanilarak miisteri siparislerinin analiz edilmesi ve elde edilen sonu¢larla
depo raf yerlesiminin yeniden planlanmasini1 kapsamaktadir.

Bu caligsmada, Tiirkiye’de faaliyet gosteren e ticaret platformu Trendyol’un satis
verileri ele alimmistir. Veri igerisinde miisteri siparis numarasi, miisteri siparis grup
numarast, iiriin kategorisi, lokasyon ve siparis edilen miktar yer almaktadir. Ele alinan
veriler incelendiginde, toplam 100.004 adet {iriin satis1 ve 100.000 adet satirdan
olusmaktadir. Toplamda 12 adet iiriin kategorisinden en ¢ok tercih edilen {riinler
TekstilC, TekstilA ve TekstilE olmustur.
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Bu calismada, ele alman verilere ilk olarak Python programlama dilinde Apriori
algoritmas1 uygulanmistir. Bu algoritmada, gruplanan miisteri sipariglerinin {iriin
kategorileri arasindaki birliktelik iligkisi analiz edilmistir. Daha sonra analiz sonucu
birbiri arasindaki iliski yogunlugu fazla c¢ikan {iriin kategorilerinin, depo raf
yerlesiminde daha yakin lokasyonlarda adreslenebilmesi i¢in algoritma tasarlanmis ve
Python programlama dilinde uygulanmistir. Bu algoritma ile iiriin kategorisinin
adreslenmesi icin lokasyon oneri sistemi gelistirilmistir.

Bu calismada iirtin kategorileri i¢in Onerilen lokasyon ile miisteri siparislerinin daha
az mesafe yiiriitiilerek toplanmasi ve boylelikle firmanin daha verimli depo
operasyonuna sahip olmasi hedeflenmistir.

XX



ASSOCIATION ANALYSIS AND DETERMINING PRODUCT LOCATIONS
WITH MACHINE LEARNING IN OPERATION CENTER OF E-
COMMERCE PLATFORMS

SUMMARY

The epidemic disease caused by the coronavirus, which first appeared in Wuhan, China
in December 2019 and was later declared a pandemic, affected the whole world in a
short time in health, economy, business life, social life, education and many other
areas.

The coronavirus has also accelerated the transformation of the trade that is taking
place, in other words, the process of shifting from the physical environment to the
virtual environment. E-commerce is one of the sectors that will be most affected in
this process.

The entry of the pandemic into our lives has increased the interest in the e-commerce
sector and contributed greatly to the development of the sector. In this period, the e-
commerce sector has grown globally. The interest in the rapidly growing e-commerce
sector is increasing day by day.

The pandemic has brought some difficulties along with its contribution to the
development of the sector. The Pandemic, in the period when everyone was closed to
their homes and afterwards, has also led to a change in the shopping habits of many
people. This change has caused e-commerce platforms operating in the sector to
experience various difficulties in storage operations. Therefore, companies operating
in the sector need to increase the importance they attach to storage activities in order
to respond to customer needs.

There are different processes in the warehouse. The productivity gains to be achieved
in these processes have an impact on the performance of warehouse operations. The
most important of these processes is the order picking process. The order picking
process may differ due to both meeting customer needs and being affected by sectoral
development.

Order picking is the process of selecting and picking products from a warehouse to
fulfill customer orders. Order picking is a very important process in the e-commerce
industry as it directly affects customer satisfaction and delivery time. In most
companies it is still predominantly done manually by human operators, and this is
costly due to significant manual labor.

Efficient order picking is critical to ensuring e-commerce success. Customers expect
timely and accurate deliveries, and any delay or error in the order picking process can
lead to customer dissatisfaction and lost revenue. Additionally, inefficient order
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picking can lead to higher operational costs, reducing the profitability of the e-
commerce business.

On the other hand, efficient order picking can lead to increased customer satisfaction
and repeat business. It can also increase operational efficiency, reduce costs and
increase profitability.

While today's technology is developing rapidly, companies want to make maximum
use of these technologies in their operations. With the developing technology and the
growth of the sectoral volume, big data has started to be produced and stored in
companies. The stored data has created the need for companies to produce more
meaningful results with the teaching of their machines. These needs have begun to be
met by working with these data together with machine learning algorithms.

Machine learning is a branch of computer science that allows computers to learn
directly without being programmed. Algorithms have been increasingly used to
analyze these collected datasets and create decision-making systems to come up with
an algorithmic solution to complex problems.

This study covers the analysis of customer orders using the Apriori algorithm, one of
the machine learning algorithms of customer habits, and the replanning of the
warehouse shelf layout with the results obtained.

In this study, the sales data of Trendyol, an e-commerce platform operating in Turkey,
are discussed. The data includes customer order number, customer order group
number, product category, location and quantity ordered. When the data discussed are
examined, it consists of a total of 100,004 product sales and 100,000 lines. Among the
12 product categories in total, the most preferred products were TekstilC, TekstilA and
TekstilE.

The problem discussed in the study and the model applied for its solution are very
important in terms of warehouse operations. However, it will be least affected by the
changing sector and customer habits and will be able to adapt quickly. In addition, the
shortening of customer order preparation times will contribute to increasing customer
satisfaction and increasing sales volume.

In this study, the data and the problem are introduced. Afterwards, Apriori algorithm
was applied to these data in Python programming language.

Python is a versatile program used by data analysts and other professionals to perform
complex statistical calculations, create data visualizations, create machine learning
algorithms, manipulate and analyze data, and complete other data-related tasks. The
Apriori algorithm finds the relationship between objects.

It refers to the algorithm used to calculate the association rules. It reveals how two or
more objects are related to each other. In other words, the apriori algorithm is an
association rule that analyzes whether people who buy product A also buy product B.

In this algorithm, the association relationship between the product categories of
grouped customer orders is analyzed. Then, the algorithm was designed and
implemented in Python programming language in order to address the product
categories with higher correlation density as a result of the analysis, in closer locations
in the warehouse shelf layout. With this algorithm, a location suggestion system has
been developed to address the product category.
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With the proposed method in this study, it was also seen that the warehouse personnel
had a positive effect on the hourly product picking productivity. It has been observed
that an efficiency of 31.8% was achieved in the hourly product collection performance
of the warehouse personnel.

Thus, with the location suggested for the product categories in this study, it is aimed
to collect customer orders by walking less distance and to have a more efficient
warehouse operation for the company. Finally, suggestions are shared in order to take
this study further.
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1. GIRIS

2019 yilinda pandeminin hayatimiza girmesi e-ticaret sektdriine olan ilgiyi artirmis ve
sektoriin gelisimine biiyiik katki saglamistir. Bununla birlikte pandemi, pek cok
insanin aligveris alisgkanliginin da degismesine yol agmistir. Sektor hacmininde biyuk
bir artmis olmasi ve miisteri aligkanliklarin degismesi, sektorde faaliyet gosteren
firmalara zorluklar da yaninda getirmistir. Bu zorluklarin basinda ise depo
operasyonlarinin daha verimli bir sekilde yonetilme ihtiyacidir. Bu yiizden miisteri
ihtiyaglarinin en hizli sekilde saglanmasi igin daha verimli operasyon yiiriitmek e

ticaret sektoriinde faaliyet gosteren firmalar i¢in kaginilmaz oldu.

Depo operasyonlari e - ticaret sektdriinde blyiik 6neme sahiptir ve bu 6nem odzellikle
pandemi siirecinden sonra gittikge artmistir. Depo igerisinde mal kabul, adresleme,
depolama, siparis toplama ve sevkiyat gibi farkli siire¢ler bulunmaktadir. Bu
stireclerde saglanacak verimlilik artiglari depo operasyonlarinin performansi tizerinde
etkili olmaktadir. Bu siireglerden en 6nemlisi ise kuskusuz siparis toplama siirecidir.
Siparis toplama siireci gerek miisteri ihtiyaglarinin karsilanmasinda gerekse sektorel

gelisimden kaynakli etkilendiginden 6tiirii farklilik gosterebilmektedir.

Bununla birlikte gliniimiiz teknolojisi ¢ok hizli bir sekilde gelismekte olup firmalar
operasyonlarinda bu teknolojilerde maksimum oranda faydalanmak istmektedirler.
Gelisen teknoloji ve sektdrel hacmin bilylimesi ile birlikte firmalarda biiyiik verileri
uretilmeye ve depolanmaya baslanmistir. Depolanan veriler, firmalarin sahip olduklari
makinelerin Ogretilmesi ile birlikte daha anlamli sonuglar {iretme ihtiyacin
olusturmustur. Bu veriler ile makine dgrenimi algoritmalar: ile birlikte ¢aligmalar

yapilarak bu ihtiyaclar giderilmeye baglanmstir.

Bu ¢alisma kapsaminda e - ticaret sektoriinde hizmet veren tirkiyenin 6nde gelen
firmas1 Trendyol’un depo operasyonu ve yerlesim diizeni incelenmistir. Depo
operasyonu ve yerlesim diizeninin iretilen veriler kullanilarak daha verimli olabilmesi
icin miisteri siparigleri incelemeye alinmistir. Caligmada ilk olarak firmanin sahip
oldugu depo yerlesim diizeni ve iiretilen veri hakkinda bilgi verilmistir. Firmanin

siparis toplama siirecini almis oldugu miisteri siparislerinin depo yazilim sistemi



tarafindan gruplanmasi ile olusan miisteri grup numaralar1 analiz edilmeye karar

verilmigtir.

Bu caligmada miisteri grup numaralarinin analizinde birliktelik kurali uygulanarak
makine 6grenimi algoritmalarindan bu alanda en yaygin olanu apriori algoritmasi
kullanilmistir. Birliktelik kurali ile elde edilen iligkiler kullanilarak miisteri siparis
gruplarinin toplamanmasi i¢in gerekli mesafe ve siparis toplama siiresinden kazang
saglanabilmektedir. Apriori algoritmasinin uygulanamasi sonucu elde edilen iliskiler
incelenerek iiriin kategori ileri i¢in lokasyon Oneri sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
lokasyon oOneri sistemi modelinde ilk birliktelik analizinde yer alan kurallar
icerisindeki Urun kategorilerin kartezyen konum dizlemindeki ortalama konum
degerleri hesaplmaktadir. Daha sonra birliktelik ikiskisine gore belirlenen kuralda yer
alan Oriin kategorisinin bunlara en yakin lokasyonda yer alan konuma gore oneri
sistemi gelistirilerek, birbirleri ile iligkisi fazla olan {iriin gruplarmin daha yakin

lokasyonlarda adreslenmesi saglanmistir.

Calismanin son bdliimiinde ise gelistirilen lokasyon oOneri sistemi sonucunda
belirlenen siparis gruplarinin toplama mesafeleri karsilastirilarak elde edilen kazang
ortaya konulmustur. Ilave olarak da modelin daha verimli hale getirilmesi i¢in gelecek

calismalarda yapilacak oneriler paylasiimistir.



2. MAKINE OGRENiIMi, DEPOLAMA VE LITARATUR ARASTIRMASI

2.1. Makine Ogrenimi Tarihcesi ve Kullanim Alanlan

Makine 6grenimi (ML), bilgisayarlarin dogrudan programlanmadan "¢grenmesini"
saglayan bir bilgisayar bilimi dalidir (Verbracken ve ark, 2020). Yapay zeka
hareketinin kokleri makine 6grenimine dayanir ve 6zellikle tahmin ve optimizasyon
gibi hedef ve uygulamalara yonelik ¢aligmalar1 kapsar. Giiniimiizde makine 6grenimi,
cok boyutlu veri kiimeleri ile birlikte ele alinmaktadir. Yeni teknolojilerin akil almaz
gelisimi, veri toplamayir hizlandirdigr gibi, daha fazla veriye ulagmay1r da
kolaylastirmistir. ML algoritmalari, toplanan bu veri kiimelerini analiz etmek ve
karmasik sorunlara algoritmik bir ¢6zim getirmede karar verme sistemlerini
olusturmak i¢in giderek daha fazla kullanilir olmustur (Bi ve ark, 2019). ML ge¢misten
giiniimiize 6nemli derecede yol katetmesi, neredeyse girmedigi alan birakmamasi ve
kompleks yapilara sahip olmasi, bu kavramin tanimini net olarak yapmay1 oldukca
zorlastirmaktadir. Makine Ogreniminin kavramsal tanimindan ziyade tarihsel siirec
icerisinde ne tiir amaglar dogrultusunda kullanildiginin ve geldigi noktanin ortaya

konulmasi, bu sistemin dogru anlasilmasina katki saglayabilir.

En genel ve yiizeysel tanmimiyla Makine Ogrenimi, toplanan verileri ayristiran, bu
verilerden Ogrenen ve daha sonra bilingli kararlar vermek icin 6grendiklerini
uygulayan algoritmalar igeren bir yapay zeka uygulamasidir (Mohri, ver ark, 2018).
Bu uygulama, sayisiz sektore yayilim gostermekte ve her tiirlii gorevi yerine getirmeye
odaklanmaktadir. Geri plandaki algoritmalar, sanal bir kisisel asistan gibi

caligmaktadir ve bu sistemler, siirekli olarak 6grenmeye programlanmistir.

1950'ler, makine 6greniminin basit algoritmalar kullanilarak yiiriitiildiigii donemdir.
Ancak 1943 yilinda Walter Pitts ve sinirbilimci Warren McCulloch tarafindan
yayimlanan bir makalede, beyindeki her ndronun basit bir dijital islemci, beynin de
batun bir bilgi islem makinesi oldugu iddia edilmistir (Gopani, 2022). 1950'ye
gelindiginde ise matematik ve bilgisayar bilimcisi olan Alan Turing, makinenin
diisiinebildigi ve bir insam1 kandirabilecek kadar mantikli olabildigini ispatlayan

Turing testini gelistirmistir (Ciardo ve ark, 2022). 1952'de IBM'den Arthur Samuel,



dama oynayan ilk bilgisayar programini yazmistir. Bu algoritma iki oyunculu oyunlar
icin halen daha kullanilmaktadir. Modern anlamda ise makine 6greniminin tarihinin,
Cornell Universitesi'nden psikolog Frank Rosenblatt'in, insan sinir sistemini temele
alarak harfleri tamimak igin gelistirdigi bir uygulamaya dayandigi sOylenebilir
(Fradkov, 2020). Rosenblatt, gelistirdigi bu sistemde elde ettigi matematiksel verileri,
bizzat kendisi analiz etmistir. Bush ve Mosteller’a (1951) gore bu makinenin 6grenme
modeli, psikolojide gelistirilen hayvan ve insan 6grenme modellerine yakindir. Buna
benzer bir diger yazilim 1967'de, rastgele bir sehirde baslayan ve komsu sehirleri
tekrar tekrar ziyaret eden bir saticinin, 'gezgin satici problemini' ¢zen algoritmasidir
(Gubin ve ark, 1967). 1981'de Dejong, algoritma tabanli, “Aciklamaya Dayali
Ogrenmeyi” kesfederken, 1985°de Sejnowski tarafindan metin ve ses eslestirmesi
yapan NetTalk sinir ag1 yazildi. 1989'da Watkins, pratik 6grenme uygulamalarina
dayali Q-0grenme algoritmasint gelistirmistir. 1990'larda ise ileri istatistiksel
yontemler popiiler hale gelmistir. 1997 yili ise Makine Ogrenmesi i¢in déniim
noktasidir denilebilir. IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue, diinya satrang
sampiyonunu maglup etmeyi basarmistir (Gopani, 2022). 2000’li yillarda Makine
Ogrenmesi tiim diinyaya yayilirken, 2009 yilinda ilk defa diinya ¢apinda biiyiik veri
toplanmistir. Glinlimiizde ise 6zellikle mobile reklamlar araciligiyla veri toplanmasi

akil almaz boyutlara ulagmistir (Gopani, 2022).

[k ortaya ¢iktig1 giinden bu yana profesyonel alanlarin ¢oguna entegre olabilen
Makine Ogrenmesine, giinliik hayatta da pek ¢ok yerde rastlanilabilir. Sosyal medya,
haritalar, terclime programlari, hastaliklarin teshisi, yliz tanima sistemleri, sanal
asistanlar, trafik uyarilari, dolandiricilik tespiti, bankacilik sistemleri, siiriiciisiiz
(otonom) aragclar, iiriin onerileri (kisisellestirilmis reklamlar) gibi uygulamalar, tiim
insanlarin faydasina sunulan Makine Ogrenmesi sistemlerinden olugmaktadir (Alenezi
ve Faisal, 2020; Al Garadi ve ark, 2019; He ve ark, 2014; Kulkarni ve ark, 2017;
Saranya ve ark, 2020).

