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OZET

Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Miisteri Davrams
Analizi

Rabia Gilizar TUNCER

Matematik Miihendisli§i Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Do¢. Dr. Serkan ONAR

Bu calisma, e-ticaret platformlarinda miisteri davraniglarim daha iyi anlamak,
tahmin etmek ve bu verileri aksiyona doniistiirebilmek i¢in makine dgrenmesi ile
zaman serisi analizlerinin bir arada kullanildig1 kapsamli bir yaklagim sunmaktadir.
RetailRocket veri seti iizerinden yiiriitiilen calismada, kullanici ge¢misi temel

alinarak {i¢ asamal1 bir analiz siireci izlenmistir.

IIk asamada, kullanicilarin etkilesimlerinden davramissal 6zellikler cikarilmis ve
veri dengesizligi SMOTE yontemiyle giderilmistir. Ardindan, aligveris yapma
olasiliklarini tahmin etmek i¢cin Random Forest, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve
XGBoost gibi farkli siniflandirma algoritmalar: uygulanmistir. Modellerin bagarimi
F1 skoru ve ROC AUC gibi metriklerle olciiliirken, aciklanabilir yapay zeka (XAI)

yontemleri kullanilarak model kararlar1 daha anlasilir hale getirilmistir.

Ikinci asamada, kullanici davraniglarimin zaman igindeki degisimi Prophet,
ARIMA, Holt-Winters ve LSTM gibi zaman serisi modelleriyle incelenmistir. Ayn
zamanda, kullanici eylemlerinin sirasal iligkilerini analiz edebilmek icin Markov

zinciri modelleriyle olasilik tabanli gecis yapilari olusturulmustur.

Son agamada ise kullanici segmentasyonu KMeans algoritmasiyla gerceklestirilmis,
her segmentin davranigsal 6zetleri ¢ikarilmis ve Apriori algoritmasi yardimiyla iiriin
oneri kurallan elde edilmigtir. Tiim analiz ¢ciktilari, FastAPI kullanilarak gelistirilen
bir servis aracilifiyla gercek zamanli tahmin ve Oneri sunacak sekilde entegre

edilmistir.

X1V



Genel olarak bu calisma, miisteri davraniglarini ¢ok yonlii analiz ederek anlamli
i¢goriiler tireten ve bu bilgileri karar destek sistemlerine entegre eden biitiinciil bir

veri bilimi ¢6ziimii ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, miisteri davranis analizi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Customer Behavior Analysis With Machine Learning
Methods

Rabia Giilizar TUNCER

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Serkan ONAR

This study presents a comprehensive data science approach that integrates machine
learning and time series analysis to understand, predict, and act upon customer
behavior on e-commerce platforms. Using the RetailRocket dataset, the project

follows a three-phase methodology based on users’ past interactions.

In the first phase, behavioral features were extracted for each user, and the
issue of data imbalance was addressed using the SMOTE technique. Various
classification algorithms—such as Random Forest, Logistic Regression, Naive
Bayes, and XGBoost—were employed to predict whether a user would make a
purchase. Model performances were evaluated using metrics like F1 score and ROC

AUC, and explainable Al techniques were applied to interpret model outputs.

In the second phase, temporal patterns in user actions were analyzed using time
series models like Prophet, ARIMA, Holt-Winters, and LSTM. Additionally,
Markov chain models were constructed from event log data to capture the

probabilistic transition structure between user interactions.

The final phase focused on user segmentation via the KMeans algorithm.
Segment-specific behavioral statistics were extracted, and product recommendation
rules were generated using the Apriori algorithm. All analyses were deployed in a

real-time recommendation and prediction service built with FastAPI.

In summary, this study delivers a holistic data science framework that not only

analyzes customer behavior from multiple dimensions but also transforms these

XVvi



insights into actionable decision support systems.

Keywords: Machine learning, customer behavior analysis

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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GIRIS

1.1 Giris

E-ticaret sektoriiniin kiiresel Olcekte biiyiimesiyle birlikte, sirketler benzeri
goriilmemis miktarda miisteri etkilesim verisi toplamaktadir. Miisterilerin bir
iriinli goriintiilemesinden (view), sepete eklemesine (addtocart) ve son olarak satin
alma (transaction) eylemini gerceklestirmesine kadar uzanan dijital yolculugu,
isletmeler i¢cin degerli bilgiler barindiran karmagsik bir siirecti.  Bu siirecin
dogru bir sekilde analiz edilmesi, miisteri davraniglarin1 anlamak, kisisellestirilmig

deneyimler sunmak ve sonug olarak gelirleri artirmak i¢in hayati oneme sahiptir.

Bu tez calismasi, RetailRocket acik kaynak veri setindeki olay kayitlar1 (event log)
verisi lizerinde bu problemi ele almaktadir. Karsilagilan en temel ve kritik zorluk,
veri setindeki asir1 dengesiz simf dagilimidir. Veri setinde satin alma eylemini
gerceklestiren kullanicilarin oram yalmzca %0.83 iken, satin alma yapmayanlarin
orant %99.17°dir. Bu durum, standart makine 6grenmesi modellerinin, nadir
olan "satin alma" olaym tespit etmede yetersiz kalmasina ve ezici ¢ogunluga
sahip olan "satin almama" siifin1 tahmin etmeye egilimli olmasina neden
olur. Dolayisiyla, bu dengesizligi etkin bir sekilde yonetmek, calismanin temel

metodolojik zorluklarindan birini olusturmaktadir.

1.1.1 Cahsmanmin Amaci ve Onemi

Bu tezin temel amaci, e-ticaret miisteri davraniglarini, tek bir modelin sinirlarinin
Otesine gecen ¢ok boyutlu ve biitiinciil bir veri bilimi yaklagimiyla analiz etmektir.

Bu ana amag¢ dogrultusunda ¢alisma, dort temel hedef iizerine insa edilmistir:

* Tahminleme: Bu asamada, asir1 dengesiz veri kosullar1 altinda, bir
kullanicinin satin alma yapip yapmayacagini yiiksek F1 skoru ile tahmin eden
siniflandirma modelleri (Random Forest, XGBoost vb.) gelistirmek ve bu

modellerin karar mekanizmalarini SHAP ile agiklamak.

1



* Zaman Serisi ve Davramgsal Akis Analizi: Toplam islem sayisin1 zaman
serisi modelleri (ARIMA, LSTM vb.) ile tahminleyerek gelecekteki
satig trendlerini 6ngérmek ve Markov Zincirleri ile kullanicilarin goriin-
tiileme, sepete ekleme ve satin alma eylemleri arasindaki gecis olasiliklarini

modellemek.

* Segmentasyon ve Kisisellestirme: Miisterileri davranigsal 6zelliklerine gore
kiimelere (segmentlere) ayirmak icin KMeans algoritmasini kullanmak ve

Apriori algoritmasi ile her bir segmente 6zel iiriin tavsiye kurallar1 ¢ikarmak.

+ Eyleme Déniistiiriilebilir Icgoriiler: Elde edilen tiim teknik bulgular1, karar
vericiler i¢in anlamli KPI’lar (doniisiim orani, sepet terk orani vb.) igeren bir
dashboard ¢atis1 altinda birlestirmek ve Veri — Icgorii — Karar — Aksiyon

akisin1 somutlagtirmak.

Calismanin Onemi, e-ticaret verisine yonelik izole analizler yapmak yerine;
tahminleme, davranigsal modelleme, segmentasyon ve stratejik karar destegini bir

araya getiren entegre bir ¢cerceve sunmasindan kaynaklanmaktadir.

1.1.2 Cahsmanmn Kapsami
Bu calisma, RetailRocket veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Arastirmanin
kapsami, yukarida belirtilen dort ana hedef etrafinda sekillendirilmis ve asagidaki

ana teknik ve analizleri icermektedir:

* Smiflandirma: SMOTE ile veri dengeleme, Random Forest, XGBoost,
Lojistik Regresyon ve Naive Bayes modellerinin uygulanmas1 ve SHAP ile

model yorumlanabilirligi.

e Zaman Serisi ve Davrams Analizi: Prophet, ARIMA, Holt-Winters ve
LSTM modelleri ile tahminleme; Markov Geg¢is Matrisleri ile davranis akisi

analizi.

+ Segmentasyon ve Oneri Sistemleri: KMeans algoritmasi ile miisteri
segmentasyonu ve Apriori algoritmasi ile birliktelik kurallarina dayali iiriin

Onerileri.

o Is Zekasi: Temel performans gostergelerini (KPI) iceren bir dashboard

konsepti ve stratejik karar akis semasi.



1.1.3 Tezin Yapisi

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir.Girig boliimiiniin ardindan, ikinci
bolimde, c¢alismanin temelini olusturan konularla ilgili literatiir taramasi
sunulmustur. Uciincii boliimde, kullanilan veri seti, uygulanan metodolojiler ve
analiz adimlar1 detayl olarak aciklanmistir. Dordiincii boliimde, her bir analizden
elde edilen bulgular, grafikler ve tablolar esliginde sunulmus ve yorumlanmistir.
Besinci ve son boliimde ise ¢calismanin genel sonuclar1 6zetlenmis, pratik ¢ikarimlar

vurgulanmis ve gelecekteki aragtirmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.



2

LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, e-ticaret miisteri davraniglarin1 anlama, tahmin etme ve optimize
etme amacityla kullanilan makine O6grenmesi ve veri bilimi teknikleri ile ilgili
literatiir incelenmistir. Calismanin temelini olusturan metodolojiler ve bunlarin
e-ticaret alanindaki uygulamalari, ilgili arastirmalar 1s18inda degerlendirilerek,

mevcut ¢aligmanin literatiirdeki yeri belirlenmistir.

E-ticaret sektoriiniin kiiresel Olgekte biiylimesiyle birlikte, sirketler benzeri
goriilmemis miktarda miisteri etkilesim verisi toplamakta ve bu durum, satig
tahminleme siireclerinin karmagiklifini artirmaktadir [1].  Miisteri ¢esitliligi
ve bunun yoOnetilmesi, perakendeciler i¢cin hem stratejik planlama hem de
operasyonel diizeyde énemli bir gii¢cliik olusturmaktadir [1]. Bu baglamda, miisteri
davraniglarim1 anlamak, kisisellestirilmis deneyimler sunmak ve gelirleri artirmak
hayati oneme sahiptir [1]. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi (DM) teknikleri,
miisteri verilerindeki "gizli" bilgileri kesfetmek ve miisteri iligkileri yonetimini

(CRM) gelistirmek icin gii¢lii araglar sunmaktadir [2].

2.1 Problemin Temelleri ve Veri Yonetimi

E-ticaret verileri genellikle, goriintiileme (‘view‘) ve sepete ekleme (‘addtocart®)
gibi eylemlerin satin alma (‘transaction ‘) eylemlerine kiyasla ¢cok daha fazla oldugu,
asir1 derecede dengesiz sinif dagilimlarina sahiptir [1]. Bu durum, standart makine
o0grenmesi modellerinin nadir goriilen "satin alma" gibi olaylar1 tespit etmede
yetersiz kalmasina ve cogunluk sinifin1 tahmin etmeye egilimli olmasina neden olur
[1, 3]. Smuf dengesizligi problemi, ozellikle degisken sayisinin ornek sayisindan
cok daha fazla oldugu yiiksek boyutlu verilerde daha da siddetlenir ve modelin yanl
tahminler tiretmesine yol acabilir [3]. Bu tiir sorunlar1 gidermek i¢in veri 6n isleme,

ozellik miihendisligi ve veri dengeleme teknikleri hayati onem tasimaktadir [1].



2.2 Tahminsel Modelleme Yaklasimlari

E-ticaret ortaminda miisteri davranislarini tahmin etmek i¢in cesitli makine
ogrenmesi modelleri kullanilmaktadir.  Bu modeller, miisterinin satin alma
yapip yapmayacagi gibi ikili simiflandirma problemlerinden, satis tutarlarini veya
gelecekteki talepleri tahmin etmeye yonelik regresyon problemlerine kadar genis

bir yelpazeyi kapsar.

2.2.1 Smflandirma ve Regresyon Modelleri

Lojistik Regresyon: Ikili sonuclara sahip ciktilar1 analiz etmek icin kullanilan
temel bir regresyon modelidir. Dogrusal regresyonun aksine, tahminleri O ile 1
arasinda kalir ve de8isken varyans varsayimina takilmaz [4]. Lojistik regresyon,
stirekli veya kategorik tahmincileri kullanmaya ve ¢oklu tahminciler i¢in ayarlama
yapmaya izin verir, bu da gozlemsel verilerdeki potansiyel yanlilig1 azaltmak i¢in
faydalidir [4]. Sonugclar tipik olarak olasilik oranlar1 (Odds Ratios - OR) olarak
sunulur ve tahmincilerdeki degisimin olayin olasilig1 iizerindeki etkisini belirtir [4].
Sahar F. Sabbeh (2018) tarafindan yapilan bu ¢alisma, miisteri iligkileri yonetiminde
(CRM) miisteri kayb1 (churn) tahminine yonelik makine 68renmesi tekniklerinin
karsilagtirmali bir analizini sunmaktadir. Makale, telekomiinikasyon sektoriine
ait bir veri setini (3333 kayit) kullanarak On farkli siniflandirma algoritmasinin
performansini degerlendirmistir. Incelenen algoritmalar arasinda Karar Agaclari
(CART), K-En Yakin Komsular (k-NN), Destek Vektor Makineleri (SVM),
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) ve topluluk
ogrenme teknikleri (Random Forest, AdaBoost, Stokastik Gradyan Yiikseltme)
bulunmaktadir.  Calismanin bulgularina goére, Random Forest ve AdaBoost
modelleri, yaklasik %96 dogrulukla diger tiim tekniklerden daha iyi performans
sergilemisti. MLP ve SVM de yaklasik %94 dogrulukla giiclii modeller olarak
one cikmistir. Calisma, Ozellikle topluluk tabanli 6grenme tekniklerinin miisteri
kaybi1 tahmininde yiiksek performans sundugunu vurgulamaktadir.[S] Pelegrin et al.
(2023), e-ticaret ortamlarinda tiiketici davraniglarini tahmin etmeye yonelik olarak
cok modellemeli bir 6neri sistemi gelistirmistir. Calismada, kullanicilarin géz atma
ve tiklama verileri dikkate alinarak zaman serisi analizi, Oneri algoritmalar1 ve
makine dgrenmesi yontemleri birlikte uygulanmigtir. Ozellikle hibrit sistemlerin,
kullanic1 deneyimini iyilestirmede ve kisisellestirilmis Oneriler sunmada etkili
oldugu ortaya konmustur.[6] Patel et al. (2020), miisteri segmentasyonu
icin cesitli makine Ogrenmesi algoritmalarin1 kargilastirmali olarak inceleyerek
ozellikle K-means kiimeleme algoritmasinin segment bazli pazarlama stratejileri
gelistirmede etkili oldugunu gostermistir.[7] Bhagat et al.(2023) makalesi, miisteri

davraniglarinin anlasilmasi ve segmentasyonuna yonelik olarak veri madenciligi ve



makine 0grenmesi tekniklerinin perakende sektoril i¢in nasil stratejik avantajlar
saglayabilecegini ortaya koymaktadir. ~Ozellikle miisteri baghihigi ve yasam
boyu deger analizleri, karar destek sistemleri agisindan 6n plana c¢ikarilmistir.[8]
Da Xu et al. (2012) calismasinda, farkli veri tiirlerinin (zaman serileri,
sembolik siralar, metinsel veriler vb.) ayr sistemlerde tutuldugu ortamlarda
miisteri davraniglarinin tahminine yonelik merkezi olmayan bir ¢6ziim Onerilmistir.
Gelistirilen C-MK-SVM yontemi, dagitik veri yapilarinda daha yiiksek dogruluk ve
hesaplama hiziyla miisteri davranis1 tahmininde iistiin performans sergilemistir. [9]
Tsai and Chiu (2005), miisteri davranisindaki degisimleri belirlemek amaciyla RFM
analizini, demografik verileri ve islem verilerini entegre eden bir veri madenciligi
yontemi Onermigstir. Gelistirilen benzerlik ve beklenmedik degisim ol¢iitleriyle
zaman i¢indeki davranigsal degisim kaliplar1 yakalanmis, bdylece pazarlama
stratejilerinin dinamik piyasa kosullarina gore optimize edilmesi saglanmisgtir. [10]
Giirkan (2023) calismasinda, gida toptancilig1 sektoriinde miisteri kaybini analiz
etmek amaciyla makine 6grenmesi teknikleri kullanilmigtir. Calismada SMOTE
yontemiyle veri dengelenmis ve XGBoost algoritmasi ile %91.3 dogruluk oranina
ulagilmistir. Bu yaklagim, miisteri kaybinin 6nceden tahmin edilmesi ve pazarlama
stratejilerinin iyilestirilmesi acgisindan 6nemli bir katki sunmaktadir. [11] Yagiz
Yaman’in ¢aligmasinda, sentetik bir veri kiimesiyle desteklenen miisteri yolculugu
analitigi, CRISP-DM metodolojisi kapsaminda modellenmistir. Miisteri 6zellikleri
ve aktiviteler tizerinden Random Forest gibi makine 0grenmesi algoritmalariyla
kurulan modeller sayesinde, yeni veya mevcut miisterilerin gelecekteki davranislari
yiiksek dogrulukla tahmin edilmistir. Bu sayede firmalara, kayip riskindeki
miisterilere miidahale etme ve karlihgi artirma yoniinde stratejik avantajlar
sunulmugtur. [12] Kaplan ve Uckan (2020), Tiirkiye perakende sektoriindeki
miisteri iligkileri yonetimini (CRM) inceleyerek dijitallesmenin miisteri deneyimi
tizerindeki etkisini degerlendirmistir. Arastirma sonucunda, dijital araclarin etkin
kullaniminin miisteri sadakatini artirdigi, CRM stratejilerinin ise veri odakli
yaklagimlarla yeniden sekillendigi ortaya konmustur. [13] Kurt (2021), miisteri
iligkileri yonetiminde veri madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin roliinii
incelemistir. Calismada, veri tabanli yaklagimlar kullanilarak miisteri sadakati,
segmentasyonu ve kigisellestirilmis Oneri sistemleri gibi alanlarda nasil stratejik

avantaj saglandig1 detaylandirilmigtir. [14]

Naive Bayes Siiflandiricisi: Olasiliksal bir makine 6grenmesi teknigi olup, Bayes
teoremini temel alarak siniflandirma yapar ve 6zelliklerin sinif verildiginde kosullu
olarak bagimsiz oldugunu varsayar [15]. Bu "naive" varsayim, pratikte ozellikler
arasinda etkilesimler olsa bile Naive Bayes’in iyi sonuglar verebilmesini saglar;

zira algoritma sadece en olast smifi dogru bir sekilde siralamakla ilgilenir [15].



Flach ve Lachiche (2004) tarafindan yapilan ¢aligma, geleneksel Naive Bayes’in
yapilandirilmig verilerdeki sinirlamalarini agsmak i¢in 1BC ve 1BC2 sistemlerini

onermistir.

