Endiistri Miihendisligi Dergisi YA/EM 2008 Ozel Sayisi
Cilt: 21  Sayri: 2 Sayfa: (14-29)

MiGROS TURK A.S.DE BIiRLIKTELIK KURALLARININ YERLESIM
DUZENi PLANLAMADA KULLANILMASI

Derya AY*, Ibrahim CIL

Sakarya Universitesi, Endiistri Miihendisligi Bolimii, Adapazari
deryaayie@gmail.com

Gelis Tarihi: 14 Agustos 2008; Kabul Edilis Tarihi: 19 Ocak 2010
Bu makale 2 kez duizeltilmek tizere 101 giin yazarlarda kalmustir.

OZET

GunlUmuzin dinamik is gevresinde bilgi en degerli varliktir. Artik bircok 6rgiit 6nemli is kararlarini veri tabanlarindan
¢ikarilan bilgi ve kendi diigtincelerini harmanlayarak vermektedirler. Bu sayede, basarili igletmeler buiyiik veri tabanlarindan,
veri madenciligi tekniklerini kullanarak énceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali bilgileri kullanarak hem yerel hem
de kiiresel pazar taleplerine cabuk cevap verebilmektedirler. Bu calismada stipermarket yerlesim yeri diizenlemede veri
yonelimli bir karar destek sistemi uygulamast sunulmaktadir. Calismada veri tabanlarinda bilgi kesfi stireci kullanilarak
yerlesim diizeni gelistirmeyi gerceklestiren metodolojik bir cergeve sunulmaktadir. Calismada iligkisel veri tabani hazirlanarak,
Apriori algoritmast ve Cok Boyutlu Olcekleme (CBO) yéntemleri kullanilmaktadir. Deneysel calisma ise Tiirkiye’nin énde
gelen perakende satis firmalarindan biri olan Migros Tirk A.S.de gerceklestirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, karar destek sistemleri, birliktelik kurallari, market sepet analizi, apriori
algoritmasi, yerlesim dlizeni, ¢cok boyutlu 6lgekleme analizi

THE USE OF ASSOCIATION RULES IN STORE LAYOUT PLANNING AT
MiGROS TURK A.S.

ABSTRACT

Knowledge is the most valuable asset in today’s dynamic business environment. In many organizations, decisions are
made based on a combination of judgment and knowledge extracted from databases. Successful business organizations
are able to react rapidly to the changing market demands both locally and globally, by utilizing the latest data mining
techniques of extracting previously unknown and potentially useful knowledge from vast resources of raw data. In this
paper, an application of data driven decision support is presented for store layout. This paper develops a relational database
and uses Apriori algorithm and multidimensional scaling techniques as methods for the store layout issue. We propose
a methodological framework for the use of the knowledge discovery process to improve store layout. As the empirical
study, a supermarket analysis has done for Migros Turk A.S, a leading Turkish retailing company.

Keywords: Data mining, decision support systems, association rules, market basket analysis, apriori algorithm, store
layout, multidimensional scaling
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1. GIRIS

GunlUmtz teknolojisi hizla ilerlemekte ve bilgisayar
sistemlerinin giicleri her gecen giin artmaktadir.
Bununla birlikte igletmelerde tretilen ve depolanan
veriler ¢cok buiytiktiir. Geligen veri tabani teknolojisi ve
hacimlerindeki bu olagantsti artis, karar vericilerin
toplanan bu verilerden nasil faydalanacagini ve bu
verileri nasil bilgiye déontstiirecegi sorununu ortaya
cikarmaktadir. Karar vericilerin kendi kanaatleri
yerine kanita dayali karar vermelerinin énemi
giderek artmaktadir. Veri tabanlarindaki bu veriler
lizerinde analiz yapmak ve karar destek agamasinda
faydalanmak herhangi bir arac kullanmaksizin
imkansiz hale gelmistir. Bu noktada ¢6ziim olarak
veri madenciligi 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.
Verilerin nitelikli bir sekilde analiz edilmesi ve
icerisinde gizledigi bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi veri
madenciligi ile mimkiin olabilmektedir. Ayrica veri
madenciligi veriyi pratik bilgiye dontstiirerek, eylem
planlari olusturmayi saglar.

1.1 Veri Madenciligi ve Karar Destek
Biitiinlesmesi

Veri madenciligi, veri tabani kullanicilari icin veri
tabanlarindaki beklenmeyen ilging, degerli iligkilerin
bulunmasini hedefleyen siire¢ olarak tanimlanir
(Hand, 1998). Bu yiizden veri madenciligi, veri
tabanindan anlamli ériinttler veya kurallar elde etmek
icin genis bir arastirma alani olarak gortilmektedir. Veri
madenciligi, kesif algoritmalari ile veri tabanlarinda

bilgi kesfi stirecinde anlamli 6riintiilerin elde edilmesini
saglar. Veri madenciligi, veri tabanlarindaki bilgi kesfi
uygulamalari ile birlikte faaliyet alanina yonelik karar
destek mekanizmalari icin gerekli 6n bilgileri temin
etmek icin kullanimaktadir (Fayyad vd.,1996). Bu
baglamda veri madenciligi ve karar destegi arasindaki
iliski Sekil 1’deki gibi gosterilebilir.

Karar destek sistemi bir kurumun daha etkili ve
stiratli karar alabilmesi igin gereken verileri toplayan,
temizleyen, saklayan ve analiz eden tim urin
teknolojileri ve hizmetlerine verilen addir. Karar destek
sistemi, verileri, modelleri, bir yazilim arabirimini ve
kullanicilari, etkili karar verme sisteminde birlestirir.
Karar desteginin 6ziindeki en énemli nokta karar
vermenin gelistirilmesidir.

Karar vericiye saglanacak destek acisindan
glinumiuzde iki tir karar destek sistemi vardir:
model cikarimli (Model Driven) ve veri ¢ikarimli
(Data Driven) karar destek sistemleri. Birincisinde
matematiksel, analitik ve simiilasyon gibi ¢ok cesitli
modeller kullanilir. Ikinci gruptaki karar destek
sistemleri ise veri ambari, OLAP ve veri madenciligi
gibi ara¢ ve yontemlere dayali olarak gelistirilmektedir.
Bu ¢alismada sunulan karar destek sistemi ile veri
madenciligi butiinlesmesi ikinci gruba girmektedir.
Veri madenciligi ve karar destek sistemleri birbirlerini
birgok yonden tamamlamaktadir. Veri madenciligi
bir problemi ¢bézmek igin bilgiyi veriden secip
cikartirken, karar destek sistemi ise uzmanin elde

——

Veritabanlari Veri Madenciligi

Karar Destegi
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Sekil 1. Veri Cikarimli Karar Destek Sistemi Yapist
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ettigi bu bilgileri dikkate alarak verilecek kararin
kalitesini artirma egilimindedir (Mladenic vd., 2003).
Boylece veri madenciligi ve karar destek buittinlesmesi
problem ¢ézme metotlarini, stireclerini ve elde edilen
sonuglarin kalitesini arttirabilmektedir.

