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Giiniimiizde e-ticaret, Internet'in geligimi ile dogru orantili
olarak biiyiime ve gelisme gdstermektedir. E-ticarette
yasanan bu gelismeler ve degisen pazarlama diinyast ile
birlikte isletmeler bu sektorde yeni ¢oziimler iiretmeye
baglamuglardir. Sehrin belirli noktalarina sanal magaza
depolarinin  kurulmas: ve miisterilere sipariglerin bu
depolardan drone araglar ile ulastirilmas: bu coziimlerden
en onemlisidir. Arastirmanin amaci, metropollerde drone ile
perakende iiriin tasimacihgr saglayan sanal magaza
depolarinin (Sanal Magaza Drone Depo) yer ve dnceliklerini
tespitine yonelik bir arastirma siiveci modeli sunmak ve test
etmektir. Dogal olarak bu tiir problemlerin ¢oziimiinde

uzaklik ve yogunluk verilerinin analizine
basvurulmaktadir.  Calismada  diinyamin  en  biiyiik
metropollerinden  olan  Londra  drnek  alimnustir.
Arasttrmamin - modeline  baglh  olarak, ilk asamada

metropoldeki yogunlugu isaret eden noktalar belirlenmistir.
Sonraki asamada, Google haritalar iizerinde, Londra Zone-
2 igerisinde yer alan, bu noktalarin konum verileri (enlem-
boylam) toplannustir. Modelin bir sonraki asamasinda
yogun  yerlesim  bolgelerinin  konum  verileri, veri
madenciligi  tekniklerinden  x-ortalamalar  kiimeleme
algoritmast kullanilarak gruplandinlnugtir. Ardindan Cok
Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemlerinden TOPSIS
kullamlarak performans  degerlendirmesi
yapimstir.
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Today, e-commerce is growing and developing in direct
proportion with the development of the internet. With these
developments in e-commerce and the changing marketing
world, businesses have started to produce new solutions in
this sector. The establishment of virtual store warehouses in
certain points of the city and the delivery of orders to
customers via drone vehicles are the most important of these
solutions. The aim of the research is to present and test a
research process model for determining the location and
priorities of the virtual store warehouses (Virtual Store
Warehouse) ~ that  provide  retail — product
transportation with drone in metropolises. Naturally,
distance and density data are used in the analysis of such
problems. In the study, London, which is one of the biggest
metropolises of the world, is taken as an example. Depending
on the model of the research, in the first stage, the points
indicating the density in the metropolis were determined. In
the next stage, the location data (latitude-longitude) of these
points in London Zone-2 was collected via Google maps. In
the next stage of the model, the location data of the densely
populated areas were grouped using x-means clustering
algorithm, one of the data mining techniques. Then, the
performance evaluation of the clusters was carried out using
TOPSIS, one of the Multi-Criteria Decision-Making
(MCDM) methods.
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1. GIRIS

Bircok cesidi olsa da genel olarak e- ticaret, isletmeden tiiketiciye veya isletmeden isletmeye,
dijital platformlar aracilig: ile ticaretin saglandig1 bir yapidir. Tiiketicilerin sanal diinyaya her
gecen giin daha da fazla dahil olmasiyla birlikte e-ticaret hacmi de hizla artmaya devam
etmektedir. Dogal olarak, biiyiiyen ticaret hacmi sadece e-ticaret isletmelerini degil ayni
zamanda da kargo sirketlerini de etkilemektedir. Degisen ticaret sekilleri ile beraber giiniimiiz
tiiketicisi, siparis verdigi tirline daha hizli ulasmay1 ve sorun yasadiginda da daha hizh
coztimler iiretilmesini beklemektedir. Isletmeler bu beklentiyi karsilamak tizere, kent
merkezlerine depolar kurmaya ve iiriin transferini de drone araglarla saglamaya yonelik
projeler tizerinde ¢calismaktadirlar. Bu ¢calismanin gelecekteki s6z konusu projelere 1s1k tutmast
beklenmektedir. Arastirmanin amaci, metropollerde drone ile perakende {iriin tagimacilig1
saglayan sanal magaza depolarinin (Sanal Magaza Drone Depo?®) yer ve onceliklerini tespitine
yonelik bir arastirma siireci modeli sunmak ve test etmektir.

Miisteriler cogunlukla e-ticaret ve sanal perakendecilik tarafindan sunulan araytiz tasarimina
ve bilgisayar ile olan etkilesimine bagli olmaktadir (Vrechopoulos vd. 2004: 13). Sanal
magazalar, perakende magazalardaki fiziksel planlamanin ve herhangi bir yazilim
gelistirmedeki kullanici ara yiiziiniin tasarimina esdegerdir. Geleneksel perakende magazalar,
fiziki planlamasinda perakendecilerin farkli pazar boliimlerine hitap etmekte ve etkin bir
sekilde faaliyetlerini yoOnlendirmektedir. Geleneksel hizmetlerin yani sira, sanal
magazalardaki kigisel hizmet, lojistik hizmet ve {iyelik hizmetleri kullanicilar igin yeni firsatlar
sunmaktadir. Sanal magazalar miisterileriyle en tist diizeyde birebir iliski kurabilmektedir.
Diger perakende yontemlerini kullanan magazalar maliyetin ve islem hacminin diisiiriilmesi
gibi avantajlardan yararlanamamaktadir (Chen ve Tan, 2004: 76-77). Bu nedenle sanal
magazalarin geleneksel magazalara gore isletme maliyeti avantaji ytiksektir.