Random Forest: L. Breiman tarafindan 2001°’de Onerilen Random Forest
algoritmasi, ¢ok sayida rastgele olusturulmus karar agacini bir araya getirerek
ve tahminlerini birlestirerek (regresyon icin ortalama, siniflandirma i¢in ¢ogunluk
oyu) ¢alisan giiclii bir topluluk 6grenmesi modelidir [16]. Ozellikle degisken
sayisinin gozlem sayisindan ¢ok daha fazla oldugu yiiksek boyutlu veri setlerinde
mitkemmel performans sergiler [16]. Yiiksek dogrulugu, asir1 6grenmeye karsi
direnci ve oOzellik onem derecesi saglama yetenegi ile one cikar [16]. Bu
calisma, smiflandirma dogrulugunu artirirken kullanilan aga¢ sayisini minimize
eden, gelistirilmis bir Random Forest algoritmasi ©nermektedir. ~ Onerilen
yontem, onemsiz Oznitelikleri iteratif olarak eleyerek sadece onemli 6zniteliklerle
siniflandirma yapar ve bu sayede hem daha az agacla daha yiiksek dogruluk elde
edilir hem de modelin genelleme kapasitesi artirilir. [17] Liaw ve Wiener (2002),
“random forest” algoritmasinin siniflandirma ve regresyon gorevlerinde nasil etkili
sekilde kullanilabilecegini aciklamaktadir. Makale, rastgele degisken alt kiimeleri
kullanilarak karar agaclarinin nasil gelistirilece8ini ve bu yaklasimin overfitting’e
karst dayanikli oldugunu vurgular. Ayrica, degisken onem derecelendirmeleri
ve veri i¢i benzerlik ol¢iimleri gibi ek c¢iktilar sunan R paketine dair uygulama
ornekleri de icermektedir. Bu yoOntem, Ozellikle degisken sayisi1 fazla olan veri
setlerinde gii¢clii performans gostermektedir. [18] Verbeke et al. (2007), finans
sektoriinde 100.000 miisterilik bir veri seti iizerinde rasgele ormanlar (random
forests) ve regresyon ormanlari tekniklerini kullanarak miisteri davramiglarinin —
ozellikle yeniden satin alma, kismi miisteri kayb1 ve karlilik evrimi — 6ngoriisiinii
arastirmaktadir. Sonuglar, bu tekniklerin lojistik ve dogrusal regresyona gore daha
bagarili tahmin giicii sundugunu ve miisteri davranislarinda farkli degiskenlerin
etkili oldugunu gostermektedir. [19] Verbeke et al. (2007), miisteri iligkileri
yonetimi kapsaminda miisteri davraniglarinin iic onemli ¢iktisin1 — yeniden satin
alma (next buy), kismi miisteri kayb1 (partial-defection) ve karlilik evrimi — analiz
etmek icin rastgele orman (random forest) tekniklerini kullanmigtir.  100.000
miisteriden olusan gercek bir finansal hizmet veri setiyle yapilan calismada, rastgele
ormanlar hem smiflandirma hem de regresyon baglaminda degerlendirilmistir.
Bulgular, bu tekniklerin dogrusal ve lojistik regresyona gore daha basarili oldugunu
ve aym degiskenlerin farkli miisteri davramiglart iizerinde farkl etkiler yarattigini

gostermektedir. [20]

XGBoost: Gradyan yiikseltme (Gradient Boosting) ¢ercevesinin optimize edilmis
bir uygulamasidir. Ramraj S. ve arkadaglar1 (2016), XGBoost’un geleneksel



gradyan yiikseltme algoritmalarina kiyasla coklu is parcaci@i (multi-threaded)
yaklasimi ve veri organizasyonu optimizasyonlart sayesinde Onemli hiz ve
performans 1iyilestirmeleri sundugunu belirtmektedir [21]. Seyrek verilere
duyarliligi, eksik degerleri otomatik olarak isleyebilmesi ve afa¢ yapimini
paralellestirmeyi destekleyen blok yapisi gibi ozellikleriyle one cikar [21].
Calismalar, XGBoost un yapilandirilmis veya tablosal veri setlerinde siniflandirma,
regresyon ve tahminsel modelleme problemlerinde iistiin performans gosterdigini
ortaya koymustur [21]. Bu caligma, eksik verilerle basa ¢ikmada XGBoost
algoritmasinin performansini analiz etmektedir. Arastirma, XGBoost’un eksik
verileri etkili bir gekilde isleyebildigini ve siiflandirma dogrulugunda onemli
iyilesmeler sagladigini gostermektedir. Modelin eksik veri iceren senaryolarda
diger baz1 yontemlerden daha iistiin oldugu vurgulanmaktadir. [22] Bu makalede,
ag giivenligi icin bir Saldir1 Tespit Sistemi (IDS) olusturmak amaciyla XGBoost
algoritmasi kullanilmistir. NSL-KDD veri seti tizerinde yapilan testler, XGBoost’un
yiiksek dogruluk oram ve islem hiziyla etkili bir ¢oziim sundugunu gostermektedir.
Bu model, giivenli ag ortamlarinin olusturulmasinda onemli katkilar saglamaktadir.
[23] Bu calisma, miisteri davraniglarinin tahmininde XGBoost algoritmasinin
kullanimiyla ilgili yeni yontemler sunmaktadir. Biiyilik veri kiimeleriyle yapilan
deneyler, XGBoost’un miisteri analizinde yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik
sagladigini ortaya koymustur. Bu da perakende sektorii icin giiclii veri odakli karar

destek sistemleri gelistirilmesine olanak tanimaktadir. [24]

2.2.2 Dengesiz Veri Seti Yonetiminde Modelleme

Dengesiz veri setleri, modellerin azinlik smifin1 dogru tahmin etme kabiliyetini
ciddi sekilde kisitlar. Bu zorlugun iistesinden gelmek icin cesitli dengeleme
teknikleri uygulanmaktadir. Rok Blagus ve Lara Lusa (2013) tarafindan yapilan
kapsamli bir arastirma, SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
algoritmasinin bu problemdeki roliinii incelemistir. SMOTE, azinlik sinifindan
sentetik Ornekler olusturarak veri setini dengelemeyi amaclar.  Arastirma,
SMOTE’un diisiik boyutlu verilerde ¢ogu siniflandiric i¢in faydali oldugunu, ancak
yiiksek boyutlu verilerde ¢cogu zaman ¢ogunluk sinifina yonelik yanlilig1 azaltmada
etkili olmadigim1 ve alt orneklemeden daha az verimli oldugunu bulmustur.
Yiiksek boyutlu verilerde SMOTE’un sadece k-NN smiflandiricilart i¢in, ancak
degisken secimi yapilmasit kosuluyla ©nemli fayda sagladigi vurgulanmistir.
Bu makale, dengesiz veri setlerinden smiflandiric1 iiretimi i¢in SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) adli yeni bir yontem onermektedir.
Yontem, azinlik sinifi 6rneklerini sentetik olarak cogaltirken, cogunluk sinifini

azaltarak smniflandirma performansini artirmayr amaglar.,  SMOTE’un, ROC



alaninda diger klasik yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigi deneysel
olarak kanmitlanmistir. [25] Bu calisma, dengesiz veri setleriyle siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan SMOTE ve tiirevlerini incelemektedir.
SMOTE’un temel prensibi, azinlik simif 6rnekleri ile onlarin K-en yakin komsulari
arasinda sentetik Ornekler olusturarak siniflar arasi karar sinirlarimi daha iyi
tanimlamaktir. Makale, imbalanced data sorunlarini, performans degerlendirme
Olciitlerini ve gelecekteki arastirma alanlarin1 kapsamli bicimde ele almaktadir.
[26] Makale, dengesiz smif dagilimmin derin 6grenme modelleri iizerindeki
olumsuz etkilerini ele alarak bu soruna yonelik DeepSMOTE adli yeni bir
oversampling yontemi onermektedir. Encoder-decoder mimarisi, SMOTE tabanl
ornekleme ve 0zel bir ceza fonksiyonu igeren bu yontem, GAN’lere kiyasla
discriminator gerektirmeden yiiksek kaliteli sentetik gorseller iiretme kapasitesi ile
one cikmaktadir. [27]

2.3 Zaman Serisi ve Davramssal Akis Analizi

E-ticaret ortaminda gelecekteki satis trendlerini ongdrmek, miisteri davraniglarinin
zaman icindeki dinamiklerini anlamak ve miisteri yolculuklarini analiz etmek,

isletmeler i¢in kritik stratejik deger tagir.

2.3.1 Zaman Serisi Tahmin Modelleri

Gelecekteki satis veya islem hacmi gibi zaman serisi verilerini tahmin etmek i¢in
cesitli modeller kullanilmaktadir. Klasik zaman serisi modelleri arasinda Holt-
Winters (HW) ve ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) 6ne
cikar. Claudimar Pereira Da Veiga ve arkadaglar1 (2014) tarafindan yapilan bir
calisma, perakende sektoriinde talep tahmini i¢cin bu iki modeli karsilagtirmigtir.
Holt-Winters metodu, seviye, trend ve mevsimsellik bilesenlerini ayr1 ayri ele
alan, istel diizeltmenin bir uzantisidir; basitligi ve pratik uygulamalardaki iyi
performansiyla bilinir [28]. ARIMA modeli ise, gecmis degerlere (AR), hata
terimlerine (MA) ve seriyi duraganlastirmak icin fark alma (I) islemine dayanarak
tahmin yapar; giiclii teorik temellere sahiptir [28]. Arastirma, HW modelinin
genellikle ARIMA’ya kiyasla daha diisiik hata metrikleri ile daha iyi tahminler
sundugunu belirtmistir [28]. Zaman serisi veri madenciligi iizerine yapilan bu
kapsamli ¢aligmada, temsil ve indeksleme, benzerlik Ol¢iimii, segmentasyon,
gorsellestirme ve madencilik gibi temel alanlar incelenmistir. Ozellikle zaman
serilerinin yiiksek boyutlu, siirekli giincellenen ve biitiinsel olarak ele alinmasi
gereken dogasi, geleneksel veri madenciligi yontemlerinden farkli stratejilerin

gelistirilmesini gerekli kilmaktadir. Makale, bu alanlardaki son gelismeleri



derleyerek, arastirmacilar i¢in yol gosterici bir kaynak olmayir amaclamaktadir.
Ayrica veri akiglari, ¢ok nitelikli zaman serileri ve gizlilik gibi giincel arastirma
sorunlarina da dikkat ¢ekilmektedir. Bu yOniiyle calisma, hem literatiir taramasi

hem de gelecek calismalara yon verme potansiyeli tasimaktadir. [29]

Daha gelismis ve hibrit yaklasimlar da zaman serisi tahminlerinde etkinligini
gostermistir. Zhoufan Chen ve arkadaglar1 (2023), dagitim sebekelerindeki tepe yiik
tahmini i¢in Prophet ve LSTM algoritmalarin1 birlestiren Prophet-LSTM hibrit
modelini 6nermiglerdir. Prophet modeli, dogrusal olmayan egilimleri modellemek
ve donemsellik (haftalik, aylik, yillik) ile tatil etkilerini otomatik olarak yonetmek
icin eklemeli bir yap1 kullanir ve eksik verilerde saglamdir [30]. LSTM (Long
Short-Term Memory) ise, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) bir tiirii olarak, ozellikle
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve karmagik zaman serisi desenlerini modelleme
yetenegine sahiptir; geleneksel RNN’lerdeki gradyan kaybolmasi/patlamasi
sorunlarim1 ¢dzmek icin unutma, giris ve ¢ikis kapilart gibi mekanizmalar icerir
[30]. Chen ve arkadaslar1 (2023), Prophet-LSTM algoritmasinin bireysel Prophet
ve LSTM modellerinden ve diger derin 6grenme modellerinden (GRU, TCN,
Transformer) daha iyi performans gosterdigini kanitlamistir [30]. Karim et al.
(2019), tek degiskenli zaman serisi siniflandirmasinda bagar1 gosteren LSTM-FCN
ve Attention LSTM-FCN modellerini ¢ok degiskenli zaman serisi siniflandirmasi
icin gelistirerek MLSTM-FCN ve MALSTM-FCN modellerini 6nermistir. Bu yeni
modeller, fully convolutional bloklara squeeze-and-excitation bloklar1 eklenerek
genigletilmistir. 35 veri setinde yapilan deneylerde bu modeller, minimal 6n
isleme ihtiya¢ duyarken bir¢cok durumda mevcut en iyi yontemlerden daha yiiksek
dogruluk saglamistir.  Ayrica, bu yapilar test zamaninda da oldukca verimli
olup, bellek kisith sistemlerde dagitilabilir niteliktedir. [31] Bu calismada,
finansal zaman serilerinin dogrulugunu artirmak amaciyla iki yeni melez tahmin
modeli onerilmigtir: EMD-LSTM ve CEEMDAN-LSTM. EMD (Empirical Mode
Decomposition) ve gelismis versiyonu CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise), karmagik ve giiriiltiilii finansal verileri
ayristirarak her bir bileseni Long Short-Term Memory (LSTM) ile ayr1 ayr1 tahmin
eder. Ardindan, bu tahminler birlestirilerek nihai tahmin elde edilir. Model, SP500,
HSI, DAX ve SSE endekslerine uygulanmis ve tek basina kullanilan LSTM, SVM,
MLP gibi modellere gore iistiin sonuclar vermistir. Bu yaklasim, giiriiltii azaltma
ve zaman serisinin ¢ok katmanli yapisinm1 daha iyi analiz etme agisindan oldukc¢a
etkilidir. [32]
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2.3.2 Davramssal Akis Analizi (Markov Zincirleri)

Miisterilerin e-ticaret platformlarindaki dijital yolculuklarii ve davranigsal
gecislerini modellemek, doniisiim hunisindeki potansiyel darbogazlari ve kritik
etkilesim noktalarini belirlemek i¢in Markov Zincirleri gii¢lii bir analitik ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Bu ydntem, kullanicilarin bir eylem durumundan digerine gegis
olasiliklarini nicel olarak 6l¢cmeye olanak tanir (6rnegin, bir iiriinii goriintiiledikten
sonra sepete ekleme veya dogrudan satin alma). Elde edilen gec¢is matrisi, miisteri
yolculugundaki temel akiglar1 ve potansiyel terk alanlarini anlamak icin degerli
icgoriiler sunar. Bu analizler, isletmelere miisteri deneyimini optimize etme ve
doniisiim oranlarini artirma konusunda stratejik bilgiler saglar. Bu ¢alismada, Borsa
Istanbul’da orman iiriinleri ve mobilya sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin hisse
senedi fiyatlari, Markov zincirleri yontemiyle analiz edilmistir. Alt1 farkli firmanin
1 yillik kapanis fiyatlar1 kullanilarak olusturulan gecis olasiliklart yardimiyla, dort
firmanin fiyat hareketleri basarili sekilde tahmin edilmistir. Bulgular, Markov
zincirleri yonteminin bu sektordeki hisse senedi fiyat tahmini i¢in etkili bir arag

oldugunu ortaya koymaktadir. [33]

2.4 Model Yorumlanabilirligi (Explainable AI)

Makine o6grenmesi modellerinin, Ozellikle Random Forest ve XGBoost gibi
karmasik "kara kutu" algoritmalarin, tahminlerini hangi 6zelliklere dayanarak
yaptiZin1 anlamak, modelin giivenilirligi ve is kararlar1 agisindan kritik bir
gerekliliktir [1]. Bu seffaflik ihtiyacin1 karsilamak icin SHAP (SHapley Additive
exPlanations) gibi yorumlanabilirlik yontemleri gelistirilmistir. SHAP, oyun teorisi
tabanli Shapley degerlerini kullanarak her bir 6zelligin bir tahmine olan katkisim
belirler. Bu sayede, model kararlarinin hem yerel (tekil tahminler i¢in) hem de
global (genel model davranisi icin) diizeyde agiklanmasi saglanir [34]. Jiangtao
Li ve arkadaglar1 (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada, XGBoost modelinin
ozellik katkilarinin SHAP degerleri teorisiyle nasil analiz edildigi gosterilmistir;
bu tiir analizler, modelin i¢ mekanizmalarini seffaf hale getirerek, igletmelere hangi
miisteri davraniglarinin satin alma olasili§ini artirdigina veya azalttigina dair eyleme

dontistiiriilebilir icgoriiler saglar [34].

2.5 E-ticaret ve Miisteri Davramslar1 Alanindaki Uygulama
Calismalar

Literatiirdeki bircok calisma, cesitli makine Ogrenmesi ve veri madenciligi

tekniklerinin e-ticaret ve miisteri davraniglar1 analizi alanindaki pratik
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uygulamalarim1 ve sagladigi faydalart ortaya koymaktadir. ~ Bu caligsmalar,
teorik modellerin gercek diinya problemlerine nasil uygulandigina dair 6nemli

ornekler sunar.

» Satis Tahminlemesi Uygulamalari: Vahid Sinap (2024), Black Friday satis
tahmini gibi kritik ig siireclerinde regresyon algoritmalarini kargilagtirarak
XGBoost’un iistiin performansini ve hiperparametre ayarlamasinin énemini
vurgulamistir [1]. Zeenia Singla ve arkadaslari (2017) ise, miisteri iiriin
incelemelerinin duygu analizinde SVM’nin yiiksek dogrulukla 6ne ¢iktigim
ve online incelemelerin tiiketici satin alma davraniglarini nasil etkiledigini

gostermistir [35].

* Miisteri Segmentasyonu ve CRM Uygulamalari: Narendra Singh ve
arkadaglart (2020), miisteri iligkileri yonetiminde (CRM) demografik
ozelliklere dayali miisteri segmentasyonu ve siniflandirmasinda Cok
Katmanli Algilayict (MLP) gibi modellerin etkinligini gostermistir [2].
Patel ve arkadaglar1 (2020) da miisteri segmentasyonu icin KMeans gibi
kiimeleme algoritmalarinin Onemini vurgulamig ve bu segmentasyonun

hedefli pazarlama stratejileri icin nasil kullanilabilecegini belirtmislerdir [7].

e E-ticaret Kullannmi1 Analizi ve Etkileyen Faktorler: Yunus Emre
GUR ve arkadaglar1 (2024), Tiirkiye'deki e-ticaret kullanimini etkileyen
demografik (yas, egitim durumu), teknolojik (internet bankaciligi kullanima,
internet kullanim siklig1) ve sosyal medya (Instagram, YouTube kullanimi)
faktorlerini makine 6grenmesiyle analiz etmistir. Calisma, 6zellikle Gradient
Boosting modelinin yiiksek dogrulukla e-ticaret kullanimini siniflandirmada
etkin oldugunu ve egitim durumu gibi faktorlerin belirleyici rol oynadiginm

ortaya koymustur [36].

* Genis Kapsamh ve Stratejik Uygulamalar:  Makine 0&8renmesi,
tirlin simiflandirma, dolandiricilik tespiti, miisteri davraniglarimi 6ngorme,
kisisellestirilmis pazarlama ve satig/is planlamasi gibi kritik e-ticaret
islevlerinde etkin bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu calismalarin tiimii,
makine Ogrenmesi tekniklerinin e-ticaret operasyonlarim1 doniistiirme ve
isletmelere veriye dayali karar verme, giivenlik onlemlerini giiclendirme ve
miisteri deneyimlerini gelistirme firsatlar1 sunma potansiyelini agik¢a ortaya
koymaktadir. Chopra ve arkadaglar1 (2022) tarafindan yapilan bir calisma,
FastAPI’nin makine 6grenmesi modellerini sunmak i¢in asenkron yetenekleri
ve hafif yapis1 nedeniyle ideal bir se¢cim oldugunu belirtmektedir. Ancak,

dogrudan model yiiriitmesine kiyasla API istek yOnetiminin getirdigi ek
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yiik nedeniyle cikarim gecikmesini (latency) bir miktar artirabilecegi ve
verimi (throughput) hafifce azaltabilecegi de gosterilmistir. Buna ragmen,
model niceleme (quantization) ve toplu isleme (batch processing) gibi
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasiyla bu ek yiikiin hafifletilebilecegi ve

genel performansin artirilabilecegi vurgulanmaktadir [37].

2.6 Metodoloji

Bu boliimde, RetailRocket platformundan elde edilen olay kayitlar1 (event log)
verisi iizerinde e-ticaret miisteri davraniglarini analiz etmek i¢in izlenen adimlar ve
uygulanan teknik metodolojiler detayl olarak aciklanacaktir. Calismanin dort ana
hedefi dogrultusunda kullanilan veri 6n isleme, 6zellik miihendisligi, modelleme ve

degerlendirme yaklagimlari adim adim sunulacaktir.

2.6.1 Veri Seti

Bu tez calismasinda, RetailRocket platformundan elde edilen gercek zamanh
olay kayitlar1 (event log) verisi kullanilmistir. Veri seti, bir e-ticaret sitesindeki
kullanicilarin etkilesimlerini kronolojik olarak kaydetmekte olup, yaklasik 4.5 ayhik
bir donem boyunca toplanmigtir. Saglanan ham veri, gizlilik nedenleriyle tiim

degerleri karma (hashed) formda sunmaktadir.

* Veri Kaynag ve Yapisi: Kullanilan veri seti, RetailRocket platformu
tizerinden akademik caligmalara 6zel olarak sunulmug, anonimlestirilmis
gercek diinya e-ticaret verilerinden olusmaktadir. Veri seti, temelde ii¢ ayri

dosyadan olugsmaktadir:

1. events.csv (Davranis Verisi): Kullanici etkilesimlerini iceren ana
olay kayitlar1 dosyasidir.  Her bir satir, benzersiz bir kullanici

etkilesimini temsil etmekte ve asagidaki temel siitunlar1 igermektedir:
— timestamp: Olayin gerceklestigi Unix zaman damgasi. (int
formatinda, isleme sirasinda datet ime’a doniistiiriilmiistiir)

— visitorid: Etkilesimi gergeklestiren kullanicinin benzersiz
karma (hashed) kimligi. (st r formatinda)

— event: Gergeklesen etkilesim tiirii. Temel olarak "view'' (iiriin
goriintiileme), "addtocart' (sepete ekleme) ve ''transaction'

(satin alma) olmak iizere ii¢ ana olay tipi bulunmaktadir.

— itemid: Etkilesimde bulunulan iiriiniin benzersiz karma (hashed)

kimligi. (st r formatinda)
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- transactionid (Sadece ’transaction’ olaylari i¢in): Satin alma

isleminin benzersiz karma (hashed) kimligi.

2. item_properties.csv (Urin Ozellikleri Verisi):  Uriinlere
ait ozellikleri (Orn. fiyat, kategori vb.) iceren dosyadir.
Bu dosya, 20.275.902 satir ile 417.053 tekil o6genin farkli
ozelliklerini tanimlamaktadir. Bir 68enin o6zellikleri zaman icinde
degisebileceginden (6rn. fiyat), her bir satir ilgili zaman damgasin
icermektedir ve events.csv dosyasindaki davranig verisiyle

eszamanli olarak haftalik anlik goriintiiler seklinde birlestirilmistir.

3. category_tree.csv (Kategori Agac1 Verisi): Uriin kategorileri
arasindaki hiyerarsik iligkiyi (list-alt kategori) tamimlayan dosyadir.
Bu dosya, itemid ve categoryid siitunlar1 araciligiyla
item_properties.csv dosyasindaki kategori kimlikleriyle
iligskilendirilerek, iiriin kategorilerinin daha derinlemesine anlagilmasina

olanak tanimugtir.

* Veri Biiyiikliigii ve Dagilimi: events. csv dosyast, toplamda 2.756.101
olay kaydi icermektedir. Bu olaylar arasinda 2.664.312 goriintiileme
(%96.67), 69.332 sepete ekleme (%2.52) ve 22.457 satin alma (%0.81)
eylemi bulunmaktadir. Bu olaylar, 1.407.580 tekil ziyaretci tarafindan
gerceklestirilmigtir. Giris boliimiinde de vurgulandigi gibi, transaction
(satin alma) olaylarinin (%0.81), tiim olaylarin ¢ok kiiciik bir kismim
olusturmasi, asirt dengesiz smif dagilimi problemine yol a¢gmistir. Bu
durum, ozellikle satin alma tahmini probleminde, modellerin azinlik sinifi
("satin alma") dogru bir sekilde 6grenmesini saglamak icin 6zel metodolojik

yaklagimlar (6rn. SMOTE) gerektirmistir.

o IIk Gozlemler ve Veri Kalitesi: Veri setinin ilk incelenmesinde,
item_properties.csv dosyasindaki bazi ozelliklerde (drnegin fiyat
bilgisi) potansiyel aykir1 degerler gozlemlenmistir. Ayrica, olay verilerinin
yaklasik %901 i¢in item_properties.csv dosyasinda ilgili 6zellik
bilgilerinin bulunmasi, analize dahil edilecek veri setinin kapsamini ve
potansiyel bilgi yogunlugunu gostermistir. Bu durumlar, veri on isleme

asamasinda uygun stratejilerle ele alinmistir.