2.2. Depolama

Tedarik zincirinde ve lojistik siireglerde sirket stratejisini planlarken, “depolama”
fonksiyonu ve bu fonksiyonun isleyisindeki siirecte sirketin benimseyecegi “depo
yonetimi” anlayis1 6nem arz etmektedir. Bu boliimde depolama kavramina iligskin

basliklar agiklanacaktir.



Depo operasyonlarinin dogru islevi, kullanilan teknolojinin tiiriine ve bunlarin
kullanimina baghdir. Ureticilerden saticilara ve miisterilere her giin binlerce ton mal
tasinmaktadir. Uriin bir satictya teslim edildikten sonra, belirli bir siire depolanmak
Uzere saklanilabilir (Kocifaj, 2013). Depo, bir sirketin lojistik sistemi veya tedarik
sistemi icindeki ambar iglevine ve konumuna bagli olarak birden fazla faaliyetin

yiriitiildiigii bir yerdir (Marasova ve Saderova, 2019).

Depolar, dagitim ve iiretim olmak iizere iki tiirden olusurlar. Uretim tesisinde
hammadde, yar1 mamul ve mamul iiriinlerin depolanmasi igin iiretim depolari
kullanilirken, dagitim deposu, farkli tedarik¢ilerden gelen tirlinlerin miisterilere teslim
edilmek zere toplandig1 bir depodur (Saderova, 2017). Depolar, tedarik zincirlerinin
diizenleyici unsurlaridir, malzeme akiglarini yonlendirir ve doniistiiriir. Bunun disinda
depolar, iirlinlere deger katan ve bulunabilirligini artiran gorevleri de yerine

getirmektedir (Jacyna ve ark, 2015).

Bunlarm disinda depolarin islevsel ve teknik yonii de vardir. Islevsel yon, mallarin
alinmasi, kontrol, depolama, siparis toplama, biriktirme, tasnif etme ve nakliye gibi
faaliyetleri kapsarken, teknik yon, malzeme ve bilgi akisini saglayan araglara (raflar,

forkliftler, donanim ve yazilimlar vb.) vurgu yapar (Alias ve ark, 2017).

Depo tasarimi; depo gilivenligi, is¢i sagligi ve glivenligi, is kazalar ile iiriin glivenligi
konularinda en 6nemli etkenlerden biridir (Cavuslar, 2020). Bu yiizden depo tasarimi

yapilirken 6zenli ve titiz bir ¢aligma sergilenmelidir.

2.2.1. Depolama faaliyetleri

Tipik depo faaliyetleri, malzemelerin kabul ve kontrol prosediiriine karsilik gelen
teslim alma siireci ile baslar. Depolama siireci, stok tutma birimi numaralarinin
riinlere atanmasini, stoklama alaninda 6gelerin siniflandirilmasini ve tutulmasini
igerir. Siparis toplama siirecinde, siparis edilen iriinler depolarindan alinir.6nceden
belirlenmis lokasyonlara toplama politikasina gore toplanir. Paketleme siireci,
siparislerin paketlenmesi ve nakliye i¢in hazirlanmasindan olusur. Malzemelerin depo
faliyetleri igerisindeki son islemi olan sevkiyat siirecinde ise malzemelerin sevkiyat

surecidir (Cergibozan, 2019).

Depolama faaliyetlerinin en 6nemli adimlar1 asagida siralanmaistir:



2.2.1.1. Mal kabul

Mal kabul; malzemenin fiziki olarak teslim alinmasini, satin almaya uygunlugunun
incelenmesini, tanimlanmasini, varis noktasimna teslim edilmesini ve teslim alma
raporlarinin hazirlanmasim1 kapsayan ilk asamadir. Mal kabul ayni zamanda, tiim
malzemelerin muhasebelestirilmesini ve zamanida uygun varis noktalarina teslim
edilmesini saglamak icin sirket icindeki diger departmanlarla koordinasyonu igerir.
Verimli bir alim departmani, bir sirket icinde sorunsuz operasyonlari siirdiirmek i¢in
blylk bir 6neme sahiptir. Bu asama, liretim veya diger amaglar i¢in ihtiya¢ duyulan
tiim malzemelerin muhasebelestirilmesini, zamaninda ve verimli bir sekilde uygun
varis noktalarina teslim edilmesini sagladigindan, lojistik siirecinin kritik bir parcasidir
(Rimien¢ ve Grundey, 2007). Nakliye araglarindan bosaltilan malzemeler depo
personelleri tarafindan gerekli goriildiigli takdirde kalite ve miktar acisinda kontrol

edilmektedir.

2.2.1.2. Adresleme

Malin kabul edilmesinden sonraki asama “Adresleme” asamasidir. Lojistik tesis i¢i
operasyon sirasinda lriinlerin veya tasima birimlerinin (sepet, koli, palet vb.) fiziki
olarak tesis i¢indeki bir adrese yerlestirilmesi, mala verilen kimlik numarasi ile malin
yerlestirilecegi alanin kimlik numarasinin eslestirilerek sisteme kaydedilmesi strecidir
(Logistics Terms Glossary — Lojistik Terimler Sozliigii, 2022). Uriinlerin raflara ve
stoklanacag1 alana hangi mantik igerisinde adreslenecegi de siparis toplama siireci

acisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.

2.2.1.3. Depolama

Lojistik faaliyetinin en 6nemli adimlarindan biri; bitmis {iriinlerin teslim edilene kadar
diizgiin bir sekilde depolanmasidir. Dogru depolama, bir sirketin pazarlamasinin
etkinliginde belirleyici bir role sahiptir. Teknolojideki son gelismelerle birlikte,
depolamanin 6nemli 6l¢iide gelistiginden s6z edilebilir. Tek katli otomatiklestirilmis
depolar, sinirli sayida calisanla, eski ¢ok katli depolarin yerini almistir. Ayrica dogru
ve modern depolama ile iscilik maliyetleri azaltabilir ve daha fazla stok kontroliine

sahip olunabilir (Saderova ve ark, 2021).

Hem kisa hem de uzun vadeli depolama, lojistik planlamanin pargalaridir. Depo

yonetim sistemleri lojistik planlamayr da miimkiin kilar. Ornegin, lojistik



planlamacilari, depo alani mevcudiyetini, sicakligi, tesisleri, demiryolu hatt1 veya
tersanelere yakinlik gibi 6zel gereksinimleri dikkate almalidir. Ayrica, depolardaki
organizasyon, lojistik planlamanin bir pargasidir. Sik sik hareket eden veya yakinda
tasinmasi planlanan mallar deponun Oniine yerlestirilir. Daha az talep goren iiriinler
arkaya dogru saklanir. Cabuk bozulan iirlinler ise genellikle rotasyona tabi tutulur, bu

nedenle dnce en eski rdnler génderilir (Jenkins, 2022).

2.2.1.4. Siparis toplama

Depolarda siparis toplama i¢in birgok farkli teknik mevcuttur. Geleneksel yontemde
is¢iler, siparisleri kagit listeler tutarak toplarlar. Ancak modern sistemler, kagidi
neredeyse hi¢ kullanmadan bu siireci yonetir. Bu sistemler, verileri isleyen depo
yOnetim sistemine (WMS) ¢evrimigi olarak baglanan mobil veri giris cihazlariyla
calisir. Modern depolarda; Sese Gore Se¢im (PbV) veya Isikla Se¢im (PbL) sistemleri
bulunmaktadir (Reif ve Giinthner, 2009). Tiim bu teknolojilerin belirli avantajlari
oldugu gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. PbV, calisana, bilgisayarin konusma
ciktist araciligiyla tiim talimatlar1 vererek onu destekler. Ne yazik ki, bu sistemleri
giiriiltiilii endiistriyel ortamlarda kullanmak zorlayicidir. Sesli destek sistemleriyle
karsilastirildiginda PbL, her saklama bolmesine kii¢iik lambalar takarak isciye gorsel
yardim sunar. PbL sistemleri, raf konstriiksiyonuna entegre edilmesi gerektigi, ¢cok
pahali olusu ve yeniden insa edilmeye karsi esnek olmamasi nedeniyle problemli
olarak gordlir. Gunimuzde artirilmig gergeklik uygulamalartyla siparis toplama daha

esnek ve kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir (Reif ve Glnthner, 2009).

2.2.1.5. Sevkiyat

Siparislerin teslim tarihi, yeri, yiikleme araci, giizergahi, miktar1 vb. belirli kriterlere
gore tasnif edilerek resmi belgelerle birlikte gerekli yerlere teslim edilmek zere
depodan alinmasidir (Lojistik Terimler So6zliigii, 2022). Bu asama, nakliye olarak da
bilinse de nakliye, aslinda sevkiyat adimi icerisinde yer alir. Sevkiyat Oziinde,
mallari, bir lojistik merkezinden, miisterilere ulastirilmak iizere fiziksel olarak
taginmasii ifade eder. Sevkiyat asamasi da kapsamli bir siiregtir. Bu siirece,
dokiimantasyondan tasiyicilarla ¢alismaya, izleme ve islemeye, teslimat siirelerine ve
nakliyeye kadar, tedarik zinciri boyunca, mallar hareket ederken gergeklesen tiim

islemler dahildir (Lopienski, 2021).



2.2.2. Depolama yerlesim plam

Depo sistemi, depo alt sisteminin teknik tarafin1 olusturur. Depo sistemi, depolama
alani icin bir biitlinii olusturan iki veya daha fazla cihazi ve araci (depolama ve hizmet
ekipmani) bir arada tutar. Bu sistem ayrica, deponun ydnetimini de igerir. Depo
sisteminin bilesimi, secilen depo teknolojisine baglidir ve raf montaji ile servis
ekipmani olmak {iizere iki temel par¢adan olusur (Baker ve Canessa, 2009). Depo
sisteminin en Onemli parcasi ise raf yerlesim planidir. Yerlesim plani, iriiniin
muhafazasinda 6nemli bir konuma sahip oldugundan, miisterilerin memnuniyet,
sadakat ve glivenini saglamada 6nemli bir konuma sahiptir. Bununla birlikte dogru bir
sekilde tasarlanan raf yerlesim plani, lriinlerin toplanmasinda depo c¢alisanlarina

kolaylik saglamaktadir.

Depolama yoOnetimi, liretim verimliligini artirmada ¢ok onemli bir faktordiir ve
WMS’in 6nemli bir par¢asidir (Masae ve ark, 2020). Depolama siirecinde yaygin
olarak kullanilan iki toplama yontemi vardir. Bunlardan birincisi siparise dayali
toplamadir ve bu yontem, cesitliligi az ancak biiylik miktarda olan mallarin
depolanmasi i¢in uygundur. Bir digeri ise toplama verimliligini artirmay1 amaclayan
grup bazli toplamadir. Bu yontemde, birden fazla siparis tek bir grupta birlestirilir.
Ancak bu yontem, siparislerin gecikmesine neden olabilir. Siparislerin daha hizl bir
sekilde tiiketiciye ulastirilmasi; depo diizeni, depolama yeri, toplama yolu ve
sipariglerin toplu islenmesi gibi faktorlerden etkilenir (Masae ve ark, 2020).
Dolayisiyla raf yerlesim plani, depolamada temele alinabilecek bir argiimandir ve

“sevk edilebilirlik” ile “ulagilabilirlik” 6zellikleri adina islevlere sahiptir.

Bir yerlesimin temsili gdsterimi; permiitasyon, ikili diziler, veya graf seklinde
yapilabilir. Permiitasyon matrisi, satir ve slitununda tesis ve yerden olugan nxn boyutlu
matristen olugmaktadir. Ayni zamanda bu caligmada kullanilmis olan bir diger
gosterim sekli olan graf gosterimi, ¢izgi ve noktalardan olusmaktadir. Noktanin
bulundugu kisimda x ekseni yerleri, y ekseni tesisleri ifade etmektedir. Sekil 2.1°de

graf gosterime ait bir 6rnek sunulmaktadir (Calis, 2009).



Sekil 2.1.Tesis Yerlesim Gosterimi

Depo yerlesim plani, glinlimiizde makine 6grenmesi temelinde, cesitli algoritmalar

kullanilarak etkili ve pratik bir sekilde yapilabilmektedir. Bu planin yapilmast;
Kiiciik yerlesim alanlarini verimli kullanmak,

Depo operasyonlarini kolaylastirmak,

Maliyetleri (malzeme hasari, yerlesim alani kullanimy, iscilik vb) azaltmak,
Ellegleme ve depolama esnekligi olusturmak,

Diizenli bir sekilde depo faaliyetlerini yiiriitmek,

basta olmak iizere, cesitli amaclara yonelik gergeklestirilir (Evinsel, 2010).

2.3. Literatiir Arastirmasi

Depo operasyonlarin1 optimize etmeye yonelik bilimsel arastirmalar uzun stiredir
devam eden bir gelenege sahiptir ve yillar boyunca literatiir birikmistir. Ozellikle
pandemi sonrasi Onemi gittikge artan tedarik zinciri yonetimi gerek bilimsel alanda

gerekse uygulamada firmalarin bu alandaki aragtirmalarini artirmasina yol agmustir.

Siparis toplama, miisteri siparisleri bazinda mallarin depo yerlerinden alinmasini ifade
eder ve bir depodaki en Onemli faaliyetlerden biridir. Bu siire¢ ayn1 zamanda tiim
depolama siireclerinin en zahmetli ve zaman alict siirecidir. Bu nedenle, bir depoyu
siparis toplama konumlari ile modellemek ve tiim siparis toplayicilari ayn1 modelde
diistinmek, 1yi siparis toplayici rotalarim1 belirlemek ve ayni1 anda seyahat siirelerini

azaltmak icin ¢ok faydalidir.



Gergeklestirilen kapsamlt literatiir taramasi neticesinde, makine 6grenimi ve depo i¢i
yerlesim plani iizerine ¢ok sayida ¢aligma yapildig1 goriilmiistiir. Asagida bunlardan

bazilar1 6zetlenmistir:

Calzavara ve ark. (2017) siparis toplama i¢in gereken siireyi azaltmaya yardimci olan
planlama modelleri gelistirerek siparis toplama siire¢lerinin operasyonel verimliligini
artirmay1 amagladiklar1 calismalarinda, siparislerin geleneksel paletler, yarim paletler
ve ¢ekme sistemiyle donatilmis yarim paletlerden toplandigi durumlar i¢in ekonomik
ve ergonomik performans Ol¢timleri gelistirmislerdir. Farkli raf konfiglirasyonlarini
kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in ¢ok senaryolu bir analizde matematiksel
modeller gelistirilmis ve uygulanmistir. Sonug olarak hem maliyet hem de enerji
tasarrufu acisindan, {iriinlerin geleneksel paletler iizerinde depolanmasinin yalnizca
biiytlik {iriin hacmi s6z konusu oldugunda uygun oldugu, iirliin hacmi kiigiikse veya
cekme listesi basina cekilen iiriin sayis1 yiliksekse, onerilen raf konfigiirasyonlarinin

daha iyi performans gosterdigi anlagilmstur.

Demircan (2018), ornek olay yontemi kullanarak gergeklestirdigi arastirmasinda,
tasima ve enerji sarfiyatinin minimize edilmesi amaciyla, yeni bir depo sistemi
Onermistir. Bu noktada sistemin odagi, dogru lokasyon belirlemek, benzer iligki ag1
igerisinde yer alan miisterileri kiimelemek ve onlar1 bir arada tutmaktir. Arastirmanin
bulgulari i¢in halihazirda kullanilan sistem sonuglari ile 6nerilen modiiliin sonuglari
kiyaslanmistir. Sonug olarak, dnerilen modiiliin enerji sarfi ve erisilebilirligi dikkate
alindiginda, miisteri alis hacminin %9 ila %56 arasinda seyrettigi, yine tirlinlerin
sevkinde indirilen paletlerin %12 ila %56 arasinda bir iyilesme gosterdigi goriilmiistiir.
Bu iyilesme, Anova sonuglarina gore anlamli diizeydedir. Buna ek olarak miisteriler
tarafindan siparis edilen iirlinlerin ayn1 koridorda bulundurulma yiizdesi %44
civarinda olmustur. Sonu¢ olarak, onerilen modiille daha erisilebilir bir depo

tasariminin yapildig: kanitlanmistir.