Sosyal bir varlik olan isletmeler, siirdiirebilirliklerini devam ettirebilmek igin isletme igi ve
sanal diinyada yer alan veri tabalarinin olugsmasina sebep olmaktadir. Isletmeler perakende
zincir marketlerde terabaytlarla Ol¢iilen veri hacmi kullanilmakta ve veri boyutlarinin fazla
olmasi nedeniyle verinin depolanmas: giiglesmektedir (Erturan ve Ergin, 2018: 216).

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan daha 6nce tahmin edilemeyen bilginin ¢ikarilmasi
ve sonuglarin karar vermede uygulanmasi gibi ¢ok yonlii bir siiregtir. Veri madenciligi
araglari, verileri kaliptan algilar ve bunlardan modeller ve kurallar gikarir. Cikarilan bilgi daha
sonra veri kayitlarindaki veya veri tabanlari arasindaki iligkileri tanimlayarak tahmin veya
siniflandirma modellerine uygulanabilir. Bu modeller ve kurallar karar vermeyi
yonlendirebilir ve bu kararlarin etkilerini tahmin edebilir (Benoit, 2002: 265). Veri
madenciliginin bir kismini olusturan kiimeleme teknikleri, cok boyutlu bir mekanda, tek bir
gruptaki tiim noktalarin birbiriyle dogal bir iliski icinde olmas1 ve ayn1 grupta yer almayan
noktalarin bir sekilde birbirinden farkli sekilde gruplandirilmasina g¢alismaktadir (Dubes ve
Jain, 1976: 247).

Biiyiik verilerden, veri madenciligi ve istatistiksel analiz yontemleri ile bilgiler elde
edilmektedir. Bu bilgiler karar vericilerin dogru karar almasina yardimc olmaktadir (Can vd.,
2012: 1). Karar verme, bir ihtiyag ile ortaya ¢ikan fikir, is ya da faaliyetlerin birbirini izledigi

3 Sanal Magaza Drone Depo kavrami yazarlar tarafindan ortaya atilmigtr.
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ve sonunda tercihin yapilmasi ile sonuglanan bir siireg olarak tanimlanabilmektedir (Kogel,
2014; 131). Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) ise, birden ¢ok genellikle ¢elisen kriterlerin var
oldugu durumda kararlar almay: ifade etmektedir. Giinliik hayatta CKKV sorunlar1 oldukca
yaygindir. Ornegin, CKKV, kisisel baglamda bir otomobilin seciminde fiyat, boyut, stil,
guvenlik, konfor gibi bir¢ok faktoriin degerlendirildigi karmasik bir yapidir (Xu ve Yang,
2001: 3).

Lojistik stireg icerinde, kurulus yeri faktoriiniin bir alt dali olan depo se¢imi, hizmet ve
maliyetlerin biiyiik ol¢lide azaltilmasi agisindan onemli bir yer tutmaktadir. Uygun depo
secim yerinin belirlenmesi icin agirliklandirma, dogrusal programlama ve uzaklik gibi birgok
kavram kullanilmistir. Depo secimi gibi bir problemin ¢oziimiine yonelik stratejik, taktik ve
ekonomik parametrelerin goz oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Depo yeri secimi,
isletmelerin ¢oziim gelistirmeleri gereken bir karar problemi olarak goriilmektedir (Aktepe ve
Ersoz, 2014: 3).

Bir depo yeri secmek, isletmeler icin kaynak kullanimini en iist diizeye ¢ikarmak ve maliyetleri
en aza indirgemek icin 6nemlidir. Secilecek depo yeri igin insan yogunlugu, yatirim maliyeti,
ulasim gibi ozellikler g6z oOniinden bulundurulmalidir. Chu (2012) tarafindan yapilan
calismada bir tesis yerinin konum se¢iminde bulanik TOPSIS (Technique for Order Preference
by Similarity to an Ideal Solution) yontemi kullanilmistir. Calismada, yatirim maliyeti, kalifiye
iscilerin mevcudiyeti, ulasim, su, elektrik gibi kriteler goz Oniine alinarak tesis yeri igin
muhtemel dort konumun siralamasi yapilmistir (Chu, 2012: 687).

Bu calismada, metropollerde drone ile perakende tiiriin tasimaciligl saglayan sanal magaza
depolarinin segimine iliskin bir arastirma siireci modeli sunulmustur. Model, ii¢ asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada, yogunlugun ¢ok oldugu yurt, park, hastane, otel, bar, kafe,
AVM ve restoran gibi konumlarin koordinat verileri Google ve Yandex gibi web tabanh
haritalar kullanilarak elde edilir. Ikinci asamada, veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme
yontemi kullanilarak konum verileri yogunluklarina gore gruplandirilir. Bu gruplar Sanal
Magaza Drone Depolarin konumlandirilacagi alanlari isaret etmektedir. Ugiincii asamada ise,
CKKYV tekniklerinden TOPSIS yontemi ile elde edilen kiimelerin performans degerlendirmesi
yapilir. Arastirma, bu siirecte gergeklestirilmis ve Londra kent merkezi pilot ¢alisma kabul
edilerek test edilmis.