2.6.2  Veri On Isleme ve Ozellik Miihendisligi

Ham veri seti ilizerinde dogrudan analiz yapmak yerine, tutarlilik saglamak,
eksik degerleri yonetmek ve modelleme icin uygun 6zellikleri tiiretmek amaciyla

kapsamli bir 6n isleme ve 0zellik miithendisligi siireci uygulanmigtir. Bu siire¢, ham
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veriden eyleme doniistiiriilebilir i¢goriiler elde etmek ve modellerin performansini

optimize etmek i¢in hayati dneme sahiptir.

Veri Setlerinin Yiiklenmesi ve Ilk Inceleme: Calisma kapsaminda
kullanilan  RetailRocket olay verisi (events.csv), {Uriin 0zellikleri
(item_properties.csv) ve Kkategori agac1 (category_tree.csv)
dosyalar1, Python programlama dili ve pandas kiitiiphanesi kullanilarak bellege
yiikklenmigtir. Yiikleme sonrasi her bir veri setinin genel yapisi, boyutu ve siitun
ozellikleri hakkinda ilk izlenimler edinmek amaciyla head (), info () ve
describe () gibi temel pandas fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu asamada, veri

setlerinin siitun isimleri, veri tipleri ve temel istatistiksel 6zetleri incelenmistir.

Siitun Isimlerinin Diizenlenmesi: Veri setlerindeki siitun isimlerinde olasi
tutarsizliklar, bosluklar veya 6zel karakterler kontrol edilerek, standart ve anlagilir
bir formata doniistiiriilmiistiir.  Bu diizenleme, sonraki kodlama ve analiz

adimlarinda olas1 hatalar1 6nlemek i¢in kritik bir adimdar.

Eksik Deger Analizi ve Yonetimi: Tiim siitunlarda eksik degerlerin var-
Iig1 isnull () .sum() fonksiyonu ile sistematik olarak kontrol edilmistir.
Ozellikle itemid ve visitorid gibi temel tammlayici siitunlardaki eksik
degerler iceren satirlar, veri biitiinliigiinii korumak adina events.csv veri
setinden cikarilmistir. item_properties.csv dosyasinda ise, eksik 6zellik
degerleri bulunan kayitlar, analizin amacina gore uygun bir strateji (Ornegin,
kategorik degerler icin "Bilinmiyor" atamasi veya analizin diginda birakma) ile ele

alimustir.

Veri Tiplerinin Kontrolii ve Doniistiiriilmesi: Veri setlerindeki siitunlarin
veri tipleri detaylica incelenmistir. ~ Ozellikle timestamp siitunu, zaman
serisi analizleri ve siire hesaplamalar1 icin pandas datetime formatina
doniistiiriilmiistiir. visitorid, itemid ve transactionid gibi benzersiz
tanimlayicilar, string (ob ject) olarak islenerek sayisal bir manipiilasyona maruz
kalmamalar1 saglanmistir. Diger sayisal siitunlar (6rnegin price), ilgili analizler

icin uygun sayisal formatlara (float veya int) donustiiriilmiistiir.

Aykir1 Deger Analizi ve Yonetimi: Sayisal ozelliklerdeki (6rn. price, tiiretilen
etkilesim sayilar1) potansiyel aykir1 degerler, kutu grafikleri (boxplot) ve his-
togramlar gibi gorsellestirme teknikleri ile birlikte ceyrekler arasi aralik (IQR)
tabanl istatistiksel yontemlerle incelenmistir. Tespit edilen mantiksiz derecede
yiiksek veya diisiik degerler, model performansini olumsuz etkilememesi icin ya

belirli esik degerlerle sinirlandirilmis ya da ilgili analiz dis1 birakilmistir.
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Benzersiz Degerlerin ve Kategorilerin Incelenmesi: visitorid, itemid,
event ve categoryid gibi kategorik ve tamimlayici siitunlardaki benzersiz
degerlerin sayilar1 ve dagilimlar1 analiz edilmistir. Bu analizler, veri setlerinin
cesitliligini ve kapsamini anlamada yardimci olmustur. Ornegin, platformdaki
toplam tekil kullanici, iiriin ve kategori sayilari belirlenerek veri setinin kapsamina

dair net bir tablo olusturulmustur.

Sinif Dagiliminin ve Dengesizligin Analizi: Calismanin en kritik bulgularindan
biri, events.csv dosyasindaki event siitununda yer alan transaction
(satin alma) sinifinin asir1 derecede dengesiz dagilim olmustur. Veri setindeki
satin alma olaylarinin orani, tiim olaylarin yalnizca %0.81°1 olarak tespit edilmistir.
Bu durum, makine 68renmesi modellerinin azinlik sinifi 6grenme kabiliyeti veya
genel performansin1 olumsuz etkileyeceginden, sonraki adimlarda SMOTE gibi

dengeleme tekniklerinin uygulanmasini zorunlu kilmistir.

Event Tiplerine Gore Veri Dagihm ve Zaman Icindeki Dagihm: Her bir
olay tiiriinlin (view, addtocart, transaction) genel ve oransal dagilimi
hesaplanarak miisteri yolculugundaki temel eylemlerin yogunlugu belirlenmistir.
Ayrica, olaylarin zaman icindeki dagilimu (giinliik, haftahk, ayhk) cizgi grafikleri
ile gorsellestirilerek, platformdaki yogun donemler, mevsimsel egilimler veya
kampanya etkileri gibi zamana bagli davranigsal paternler tespit edilmistir. Bu

analiz, zaman serisi tahminleme modelleri i¢in 6nemli 6n bilgiler saglamistir.

Temel Metriklerin Hesaplanmasi: Veri setlerinden, e-ticaret analitigi icin temel
teskil eden bazi1 6zet metrikler tiiretilmistir. Bunlar arasinda ortalama sepet boyutu
(satin alma bagina diisen ortalama iiriin sayis1) ve kullamic1 basmma ortalama
etkilesim sayilar1 (goriintiileme, sepete ekleme, satin alma) yer almaktadir. Bu

metrikler, miisteri davraniglarina dair ilk nicel i¢goriileri sunmustur.

Kullameai  Bazh  Ozelliklerin  Olusturulmas1  (Feature Engineering):
Model tabanli analizler icin her bir kullaniciyr temsil eden zengin bir
ozellik seti olusturulmugtur. Bu 0Ozellikler, kullanicinin site icindeki genel
davraniglarm1 ve egilimlerini yansitmaktadir. Bu siiregte, events.csv ve
item_properties.csv dosyalart itemid ve timestamp iizerinden
birlestirilerek, {irlin Ozelliklerinin kullanict  davramiglarina  dahil edilmesi

saglanmigtir. Olusturulan 6zellikler:
* Etkilesim Sayilari: Her bir kullanici i¢in toplam view, addtocart ve
transaction olay sayilart hesaplanmistir.

* Doniisiim Oranlari: view’dan transaction’a ve addtocart’tan
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transaction’a doniisiim oranlar: tiiretilmigtir.

e Zaman Bazh Metrikler: Kullanicinin ilk ve son etkilesimi arasindaki gecen

slire, ortalama oturum siiresi gibi metrikler hesaplanmustir.

* RFM Metrikleri: Yeterli fiyat bilgisi item_properties.csv
dosyasindan elde edildiginden, kullanici bagina Recency (son satin
almadan bu yana gecen siire), Frequency (satin alma sikli§1) ve Monetary
(toplam harcanan miktar) degerleri hesaplanarak RFM analizi i¢in temel
olusturulmustur. Bu metrikler, miisteri yasam boyu degerini anlamak icin

kritik 6neme sahiptir.

+ Uriin Kategori Tercihleri: Kullanicilarin en cok etkilesimde bulundugu
kategoriler veya belirli kategorilerdeki etkilesim yogunluklari gibi 6zellikler,

categoryidve category_tree.csv kullanilarak tiiretilmistir.

Gereksiz Siitunlarin Kaldirilmas1 ve Veri Setinin Son Hali: Analiz ve
modelleme siiregleri i¢in dogrudan gereksinim duyulmayan veya yiiksek oranda
eksik deger iceren siitunlar, veri setinin boyutsalligin1 azaltmak ve modelleme
verimlili§ini artirmak amaciyla c¢ikarilmisti. Tim bu ©On isleme ve oOzellik
miihendisligi adimlarinin ardindan, analiz ve modelleme i¢in kullanilacak olan nihai

ve temizlenmis veri seti olusturulmus ve kaydedilmisgtir.
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3

METODOLOJI

3.1 Metodoloji

Bu bolimde, e-ticaret miisteri davraniglarint  anlamak ve tahminlemek
amaciyla gerceklestirilen analizlerin bilimsel cercevesi ve uygulama adimlari
detaylandirilmistir. Calismanin problemleri ve hedefleri dogrultusunda, izlenen
veri isleme siirecleri, gelistirilen makine 68renmesi modelleri ve bu modellerin
performans degerlendirme metrikleri sistematik bir yaklasimla sunulmustur. Bu
boliim, aragtirmanin nasil yiiriitiildiigiinii ve elde edilen bulgularin giivenilirligini

ve tekrarlanabilirligini saglayacak tiim metodolojik ayrintilar1 icermektedir.

3.1.1 Veri Seti

Bu tez calismasinda, gercek zamanli olay kayitlar1 (event log) iceren ve acik
kaynak bir dataseti olan RetailRocket veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, bir
e-ticaret sitesindeki kullanicilarin etkilesimlerini kronolojik olarak kaydetmekte
olup yaklasik 4.5 aylik bir donem boyunca toplanmistir.Saglanan ham veri, gizlilik

nedenleriyle tiim degerleri karma (hashed) formda sunmaktadir.

* Veri Kaynag ve Yapisi: Kullanilan RetailRocket veri seti, Kaggle platformu
tizerinden akademik calismalara 6zel olarak sunulmus, anonimlestirilmis
gercek diinya e-ticaret verilerinden olusmaktadir. Veri seti, temelde ii¢ ayri

dosyadan olugsmaktadir:

1. events.csv (Davranis Verisi): Kullanic1 etkilesimlerini iceren ana
olay kayitlar1 dosyasidir.  Her bir satir, benzersiz bir kullanici
etkilesimini temsil etmekte ve asagidaki temel siitunlar1 igermektedir:

— timestamp: Olayimn gergeklestigi Unix zaman damgasi. (int
formatinda, isleme sirasinda datet ime’a doniistiiriilmiigtiir)
— visitorid: Etkilesimi gergeklestiren kullanicinin benzersiz

karma (hashed) kimligi. (st r formatinda)
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— event: Gergeklesen etkilesim tiirli. Temel olarak "'view'' (iiriin
goriintiileme), "addtocart' (sepete ekleme) ve ''transaction'

(satin alma) olmak {iizere ii¢ ana olay tipi bulunmaktadir.

— itemid: Etkilesimde bulunulan iiriiniin benzersiz karma (hashed)

kimligi. (st r formatinda)

- transactionid (Sadece ’transaction’ olaylari i¢in): Satin alma

isleminin benzersiz karma (hashed) kimligi.

2. item_properties.csv (Uriin Ozellikleri Verisi):  Uriinlere
ait ozellikleri (Orn. fiyat, kategori vb.) iceren dosyadir.
Bu dosya, 20.275.902 satir ile 417.053 tekil 0Ogenin farkli
oOzelliklerini tanimlamaktadir. Bir 0genin o6zellikleri zaman icinde
degisebileceginden (O6rn. fiyat), her bir satir ilgili zaman damgasinm
icermektedir ve events.csv dosyasindaki davranis verisiyle

eszamanli olarak haftalik anlik goriintiiler seklinde birlestirilmistir.

3. category_tree.csv (Kategori Agac1 Verisi): Uriin kategorileri
arasindaki hiyerarsik iligkiyi (iist-alt kategori) tanimlayan dosyadir.
Bu dosya, itemid ve categoryid siitunlart araciligiyla
item_properties.csv dosyasindaki kategori kimlikleriyle
iligkilendirilerek, iiriin kategorilerinin daha derinlemesine anlagilmasina

olanak tanimistir.

* Veri Biiyiikliigii ve Dagilimi: events. csv dosyasi, toplamda 2.756.101
olay kaydi icermektedir. Bu olaylar arasinda 2.664.312 goriintiileme
(%96.67), 69.332 sepete ekleme (%2.52) ve 22.457 satin alma (%0.81)
eylemi bulunmaktadir. Bu olaylar, 1.407.580 tekil ziyaretci tarafindan
gerceklestirilmistir. Giris boliimiinde de vurgulandig1 gibi, t ransaction
(satin alma) olaylarinin (%0.81), tiim olaylarin ¢ok kiiciik bir kismim
olusturmasi, asir1 dengesiz siif dagilimi problemine yol acmistir. Bu
durum, ozellikle satin alma tahmini probleminde, modellerin azinlik sinifi
("satin alma") dogru bir sekilde 6grenmesini saglamak icin 6zel metodolojik

yaklagimlar (6rn. SMOTE) gerektirmistir.

e IIk Gozlemler ve Veri Kalitesi: Veri setinin ilk incelenmesinde,
item_properties.csv dosyasindaki bazi ozelliklerde (6rnegin fiyat
bilgisi) potansiyel aykiri degerler gézlemlenmistir. Ayrica, olay verilerinin
yaklasik %90’1 icin item_properties.csv dosyasinda ilgili 6zellik
bilgilerinin bulunmasi, analize dahil edilecek veri setinin kapsamini ve
potansiyel bilgi yogunlugunu gostermistir. Bu durumlar, veri on isleme

asamasinda uygun stratejilerle ele alinmustir.
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3.1.2  Veri On Isleme ve Ozellik Miihendisligi

Ham veri seti iizerinde dogrudan analiz yapmak yerine, tutarlilik saglamak,
eksik degerleri yonetmek ve modelleme icin uygun 6zellikleri tiiretmek amaciyla
kapsaml1 bir 6n isleme ve 6zellik miihendisligi siireci uygulanmigtir. Bu siire¢, ham
veriden eyleme doniistiiriilebilir i¢goriiler elde etmek ve modellerin performansini

optimize etmek i¢in hayati dneme sahiptir.

Veri Setlerinin Yiiklenmesi ve Ilk Inceleme: Calisma kapsaminda
kullanilan  RetailRocket olay verisi (events.csv), {riin 0zellikleri
(item_properties.csv) ve Kkategori agac1 (category_tree.csv)
dosyalar1, Cursor (Yapay Zeka Destekli Kod Yazma Editorii) tizerinde,Python
programlama dili ve pandas kiitiiphanesi kullanilarak bellege yiiklenmistir.
Yiikleme sonrasi her bir veri setinin genel yapisi, boyutu ve siitun Ozellikleri
hakkinda ilk izlenimler edinmek amaciyla head (), info () ve describe ()
gibi temel pandas fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Bu asamada, veri setlerinin siitun

isimleri, veri tipleri ve temel istatistiksel zetleri incelenmistir.

Siitun Isimlerinin Diizenlenmesi: Veri setlerindeki siitun isimlerinde olasi
tutarsizliklar, bosluklar veya 6zel karakterler kontrol edilerek, standart ve anlasilir
bir formata donistiirilmistiir. ~ Bu diizenleme, sonraki kodlama ve analiz

adimlarinda olas1 hatalar1 6nlemek icin kritik bir adimdir.

Eksik Deger Analizi ve YoOnetimi: Tiim siitunlarda eksik degerlerin var-
Iig1 isnull () .sum() fonksiyonu ile sistematik olarak kontrol edilmistir.
Ozellikle itemid ve visitorid gibi temel tanimlayici siitunlardaki eksik
degerler iceren satirlar, veri biitiinliigiinii korumak adina events.csv veri
setinden cikarilmigtir. item_properties.csv dosyasinda ise, eksik ozellik
degerleri bulunan kayitlar, analizin amacina gore uygun bir strateji (Ornegin,
kategorik degerler i¢cin "Bilinmiyor" atamasi veya analizin disinda birakma) ile ele

alinmistir.

Veri Tiplerinin Kontrolii ve Doniistiirillmesi: Veri setlerindeki siitunlarin
veri tipleri detaylica incelenmistir. ~ Ozellikle timestamp siitunu, zaman
serisi analizleri ve siire hesaplamalar1 icin pandas datetime formatina
doniistiiriilmiistiir. visitorid, itemid ve transactionid gibi benzersiz
tanimlayicilar, string (ob ject) olarak islenerek sayisal bir manipiilasyona maruz
kalmamalar1 saglanmistir. Diger sayisal siitunlar (6rnegin price), ilgili analizler

icin uygun sayisal formatlara (f 1oat veya int) doniistiirtilmiistiir.

Aykir1 Deger Analizi ve Yonetimi: Sayisal ozelliklerdeki (6rn. price, tiiretilen
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etkilesim sayilar1) potansiyel aykir1 degerler, kutu grafikleri (boxplot) ve his-
togramlar gibi gorsellestirme teknikleri ile birlikte ceyrekler arasi aralik (IQR)
tabanl istatistiksel yontemlerle incelenmistir. Tespit edilen mantiksiz derecede
yiiksek veya diisiik degerler, model performansini olumsuz etkilememesi icin ya

belirli esik degerlerle sinirlandirilmis ya da analiz dis1 birakilmagtir.

Benzersiz Degerlerin ve Kategorilerin Incelenmesi: visitorid, itemid,
event ve categoryid gibi kategorik ve tanimlayici siitunlardaki benzersiz
degerlerin sayilar1 ve dagilimlar1 analiz edilmistir. Bu analizler, veri setlerinin
cesitliligini ve kapsamini anlamada yardimci olmustur. Ornegin, platformdaki
toplam tekil kullanici, iiriin ve kategori sayilar belirlenerek veri setinin kapsamina

dair net bir tablo olusturulmustur.

Smif Dagiliminin ve Dengesizligin Analizi: Caligmanin en kritik bulgularindan
biri, events.csv dosyasindaki event siitununda yer alan transaction
(satin alma) sinifinin asir1 derecede dengesiz dagilimi olmustur. Veri setindeki
satin alma olaylarinin orani, tiim olaylarin yalnizca %0.81°1 olarak tespit edilmistir.
Bu durum, makine 68renmesi modellerinin azinlik sinifi 6grenme kabiliyeti veya
genel performansini olumsuz etkileyeceginden, sonraki adimlarda SMOTE gibi

dengeleme tekniklerinin uygulanmasini zorunlu kilmistir.

Event Tiplerine Gore Veri Dagihnu ve Zaman Icindeki Dagihm: Her bir
olay tiiriiniin (view, addtocart, transaction) genel ve oransal dagilimi
hesaplanarak miisteri yolculugundaki temel eylemlerin yogunlugu belirlenmistir.
Ayrica, olaylarin zaman icindeki dagilimu (giinliik, haftahk, ayhk) cizgi grafikleri
ile gorsellestirilerek, platformdaki yogun donemler, mevsimsel egilimler veya
kampanya etkileri gibi zamana bagli davramigsal paternler tespit edilmistir. Bu

analiz, zaman serisi tahminleme modelleri i¢in 6nemli 6n bilgiler saglamistir.

Temel Metriklerin Hesaplanmasi: Veri setlerinden, e-ticaret analitigi i¢in temel
teskil eden bazi 6zet metrikler tiiretilmistir. Bunlar arasinda ortalama sepet boyutu
(satin alma basina diisen ortalama iiriin sayis1) ve kullamc1 basina ortalama
etkilesim sayilar1 (goriintiileme, sepete ekleme, satin alma) yer almaktadir. Bu

metrikler, miisteri davraniglarina dair ilk nicel i¢goriileri sunmustur.

Kullamei  Bazh  Ozelliklerin  Olusturulmas1  (Feature Engineering):
Model tabanli analizler icin her bir kullaniciyr temsil eden zengin bir
ozellik seti olusturulmustur. Bu o0zellikler, kullanicinin site ig¢indeki genel
davramiglarimi ve egilimlerini yansitmaktadir. Bu siiregte, events.csv ve
item_properties.csv dosyalart itemid ve timestamp iizerinden

birlestirilerek, {riin Ozelliklerinin kullanict1 davramiglarina dahil edilmesi
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saglanmistir. Olusturulan 6zellikler:

» Etkilesim Sayilari: Her bir kullanici i¢in toplam view, addtocart ve

transaction olay sayilar hesaplanmustir.

* Doniisiim Oranlari: view’dan transaction’a ve addtocart’tan

transaction’a doniisiim oranlar tiiretilmisgtir.

* Zaman Bazh Metrikler: Kullanicinin ilk ve son etkilesimi arasindaki gegen

siire, ortalama oturum siiresi gibi metrikler hesaplanmustir.

* RFM Metrikleri:  Yeterli fiyat bilgisi item_properties.csv
dosyasindan elde edildiginden, kullanict basina Recency (son satin
almadan bu yana gegen siire), Frequency (satin alma siklig1) ve Monetary
(toplam harcanan miktar) degerleri hesaplanarak RFM analizi i¢in temel
olusturulmustur. Bu metrikler, miisteri yasam boyu degerini anlamak icin

kritik 6neme sahiptir.

+ Uriin Kategori Tercihleri: Kullanicilarin en ¢ok etkilesimde bulundugu
kategoriler veya belirli kategorilerdeki etkilesim yogunluklar: gibi 6zellikler,

categoryidve category_tree.csv kullanilarak tiiretilmistir.