Bu biittinlesmede 6nce veri tabanlarindaki veriler
birliktelik kurali yontemiyle analiz edilmektedir.
Bu analiz sonucunda tiriin kategorileri arasindaki
birliktelige dayali olarak stipermarket yerlesimine temel
tegkil edecek énemli 6riintiiler elde edilmektedir. Bu
orlntiilere dayal olarak birliktelik kurallari sonuglart
ile, cok boyutlu karar verme metotlarindan cok
boyutlu 6lcekleme analizi kullanilarak yeni bir yerlesim
diizeni gelistirilmistir. Veri madenciligi ile elde edilen
sonuclarin direkt karar destegi olarak siipermarket
alaninda kullanilmasi, musterilerin niyetlerine ya da
tahminlerine gore olmaksizin, dogrudan gergeklesmis
musteri tercihlerine dayali olarak kararlarin verilmesini
saglamaktadir.

1.2 Yerlesim Diizeni

Magaza sekli tiketici davranislarini etkileyen
6nemli bir faktoérdir ve magaza yerlesim dizayni da
yerlesim sekli olusturulmasinda kritik karar tayin edici
ve tanimlayici bir etmendir. Satig yerleri diizeni son
derece 6nemlidir ¢linki mevcut aligveris zamant ve
sikligini, alisveris atmosferini, alisveris davranisini
ve operasyonel verimliligi tamamen etkilemektedir.
Hatta musgterilerin magaza icinde gezinerek, aslinda
satin almayi diistinmedigi trtnleri de satin almasina
sebep olur (Vrechopoulos vd., 2004). Benzer sekilde
Merrilees ve Miller (2005) raporunda, magaza
yerlesim diizeni dizayni satig yeri bagimliligina
karar verici ve tanimlayici en 6énemli etmenlerden
biri oldugunu ve magaza diizeni sadece miusteri
ihtiyaglarini karsilamada tatmin edici degil ayrica
musterilerin isteklerini ve tercihlerini etkileyen anahtar
bir rol oynadigini belirtmektedir.

Magaza ici yerlesim diizeninin nasil olmasi
gerektigine karar verilirken, etkinlik 6n planda
tutulmalidir. Burada etkin olmasi istenen sonuca
ulasmasidir, yani musteri isteGi dogrultusunda
gerceklestirilmis olan etkin bir magaza ici yerlesim

16

dlizeni musterileri satin almaya tesvik eder. Hatta
musterilerin magaza icinde gezinerek aslinda satin
almay1 diisinmedigi tirtinleri de satin almasina sebep
olur. Ayrica, magaza alaninin en verimli sekilde
kullanilmasini saglar.

Magaza igi yerlesim diizeninin temel amaci;
musteri trafigi olusmasina tesvik ederek, musterilerin
perakendeciye ait tiim Urlinleri gérmesine musaade
etmektir. Ayrica musterinin, normal sartlarda ziyaret
etmeyecegi bolgelere onu yonlendirmektir (Arslan ve
Baycu, 2006).

Geleneksel perakendecilik magaza yerlesim
teorisine gore gida sektoriinde 1zgara yerlesim diizeni
tercih edilmektedir. Clinki musterilerin buytk bir
¢ogunlugu marketlere alisveris planlarini 6énceden
belirlemis olarak gitmektedirler. Izgara yerlesim
dizeninde musteriler istedikleri trlinlere ulagirken
hiyerarsik bir yapi icinde dolasmaktadir (Ornegin;
Urin kategorileri - alt tirtin kategorileri - son (rin).
Izgara yerlesim diizeni genellikle birbirine paralel,
aralarinda uzun gegitlerin oldugu dikdortgen diizen
gorinimundedir. Izgara yerlesim dulizeninde, rutin
ve planlanmig alisveris davranislarini kolaylastirdigi
gozlenmistir (Vrechopolous vd., 2004). Yaris alani
bicimi ve serbest yerlesim plani gibi yerlesim diizenleri
magaza ve butikler tarafindan tercih edilmektedir.

Bu makalede birliktelik kurallari temelli yeni bir
market yerlesim onerisi gelistirilmistir. Bu baglamda,
birliktelik kurallar1 konusundaki bilinen en temel
algoritma olan Apriori algoritmasindan yararlaniimistir.
Apriori algoritmasi aract ile gercek veriler lizerinde
birliktelik kurallart madenciligi yapilmistir. Birliktelik
kurallar1 madenciliginden elde edilen kurallar
sonucunda birlikte satilma egilimi gosteren tirtinler ve
UrGnler arasindaki iligkiler hakkinda bilgiler verilmistir.
Urtinler arasindaki iliskiler, cok boyutlu karar verme
metotlarindan CBO analizi ile degerlendirilerek
iki boyutlu duzlemde urin haritasi elde edilmistir.
Birliktelik kurallar: ve CBO analizi sonuclar isiginda
firma i¢in yeni bir yerlesim diizeni 6nerilmistir. Béylece
amaglandigi tizere 6nerilen yerlesim diizeni ile musteri
davraniglarinin etkilenmesi saglanacaktir.
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1.3 Birliktelik Kurallan

Birliktelik kurallari veri madenciliginin tanimlayici
modellerindendir. Birliktelik kurallar1 btiyiik miktar-
lardaki veriler arasindan ilging birliktelik 6riinttilerini
kesfederek pazarlama, karar verme ve is yonetimine
fayda saglamaktadir. Bu yiizden veri tabanlarinda
bilgi kesfinde yapilan arastirmalarda birliktelik kurallari
konusu odak noktasi olmaktadir (Han ve Fu, 2006).
Birliktelik kurallart kullanisli ve anlasilmasi kolay
oldugundan finans, telekominikasyon, pazarlama,
perakendecilik ve cevrimici (online) ticaret gibi en-
dustriyel alanlarda genis bir alana yayilmigtir (Chen
vd., 2006). Boylece son yillarda birliktelik kurallari
lizerine yapilan akademik calismalarin da artmasina
neden olmustur.

Birliktelik kurallarinin kullanildi@ en yaygin
alanlardan biri siipermarket uygulamalaridir.
Bu uygulamalar literatiirde pazar sepeti analizi
(market basket analysis) olarak adlandiriimaktadir.
Geleneksel birliktelik kurallarindan pazar sepeti
analizi bir ev aligverisinde sadece satin alinan farkl
trin kategorileri (6rneg@in triin kombinasyonlari)
arasindaki birliktelikleri kesfedebilmektedir (Chen
vd., 2006). Pazar sepeti analizi, hangi trtinlerin
birlikte satilma egiliminde oldugu bilgisini vererek
musteri davraniglari, stok kontrol, satig stratejileri gibi
analizlerde fayda saglamaktadir.

Pazar sepeti analizi, bir alisveris boyunca satin
alinan tirtinlerin birlesimini incelemektedir. Uriinlerin
marka veya Uriin tipi bazinda gruplanip gruplanmadid
kararini kolaylastirdigindan dolayi, perakendeciler
musgterilerin capraz-kategorik satin alma davraniglari
ile ilgili bilgilere olduk¢a 6nem vermektedirler (Yang
ve Lai, 2006). Cunkl bir perakende satis yerinin
yerlesim diizeni perakendecinin bilgi isleme, satin
alma davranislarn gibi toplam performansini 6nemli
Olglide etkileyen bir faktdr oldugu tespit edilmistir
(Griffith, 2005). Sepet analizi, farkli bakis agilarindaki
musteri dagilmint da géstermektedir. Bu dagilim
bilgileri planlama, reklam dizaynt, indirim-promosyon,
magaza diizeni ve Urtin yatirimi seklindeki kararlara
yardimci olmaktadir (Yang ve Lai, 2006). Son
yillardaki literatiir caligmalarina bakildiginda Liao

ve Chen (2004) Apriori algoritmasini kullanarak
elde ettigi Grtiin haritalarint yeni Grin gelistirme
kaynagi olarak 6nermis, Yang ve Lai (2006)
cevrimici aligveris davranislarinin bilgisine dayanarak
urtin promosyonundaki kararlarin performansini
karsilagtirmig, Liao ve Chen (2004), birliktelik
kurallarini elektronik katalog pazarlama ve indirim
yonetiminde kullanilmig, Chen ve Lin (2007) ise
Apriori algoritmasi ve 0-1 tamsayili algoritmayi
kullanarak raf diizeni yonetimi calismasi yapmistir. Bu
calismanin Chen ve Lin (2007)’in calismasindan farks;
cok seviyeli birliktelik kurallart madenciligi sonugclari ile
ana Uriin kategorilerinin market icerisinde yerlesiminin
yapilmasidir.