3. METODOLOJi
3.1. Kiimeleme

Verilerle dolu bir diinyada her giin, insanlar her tiir 6l¢iim ve gozlemden gelen farkli veri
tiirleri ile ugragsmaktadirlar. Veriler, bir canli tiirtintin 6zelliklerini tanimlamakta, dogal bir
fenomenin niteliklerini tasvir etmekte, bilimsel bir deneyin sonucunu Ozetleyebilmekte ve
calisan bir makine sisteminin dinamiklerini kaydetmektedir. Veriler, bunun gibi 6zelliklerinin
yani sira, her tiirlii nesne ve olgunun anlasilmas: igin ileri analiz, muhakeme, kararlar ve
nihayetinde bir analiz igin temel olusturmaktadir. Sayisiz veri analizindeki en Onemli
islemlerden biri, verileri bir grup kategoriye veya kiimelere ayirmak veya gruplamaktir (Xu
ve Wunsch, 2008: 1). Veri madenciliginde x-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinin gelistirilmis seklidir (Pelleg ve Moore, 2000: 727). Ham veri seti
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verildiginde, k-ortalamalar algoritmasi, orijinal veri kiimesinin verilerin “k” alt kiimelerine
boliinmesini saglamaya ¢alismaktadir. Buradaki “k”, benzersiz alt kiimelerin sayisin1 veya
uygun veri madenciligi terminolojisinde kiimeleri temsil etmektedir. Her ne kadar k-
ortalamalar algoritmasi icin bir¢ok gelistirmeler yapilmis olsa da temel matematiksel
formiilasyon Esitlik (1)’deki gibi kullanilmalidir (Tucker vd., 2010: 600):

f= z:5'(=1Exiﬁ‘fjuxi - Cj”2 1)
Burada;

§; = Bir veri noktalar1 kiimesidir.

¢; = Bir §; kiimesinin merkezidir.

x; = Bir kiime i¢inde mevcut bir veri noktasidir.

K = Toplam kiime say1s1 (kullanici tarafindan 6nceden belirtilen)’dir.

Pelleg ve Moore (2010) Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC) gibi bir kriteri optimize ederek, kiimelenme
say1sin1 otomatik olarak bulabilen X-ortalamalar algoritmasini 6nerilmiglerdir. x-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi, k-ortalamalar algoritmasimin ¢ temel alamimi gelistirmeyi
amaglamaktadir. Bu ti¢ asama asagidaki gibi gosterilebilir:

a) Yontem, kullanic tarafindan belirlenen kiime sayisini ortadan kaldirir.
b) Yontem, hesaplanabilir bir dlgek gelistirir.
¢) Yontem, kiime merkezlerini giincellemek i¢in arama kriterlerini gelistirir.

Matematiksel olarak Bayesian Bilgi Olgiitii formiilasyon Esitlik (2)'deki gibi ifade edilebilir
(Pelleg ve Moore, 2000: 730; Tucker vd., 2010: 601):

BIC(M;)) = ;(D) +-logR 2)
Burada;

l; (D) = Maksimum olabilirlik noktasinda alinan verilerin logaritmik olma olasiliidir.
D = Verilen veri kiimesini temsil eder.

P; = M; cinsinden parametre sayisini gosterir.

R = Kiimeye girecek aday merkezlerin toplam veri noktasinin sayisidir.

3.2. TOPSIS Yontemi

TOPSIS yontemi ideal ¢oziime en yakin alternatifi ¢ozen Cok Kriterli Karar Verme
yontemlerinden biridir (Yoon ve Hwang, 1995: 38). Yontem, segilmis olan alternatife en yakin
pozitif ideal ¢6ziim mesafesi ile en uzak negatif ¢oziim mesafesi temeline dayali olarak
kullanilmaktadir (Manokaran vd, 2011: 112). Finansal yatirim kararlari, {iretim siireci se¢imi,
sirket performansinin karsilastirilmasi, finansal oran degerlendirilmesi gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (Alborzi, 2008: 2). TOPSIS yonteminin uygulama adimlar asagidaki gibi 6
adimdan meydana gelmektedir (Islier A, 1997: 70-71):
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Adim 1: Satirlardaki degerler alternatifleri, stitunlardaki degerler ise kriterleri ifade ederek
karar matrisini olusturmaktadir. X karar matrisindeki a;;, X matrisindeki i alternatifinin j

kriterine gore reel degerini gostermektedir.

a1 Q12 . Qun
az1 Qzz ... d2p

Xg=1 . . . . (3)
Am1 Amz - Qmn

Adim 2: Karar matrisi olusturulduktan sonra Esitlik (4) kullanilarak fayda yonlii kriterler,
Esitlik (5) kullanilarak maliyet yonlii kriterler normallestirilir ve normalize karar matrisi (R)
elde edilir.

aij

Rij= Vii12,...m Vj:12,...n )
i=1,2,,m(@ij)
R..= i=1,2,.m (%)) Vi:l12,...m Vij:12,...n ®)

S
Adim 3: Oncelikle amaca gére kriterlerin agirliklart (Wjj: i: 1,2, ....n) belirlenir. Sonrasinda R

matrisinin her bir siitunundaki degerler W;; ile carpilarak V matrisi elde edilir. Nihayetinde
Vi;j seklindeki normallegtirilmig karar matrisi Esitlik (6)'deki gibi gosterilir.

Vij= (Wi Ryj) (6)

7=1 W] =1 (7)

Adim 4: Bu adimda ilk amag, ideal (4*) ve negatif ideal (A7) ¢6zlimler olusturulmaktir. Ideal
¢oziim V;; seklindeki normallestirilmis karar matrisi en iyi performans degerlerinden, negatif
ideal ¢oziim ise en kotii performans degerlerinden olusmaktadir. Ideal ¢oziimler Esitlik (8) ve
(9) kullanilarak hesaplanabilmektedir. Asagida yer alan formiiller, fayda (maksimizasyon) ve

maliyet (minimizasyon) degerini gostermektedir.
A*={(max;]ij|j €)), (max:ijlj €J'} (8)
A~={(min,"|j € ]), (min;"'|j € J'} 9)
Esitlik (8) nolu denklemden elde edilen degerler A* = {v],v,, ..., v, } biciminde ve Esitlik (9)
nolu esitlikten elde edilen degerler A~ = {vy,v;, ..., v, } seklinde gosterilebilir.