Gereksiz Siitunlarin Kaldirilmas1 ve Veri Setinin Son Hali: Analiz ve
modelleme siirecleri i¢in dogrudan gereksinim duyulmayan veya yiiksek oranda
eksik deger igeren siitunlar, veri setinin boyutsallifini azaltmak ve modelleme
verimliligini artirmak amaciyla cikarilmigti.  Tim bu 6n isleme ve o6zellik
mithendisligi adimlarinin ardindan, analiz ve modelleme i¢in kullanilacak olan nihai

ve temizlenmis veri seti olugturulmug ve kaydedilmistir.

3.1.3 Upygulanan Analiz Yontemleri
S6z konusu calismanin dort ana hedefi dogrultusunda, veri biliminin farkli
alanlarindan cesitli makine dgrenmesi ve istatistiksel modeller uygulanmistir. Her

bir hedef i¢in belirlenen yontemler asagida detaylandirilmistir:

3.1.3.1 Smiflandirma Modelleri ve Aciklanabilirlik (Tahminleme Hedefi)

Bu béliimde, bir kullanicinin satin alma yapip yapmayacagini tahmin etmek ic¢in
cesitli stmiflandirma modelleri gelistirilmistir. Ozellikle asir1 dengesiz sinif dagilimi
g0z Oniine alindiginda, modellerin performans degerlendirmesi i¢in F1 skoru ana

metrik olarak kullanilmgtir.
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a. Veri Dengeleme: SMOTE Uygulamasi Smiflandirma problemi i¢in veri
setindeki asir1 dengesiz sinif dagilimini (satin alma sinifinin %0.81 oran1) gidermek
amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) algoritmasi

kullanilmagtir.

SMOTE, siif dengesizliine sahip veri setlerinde azinlik sinifinin drnek sayisini
artirarak siniflandirma performansinmi iyilestirmeyi amaclayan popiiler bir asiri
ornekleme yontemidir. Temel hedefi, dengesiz bir veri setini sentetik olarak dengeli

veya neredeyse dengeli bir egitim setine doniistiirmektir.

SMOTE algoritmasinin ¢aligsma prensibi, azinlik sinifindaki mevcut 6rneklerden
yeni sentetik ornekler olusturur. Her bir azinhik smifi 6rnegi (x) icin, Oklid
mesafesine gore en yakin 5 azinlik siifi komsusu belirlenir (eger azinlik sinifi
Ornegi sayis1 S’ten az ise N, — 1 komsu kullanilir). Bu komsulardan rastgele
secilen bir xf' 6rnegi kullanilarak, yeni sentetik drnek (S) asagidaki formiil ile
turetilir:

S=z+u- (2% 1)

Burada u, U(0, 1) tekdiize dagilimindan rastgele segilen bir degerdir. Bu yontem,
sentetik Ornegin, orijinal Ornek ile segilen komgsusu arasindaki dogru iizerinde
yer almasini saglar.[3] Calismada, SMOTE teknigi kullanilarak siniflandirma
modellerinin azinlik sinifim1 daha iyi 68renmesi ve 6zellikle F1 skoru gibi dengesiz
veri setlerine duyarli metrikler {izerinde performansinin artirilmasi hedeflenmistir.
SMOTE uygulamas1 yalnizca egitim veri seti iizerinde gerceklestirilerek, test veri
setinin bagimsizligi ve modelin genellenebilirligi korunmugtur. Uygulamada,
imbalanced-learn kiitiiphanesinden SMOTE simnifi kullanilarak azinhk ve
cogunluk smiflarimin 6rnek sayilar1 esitlenecek sekilde (tam dengeleme)

ornekleme yapilmistir. Varsayilan k_neighbors=5 degeri kullanilmigtir.

b. Model Secimi ve Uygulama Gelistirilen simiflandirma modelleri, farkli
algoritmik yaklagimlar: temsil etmek ve performans kiyaslamas: yapmak amaciyla

secilmistir:

* Random Forest: Rastgele Orman yaklagimi, 2001 yilinda L. Breiman
tarafindan gelistirilen, siniflandirma ve regresyon gorevleri icin kullanilan
giiclii bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Bu yontem, birden fazla bagimsiz
karar agacin bir araya getirerek calisir ve tahminlerini birlestirir. Algoritma,
ozellikle degisken sayisinin gdzlem sayisindan ¢ok daha fazla oldugu yiiksek

boyutlu veri setlerinde etkili performans sergilemektedir.[16]
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Cahisma Prensibi:
Random Forest’1n temel ¢alisma prensibi, "bol ve yonet" yaklasimina dayanr.

Algoritma su adimlarla ilerler:

- Bagging (Onyiikleme Orneklemesi): Her bir agac, orijinal egitim veri
setinden bootstrap drneklemesi (yerine koyarak ornekleme) yoluyla elde
edilen farkli bir alt kiime (a,, gbzlem) tizerinde egitilir. Bu siire¢, agaclar

arasinda cesitliligi artirir.

- Rastgele Ozellik Secimi: Her bir agacin her diigiimiinde (bolme
yapilirken), tiim olas1 6zellikler yerine, rastgele secilen belirli bir mtry
adet ozellik alt kiimesi dikkate alinir. Bu rastgelelik, agaclar arasindaki

korelasyonu azaltmaya yardimci olur.

— Agac Yapim: Her agac, belirli bir nodesize kriterine ulagana kadar

budanmadan tamamen biiyiitiiliir.

— Tahminlerin Birlestirilmesi:  Regresyon problemleri i¢in, tiim
agaclarin tahminlerinin ortalamasi alinarak nihai sonug¢ elde edilir.
Smiflandirma problemleri i¢in ise, her agacin yapti§i siiflandirma
tahminleri arasinda ¢cogunluk oylamasi yapilarak en sik tahmin edilen
sinif belirlenir.[16]

Temel Avantajlar: ve Ozellikleri:
— Yiiksek Dogruluk: Birden fazla agacin birlesimi sayesinde genellikle

tek bir karar agacina gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sunar.

- Asir1 Ogrenmeye Kars1 Direnc: Biiyiik sayida aga¢ kullanildiginda
bile agir1 6grenmeye egilimli degildir.

— Degisken Onemi Ol¢iimii: Algoritma, veri setindeki her bir degiskenin
tahmin {izerindeki goreceli dnemini belirlemek icin metrikler (6rnegin,
Ortalama Kirlilik Azalmasi - MDI ve Ortalama Dogruluk Azalmasi -
MDA) saglar.

— Eksik Veri Yonetimi: Eksik degerleri etkin bir sekilde isleme
yetenegine sahiptir. Bu, gbzlemler arasindaki yakinligi 6lgen "yakinlik

matrisi” kullanilarak gerceklestirilir.

— Olgeklenebilirlik: Kolayca paralellestirilebilir olmasi sayesinde biiyiik

gercek diinya sistemleriyle basa ¢ikma potansiyeline sahiptir.

— Out-of-Bag (OOB) Hatasi: Her agacin egitiminde kullanilmayan
ornekler (OOB ornekleri) iizerinden model performansini dahili olarak
tahmin etme yetenegi sunar. Bu, ayr1 bir dogrulama setine duyulan

ihtiyaci ortadan kaldirir.
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Random Forest, esnekligi, yiiksek performans: ve yorumlanabilirligi
nedeniyle giliniimiizde en basarili genel amacli algoritmalar arasinda
yer almaktadir.  Yiiksek dogruluk, asiri uyumu (overfitting) azaltma
yetene8i ve Ozellik Onem derecesini (feature importance) cikarabilme
ozelligi nedeniyle tercih edilmistir. Modelin  olusturulmasinda
n_estimators=100 degeri kullanilmig, diger parametreler (Orn.
max_depth,min_samples_split,min_samples_leaf) varsayilan
degerlerinde birakilmigtir. random_state=42 ile tekrarlanabilirlik

saglanmistir. Hiperparametre optimizasyonu yapilmamustir.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): Gradyan artirma (gradient
boosting) c¢ercevesinin optimize edilmis bir uygulamasidir. Hiz,
Olceklenebilirlik ve yiliksek prediktif performans sunmasi nedeniyle

biiyiik ve karmasik veri setlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Gelismis Gradyan
Yikseltme

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), yiiksek tahminsel yetenegi ile
bilinen gradyan yiikseltme (Gradient Boosting) algoritmasinin gelistirilmis
bir versiyonudur. Geleneksel gradyan yiikseltme algoritmalarinin, her
seferinde bir karar agacinin olusturulmasini gerektirmesi ve bu nedenle kiigiik
boyutlu modellerin bile egitiminin ¢ok zaman almasi sinirlamasini agmak
amaciyla gelistirilmistir. XGBoost, performans ve hiz agisindan 6nemli

tyilestirmeler sunar.[21]

XGBoost, ¢ekirdeginde gradyan yiikseltmeyi barindirir. Gradyan yiikseltme,
bir kayip fonksiyonunu minimize etmek icin kademeli ve eklemeli bir model

olusturma siirecidir. Bu siire¢ genellikle ii¢ ana adimdan olugur:

— Diferansiyellenebilir Kayip Fonksiyonu: Probleme uygun,
tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunun belirlenmesi gerekmektedir.
Gradyan yiikseltme modeli, farkli kayip fonksiyonlar1 ic¢in yeni
algoritmalarin tiiretilmesini gerektirmez; sadece uygun bir kayip
fonksiyonunun secilip cerceveye dahil edilmesi yeterlidir.

— Zayif Ogrenici Olusturma: Tahminler yapmak icin bir zayif 6grenici
olusturulur. Gradyan yiikseltmede karar agaclari, 6zellikle gercek deger

ciktisi iireten regresyon agaclari zayif 68renici olarak secilir. Bu agaclar
art arda eklenerek tahminlerdeki artiklar: (hatalari) iyilestirir.

— Eklemeli Model Olusturma: Zayif 6grenicilerin tahminlerini bir araya

getirerek kayip fonksiyonunu azaltan eklemeli bir model olusturulur.
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Bu agac ekleme siireci teker teker gerceklesir ve modelin son ¢iktisini
tyilestirmek i¢in yeni agacin ciktist mevcut aga¢ dizisinin ¢iktisina
eklenir.[21]

XGBoost’u geleneksel gradyan yiikseltmeden ayiran temel farkliliklar

sunlardir:

— Paralellestirme: Zayif 6grenicilerin eklenme siireci ardisik olarak
degil, coklu is parcacig1 (multi-threaded) yaklasimiyla gerceklesir. Bu,
makine CPU c¢ekirdeklerinin etkin kullanimini saglayarak daha yiiksek

hiz ve performans sunar.

— Seyrek Farkindalik ve Eksik Veri Isleme: Seyrek veriye duyarli bir

uygulamaya sahiptir ve otomatik olarak eksik veri degerlerini isler.

— Blok Yapisi: Agac yapiminin paralellestirilmesini desteklemek icin

blok yapisini kullanir.

— Devamh Egitim: Daha 6nce egitilmig bir modelin yeni veriler iizerinde
daha da gelistirilmesine olanak tanir.

XGBoost, siniflandirma, regresyon ve tahminsel modelleme problemlerinde
yapilandirilmig veya tablosal veri setlerinde iistiin performans gosterdigi
goriilmiistiir.  Ozellikle hiz ve performans acisindan, coklu is pargacigi
uygulamasi sayesinde geleneksel Gradyan Yiikseltme algoritmalarina kiyasla
genellikle daha iyi sonuclar vermektedir. Dogruluk degerleri ise veri
setine gore degismekle birlikte, XGBoost genellikle rekabet¢i sonuglar
sunmustur. Bu Ozellikleriyle XGBoost, biiyiik ve karmagik veri setleriyle
calisan birgok makine 6grenimi uygulamasinda tercih edilen bir algoritma
haline gelmistir.  Bu c¢alismada ise XGBoost algortimas: kullanilirken
n_estimators=100, learning_rate=0.1 ve max_depth=5 ana
hiperparametreleri kullanilmistir. Diger parametreler varsayilan degerlerinde
birakilmastir. random_state=42 ile tekrarlanabilirlik saglanmigtir.

Hiperparametre optimizasyonu yapilmamistir.[21]

Lojistik Regresyon: iki siif arasindaki iliskiyi dogrusal bir kombinasyonla
modelleyen basit ancak etkili bir algoritmadir. Dogrusal regresyonun ikili
sonuglar icin yetersiz kaldig1 durumlarda bu boslugu doldurmak {iizere
geligtirilmigtir , zira dogrusal regresyonun tahminleri O ile 1 aralifinin disina

cikabilir ve sabit varyans varsayimu ikili sonug¢larin davranisina uymaz.[4]

Lojistik regresyon modeli, ilgilenilen ikili sonucun "olasiligina" dayanir. Bir
olayin olasilig1, olaymn gerceklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina

oramidir.  Lojistik regresyon modeli, bu olasiliginin dogal logaritmasini
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(Inlodds(Y = 1)]) tahmin edicilerin bir regresyon fonksiyonu olarak alir.
Tek bir tahminci (X) ile model su sekilde ifade edilir: In[odds(Y = 1)] =
Bo+ 51X . Burada (5, kesme terimi, 3; ise tahminci X teki 1 birimlik degisime
karsilik gelen olasilifin logaritmasindaki degisimi temsil eden regresyon

katsayisidir.

Lojistik regresyon sonuglart tipik olarak olasilik oranlari (Odds Ratios -
OR) ile sunulur. Bu oranlar, 3; katsayisinin iistelini alarak elde edilir ve
X’teki 1 birimlik degisime karsilik gelen olasilik oranini gosterir. Olasilik
orani eksi 1’in 100 ile carpilmasi, X’teki 1 birimlik artisa karsilik gelen
olay olasilifindaki yiizde degisimi ifade eder. Birden fazla tahminci modele
dahil edildiginde, olasilik oram1 degeri diger tahmincilere gore ayarlanmis
olur. Olasilik oranlar1 bazen goreceli risk ile karistirilsa da , yalnmzca
olayin olasili§1 cok diisiik oldugunda olasilik orani goreceli riske iyi bir
yaklagim olarak kabul edilebilir. Olasilik oranlari, modelden elde edilen dogal
tahminler oldugundan tercih edilir ve bunlar1 goreceli risklere doniistiirme

girisimleri sonuglar1 bozabilir.[4]

Lojistik regresyon, siirekli veya kategorik tahmincilerin kullanimina izin
verir ve birden fazla tahminci icin ayarlama yetenegi saglar. Bu o6zelligi,
karsilagtirilan gruplardaki farkliliklardan kaynaklanan potansiyel yanlilig:
azaltmak icin ayarlama gerektiginde, ozellikle gozlemsel verilerin analizi
icin kullanigh kilar. Dogrusal regresyonun aksine, lojistik regresyon igin
parametre (/3) tahminlerinin dogrudan bir formiilii yoktur ; en iyi tahminleri
bulmak icin kararlilik elde edilene kadar yaklagik tahminlerin tekrar tekrar
tyilestirilmesi gerekir. Bu durum, bazi arastirmacilar icin lojistik regresyonu

"kara kutu" bir yaklagima doniistiirebilir.[4]

Modelin uygunlugu ve uyumu (goodness-of-fit) genellikle Hosmer ve
Lemeshow testi gibi global ol¢iimlerle degerlendirilir. Lojistik regresyonun
iki seviyeli sonuglarin analizine yonelik standart formuna ek olarak,
iic veya daha fazla sirali veya siralanmamis kategorili sonuclari analiz
etmek i¢in de uzantilar1 bulunmaktadir. Ayrica, bagimsiz olmayan
(longitudinal veya kiimelenmis) veriler i¢in genellestirilmis tahmin
denklemleri veya rastgele etkili modeller gibi yontemler kullanilabilir. Bu
calismada, modelin temel performansi icin bir referans noktasi saglamistir.
Parametre olarak penalty=’12’ (L2 regiilarizasyon), varsayilan
C=1.0 ve solver='1bfgs’ kullamlmistir. random_ state=42 ile

tekrarlanabilirlik saglanmustir.

Naive Bayes: Bayes teoremini temel alan, Ozellikler arasinda kogsullu

bagimsizlik varsayimi yapan olasiliksal bir smiflandiricidir.  Ozellikle
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basitligi ve hizli hesaplama yetene8i nedeniyle karsilastirma amaciyla
dahil edilmistir.[15] Uygulamada siirekli Oznitelikler i¢in uygun olan
sklearn.naive_bayes.GaussianNB modeli ve varsayilan

parametreleri kullanilmistir.

Naive Bayes smiflandiricisi, olasiliksal yaklagimlara dayanan, kosullu olasilik
dagilimim (P(C|D)) modelleyerek siniflandirma yapan popiiler bir makine
O0grenimi algoritmasidir. Verilen bir nesnenin agiklamasi (d) icin, siniflandirict en
yiiksek arka olasili§a sahip sinifi secer: argmax, P(C = ¢|D = d). Bayes teoremi
uyarinca, bu arka olasilik 6nsel dagilim (P(C')) ve olabilirlik (P(D|C)) kullanilarak
hesaplamir. Paydadaki P(D = d) terimi, smifa bagh olmadig1 i¢in maksimum
arka olasilik smifin1 belirlerken goz ardi edilebilir. Algoritmanin "naive" (saf)
olarak adlandirilmasinin nedeni, sif verildiginde tiim 6zelliklerin kosullu olarak

bagimsiz oldugunu varsaymasidir. Yani:

P(Ay = ay, ... Ay = a,|C = ¢) = [[ P(Ai = ai|C = ¢)

i=1
Bu varsayim, pratikte 6zellikler arasinda etkilesimler olsa bile, Naive Bayes’in
iyi sonuglar verebilmesini saglar. Bunun nedeni, algoritmanin dogrudan P(d|c)
degerini tahmin etmekten ziyade, yalnizca en olasi smifi dogru bir sekilde
siralamakla ilgilenmesidir. Bagka bir deyisle, Naive Bayes kotii bir olasilik
tahmincisi olsa bile iyi bir siralayici olabilir.[15] Bu calismada veri seti, egitim
(%70) ve test (%30) kiimelerine rastgele ayrilmistir. Modellerin genellenebilirligini
ve kararliligin1 saglamak icin 5-Katmanh Capraz Dogrulama (K-Fold Cross-
Validation) (k=5) teknikleri kullanilmigtir. Bu yaklasim, veri setinin farkli alt
kiimeleri lizerinde modelin birden ¢ok kez egitilip test edilmesine olanak tanir.
Capraz dogrulama Oncesinde veri shuffle=True ve random_state=42 ile

karigtirtlmistir.

c. Model Degerlendirme Metrikleri Dengesiz sinif dagilimi nedeniyle, model

performansini degerlendirmede asagidaki metrikler kullanilmistir:

* F1 Skoru: Hassasiyet (Precision) ve Hatirlama (Recall) arasindaki harmonik
ortalamay1 temsil eder. Ozellikle azinlik sinifin dogru tahmin edilmesindeki
hassasiyet ve yakalama dengesini gosterdigi i¢in dengesiz veri setlerinde ana

degerlendirme metrigi olarak secilmistir.

* Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin gercek
pozitif olma oranim gosterir (TP / (TP + FP)).
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* Hatirlama (Recall) / Duyarhlik (Sensitivity):: Gergek pozitif 6rneklerin ne
kadarinin dogru bir sekilde tespit edildigini gosterir (TP / (TP + FN)).

* ROC AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve):
Siiflandiricinin farklh esik degerlerinde gercek pozitif orani ile yanlis pozitif

orani arasindaki degisimi gosteren bir egridir. Modelin ayrim giiciinii dlcer.

* Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix): Her bir modelin dogru ve yanlis
tahmin sayilarin1 (True Positives, False Positives, True Negatives, False
Negatives) gosteren bir tablo olup, modelin siniflandirma performansina dair

detayl bir bakis sunmustur.

d. SHAP (Shapley Additive Explanations) ile Model Yorumlanabilirligi
Gelistirilen makine ©6grenmesi modellerinin "kara kutu" dogasimi seffaf hale
getirmek ve modelin hangi 6zelliklere dayanarak tahminler yaptigini anlamak
amaciyla SHAP (SHapley Additive exPlanations) yontemi kullanilmistir. SHAP,
oyun teorisi tabanli Shapley degerlerini kullanarak her bir 6zelligin bir tahmine
olan katkisini belirler.[34] Bu sayede, model kararlarinin hem yerel (tekil tahminler
icin) hem de global (genel model davranisi icin) diizeyde aciklanmasi saglanmistir.
Ozellikle Random Forest ve XGBoost modellerinin yorumlanmasinda SHAP
kullanilmagtr. shap.TreeExplainer ile model icin SHAP degerleri
hesaplanmig ve shap.summary_plot (nokta grafigi ve cubuk grafigi) ile
ozelliklerin model tahminine etkisi ve 6nem siras1 gorsellestirilmistir. SHAP analizi
derin 6grenme tabanli modeller i¢in uygulanmamistir. SHAP analizleri, e-ticaret
yoneticileri icin hangi miisteri davraniglarinin satin alma olasiligin artirdigina veya

azalttigina dair eyleme doniistiiriilebilir icgoriiler elde edilmesine olanak tanimisgtir.