Birliktelik kurallart modelinde I={i , i,, ..., i, } veri
tabanindaki nesneler ve her i bir nesne olarak adlandi-
rilir. D iglemler kiimesi; T bir islemde yer alan trtinleri
(Tcl), TID her igleme ait tekil (unique) numaray: ifade
etmektedir. X, I kimesindeki bazi nesneler seti, bir T
islemler kiimesi ancak ve ancak XcCT ise T X’i kapstyor
denir. Bir birliktelik kurall X=Y formunda ifade edilir
ve Xcl, YcI ve XnY=@'dir. Bir birliktelik kuralmnmn
oncelikle s (support) ile ifade edilen destek degeri
belirlenir. X=Y kuralinin destek degeri D iglemler kii-
mesinde XUY’i icerme olasiligini gosterir. Ikinci olarak
¢ (confidence) ile ifade edilen giiven degeri belirlenir,
gltiven deg@eri X=Y kuralinin D iglemler kiimesinde X’i

iceren iglemlerin ayrica Y’vi icerme olasiligini gosterir
(Agrawal, 1994).

Birliktelik kurali madenciligi genellikle iki adimda
incelenir. Birinci adimda kullanicinin belirlemis oldugu
minimum destek degerini saglayan nesnekiimeler
bulunur. Bu kiimelere sik gegen nesnekiimeler denir.
Birliktelik kurallari madenciliginin en 6nemli problemi
sik gecen nesnekiimelerin sayisinin cok fazla olmasidir.
Diger bir ifade ile n tane nesne igeren bir veri setinde
2" tane nesnekiime olusturulabilir ve bunlarin hepsi
stk gecen nesnekiime olabilir. Biiyiik veri tabanlarinda
ozellikle de minimum destek esik degerinin ¢ok diisiik
oldugu veri tabanlarinda sik gecen nesnekiime sayisi
cok bliylk sayilara ulagabilir. Bu nedenle birliktelik
kurallari algoritmalarinin performansini belirleyen
adim birinci adimdur.
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Ikinci adim ise sik gecen nesnekiimeleri kullanarak
yine kullanicinin belirledigi minimum gliven degerini
saglayan birliktelik kurallarinin olusturulmasidir.
Birliktelik kurallari olusturmada kullanilan yontem
basittir ve su sekildedir: Her bir sik gegen nesnekiime
I ve bog olmayan altkiimeleri I igin minimum gtiven
degerinden biiyiik ve esit olan I = I-I  seklindeki
muimkin kurallar olusturulur( Tablo 1). Tanimlamaya
gore olusturulan biitiin kurallar minimum destek ve
gtiven degerine uymalidir (Han ve Kamber, 2006).

1.4 Apriori Algoritmasi

Sik gecen nesnekiimeler madenciliginin
hesap karmasikligint azaltmanin birgok yolu
bulunmaktadir. Ancak bu alanda en bilinen yontem
Apriori algoritmasidir. Apriori algoritmasi bazi aday
nesnekiimelerin destek degerlerini saymadan bu
adaylarin elenmesi ile etkili bir ¢cbziim sunar (Agrawal,
1994). Algoritmanin ismi, sik gegen nesnekiimelerin
madenlenmesinde 6nsel (prior) bilgiyi kullanmasini
temel almustir.

Apriori o6zelligi: EGer bir nesnektime stk gecen
ise bu kiimenin buttn altkiimeleri de sik gecen
nesnektime olmalidir.

Apriori algoritmasi seviye mantigi (level-wise)
arama olarak bilinen yinelemeli bir yaklagim kullanir.
Bu yaklasimda k 6geli nesnekiimeler (k-1) ogeli
nesnekiimelerin birlestirilmesiyle olusturulur. {lk olarak
1 6Geli nesnekiimeleri olusturmak icin nesnelerin
destek degerleri hesaplanir, (k-1)’inci geciste bulunan
sik 6geler (L, ,), k'ninci gegiste sik gegen nesne aday
kitmesini (C,) olusturmak icin kullanilir. Veritaban
taranir ve C,larin destek degerleri hesaplanir ve L, lar
olusturulur. Bu sekilde algoritma sik gecen nesnekiime
bulamayincaya kadar devam eder (Agrawal, 1994).

Tablo 1. Notasyonlar

k-nesnekiime | k nesne iceren bir nesnekiime

L, Sik gecen k 6geli nesnekiimeler
(minimum destek degerine gore)
C, k 6@eli aday nesnekiimeler

(potansiyel sik gecen nesnekiimeler)

L, ’in L, ’nin elde edilmesinde nasil kullanildigini
anlamak icin algoritmanin Birlestirme (Join) ve
Budama (Prune) islemlerini kapsayan adimlar asagida
anlatildig gibidir (Han ve Kamber, 2006).

1. Birlestirme Adimi: L yi1 bulmak icin k
6geli aday nesnekiimeler (C,), L, ,’in kendi arasinda
birlestirilmesiyle olusturulur. I, ve I, L, ’de bulunan
nesnekiimeler olsun. I[j] gsterimi, I’deki j. nesneyi
temsil eder (6rnegin, I [k-2], |,’deki sondan 2.nesneyi
temsil eder). Apriori, bir islemdeki nesnelerin veya
nesnekimelerin alfabetik siraya gore siralandigini
varsayar. k-1 6g@eli nesnekiimeler icin nesneler
I[1] < 1[2] < ... < I[k-1] seklinde siralanmugtir.
L, ’inilk (k-2) nesneleri ortakise L, ; « L, | birlesmesi
gerceklestirilebilir.

2. Budama Adim: C nin elemanlari sik gegen
olabilir veya olmayabilir fakat butiin sik gecen
nesnekiimeleri icerir ve L, 'nin tst kiimesidir. C,’daki
her bir adayin destek degerinin hesaplanmasi igin
vapilan taramanin sonuglar L, 'y1 belirler (6rnegin,
minimum destek deg@erinden buliyik ve esit degere
sahip bitin adaylar sik gecen nesnekiime olarak
tanimlanir ve L, ’da yer alir). C, ¢ok biytik boyutta
olabilir ve ¢ok agir hesaplamalar gerektirebilir. C,’nin
boyutunu azaltmak icin Apriori 6zelligi kullanilir.
Herhangi bir sik olmayan (k-1)-nesnekiime stk gecen
k-nesnekiimenin altkiimesi olamaz. Bundan dolayt,
aday k-nesnekiimenin biitik (k-1) 6geli altkimeleri
L, ,’de yoksa bu aday stk gecen nesnekiime olamaz
ve C,’dan gikarilir.