Olcay (2018) depo malzemelerinin tasinmasi, depolama yontemleri ve bilgi
teknolojileri yeteneklerini kategorize etme ve siniflandirma amaciyla yaptigi
calismasinda, Izmir ilinden segilen sirketlerin depolarindan 6rnek olay uygulamasi
yapmak icin veriler toplamistir. Yazar, Warchouse 3.0 ve Warchouse 4.0 sistemlerinin
teknik kullanim1 sonucu daha iyi performans gosteren, otomasyon ve akilli teknoloji

kullanim1 ve bunlarin teknolojiyle etkilesimini ortaya koyan sonuglar elde etmistir.
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Ayrica bu ¢alisma, alanda yapilabilecek diger caligsmalar i¢in i¢in bir yol haritas1 olarak

kullanilabilir.

Wu ve Chiu (2018), sosyal sermaye olarak adlandirilan LSCM (Logistics and Supply
Chain Management- Lojistik ve Tedarik Zinciri Yonetimi) igindeki insan iliskilerinin,
orgiitsel aktorler arasindaki sosyal baglarin, paylasilan kimlik duygusunun, LSCM’nin
catigma olasiligin1 azaltmada giderek daha fazla 6nemli hale gelen roliiniin, paylasilan
vizyon ve giiven duygusu ile ilgili isbirlik¢i davranisi savunma becerisini ortaya
koymak amaciyla bir nitel ¢alisma yliriitmiislerdir. Elde edilen bulgular yapay zekanin
depo tasarimima yaptigi katki baglaminda Onemlidir. Nitekim ¢alismanin
sonuglarindan birinde; yapay zeka deneyimine sahip depo ydneticilerine gore, depo i¢i
tasarimda yapay zekanin benimsenmesi, yalnizca ¢iktiy1 ve iiretkenligi iyilestirmekle
kalmaylp aynm1 zamanda farkli vardiyalarda siire¢leri ve operasyonlar
standartlastirmakta ve bdylece her iki vardiyada da kurumsal aktorlere yeni firsatlar

sunmaktadir.

Zunic ve ark. (2018), bir depoda optimum iiriin yerlestirme ile ilgili sorunlari, ger¢cek
diinyadan bir vaka caligmasi sunarak ayrintili olarak analiz etmislerdir. Calismada,
Bosna Hersek'te orta ila biiylik 6lgekli bir lojistik sirketi deposuna dahil edilen bir
optimizasyon modiilii gelistirilmis, elde edilen iyilestirmelerin analizi yapilmis ve
sonuglar, bos bir depo yaklagimiyla kiyaslanmistir. Sonug olarak, gelistirilen modiil
sayesinde Onceki is akisinin iyilestirilmesi noktasinda, ¢ok fazla alan kaldigi
gorilmiistiir. Uriin boyutlar1 ve agirligi net olarak sunuldugunda, ortaya ¢ikan sorunun
karmasikli§1 ortaya konuldugunda ve sirket veritabanlarinda bu tiir bilgiler
bulunduruldugunda, gelistirilen modiiliin depo raf tasarimi i¢in oldukg¢a faydali olacagi

ortaya ¢ikmistir.

Mahroof’un (2019) calismasinin odak noktasi, yapay zekd depolama teknolojisine
hazir olunup olunmadigini, depo operasyon personeli ve yoneticilerin bakis acilari
araciligiyla kesfetmektir. Bu nedenle arastirmada, insan davranisini ve davranis
degisikliklerini incelemek i¢in yar1 yapilandirilmig goriisme  sorularindan
yararlanilmigtir. Toplanan verilerden elde edilen bulgulara gore yapay zekanin
benimsenmesine iligkin ¢esitli firsatlar ve potansiyel engeller s6z konusudur. Yapay
zeké deneyimi ¢cok az olan veya hi¢ olmayan yonetim, bu teknolojiden 6nemli faydalar
algilamada basarisizdir. Bu durum, operasyonel yoneticilerin olumsuz egilimlerine

katkida bulunmaktadir. Ancak uygulama ve teknoloji ekipleri, sirketin teknolojik
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yoniine iligkin daha fazla i¢ gorii sahibidir. Bulgular ayn1 zamanda, operasyonel

yonetimin, dijital becerilerden yoksun oldugunu gostermektedir.

Oz (2019), savunma sanayinde faaliyet gdsteren bir atdlye imalat firmasinin islem
kayitlarini veri olarak kullanmis ve bu tiir ortamlarda bir deponun yanit verebilirligini
onemli kilan faktorleri siralamustir. Onerilen modiil pargalart tepsilere, tepsileri dikey
depolama {initeleri ve raflara atayan tamsayili bir dogrusal programlama modelidir.
Onceki sistem ile dnerilen modiiliin ¢iktilar1 kiyaslandiginda, zaman agisindan %10
daha fazla verim alindig1 ve siparis toplamada, tepsilerin ¢agrilmasinin %65 civarinda
azaldig1 goriilmiistiir. Elde edilen bulgular, deponun yanit verebilirliginin énemini
gosterse de analiz edilen sirketin deposu, teslim tarihlerinden Once, g¢ekme
siparislerinin yiiksek bir yiizdesini yerine getirememektedir. Bu sorunun altinda yatan
neden bu tir ortamlarin ihtiyaglarina yonelik otomatik depolama ve geri alma sistemi
(AS/RS) kurulumunun, dikey kaldirma modili (VLM) sistemi i¢in uygun

olmamasidir.

Wei, Feng ve Liu (2020) arastirmalarinda, depo verimliligini artirmak amaciyla,
Yinelemeli Yerel Arama algoritmasina ve secici yodnlendirme optimizasyon
stratejisine dayali bir tasarim gelistirmislerdir. Calismada yinelemeli siiregteki yiiksek
kaliteli ¢oziimleri ortaya koymak icin bir havuz stratejisi belirlenmis ve yinelemeli
evrimdeki baskin olmayan ¢o6ziimler saklanarak giincellenmistir. Bununla birlikte
genis arama alanini sinirlandirmak ve bagka bir nesnel yondeki énemli bozulmay:
sinirlamak i¢in epsilon kisitlamasi benimsenmistir. Sonug olarak ¢alismada onerilen
algoritmanin, baskin olmayan ¢6ziim sayisi, hiper hacim ve bosluk metrigi agisindan
karsilagtirma algoritmalarindan daha iistiin ve algoritmanin kararliliginin da yine iyi

seviyelerde oldugunu gorilmiistQr.

Subrahmanyam ver ark. (2021) ambar tasnifindeki sorunlar1 gidermek amaciyla,
iriinleri kolay ve verimli bir sekilde siralamak i¢in hem gezgin robotlari hem de raflar
yeniden tasarlayan bir modiil gelistirmislerdir. Ayrica piyasada var olan robotlarin
maliyetinin disiirlilmesine ve diisiik Ol¢ekli endiistriler i¢in daha uygun hale
getirilmesine odaklanilmistir. Tamamen otomatik olan gezici robotun islem yapmasi
i¢in, kullanicinin driiniin ilk konumunu ve son hedefini vermesi yeterlidir. Bunun i¢in
de gezici robotun giincellemelerini, kullanicinin cep telefonuna almak igin bir GSM
modili de gelistirilmistir. Rover, rafin gerekli konumuna ulagsmak icin

programlanmistir. Bunun yani sira depo raflari, nesnenin boyutlarina ve amacina baglh
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olarak tasarlanir. Rafin gezici lizerine gerekli bir nesneyi yerlestirmesi i¢in bir
mekanizma gelistirilmistir. Bu sayede islemler daha da basitlestirilmistir ve operatoriin

tiim rafta iirlinli aramasina gerek yoktur.

Quan, Ge ve Zhang (2022), depolar i¢in siparis toplama problemini ¢6zmek icin, grafik
teorisi bilgi modellemesini kullanarak TSP (Travelling Salesman Problem) kavramini
ortaya koymuslardir. Lineer programlamada tipik bir tamsay1 programlama problemi
Matlab'da ¢6ziime ulastirillmis, veri isleme igin ise Python programindan
faydalanilmistir. Sonug olarak gelistirilen model, hayatin birgok yoniine uygulanabilir.
Klasik uygulama alanlar1 esas olarak; depo toplama, siipermarket aligverisi ve tur

rotasi diizenleme gibi uygulamalardir.

Tufano, Accorsi ve Manzini (2022), depo tasarimini desteklemek amaciyla; depolama
teknolojisi (ST), malzeme tasima sistemi (MHS), depolama tahsis stratejisi (SAS) ve
deponun toplama politikasini1 (PP) tahmin edebilen siniflandiricilar gelistirmiglerdir.
Ornek olay yontemiyle gergeklestirilen ¢alismada, kiyaslama metrikleri ile 6grenme
tablosu olusturulmus, depo yoOnetim sistemindeki verilerin mevcudiyetinin,
tahminlerin dogrulugunu nasil etkiledigi arastirilmistir. Yaklasimi dogrulamak igin;
otomotiv, imalat, yiyecek-icecek, kozmetik ve yayincilik gibi farkli endistriyel
sektorlere ve dagitim merkezleri ile liclincii taraf lojistik saglayicilara ait 16 farkl
gercek sirketten veri toplanmistir. Ampirik testler, makine 6grenimi modellerinin
SKU'lar1 uygun bir ST, MHS, SAS ve PP'ye atayarak stratejik kararlarin sonucunu
dogru bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir. Bu bulgu, 3PL saglayicilarinin

esnekligini ve organizasyonu iyilestirmeye yardimer oldugunu kanitlamaktadir.

Zhuang ve ark. (2022) siparis isleme sirasinda raf depolama ve raflara robot atama
problemini ¢6ziime ulastirma amaciyla, devrik ufuk c¢ercevesi (rolling horizon
framework) ve benzetilmis sertlestirme (simulated annealing) ydntemlerine
dayanarak, her agsamada 6zel bir eksenel 3-indeks atama probleminin ¢ozimuni igeren
matematiksel bir ayristirma yaklasimi gelistirmislerdir. Onerilen epizodik raf alma ve
yeniden konumlandirma yaklagimimin performansi, biiyliik bir e-ticaret sirketi
tarafindan saglanan gercek diinya veri kiimesinin dagilimlarina dayali olarak
olusturulan girdi verileriyle hem kiigiik hem de biiylik 6l¢ekli problem ornekleri
tizerinde test edilmistir. Yaklasimin, kiiclik 6l¢ekli durumlar1 birka¢ saniye iginde

sorunu ¢6zdiigii ve optimum ¢dzlime yakin bir diizeltme siiresi ile bir ¢6ziim sagladigi
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goriiliirken, biiytlik 6l¢ekli durumlarda ise pratikte siklikla kullanilan policelerden daha

iyi performans gosterdigi anlasilmistir.

Petersen ve Gerald (2004) , siparis toplayicinin seyahati iizerindeki toplama, depolama
ve yonlendirme kararlarinin etkilerini analiz etmis ve sinif tabanli veya hacim tabanl
depolama politikasinin kullanilmasinin, toplu degerlendirmeyle neredeyse ayni

diizeyde tasarruf sagladigi sonucuna varmistir.

Chabot ve ark. (2018), depo yeniden atama problemi icin yeni bir formilasyon énerdi.
Onerdikleri yontem ise grafik tabanlik yerlesim algoritmasi ile iiriin toplayicinin
hareket mesafesini en aza disiirerek depolardaki is giliciinii azalttiklarini
savunmuglardir. Uygulamis olduklart modelin ayn1 zamanda is giiclinii 3 kata kadar

azalttigini belirtmislerdir.

ABC depolama, ambarlarda depolama yeri atamasi i¢in en popiiler sinif tabanh
politikadir. Bir depolama alanini {i¢ bolgeye ayirir ve en ¢ok talep edilen {iriinleri en
uygun bolgeye atar. (Silva ve ark ,2022) yilinda yapmis olduklart ¢alisma ile bu ii¢
bolge boyutlarin1 tahmin etmek icin regresyon modelleme kullanarak problemin
¢oziimii i¢in yeni bir metodoloji dSnermektedir. Onerilen metodoloji, modelleri egitmek
icin yeterli veri mevcut oldugunda farkli depolama sistemleri ve sorunlari i¢in kolayca
uyarlanabilir. Ortaya ¢ikan dogrusal fonksiyonlar ve karar agaglari kullanima sunulur
ve uygulayicilar tarafindan kendi depolar1 icin bdlge biiyiikliiklerini belirlemek igin

kullanilabilir.

2.4. E Ticaret Sektoriinde Siparis Toplama

Pandemi ile birlikte tiim diinyada e ticaret sektoriine olan ilgi artmis ve sektor
hacminde yiiksek miktarda biiylime gergeklesmistir. E ticaret igletmelerinin depo

operasyonlarindaki en 6dnemli siire¢lerden birisi de siparis toplama stirecidir.

Siparis toplama, miisteri siparislerini yerine getirmek i¢in bir depodan iirlin segme ve
toplama islemidir. Siparis toplama, miisteri memnuniyetini ve teslimat siiresini
dogrudan etkiledigi i¢in e-ticaret sektoriinde ¢ok Onemli bir siirectir. Cogu sirkette hala
agirlikli olarak insan operatorler tarafindan manuel olarak yapilmaktadir ve bu, 6nemli

ol¢iide el emegi nedeniyle maliyetlidir.

E-ticarette siparis toplamanin zorluklart da vardir. En yaygin zorluklardan biri, gilinliik

olarak karsilanmasi gereken yiliksek hacimli siparislerdir. E-ticaretin ylikselisiyle
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birlikte miisterilerin hizli ve dogru teslimat beklentileri artmis, e-ticaret isletmeleri

tizerinde siparisleri hizli bir sekilde yerine getirme baskisi olusmustur.

Verimli siparis toplama, e-ticaret basarisini saglamada kritik Oneme sahiptir.
Miisteriler zamaninda ve dogru teslimatlar bekler ve siparis toplama stirecindeki
herhangi bir gecikme veya hata, miisteri memnuniyetsizligine ve gelir kaybina yol
acabilir. Ek olarak, verimsiz siparis toplama, daha yiiksek operasyonel maliyetlere yol

acarak e-ticaret isinin karliligini azaltabilir.

Ote yandan, verimli siparis toplama, miisteri memnuniyetinin artmasmna ve isin
tekrarlanmasina yol acgabilir. Ayrica operasyonel verimliligi artirabilir, maliyetleri

azaltabilir ve karlilig1 artirabilir.

Bu nedenle akademisyenler, e-ticaret depolarinda siparis toplama verimliligi ile ilgili

konular1 analiz etmeye ilgi gosterdi.

E-ticaret depolarinin operasyonel verimliligini artirmak icin, her bir stok tutma
biriminin birden fazla lokasyonda saklanabilecegi veya bir lokasyonun birden fazla
stok tutma iinitesi icerebilecegi anlamina gelen ¢ok lokasyonlu depolama sistemleri
gelistirilmis ve uygulamaya alinmistir. Siparisler toplu olarak alindiginda, ayni stok
tutma birimini tutan depolama konumlarindan toplama yerinin nasil segilecegi,
toplayicilarin toplama gorevlerini tamamlamak icin ne kadar uzaga gitmeleri
gerektigini agikga etkiler. Bununla birlikte, farkli depolama sistemleri perspektifinden
toplu siparis toplamanin nasil optimize edilecegini sistematik olarak inceleyen ¢ok az
calisma vardir. Peng ve ark. (2020) hazirlamis olduklari makalede (g tipik depolama
sistemi i¢in toplu siparis toplama optimizasyon problemlerini formiile etmis ve
bunlarin iistesinden gelmek i¢in konum araligi mesafe algoritmasi, konum se¢imi
algoritmasi, yonlendirme algoritmasi ve siparis gruplama algoritmasini igeren

algoritma paketini gelistirmistir.

Abelfotoh ve ark. (2019) yapmis olduklar1 ¢aligmada kiime siparis toplama yontemini
benimseyen bir ¢l ile toplayicidan parga sistemi igin bir vaka calismasinda lojistik
firmasi isbirligi yaparak siparis toplama problemini ¢6zmeye amacglamislardir. Kiguk
Olgekli drnekler icin siparis toplama problemini ¢6zmek i¢in matematiksel bir model
gelistirilmistir. Daha biyuk drnekler icin, firma tarafindan onerilen bir siparis toplama

heuristiginin basitlestirilmis bir versiyonu farkli boyutlardaki problemler i¢in
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kullanilmis ve test edilmistir. Amag, tiim toplayicilarin toplam katettigi mesafeyi, S-

sekil rota stratejisine dayali olarak hesaplanarak minimize etmektir.