Adim 5: Bu adimda, ayirim Olgiilerinin hesaplanmasi yapilmaktadir. Euclidian Uzaklik
Yaklagimi'ndan yararlanilmaktadir. J alternatifin ideal ¢oziimden uzakligi Ideal Ayirim (S;)
ve negatif ideal ¢oziimden uzakligi Negatif Ideal Aymrm (S7), Esitlik (9) ve (10)deki
denklemlerden yararlanarak hesaplanmaktadir.

5; = \/Z?ﬂ(vu- — )’ ©)

57 = JZ?zl(vij — v (10)

Adim 6: Bu adimda, Esitlik (11) kullanularak ideal ¢oziime goreli yakinhik (C;)
hesaplanmaktadr.
€ =L 0<Cr<1 1)

S;+S;
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Burada, C; =1 ilgili alternatifin pozitif ideal ¢6ziim noktasinda bulundugunu; ¢; = 0 ilgili
alternatifin negatif ideal ¢6ziim noktasinda bulundugunu gostermektedir. Alternatiflerin ideal
¢oziime goreli yakinlig (C;) degerine gore siralanir.

Calismada kullanilan veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme ve CKKV yontemlerinden
TOPSIS ile ilgili yapilan ¢alismalarin dnctileri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Kiimeleme ve TOPSIS Yontemi ile Yapilan Genel Calismalar

Yazar Konu

Kiimeleme

. , Yenilenebilir Enerji Sistemlerini
Gomez-Munoz ve Porta-Gandara (2002: 171-182). .
Modellenmesi

S13 Sismik Kaynak Bélgelerini
Weatherill ve Burton (2009: 565-588). Alg 11sm1 aynai bolgeierinin
yrilmast

Winters vd. (1997: 1369-1374). Omuz Agrilarinin Siiflandirilmasi

Geriatrik Niifusun Heterojenliginin
Armstrong vd. (2012: 2198-2205). incel )
ncelenmesi

Park vd. (2013: 910-915). Kablosuz Sensor Agi igin Kiime Segimi

Otonom Drone Sistemleri i¢in
Brust vd. (2016: 1-6).
rust vd. ( ) Kiimeleme Algoritmasi

5g Drone Baz Istasyonlarinin Veri
Lellamo vd. (2017: 1-5). Alan Kiimelemesi

Genetik Algoritma ve k-ortalamalar
Ferrandez vd. (2016: 374-388). Kiimeleme Kullanilarak Drone ile
Dagitim Agimin Optimizasyonnu
TOPSIS

Dronelar ile Sanal Turlar1 Desteklemek
Skondras vd. (2018: 1-6). .. .
icin Rota Secimi
Ult ik Sinyaller Kullanilarak
Sostaric ve Mester (2019: 11). rasom lfly? er hulaniata

Drone Yerlesimi

Deprem Yardim Istasyonlari igin

Gozaydin ve Can (2013: 17-31).

Yavuz ve Deveci (2014: 463-479).
Ashrafzadeh vd. (2012: 655-671).
Chu (2002: 687-701).

Kengpol vd. (2013: 470-481).
Karmaker ve Saha (2015:315-334).

Lojistik Merkezi Se¢imi

Aligveris Merkezi Kurulus Yeri Se¢imi
Depo Yeri Secimi

Tesis Yeri Secimi

Glines Enerji Santrali Lokasyon Se¢imi
Depo Yerinin Optimizasyonu

4. UYGULAMA

Arastirmanin amaci, metropollerde perakende {iriin tasimaciliginda ulastm maliyetlerini en
kiigtiklemek ve miisteri isteklerine en hizli sekilde yanit verebilmek icin geleneksel iiriin
tasitmaciliginda kullanilan yontemlerden farkli olarak, drone ile perakende iiriin tagimacilig
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saglayan Sanal Magaza Drone Depo ile yer ve onceliklerini tespitine yonelik bir aragtirma
modeli sunmak ve test etmektir. Calismada ele alinan problem ise sanal magazalara ait depo
yerlerinin se¢imini belirlemektir. Yer se¢imi problemlerinde ¢cogunlukla pazar, ulasim, isgiticti,
hammadde gibi faktorler kullanilmaktadir (Yang ve Lee, 1997: 241-254). Bu calisma
kapsaminda ise problemin ¢oziimiinde depo yerinin miisteriye olan uzakhigi ve insan
yogunlugu verilerinin analizine bagvurulmaktadir. Geleneksel depo yeri se¢ciminde uzaklik
faktoriine yonelik veriler daha ¢ok karayolu bilgilerinden elde edilmektedir. Ancak drone ile
tasimacilikta karayolu degil kus ugusu uzaklik verileri analiz edilir. Yine, geleneksel depolar,
perakendecilerin tedarikgisi ve fiireticilerin alicist konumunda oldugundan yogunluk
faktoriinde tiireticiye ve perakendeciye yakinlik durumlari degerlendirilir. Ancak drone ile
perakende {iiriin tasimacilign  saglayan sanal depolarinin  6nceliklerinin
belirlenmesinde perakendeci ya da tireticiye yakinlik degiskenlerinin etkisi zayiftir. Sekil 1'de

magaza

s0z konusu problemin ¢oziimiine yonelik olusturulan modelin arastirma siireci asamalar1 yer
almaktadir. Sekilden de goriilecegi iizere modelin birinci asamasi verilerin toplanmasidir.
Veriler web tabanli haritalardan toplanmaktadir. Giiniimiizde bunlarin en popiileri Google ve
Yandex haritalaridir. Birinci asamada, arastirma kapsamindaki metropoliin web tabanl
haritasinda yer alan ve ayni zamanda insan ve buna bagl olarak trafik yogunlugunu isaret
eden yurt, park, hastane, otel, bar, kafe ve restoran gibi konumlarin verileri toplanur. ikinci
asamada, ilk olarak eylem-boylam seklinde tanimlanan noktalarin birbirlerine olan uzakliklar1
hesaplanir. Sonrasinda da bu uzaklik verilerine gore k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak
kiimeler tespit edilir. Uglincii asamada ise, belirlenen kiimelerin agirlik ve dncelikleri TOPSIS
ile analiz edilir.