Ornek:

Tablo 2’de bir D veri tabanina ait islemler
verilmigtir. Bu veri tabaninda 5 iglem bulunmaktadir,
|D| =5 seklinde gosterilir.
Tablo 2. islemsel Veriler (Tan vd., 2005).

TID Nesneler

Ekmek, Stt

Ekmek, Cocuk bezi, Bira, Yumurta
Stt, Cocuk bezi, Bira, Kola
Ekmek, Stit, Cocuk bezi, Bira

Ekmek, Stit, Cocuk bezi, Kola

G| |[Ww| N |+~
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1) Algoritmanin ilk iterasyonunda her bir 1-

nesnekiimeler C, aday kiimesinin elemanidir.
Algoritma, her tirtintin destek degerini hesaplamak
icin buitin iglemleri basitge tarar (Sekil 2).
Destek esik degeri 3 olarak belirlenmistir
(3/5=%60). 1 6geli nesnekiimeler ile sik gegen
L kiimesi olugturulur. Bu érnege goére C,
kiimesindeki 4 adayin destek degerleri minimum
destek degerinin tzerindedir.

2 6geli sik gegen nesnekiimeleri (L,) algoritma L,
o L, birlesmesini kullanir ve 2 &geli nesnekiimeleri
(C,) olusturur. C,, L,’in ikili kombinasyonlarindan
olusur.

4) D veri tabanindaki iglemler taranir ve C, kiimesindeki

nesnelerin destek degerleri belirlenir.

5) C, kiimesindeki minimum destek degerine sahip

olan 2 &geli nesnekiimeler L,’'yi olusturur.

6) 3 6geli adaylar kiimesini (C,) olugturmak igin L, o

L, birlesimi kullanilir. Detaylari agagida anlatilan
3 6geli adaylar kiimesi C, = L, « L, = {{Cocuk
bezi, Ekmek, Siit} } seklinde elde edilir.

a) Birlesme: C, = L, » L, = {{Bira, Cocuk bezi},

{Cocuk bezi, Ekmek}, {Cocuk bezi, Sit},
{Ekmek, Stt}} o« {{Bira, Cocuk bezi}, {Cocuk
bezi, Ekmek}, {Cocuk bezi, Siit}, {Ekmek, Stit} }

C 1 L 1
D veri tabam. Nesnekiime Destek Ad.aylan.n deSt.e k Nesnekiime | Destek
taranir, her bir - degerleri min. -
adayn destek Bira . 3 destek degeri ile Bira . 3
say1s1 belirlenir. Cocuk bezi 4 karsilagtirlir. Cocuk bezi 4
Ekmek 4 Ekmek 4
— | Kola 2 _ Siit 4
Siit 4
Yumurta 1
C 2 CZ
ﬁ(jl a(izenkﬁmg; Ne.snekume ' D veri tabam taranr, Ne_snekume _ Destek
olusturulur. {B%ra, Cocuk bezi} her bir ad_ayln_destek {Bp‘a, Cocuk bezi} 3
§ {Bira, Ekmek} say1st belirlenir. {Bira, Ekmek} 2
{Bira, Siit} {Bira, Siit} 2
_ {Cocuk bezi, Ekmek} —_) {Cocuk bezi, Ekmek} 3
{Cocuk bezi, Siit} {Cocuk bezi, Siit} 3
{Ekmek, Siit} {Ekmek, St} 3
Adaylarin  destek L; C;
degerleri ~ min. | Nesnekiime Destek Lyden G
destek degeri ile {Bira, Cocuk bezi} 3 aday kiimesi Nesnekiime
karsilagtirilir. {Cocuk bezi, Ekmek} 3 olusturulur. {Cocuk bezi, Ekmek, Siit}
—_— {Cocuk bezi, Siit} 3
{Ekmek, Siit} 3 ’
D veri tabani
taranir, her bir C; f;dg?;llign deritfnk. L;
adaym destek Nesnekiime Destek | destek degeri ile Nesnekiime Destek
sayist belirlenir. - karsilastirilir. -
{Cocuk bezi, Ekmek, Siit} 3 {Cocuk bezi, Ekmek, Siit} 3
_— _—

Sekil 2. Apriori Algoritmasinin Adimlari
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={{Bira, Cocuk bezi, Ekmek}, {Bira, Cocuk bezi,
Stt}, {Cocuk bezi, Ekmek, Stit} }.

Budama, Apriori 6zelligini kullanarak:

{Bira, Cocuk bezi, Ekmek}’in 2 6geli alt kiimeleri
{Bira, Cocuk bezi}, {Bira, Ekmek} ve {Cocuk
bezi, Ekmek}’tir. {Bira, Ekmek} L, nin Gyesi
olmadigindan sik gecen nesnekiime degildir. Bu
ylizden C,’ten cikarilir.

{Bira, Cocuk bezi, Stt}’in 2 6geli alt kiimeleri
{Bira, Cocuk bezi}, {Bira, Siit} ve {Cocuk bezi,
Sit}’tir. {Bira, Stt} L, 'nin Gyesi olmadigindan
sik gecen nesnekiime degildir. Bu yiizden C,’ten
cikarilrr,

{Cocuk bezi, Ekmek, Siit}’in 2 6geli alt kiimeleri
{Cocuk bezi, Ekmek}, {Cocuk bezi, Siit} ve
{Ekmek, Sut}’tir. Bitin 2 6geli nesnekiimeler
L,'nin tyesidir ve C,’te saklanir.

D veri tabani taranir ve C, kiimesindeki nesnelerin
destek degerleri belirlenir.

4 6geli adaylar kiimesini (C,) olusturmak icin
L, L, birlesimi kullanilir. L, kiimesinde tek bir
nesnekiime oldugundan dolayr C, bos kiimedir
ve algoritma sik gecen butiin nesnekimeleri
buldugundan sonlandirihir.

Apriori algoritmasinin budama stratejisinin
etkinligi basit bir hesapla gortilebilir. Yukaridaki
ornekte; normalde bir 6geliden ¢ 6@eli nesneye
kadar olusturulabilecek toplam aday sayist Esitlik
(1)’de, Apriori algoritmasit ile olugturulan toplam aday
say1si Esitlik (2)’de verilmistir. Sonug olarak, Apriori
algoritmast ile olusturulan aday sayisinda % 61 azalma
oldugu gorilmektedir (Han ve Kamber, 2006).

6

(

Apriori algoritmasi ile elde edilen sik gegen
nesnekiimenin alt kiimeleri {Cocuk bezi, Ekmek},
{Cocuk bezi, Sut}, {Ekmek, Sut}, {Cocuk bezi},

(1)

J = 6+15+20=41

4
3

6) 4 (4) 4
1 2

]:6+6+4:16 2)
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{Ekmek}, {Stt} tir. Bu sik kiimeden olusturulabilecek
birliktelik kurallar1 asagidaki gibidir. Burada destek
esik degeri (i¢ olarak belirlenmistir yani (3/5=%60) tir
ve minimum gliven esik degeri %75'tir.

guven = 3/3 = %100
guven = 3/3 = %100
guven = 3/3 = %100
guven = 3/4 = %75
guven = 3/4 = %75
guven = 3/4 = %75

Cocuk bezi A Ekmek = Siit,
Cocuk bezi A Stit = Ekmek,
Ekmek A Stt = Cocuk bezi,
Cocuk bezi = Ekmek A Siit,
Ekmek = Cocuk bezi A Siit,
Siit = Cocuk bezi A Ekmek,

Minimum gtiven esik de@eri %80 olarak belirlenirse
birinci, ikinci ve lctincu kurallar giicli birliktelik
kurallari olarak belirlenir.