Giliniimiizde dagitim merkezlerinde (DC) ve depolarda birgok destek sistemi
kullanilmaktadir. WMS olmadan ytiksek etkinlikte iiriin stoklamak ve siparis almak
imkansizdir. Toplama isleminin etkinligi ayn1 zamanda depo biiyiikliigline de baglidir.
Yoneticiler, ger¢ek zamanli sonucglarin anlasilmasi kolay bir diizenleme bekler.
Augustyn ve Aurelijia (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada, WMS'den elde edilen
veriler, toplama siirecinin verimliligini artirmak icin iriinler ve depo yerlesimi
hakkindaki istatistiklerle birlestirilmistir. Verilerin bu sekilde revize edilmesi, depoya
dogru yerlestirilmeyen {irtinlerin fark edilmesini saglar. Bu nedenle, deponun
etkinligini artirmanin ilk olas1 yolu, Uriin atama problemini ¢dzmektir. Bu durum ise
verileri kullanarak ve basit bir analiz yaparak siparis toplama siirecinin verimliligini
artirmanin miimkiin oldugunu gostermektedir. Calismada, WMS'den sira verileri,
depo diizeni ve topolojisi kullanilmaktadir. Veri temizligi, 6nigleme ve her konumun
koordinatlarinin 6l¢iimii yapildiktan sonra, siparis toplama simiilasyonu yapilabilir.

Sonugclar, toplama suresinin %17.4 - % 25.6 azaltilabilecegini gostermektedir.

Teknolojinin gelismesi ile birlikte, robotlarin ve insanlarin e-ticaret depolama
sistemlerindeki koordinasyonu kritik 6nem tagimaktadir. Son zamanlarda birgok e-
ticaret sirketi, siparislerinin yerine getirilmesine destek olmak i¢in depolarinda mobil
robotlar kullanmaya baglamiglardir. Suryakant ve ark. (2023) yapmus olduklar
calismada, parcadan toplayiciya temelli bir depolama sistemde robot-insan
koordinasyonu planlama sorununu arastirmak i¢in kuyruk teorisi tabanli bir analitik
model sunmaktadir. Caligmada, siparis toplama siirecinde insan giicii problemini ele
almak i¢in kuyruk teorisini kullanilmisir. Amag, algilanan is yiikiiniin, par¢adan
toplayiciya siparis toplama sistemini benimseyen bir e-ticaret deposunun performansi
uzerindeki etkisini analiz etmektir. Bu ¢alisma, bir siparis toplama sisteminin planlama
kararlarinda insan faktorlerini dahil etmenin, depo yoneticilerine sistemdeki robotlarin

sayisint dikkatli bir sekilde belirlemelerine yardimci olabilecegini dnermektedir.
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3. MAKINE OGRENIMi ALGORITMALARI VE YAZILIMLARI

3.1. ML Algoritmalari

Bu bagslik altinda, yapay sinir aglari, karar agaglari, destek vektér makinalari, Naive

Bayes, k - means kiimeleme ve ¢alismada ele alinan apriori algoritmasi tanitilmistir.

3.1.1. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik sinir aglarindaki ndronlarin  sinyal
davraniglarindan esinlenilerek olusturulmustur (Olden ve Jackson, 2002). Karmasik
sinyal yollariyla birbirine baglanan bir néron popiilasyonundan olusan YSA'lar,
sonucu tahmin etmek icin bir grup Olciilebilir ortak degisken arasindaki karmagik
etkilesimleri analiz etmeye yarar. YSA'lar "aksonlar" ile birbirine baglanan "néron"
katmanlarina sahiptir. Bu katmanlar 1) bir girdi katmani, 2) bir veya daha fazla orta
"gizli" katman ve 3) bir ¢ikti katmani olarak gruplandirilir. Girdi ve ¢ikti
katmanlarindaki ndronlar sirasiyla bagimsiz ve bagimli degiskenlere karsilik
gelir. Bitisik katmanlardaki ndronlar, bir néronun girdilerinin agirlikli toplamint bir
ciktiya doniistiiren aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla birbirleriyle iletisim
kurar. Aktivasyon fonksiyonunun tiiriine bagh olarak, ¢ikti, ikili (agirhikli toplam
belirli bir esigi astiginda “1” ve aksi takdirde “0”) veya siirekli olabilir. Bir néronun
girdilerinin agirlikli toplami, dogrusal veya lojistik regresyondaki katsayilara biraz

benzer (Olden ve Jackson, 2002).

3.1.2. Karar agaclan

Karar agaglari (siniflandirma ve regresyon agaglari - CART), bir sonucu tahmin etmek
icin siirekli veya kategorik girdi degiskenlerine dayali bir dizi karar kurali olusturur
(Duda ve ark, 2012). Siniflandirma agaglar1 kategorik sonuglari, regresyon agaglari ise
stirekli sonuglar1 tahmin eder. CART analizi, herhangi bir karar agact 6grenme
yontemi igin bir semsiye terim olarak popiiler hale gelmistir (Duda ve ark, 2012).
Bununla birlikte, farkli karar agaci algoritmalar1 da gelistirilmis olmasina ragmen,

CART en yaygin olan uygulama algoritmasidir.



3.1.3. Destek vektor makinalar:

Destek vektor makinalari (SVM'ler), smiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan bir dizi denetimli 6grenme yontemidir (Noble, 2006). SVM'ler, farkl
siiflarin gézlemlerini en iyi sekilde ayiran hiper diizlem ad1 verilen optimal bir sinir
olusturur. 1 boyutta bu sinir bir nokta; 2 boyutta bir ¢izgi; 3 boyutta ise bir uzaydir.
Bununla birlikte, cogu gdzlemin, bir hiper diizlemle ayrilmadan 6nce dontistiiriilmesi
gerekir. SVM'ler, verilere "¢ekirdek islevi" ad1 verilen bir veri doniisiimii uygulayarak
bu sorunu cozer (Rasmussen ve Williams, 2006). Cekirdek islevleri, verileri girdi
degiskenlerinin ayrilabilir oldugu daha yiiksek boyutlu bir alana yansitir. Populer
cekirdek islevleri arasinda polinom c¢ekirdegi, gauss cekirdegi ve sigmoid ¢ekirdegi
bulunur. Cekirdek fonksiyon doniisiimiiniin ardindan, en iyi hiperdiizlem, belirli bir
yanlis smiflandirma diizeyini tolere ederken, farkli smiflar arasindaki ayrimi
maksimize eder. DVM'ler geleneksel olarak ikili siniflandirma i¢in kullanilir, ancak
cok smifli smiflandirma i¢in c¢oklu ikili karsilastirma uygulanabilir (Noble,
2006). Stirekli sonuglar1 tahmin etmek igin kullanilabilen ve destek vektori
regresyonu olarak adlandirilan SVM tekniklerinin uzantilar1 da gelistirilmistir (Smola

ve Scholkopf, 2004).

3.1.4. Naive bayes algoritmalari

Naive Bayes algoritmasi, bagimsizlik varsayimi yapan Bayes teoremine dayanan basit
bir olasiliksal siniflandirma algoritmasidir (Webb ve ark, 2010). Naive Bayes, her bir
simifla iligkili olasiligi, bir dizi ortak degiskene, yani dnceki olasilik ve olabilirlik
fonksiyonunun {irliniine kosullu olarak hesaplar ve daha sonra en yiiksek olasiliga
sahip smifi "dogru" smf olarak secer (Webb ve ark, 2010). Onceki olasilik, tipik
olarak, calismanin kendisine veya diger yayinlanmis literatiire dayali olarak kisinin
sonu¢ hakkindaki yorumunu yansitir. Naive Bayes'in regresyon ic¢in uyarlamalari

mevcut olsa da algoritma, yaygin olarak siniflandirma i¢in kullanilir.

3.1.5. K —-means kiimeleme

K -means kiimeleme, en basit denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir (Jain,
2010). Kiimeleme algoritmalari, veri dagiliminin altinda yatan yapiy1 kullanir ve
benzer Ozelliklere sahip verileri gruplamak icin kurallar tanimlar (Jain ve ark,
1999). Bu islem, veri kiimesi hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmaksizin, belirli bir veri
kiimesinin, kiimeleme kriterlerine gdére boliimlenmesiyle sonuglanir. Ideal bir

kiimeleme senaryosunda, her bir kiime, diger kiimelerdeki 6rneklerden oldukca farkli
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olan benzer veri 6rneklerinden olusur. Boyle bir farklilik 6l¢iisii, algoritmanin temel
verilerine ve amacina dayanir. Kiimeleme, bir¢ok veriye dayali uygulamanin
merkezinde yer alir ve makine 6greniminde ilging ve dnemli bir gorev olarak kabul
edilir. Ayrica istatistik, Oriintii tanima, hesaplamali geometri, biyoinformatik,
optimizasyon, goriintii isleme ve ¢esitli diger alanlarda da kullanilmaktadir (Ahmed

ve ark, 2017).

3.1.6. Birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmasi
Birliktelik kurallar1, veri madenciligi alaninda aragtirma ve calisma yapilmis bir

konudur.

Kurallar1 olusturabilmek icin kullanici tarafindan belirlenmis minimum destek ve
minimum giiven degerlerinden yaygin birlikteliklerin belirlenmesi amaglanmustir.
Birliktelik kurali analizinde en ¢ok kullanilmakta olan bazi ifadeleri su sekilde

siralayabiliriz; destek, giiven ve lift degeri.

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

tanimlanir. X i¢in destek degeri denklem asagidaki gibidir.
P(X)=N(X)/n

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

Giiven (confidence) degeri: X degerini segenlerin Y segenegini de se¢gme olasiligidir

ve asagidaki gibi gosterilmektedir.
P(Y/X)=N(X,Y) / N(X) veya P( Y/ X)=P(X,Y)/P(X)

Ilgi (lift) degeri: X ve Y nin istatiksel olarak bagimsiz olmasi durumunda ne kadar

birlikte gectiklerini bulmayi saglayan degerdir. Asagidaki gibi gosterilmektedir.
K(X)=P(XY) / P(X)

Birliktelik kurallarinin olusturulmasinda yararlanilan ve yaygin olarak kullanilan

algoritma ise apriori algoritmasidir.

Apriori algoritmasi, nesneler arasindaki iliskilendirme kurallarin1 hesaplamak i¢in
kullanilan algoritmay1 ifade eder. ki veya daha fazla nesnenin birbiriyle nasil iliskili

oldugunu ortaya koyar (Santoso, 2021). Diger bir deyisle apriori algoritmasi, A
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tirliinlinii satin alan kisilerin B {irtiniinli de satin aldiklarini analiz eden bir birliktelik
kuralidir. Bu algoritmanin birincil amaci, farkli nesneler arasinda iliskilendirme kurali
olusturmaktir. Iliskilendirme kurali, iki veya daha fazla nesnenin birbiriyle nasil
iliskili oldugunu agiklar (Santoso, 2021). Apriori algoritmasi ayn1 zamanda sik Griintii
madenciligi olarak da adlandirilir. Genel olarak, Apriori algoritmasi, ¢ok sayida
islemden olusan bir veri tabani tizerinde ¢alistirilir. Apriori algoritmasi akis diyagrami

asagidaki gibidir (Sekil 3.1.):

k Aday Kimesi
(Ck) w1t

Baslangi » olusturmak icin
lu'l M’m, S
Y
Veritabani islemier islcc'nlcv Evet Sik gecenier
:;blosundaki he; tablosundan ve rkk‘:":":fl'ﬂ"a,:ﬁ';:; ::
r verinin deste adaylarin destek
degerini bul (D) degarlerini bul (D) degerini hesapla (G)

Y
Y \J
D >= Min,
Destek D >= Min.
/ NSV . z;v:r:”
Evet - N /
Y Evet
Sik gecenler | J Evet
kimesi' ne ekle Y
: (L1) Sik gegenler Lk
kiimesine ekle Kural tablosuna
ekle
Y
Uretilen Hayir
aday kimes!
= NULL

Sekil 3.1. Apriori Algoritmasi1 Akis Diyagrami.

Bu algoritmanin temel mantigi, eger k-6ge kimesi, minimum destek ol¢utini
sagliyorsa, k-0ge kiimesinin alt kiimelerinin tamami da minimum destek Ol¢iitlinii
saglamasi lizerinedir (Giilce, 2010). Apriori algoritmasinin adimlar1 su sekildedir

(Softwaretestinghelp, 2023a):

1) Algoritmanin ilk yinelemesinde, her bir 6ge 1 6ge kimesi adayr olarak

alinir. Algoritma, her 6genin olusumlarini sayar.



2) Minimum destek (min_sup) olusumunu saglayan 6ge klimeleri belirlenir. Yalnizca
min_sup'a esit veya daha fazla sayilan adaylar, bir sonraki yinelemeye alinir ve

digerleri budanir.

3) min_sup ile 2 6geli sik kullanilan 6geler kesfedilir. Bunun igin birlestirme

adiminda, ikili 6ge kiimesi olusturulur.
4) ikili 6ge kimesi adaylar1, min-sup esik degeri kullanilarak budanur.

5) Bir sonraki yineleme, birlestirme ve budama adimimi kullanarak 3 6ge kiimesi
olusturacaktir. Bu yineleme, 3 6geli kiimelerin alt kiimelerinin, yani her grubun 2 6geli
alt klimesinin min_sup'a diistigi antimonotone o6zelligini izleyecektir. Tim 2 6geli

kime alt kiimeleri siksa, Ust kiime sik olacaktir, aksi takdirde budanir.

6) 3 6geli kiimeyi kendisiyle birlestirerek 4 6geli kiime olusur ve alt kiimesi min_sup
Kriterlerini karsilamiyorsa budama gergeklesir. Algoritma, en sik kullanilan 6ge

kiimesine ulasildiginda durdurulur.

3.2. ML Yazilimlari

ML ¢oziimlerini tasarlamak i¢in kullanilabilecek cok sayida popiiler yazilim
mevcuttur. Bu yazilimlarin temel Ozellikleri; Oriintli tanima, siniflandirma ve
regresyon, analitik tahmin, boyut azaltma islevi, vektor destek makinalari, Apache
Spark MLIib gibi popiler makine O6grenimi kitapliklariyla baglanti, onemli
programlama dilleriyle ¢alismak (Scala, Java, C++ , R, Python, vb.), uctan uca acik

kaynakli makine 6grenimi seklinde siralanabilir (Boog, 2022).

Asagidaki tabloda en popiiler ML yazilim araglarinin, platform, dil ve algoritma

ozellikleri yer almaktadir (Softwaretestinghelp, 2023b):
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Tablo 3.1. En Popiiler ML Yazilim Araglar

Yazildigr . . )
Platform ) Algoritma ve Ozellikler
Diller
Simiflandirma
Regresyon
Python, .
N Linux, Mac OS, Y Kiimeleme
Scikit Learn . Cython, C,
indows 9 i
Cit On isleme
Model se¢imi
Boyutsal kiigilme
Otograd Moduli
PyTorch Linux, Mac OS,  Python, C++, Optim Moduli
nn Modli
] Veri akis1 programlamasi igin
TensorFlow Windows CUDA
bir kitaplik saglar.
Veri Hazirlama
Simiflandirma
Java Regresyon
Weka Linux, Mac OS,
Kimeleme
Gorsellestirme
Birliktelik kurallar1 madenciligi
Biiyiik veri hacmi ile ¢aligabilir.
KNIME Windows Java Eklentiler araciligiyla metin

madenciligi ve goriintii

madenciligini destekler.
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Tablo 3.1. (Devam) En Popiiler ML Yazilim Araglari

Colab

Apache Mahout

Accors.Net

Shogun

Keras.io

Rapid Miner

Linux, Mac OS,

Windows

Linux, Mac OS,

Windows

Cloud Service

Cloud Service

Java, Scala

C#

C++

Python

Java

PyTorch, Keras, TensorFlow ve
OpenCYV kitapliklarini destekler.
On islemciler
Regresyon
Kimeleme
Recomenderler

Dagitilmis Dogrusal Cebir.