i. Verilerinin Toplanmasi

ii. Kiimelerin Belirlenmesi
- Web tabanli cografi bilgi

sistemi ve haritalar

iii. Onceliklerin Tespiti

- GPS konum verileri

- Yogunluk temsili noktalar
- Eylem-boylam (X,Y)
koordinatlar1

-X, Y koordinatlarinin
uzaklik verisine doniisimii
-Noktalarin birbilerine olan
uzakliklar

-Kiimelerin (k-means)
olusturulmast

- Yogunlukta kullanilan
degiskenlerin katsayilar

- Kiimelerin yer aldig1
noktalarm yogunluklar1

- Kiimelerinideal uzaklara
gore (TOPSIS) 6ncelikeleri

On
=
=
o)
95!
<)
>
—
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4.1. Kapsam ve Verilerin Toplanmasi

Arastirmanin kapsami olarak Londra kent merkezi, Zone-2 olarak adlandirilan alan
secilmistir. Amag, Londra Zone 1-2 bolgelerini igine alan cografyada Sanal Magaza Drone
Depo yeri se¢imi, miimkiin olan en az sayida deponun agilmasi ve agirliklarinin belirlenmesi
karariin verilmesidir. Aragtirmanin modeline bagh olarak, bu karar verilirken bolgedeki
insan ve dolayisiyla trafik yogunlugunu isaret eden, insan hareketinin fazla oldugu ve en fazla
zaman gegirildigi kabul edilen noktalar belirlenmistir. Trafik yogunlugu belirlenirken Google
haritalarin tipik trafik yogunlugu verileri dikkate alinmistir. Bu amagla, Google haritalar
araciliiyla, Londra Zone-2 igerisinde yer alan, Google kullanicilan tarafindan 4-5 yildiz ve
iizeri degerlendirilmis ve yiiksek sayida yorum almis bar, restoran, kafe, otel, park, yurt ve
hastane koordinatlar1 segilmistir. Tablo 2’de bu segilen 94 koordinat igerisindeki yer
gesitlerinin sayilar1 verilmistir. Bu 94 adet konum giin igerisinde insan hareketliliginin ve
akisinin en fazla oldugu yerleri temsil etmektedir ve bundan dolay1 da olas: talep noktalarin
gosterdigi kabul edilmistir.

Tablo 1. 94 Koordinatin Yer Cesitliligi ve Sayis1

Yer Bar Yurt Kafe Restoran Otel Hastane Park Toplam
Say1 9 4 12 10 42 9 8 94

4.2. Kiimelerin Belirlenmesi

Kiimelerin belirlenmesi siirecinde, ilk olarak, X:enlem - Y:boylam seklinde belirlenen
koordinat noktalarinin birbirlerine olan Oklid uzakliklari hesaplanmistir. Eylem-boylam
verilerinin metrik uzakhiga doniistiiriilmesi amaciyla enlem degeri ile 111, boylam degeri ile
84 carpilmistir. Bu durumda p1 ile p2 noktalarinin birbirine olan metrik uzaklig;

Dpiy = \/111 * (xp —x1)% — 84 * (y, — y1)?

Y2

A\

X1 X2

seklindedir. Uygulamada 94 adet p noktasinin birbirlerine olan uzakliklari hesaplanmis ve
sonrasinda da 94x94 tipindeki simetrik matris elde edilmistir. Daha sonra bu matris aracilig
ile kiimeler tespit edilmistir. 94 adet noktanin uzakliklarina gore ayrilmasi konusunda
kiimeleme algoritmasindan yararlanilmigtir. Bu noktalarin birbirlerine olan Oklid
mesafelerine gore kiime sayilar1 x-ortalamalar algoritmas: ile elde edilmistir. X-ortalamalar
algoritmasi sonucunda Londra Zone-2 bolgesinde 4 adet ana kiime ortaya ¢ikmustir. 94 adet
nokta, olasi talep noktalar1 olarak kabul edilmektedir ve kiimenin merkezi ise Sanal Magaza
Drone Depo agilmasi igin onerilen konumdur. Bu asamadaki amag, agilmasi planlanan Sanal
Magaza Drone Depo yerleri ve olasi talep noktalar1 arasindaki mesafenin en kiigiiklenmesi
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kisit1 altinda en uygun kiime sayis1 ve bu kiimlere dahil olan noktalarin bulunmasidir. Kiime
belirlenmesinde ise k-ortalamalar algoritmasi kullamilmigtir. Bu algoritma her bir kiimenin
kapsama alamini optimize etmede etkili bir yontem olarak kabul edilmektedir. Boylelikle
miisteri siparisleri, o miisterinin bulundugu kiimedeki depodan tedarik edilecektir ve bu
tedarik siireci en uygun diizeyde olacaktir.