3.1.3.2 Zaman Serisi ve Davramssal Akis Analizi (Zaman Serisi ve
Davramssal Akis Analizi Hedefi)

Bu boliimde, hem gelecekteki satis trendlerini tahminlemek hem de kullanicilarin
dijital yolculuklarindaki gecis olasiliklarint  modellemek igcin yOntemler

uygulanmustr.

a. Toplam Islem Sayis1 Tahminleme Gelecekteki satin alma trendlerini 6ngérmek
amaciyla, giinliik bazda gerceklesen toplam t ransaction (satin alma) sayisi bir
zaman serisi olarak hazirlanmigtir. Bu zaman serisi iizerinde cesitli tahminleme

modelleri uygulanmistir:

* Prophet: Facebook tarafindan gelistirilen ve 6zellikle mevsimsellik (haftalik,

aylik, yillik), tatiller ve trend degisim noktalar1 gibi etkileri otomatik olarak
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yonetebilen gii¢clii bir zaman serisi tahmin modelidir. E-ticaret verilerindeki
donemsel dalgalanmalar1 ve dis etkileri yakalamak icin tercih edilmistir.
Prophet, dogrusal olmayan egilimi tanimlamak icin eklemeli bir model
kullanir ve donemsellik ile tatil etkilerini gézlemleyerek dogru ve sezgisel
parametrelerle zaman serisi tahmini yapar. Model, dort temel bilesene

ayristirilabilir:

- g(t): Verideki periyodik olmayan egilime uymak icin kullanilan
degisim fonksiyonunu sembolize eder. Bu fonksiyon, lojistik regresyon
fonksiyonu veya parcali dogrusal fonksiyon gibi cesitli seceneklerden

olusabilir.

— s(t): Verinin donemselligini yakalamak i¢in kullanilan periyodik terimi
temsil eder, tipik olarak haftalik, aylik veya yillik bazda. Bu terim,
verinin periyodik egilimini modellemek i¢in esnek bir Fourier serisi ile

uydurulabilir.

— h(t): Zaman serisinin tatil bilesenini temsil eder. Gerg¢ek diinya
senaryolarinda, biiyiik olaylar veya tatiller dagitim aglar icin yik
tahminini 6nemli Olciide etkileyebilir ve bunlarin donemselligini
belirlemek her zaman kolay degildir. Model, bu olaylardan onceki
ve sonraki donemlerde zaman serisini etkileyen bir tatil degiskeni
igerir.[30]

— €(t): Normal bir dagilim takip eden hata terimidir.

Prophet’i diger klasik zaman serisi tahmin modellerinden ayiran sey,
tahmin yapmadan Once serinin periyodik ayristirmasint yapmasidir.
Bu yaklagim, verideki tatil etkilerini ve egilimleri vurgulayarak
eksik veriler, ani egilim degisiklikleri veya aykir1 degerler varliginda
ozellikle saglam olmasini saglar.[30] Bu calismada Prophet modelinde
yearly_seasonality=True, weekly_ seasonality=True
ve daily_seasonality=True parametreleri kullamilmistir. — Diger
parametreler varsayilan degerlerinde birakilmistir.  Tatil veya 0Ozel giin

etkileri modellemeye dahil edilmemistir.

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Klasik bir zaman
serisi modeli olup, gecmis degerlere (AR), hata terimlerine (MA) ve serinin

duraganlagtirilmasi i¢in fark alma (I) islemine dayanarak tahmin yapar.[28]

— Otoregresif (AR) Bilesen: Tahmin degiskeninin 6nceki degerlerinin

(Yi—1, Y;_o,...) dogrusal bir kombinasyonu olarak tanimlanir.
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— Hareketli Ortalama (MA) Bilesen: Tahmin degiskeninin Onceki
hata terimlerinin (e;_;, €;_9,...) dogrusal bir kombinasyonu olarak

tanimlanir.

— Entegre (I) Bilesen: Duragan olmayan (non-stationary) zaman
serilerini duragan hale getirmek icin kullanilan fark alma (differencing)
islemini ifade eder. Bir zaman serisi d kez fark alindiginda duragan hale

geliyorsa, bu seri d dereceli homojen duragan olarak kabul edilir.[28]

Eger w; = A?Y; duragan bir ARM A(p, q) siireci ise, Y; otoregresif entegre
hareketli ortalama siireci olarak tanimlanir ve ARIM A(p,d,q) seklinde
gosterilir.  Buradaki pratik problem, p, d ve ¢ i¢in en uygun degerleri
secmektir; bu genellikle otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu incelenerek yapilir.[28] Calismada modelin parametreleri (p, d,
q) otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) grafikleri analiz
edilerek (8§, 1, 0) olarak manuel olarak belirlenmistir. Otomatik model secimi

(auto_arima) kullanilmamasgtir.

Holt-Winters: Trend ve mevsimsellik bilesenleri olan zaman serileri icin
uygun iistel diizeltme (exponential smoothing) yontemidir. Ozellikle iig
bileseni (seviye, trend, mevsimsellik) ayr1 ayri ele alarak gelecekteki degerleri
tahmin eder.[28] Holt-Winters modelinde trend i¢in t rend="add’ (additif
trend) ve mevsimsellik i¢cin seasonal='add’ (additif mevsimsellik)
tipleri kullanilmig, seasonal_periods=7 (haftalik mevsimsellik) olarak

belirlenmistir.

LSTM (Long Short-Term Memory): Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN)
bir tiirii olup, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve karmagik zaman
serisi desenlerini modelleme yetenegine sahiptir. E-ticaret verilerindeki uzun
vadeli trendleri ve sirali bagimliliklart yakalamak i¢in derin 68renme tabanl
bir yaklagim olarak kullanilmigtir. Miikemmel dizi modelleme yetenegi ile
LSTM, tahmin ve konusma tanima gibi gorevlerde umut vaat eden sonuclar
elde etmektedir.[30]

LSTM’in birincil yapisi, bilgiyi farkli zaman adimlarinda acik¢a depolayan
ve yayan bir depolama hiicresi icerir. Bu depolama hiicresi, baglamsal
bilgileri hatirlamak icin farkli Orneklerde farkli hiicre durumlarindan
yararlanir.  Geleneksel RNN’lerin daha uzun giris dizileriyle gradyan
kaybolmasi veya patlamasi sorunlariyla karsi karsiya kalmasinin aksine,
LSTM uzun vadeli bagimliliklar ele almak ve gradyan kaybolmasi/patlamasi
sorununu ¢6zmek i¢in unutma kapilar (forget gates), giris kapilari (input

gates) ve cikis kapilar1 (output gates) gibi teknikler sunar.[30]
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— Unutma Kapisi: Hiicre durumundan hangi bilginin unutulmasi
gerektigine karar verir. Sigmoid fonksiyonu kullanilarak, 0’a
yakin degerlerin unutuldugu, 1’e yakin degerlerin ise korundugu
belirlenir.[30]

— Giris Kapisi: Hiicre durumunda hangi yeni bilgi parcalarinin
depolanmasi gerektigini belirler. Bir giris kapis1 ve bir tanh fonksiyonu

araciligiyla aday degerlere sahip yeni bir vektor atanir.[30]

— Hiicre Durumu Giincellemesi: Eski hiicre durumu bilgisi, unutma

kapis1 ve giris kapis1 kararlarina gore giincellenir.[30]

— Cikis Kapisi: Hangi bilginin ¢ikti olarak verilmesi gerektigini belirler.
Hiicre durumlar bir tanh katmanindan gecirilir ve ¢ikis kapisindaki bir
Sigmoid fonksiyonuyla ¢arpilir.[30]

Bu calismada LSTM modeli, tensorflow.keras Kkiitiiphanesi ile
olusturulmus ve su mimariye sahiptir: iki adet LSTM katmam (her
biri [S0 veya 64] noron, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile), ardin-
dan %0.2 oraminda Dropout katmanlar1 ve son katmanda tek bir
noronlu Dense katmam (regresyon ciktisi icin) yer almisti. Model
optimizer='adam’, loss="mse’ (ortalama kare hata) ile derlenmistir.
Egitim siireci epochs=100 (veya hiperparametre optimizasyonunda 200)
ve batch_size=32 (veya hiperparametre optimizasyonunda 16/32) ile
yiiriitilmiistiir. Asirt 68renmeyi onlemek i¢in validation_split=0.2
ile erken durdurma (EarlyStopping) uygulanmistir. Veri hazirlama
asamasinda, zaman serisi verisi MinMaxScaler ile normalize edilmig
ve sliding window (6rn. 7 veya 14 giinliik) yontemiyle giris dizileri

olusturulmustur.

Modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin RMSE , MAE (Mean Abso-
lute Error) ve MAPE gibi metrikler kullanilmistir.

Markov Zincirleri ile Davrams Akisi Analizi: Kullanicilarin dijital

yolculuklarindaki davranigsal gecislerini modellemek ve darbogazlar: tespit etmek

amaciyla Markov Zincirleri kullanilmistir.[33] Bu analiz, kullanicilarin bir

eylemden digerine gecis olasiliklarini nicel olarak 6l¢meyi saglamistir.

* Durum Tammlamasi: Her bir kullanici i¢in dijital yolculuklari,
events.csv dosyasindaki "view", "addtocart" ve "transaction" olay tipleri

birer durum olarak tanimlanmistir. Ayrica, kullanicilarin siteden ayrilmasini
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temsil eden "session_end" gibi ek bir durum da modellemeye dahil edilerek

daha gercekei bir akis modeli olusturulmustur.

* Gecis Matrisi Olusturma: Her kullanict i¢in zaman sirali olay dizileri
olusturularak, ardigik olay ciftleri lizerinden durum gegcisleri sayilmistir.
Kullanicilarin bu tanimlanmis durumlar arasindaki (view — addtocart,
addtocart — transaction vb.) ge¢is olasiliklar1 hesaplanarak bir
Markov Gegcis Matrisi olusturulmustur. Bu matrisin her bir elemam Fj;, ¢
durumundan j durumuna gegis olasiligini temsil eder ve her bir durumdan
bir sonraki duruma geciglerin frekanslarmin normalize edilmesiyle elde
edilmigtir.[33]

* Analiz ve Yorumlama: Elde edilen gec¢is matrisi, miisteri yolculugundaki
kritik gecis noktalarini, potansiyel terk alanlarini veya yiiksek doniisiim
oranina sahip yollar1 belirlemek icin analiz edilmistir. Ornegin,
"addtocart"tan "transaction"a diisiik bir gecis olasilif1, sepet terk oraninin
yiiksek olduguna ve bu asamada iyilestirme potansiyeli olduguna isaret
edebilir.

3.1.3.3 Segmentasyon ve Oneri Sistemleri (Segmentasyon ve Kisisellestirme
Hedefi)
Bu boliimde, miisterileri davranmigsal 6zelliklerine gore gruplandirmak ve her bir

segmente Ozel iirlin Onerileri gelistirmek icin algoritmalar kullanilmasgtir.

a. KMeans Algoritmasi ile Miisteri Segmentasyonu Miisterileri davranigsal
ozelliklerine gbre homojen gruplara ayirmak i¢cin KMeans kiimeleme algoritmasi

kullanilmustr.

+ Ozellik Secimi: Kiimeleme i¢in, Boliim 3.2’de olusturulan kullanic1 bazl
ozelliklerden (6rn. toplam etkilesim sayilari, doniisiim oranlari, zaman
bazli metrikler, RFM skorlari, iiriin kategori tercihleri) en temsili olanlar
secilmistir.  Ozellikle kullanicilarin toplam goriintiileme, sepete ekleme,
satin alma sayilari, oturum sayilart ve ortalama oturum uzunlugu gibi
davranigsal metrikler kiimeleme 6znitelikleri olarak kullanilmistir. Ozellikler,

sklearn.preprocessing.StandardScaler ile dl¢eklendirilmisgtir.

* Optimum Kiime Sayis1 Belirleme: KMeans algoritmasinda optimal kiime
sayisini (k) belirlemek i¢in Dirsek (Elbow) Metodu kullanilmistir. Bu metot,
farkli k degerleri i¢in kiime ici kareler toplaminin (WCSS - Within-Cluster
Sum of Squares) azalan grafigini inceleyerek, egimin belirgin sekilde azaldig1
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"dirsek" noktasim1 optimal k degeri olarak isaretler. Analiz sonucunda

optimum kiime sayis1 k=4 olarak tespit edilmistir.

* Kiime Profillerinin Cikarilmasi: KMeans ile belirlenen kiimelemeden
sonra, her bir kiime icin ortalama oOzellik degerleri analiz edilerek, o
segmente 6zgii miisteri profilleri tantmlanmistir. Ornegin, "Yiiksek degerli
sadik miisteriler", "Fiyat odakli gezginler" veya "Sepeti terk edenler" gibi
segmentler belirlenmistir. Bu profiller, her bir miisteri grubunun kendine 6zgii

davranmigsal egilimlerini ve ihtiyaclarini ortaya koymustur.[7]

b. Apriori Algoritmasi ile Uriin Oneri Kurallar1 Her bir miisteri segmentine
0zel ve daha ilgili iiriin 6nerileri sunmak amaciyla Apriori algoritmasi kullanilarak

birliktelik kurallar1 (association rules) cikarilmagtir.

* Uygulama Alam ve Veri Hazirhgi: KMeans ile belirlenen her bir miisteri
segmenti i¢in ayr1 ayri iiriin sepeti verisi (t ransact ion olaylarindan elde
edilen) hazirlanmistir. Bu, her segmente 6zel ve daha ilgili oneri kurallar
cikarmayr saglamistir. Her bir islem (transaction), ilgili itemid’lerin
bir listesi olarak ele alinmig ve one-hot encoding yontemiyle Apriori

algoritmasinin gerektirdigi formata dontistiiriilmiigtiir.

* Algoritma Uygulamasi:

Apriori algoritmasi, islem veri tabanlarinda sik (frequent) 6ge kiimelerini
kesfetmek i¢cin R. Agrawal ve R. Srikant tarafindan 1994 yilinda Onerilen
temel bir algoritmadir. Veri madenciligindeki en 6nemli problemlerden
biri olan birliktelik kurallarinin (association rules) ¢ikarilmasi gorevinde
kullanilir.  Apriori algoritmasinin adi, "sik bir 6ge kiimesinin tiim bog
olmayan alt kiimeleri de sik olmalidir" seklindeki Onsel (prior) bilgisini
kullanmasindan gelir. Bu 06zellik sayesinde, algoritma potansiyel aday
kiimelerinin sayisin1 agresif bir sekilde budayarak hesaplama giicli ve
bellek ihtiyacini azaltir. Algoritmanin ana fikri, verilen minimum destek
esiginin iizerindeki 6ge kiimelerini (sik 6ge kiimeleri) bulmaktir.[38] Apriori
algoritmas1 bu ¢alismada, belirlenen minimum destek (minimum support)
ve minimum giiven (minimum confidence) esik degerlerinin iizerinde olan
birliktelik kurallarin1 bulmak icin uygulanmistir. Uygulamada minimum
destek esigi 0.02 (bir iiriin setinin en az %?2’si transactionda bulunmasi)

olarak, minimum giiven esigi ise 0.7 olarak belirlenmistir.

* Degerlendirme Metrikleri: Cikarilan kurallarin giiciinii ve gecerliligini

degerlendirmek i¢in asagidaki metrikler kullanilmasgtir:
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— Destek (Support): Bir iiriin setinin (68e kiimesi) tiim islemlerde ne

kadar sik goriindiigiinii gosterir.[35]

— Giiven (Confidence): Bir iiriin seti (X) alindiginda, bagka bir iiriin
setinin (Y) de alinma olasthigini gosterir (6rn. {Elma} — {Portakal}

kuralinda, elma alanlarin portakal da alma olasili81).

- Kaldira¢ (Lift): Bir kuralin (6rn. {X} — {Y}) raslantisal olarak
gerceklesme olasilifindan ne kadar daha iyi performans gosterdigini
ifade eder. 1’den biiyiik bir Kaldira¢ degeri, kuralin anlamli bir pozitif
iligkiyi gosterdigini belirtir. Kural se¢ciminde yiiksek lift degerine sahip

kurallar 6zellikle vargulanmstir.

e Kural Cikarimi ve Yorumlama: FElde edilen kurallar (6rn. "X {iirliniinii
alanlar genellikle Y iiriiniinii de alir"), her bir segment icin kisisellestirilmig
iiriin tavsiyeleri olusturmak ve capraz satis (cross-selling) ile yukari satig

(up-selling) stratejilerini desteklemek amaciyla yorumlanmuastir.[35]

3.1.3.4 Gercek Zamanh Sistem Entegrasyonu: FastAPI

Gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin ve analizlerden elde edilen i¢cgoriilerin
pratik uygulamaya doniistiiriilebilmesi amaciyla, tahmin ve Oneri sistemlerinin
gercek zamanli olarak sunulabilmesi i¢in FastAPI web catis1 kullanilmigtir.
FastAPI, Python tabanli modern, hizli (yiikksek performansli) bir web catisi
(framework) olup, APT’ler (Uygulama Programlama Arayiizleri) olusturmak i¢in
kullanilir.  Performansi, kolay kullanimi ve otomatik API dokiimantasyonu
gibi Ozellikleriyle bilinir. Asenkron programlama destegi sayesinde yiiksek es

zamanlilik gerektiren gercek zamanli uygulamalar i¢in idealdir [37].

Bu calismada gelistirilen Retail Analytics API’si, e-ticaret miisteri davraniglarina
yonelik analiz sonuglarini ger¢cek zamanli olarak sunan entegre bir yapidir. API'nin

ana ozellikleri ve teknik detaylar1 asagidaki gibidir:

Ana Ozellikler:

e Ahgveris  Tahmini  APD’si: POST /predict endpoint’i
aracihigiyla kullanicinin  total_views (toplam goriintiileme) ve
total_addtocarts (toplam sepete ekleme) sayisina gore aligveris
yapma olasiligin1 tahmin eder. Bu 6zellik miihendisligi ile gelistirilmig

tahmin yetenegi sunar.

+ Uriin Onerisi API’si: GET /recommend/segment_id endpoint’i

tizerinden belirli bir kullanict segmentine gore kisisellestirilmis iiriin Onerileri
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sunar. Bu Oneriler, Apriori algoritmasi ile bulunan birliktelik kurallarina

dayanmaktadir.
Teknik Detaylar:

* Pydantic Modelleri: Gelen ve giden verinin yapisini tanimlamak, veri
dogrulamasi yapmak ve otomatik API dokiimantasyonunu (Swagger UI)

saglamak i¢in kullanilmustir.

o Onbellekleme (@lru_cache): Model ve veri yiikleme islemlerinin
performansint optimize etmek icin kullamilmistir, boylece sik erisilen

kaynaklar bellekte tutulur.

* Hata Yonetimi: API operasyonlar1 sirasinda olusabilecek hatalarin (6rn.
gecersiz girig verisi) standart HTTP exception handling mekanizmalar: ile

yonetilmesi saglanmigtir.

* Otomatik Dokiimantasyon: FastAPI'nin dahili (built-in) Swagger UI’si,
API endpoint’lerinin kolayca test edilmesine ve dokiimante edilmesine

olanak tanimugtir.
API Tarafinda Kullanmilan Modeller ve Veriler:

» Makine Ogrenmesi Modeli (purchase_model . pkl): Kullanicinin satin
alma olasiligini tahmin etmek i¢in egitilmis Random Forest veya XGBoost

modelidir.

» Olcekleyici (scaler.pkl): Modelin egitildigi veriye uygun olarak yeni
giris verilerini 6lgeklemek i¢in kullanilan StandardScaler objesidir.

* Kullamic1 Segmentleri (user_segments.csv): KMeans algoritmasiyla

belirlenen miisteri segment bilgilerini igerir.

e Birliktelik Kurallarm (association_rules.csv): Apriori

algoritmasiyla ¢ikarilan iiriin 6neri kurallarini icerir.

Bu FastAPI uygulamasi, projedeki tiim analiz sonuclarimi gercek zamanli API
hizmeti olarak sunmakta ve kullanic1 davraniglarina gore kisisellestirilmis tahmin

ve Oneriler saglamaktadir.
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3.1.3.5 1Is Zekas1 ve KPT’lar (Eyleme Déniistiiriilebilir Icgoriiler Hedefi)

Bu bolimde, calismanin sonunda elde edilen tiim teknik analiz bulgulari,
is birimlerinin kolayca anlayabilecegi ve stratejik kararlar alabilecegi eyleme
doniistiiriilebilir icgoriilere doniistiiriilmiistiir. Bu yaklagim, "Veri — I¢gorii —
Karar — Aksiyon" akigini somutlastirmay1 hedeflemistir.

a. Dashboard Konsepti ve KPI’lar Analizlerden elde edilen temel performans
gostergelerini (KPI'lar) ve gorsellestirmeleri iceren interaktif bir dashboard kon-
septi tasarlanmistir. Bu dashboard, isletme yoneticilerine miisteri davraniglarina
dair genel bir bakis sunarak hizli ve veri odakli karar alma siireclerini
destekleyecektir. Dashboard’da yer alacak baslica bilesenler ve tanimlanan KPI’lar

sunlardir:
* Genel Doniisiim Oram:: (Toplam Satin Alma Sayisi / Toplam Ziyaretgi
Sayist) x 100

* Sepet Terk Oram:: (Sepete Eklenen Ama Satin Alinmayan Uriin Sayisi /
Toplam Sepete Eklenen Uriin Sayis1) x 100

* Ortalama Siparis Degeri (AOV): Toplam Satin Alma Geliri / Toplam Satin
Alma Sayisi

* Tekrarlayan Miisteri Oram: Belirli bir donemde tekrar aligveris yapan tekil

miisteri sayis1 / Toplam tekil miisteri sayisi
e Zaman serisi tahmin grafikleri (gelecek satig projeksiyonlar)
* Miisteri segmentlerinin dagilimi ve her bir segmentin ana ozellikleri
* En popiiler iiriinler/kategoriler ve segment bazinda iiriin tercihleri
* En etkili iirlin tavsiye kurallar1 (Apriori ¢iktilar)

Bu KPT’lar ve gorsellestirmeler, isletmenin performansinmi anlik olarak izlemesine

ve stratejik hedeflere ulasmada somut adimlar atmasina yardimci olacaktir.

b. Veri — lIcgorii — Karar — Aksiyon Akis Semasi Calismanin nihai
ciktist olarak, elde edilen tiim bulgularin is akisina nasil entegre edilebilecegini
gosteren bir stratejik karar akis semasi sunulmustur. Bu sema, ham veriden
elde edilen i¢goriilerin nasil somut is kararlarina ve eylemlere doniistiiriilecegini

gorsellestirmektedir. Ornegin:

* Veri: RetailRocket olay kayitlari, iiriin 6zellik ve kategori verileri.
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o Icgorii: Tahmin modellerinden elde edilen satin alma olasiliklari, SHAP
ile yorumlanan 6zellik 6nemleri; Markov zincirlerinden elde edilen diisiik
gecis olasiliklar1 (darbogazlar); kiimelemeden elde edilen miisteri segment

profilleri ve Apriori’den elde edilen segment bazli {iriin Onerileri.