Simiflandirma
Regresyon
Dagitim
Kimeleme
Hipotez Testleri &
Cekirdek Yontemleri

Gorlintli, Ses ve Sinyal & Goriis

Regresyon
Siniflandirma
Kimeleme
Vektor destek makineleri
Boyutsal kigllme

Cevrimigi 6grenme vb.
Sinir aglar1 i¢in API

Veri yiikleme ve Doniistim

Veri 6n igleme ve

gorsellestirme.
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Tablo 3.1°den de anlagilacagi lizere Python dili, ML yazilimlar1 arasinda oldukg¢a sik
kullanilmaktadir. Bu sebeple bu calismada da kullanilan dil Python’dir.

Pythhon ilk olarak 1991 yilinda Hollandal1 yazilimci Guido van Rossum tarafindan
piyasaya siiriilen Python’in, 20'den fazla alt siirlimii olan iki ana siirlimii vardir.
Genellikle web sitesi ve yazilim olusturmak, gorevleri otomatiklestirmek ve veri
analizi yapmak icin kullanilan bir bilgisayar programlama dilidir (Kelly ve Kelly,
2016). Python genel amacli bir dil oldugundan, farkli programlar olusturmak i¢in
kullanilabilir. Bu dil, herhangi bir 6zel sorun i¢in uzmanlagsmamistir. Bu ¢ok yonlii
ozelligi sayesinde Python, giiniimiiziin en ¢ok kullanilan programlama dillerinden biri
haline gelmistir. Endiistri analisti firmas1 RedMonk tarafindan yiirtitiilen bir anketin
sonuclarina gore, 2021'de gelistiriciler arasinda en ¢ok kullanilan ve tavsiye edilen
ikinci programlama dili Python’dir (RedMonk, 2021). Ayrica, Stackoverflow
tarafindan yapilan anketin sonuglar1 (Stackoverflow, 2021), Python’in, “en ¢ok

ogrenilmesi gerekenler" listesinde birinci sirada oldugu goriilmektedir.

Python, veri analistlerinin ve diger profesyonellerin karmagsik istatistiksel
hesaplamalar yapmak, veri gorsellestirmeleri olusturmak, makine 6grenimi
algoritmalar1 olugturmak, verileri manipiile ve analiz etmek ile verilerle ilgili diger
gorevleri tamamlamak i¢in kullanilan ¢ok yonlii bir programdir. Ayrica, ¢izgi, gubuk
ve pasta grafikler, histogramlar ve (¢ boyutlu grafikler gibi ¢ok farkli veri
gorsellestirmeleri olusturulmasina da izin vermektedir (Khisanova, 2022). Python
ayrica, kodlayicilarin, veri analizi ve makine 6grenimi i¢in daha hizli ve verimli
programlar yazmasin saglayan TensorFlow ve Keras gibi kitapliklara da sahiptir.
Yazilim gelistirmede Python, derleme kontrolii, hata izleme ve test etme gibi
gorevlerde kullanilir. Python ile yazilim gelistiriciler, yeni Grunler veya 6zellikler i¢in

testleri otomatiklestirebilir (Khisanova, 2022).

Pyton; Windows, Mac, Linux, Raspberry Pi ve daha pek ¢ok platformlarla uyumludur.
Gelistiricilerin diger programlama dillerinden daha az satir kullanmasina izin veren,
Ingilizce ile karsilastirilabilir basit bir s6zdizimi kullanir. Kodun hemen yiiriitiilmesine
izin veren bir tercliman sistemi iizerinde c¢alisir, hizli takip edilen prototipleme
ozelligine sahiptir. Buna ek olarak prosediirel, nesne yonelimli veya islevsel bir sekilde

ele alinabilir.
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4. PROBLEM TANIMI

Bu béliimde ilk olarak problemin tanimina, problemin ¢dziimii i¢in ele alinan verinin
tanitilmasina ve depo operasyonunun mevcut durum analizi hakkinda detayli bilgi

verilecektir.

4.1. Problemin Tanimi

Pandemi salgini, diinya genelinde pek ¢ok sektdrde biiyiik degisikliklere neden oldu.
Ozellikle perakende sektdriinde, miisteri aliskanliklarinda biiyiik bir degisim yasandi.
Insanlar, magazalara gitmek yerine ¢evrimigi alisveris yapmay1 tercih ettiler. Bu

durum, perakende sirketleri i¢in depo operasyonlarinda yeni sorunlar ortaya ¢ikardi.

Depo operasyonlarinda, miisteri taleplerine gore iirlinleri toplama islemi oldukga
onemlidir. Ancak, pandemi sebebiyle miisteri aliskanliklarindaki degisim, bu siireci
zorlagtirdi. Online aligveristeki artis, miisteri sipariglerindeki yogunlugu da
beraberinde getirdi. Depolarda, iiriinlerin dogru ve zamaninda toplanmasi daha zor

hale geldi. Bu durum, depo operasyonlarinda toplama problemini ortaya ¢ikardi.

Bu problemin ¢ozimu igin, e ticeret sirketleri yeni yontemler arayisina girdi.
Teknolojik yenilikler, otomatik depo sistemleri ve verimli yonetim yaklasimlari, bu

stireci kolaylastirmak icin kullanilan ¢6zlimler arasindadir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in ¢alismada, Turkiye merkezli bir e-ticaret platformu olan

Trendyolu’un satis verileri kullanilmistir.

Trendyol, kullanicilara moda, giyim, ayakkabi, elektronik, ev esyalari, kozmetik, spor
tirtinleri ve daha bir¢ok kategoride genis bir iiriin yelpazesi sunar. Firmanin mobil
uygulamasi da mevcuttur ve kullanicilar akilli telefonlarindan kolayca alisveris

yapabilirler.

Trendyol, hem kendi stoklarindan satis yapar hem de farkli saticilar ve markalar
araciligiyla {irtinler sunar. Bu nedenle, cesitli markalarin drlinlerini Trendyol

Uzerinden bulabilirsiniz.



4.2. Verinin Tanitilmasi

Veri, E Ticaret sektoriinde faaliyet gosteren Trendyol’un 2023 yilina ait satis
verilerinden olusmaktadir. Ele alinan veriler incelendiginde, toplam 100.004 adet trln
satig1 ve 100.000 adet satirdan olugmaktadir. Toplamda 12 adet Urlin kategorisinden
en ¢ok tercih edilen trunler TekstilA, TekstilC ve TekstilE olmustur. Siparis verisine
ait ornek 20 satir Tablo 4.1°de gosterilmistir. Satis verileri Tablo 4.2°de yer aldigi
haliyle olusturulmustur. (Tablo 4.1.), (Tablo 4.2.).

Ayrica ¢alismada elde edilecek verilerin anlamli sonuglar liretebilmesi i¢in veri setinde
ellecleme c¢aligmasi yapilmistir. Bu kapsamda farkli siparigler tarafindan gruplanmis

olan IS EMRII satir1 esit oranda olacak sekilde toplamda 480 grup numarasina gore

birlestirilmistir.
Tablo 4.1. Miisteri Siparis Verisi.
IS EMRI IS _EMRI GRUP URUN
2 1 NR1 KATEGORISI LOKASYON = MIKTAR
GrupNoO  1S5518946 2565366204 TekstilA NO012 1
GrupNoO  1S5522902 2565379406 TekstilC NO002 1
GrupNoO 155517555 2565403525 TekstilA K03 1
GrupNoO  1S5517291 2565445792 TekstilE K12 1
GrupNoO  1S5523811 2565446651 TekstilA MO01 1
GrupNoO 155518935 2565470433 TekstilE K04 1
GrupNoO 155519213 2565522376 TekstilD K10 1
GrupNoO  1S5518423 2565528575 TekstilB NO021 1
GrupNoO 155518430 2565567161 TekstilD KO7 1
GrupNo0 155518459 2565635029 TekstilA K04 1
GrupNoO  1S5518421 2565676087 TekstilE K12 1
GrupNoO  1S5518465 2565704644 TekstilD NO11 1
GrupNoO 155518628 2565719867 TekstilA NO0O01 1
GrupNoO  1S5519281 2565740825 TekstilA K03 1
GrupNoO  1S5518393 2565791718 TekstilD NO012 1
GrupNoO 155518600 2565835749 TekstilA MO03 1
GrupNoO 155518580 2565844861 TekstilC K10 1
GrupNoO  1S5518476 2565846100 Tekstil K02 1
GrupNoO 155518406 2565859778 TekstilC K08 1
1

GrupNoO  1S5518949 2565880555 TekstilA MO05

Calismada ele alinan veride, 32.513 adet miisteri siparisi baz alinmistir. Siparis verileri
toplamda 12 adet iiriin kategorisinden olusmaktadir. Bir siparis tekil bir {iriinden
olusuyorsa tekli siparig olarak adlandirilmaktadir. Eger bir siparis birden fazla {irtinden

olusuyorsa coklu siparis olarak adlandirilmaktadir.
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Tablo 4.2. Verinin Tanimlanmasi.

Aciklama Miktar

MIKTAR Sipariste satilan iiriin miktar1
LOKASYON Sipariste satilan iiriiniin depo lokasyonundaki yeri

URUN_KATEGORISI Sipariste satilan tirliniin kategorisi

GRUP_NR1 Siparis numarasi

IS_EMRI 1 Farkli siparislerin gruplandig1 grup numarasi

IS EMRI 2 Gruplanan siparislerin tekrar gruplandig1 grup

- numarasl

Asagidaki tabloda toplam siparis sayisi, toplam iirlin sayisi, tekli siparis sayisi, tekli
sipariglerde en ¢ok satin alinan {iriin kategorisi, ¢oklu siparis sayisi, ¢oklu siparis basi
ortalama iiriin sayis1 ve genel siparis basi ortalama {iriin sayist bilgilerine yer

verilmistir (Tablo 4.3.)

Tablo 4.3. Siparis Verisi Ozet Tablo.

Ac¢iklama Miktar
Toplam Siparis Sayisi 32.513 Siparis
Toplam Uriin Sayis1 100.004 Adet
Tekli Siparis Sayisi 32.510 Siparis
Tekli Siparislerde En Cok Satilan Uriin Kategorisi TekstilA
Coklu Siparis Sayist 3 Siparis
Coklu Siparis Bas1 Ortalama Uriin Sayisi 2.33 Adet
Genel Siparis Bast Ortalama Uriin Sayis1 1,00 Adet

Asagidaki sekilde ise en ¢ok tercih edilen 10 iiriin kategorisine yer verilmistir. 42.986
adet ile TekstilA birinci Sirada yer alirken TekstilC 21.626 adet ile ikinci Siradadir.
Uclincli sirada ise 16.768 adet ile TekstilE yer almaktadir. (Sekil 4.1)

Sekil 4.1. En Cok Tercih Edilen Kategoriler.
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4.3. Mevcut Durum Analizi

Firmanin depo operasyonu geleneksel yontemler yiiriitiilmektedir. Firmanin depo
operasyonu, gelen siparisleri kargilamak ve miisterilere hizli bir sekilde teslim etmek
icin tasarlanmis bir sistemdir. Firma online siparisler i¢in yiiriittiigii depo operasyonun

asamalar1 8 asamadan olusmaktadir;

Uriin alim1: E-ticaret depo operasyonlari, iiriin alimiyla baslar. Uriinler tedarik¢ilerden

alinir ve depoya getirilir.

Stok yonetimi: Uriinler depoya geldikten sonra, stok ydnetimi yapilir. Bu asamada,

tirtinlerin sayisi, tarihleri, fiyatlar1 vb. kaydedilir.

Depolama: Stok yonetimi yapildiktan sonra, iiriinler depoya yerlestirilir. Depolama
islemi, {rlinlerin kolaylikla bulunabilmesi ve miisterilere hizli bir sekilde

gonderilebilmesi i¢in 6nemlidir.

Siparis toplama: E-ticaret depo operasyonlarinda, miisterilerin verdigi sipariglerin
toplanmas1 asamasi oldukc¢a Onemlidir. Bu asamada, depodaki fiiriinler miisteri

siparisine gore toplanir.

Uriin Dagitma: Miisteri siparisleri, siparis verildigi tarih ve lokasyonlar1 baz almip
gruplanmaktadir. Depo personelleri gruplanan siparisleri toplamaktadir. Bu sebeple bu

siparislerin miisteri bazinda dagitilmas1 gerekmektedir.

Paketleme: Siparis toplama islemi tamamlandiktan sonra, {irlinler miisterilere
gonderilmek iizere paketlenir. Paketleme islemi, iriinlerin giivenli bir sekilde

taginmasini saglar.

Kargoya verme: Uriinler, paketlenip hazirlandiktan sonra kargo sirketine teslim edilir.

Kargo sirketi, miisterilere iirlinlerin teslimatini1 gerceklestirir.

Iade yonetimi: E-ticaret depo operasyonlarinda iade yonetimi de 6nemli bir asamadir.

Miisterilerin iade talepleri depoda islenir ve iirlinler geri alinr.

Firmanin bu operasyonu gerceklestirmek icin sahip oldugu depo yerlesimi Sekil 4.2°de

oldugu gibi varsayilmistir. (Sekil 4.2)
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¥ EKSENI
KO7 KO&|[K09 K10|no12 MO
KOS KOG|[K11 K12|mMo1d MOO3
K02 K04/ K12 04 MOS NOO2
KO1 ® K02|Mo1 02(MOT NOOY
u ¥ . z
X : RAF UZUNLUEU 2,7 m
¥ : RAF GENISLIGI 0.6 m
- Z : KORIDOR GENISLIGi 1,5 m XEKSENl.
U - BASLANGIC VE BITIS NOKTASININ K01 LOKASYONUNA UZAKLIGI 5,0 m

Sekil 4.2. Depo Yerlesimi.

Varsayilan depo yerlesimi 3 koridor, 4 sira ve yaklasik 130 m?’den olugmaktadir.
Toplamda 24 lokasyondan olusan yerlesimde martket tipi raf sistemi kullanilmaktadir.
Market tipi raf sisteminde raf uzunlugu 2,7 m olarak tasarlanmis ve gorselde X harfi
ile ifade edilmistir. Bu raflarin genisligi 0,6 m’dir. Iki raf aras1 mesafe koridor genis
olarak ifade edilmektedir ve bu mesafe 1,5 m olarak tasarlanmistir. Siparislerin
toplanmasi i¢in depo personelinin baslangi¢ noktasi olarak belirlenen noktanin K01

lokasyonuna olan uzakligi ise U harfi ile ifade edilip 5,0 m’dir.

Calismada mevcut durum ortaya ¢ikarilirken ilk olarak firmanin mevcut siparisleri
toplamasi icin gerekli eforun belirlenmesi gerekmektedir. Depo yazilim sisteminde
miisteri siparisleri, siparis edilen {riinlin tarih zaman ve saat kisitlarina gore
gruplanmaktadir. Depo personelleri siparigleri gruplanan numaralar {izerinden

toplanmaktadir.

Sekil 4.3 farkli misteri siparislerden gruplanmais iirlinlerin toplama rotasi gorsel olarak
gosterilmektedir. Calismada ele alinan veride yer alan GrupNo127 nolu grup kirmn
renkle, GrupNo207 nolu grup sari renkle, GrupNo27 nolu grup mavi renkle,
GrupNo389 nolu grup turuncu renkle, GrupNo463 nolu grup siyah renkle ve
GrupNo0257 nolu grup yesil renkle ifade edilmistir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. Siparis Grubu Toplama Rotasi.

Tablo 4.3°de ise Sekil 4.4’de gosterilen siparis guruplarinda yer alan {iriin
kategorilerinin toplanmasi i¢in raf yerlesiminde mevcut durumda yiiriitiilmesi gereken
mesafelere yer verilmistir. Grup numaralar i¢in yiirlitlen mesafenin hesaplanmasi

Sekil 4.2°de belirtilen 6l¢iilere gore hesaplanmustir. (Sekil 4.2)

Tablo 4.4. Siparis Grubu Yiiriime Mesafesi

Grup No YUrime Mesafesi
GrupNol127 19,3 m
GrupNo207 27,9 m
GrupNo27 219 m
GrupNo389 29,6 m
GrupNo257 24,1 m
GrupNo463 345m

TekstilA, TekstilC ve TekstilE nin toplam {iriin kategorindeki oran1 %25 iken toplam

siparis edilen iiriin sayilar1 arasinda %80’dir.
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Bu kategoriler 200 adet iizeri olan en ¢ok tercih edildigi iiriin gruplar1 olugu i¢in

calismada Oncelik verilmistir.