Kiime sayisi ve beraberinde kiimelerin belirlenmesinde Rapid Miner programindan
yararlanilmigtir. 94 noktamin birbirlerine olan Oklid uzakliklarimin bulundugu 94x94'liik
simetrik matrise x-ortalamalar algoritmas1 uygulanmistir. K-ortalamalar ile birlikte kullanilan
bu algoritma, verilerin birbirine gore Oklid uzakliklarina bakarak en az sayida kiime ile
noktalar1 gruplandirir. Her bir noktanin bulundugu koordinattan, ait oldugu kiimenin
merkezine uzakligl, diger kiime merkezlerine olan uzakliklarina kiyasla en azdir. Bu
calismada 94 adet nokta x-ortalamalar algoritmasi ile 4 kiimeye ayrilmistir. Tablo 3'te elde
edilen 4 kiime merkezinin birbirlerine olan uzakliklar1 yer almaktadir.

Tablo 2. Kiime Merkezleri Aras1 Uzaklik Matrisi

Kimeler 1 2 3 4

1 105,147 65,034 33,823
2 105,147 80,992 104,647
3 65,034 80,992 87,641
4 33,823 104,647 87,641

Bu tablodan da goriilecegi tizere Kiime 1 ve Kiime 4 birbirine en yakin kiime ikilisidir. Kiime
1 ve Kiime 2 ise birbirine en uzak kiime ikilisidir. Olusturulan 4 kiime igerisinde bulunan ve
birer talep koordinati olarak kabul edilen noktalarin sayis1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 3. Ana Kiimelerin Talep Noktalar1 Sayilar

Kiime Kiimelerdeki Talep Noktalar1 Sayilar
1 14

2 6

3 9

4 65

Tablodan goriilecegi lizere Kiime 4 en fazla noktaya sahip kiimedir. Londra’min merkezini
olusturan Kiime 4, en turistik ve insan yogunlugunun fazla oldugu yerleri icermektedir.

Kiime igerisindeki talep noktalarinin depo yerlerine olan uzakliklar1 kabul edilebilir seviyede
olsa dahi 4. kiimenin yogunlugu fazladir. Bu nedenle kiimeye kendi icinde tekrar x-
ortalamalar kiimeleme algoritmas: uygulanmistir ve 65 elemanl 4. Kiime kendi i¢inde 3
kiimeye ayrilmistir. Boylelikle kapsama alani daralmis ve miisteri isteklerine daha hizli cevap
verilebilecek hale dontistiiriilmiistiir. Tablo 5'te, 4. Kiime igerisindeki talep koordinati olarak
kabul edilen noktalarin sayilar1 ve kiimenin en uzaktaki elemanina olan mesafeleri yer
almaktadir.
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Tablo 4. Alt Kiimelerin Talep Noktalar1 Sayis1 ve Kiime Kapsama Uzaklig:

Kime 4.1 Kime4.2 Kiume4.3
Kiime merkezinden en uzak noktaya olan mesafesi 3,481 5,016 2,352
Nokta sayis1 26 8 31

Kiime 4.1 ve 4.3'tin yogunlugu fazlayken kiime merkezinin (deponun) en uzak talep noktasina
olan uzaklig1 daha azdir. Kiime 4.2'nin ise yogunlugu 4.1 ve 4.3’e gore daha azken deponun
en uzak talep noktasna olan uzakligy daha fazladir. Burada yogunluk-kapsama alam
odiinlesmesi yapilmistir.

Ozet olarak, Londra Zone 2 bolgesi igerisine nihai tiiketiciye hizmet vermek {izere Sanal
Magaza Drone Depo yeri sayisi (x-means) ve depo yerinin konumu (k-means kiime merkezi)
bulunmustur. 94 adet pilot talep noktas: 4 ana kiimeye ayrilmistir ancak 4. Kiimenin talep
yogunlugunun fazlaligindan kaynakl Kiime 4 de kendi igerisinde 3 alt kiimeye ayrilmistir. Bu
durumda toplamda 6 depo yeri agilmasi Onerilmektedir. Bu depolarin o6zellikleri kiime
igerisindeki tiiketicilerin tercihleri, istekleri dogrultusunda ve kiimenin kapsama alani ve talep
yogunlugu dogrultusunda degiskenlik gostermektedir. Sekil 2'de 4 ana kiimenin dagilimi
verilmistir.
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Sekil 2’den de goriilecegi lizere kiime 4 en fazla talep noktasini igeren kiimedir ve Londra’min
merkezini olusturmaktadir. Bu nedenle kendi i¢inde 3 alt kiimeye ayrilan Kiime 4’tin haritasi
Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 2. 3 Alt Kiimenin Haritadaki Gosterimi

Sekil 3'ten de goriilecegi tizere Kiime 4.1 ve Kiime 4.3 en fazla talep noktasina sahip kiimeler
iken talep noktalarinin kiime merkezindeki depo yerine olan uzaklig1 daha azdir. Ancak
Kiime 4.2'nin talep noktalarinin sayist diger iki kiimeye gore daha azken talep noktalarinin
kiime merkezindeki depoya olan uzakli§1 daha fazladir. Tablo 6’da 3 alt kiimenin birbirine
olan uzakliklarini igeren matris verilmistir. Tablodan da goriilecegi tizere Kiime 4.1 ve Kiime
4.3 birbirine en yakin en kiimeyken Kiime 4.1 ve Kiime 4.2 birbirine en uzak kiimedir.