» Karar: Icgoriiler dogrultusunda belirlenen is stratejileri (6rn. belirli bir
segmente Ozel pazarlama kampanyasi baglatma, terk oranini diisiirmek i¢in
sepet asamasinda tesvik sunma, yiiksek degerli riinler i¢in capraz satis

Onerileri, kategori bazli optimizasyonlar).

* Aksiyon: Belirlenen kararlarin operasyonel olarak hayata gecirilmesi
(6rn. kigisellestirilmis e-posta gonderimi, site i¢i bannerlar, {iriin tavsiye

modiillerinin giincellenmesi, UX/UI iyilestirmeleri).

Bu akis semasi, veri biliminin sadece analiz yapmakla kalmayip, is siireclerini ve

stratejileri dogrudan etkileyen bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir.
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4

BULGULAR

4.1 Bulgular

Calismanin bu boliimiinde, metodoloji kisminda detayh bir sekilde aciklanan analiz
ve modelleme siireclerinden elde edilen bulgular sunulmaktadir. Elde edilen
sonuglar, tablolar, grafikler ve istatistiksel Ozetler esliginde detayli bir sekilde

yorumlanarak, calismanin hedeflerine nasil ulasildig: ortaya konulmaktadir.

4.1.1 Smflandirma Modelleri ve Dengesiz Veri Seti

RetailRocket veri setinin dengesiz bir veri seti oldugu calismanin Metodoloji
boliimiinde anlatilmisti. Dengesiz veri setindeki "satin alma" sinifinin (%0.81)
0grenme problemlerini gidermek amaciyla uygulanan SMOTE teknigi sonrasinda,
veri setinin siif dagiliminda 6nemli bir iyilesme gozlemlenmigti. SMOTE’un
uygulanmasiyla, azinlik siifin ornek sayis1 artirilarak, modellerin her iki sinifa da

esit agirlik vermesi hedeflenmistir.

SMOTE Sonrasi Sinif Dagilimi (Egitim Seti)

osm

Non-Transaction () Transaction w
(1116689 - %50.0) | 20:00% 50:00% 1 (1716689 - %50.0)

Sekil 4.1 SMOTE uygulamas1 oncesi ve sonrasi veri setindeki sinif dagilimlari.
Azinlik sinifi olan "transaction" orneklerinin cogaltilarak siniflar arasi
dengesizligin giderildigi goriilmektedir.

Sekil 4.1’te gosterildigi tizere, SMOTE sonrasi veri setindeki satin alma ve satin
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almama siniflarmin dagilimi 6nemli 6lciide dengelenmistir. Bu durum, modellerin

azinlik smifi daha etkin bir sekilde 6grenmesi i¢in uygun bir zemin hazirlamistir.

4.1.2 Smflandirma Modelleri ve Aciklanabilirlik Bulgular:

Bu boliimiin altinda, e-ticaret miisterilerinin satin alma davraniglarini tahmin
etmek amaciyla kullanilan simiflandirma modellerinin performanslart ve bu
modellerin karar mekanizmalarim agiklayan analizlerden bahsedilmis ve bulgular

sunulmustur.

4.1.2.1 Smiflandirma Modellerinin Performans Degerlendirmesi

Gelistirilen dort farkli siniflandirma modelinin (Random Forest, XGBoost, Lojistik
Regresyon ve Naive Bayes) test seti lizerindeki performanslari, F1 Skoru,
Hassasiyet (Precision), Hatirlama (Recall) ve ROC AUC metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir.  Dengesiz veri setlerinde F1 Skoru’nun daha anlamli bir

degerlendirme sunmasi nedeniyle bu metrik ana odak noktas: olmustur.

Model Performance Comparison (with/without Scaling)

Models

Sekil 4.2 Model Karsilatirma Grafigi

Sekil 4.2°te Modellerin basar1 durumlart goriilmektedir. Grafikten ¢ikan sonug
asagidaki gibidir. ROC AUC Performansi: Random Forest, "En Iyi ROC AUC"
degeri 1.00 ile agik ara en iyi siniflandirma ayrim yetenegini sergilemektedir.
Lojistik Regresyon ve Naive Bayes de yaklasik 0.95 ROC AUC ile ¢ok gii¢lii bir
ayirim yetenegine sahipti. XGBoost’'un ROC AUC’u ise (yaklagik 0.60) diger

modellere gore belirgin sekilde diisiiktiir.

F1 Skoru Performansi: F1 Skoru acisindan Naive Bayes (yaklasik 0.41 "En lyi
F1 Skoru" ile) ve XGBoost (yaklasik 0.28-0.29 F1 Skoru ile) Lojistik Regresyon
ve Random Forest’tan (yaklasik 0.13-0.14 F1 Skoru ile) daha iyi bir denge ve

performans sergilemektedir.
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Model Tercihi: Eger smif ayrimi (ROC AUC) temel oncelikse Random Forest
miikemmel bir secenek olarak one ¢ikarken, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes
de bu metrikte oldukca basarilidir. Eger F1 Skoru daha onemliyse, Naive Bayes
ve XGBoost daha iyi bir performans sunmaktadir. XGBoost’un diisiik ROC
AUC’u dikkat ¢ekicidir, bu da modelin genel siralama yeteneginde bir zayiflifa
isaret edebilir, ancak F1 Skoru daha iyi oldugu i¢in belirli bir esikte daha dengeli

tahminler verebilir.

SMOTE uygulandiktan sonra goriilen degisim de Sekil 4.3’te goriilmektedir.

Model Performance Comparison (with SMOTE)

Models

Sekil 4.3 Model Kargilatirma Grafigi

Sekil 4.3 ile Sekil 4.2 grafigini karsilastirdigimizda, SMOTE dengeleme teknigi
uygulanmadiginda (veya yalnizca dlceklendirme yapildiginda), Lojistik Regresyon
ve Random Forest gibi modellerin F1 Skorlarinda kayda deger bir diisiis
gozlemlenirken (yaklasik 0.13-0.14), bu modellerin ROC AUC performanslari
(swrasiyla  0.95 ve 1.00) yiiksek kalmaktaydi. SMOTE teknigi uygulandiktan
sonra elde edilen bu grafik incelendiginde, F1 Skoru degerlerinde genel bir
artts ve modeller aras1 performans yakinlagmasi dikkat cekmektedir. Ozellikle
Lojistik Regresyon ve Random Forest’in F1 Skorlar1 belirgin sekilde yiikselmis
(yaklasik 0.40), XGBoost’'un ROC AUC degeri de onceki diisiik seviyesinden
( 0.60) yaklasik 0.95’e ¢ikarak modelin siniflandirma ayrim yeteneginde 6nemli
bir iyilesme saglamistir. Bu durum, SMOTE’un dengesiz veri setlerinde modellerin
azinlik smifin1 daha etkin 6grenmesine ve F1 Skoru gibi hassasiyet-duyarlilik
dengesi metriklerini iyilestirmesine katkida bulundugunu gostermektedir. ROC
AUC gibi genel siralama metriklerinde ise modellerin ¢ogu yiiksek performansin

korumustur.

Tablo Yorumu: Bu tablo, daha 6nce sunulan performans grafiklerinden elde edilen
F1 Skoru ve ROC AUC degerlerini SMOTE uygulanmamis ve SMOTE uygulanmis
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Tablo 4.1 Modellerin SMOTE Oncesi ve Sonrasi Performans Karsilastirmast

Model Durum F1 Skoru | En Iyi F1 Skoru | ROC AUC | En Iyi ROC AUC
2*Lojistik Regresyon | SMOTE Yok | ~0.13 N/A ~0.95 N/A
SMOTE Var ~0.40 N/A ~0.95 N/A
2*Random Forest SMOTE Yok | ~0.13 N/A ~0.95 ~1.00
SMOTE Var ~0.40 ~0.40 ~0.95 ~0.95
2*XGBoost SMOTE Yok | ~0.28 N/A ~0.60 N/A
SMOTE Var ~0.40 N/A ~0.95 ~0.97
2*Naive Bayes SMOTE Yok | ~0.28 ~0.41 ~0.95 N/A
SMOTE Var ~0.40 ~0.40 ~0.95 ~0.95

durumlar i¢in dzetlemektedir.

F1 Skoru Acisindan: SMOTE uygulamasi, Lojistik Regresyon ve Random Forest
gibi baglangicta diisiik F1 Skorlarina sahip modellerin performansini belirgin
sekilde artirarak yaklagik 0.13’ten 0.40’a ¢ikarmistir. Bu, dengeleme tekniginin
bu modellerin hassasiyet ve duyarlilik dengesini iyilestirmedeki etkinliini
gostermektedir.  XGBoost ve Naive Bayes’in F1 Skorlar1 ise, SMOTE sonrasi
yaklagik 0.40 seviyelerinde kalarak onemli bir degisiklik gostermemistir, ancak

genel performansi dengelemistir.

ROC AUC Agsindan: Lojistik Regresyon, Random Forest ve Naive Bayes
modellerinin ROC AUC degerleri SMOTE o6ncesinde de oldukca yiiksek
seviyelerdeydi (sirasiyla 0.95, 0.95/ 1.00 ve 0.95) ve bu yiiksek performans
SMOTE sonras1 da korunmustur. En dikkat ¢ekici degisim XGBoost modelinde
gozlemlenmigtir; ROC AUC degeri SMOTE o6ncesinde yaklasik 0.60 iken,
SMOTE sonrasinda dramatik bir artisla yaklasik 0.95°e yiikselmistir.  Bu,
SMOTE’un XGBoost’un sinif ayrim yetenegini 6nemli olciide iyilestirdigini ortaya

koymaktadir.

Genel olarak, bu karsilastirma SMOTE’un, 6zellikle azinlik sinifi tahmini ve sinif
ayrimi gibi konularda, dengesiz veri setlerinde model performansin1 dengelemeye

ve iyilestirmeye yardimci olan kritik bir teknik oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.1°da sunulan sonuclara gore, SMOTE dengeleme teknigi uygulandiktan
sonra XGBoost modelinin en yiiksek F1 Skoru’na sahip oldugu gozlemlenmistir
(yaklagik 0.40 F1 Skoru ve 0.97 En Iyi ROC AUC ile). Bu durum, XGBoost un
dengesiz veri setlerinde azinlik sinifi tespit etmede hem hassasiyet hem de hatirlama
arasinda daha iyi bir denge kurdugunu ve sinif ayrim yetene§inde Onemli bir
iyilesme kaydettiini gostermektedir. Random Forest, Lojistik Regresyon ve
Naive Bayes modelleri de SMOTE sonras1 yaklagik 0.40 F1 Skoru ile oldukca
yiiksek ve birbirine yakin performans sergilemistir. ~SMOTE uygulamasinin

bu modellerin F1 Skorlarim1 belirgin sekilde yiikselttigi, ozellikle baslangicta
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daha diisiik F1 Skoru’na sahip olan Lojistik Regresyon ve Random Forest icin
performans yakinlasmasini sagladigr goriilmektedir. Bu bulgular, problemin
karmasiklig1 ve ensemble 68renme yaklasimlarinin (Random Forest, XGBoost)

yani sira veri dengeleme tekniklerinin iistiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Tablo 3.1 ,Sekil 3.1,Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 bulgulart incelenip performans
degerlendirme sonuglarina bakildiginda, ozellikle F1 Skoru ve ROC AUC
metriklerindeki iistiin performanslari nedeniyle Random Forest ve XGBoost
algoritmalarinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Dengesiz veri setlerinde modelin her bir
siif tizerindeki performansinmi ayrintili olarak degerlendirmek kritik oldugundan
bu bolimde SMOTE dengeleme teknigi uygulandiktan sonraki bu iki modelin

karisiklik matrisleri sunulmaktadir. Sekil ??’de gosterilen karmagiklik matrisleri,

RandomForest Confusion Matrix 1e6 XGBoost Confusion Matrix 1e6

True Label

0 1 0 1
Predicted Label Predicted Label

Sekil 4.4 Siniflandirma Modellerinin SMOTE Sonras1 karmagiklik matrisleri

ozellikle satin alma (pozitif) sinift icin dogru tahminlerin (True Positives) ve
yanlis negatiflerin (False Negatives) dagilimini1 gézler 6niine sermektedir. Random
Forest modelinin karmasiklik matrisi incelendiginde, 1,395,185 gercek negatif
ve 782 gercek porzitif tahmin ettigi, ancak 10,937 yanlis negatif ve 676 yanlis
pozitif hatasi yaptig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin ¢ogunluk sinifim yiiksek
dogrulukla siniflandirmakla birlikte, azinlik sinifi olan satin alma olaylarinin 6nemli
bir kismini (10,937) kacirdigimi gostermektedir. XGBoost modelinin karmagiklik
matrisi ise 1,395,480 gercek negatif ve 515 gercek pozitif tahmin etmistir. Yanlis
pozitif sayist (381) Random Forest’a gore daha diisiik iken, yanlis negatif sayisi
(11,204) daha yiiksektir. Bu, XGBoost un satin alma olarak isaretledigi tahminlerde
daha hassas (daha az yanhs pozitif) oldugunu ancak gercek satin alma olaylarini
Random Forest’a gore daha fazla kacgirdigini (daha yiiksek yanlis negatif) ortaya
koymaktadir. Bu matrisler, modellerin her iki sinifa olan tahmin egilimlerini ve

olasi hata tiirlerini anlamak i¢in kritik bilgiler sunmaktadir.

Modellerin ayrim giiciinii daha iyi gostermek amaciyla ROC egrileri de analiz

edilmistir.Sekil 4.5’de goriildiigii gibi, modellerin ROC egrileri, siniflandirma
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performanslarinin farkli duyarlilik ve 6zgiilliik seviyelerinde nasil degistigini ortaya
koymaktadir. Bu egriler incelendiginde, hem RandomForest (AUC = 0.9662) hem
de XGBoost (AUC = 0.9688) modellerinin oldukca yiiksek AUC (Area Under the
Curve) degerlerine sahip oldugu goézlemlenmistir. Ozellikle XGBoost un, marjinal
bir farkla da olsa en yiiksek AUC degerini sunarak siniflandirma ayrim giiciinde
hafif bir tistiinliik sergiledigi goriilmektedir. Her iki modelin egrisi de sol iist koseye
(miitkemmel siniflandiricinin ideal konumu) oldukca yakin seyretmekte olup, bu
durum pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme yeteneklerinin oldukca yiiksek oldugunu
gostermektedir.  Kesikli diyagonal ¢izgi olan rastgele siniflandiricidan belirgin
sekilde uzaklagmalari, modellerin siniflandirma gorevinde tesadiiften cok daha iyi

bir performans sergilediginin agik bir kanitidir.

ROC Curves Comparison
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False Positive Rate

Sekil 4.5 Siniflandirma modellerinin ROC Egrileri.

Sekil 4.6’da sunulan SHAP Summary Plot grafigi, ilgili modellerin tahminlerine en
cok etki eden 6zelliklerin onem siralamasini ve her bir 6zelligin tahmin tizerindeki
yoniinii (pozitif/negatif) gdstermektedir. XGBoost modeli icin (Sekil 4.6) en 6nemli
ozellikler total_addtocarts, cart_to_view_ratio ve total_views olarak 6ne ¢ikmisgtir.
Bu oOzelligin yiiksek degerleri (kirmizi noktalar) modelin satin alma olasilig
ciktisim pozitif yonde onemli Ol¢iide artirirken, diisiik degerleri (mavi noktalar)
azaltmaktadir. cart_to_view_ratio ve total_views Ozelliklerinde de benzer bir etki
gozlemlemistir; yiiksek degerler satin alma olasiliim artirirken, diisiik degerler
azaltmaktadir. log_addtocarts, log_views ve binary_cart gibi diger ozelliklerin

model iizerindeki etkisi cok daha sinirl kalmigtir.
Ozellik 6nemini ¢ubuk grafigi ile daha net gostermek icin asagidaki gorseller de
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XGBoost SHAP Summary Plot

High
total_addtocarts I Iwe o a -ee o oo
cart_to_view_ratio I.-- soomeme o .
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log_views
binary cart
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SHAP value (impact on model output)

Sekil 4.6 XGBoost Modeli SHAP Grafigi

sunulmustur:

XGBoost Feature Importance (SHAP Values)

|
|

cart_to_view_ratio
total_views
log_addtocarts
log_views

binary_cart

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 12
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Sekil 4.7 XGBoost modeli icin SHAP 6zellik 6nem siralamasi

Sekil 4.7 ilgili modeller icin 6zelliklerin genel Oonem sirasini net bir sekilde
sunmaktadir. Bu tiir yorumlanabilirlik analizleri, e-ticaret yoneticilerine, hangi
miisteri davraniglarinin satin alma kararimi dogrudan etkiledigine dair somut
icgoriiler sunarak, hedefli pazarlama ve kisisellestirme stratejileri gelistirmeleri i¢in

degerli bilgiler saglamstir.

4.1.2.2 Zaman Serisi ve Davranmissal Akis Analizi Bulgular

Bu boliimde, e-ticaret miisterilerinin giinliik satin alma (transaction) sayilarin
tahmin etmek amaciyla uygulanan zaman serisi modellerinin bulgular
sunulmaktadir. Model performanslari, tahmin dogruluklari ve 68renme egrileri

detayl bir sekilde incelenmistir.

1. Bireysel Zaman Serisi Modellerinin Tahmin Performansi
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Prophet, ARIMA ve Holt-Winters modellerinin giinliikk islem sayis1 tahmin

performanslart Sekil 4.8’te gosterilmistir. Her bir modelin gergcek degerlere olan

uyumu ve trendleri yakalama yetenekleri gorsel olarak degerlendirilmistir.

Transaction Sayisi
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Sekil 4.8 Bireysel Zaman Serisi Modellerinin Giinliik Islem Sayis1 Tahminleri

Sekil 4.8’ten edinilen gozlemlere gore:

* Prophet Modeli: Grafikte goriildiigii iizere, Prophet modeli giinliik islem
sayisi trendini genel olarak iyi yakalamaktadir. Ozellikle haftalik ve diger
donemsel kaliplar1 takip etme konusunda basarili goriinmektedir. Ancak,
bazi ani diisiis ve yiikselislerde gercek degerlere tam olarak uyamadigi

gozlemlenmigtir.

* ARIMA Modeli: ARIMA modeli de zaman serisinin genel trendini ve
donemsel dalgalanmalarim1 yakalamada basarilidir. Tahminleri, 6zellikle

belirli pik noktalarinda gercek degerlere oldukca yaklagsmaktadir.
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* Holt-Winters Modeli: Holt-Winters modeli, serinin belirgin mevsimselligini
(muhtemelen haftalik) yakalamada oldukca etkilidir ve tahminleri gercek
degerlere siki bir sekilde uyum saglamaktadir. Ozellikle serideki diizenli

dongiisel paternleri iyi modelledigi goriilmiistiir.

Modellerin performans metrikleri (RMSE, MAE, MAPE) Sekil 4.9’te

karsilagtirmali olarak sunulmugtur.

Model Performans Metrikleri

Metrik
N RMSE
s MAE
100 A N MAPE

120 A

80 A

60 A

Hata Degeri

40 -

20 A

& &F N
N 2
Q@Q & &
NS
Q\O
Model

Sekil 4.9 Zaman Serisi Modellerinin Performans Metrikleri

Sekil 4.9’ten elde edilen metrik degerlerine gore:

* Prophet Modeli: RMSE ve MAE degerleri diger modellere gore daha
yiiksektir (RMSE ~125, MAE ~107), bu da tahmin hatalarinin diger
modellere kiyasla daha biiyiik oldugunu gostermektedir. Ancak MAPE degeri
oldukca diistiktiir. (0 ’a ¢ok yakin)

* ARIMA Modeli: RMSE ve MAE degerleri Prophet’ten belirgin sekilde daha
diisiiktiir (RMSE ~46, MAE ~35), bu da daha iyi bir tahmin performansi
sundugunu gostermektedir. MAPE degeri de oldukga diistiktiir.

* Holt-Winters Modeli: RMSE ve MAE degerleri ARIMA’ya kiyasla bir
miktar daha yiiksek olsa da (RMSE ~52, MAE ~37), yine de Prophet’ten
daha iyi performans sergilemektedir. MAPE degeri de diistiktiir.

Bu metrikler 15181nda, ARIMA ve Holt-Winters modellerinin, Prophet modeline

kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ile daha dogru tahminler sundugu gézlemlenmistir.
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2. LSTM Modellerinin Tahmin ve Ogrenme Performansi

LSTM (Long Short-Term Memory) modelinin giinliikk islem sayis1 tahmin
performanslar1 ve 6grenme egrileri incelenmistir. Hem genel LSTM modelinin hem

de gelistirilmis LSTM modelinin performansi karsilagtiriimigtir.