2. METODOLOJI

Bu makalede Daimler Chrysler ve SPSS tarafindan
olusturulan ve veri madenciligi literatiirinde kabul
gormis bir stire¢ olan CRISP-DM Metodolojisinden
yararlanilmigtir. CRISPM-DM metodolojisine gore
veri madencili@i projesi alti safhadan olugsmaktadir:
Is analizi, Verinin anlasgiimasi, verinin hazirlanmast,
Modelleme, Degerlendirme, Uygulama.

2.1 is Analizi

Bu calismanin amact, bir sipermarkete ait aligveris
kayitlarini kullanarak hangi trtnlerin birlikte satilma
egiliminde oldugu bilgisini vermek ve bu bilgiler
dogrultusunda yeni bir yerlesim diizeni yapmaktir.
Sekil 3'te calismanin asamalart gosterilmistir.

Bu makalede Sakarya Universitesinin Endiistri
Miihendisligi Bolimiine ait lisansh program olan
SPSS sirketinin veri madencili@i igin gelistirdigi SPSS
Clementine programinin Apriori algoritmasi, veri
tabani olarakta SQL Server 2005 kullanilmuigtir.

2.2 Verinin Anlasilmasi ve Modellemeye
Hazirlanmasi

Bu asamada veriyi tanima, veri kaynagina
baglanma, veri kalitesini anlama, verinin grafiksel
olarak incelenmesi ve analizin yanlis yonlendirilmesine
neden olabilecek verilerin temizlenmesi islemleri
yapilmigtir.
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—
Barkod / Aligveris
Verileri Kayutlar

Veri Biitiinlestirme

(SQL Server 2005)

(SPSS Clementine)

|

Veri Madenciligi, Birliktelik
Kurallari, Apriori Algoritmast

(SPSS Clementine)

v 1

Cok Boyutlu Olgekleme
(SPSS)

v 1t

Bilgi Cikarimi ve
Yerlesim Diizeni

'

*

Miisteriler

[ Veri On Isleme ve Veri indirgeme ]

Sekil 3. Calismanin Kapsamt

Bu makalede, Migros Tuirk A.S. MMM biyukli-
guindeki bir magazaya ait 01.01.2003 ve 31.05.2003
tarihleri arasindaki aligveris kayitlar: kullanilmigtur.

2.2.1 Veri tabam olusturma

Migros firmasindan alinan veriler iki metin
dosyasi seklindedir. Birinci dosyada aligveris kayitlari,
digerinde ise trtn verileri bulunmaktadir. Uriin
kodlar1 incelendiginde toplam 12.077 {iriin ve 558
Urtin grubu oldugu goézlenmistir. Alisveris kayitlari
metin dosyasindaki alanlar sirasiyla; alisveris tarihi,
kasa no, fis no ve barkod kodu seklindedir. Uriin
verileri metin dosyasindaki alanlar sirasiyla; barkod
kod, trn adi ve grup kodu seklindedir.

Bu makalede birliktelik kurallarindan elde
edilecek sonuglar ile geleneksel perakendecilik
teorisine gore marketlerde kullanilmasi uygun
olan 1zgara tip market diizeni Onerisi gelistirilmistir.
[zgara yerlesim diizeninde, daha 6nceden de
bahsedildigi tizere miisteriler aligveriglerini hiyerarsik
bir seviyede yapmaktadirlar. Migros firmasindan
alinan verilerde mevcut olan hiyerarsik yapi son tirtin
ve alt Grln kategorileri seklindedir. Veriler detayli
incelenerek toplamda 35 adet ana trin kategorisi elde
edilmistir. Boylece Sekil 4’te gosterildigi gibi ana tirtin
kategorileri-alt tirtin kategorileri-son trtin hiyerarsisi
olusturulmustur.

[ Gida Uriinleri ]

Uriinler

[ Gida Dis1 Uriinler ]

[ Bakliyat ] [ Siit ve Siit Uriinleri ] [ Kagit Uriinleri] [ Zﬁccaciye—EV—Bahce]

[ Peynir ] [ Pegete ] [KekKahbl]

[ Tart Kalib1 ]

Baldo Piring | Beyaz Peynir| [ Diiz 24*24 Pegete ]

Sekil 4. Uriin Hiyerarsisi
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Veritabani yonetim sistemi olarak SQL Server
2005 kullanilmistir. Veriler 6ncelikle SQL Server’a
aktarilarak tablolar olusturulmustur. Veri setindeki
fis numarasi kasa numarasina bagli olarak miikerrer
oldugundan, bir musteri numarasi tarih, kasa no ve fig
no’dan olugmaktadir. Yine SQL kodlari kullanilarak
ayni tablo Ulzerinde yeni bir alan eklenerek miisteri
numaralari olusturulur. Toplamda 186.883 adet
musteri kaydi elde edilmistir.

SPSS Clementine’da Apriori algoritmasini
calistirabilmek icin verilerin tabular formata getirilmesi
gerekmektedir. Bu tablo rin tablosu ile alisverig
kayitlari tablosundan elde edilecektir. Son olarak SQL
kodlar kullanilarak satirlarda miisteri numaralarinin
sttunlarda ise ana trin kategorileri kodlarinin
bulundugu SPSS Clementine’da kullanilacak olan
tabular formattaki kayitlar olugturulur.

Veriler SQL’de 6zet tablo sekline donustiirtildiikten
sonra SPSS Clementine’da SQL veri tabanina
baglanma islemleri yapilarak veri kaynagina erisim
saglanir ve veri temizleme iglemleri yapilir.

2.3 Modelleme

Bu calismada birliktelik kurallar1 algoritmalarindan
bilinen en temel algoritma olan Apriori algoritmasindan
yararlanilmigtir. Yapilan galismalar sonucunda
Apriori algoritmasi, minimum destek degeri %0,5,

gliven degeri %20 ve 6ncll sayist 1 olacak sekilde
calistiriimistir. Onciil sayisinin 1 olmasinin amaci
sadece ikili Grlinler arasindaki iliskileri gérebilmektir.
Sekil 5’'te Clementine’da kurulan modelin son
asamasindaki goriintiisii verilmistir.

Clementine’de veri kaynagina erisim ve veri
temizleme islemlerinin yapilmasinin sonucunda model
olusturuldu. Modelde yapilan islemler asagidaki
maddelerde 6zetlenmistir;

- Quality disimu verinin kalitesi hakkinda bilgi
vermektedir. Ornegin, mid alaninda hig bog/null
deger yoktur, tamamlanma orani %100’dr.

- Fillerl dugumu ile “nul” degerler sifira
donustirtilmustir.

- Filler2 diigiimt ile 1’den biiytik degerler 1 olarak
degistirilmistir.

- Derivel select ve filter diigiimii ile sadece bir tane
trtinli alan musteriler ¢ikarilmistir.

- Type digumu ile verilerin tip ve yonleri
belirlenmistir.

- Flags diigimu sadece bir trtin alan miusteriler
elendikten sonra Urtin hakkinda bilgi veren
grafiktir.

- Derive2 digim bir musterinin aligveris toplamini
gostermektedir.