Tablo 5. Alt Kiimeler Aras1 Uzaklik Matrisi

Kiimeler Arasi: Uzaklik Matrisi

Kiime 4.1 4.2 4.3

4.1 23,362 11,927
4.2 23,362 20,607
4.3 11,927 20,607

4.3. Kiime Onceliklerinin Belirlenmesi

Kiimelerin yogunluklar farkli oldugundan dolay: agilacak depolarin 6zellikleri de birbirinden
farklidir. Hangi kiimenin daha 6nemli ve oOncelikli oldugu Cok Kriterli Karar Verme
yontemlerinden biri olan TOPSIS ile bulunmustur. Ugiincii asamanin TOPSIS yéntemine gore
adimlar1 asagida verilmistir.
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Ik olarak calismada siralanacak secenekler 4 ana kiime ele alinmistir. Secenekleri siralamak
tizere kullanilacak kriterler kiime igerisindeki yer gesitlerinin sayilari ve uzman goriisiidiir.
TOPSIS yonteminde kullanilan karar matrisi Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 6. 4 Ana Kiime I¢in Karar matrisi

Bar Yurt Kafe Restoran Otel Hastane Park Uzman Gortis

Kiime 1 3 0 3 0 7 1 0 2
Kiime 2 0 2 0 0 0 1 3 1
Kiime 3 2 1 1 2 0 1 2 1
Kime 4 4 1 8 8 35 6 3 5

Tablo 7 bir kiime igerisindeki talep noktalarinin sayisini gostermektedir. Karar matrisinin son
stitununda yer alan uzman goriis kriteri uzman tarafindan kiimelerin 6nem derecelerini
belirtmektedir. Uzman goriistiniin kriter olarak degerlendirilmesindeki amag kiimelerin 6nem
dereceleri belirlenirken yalmzca talep yogunlugunu isaret eden yedi yerden yararlanmak
yerine uzmanin belirledigi kriterleri de goz 6niinde bulundurarak karar vermektir. Uzmanin
bu kiimeleri puanlarken kullandig: kriterler arasinda kiimenin elemani olan yer gesitlerinin
ozellikleri yer almaktadir. Bu ozellikler, bu 7 yerin agirhiklarimin belirlenmesinde de
kullanilmistir. Tablo 8'de kriterlerin agirliklar1 verilmistir. Uzman goriisiinii etkileyen
kriterlerinden en 6nemlisi Google haritalar kullanilarak segilen yerlerin yogunluk verileridir.
Ornegin; hastane ve park gibi yiiksek kapasiteli yerlerin giin icerisinde ziyaret edilme oram
bar, kafe ve restoran gibi diisiik kapasiteli yerlere gore daha fazladir. Buna ek olarak, kiimeler
Londra haritasinda konumlandiginda, sehrin en fazla turist ¢eken mekanlarimi kapsayan
kiimelere daha yiiksek puan verilmistir. Tablo 7’deki uzman gortis kriteri incelendiginde, 5 en
yliksek Oneme sahip kiimeyi temsil ederken 1 en diisiik Oneme sahip kiimeyi temsil
etmektedir. Karar matrisindeki her bir kriter fayda yonliidiir.

Tablo 7’deki karar matrisi kullanilarak TOPSIS'in adimlar: sirayla uygulanmistir Adim 3’e
gelince Tablo 8’deki kriterlerin agirliklar: kullanilmistir. Kriterlerin agirliklari ise yine uzman
tarafindan belirlenmistir.

Literatiirde ¢ogunlukla CKKV yontemleri iizerine yapilan calismalarda kriterlerin dnem
dereceleri igin AHP, Entropi, Macbeth, Criticc SWARA, PSI gibi yontemler kullanilmaktadir.
Bu yontemler kullanilirken uzman veya uzman goriisii gerektirmeden sayisal yontemlerle
kriterlerin onem dereceleri belirlenmektedir. Chakraborty (2001: 182) tarafindan yapilan
¢alismada tek uzmanile degerlendirme modeli referans alinmistir. Bu baglamda, bu ¢alismada
kullanilan kriterlerin karmasik olmamasi ve Drone tizerine yapilan bu tiir ¢alismalarin kisir
olmasi dolayistyla bu konuda belirlenen kriterlerin 6nem dereceleri i¢in tek uzmandan
faydalanilmustir.

Tablo 7. Kriterlerin Agirliklar

Kriterler Bar Yurt Kafe Restoran Otel Hastane Park Uzman Goriis
Agirlik 005 0,07 005 0,05 017 0,2 0,2 0,22
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Tablo 8’de gortildiigii lizere kriterler onem derecelerine gore sirasiyla uzman goriisti, park,
hastane, otel, yurt, bar, kafe ve restoran olarak sayisallastirilmistir.

Tablo 8. 4 Ana Kiimenin TOPSIS Sonuglar1

Sira Degerler Kiime

1 0,898 Kiime 4
2 0,236 Kiime 2
3 0,227 Kiime 3
4 0,218 Kiime 1

TOPSIS in son adimiyla Tablo 9'da elde edilen kiimelerin énem derecelerine gore siralamasi
mevcuttur. Tablodan da goriilecegi {izere en fazla 6neme sahip kiime 4. kiimedir, en az éneme
sahip kiime 1. kiimedir.