LSTM Model Ogrenme Egrisi

—— Training Loss
Validation Loss
0.35 4

0.30 4
0.25 4
2
g 0.20 4
0.15 4

0.10

vl W

Epoch

Sekil 4.10 LSTM Olay Dizisi Tahminleme Ogrenme Egrisi

Sekil 4.10°de gosterilen 6grenme egrisi, LSTM modelinin egitim ve dogrulama
(validation) dogruluklarinin epoch’lar boyunca nasil degistigini gostermektedir.
Egitim dogrulugu yaklagik 0.927 civarinda sabitlenirken, dogrulama dogrulugu
ilk epoch’larda dalgalanma gosterdikten sonra yaklasik 0.924 civarinda stabil hale
gelmigstir. Egitim ve dogrulama dogrulugu arasinda kiiciik bir fark olmasi, modelin

asirt 6grenme egiliminin diisiik oldugunu diisiindiirmektedir.
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Event Sequence Prediction Confusion Matrix

120000
702 29 7037

addtocart
|

100000

80000

40 441 3200

True Event
transaction

- 60000

- 40000

290 195 136561

view
|

- 20000

! !
addtocart transaction
Predicted Event

Sekil 4.11 LSTM Olay Dizisi Tahminleme Karisiklik Matrisi

Sekil 4.11°de sunulan LSTM olay dizisi tahminleme karisiklik matrisi, modelin
"addtocart’, ’transaction’ ve ’view’ olaylarin1 tahmin etmedeki performansini

gostermektedir. Matris degerleri incelendiginde:

* Model, ’view’ olaylarini biiyiik bir dogrulukla (136,561) tahmin etmektedir.

* ’addtocart’ olaylar1 icin 702 dogru tahmin bulunurken, 6nemli sayida "view’
(7037) olarak yanlis stmflandirilmustir.

* ’transaction’ olaylar1 i¢in 441 dogru tahmin bulunurken, yine 6nemli sayida

view’ (3200) olarak yanlis siniflandirilmistir.

Bu durum, ’view’ olaylarinin veri setindeki baskinligi nedeniyle modelin bu
sinifa dogru yiiksek bir tahmin egilimi gosterdigini ve diger olay tiirlerini
(0zellikle ’transaction’ ve ’addtocart’) siklikla *view’ olarak yanlis siniflandirdigini

gostermektedir.

LSTM modelinin iglem sayis1 tahminleri ve gelistirilmis LSTM modelinin

tahminleri sirasiyla Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te sunulmustur.
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LSTM Model Tahminleri
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Sekil 4.12 LSTM Modelinin Giinliik Islem Sayis1 Tahminleri
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Sekil 4.13 En Gelistirilmis LSTM Modelinin Giinliik Islem Sayis1 Tahminleri

Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’e bakildiginda, LSTM modellerinin giinliikk iglem sayis1
serisindeki dalgalanmalar1 ve genel trendi yakalamaya calistig1 goriilmektedir.
Gelistirilmis LSTM modelinin tahminleri, baz1 pik ve dip noktalarinda gercek
degerlere daha yakin bir uyum sergilemektedir. Her iki LSTM modelinin de serinin
mevsimsel yapisin1 ve genel hareketini izledigi, ancak bazi ani degisikliklerde

sapmalar yasandig1 gozlemlenmistir.
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Gelistirilmis LSTM Model Ogrenme Egrisi
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Sekil 4.14 Gelistirilmis LSTM Model Ogrenme Egrisi

Sekil 4.14’de sunulan gelistirilmis LSTM modelinin 68renme egrisi, modelin egitim
ve dogrulama kayiplariin (loss) epoch’lar boyunca nasil azaldigini géstermektedir.
Kayip degerlerinin hizla diismesi ve belirli bir noktadan sonra duraganlagmasi,
modelin basarili bir sekilde 6grendigini ve asir1 6grenme belirtilerinin (egitim
kaybinin diiserken dogrulama kaybinin artmasi) gozlemlenmedigini ortaya

koymaktadir.
3. Zaman Serisi Tahmin Modellerinin Genel Karsilastirmasi

Tiim zaman serisi tahmin modellerinin (Prophet, ARIMA, Holt-Winters ve LSTM)
giinliik islem sayisi tahmin performanslar tek bir grafikte karsilastirmali olarak

Sekil 4.15°te gosterilmistir.
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Zaman Serisi Tahmin Modelleri Karsilagtirmasi
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Sekil 4.15 Zaman Serisi Tahmin Modellerinin Giinliik islem Sayis1 Tahminleri
Kargilagtirmasi.

Sekil 4.15’te de goriildiigi tizere, modellerin genel tahmin performanslari

karsilastirildiginda:

* Prophet Modeli (Mavi kesikli cizgi), genel trendi takip etse de, diger
modellere kiyasla gercek degerlerden daha uzak tahminler iiretmistir ve tepe
noktalar1 daha az keskindir.

* ARIMA Modeli (Kirmiz1 kesikli-noktali ¢izgi) ve Holt-Winters Modeli
(Yesil noktali c¢izgi), serinin mevsimsel paternlerini ve dalgalanmalarini
gercek degerlere (Siyah cizgi) oldukca yakin bir sekilde yakalamistir. Bu

iki model, serinin genel yapisina iyi uyum saglamistir.

* LSTM modellerinin tahminleri (6nceki bireysel grafiklerdeki gibi) de serinin
genel akisina uymaktadir, ancak bu genel karsilastirma grafiginde dogrudan

diger iic modelle gorsel olarak karsilagtirllmamustir.

Bu genel bakis, ARIMA ve Holt-Winters gibi klasik zaman serisi modellerinin,
bu veri setindeki giinliik islem sayis1 tahminleri i¢in oldukga giiclii ve giivenilir

sonuclar sundugunu gostermektedir.

4.1.2.3 Markov Zincirleri ile Davrams Akis1 Analizi Bulgular

Bu bolimde, miisterilerin e-ticaret sitesi icindeki davramigsal gecislerini

modellemek amaciyla uygulanan Markov Zincirleri analizinden elde edilen bulgular
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sunulmaktadir. Analiz, kullanicilarin tanimlanan olay durumlart arasindaki gecis

frekanslarini ve egilimlerini ortaya koymustur.

Markov zincirleri analizi sonucunda elde edilen olay gecis frekanslar1 Sekil 4.16’te
bir 1s1 haritas1 (heatmap) olarak gosterilmistir. Bu 1s1 haritasi, ’view’, *addtocart’ ve

"transaction’ olaylar1 arasindaki gecislerin yogunlugunu gorsellestirmektedir.
Markov Gegis Olasiliklari
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Sekil 4.16 Markov Zinciri Olay Gecis Frekanslari

Sekil 4.16’te sunulan Markov Gecgis Olasiliklart (Frekanslar1) 1s1 haritasi
incelendiginde:

* En yiiksek frekansa sahip gecisin ’view’dan ’view’a oldugu (38,600,045.66)
acikca goriilmektedir.  Bu durum, kullanicilarin iriinleri goriintiileme
eylemini siklikla tekrarladigim1 veya birden fazla iiriini arka arkaya
goriintiiledigini gostermektedir. Bu, bir e-ticaret sitesinde beklenen temel
davramg kalibidir.

* ’view’dan ’addtocart’a gecis (1,733,133.48), ’addtocart’tan 'view’a gecise
(1,651,668.17) gore marjinal olarak daha yiiksek bir frekansa sahiptir. Bu,
kullanicilarin bir iriinii goriintiiledikten sonra sepete ekleme egiliminin,
sepete ekledikten sonra tekrar goriintileme egilimine yakin oldugunu

gosterir.

e ’addtocart’tan ’transaction’a gecis frekansi (283,244.86) ’addtocart’tan
view’a (1,651,668.17) veya ’view’dan “addtocart’a (1,733,133.48) gecislere
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kiyasla belirgin sekilde diisiiktiir. Bu, sepete iiriin ekleme eylemini takip eden
satin alma doniigiimiiniin (sepet terk) nispeten az oldugunu ve bu asamanin bir

darbogaz olabilecegini diisiindiirmektedir.

 ’transaction’dan ’view’a (505,625.55) gecis, ’transaction’dan ’addtocart’a
(18,133.95) ve ’transaction’dan ’transaction’a (141,840.50) gecislerden daha
sik gerceklesmektedir. Bu, bir satin alma islemi gerceklestiren kullanicilarin
genellikle siteye geri doniip iiriin goriintiileme eylemine devam ettiklerini

gostermektedir.

Bu gecis frekanslari, miisteri yolculugundaki temel akiglar1 ve kritik etkilesim
noktalarini nicel olarak anlamak igin degerli icgoriiler sunmaktadir. Ozellikle
"addtocart’tan ’transaction’a olan diisiik gecis siklig1, e-ticaret operasyonlari i¢in

potansiyel bir optimizasyon alan1 olarak one ¢ikmaktadir.

Markov zincirlerinin gorsellestirilmis gecis olasilik diyagrami Sekil 4.17°da
sunulmugtur. Bu diyagram, olaylar arasindaki dogrudan gecis olasiliklarini (O ile

1 arasinda normalize edilmis) gostermektedir.

Markov Gegis Olasilik Diyagrami

. 033

view

.00 / N\ 067
\

addtocart™ ) 1.00 ~transaction

Sekil 4.17 Markov Zinciri Olay Gegis Olasiliklari Diyagrami

Sekil 4.17°daki Markov Gegis Olasilik Diyagrami incelendiginde:

* ’view’ olayindan 'view’ olayina geri doniis olasilig1 0.33 olarak gosterilmistir.
Bu, kullanicilarin  bir iriinii  goriintiiledikten sonra baska {iriinleri

goriintiilemeye devam etme egilimini belirtir.
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* ’addtocart’ (sepete ekleme) olayindan ’transaction’ (satin alma) olayina gegis
olasiliginin 1.00 olmasi, bu diyagramda belirtilen akisa gore sepete ekleme
sonrasi tiim doniisiimlerin satin alma ile sonuclandigini diistindiirmektedir.
Ancak, bu durum 4.16’daki frekanslarla tam olarak uyusmadigindan,
diyagramin belirli bir alt akis1 veya 6rneklenmis bir yolculugu temsil ettigi

yorumlanabilir.

* ’view’ olayindan ’transaction’ olayina dogrudan gecis olasili§1 0.67 olarak
belirtilmistir. Bu, kullanicilarin sepete ekleme yapmadan dogrudan satin alma

islemine gecebildigini gostermektedir.

Bu diyagram, kullanicilarin e-ticaret sitesi icerisindeki temel davranigsal yollarini

ve bu yollar arasindaki dogrudan olasiliklar1 gorsellestirmek i¢in dnemli bir aragtir.

4.1.2.4 Segmentasyon ve Oneri Sistemleri Bulgular

Bu boliimde, miisteri segmentasyonu ve her bir segmente 6zel iriin 6nerisi kurallar

cikarilmasina yonelik analizlerden elde edilen bulgular sunulmaktadir.
KMeans Algoritmasi ile Miisteri Segmentasyonu Bulgular:

Miisterileri davranigsal 6zelliklerine gore homojen gruplara ayirmak i¢in kullanilan
KMeans kiimeleme algoritmasinin bulgular1 sunulmaktadir.  Optimum kiime
sayisint belirlemek i¢in Dirsek (Elbow) Metodu ve Silhouette Skoru analizleri

yapilmistir.

Elbow Method For Optimal k
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Sekil 4.18 KMeans Algoritmasi I¢in Optimum Kiime Sayis1 Belirlemede Dirsek
Metodu

Sekil 4.18’teki Dirsek Metodu grafigi incelendiginde, k degeri arttikga Kiime Igi
Kareler Toplaminin (WCSS - Inertia) azaldig1 goriilmektedir. Grafikte belirgin bir
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dirsek noktasinin k=4 civarinda oldugu gozlemlenmistir. Bu nokta, kiime sayisini
artirmanin getirdigi agiklayicilik faydasinin azalmaya basladigi optimum noktay1

isaret etmektedir.

Silhouette Score For Optimal k
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Sekil 4.19 KMeans Algoritmasi Ii¢in Silhouette Skoru Degerleri

Sekil 4.19°deki Silhouette Skoru grafigi, farkli & degerleri i¢in ortalama Silhouette
Skorunu gostermektedir. Silhouette Skoru, kiimelerin ne kadar iyi ayrildigini ve her
bir drnegin kendi kiimesi i¢inde ne kadar iyi kiimelendigini 6lcer. Bu grafikte, en
yiiksek Silhouette Skoru’nun k=2 icin oldugu ( 0.99) ve k arttik¢a skorun dalgali
bir sekilde azaldig1 goriilmektedir. Dirsek metodu ile birlikte degerlendirildiginde,
k=4 degeri hem kiimeleme yapisinin anlamliligt hem de Silhouette Skoru’ndaki
kabul edilebilir seviye goz Oniine almarak nihai optimum kiime sayist olarak

belirlenmistir.

Belirlenen 4 optimum kiime sayist i¢in segmentlerin davranigsal profillerini

anlamak amaciyla ortalama degerler ve satin alma oranlari incelenmistir.
1. KMeans Algoritmasi ile Miisteri Segmentasyonu Bulgular:

Miisterileri davranigsal 6zelliklerine gore homojen gruplara ayirmak i¢in kullanilan
KMeans kiimeleme algoritmasinin bulgulari sunulmaktadir.  Optimum kiime
sayisint belirlemek i¢in Dirsek (Elbow) Metodu ve Silhouette Skoru analizleri

yapilmistir.

Belirlenen 4 optimum kiime sayist i¢in segmentlerin davranigsal profillerini

anlamak amaciyla ortalama degerler ve satin alma oranlar1 incelenmistir.

Sekil 4.20°deki c¢ubuk grafigi, her bir miisteri segmentinin Olceklendirilmig

ortalama etkilesim metriklerini (total_views, total_addtocarts,
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KMeans Segment Ortalamalari
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Sekil 4.20 Miisteri Segmentlerinin Ortalama Etkilesim Metrikleri

(Olgeklendirilmis)
total_purchases, session_count, avg_session_length)
gostermektedir:
Segment  0: Tim etkilesim metriklerinde (total_views,
total_addtocarts, total_purchases, session_count,

avg_session_length) diger segmentlere kiyasla daha dengeli ve yiiksek
(total_views yaklasik 85, digerleri 10-15 civar1) ol¢eklendirilmis degerlere
sahipti. Bu durum, iiriinleri agirlikli olarak goriintiileyen ancak sepete ekleme
ve satin alma davraniglart sinirli olan "Yiiksek Goriintiilemeli Pasif" kullanici
grubuna karsilik geliyordu. Dolayisiyla, Segment 0’daki miisterilerin daha ¢ok

pasif goriintiileyici oldugu yorumu grafikle uyumludur.

Segment 1: Tim etkilesim metriklerinde (total_views,
total_addtocarts, total_purchases, session_count,
avg_session_length) en disiik Olceklendirilmis degerlere sahipti. Bu,
"Disiik Etkilesimli/Pasif" kullanict grubuna karsilik geliyordu.  Dolayisiyla,

Segment 1’deki miisterilerin pasif oldugu yorumu grafikle tamamen uyumludur.

Segment 2: total_views (yaklagik 55) Segment O ve 3’e gore daha diisiik
olsa da, total_addtocarts, total_purchases, session_count ve
avg_session_length metriklerinde orta diizeyde, dengeli (yaklagik 5-10
civar) Olceklendirilmis degerler gostermektedir. Bu segment, "Orta Seviye Aktif"
veya "Potansiyel Doniisiim" miisterilerini temsil edebilir. Bu nedenle, potansiyel

alicilarin Segment 2 igerisinde oldugu yorumu da grafigi desteklemektedir.

Segment 3: Tim etkilesim metriklerinde (total_views,

total_addtocarts, total_purchases, session_count,
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avg_session_length) en yiksek oOl¢eklendirilmis degerlere sahipti (tim
metriklerde Segment 0, 1 ve 2’den belirgin sekilde yiiksek). Bu durum,
platformdaki en aktif, yogun goriintiileme, sepete ekleme ve satin alma davranislar
sergileyen "Yiiksek Degerli/Aktif" miisteri grubuna karsilik geliyordu. Bu nedenle,
Segment 3’teki miisterilerin platformun en aktif ve yiiksek degerli kullanicilari

oldugu yorumu grafigi desteklemektedir.

Segment Bazli Aligveris Yapma Oranlari
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Sekil 4.21 Miisteri Segmentlerinin Ortalama Aligveris Yapma Oranlar1

Sekil 4.21°deki ¢ubuk grafigi, her bir segmentin ortalama aligveris yapma oranlarini

gostermektedir. Grafige gore:

* Segment 0: Aligveris yapma orani neredeyse sifirdir. Bu segment, pasif veya

sadece siteyi ziyaret eden kullanicilari icerir.

* Segment 1 ve 2: Her iki segment de yaklagik 1.0 (yani %100) aligveris
yapma oranina sahiptir. Bu, bu segmentlerdeki kullanicilarin, tanimlanan
davranigsal ozelliklerine gore, neredeyse her zaman bir satin alma islemi
gerceklestirdigini gostermektedir. Segment 1 ve 2, yiiksek doniisiim oranina

sahip "degerli" miisteri gruplarini temsil etmektedir.

* Segment 3: Yaklasik 0.8 %80) civarinda bir aligveris yapma oranina sahiptir.
Bu segment, diger aktif segmentlere gore daha diisiik olsa da, hala yiiksek bir

doniisiim oranina sahip oldugunu gostermektedir.

Bu oranlar, tamimlanan segmentlerin aligveris davranislari acisindan ne kadar

farklilagtigini acik¢a ortaya koymaktadir.

Sekil 4.22’teki radar grafigi, miisteri segmentlerinin belirlenen davranigsal metrikler

(Add to Cart, Transactions, Views) iizerinden karsilastirmali profillerini sunmay1
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Sekil 4.22 Miisteri Segmentlerinin Kargilagtirmali Davranis Profilleri

amaglamaktadir. Ancak, gorselde yalnizca "Views" metrigi icin Segment 3’e ait
bir veri noktast belirgin olarak gézlemlenmekte, diger segmentlere ait veya diger
metrikler icin kargilagtirmali veriler gorsellestirilmemistir. Tam bir karsilagtirma

icin tiim segmentlerin ve metriklerin grafikte temsil edilmesi gerekmektedir.
Davranigsal Dagilimlar ve Prophet Model Bilesenleri Analizi

Miisteri davraniglarinin zaman icindeki dagilimimi ve Prophet modelinin bu

dagilimlar1 nasil yakaladigin1 gostermek amaciyla ek analizler yapilmistir.

Haftanin Gunlerine Gore Alisveris Dagilimi
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Sekil 4.23 Haftanin Giinlerine Gore Giinliik Islem Sayis1 Dagilimi

Sekil 4.23’deki ¢ubuk grafigi, haftanin giinlerine goére aligveris (transaction)

sayisinin dagilimini gostermektedir. Grafige gore:
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» Hafta ici giinler (Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe) genellikle daha yiiksek
islem sayilarina sahiptir. Ozellikle Carsamba giinii en yiiksek islem

sayisina ulasilmaktadir (~4100).

* Hafta sonuna dogru islem sayilarinda diisiis yasanmaktadir. Cuma, Cumartesi
ve Pazar giinleri, hafta i¢ine gore belirgin dl¢iide daha az islem hacmine
sahiptir. Cumartesi giinii en diisiik islem sayisi1 (~1800) ile en az aktif

giin olarak one ¢cikmaktadir.

Bu dagilim, e-ticaret platformunda haftalik bir mevsimsellik ve kullanici

aktivitesinde hafta i¢i yogunlagmasi oldugunu dogrulamaktadir.
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Sekil 4.24 Prophet Modelinin Trend, Haftalik, Yillik ve Giinliik Bilesenleri

Sekil 4.24’deki Prophet modeli bilesenleri, modelin giinliik igslem sayisini tahmin

ederken yakaladigi farkli zaman paternlerini gostermektedir:
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e Trend (En Ust Grafik): Genel olarak zaman icinde azalan bir trend
gozlemlenmektedir.  Bu, incelenen 4.5 aylik donemde giinliik islem

sayilarinin ortalama olarak diisiis egiliminde oldugunu gostermektedir.

+ Haftalik (Weekly - Ikinci Grafik): Haftalik donemsellik, hafta ici giinlerde
(Pazartesi’den Persembe’ye dogru artis, Carsamba’da zirve) pozitif bir
etki gosterirken, hafta sonuna dogru (Cuma’dan Pazar’a) negatif bir etki
sergilemektedir. Bu durum, 4.23’deki hafta i¢i yogunlugu bulgusuyla
tutarhdir.

e Yilhk (Yearly - Uciincii Grafik): Yillik donemsellik, yilin belirli
donemlerinde (6rnegin yaz aylarinda, Temmuz civarinda) belirgin bir pik
(pozitif etki) ve sonbahar-kis baglarinda (Eyliil-Ekim civar1) bir diisiis
(negatif etki) gostermektedir. Bu, platformdaki mevsimsel dalgalanmalari

yansitmaktadir.

e Giinliik (Daily - En Alt Grafik): Giinliik donemsellik, giin i¢inde belirli
saatlerde (0rnegin sabah erken saatler ve aksam geg saatler) islem sayilarinda
artis, gece gec saatlerde ise diislis egilimi oldugunu gostermektedir. Bu,
giiniin belirli saatlerinde kullanic1 aktivitesinin zirveye ulastifini ortaya
koymaktadr.

Bu bilesenler, Prophet modelinin zaman serisindeki farkli dlceklerdeki karmasik
paternleri otomatik olarak algilayip tahminlerine dahil edebilme yetenegini acikca

gostermektedir.
Apriori Algoritmasi ile Uriin Oneri Kurallar1 Bulgulari

Her bir miisteri segmentine 6zel ve daha ilgili lirlin Onerileri sunmak amaciyla

Apriori algoritmasi kullanilarak birliktelik kurallar1 (association rules) ¢ikarilmistir.