- Statistics digimu tanimlayici istatistikleri elde
etmeyi saglamaktadir. Veri seti hakkinda, statistics

SQL

—
f;!ﬁ?.i.ﬁ[:ﬂfﬁaé TTIe
— @ — @
Quality Fill;ﬂ Filler2 DeIe1
F 5 e
(& —™

Derl\reQ Table

B>
-E>
-A>

Table

Sr—Ict

Tahle

P
— [

Statistics

Type

®—@—~®
-A>

&
T
—@

Filter 34 fields

= — &\

35 fields 35 Fields

Sekil 5. Clementine’da Kurulan Modelin Gériintiist
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diugimu ile elde edilen temel istatistik bilgileri

Tablo 3.a ve Tablo 3.b’de 6zetlendigi gibidir.

Tablo 3a. Tanimlayici istatistikler

Fislerdeki Hareket Sayilar
Toplam 1.047.267
Ortalama 6
Medyan 3
Mod 1
Maksimum 125
Minimum 1

Tablo 3b. En Sik Satan Alti Uriin

Ana Uriin Kategorisi Satis miktari %
(kere)

Cerezler(19) 152.122 14,62
icecekler(11) 100.461 9,66
Sebze(21) 85.153 8,19
St ve siit Griinleri(5) 77.702 7,42
Kozmetik(29) 60.574 5,82
Unlu mamuller(10) 48.960 4,71

Tablo 4. Birliktelik Kurallar

Sonug olarak toplamda 518 tane kural olusmustur.
Modelin galistirilmasi sonucunda elde edilen
kurallardan bazilari Tablo 4’te verilmistir, devam eden
maddelerde de kurallarin anlamlar aciklanmustir. Lift
kuralin ilginglik derecesini ifade etmektedir. Lift degeri
1’den ne kadar buiyiik olursa kuralin ilginglik derecesi
artmaktadir.

- Yumurta Griintind alan musteriler %77 olasilikla
St ve stit Grnlerini de almaktadir. Bu trlnlerin
veri setindeki iglemlerde birlikte bulunma olasiligi
%5,58 tir.

- Tatllar ve hamur igleri Girlintinii alan musteriler
%69 olasilikla Cerezler Girlintini de almaktadir. Bu
Urtinlerin veri setindeki islemlerde birlikte bulunma
olasih@ %5,00’dir.

Uriinler arasindaki iligkileri gérebilmek igin
Clementine’da web grafiginden yararlanilmistir.
Web grafigindeki ¢izgi kalinhg iliskinin baskinligini
gostermektedir. Cizgi kalinligi arttik¢a iliskinin
kuvvetliligi de artmaktadir. Sekil 6'da gosterilen
grafikte cizgi degeri %18 olarak ayarlanmigtir. Bu

Onciil Sonug Giwven% | Destek% Lift
(ilginclik derecesi)
Yumurta (25) Siit ve siit Grtinleri(5) 77 5,58 2,36
Tatlilar ve hamur igleri(9) | Cerezler(19) 69 5,00 141
Kahvaltiliklar(8) Cerezler(19) 61 8,00 1,26
Tavuk trtinleri(16) Sebze(21) 56 5,20 2,81
Tablo 5. En Guclu Birliktelikler
Uriinl Uriin2 Cizgiler %
igecekler (11) Cerezler(19) 52,67
St ve stit Grinleri(5) Sebze(21) 41,50
Deterjan ve temizlik tirtinleri(23) Kagit trtnleri(27) 41,35
Siit ve siit Griinleri(5) Unlu mamiiller(10) 40,70
Sebze(21) Meyve(22) 38,84
Kagrt trtnleri(27) Kozmetik(29 ) 38,66
Deterjan ve temizlik tirtinleri(23) Kozmetik(29) 38,58
St ve stit Griinleri(5) igecekler(l 1) 37,59
Siit ve st Grtinleri(5) Cerezler(19) 36,00
Bakliyat(3) Makarna (4) 35,41
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Sekil 6. iliski Seviyesi %18 Uzerinde Olan Uriinlerin Birliktelik Diyagrami

grafikte aralarindaki iliski %18’den buiytik ve esit olan
tirtin kategorileri yer almaktadir. Tablo 5’te en glcli
birlikteliklere sahip tiriinler gésterilmistir. Ornegin;
Icecekler ve Cerezler tiriin kategorileri arasindaki iliski
%52,67 ile en giiclii olandur.

2.4 Cok Boyutlu Olcekleme Analizi

CBO analizi, nesne ya da birimler arasinda
gozlemlenen benzerlikler ya da farklhiliklardan olusan
uzaklik deg@erlerine dayali olarak bu nesnelerin tek
va da cok boyutlu uzaydaki gésterimini elde etmeyi
amaclayan, boylece nesneler arasindaki iligkilerin
belirlenmesini saglayan cok degigkenli bir istatistiksel
analiz yontemidir (Yenidogan, 2008), (Kruskal,
1978).

Pazarlamacilar CBO metotlarini, varliklar
tizerindeki (markalar, reyon magazalari, baskan
adaylar1 vs.) musteri algt ve 6nceliklerinin 6klid
uzaydaki bir haritada gosterilmesinde kullanmiglardur.
CBO analizinin temel sonucu bir uzaysal haritadir.
Veri uzaklik matrisinden elde edilen birim ya da
nesneler arasi uzakliklarin daha az boyutlu bir grafiksel
olarak gosterilir.

CBO’de n birim ya da nesneden olusan bir veri

24

setinden elde edilen uzaklik degerleriyle, n noktanin
tek ya da m (m < n) boyutlu uzayda, genellikle
Oklid uzayinda grafiksel gosterimini elde etmek
amaclanmaktadir. M boyutlu bir 6klid uzayinda, i.
ve j. noktalar arasindaki uzaklik esitlik 3'teki gibi elde
edilmektedir (Giguere, 2006).

m

Z('xia — X4 )2

a=1

d,

i

3)

Burada a ilgili boyutu, m boyut sayisini, dij;i ve j
noktalari arasindaki oklid uzakligini, p;ivej noktalari
arasindaki gézlenen uzakligi, x, ve x, ise a ekseni
uzerindeki i ve j noktalarinin kendi koordinatlarini
temsil etmektedir. Veri setinde bulunan i. ve j. birimler
aras“mdaki uzaklik olcimii p; ile gosterilmek tzere,
CBO bu uzakliklarin bir geometrik uzayda, 6rne@in
6klid uzayinda gosterimini saglar. Oklid uzakliklar
(dij) ile gozlenen uzakliklar (pij) arasindaki iligki,
uygun bir dijzf(pij) doénisimi yardimiyla ortaya
konulur. Uzakliklara dayali bu yontemde genel olarak
Oklit uzakliklarinin kullanilmasina karsin, asimetrik
uzakliklarin bulunmasi durumunda 6klid yerine diger
uzaklik olciitlerinden de yararlanilmaktadir (Sigirl
vd., 2006).
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Uyumun veya uyum iyiliginin bir ol¢listi olan
gerginlik (stress) olgtisii, CBO analizinde genis bir
kullanima sahiptir ve analiz sonucu elde edilen grafiksel
diizenlemede kullanilan boyut sayisinin uygun olup
olmadiginin belirlenmesinde 6nemli bir dlgiit olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Burada n degiskenli n boyutlu
veri matrisine sahip olan n birey ya da birimin kag
boyutlu bir uzayda gosterilebilecegine karar vermede,
istenilen boyut i¢in elde edilen konfigiirasyon
uzakliklan ile orijinal veriden elde edilen uzakliklar
arasindaki uygunluk dikkate alinmaktadir. Gerginlik
olgist;

Zn: i(ai,- ‘dz‘j)2

izl j=itl

S:

n n
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i=l j=i+l

Burada n veri setindeki eleman ya da nesne sayisiny, o,
degerleri gbzlenen uzakliklar olan p; degerlerinin,
geometrik sunumdaki du uzakliklarina optimal
yakinsamalarini ifade etmektedirler. Stres degerinin
sifira esit olmasi mitkemmel uyumu gosterirken, bire
esit olmasi tam uyumsuzlugu gostermektedir. Kruskal

(1978) 0,05 stres degerinin iyi, 0,20 stres deg@erinin
zayif bir uyumu gosterdigini ileri sirmuistiir. Ancak bu
degisebilen bir kavram olup, birim ya da nesne sayisi
arttik¢a ve boyut sayisi azaldikga stres degerinin arttigi
bilinmektedir.