Firmanin depo yapisini inceledigimizde diizenli bir yap1 goriilsede tedarik¢ilerden
satisa sunulacak tirtinler geldikge iiriinlerin hangi raf lokasyonuna adreslenecegi 6neri
sistemi yer almadigindan bir {iriin ¢esidinin birden fazla lokasyonda oldugu karmasik
bir yapiya sahip olmustur. Yeni ve dogru bir depo yerlesimi gerektigi asikardir. Bu
calismada depo raflarinda yer alan {riinlerin dogru raf lokasyonlarinda
konumlandirilmas1  yapilirken isletmenin amaci birliktelik analizine gore
olusturmaktir. Boylelikle iggiiclinli azaltarak firmanin daha az maliyete ulagmasi
hedeflenmektedir. ilave olarak Miisteri ihtiyacina daha hizli bir karsilik verilmesiyle
miisteri memnuniyeti artirilmasi, miisteri memnuniyetinin artmasi sonucu satis
potansiyelin artmasi, siirekli degisebilecek miisteri aliskanliklarina cevap verebilecek

esneklige sahip olunmasi hedeflenmektedir.
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5. UYYGULAMA

Bu boliimde calismaya konu olan problemin uygulanmasi ve bulgularin ortaya
cikarilmasi yer almaktadir. Uygulamada, firmanin deposunda stoklanan iiriinler i¢in
yeni bir raf yerlesim ¢aligmasi amaglanmaktadir. Mevcut durum boliimiinde gruplanan
sipariglerin toplama yolunu inceledigimizde karmagikliklar oldugunu gézlemlemistik.
Mevcut durumda depolanacak drunlerin raflara yerlesimi bir mantiga gore degil
gelisigiizel ve bos lokasyona bagl olarak olusturuldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismada,
ele aliman verilere ilk olarak Python programlama dilinde Apriori algoritmasi
uygulanmistir. Bu algoritmada, gruplanan miisteri sipariglerinin wrin Kkategorileri
arasindaki birliktelik iliskisi analiz edilmistir. Daha sonra analiz sonucu birbiri
arasindaki iliski yogunlugu fazla ¢ikan {iriin kategorilerinin, depo raf yerlesiminde
daha yakin lokasyonlarda adreslenebilmesi igin algoritma tasarlanmig ve Python
programlama dilinde uygulanmistir. Bu algoritma ile iiriin kategorisinin adreslenmesi
icin lokasyon Oneri sistemi gelistirilmistir. Bu calismada iiriin kategorileri i¢in 6nerilen
lokasyon ile miisteri sipariglerinin daha az mesafe yliritiilerek toplanmasi ve
boylelikle firmanin daha verimli depo operasyonuna sahip olmasi hedeflenmistir.

Ayrica uygulamaya ait genel siire¢ akis1 da Sekil 5.1 ‘de belirtilmistir.
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Sekil 5.1. Uygulama Genel Siire¢ Akis1

5.1. Algoritmamin Uygulanmasi

Uygulamada, depo icerisinde birliktelik kurallarina ulagarak birlikte daha fazla satilan
tirtinlerin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Birlikte siparis edilme olasilig1 yiiksek olan
tirtinler arasindaki iliskiler yiiksek olacagindan depo igerisine iiriinler yerlestirilirken
bu iligkilerden faydalanilmistir. Calismaya konu olan problemin ¢dziimiine apriori

algoritmasi yontemiyle ¢oziim aranmistir. Uygulamada yer alan bilgiler firmanin e-

ticaret satis verilerinden olugmaktadir.

Apriori alogoritmasinin uygulanmasinda Phyton programindan faydalanilmistir.

Asagida algoritmanin bu programda uygulama asamalarina yer verilmistir;
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# Loading row data
row = pd.read_excel('row.xlsx")
row.head()

IS_EMRIZ IS_EMRI1 GRUP_NR1 Barkod URUN_KATEGORISI LOKASYON MIKTAR
0 GrupNoD 155518946 2565366204 8683351135595 TekstilA MNO12 1
1  GrupMNeD 155522002 2565379406 8683048168332 TekstilC MNO02 1
2  GrupMNoD 135517555 2565403525 8682164928905 TekstilA K03 1
J  GrupMNeD 135517291 2565445792 8623047301339 TekstilE K12 1
4 GrupMNoD 155523811 2565446651 8633048192009 TekstilA MO1 1

Sekil 5.2. Veri Setinin Uygulamaya Y uklenmesi.

Sekil 5.2°de uygulamada kullanilan veri setinin program tarafindan okutulmasi
saglanmistir. Row isimli dosyada yer alan veri seti okutulmus ve ilk dort satir1 6rnek
olarak gosterilmistir.

base data.fillna(d, inplace=True
base data.intogl

mne hot encoded data pd,.get dummics|Base data. columns
one "ot ancacdad data.headl )

sum data ong hot encoded data.groupby ([ 'group']) . suml)
sum data.head|()

A _Aksesus  Ayekkabi  Ev _OYUNCAK.DIGER _Tekstil _TekstldA _Tekstll  TekssiC  TekstlD _TelsHlE _TekstlF _{ants

promip
GrupNed o 1 0 0 0 1 83 4 n 2 2 3 ]
Gruplod 0 1 0 0 0 ] a2 7 41 L] k) 3
Grupcdld 0 4 0 0 [ F g 86 3 &5 30 38 [ ]
Gnaplala O o 0 1] o 3 ) 9 20 25 k] 2
Grephoil 0 1 0 0 0 z 1] 0 ] 2] 4z

Sekil 5.3. Veri Setinde Grup No Hazirlamasi.

Apriori algoritmasinda genel olarak birliktelik iligkisi incelenirken miisteri siparis
sepetleri analiz edilmektedir. Ancak bu c¢alismada bunun aksine WMS siparislerinin
birlestirildigi grup numalarina, miisteri siparisleri olarak davranilmistir. Bunun nedeni
ise depo personellerinin siparis toplama siirecinde depo yerlesiminde ({irtinleri
toplarken yiirlidiigli mesafe grup numaralarinda yer alan iirlin kategorilerine gore
sekillenmesidir. Bu ylizden algoritma programda uygulanmasi i¢in veri setinin Sekil
5.3’de oldugu gibi grup numarasi bazinda birlestirilerek bu gruplarda yer alan {iriin

kategorileri 6zet tablo haline getirilmistir.
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# In gpriori algorithm, we need the information that a product is included or not
for column_name in sum_data.columns:

sum_data[column_name] = sum_data[column_name].astype( bool’
sum_data.head()

included, that means True or False

0 _Aksesuar _Ayakkab Ev _OYUNCAK-DIGER _Tekstil _TekstilA _TekstilB _TekstiiC _TekstilD _TekstilE _TekstilF _Canta

group
GrupNo0 False True False False False True True True True True True True  False
GrupNo1 False True False False False True True True True True True True  False
GrupNo10 Falze True False False False True True True True True True False False
GrupNo100 False False False False False True True True True True True True  False
GrupNo101 False True False False False True True False True True True True False

Sekil 5.4. Veri Setinin Hazirlanmasi.

Apriori algoritmasinda bir siparis sepetinde yer alan {iriiniin miktarindan ¢ok sepette
yer alan drlnlerin kategorisi 6nemlidir. Bu yiizden algoritma analiz edilirken
uygulanan veri setinde iirlin o sipariste yer aliyorsa “True” veya “1” , yer almiyorsa
“False” veya “0” olarak tanimlanmaktadir. Sekil 5.4’de ¢calismada kullanilan veri seti,

programda bu kurala uygun hale getirilmistir. (Sekil 5.4).

Apriori algoritmasinin tanimlandig1 boliimde Giiven, Destek Olciitlerin bu algoritmada
birliktelik iligkisi olusturulurken kullanildig1 belirtilmistir. Destek degeri bir tiriniin
toplam saatis igerisindeki orani ifade ederken, bu oranin en yiiksek oladugu iiriin
Kategorisi toplam satiglar igerisindeki satis miktariin en ¢ok oldugunu ifade
etmektedir. Giliven degeri beraber satis yapilan {iriin kategorilerinin birlikte satin
alinma olasiligini ifade eder. Bu oranin en yiiksek degeri buldugu iliskiler ise tiim
satiglar arasinda birlikte en ¢ok satin alinan {iriinler oldugunu ifade etmektedir. Bu
caligmada algoritmaya uygun olarak min. destek ve giiven degerleri belirlenmis ve
uygulamaya alinmistir. Algoritma destek degeri min 0,1 giiven degeri ise min 0,4
alarak Python programinda Sekil 5.5.’de goriildiigii iizere uygulanmistir. Apriori

algoritmasinin veri setindeki sonuglari bir sonraki boliimde aktarilacaktir. (Sekil 5.5.)

spriori( , Use_colnames-Tru
).apply(lambda x: len(x))
m_rules(frequent_itessets, metric ift", sin_threshold
) lace « 1
particular_rules = rules[(rules[’'confidence'] > ©2.4) &

(frequent_itemsets[ 'support’] >= 6.1) ]

Sekil 5.5. Algoritmanin Programda Uygulanmasi.
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5.2. Algoritmanin Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Phyton programi ile apriori algoritmasi uygulanmis olup, bu bdéliimde sonuglarin
degerlendirilmesi gerceklestirilecektir. Uygulamada ilk olarak giiven ve destek
degerleri kullarak veri setinde yer alan iiriin kategorileri arasinda iligki ortaya

konulmustur.

Tablo 5.1°de Sekil 8.’da yer alan kodun ¢iktisinn1 gorebiliriz. Tablo 5.1°de destek
degeri en biiyik olan 20 satira yer verilmistir. Tabloyu inceledigimizde
TekstilA, TekstilC, TekstilD ve TekstilE kategorilerinin tiim siparisler arasinda en ¢ok
tercih edilen iiriinler oldugunu gostermektedir. Bu kategoriler iiriin setinde tekil olarak
ye almaktadir. Ayni {riinler birlikte satin alinma olasiligida ayni sekilde en yiiksek

olan iirlin kategorileri oldugu Tablo 5.1°de goziikmektedir. (Tablo 5.1).

Tablo 5.1. Destek Degerleri.

No Support Itemsets Lenght
27 1 frozenset({"_TekstilC','_TekstilA'}) 2
28 1 frozenset({"_TekstilD','_TekstilA'}) 2
29 1 frozenset({"_TekstilE', '_TekstilA'}) 2
35 1 frozenset({'_TekstilD', " TekstilC'}) 2
36 1 frozenset({'_TekstilE','_TekstilC'}) 2
38 1 frozenset({'_TekstilE','_TekstilD'}) 2
87 1 frozenset({"_TekstilD','_TekstilC',' _TekstilA}) 3
88 1 frozenset({'_TekstilE','_TekstilC',' TekstilA}) 3
90 1 frozenset({"_TekstilE','_TekstilD',"_TekstilA}) 3
99 1 frozenset({'_TekstilE','_TekstilD','_TekstilC'}) 3
168 1 frozenset({"_TekstilE','_TekstilD'," TekstilC', 4
' TekstilA'})

26 0.975051975 frozenset({'_TekstilB',' TekstilA})

31 0.975051975 frozenset({'_TekstilB',' TekstilC'})

32 0.975051975 frozenset({'_TekstilB',' TekstilD'})

33 0.975051975 frozenset({'_TekstilB',' TekstilE'})

83 0.975051975 frozenset({' TekstilB'," TekstilC',"' TekstilA'})
84 0.975051975 frozenset({' TekstilB',' TekstilD',' TekstilA'})
85 0.975051975 frozenset({'_TekstilB',"' TekstilE','_TekstilA'})
93 0.975051975  frozenset({'_TekstilD',' TekstilB',' TekstilC'})
94 0.975051975 frozenset({'_TekstilE', ' TekstilB',"' TekstilC'})
96 0.975051975 frozenset({' TekstilE',' TekstilB',' TekstilD'})

WWWWWWNNDNDN

Tablo 5.1°de ¢aligmada uygulanan birliktelik analizinde en yiiksek destek degerini 100
% oranina sahiptir. Tablo 5.2°de ise calismada uygulana algoritmada en yiiksek 20

giiven degerlerine yer verilmistir. 100% orani ile en yiiksek giiven degerine sahip
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birliktelikler TekstilA, TekstilB, TekstilC TekstilD ve TekstilE tirinleri arasindaki
iligkilerdir. (Tablo 5.1), (Tablo 5.2).

Tablo 5.2 Giiven Degerleri.

No Antecedents Consequents Support Confidence
46 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({'_TekstilC'}) 1.000 1.000
47 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilD'})  1.000 1.000
48 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({'_TekstilC'}) 1.000 1.000
49 frozenset({"_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000
52 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({"_TekstilD'})  1.000 1.000
37 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilE'}) 1.000 1.000
36 frozenset({'_TekstilE}) frozenset({'_TekstilA'}) 1.000 1.000
35 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({"_TekstilD'})  1.000 1.000
34 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilA'})  1.000 1.000
53 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000
33 frozenset({'_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilC'}) 1.000 1.000
32 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({'_TekstilA'}) 1.000 1.000
270 frozenset({' TekstilB',' TekstilC'}) frozenset({" TekstilA})  0.975 1.000
44 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({'_TekstilE'}) 0.975 1.000
42 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({"_TekstilD'})  0.975 1.000
40 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({'_TekstilC'}) 0.975 1.000
30 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({"_TekstilA'})  0.975 1.000
45 frozenset({'_TekstilE}) frozenset({'_TekstilB'}) 0.975 0.975
43 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilB})  0.975 0.975
41 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({'_TekstilB'}) 0.975 0.975
31 frozenset({'_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilB'}) 0.975 0.975

Sekil 5.6’da yer alan grafikte ise algoritmanin uygulama sonucu Oriimcek agi
grafiginde gosterilmektedir. Burada {iiriin kategorileri aralarindaki iligki birlikte
bulunduklar1 kural sayis1 baz alinarak uzaklik veya yakinliga gore ifade edilmektedir.

Belirtilen ¢izgi tiriinlerin birlikte iligkisi yer aldigimi gostermektedir. En ¢ok bir arada
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alinan iirlin kategorileri birbirine olan mesafe en yakin mesafede olanlarin oldgu

goriilmektedir. (Sekil 5.6).

kabi

Sekil 5.6. Uriin Kategorileri Arasindaki liski Grafigi.

5.3. Onerilen Yontem ve Uygulanmasi

Bir 6nceki boliimde firmanin veri setinde yer alan sipariglerin apriori algoritmasi ile
birliktelik iligkisi analiz edilmis olup, hangi iiriin kategorilerinin birlikte en ¢ok tercih
edilen ikililer oldugu ortaya konulmustur. Bu calismada elde edilen sonuglar ile

irlinlerin depo yerlesiminde daha dogru lokasyonlara adreslenmesi amaglanmaktadir.

Apriori Algoritmas: uygulanmasi sonrasi birbiri ile olan iliskisi yliksek i¢in iirlin
kategorileri i¢in lokasyon Oneri sistemi gelistirilmistir. Lokasyon oneri sistemi
gelistirilirken apriori algoritmasi sonuglarinda giiven degeri yiliksek olan {iriin
kategorileri baz alinmistir. Lokasyon arasi1 uzakliklar oneri sistemine dahil edilirken
4.3. bolumde belirtilen depo yerlesimindeki uzakliklar varsayilmistir. Onerilen sistem

pyhton programinda uygulama alinmistir.

Onerilen yontemin uygulanmasinda ilk olarak depo yerlesiminde ilk olarak
lokasyonlarin kartezyen sisteminde konumlandirilmasi saglanmistir. Sekil 5.7°de
goriildiigii tizere depoda bulunan her bir lokasyon x ve y eksenlerinde karsilik gelen
bir konuma sahiptir. Ornegin K01 ve K02 lokasyonlarinin konumu [1 , 1] olarak

sOylenilebilir.(Sekil 5.7)
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Sekil 5.7. Depo Yerlesimi Konum Matrisi.

Sekil 5.7°de belirlenen lokasyonlarin kartez sistemindeki konumlari pyhton
programinda tanitilarak uyglamaya baslanmistir. Buna gore Sekil 5.8’de bazi
lokasyonlardan 6rnek gosterilmistir. Ornegin M04 [2 , 2] konumunda oldugunu
gorebiliriz. (Sekil 5.7), (Sekil 5.8).