Tablo 9. 3 Alt Kiime i¢in Karar Matrisi

Bar Yurt Kafe  Restoran Otel  Hastane Park Uzman Goriis

Kiime 1 1 0 5 0 14 4 2 4
Kiime 2 1 1 2 1 3 0 0 1
Kiime 3 2 0 1 7 18 2 1 3

Son olarak 4. kiime igerisindeki 3 alt kiimenin hangisinin daha 6nemli oldugunu bulmak
amaciyla da TOPSIS kullanilmustir. Segenekleri siralamak tizere kullanilacak kriterler kiime
igerisindeki yer gesitlerinin sayilari ve uzman gortistidiir. TOPSIS yonteminde kullanilan karar
matrisi Tablo 10’da verilmistir. Karar matrisinin son stitununda yer alan uzman gortis kriteri
uzman tarafindan kiimelerin dnem derecelerini belirtmektedir. 4 en yiiksek 6neme sahip
kiimeyi temsil ederken 1 en diisiik 6neme sahip kiimeyi temsil etmektedir. 4 ana kiime igin
uygulanan TOPSIS adimlar1 ve kriterlerin agirliklar1 3 alt kiime i¢in uygulanan TOPSIS
adimlar1 ve kriter agirliklari ile aynidir.

Tablo 11’de TOPSIS sonucu elde edilen kiimelerin 6nem derecelerine gore siralamasi
mevcuttur. Tablodan da goriilecegi {izere en fazla oneme sahip olan kiime 4.1, en az éneme
sahip olan kiime 4.2"dir.

Tablo 10. 3 Alt Kiimenin TOPSIS Sonugclar:

Sira Degerler Kiime

1 0,544 Kiime 4.1

2 0,411 Kiime 4.3

3 0,345 Kiime 4.2
5. SONUC

Gegmiste depolar toptancilarin nihai tiiketiciye tirtin temin etmek amaciyla kullanilirken,
gelisen teknolojilerle giiniimiizde {riinler direkt olarak nihai tiiketiciye depolardan
ulagmaktadir. Bu depolarin agilmasi gereken yerlerin se¢im kararini vermek ise ortaya ¢ikan
problemlerden biridir.
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Bu calismada Londra Zone 2 bolgesinde drone ile perakende iiriin tasimaciligi saglayan sanal
magaza depo yerlerinin se¢iminde kullanilacak yogunluk bilgileri Web tabanli haritalar
yardimiyla toplanmigtir. Yogunlugu temsilen yurt, park, hastane, otel, bar, kafe ve restoran
gibi 94 adet konum secilmistir. Zone 2 bolgesi, kiimeleme yontemi ile 4 ana kiimeye
ayrilmistir. Tam merkezde konumlanan Kiime 4’iin diger 3 kiimeye gore daha yogun oldugu
bulunmustur. Yogunluk nedeniyle olusan siparis trafigini hafifletmek amaciyla kiime 4 kendi
icinde kiimeleme yOntemi ile 3 kiimeye ayrilmistir. Boylelikle 3 ana ve 3 alt kiime olmak tizere
toplamda 6 kiime olusturulmustur. Her bir kiimenin merkezi, Sanal Magaza Drone Depo
yerlerini temsil etmektedir. Bagka bir ifade ile olas: talep noktalar1 arasindaki mesafenin en
kiigtiklenmesi kisiti altinda depo yerlerinin kiimelerin merkezlerine agilmas: uygun
goriilmiistiir. Kiime yogunluklarinin ve kapsama alanlarimin birbirinden farkli olmasi
nedeniyle agilacak depolarin ve Drone ile perakende {iriin tasimacilik hizmetinin 6zellikleri
de farklidir. Hangi kiimenin 6ncelikli oldugunun bulunmasinda TOPSIS kullanilmistir. Elde
edilen Oncelik siralamasi, deponun kapasitesi ve bulunduracagi dronelerin gesitliligi
konusunda belirleyici olmustur.

Mevcut durumda, ¢ogunluk olarak miisteriler perakende tiriin alisverislerini magazalardan
yaparken gilintimiizdeki bazi uygulamalarda e-ticaret kapsaminda perakende {iriin
tasimaciliginda karayolu kullamildig goriilmektedir. Ancak mdiisteriler perakende {iriinlere
miimkiin olan en kisa zamanda ulagmak istemektedir. Isletmeler ise yogun rekabet ortaminda
miisterilerinin isteklerini karsilamayi ancak bunu en az maliyetle gerceklestirmeyi
hedeflemektedir. Drone ile perakende {iriin tasimacilik hizmetinde ulasilmak istenen ise,
karayollar1 kullantmindaki en biiyiik sorunlardan biri olan trafik yogunlugu nedeniyle olusan
aksakliklari en aza indirmektir. Bunun yaninda, tasimacilik hizmetlerindeki en sik karsilasilan
sorunlardan biri olan insanin mental ya da fiziksel yorgunlugundan kaynakli hatalar da
minimize edilecektir. Calismada, miimkiin olan en az sayida depo yeriyle en fazla miisteriye
ulagsmak amaglandigindan isletmenin ulasim maliyetlerinin de diismesi beklenmektedir.

Ortaya atilan ve test edilen bu arastirma modelinin gelecekte benzer calismalara 151k olmasi
beklenmektedir. Ornegin gelecekteki caligmalarda, deponun kapasitesi ve bulunduracagi
iriinlerin gesitliligi degiskenler belirlenerek modele dahil edilebilir. Ayrica yogunlugu temsil
eden talep noktasi olarak kabul edilen okul, park, AVM gibi konum degiskenlerinin her biri
icin katsayilar iiretilebilir. Yine deponun vitrin agirlikli, kiiciik perakende geleneksel satis
magazasinin Ozelligi incelenebilir. Uygulama disinda bir diger Oneri ise yonteme aittir.
flerleyen calismalarda modeli gelistirmek amaciyla kiimeleme algoritmasini da igeren
probleme uygun bir sezgisel algoritma gelistirilebilir. Bunun yaminda konjoint analizi gibi
tekniklerle depolarin ve drone ile perakende f{irlin tasimacilik hizmetinin Ozelliklerinin
belirlenmesi caligilabilir.
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