2.4.1 Cok Boyutlu Olcekleme Analizi ile
Uriin Haritasinin Cikarilmasi

Birliktelik kurallari sonucunda trtinler arasindaki
iliskiler hakkinda bilgiler verilmigtir. Bu bilgilerin
nasil kullanilaca@ konusunun énem arz ettigi,
market sepet analizi sonuglarinin kampanya,
yerlesim dlizeni gibi alanlarda kullanildigindan
onceki bolimlerde bahsedilmistir. Bu calismanin
amaci dogrultusunda birliktelik kurallari sonuglari
cok boyutlu karar verme metotlarindan CBO analizi
kullanilarak yeni bir yerlesim diizeni gelistirilmeye
calistlmigtir. Bu kapsamda, birliktelik kurallarindan
elde edilen giiven degeri ile tirtinler arasinda yakinlik
matrisi olusturulmustur. Olusturulan iligki matrisi ile
SPSS programinda CBO analizi yapilarak trinlerin
iki boyutlu diizlemde grafiksel gosterimleri elde
edilmistir.

CBO analizi sonuglan ve tiriin haritasi Sekil 7’de

Oklid Uzakhk Modeli
tereyag Obal--ivat SEEAREH
o ©O yumurta
o makarpa
05— konserve tuz_baharst
sicecekler
tatli
lahvaltililc
N un
— (s}
>
S 00
@]
m deterjan
kagiturunleri l_J‘diabertil: d.urunler
S b
b oyurrle O E;') e
054 unlurmarml = i o alleol
kozmetil ZUEEEEFE & aldtigy
T | T T I
-3 -2 -1 u] 1 2
Boyut 1

Sekil 7. CBO Analizi ile elde edilen iiriin haritast
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gosterildigi gibidir. Sebze-meyve, stit ve st triinleri,
gerez, icecek uriin kategorileri aralarindaki ¢ok gtiglii
birliktelikler diger triinler arasindaki kiimelesmeyi
gormeyi glclestirdiginden bu tirtin kategorileri analize
dahil edilmemistir.

CBO analiz sonucuna gére stres degeri 0,093 ve
kareli korelasyon katsayisinin (R?) degeri 0,96 olarak
elde edilmistir. Sonuclar anlamli ve kabul edilebilirdir.
Sekil 7’de goriildiig gibi belirgin olarak dort kiime
olugsmustur. Birinci kiime; bakliyat, makarna,
konserve, sicak igcecekler, kahvaltilik Girtinlerinden
olusmaktadir. Birinci kiimeye en yakin olan ikinci
kiimede temel gida trtinleri olan siviyag, seker,
yumurta, tuz-baharat-har¢, un ve tatli/hamurisleri
tiriin kategorileri bulunmaktadir. Uciincii kiime,
kagt tirinleri, deterjan ve temizlik Griinleri, kozmetik
ve cilt bakim trlnleri, unlu mamuller ve diyabetik
trtnlerinden olugsmaktadir. Dérdinct kiimede
ise alkolli icecekler, tiitiin, kitap-dergi-kirtasiye,
oyuncak-pet urlnleri-hobi, tekstil ve bebek trlinleri
yer almaktadur.

2.5. Degerlendirme ve Modelinin
Gecerliligi

Birliktelik kurallart madenciligi sonucu da rin
kategorileri arasindaki iliski diyagrami ve en baskin
birlikteliklere sahip trtnler (Bkz. Tablo 5) tablosuna
bakildiginda icecekler, cerez, st tirtinleri, sebze, unlu
mamuller, deterjan ve temizlik tirtinleri, kagit temizlik
rnleri, kozmetik tirtin kategorileri arasindaki iligkilerin
en gliclt birliktelikler oldugu goriilmektedir.

Migros magazasinin mevcut yerlesim dizeni
incelendiginde en sik satilan tirtinlerin birbirine yakin
yerlerde oldugu gézlenmistir. Sekil 8’de verilen mevcut
yerlesim diizeninde, kirmizi ¢izgili alan genel olarak
musterilerin alisveris yaptigi bolgeyi ifade etmektedir.
Muisterinin satinalma davraniglarini etkilemeyi, aligveris
zamanini ve satialmalari arttirmay1 hedefleyen yeni
yerlesim diizeni de Sekil 9'da gosterilmistir. Mevcut
yerlesim diizenindeki hatalar ve yapilan degisiklikler
devam eden maddelerde anlatildig gibidir.

26

1. Oncelikle magazanin kasalarmin yerleri degis-
tirilmistir. Mevcut diizende kasalar magazanin
uzun kenarina paralel sekilde yerlestirilmistir. Bu
yerlesim magazanin orta alaninin kullanimini
kisitladigindan (reyonlar sadece birbirine paralel
iki sira seklinde), kasalar magazanin kisa kenarina
paralel olacak sekilde yerlestirilmistir. Boylelikle
magazanin arka duvarina dogru paralel reyon
sayisi Uce cikarilarak trin kiimeleri arasindaki
iligkilerin daha iyi gosterilmesi saglanmustir.
Magaza ici yerlesim diizeni kurallarina gore; market
girisinin sag tarafinda sebze-meyve reyonlari yer
almalidir. Bu ylizden mag@aza yerlesimine ilk olarak
sebze-meyve reyonu ile baglanmistir. Bu iki madde
birliktelik kurallari ile ilgili degil, genel yerlesim
kurallaridir.

Sebze Urin kategorisi ile arasinda en giigli
birliktelige sahip Urtin grubu olan stit ve st
urlinleri; meyve-sebze reyonunun yaninda yer
almaktadir.

Sit ve stt urlnleri dolapta teshir edilen triin
grubu oldugundan devaminda yine dolapta
teshir edilmesi gereken tereyag-margarin, et/pilic,
sarkiiteri Griin grubu yerlestirilmistir.