### Locating products on a cartesian system
# ¥ columns to hold their Location

# First we add x
row_datal'x_axis'] = 1
row_datal'v_axis'] = 1
# second, we should change their x and y by their 'lokasyon' data

#1,1

row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K81', ['x_axis', 'y_axis']] =1, 1
row_data.loc[row_data.LOKASYON 'ke2', ['x_axis', 'y_axis']] =1, 1
#1,2
row_data.loc[row_data. LOKASYON k@3, ['x_axis', 'y_awis']] =1, 2
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'Ke4', ["x_axis', 'y_axis']] =1, 2
#1,3
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'K@5', ['x_axis', "y_axis']] =1, 3
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'K@s', ['x axis', 'y axis']1] =1, 3
#1,4
row_data.loc[row_data.LOKASYON 'Kk@7', ["x_axis', 'y _axis']] =1, 4
row_data.loc[row_data.LOKASYON 'Kkes', ["x_axis', 'y _axis']] =1, 4
#2,1
row_data.loc[row_data.LOKASYON ‘Mel’, ["x_axis', "y_axis']] =2, 1
row_data.loc[row_data. LOKASYON ‘Mez', ['x_axis', 'y_awis']] = 2, 1
#2,2
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K13', ['x_axis', 'y_axis']] = 2, 2
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'M@4', ['x_axis', 'y axis'1] = 2, 2
#2,3
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K11', ['x_axis', 'y_axis']] = 2, 3
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K12', ['x_axis', 'y_axis']] = 2, 3
# 2,4
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K@3', ['x_axis', 'y_axis']] = 2, 4
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'K18°', ['x_axis', 'y_axis']] = 2, 4
#3,1
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'Ma3’, ["x_axis', 'y_axis']] =3, 1
row_data.loc[row_data.LOKASYON == 'N@@l', ['x_axis', 'y axis']] =3, 1
#3,2
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'Mas', ["x_axis', 'y_axis'l1] = 3, 2

:
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'NAB2', ['w_axis", 'y_axis']] =3, 2

#3,3

row_data.loc[row_data.LOKASYON 'Na1l', ['x_axis", '3 =3, 3
row_data.loc[row_data.LOKASYON 'N283', ['x_axis", =3, 3
# 3,4
row_data.loc[row_data. LOKASYON ‘Ne12', ['x_axis’, ' 3, 4
row_data.loc[row_data. LOKASYON 'N@21', ['x_axis", ' =3, 4
row_data.tail()

IS_EMRI2Z I5_EMRI1 GRUP_NR1 Barkod URUN_KATEGORISI LOKASYON MIKTAR x_axis y_axis
99895 GrupNo98 155525284 2571751862 5882048219874 Tekstila K0S 1 1 3
99896 GrupMo@D 155525203 2571213721 3682043176072 Teksti K05 1 1 3
99897 GrupMNo00 |S5525445 2571820012 8682165375524 Tekstila Ko2 1 1 1
99898 GrupNo®S |S5525384 2571889122 270858032485 TekstiE KOT 1 1 4
99899 GrupMoSO 1S5528603 2572303370 S682045806473 Tekstils K01 1 1 1

Sekil 5.8. Lokasyonlarin Konumlandirilmasi.
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Daha sonra algoritma sonucu elde edilen Tablo 5.2.daki her bir satir igin {iriin
kategorilerinin koordinat diizlemindeki konumlar1 hesaplanarak ortalama bir x ve y
degeri hesaplanir. Ornegin, Tablo 5.3 da yer alan 47 nolu satirda TekstilC ve TekstilD
alan misterilerin siparislerinin bulundugu grupta bu (¢ kategorinin koordinat
sistemindeki konumlarinin x ve y diizlemlerindeki ortalama degerleri [ 3, 2 ] olarak

belirtilmistir. Sekil 5.9°da ise bu hesaplamalarin Pyhton programinda uygulamasina

yer verilmistir. (Tablo 5.2), (Tablo 5.3), (Sekil 5.9)

Tablo 5.3. Koordinat Diizlemindeki Ortalama Konumlar

No Antecedents Consequents Support Confidence X Y
47 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilD'}) 1.000 1.000 3 2
48 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({'_TekstilC'}) 1.000 1.000 1 3
49 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000 3 2
52 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({"_TekstilD'}) 1.000 1.000 1 4
37 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000 1 1
36 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({"_TekstilA}) 1.000 1.000 1 3
35 frozenset({'_TekstilA'}) frozenset({"_TekstilD'}) 1.000 1.000 1 4
34 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilA}) 1.000 1.000 3 4
53 frozenset({'_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000 3 3
33 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({"_TekstilC'}) 1.000 1.000 3 2
32 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilA}) 1.000 1.000 3 4
40 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({"_TekstilC'}) 0.975 1.000 3 4
30 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({"_TekstilA}) 0.975 1.000 3 4
31 frozenset({'_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilB'}) 0.975 0.975 3 4
256 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilD','_TekstilE'}) 0.933 1.000 1 4
203 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilE','_TekstilA'}) 0.933 1.000 3 4
200 frozenset({'_TekstilE','_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilA}) 0.933 1.000 3 1
197 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilD',"_TekstilA'}) 0.933 1.000 3 4
24 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilD'}) 0.933 1.000 3 1
26 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilE'}) 0.933 1.000 3 4
22 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilC'}) 0.933 1.000 1 1
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x_mean_list = []
y mean_list = []
recommend list = []
for row in particular rules.iterrows():
# antecedents print(row[1][0]) list(row[1][0])
# consequents print(row[1][1]) list(row[1][1])
x locs = 0
y locs = @
for item str in list(row[1][0]):
# item string print(item str[1:])
item string = item str[1:]
item x = row_data.loc[row _data[ 'URUN_KATEGORISI'] == item string, 'x axis'].iloc[0]

x_locs = x_locs + item x
item y = row _data.loc[row data[ 'URUN_KATEGORISI'] == item string, 'y axis'].iloc[0]
y_locs = y locs + item y

x_mean = x_locs/len(list(row[1][0]))

y_mean =y locs/len(list(row[1][0]))
x_mean_list.append(x_mean)
y_mean_list.append(y mean)

recommend_label = recommend function(x_mean,y mean)
recommend_list.append(recommend label)

particular rules['x mean'] = x_mean list
particular rules['y mean'] = y mean list
particular_rules['recommend'] = recommend list

Sekil 5.9. Pyhton'da Koordinat Ortalamalarinin Uygulanmasi.

Lokasyon Oneri sisteminin ¢alismasi i¢in depo yerlesiminde yer alan her bir lokasyona
karsilik gelen kartezyen sisteminde koordinat atamasi yapilmasi gerekmektedir. Sekil
5.10°da her bir koordinat i¢in depo yerlesiminde yer alan lokasyonun atamasinin
Phyton programinda yapildigini1 gorebiliriz. Son asamada ise apriori algoritmasinin
analizi sonucu ortaya cikan birlikteliklerin Tablo 5.3’de hesaplanan ortalama konum

koordinatina gore lokasyon atamalarinin gercgeklestirilmistir. (Tablo 5.3), (Sekil 5.10).

def recommend_function(x_mean,y mean) :
x_r = round(x_mean) #x_rounded
y_r = round(y_mean) #y rounded
recommend_label = ''
# 1,1

if x r==1 and y_r

=1
recommend_label = 'Ko1'
#recommend_lLabel = 'KO2'

elif x r==1and y r = 2:
recommend_label = 'K@3'
#recommend_label = 'KO4

# 1,3

elif x_ r == 1 and y

1label

Sekil 5.10. Pyhton'da Lokasyon Atamas1 Yapilmasi.
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Tablo 5.4. Lokasyon Atamasinin Gergeklestirilmesi

No Antecedents Consequents Surz(por Confeldenc X Y Reco(rjnmen
47 frozenset({"_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilD'}) 1.000 1.000 3 2 MO05
48 frozenset({"_TekstilE'}) frozenset({"_TekstilC'}) 1.000 1.000 1 3 K06
49 frozenset({"_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilE'}) 1.000 1.000 3 2 MO05
52 frozenset({'_TekstilE'}) frozenset({'_TekstilD'}) 1.000 1.000 1 4 K08
37 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilE'}) 1.000 1.000 1 1 K02
36 frozenset({'_TekstilE'}) frozenset({'_TekstilA'}) 1.000 1.000 1 3 K05
35 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilD'}) 1.000 1.000 1 4 K07
34 frozenset({"_TekstilD'}) frozenset({"_TekstilA'}) 1.000 1.000 3 4 N012
53 frozenset({"_TekstilD'}) frozenset({'_TekstilE'}) 1.000 1.000 3 3 NO011
33 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({"_TekstilC'}) 1.000 1.000 3 2 MO05
32 frozenset({'_TekstilC'}) frozenset({"_TekstilA'}) 1.000 1.000 3 4 NO012
40 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({'_TekstilC'}) 0.975 1.000 3 4 NO012
30 frozenset({'_TekstilB'}) frozenset({'_TekstilA'}) 0.975 1.000 3 4 NO012
31 frozenset({"_TekstilA'}) frozenset({'_TekstilB'}) 0.975 0.975 3 4 NO012
256 frozenset({’_Tekstil}) froze.”_sTe;E({s'ﬁlTé'S“'D" 0933 1000 1 4 K08
203 frozenset({' Tekstil'}) froze.ﬁegl(({sﬁr;'gt"E" 0.933 1000 3 4 NO12
200 frozer.‘j.ertéﬁ;ﬁ;St"E" frozenset({'_TekstilA'}) 0.933 1000 3 1 M03
197 frozenset({_Tekstil'}) froze.i?re;(k{s't—if:.'st"')' 0933 1000 3 4  NOL2
24 frozenset({'_Tekstil'}) frozenset({'_TekstilD'}) 0.933 1.000 3 1 M03
26 frozenset({'_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilE'}) 0.933 1.000 3 4 NO012
22 frozenset({"_Tekstil'}) frozenset({"_TekstilC'}) 0.933 1.000 1 1 K01

Bu ¢aligmanin uygulamasinda firmanin e ticaret satig verileri ele alinmis olup ilk
olarak apriori algoritmasi ile miisteri siparislerinden olusan grup numaralarindaki iiriin
kategorilerin birliktelik iligkisi analiz edilmistir. Daha sonra elde edilen bu analizler
yorumlanmig ve depodaki triinlerin daha verimli bir lokasyonlara adreslenebilmesi
icin lokasyon Oneri sistemi gelistirilmistir. Sekil 5.9°da belirlenen lokasyon
atamalarina gore lirlin setinde yer alan birlikteliklerin lokasyon onerileri giiven degeri
en yiiksek olan 20 satir i¢in Tablo 5.4.’de belirtilmistir. Buna gore 47 nolu birliktelikte
yer alan TekstilC ve TekstilD iiriin kategorilerinin birlikteligine gore Onerilen

lokasyon MO05 lokasyonu olmustur.

Onerilen yontemde ayni zamanda bir iiriin kategorisi igin farkli lokasyon
Onerilerininde gerceklestirildigini gorebilmekteyiz. Birliktelik iliskisi sonuglarina
baktigimizda, birden fazla iirlin kategorisinin farkli iirlinleler ile iligkisi oldugu
gorilmektedir. Boylelikle iliskili tiriinler depo yerlesiminde daha yakin lokasyonda
bulunmasi saglanmaktadir. Bu sebeple farkli lokasyonlarda ayni iiriin kategorisinden
tirtinlerin yer almas: siparislerin toplanma siireci agisindan fayda saglamaktadir. Diger

birlikteliklere ait 6nerilen lokasyonlar Tablo 5.4’de yer verilmistir.
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Calisma sonuglarinin {iriinlerin bulundugu lokasyon c¢esitligi daha fazla olan siparis
gruplarinda anlamli sonuglar iirettigi gorlilmiistiir. Bu nedenle mevcut durum
analizinde belirtilen ve sonu¢ bolimiinde ortaya konular veriler veri setinde yer alan

ve lokasyon gesitliligi en fazla olan {iriin gruplar1 arasindan se¢ilmistir.

Gelistirilen bu yontemde iiriinlerin depo yerlesimde daha verimli adreslenmesi
amaglanmis olup, mevcut durumla karsilastirilmas: ve elde edilen avantajlar bir

sonraki boliimde degerlendirilmistir. (Tablo 5.4), (Sekil 5.9).
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Gelismis teknoloji ve pandemi etkisi ile birlikte e-ticaret sektorii hizla biiyiimiis,
firmalar  rekabete ayak uydurabilmek i¢in depo operasyonlarin1 gelistirmeye
odaklanmistir. Bu ¢aligmada oncelikle makine 6grenimi tanimlari, kullanilan alanlar,
depolama tanimi ve faaliyetleri, makine O6grenimi algoritmalari ve yazilimlar
hakkinda bilgi verilmistir. Sonrasinda ¢alismaya konu olan firmanin mevcutta depo
yerlesimi ve veri seti hakkinda bilgi verilerek mevcut durum analizi ortaya

konulmustur.

Mevcut durum analizinde firmanimn {riinlerinin depoda plansiz ve diizensiz bir
yerlelsiminin oldugu goriilmiistiir. Depo operasyonunda miisteri siparislerinin daha
yiiksek tretkenlikle toplanabilmesi ve degisen miisteri ihtiyaclarina hizli cevap
verebilmek adina {iriinler i¢in yeni ve esnek yapiya sahip depo yerlesim plani

olusturulmasina karar verilmistir.

Verilen bu karar dogrultusunda ¢aligmanin uygulama bodliimiinde miisteri siparisleri
arasindaki birliktelik iliskisini analiz etmek i¢in makine 68renimi algoritmalarindan
apriori algoritmasindan faydalanilmistir. Bu alanda genis bir kullanima sahip olan
apriori algoritmasi aracilifiyla gruplanan miisteri siparisleri arasindaki iliskilerin
analizi yapilmig ve birliktelik kurallar1 ortaya konulmustur. Ortaya ¢ikan kurallar
neticesinde depo yerlesim planinda hangi irlinlerin birbirlerine daha yakin
lokasyonlarda adreslenmesini saglaycak bir yontem gelistirilmis olup giiven degeri 0,4

tizerinde olan birliktelikler i¢in lokasyon onerileri paylasiimistir.

Elde edilen analiz sonuglar1 degerlendirilerek onerilen yerlesim diizenine Sekil 6.1°de

yer verilmistir. Sekil 6.1.”de mevcut durum ile farklar1 da goriilmektedir.(Sekil6.1)



MEVCUT DURUM

ONERILEN DURUM

Sekil 6.1. Onerilen Yerlesim Diizeni

Bu oOnerilen 6rnek diizene gore miisteri siparigleri siparis toplama mesafeleri

hesaplanmis Tablo 6.1°de kazanilan yiirlime mesafeleri paylagilmistir. Kirmizi renkle

gosterilen GrupNo127 nolu grupta 11,2 m, sar1 renkle gosterilen GrupNo207 nolu

grupta 4,6 m, mavi renkle gosterilen GrupNo27 nolu grupta 8,1 m, turuncu renkle

gosterilen GrupNo389 nolu grupta 12,1 m, siyah renkle gosterilen GrupNo257 nolu

grupta 5,8 m ve yesil renkle gosterilen GrupNo463 nolu grupta 14,5 m olmak uzere

toplamda bu 6 grup numarasi i¢in 56,3 m yiiriitillen mesafeden kazang saglanmistir.

(Tablo 6.1)
Tablo 6.1. Onerilen Duruma Goére Sonuglar.
Onerilen Durum Onerilen Onerilen
Mevcut Durum o Durum
Grup No . . Ylrime Durum
Yurime Mesafesi : Kazang .
Mesafesi . Kazang Siresi
Mesafesi
GrupNol127 19,3 m 8,09 m 11,2 m 37 sn
GrupNo207 279 m 23,3 m 46m 15sn
GrupNo27 219m 13,8 m 8,1m 27 sn
GrupNo389 29,6 m 175m 121m 40 sn
GrupNo257 24,1m 18,3 m 58m 19 sn
GrupNo463 345m 20,0 m 145m 48 sn
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Bu calismada kazan¢ saglanan mesafenin depo personelinin saatlik iiriin toplama
iretkenligine pozitif anlamda etkisi oldugu da goriilmiistiir. Depo personelinin iiriin
toplarken saatte yiiriidiigli mesafe 0,3 m varsayimina gére grup no bazinda elde edilen
kazanc sureleri yine Tablo 6.1’de belirtilmistir. Bu sonuglar, siparis toplama
tiretkenligine ortalama 31,28 sn kazang saglanmistir. Buna gore de elede edilen bu
kazang ile depo personelinin saatlik iiriin toplama performansinda %31,8’lik verimlilik

saglandig1 goriilmistlr.

Calismada ele alinan problem ve ¢6ziimii i¢in uygulanan model depo operasyonlari
acisindan olduk¢a dnemlidir. Bu galisma sayesinde firma depo operasyonu {iriinlerin
daha dogru lokasyonlarda adreslenmesi ile birlikte daha hizli {iriin toplama
performansina sahip olabilecektir. Ayrica liriinlerin depo lokasyonlarina adreslenmesi
personel insiyatifinden makine 6grenimine aktarilarak siirecin daha dogru yonetilmesi
saglanmistir. Bununla birlikte degisen sektér ve miisteri aligkanliklarindan en az
oranda etkilenmis olup hizli bir sekilde adapte olabilecektir. Bununla birlikte miisteri
siparis hazirlama siirelerinin kisalmasi miisteri memnuniyetinin artmasina ve satig

hacminin ¢ogalmasina katkida bulunacaktir.

Son olarak bu calismay1 daha ileriye gotiirmek amaciyla, kullanilan veri setlerinin
analiz edilen zaman periyodunun optimum araliga gore belirlenmesi, apriori
algoritmasinin kiimeleme algoritmalari ile birlikte degerlendirilmesi ve 6nerilen depo
lokasyon sistemi atama problemlerindeki matematiksel model ve algortimalar
kullanarak lokasyon atama sistemi gelistirilmesi gibi konular ele alinarak arastirma

onerileri degerlendirilebilir.

47



48



KAYNAKCA

Abelfotoh, A., Singh, M. & Suer, A. G. (2019). Order Batching Optimization for
Warehouses with Cluster-Picking. 25th International Conference on
Production  Research  Manufacturing Innovation: Cyber Physical
Manufacturing, Chicago, USA, August 9- 14, ss. 1464 —1473.

Ahmed, M., Choudhury, N., & Uddin, S. (2017). Anomaly detection on big data in
financial markets. Icinde Proceedings of the 2017 IEEE/ACM International
Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining, Sydney,
Australia, 31 Temmuz — 3 Agustos, ss. 998-1001.

Alenezi, H. S., & Faisal, M. H. (2020). Utilizing crowdsourcing and machine learning
in  education: Literature  review. Education  and Information
Technologies, 25(4), 2971-2986.

Al-Garadi, M. A., Hussain, M. R., Khan, N., Murtaza, G., Nweke, H. F., Ali, I, ... &
Gani, A. (2019). Predicting cyberbullying on social media in the big data era
using machine learning algorithms: review of literature and open
challenges. IEEE Access, 7, 70701-70718.

Alias, C., Salewski, U., Ortiz Ruiz, V. E., Alarcon Olalla, F. E., Neirdo Reymao, J. D.
E., & Noche, B. (2017, June). Adapting warehouse management systems to the
requirements of the evolving era of industry 4.0. International Manufacturing
Science and Engineering Conference (Sayi: 50749, ss. V003T04A051).
American Society of Mechanical Engineers.

Andrii, G. (2015). System approach for logistics distribution network’s organization
and planning. International Journal of Automation, Control and Intelligent
Systems, 1(2), 27-33.

Augustyn, L., & Aurelija B. (2020). Improve the orders picking in ecommerce by using
wms data and bigdata analysis. FME Transactions, 49, 233-243.

Baker, P., & Canessa, M. (2009). Warehouse design: A structured approach. European
journal of operational research, 193(2), 425-436.

Bi, Q., Goodman, K. E., Kaminsky, J. vd. (2019). What is machine learning? A primer
for the epidemiologist. American Journal of Epidemiology, 188(12), 2222—
2239.

Boog, J. (2022). 10 Best Machine Learning Software [2023 List].
https://thegalead.com/tools/best-machine-learning-software/

Bush, R. R., & Mosteller, F. (1951). A mathematical model for simple learning.
Psychological Review, 58(5), 313-323.

Calzavara, M., Glock, C. H., Grosse, E. H., vd. (2017). Analysis of economic and
ergonomic performance measures of different rack layouts in an order picking
warehouse. Computers & Industrial Engineering, 111, 527-536.

Ciardo, F., De Tommaso, D., & Wykowska, A. (2022). Human-like behavioral
variability blurs the distinction between a human and a machine in a nonverbal
Turing test. Science Robotics, 7(68).


https://theqalead.com/tools/best-machine-learning-software/

Calis, G. (2009). Santive Yerlesim problemi Coziimiinde Karinca koloni
Optimizasyonunun  kullammi  [Yayimlanmamuis  Doktora Tezi]. Ege
Universitesi.

Cavuslar, M. (2020). Miihendis bakis agisiyla depo tasarimi. Miihendis ve makine.
TMMOB.

Demircan, O. (2018). Depo Raf Yerlesim Problemi Ve Kiimeleme Temelli Bir Yaklasim
[Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi]. Erciyes Universitesi, Kayseri.

Duda, R. O., Hart, P. E., & Stork, D. G. (2012). Pattern Classification. (2" ed).
Hoboken, NJ: John Wiley & Sons, Inc.

Evinsel, C. (2010). Depo Tasarimi ve Yerlesimi [Yayimlanmamis Yiiksek Lisans
Tezi]. Istanbul Universitesi.

Fradkov, A. L. (2020). Early History of Machine Learning. Preprints of the 21st IFAC
World Congress (Virtual) Berlin, Germany, July 12-17, 1411-1416.

Gopani, A. (2022). The  history of machine learning algorithms.
https://analyticsindiamag.com/the-history-of-machine-learning-algorithms/
adresinden erigilmistir. the machine is also a human being.

Gubin L.G., Polyak B.T., Raik E.V. (1967). The method of projections for finding the
common point of convex sets. USSR Computational Mathematics and
Mathematical Physics, 7(6), 1-24.

Gulce, A. C. (2010). Veri Madenciliginde Apriori Algoritmast ve Apriori
Algoritmasimin - Farkli Veri Kiimelerinde Uygulanmasi [Yayimlanmamis
Yiksek Lisans Tezi]. Trakya Universitesi, Edirne.

Glimiis, Y. (2009). Lojistik faaliyetlerin rekabet stratejileri ve isletme kari ile olan
iliskisi. Muhasebe ve Finansman Dergisi, (41), 97-114.

He, X., Pan, J., Jin, O., Xu, T., Liu, B., Xu, T., ... & Candela, J. Q. (2014, August).
Practical lessons from predicting clicks on ads at facebook. Proceedings of the
eighth international workshop on data mining for online advertising (ss. 1-9).

Jacyna, M., Lewczuk, K. & Klodawski, M. (2015). Technical and organizational
conditions of designing warehouses with different functional structures. J.
Kones, 22, 49-58.

Jain, A. K. (2010). Data clustering: 50 years beyond K-means. Pattern Recognit Lett.,
31(8), 651-666.

Jain, AK., Murty, M.N., & Flynn, P.J. (1999). Data clustering: A review. ACM
Comput. Surv., 31, 264-323.

Jenkins, A. (2022). Logistics for Business Defined: Importance Role & Benefits.
https://www.netsuite.com/portal/resource/articles/erp/logistics.shtml

Kelly, S., & Kelly, S. (2016). What Is Python?. Python, PyGame and Raspberry Pi
Game Development. Springer.

Khisanova, V. (2022). Python libraries and their usage in visualizing meteorological
data [Bachelor’s Thesis]. Haaga-Helia University of Applied Sciences.

Kocifaj, M. (2013). Modelling of infrastructure for warehouse simulation. J. Inf.
Control Manag. Syst., 11, 15-22.

50


https://www.netsuite.com/portal/resource/articles/erp/logistics.shtml

Kulkarni, C. S., Bhavsar, A. U., Pingale, S. R., & Kumbhar, S. S. (2017). BANK
CHAT BOT-an intelligent assistant system using NLP and machine
learning. International ~ Research ~ Journal  of  Engineering  and
Technology, 4(5), 2374-23717.

Logistics Terms Glossary [Lojistik Terimler SozIigii]. (2022). Addressing.
https://www.ekol.com/en/logistics-terms-glossary/

Lopienski, K. (2021). Shipping Logistics: Definition, Best Practices, & Guide.
https://www.shipbob.com/blog/shipping-
logistics/#:~:text=What%20does%20shipping%20logistics%20mean,drayage
%20t0%20end%20customer%20shipments

Mahroof, K. (2019). A human-centric perspective exploring the readiness towards
smart warehousing: The case of a large retail distribution warehouse.
International Journal of Information Management, 45, 176-190.

Marasova, D., & Saderova (2019). J. Possibilities to increase the warehouse capacity:
Case study. Proceedings of the 8th Carpathian Logistics Congress on
Logistics, Distribution, Transport and Management (CLC 2018), Prag, Cek
Cumhuriyeti, 3-5 Aralik 2018; Tanger: Ostrava, Cek Cumhuriyeti 2019; 633—
638.

Mohri, M., Rostamizadeh, A., & Talwalkar, A. (2018). Foundations of machine
learning. MIT Press.

Noble, W. S. (2006). What is a support vector machine? Nat Biotechnol, 24(12), 1565—
1567.

Olcay, D. (2018). Development of Warehousing Systems: A Roadmap to Warehouse
4.0. [Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi]. Yasar Universitesi, [zmir.

Olden, J. D., & Jackson, D. A. (2002). [lluminating the “black box”: A randomization
approach for understanding variable contributions in artificial neural networks.
Ecol Modell, 154(1-2), 135-150.

Oz, B. (2019). Order Picking Oriented Storage Assignment Problem in a Vertical Lift
Module System [Thesis M.S.]. Middle East Technical University, Ankara.

Pen Y., Zhijie Z., Huijie G. (2020). Order batch picking optimization under different
storage scenarios for e-commerce warehouses. Transportation Research Part
E, 136,

Petersen, C., Aase G., (2004). A comparison of picking, storage, and routing policies
in manualorder picking, Int. J. Production Economics 92(2004) 11-19

RedMonk. (2021). The RedMonk Programming Language Rankings: June 2021.
https://redmonk.com/sogrady/2021/08/05/language-rankings-6-21/

Reif, R., & Ginthner, W. A. (2009). Pick-by-vision: augmented reality supported
order picking. Vis Comput, 25, 461-467.

Rimien¢, K., & Grundey, D. (2007). Logistics centre concept through evolution and
definition. Engineering economics, 54(4).

Saderova, J. (2017). Methodology for the Design of the Warehouse System
[Habilitation Thesis]. Technical University of Kosice, 156.

51


https://www.ekol.com/en/logistics-terms-glossary/
https://www.shipbob.com/blog/shipping-logistics/#:~:text=What%20does%20shipping%20logistics%20mean,drayage%20to%20end%20customer%20shipments
https://www.shipbob.com/blog/shipping-logistics/#:~:text=What%20does%20shipping%20logistics%20mean,drayage%20to%20end%20customer%20shipments
https://www.shipbob.com/blog/shipping-logistics/#:~:text=What%20does%20shipping%20logistics%20mean,drayage%20to%20end%20customer%20shipments
https://redmonk.com/sogrady/2021/08/05/language-rankings-6-21/

Saderova, J., Rosova, A., Sofranko, M. & Kacmary, P. (2021). Example of Warehouse
System Design Based on the Principle of Logistics. Sustainability, 13, 4492.

Santoso, M. H. (2021). Application of Association Rule Method Using Apriori
Algorithm to Find Sales Patterns Case Study of Indomaret Tanjung
Anom. Brilliance: Research of Artificial Intelligence, 1(2), 54-66.

Saranya, T., Sridevi, S., Deisy, C., Chung, T. D., & Khan, M. A. (2020). Performance
analysis of machine learning algorithms in intrusion detection system: a
review. Procedia Computer Science, 171, 1251-1260.

Silva A., Roodbergen J. K., Coelho L. C., Darvish M. (2017). Estimating optimal ABC
zone sizes in manual warehouses. 10.13140/RG.2.2.15357.28645.

Smola, A. J., & Scholkopf, B. (2004). A tutorial on support vector regression. Stat
Comput., 14(3), 199-222.

Softwaretestinghelp. (2023a). Apriori Algorithm In Data Mining: Implementation
With Examples. https://www.softwaretestinghelp.com/apriori-algorithm/

Softwaretestinghelp. (2023b). 11 Most Popular Machine Learning Software Tools in
2023. https://www.softwaretestinghelp.com/machine-learning-tools/

Subrahmanyam, R.V., Kumar, M. K., Nair, S. vd. (2021). Design and development of
automatic warehouse sorting Rover. Materials Today: Proceedings, 46, 4497-

4503.
Stackoverflow. (2021). Developer Survey - Programming, scripting, and markup
languages. https://insights.stackoverflow.com/survey/2021#most-loved-

dreaded-and-wanted-language-want

Thomas Chabot, Leandro C. Coelho, Jacques Renaud (2018). Thomas Chabot
Leandro C. Coelho Jacques Renaud The International Journal of Advanced
Manufacturing Technology, 119, 2369-2392.

Tufano, A., Accorsi, R., & Manzini, R. (2022). A machine learning approach for
predictive warehouse design. Interuniversity Research Centre on Enterprise
Networks,

Verbraeken, J., Wolting, M., Katzy, J. vd. (2020). A survey on distributed machine
learning. ACM Computing Surveys, 53(2), 1-33.

Wan, Q., Suhui, G., Shulian., Z. (2022). An optimization algorithm for TSP-like
problem in warehouse picking. International Conference on Computer Science
and Communication Technology, China, 125060K (28 December 2022),
https://doi.org/10.1117/12.2661781

Webb, G. I, Keogh, E., & Miikkulainen, R. (2010). Naive Bayes. Encyclopedia of
machine learning, 15, 713-714

Wei, L., Feng, B., & Liu, Q. (2020). Picker Routing Optimization of Storage Stacker
Based on Improved Multi-Objective Iterative Local Search Algorithm. Journal
of Industrial and Management Optimization, 1-18.

Wu, 1., & Chiu, M. (2018). Examining supply chain collaboration with determinants
and performance impact: Social capital, justice, and technology use
perspectives. International Journal of Information Management, 39, 5-19.

52


https://www.softwaretestinghelp.com/apriori-algorithm/
https://www.softwaretestinghelp.com/machine-learning-tools/
https://insights.stackoverflow.com/survey/2021#most-loved-dreaded-and-wanted-language-want
https://insights.stackoverflow.com/survey/2021#most-loved-dreaded-and-wanted-language-want
https://doi.org/10.1117/12.2661781

Zhuang, Y., Zhou, Y., Hassini, E. vd. (2022). Rack retrieval and repositioning

optimization problem in robotic mobile fulfillment systems. Transportation
Research Part E, 167, 1-28.

Zunic, E., Hasic, H., Hodzic, K., Delalic, S., & Besirevic, A. (2018, Mayis). Predictive
analysis based approach for optimal warehouse product positioning. 41st
International Convention on Information and Communication Technology,
Electronics and Microelectronics (MIPRO) (ss. 0950-0954). IEEE.

53



54



OZGECMIS

Ad-Soyad : Melih Yice KILICARSLAN

OGRENIM DURUMU:

Lisans : 2013 - 2017, Sakarya Universitesi, Muhendislik Fakiltesi,
Endiistri Miihendisligi

Y uikseklisans : 2019 - , Sakarya Universitesi, Endiistri Miihendisligi,

Mihendislik Y onetimi

MESLEKi DENEYIM VE ODULLER:
2019-2022 yillar arasinda Ekol Lojistikte Coziim Tasarim uzmani olarak calisti.

2022 yilindan beri Ford Otosanda Hammadde Satin Alma Miihendisi olarak ¢calismaya
devam etmektedir.

TEZDEN TURETILEN ESERLER:

Kiligarslan M. Y., Cil I, (2023, 25-26, Subat). Apriori Algoritmas1 Kullanilarak Depo
Raf Yerlesiminin Yeniden Planlanmasi: Bir E-Ticaret Firmasinda Uygulamasi. 5.
Uluslararast Miihendislik Bilimleri Ve Multidisipliner Yaklasimlar Kongresi, [stanbul,
Turkey.

DIGER ESERLER:

55