Sit ve siit Grtinlerinden sonra aralarinda gtcli
iliski bulunan unlu mamuller, icecek ve cerez tirtin
gruplar yerlestirilmistir. Bu tirtinlerinin satig sikligt
fazla oldugundan miusterilerin bu trtinleri market
icerisinde arama ihtimali yiiksektir. Bu yiizden bu
UrGnler magazanin arka taraflarina yerlestirilmistir.
Boylece misterinin magaza igerisinde dolasmasi
saglanarak aligveris zamani arttirilmaya calisilmistir.
Mevcut yerlesimde igecekler ve gerez tiriin grubu
hemen magaza girisinde bulunmaktayd. icecekler
ve cerez UrlnlU grubu arasindaki birliktelik
vaklasik %53 ile en giicli olan iligkidir. Bu trin
gruplarinin magaza girisinde kasa yakininda ve
yan yana olmalari musterileri bagka tiriin almaya
yonlendirmeden aligveriglerini sonlandirmasina
neden olabilecedi igin bu Urlnlerin marketin
arka taraflarinda ve siit trtinlerinden sonra teshir
edilmesi fayda saglayacaktir.
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6. Icecekler, cerez, siit ve st triinlerinin arasina
Gctincli kimedeki trtinler yerlestirilmistic. Daha
onceden de ifade edildigi gibi, bu tiriin kategorileri
arasindaki birliktelikler en gticlii birlikteliklerdir.

7. Marketin orta siradaki reyonlarina birbirleri
arasindaki iligkilere goére birinci ve ikinci kiimedeki
Urtinler yerlestirilmigtir.

8. Magaza yerlesim diizeni kurallarina goére hacimli
Urtnlerin kasa cikisina yakin yerde olmast
gerektiginden elektrikli ve elektronik ev aletleri,
zliccaciye-ev-bahge Urtinleri marketin en sonuna
yerlestirilmistir. Mevcut yerlesim diizeninde bu
Grtin grubu daginik pargalar halinde magazanin
gesitli kisimlarinda yer almaktaydi. Bu adim
birliktelik kurallar ile ilgili degildir.

9. Son olarak da dérdinci kiimeyi olusturan
triinler magaza girisinin éntindeki reyonlara
yerlestirilmistir. Bilindigi gibi magaza girisinde
bulunan Urinlerin arka taraftaki Griinlere gore

satilma ihtimali daha ytiksektir. Magazanin arka
tarafina yerlestirilen triinler temel ihtiyac tirtinleri
ve satis siklidi yiiksek olan triinler oldugundan 6n
tarafa yerlestirilen gida digi bu tirtinlerin deg@erinin
artmasi beklenmektedir.

Sektordeki 6nde gelen diger firmalarin yerlesim
diizeni 6rnekleri incelendiginde, genellikle magaza
girisinin sag tarafindan meyve-sebze trtnleri ile
yerlesime baslandigi devaminda dolapta teshir edilen
slit ve stt Uranleri, et/pili¢, sarkiteri GirGnlerinin yer
aldigi, icecekler ve hacimli/kirlabilir Grtinler olan
elektronik-ziiccaciye Urlnleri ile magazanin duvar
kenarindaki yerlesimin tamamlandigi gértlmistir.
Magazanin orta alanlarinda ise temel besin gidalari
ve temizlik/cilt bakim urlnleri; 6n taraflarda ise
Urtin degeri arttirilmak istenen gida dist Griinlerin
teshir edildigi yapilan gézlemlerde elde edilen diger
sonuclardir.
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Sekil 9. Onerilen Yerlesim Diizeni
3. SONUCLAR

Siipermarket yerlesimi yoneticiler agisindan 6nem
diizeyi yuksek bir istir. Bu yonde yoneticilerin dogru
ve gecerli bilgive dayali, ¢oziimlenmis “karar alma”
gereksinmeleri vardir. Bu kararlarinda veri madenciligi
ve karar destek sistemlerinin katkist oldukg¢a énemlidir.
Onceki kisimlarda belirtildigi tizere karar vericiye
saglanacak destek acisindan giinimiizde iki tiir karar
destek sistemi vardir. Bu calismada sunulan karar
destek sistemi ile veri madenciligi biitlinlesmesi ikinci
gruba girmektedir.

Literatiirde veri madenciligi uygulama alani olarak
yerlesim yeri diizenleme yaygin olarak belirtilmis olsa
da dogrudan yerlesim yeri planlamaya dair birkag tane
raf diizenleme ve tlrevlerinin diginda ¢okga yayinin
yapilmadigi séylenebilir. Birliktelik kurallarindan elde
edilen iliski matrisi cok boyutlu 6lcekleme analizinde
kullanilarak trtin kategorilerinin market icinde yerleri
belirlenmistir. Bu nedenle bu calisma sadece bir
vaka analizi degildir. Birliktelik kurallarinin dogrudan

yerlesim yerine uygulanmis olmasi galigmanin
énemli bir sonucunu ifade etmektedir. ifade edildigi
gibi bu calismanin en 6énemli sonuclarindan biri
Veri madenciligi ile karar deste@i butinlesmesini
gerceklestirmesidir. Once CRISPM-DM metodolojisine
gore veri madenciligi asamasi tamamlanmakta, daha
sonrada veri madenciligi ile elde edilen kurallar CBO
Analizi ile grafik dizlemde gorsel héle getirilerek
market yerlesim kararlarinin verilmesinde karar
vericilere énemli destek saglamaktadir. ilk asama
¢oztimleme agsamasidir. Burada veri tabanlarindaki
veriler birliktelik kurali yontemiyle analiz edilmektedir.
Bu makalede, SPSS Clementine veri madenciligi
programinin Apriori algoritmasi aract ile gercek veriler
tzerinde birliktelik kurallart madenciligi yapilmistir.
Bu analiz sonucunda triin kategorileri arasindaki
birliktelige dayali olarak siipermarket yerlesimine
temel teskil edecek 6nemli ortintiiler elde edilmistir.
Birliktelik kurallart madenciliginden elde edilen kurallar
sonucunda birlikte satilma egilimi gésteren tirtinler ve
Urlnler arasindaki iligkiler hakkinda 6nemli bilgiler
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elde edilmistir. Son asamada ise trlnler arasindaki
iliskiler, cok boyutlu karar verme metotlarndan CBO
analizi ile degerlendirilerek iki boyutlu diizlemde triin
haritas elde edilmistir. Birliktelik kurallar1 ve CBO
analizi sonuclari 1s1ginda firma icin yeni bir yerlesim
diizeni 6nerilmistir. Boylece amaclandigr Gizere
Onerilen yerlesim diizeni ile musteri davranislarinin
etkilenmesi saglanacaktir. Gelistirilen bu yaklagim
tilkemizin 6nde gelen perakende satig firmalarindan
biri olan Migros Tirk A.S.den saglanan verilerle de
deneysel olarak gerceklestirilistir.

Bu yaklasim 6nerilen yerlesim diizenin yaninda
slipermarket yerlesim diizenine farkli bir bakis agisi
da kazandirmaktadir. O da tedarikgi yonelimli sektor
bazl yerlesim tarzindan misteri yonelimli tiketim
evreni bazli bir yerlesim bigimine gecilmesi gergegini
vurgulamaktadir. Bilindi@i tizere glinimtiizdeki yaygin
olan siipermarket yerlesim tarzt manav, zliccaciye, et
Urtinleri vb. gibi sektér bazlidir. Bu yerlesim tarzinda
tedarikgcilerin etkisi daha belirgindir ve bu yerlesim
dlizeni zaman kisiti olan musgterilerin gereksinimlerine
cevap verememektedir. Yeni egilim ise misterinin
aradi@i urlnlerin bir arada oldugu tiiketim evreni
tarzindaki yerlesim bicimidir. CBO analizi ile elde
edilen Urin haritasindan da gériilecegi gibi dort
tane tiketim evreni olusmustur. Bu calismayla bu
alanda 6nemli bir deneysel calisma gergeklestirilmis
olmaktadir. Bu alan daha ¢ok ¢aligmanin yapilacadi
bakir bir alandur.
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