Sekil 4.25’te Apriori algoritmasindan elde edilen ve Lift degerine gore siralanmig
en giiclii 10 iiriin iliskisi detayli olarak sunulmustur. Grafikte goriildiigii iizere, en
yiiksek Kaldira¢ (Lift) degerine sahip kurallar sunlardir:

* 78268 — 449391 kurali en yiiksek Lift degerine sahiptir (yaklasik 950 civart).
Bu, 78268 ID’li iiriini satin alan kullanicilarin 449391 ID’li iiriinii satin alma
olasiliginin, bu iiriiniin genel satin alinma olasiligina kiyasla yaklasik 950 kat

daha fazla oldugunu gosterir.

* Benzer sekilde, 449391 — 78268 kural1 da ¢ok yiiksek bir Lift degerine
sahiptir (yaklasik 940 civar1). Bu karsilikli iligki, bu iki iiriin arasinda ¢ok
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Sekil 4.25 Apriori Algoritmasi ile Elde Edilen En Giiglii 10 Uriin Iliskisi (Lift
Degerine Gore)

giiclii bir birliktelik oldugunu diisiindiirmektedir.

* Diger giiclii iligkiler arasinda 301721 — 369158 ve 369158 — 301721 (Lift
degeri yaklasik 370 civari) ile 119736 — 244458 ve 244458 — 119736 (Lift
degeri yaklasik 220 civari) gibi karsilikli iligkiler bulunmaktadir.

* En diisiik Lift degerine sahip kurallar ise 119736 ile 186702/355994
arasindaki iligkilerdir (yaklasik 190-200 civart).

Bu yiiksek Lift degerleri, ilgili iirlinlerin rastgele satin alinmaktan ziyade,
birbirleriyle giiclii bir sekilde iligkili oldugunu ve bu iligkilerin 6neri sistemlerinde

etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Birliktelik kurallarinin Destek (Support), Giiven (Confidence) ve Kaldirag (Lift)
metrikleri arasindaki iligki Sekil 4.26’te gorsellestirilmisgtir.

Sekil 4.26’deki Support-Confidence-Lift iligkisi grafigi incelendiginde:

 Kurallarin biiyiik ¢ogunlugunun ¢ok diisiik Destek (Support) degerlerine
sahip oldugu (0.0005 ile 0.001 araliginda yogunlastig1) goriilmektedir. Bu,
platformdaki toplam islem sayis1 gdz Oniine alindiginda iiriin birlikteliklerinin

nadir gerceklestigini gostermektedir.

* Giiven (Confidence) degerleri genis bir yelpazede dagilmakla birlikte
(yaklasik 0.1’den 1.0’e kadar), yiiksek Lift degerlerine sahip kurallarin
genellikle daha yiiksek Giiven degerlerine sahip oldugu (6rnegin,
Giiven degeri 0.5’in iizerinde olan noktalarda daha parlak renkler/biiyiik

baloncuklar) gozlemlenmektedir.
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Support-Confidence-Lift Iliskisi (Yeni)

184 @o,
@

0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025 0.0030
Support

Sekil 4.26 Apriori Algoritmasi ile Cikarilan Kurallarin Destek, Giiven ve Kaldirag
Miskisi

» Kaldirag (Lift) degeri, baloncuklarin rengi (mor-sar1 skalasi, sar1 en yiiksek
Lift) ile temsil edilmektedir. Yiiksek Lift degerlerine sahip (sar1 renkteki)
kurallarin, diisiik Destek degerlerine sahip olmasina ragmen, genellikle daha
yiiksek Giiven degerleriyle bir arada bulundugu fark edilmektedir. Ozellikle
sag list koseye yakin olan ve en yiiksek Lift degerine (900’iin tizerinde) sahip
olan baloncuklar, diisiik destek ancak yiiksek giiven ve ¢ok gii¢lii bir iligki
sergilemektedir. Bu baloncuklar, Sekil 4.25’teki en giiclii kurallar1 temsil

etmektedir.

Bu analiz, belirlenen minimum destek ve giiven esikleri ile gii¢lii ve anlaml
birliktelik kurallarinin c¢ikarilabildigini gostermektedir.  Bu kurallar, miisteri

segmentlerine 0zel capraz satis ve yukari satig stratejileri icin temel olusturmaktadir.
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Bu tez calismasi, e-ticaret platformlarinda miisteri davramiglarini cok boyutlu
ve biitlinciil bir veri bilimi yaklagimiyla anlamak, tahmin etmek ve eyleme
doniigtiiriilebilir i¢goriiler saglamak amaciyla gerceklestirilmistir. RetailRocket
acik kaynak veri seti kullanilarak, kullanicilarin ge¢mis etkilesimleri temel alinmig
ve ilic ana asamali bir proje metodolojisi benimsenmistir: davranig tabanli
simniflandirma, zaman serisi ve davramigsal akis analizi, ve segmentasyon ile
oneri sistemi gelistirme. Calisma boyunca, 6zellikle e-ticaret verilerinde siklikla

kargilasilan asir1 dengesiz sinif dagilimi gibi zorluklara odaklanilmistir.

5.1 Ana Bulgularin Ozeti

Calismanin temel hedefleri dogrultusunda elde edilen ana bulgular asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

5.1.1 Smiflandirma Modelleri ve Satin Alma Tahmini

Kullanicilarin  satin  alma davraniglarini tahmin etmeye yonelik gelistirilen
siniflandirma modelleri, veri setindeki asir1 dengesiz sinif dagilimi (satin alma
olaylarinin %0.81°1) nedeniyle karsilasilan zorluklara ragmen basarili sonuglar
vermigtir. SMOTE dengeleme teknigi uygulanarak azinlik sinifin ornek sayisi
artinlmis ve bu sayede modellerin F1 Skoru performansinda onemli iyilesmeler
gozlemlenmistir. Ozellikle Lojistik Regresyon ve Random Forest gibi modellerin
F1 Skoru degerleri SMOTE sonras1 belirgin sekilde artis gostererek yaklasik
0.13-0.14°ten 0.40 seviyesine yiikselmistir ROC AUC (Receiver Operating
Characteristic - Area Under the Curve) metriklerinde ise modeller genel olarak
yiiksek ayrim giiciinii korumustur (yaklasik 0.95 civar1). En dikkat cekici
iyilesme XGBoost modelinde goriilmiistiir; ROC AUC degeri SMOTE 6ncesi
0.60 seviyesinden 0.95’e c¢ikarak modelin sinif ayrim yeteneginde dramatik

bir artis saglamistir. Karigiklik matrisleri analiz edildiginde, modellerin

64



cogunluk sinifim yiiksek dogrulukla tahmin etmelerine ragmen, azinlik sinifi
olan "satin alma" olaylarin1 yakalamada belirli zorluklar yasandigi, ancak
SMOTE’un bu dengesizligin etkilerini onemli olciide azalttig1 goriilmiistiir. SHAP
analizi, total addtocarts, cart_to _view ratio ve total views
gibi dzelliklerin satin alma olasilig1 iizerinde en belirleyici etkiye sahip oldugunu,
yiiksek degerlerinin satin alma olasiligin1 artirici yonde etki ettigini ortaya

koymustur.

5.1.2 Zaman Serisi ve Davranmissal Akis Analizi

Gelecekteki satig trendlerini 6ngdérmek amaciyla giinliilk toplam islem sayisi
tahminlerinde Prophet, ARIMA, Holt-Winters ve LSTM modelleri uygulanmistir.
Metrikler acisindan (RMSE, MAE, MAPE), ARIMA ve Holt-Winters modelleri,
serinin mevsimsel paternlerini ve dalgalanmalarin1 gercek degerlere oldukca
yakin bir sekilde yakalayarak tutarli ve giivenilir tahminler sunmugtur. LSTM
modelleri de serinin genel akisina iyi uyum saglamistir. Markov Zincirleri
analizi, kullanicilarin dijital yolculuklarindaki davranigsal gecislerini modellemistir.
Analiz, view’dan ’view’a yogun gecislerin yan1 sira, ’addtocart’tan ’transaction’a
gecis frekansimin diger gecislere kiyasla belirgin sekilde diisiik oldugunu
gostermistir.  Bu bulgu, sepet terk oraninin yiiksek olabilece8i ve bu asamanin
e-ticaret operasyonlari i¢in potansiyel bir optimizasyon alani tegkil ettigi yoniinde

kritik bir icgorii saglamustr.

5.1.3 Segmentasyon ve Oneri Sistemleri

Miisterileri davranigsal ozelliklerine gore gruplandirmak i¢in KMeans algoritmasi
kullanilmigtir. Dirsek (Elbow) Metodu ve Silhouette Skoru analizleri sonucunda
optimal kiime sayist & = 4 olarak belirlenmistir. ~ Bu dort segmentin
profilleri, total_views, total_addtocarts, total_purchases,
session_count ve avg_session_length gibi metrikler {izerinden
cikarilmigtir. Segmentler, "Diisiik Etkilesimli/Pasif" kullanicilardan, platformdaki
en aktif ve yiiksek degerli "Yiiksek Degerli/Aktif" kullanicilara kadar farkli
davranmigsal paternler sergilemistir. Her bir miisteri segmentine 6zel {iriin Onerileri
gelistirmek amaciyla Apriori algoritmasi ile birliktelik kurallart ¢ikarilmigtir.
Yiiksek Kaldirag (Lift) degerine sahip giiclii iiriin iliskileri belirlenmistir. Bu
kurallar, belirli {iiriinleri satin alan kullanicilarin baska hangi iiriinleri alma
egiliminde oldugunu gostererek, ¢apraz satig ve kisisellestirilmis Oneri stratejileri

icin somut temel olusturmustur.
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5.1.4 1Is Zekasi ve Eyleme Déniistiiriilebilir Icgoriiler

Calismanin nihai ¢iktist olarak, elde edilen tim teknik analiz bulgulari, is
birimlerinin kolayca anlayabilecegi ve stratejik kararlar alabilecegi eyleme
dontistiiriilebilir i¢goriilere doniistiiriilmiistiir. Bu, tanimlanan temel performans
gostergeleri (KPI'lar) ve stratejik karar akis semas1 (Veri — Icgorii — Karar
— Aksiyon) araciligiyla somutlastirllmigtir. Bu entegre yaklasim, veri biliminin
sadece analiz yapmakla kalmayip, is siireclerini dogrudan etkileyen bir arag

oldugunu vurgulamistir.

5.2 Cahsmanin Katkilar:

Bu tez calismasi, e-ticaret miisteri davranis analizine yonelik biitiinciil bir veri

bilimi gercevesi sunarak literatiire ve sektore 6nemli katkilar saglamaktadir:

* Entegre Yaklasim: Tahminleme, davramigsal modelleme, segmentasyon
ve stratejik karar destegini bir araya getiren kapsamli bir metodoloji

sunulmustur.

* Dengesiz Veri Yonetimi: Agsiri dengesiz e-ticaret verileri icin SMOTE
gibi dengeleme tekniklerinin model performansina olan pozitif etkisi sayisal

olarak gosterilmistir.

* Karmasik Davramssal Paternlerin Modellenmesi: Zaman serisi ve
Markov Zincirleri ile kullanicilarin dijital yolculuklarindaki zamana bagli ve

gecissel davraniglari nicel olarak analiz edilmistir.

e Aciklanabilir Yapay Zeka Uygulamasi: SHAP analizi ile "kara
kutu" modellerin karar mekanizmalar1 agiklanarak, isletmelere eyleme

doniistiiriilebilir ve yorumlanabilir icgoriiler saglanmistir.

 Stratejik Karar Destegi: Teknik bulgularin is zekas1 KPI’larina ve bir karar

akis semasina doniistiiriilmesiyle, analizlerin ig degeri somutlastirilmistir.

5.3 Calismamn Smirhliklar: ve Gelecek Calismalar

Bu tez ¢alismas1 6nemli i¢goriiler sunsa da, bazi sinirliliklara sahiptir ve gelecekteki

aragtirmalar icin potansiyel yollar agcmaktadir:

e Veri Kapsami: Kullanilan RetailRocket veri seti yaklasik 4.5 aylik bir
donemi kapsamakta ve tiim degerleri karma (hashed) formda sunmaktadir.
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Spesifik iirlin isimleri, fiyat degisimlerinin detayl etkileri veya kullanici
demografik bilgileri gibi ek baglamsal verilerin olmamasi, analizlerin

derinligini sinirlamisgtir.

* Hiperparametre Optimizasyonu: Calismada kullanilan modeller igin
kapsamli bir hiperparametre optimizasyonu yapilmamigtir. Gelecek
calismalarda, Grid Search, Random Search veya Bayesyen Optimizasyon
gibi  yOntemlerle hiperparametre optimizasyonu yapilarak model

performanslarinin daha da artirilmasi miimkiindiir.

* Model Cesitliligi ve Hibrit Yaklasimlar: Daha ileri derin 6grenme
modelleri (6rnegin Transformer tabanli modeller) veya hibrit yaklagimlar
(0rnegin, zaman serisi ve smiflandirma modellerinin entegrasyonu)
kesfedilebilir.

* Gercek Zamanh Uygulama ve A/B Testleri: Gelistirilen tahmin ve Oneri
sisteminin gercek zamanli bir liretim ortamina entegrasyonu ve A/B testleri
ile operasyonel etkilerinin dogrudan oSl¢iilmesi, calismanin pratik katkisim

daha da giiclendirecektir.

* Dinamik Segmentasyon ve Markov Zincirleri: Miisteri segmentlerinin
zaman icinde nasil de8istii incelenebilir veya daha karmagik (Ornegin,
ikinci dereceden) Markov zincirleri ile davranigsal gecislerin daha dinamik

modelleri olusturulabilir.

Bu sinirhiliklarin ele alinmasi ve 6nerilen gelecek calismalarin yiiriitiilmesi, e-ticaret

miisteri davranig analizi alanindaki bilgi birikimine daha da katki saglayacaktir.

67



KAYNAKCA

(2]

[7]

[10]

V. Sinap, “Perakende Sektoriinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Kargilagtirmali Performans Analizi: Black Friday Satis Tahminlemesi,”
Selcuk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, c. 27, no. 1,
ss. 65-90, 2024.

N. Singh, P. Singh, K. K. Singh A. Singh, “Machine learning based
classification and segmentation techniques for CRM: a customer analytics,”

International Journal of Business Forecasting and Marketing Intelligence,
c. 6, no. 2, ss. 99-117, 2020.

R. Blagus L. Lusa, “SMOTE for high-dimensional class-imbalanced data,”
BMC Bioinformatics, c. 14, no. 106, ss. 1-16,2013.do1: 10.1186/1471~
2105-14-10¢6.

M. P. LaValley, “Logistic Regression,” Circulation, c. 117, ss. 2395-2399,
2008.do1: 10.1161/CIRCULATIONAHA.106.682658.

S. F. Sabbeh, “Machine-Learning Techniques for Customer Retention: A
Comparative Study,” International Journal of Advanced Computer Science
and Applications (IJACSA), c. 9, no. 2, ss. 273-281, 2018.

D. Pelegrin, J. L. Castillo-Sequera, J. Pascual-Espada M.
Martinez-Ballesteros, “Multi-model recommender system for user behavior
prediction in e-commerce environments,” Sensors, c. 23, no. 6, s. 3180,
2023.do1: 10.3390/s23063180.

M. Patel, D. Patel, J. Rana, V. Chauhan B. R. Bhatt, “Customer Segmentation
using Machine Learning,” International Journal for Research in Applied Sci-
ence and Engineering Technology, c. 8, s. 2104, VI 2020. do1: 10.22214/
ijraset.2020.6344.

M. Bhagat, P. Vyas C. Rawal, “Leveraging machine learning for customer
segmentation and decision support in the retail industry,” International Jour-
nal of Electronic Customer Relationship Management, c. 13, no. 1, ss. 43-61,
2023.do1: 10.1504/IJECRM.2023.132296.

D. Xu, Y. Zhang W. Zhou, “Distributed customer behavior prediction using
multiplex data: A collaborative multiple kernel support vector machine
approach,” Knowledge-Based Systems, c. 33, ss. 51-62, 2012. do1: 10 .
1016/7j.knosys.2012.04.023.

C.-F. Tsai C.-Y. Chiu, “Mining changes in customer behavior in retail
marketing,” Expert Systems with Applications, c. 28, no. 4, ss. 773-781,
2005.do1: 10.1016/j.eswa.2004.12.033.

68


https://doi.org/10.1186/1471-2105-14-106
https://doi.org/10.1186/1471-2105-14-106
https://doi.org/10.1161/CIRCULATIONAHA.106.682658
https://doi.org/10.3390/s23063180
https://doi.org/10.22214/ijraset.2020.6344
https://doi.org/10.22214/ijraset.2020.6344
https://doi.org/10.1504/IJECRM.2023.132296
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2012.04.023
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2012.04.023
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2004.12.033

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

R. Giirkan, “Sigortacilik Sektdriinde Makine Ogrenmesi ile Miisteri Kaybi
Analizi,” Sakarya Universitesi Isletme Enstitiisii Dergisi, c. 5, no. 1, ss. 42—
55, 2023.

Y. Yaman, “Miisteri Yolculugu Analitigini Makine Ogrenmesi Modeliyle
Tahminleme,” YBS Ansiklopedi, c. 9, no. 1, 2021, Erisim tarihi: 19 Haziran
2025. erisim adresi: http://www.ybsansiklopedi.com/.

M. Kaplan B. Uckan, “Perakende sektoriinde miisteri iligkileri yonetimi ve
dijitallesmenin etkisi,” Pazarlama ve Pazarlama Arastirmalari Dergisi, c. 13,
no. 2, ss. 45-60, 2020, Erisim tarihi: 19 Haziran 2025. erisim adresi: https:
//example—-journal.org/perakende-crmn.

A. Kurt, “Veri Tabanli Miisteri Iligkileri Yonetimi: Makine Ogrenmesi
Yaklasimi,” Bilgi Ekonomisi ve Yonetimi Dergisi, c. 16, no. 1, ss. 25-39,
2021, Erisim tarihi: 19 Haziran 2025. erisim adresi: https://example.
org/veri-tabanli-crm.

P. A. Flach N. Lachiche, “Naive Bayesian Classification of Structured Data,”
Machine Learning, c. 57, no. 3, ss. 233-269, 2004.

G. Biau E. Scornet, “A Random Forest Guided Tour,” arXiv preprint
arXiv:1511.05741, 2015.

S. Ghosh, N. Das, L. M. Gongalves U. Maulik, “An improved random forest
classifier for multi-class classification,” IEEE Transactions on Image Pro-
cessing, c. 27, no. 8, ss. 40124024, 2018. do1: 10.1109/TIP.2018.
2834830.

A. Liaw M. Wiener, “Classification and regression by randomForest,” R
news, c. 2, no. 3, ss. 18-22, 2002.

W. Verbeke, D. Martens, C. Mues B. Baesens, “Building comprehensible
customer churn prediction models with advanced rule induction techniques,”
Expert Systems with Applications, c. 32, no. 2, ss. 331-340, 2007. do1: 10.
1016/j.eswa.2005.04.043.

W. Verbeke, D. Martens B. Baesens, “Predicting customer profitability by
means of random forests,” Expert Systems with Applications, c. 32, no. 2,
ss. 375-384,2007.do1: 10.1016/J.eswa.2005.04.043.

S. Ramraj, N. Uzir, S. R S. Banerjee, “Experimenting XGBoost Algorithm
for Prediction and Classification of Different Datasets,” International Journal
of Control Theory and Applications, c. 9, no. 40, ss. 125-133, 2016.

P. Singh, R. Kumari, A. Nayyar ve dig., “Performance Analysis of XGBoost
Classifier with Missing Data,” Journal of Advanced Research in Dynamical
and Control Systems, 2023.

S. S. Dhaliwal, A.-A. Nahid R. Abbas, “Effective Intrusion Detection System
Using XGBoost,” Information, c. 9, no. 7, s. 149, 2018. do1: 10 . 3390/
info90701409.

W. Zhou, M. Zhang Y. Liu, “Predictive modeling of customer behavior using
XGBoost and big retail data,” Scientific Reports, c. 13, no. 1, ss. 1-15, 2023.
do1: 10.1038/s41598-023-33525-0.

69


http://www.ybsansiklopedi.com/
https://example-journal.org/perakende-crm
https://example-journal.org/perakende-crm
https://example.org/veri-tabanli-crm
https://example.org/veri-tabanli-crm
https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2834830
https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2834830
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2005.04.043
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2005.04.043
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2005.04.043
https://doi.org/10.3390/info9070149
https://doi.org/10.3390/info9070149
https://doi.org/10.1038/s41598-023-33525-0

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

N. V. Chawla, K. W. Bowyer, L. O. Hall W. P. Kegelmeyer, “SMOTE:
Synthetic Minority Over-sampling Technique,” Journal of Artificial Intelli-
gence Research, c. 16, ss. 321-357,2002. do1: 10.1613/jair.953.

A. Andika, H. A. Nugroho, A. Wibowo, I. G. P. S. Purnama ve dig., “A
Survey of SMOTE and Its Variants for Imbalanced Classification,” 2021 Sixth
International Conference on Informatics and Computing (ICIC), IEEE, 2021,
$s. 1-6.do1: 10.1109/ICIC54025.2021.9632912.

G. Douzas F. Bacao, “DeepSMOTE: imbalanced learning in deep neural
networks using synthetic data generation,” IEEE Transactions on Neural Net-
works and Learning Systems, c. 34, no. 9, ss. 6390-6404, 2023. do1: 10 .
1109/TNNLS.2021.3136503.

C. P. Da Veiga, C. R. P. Da Veiga, A. Catapan, U. Tortato W. V. Da
Silva, “Demand forecasting in food retail: a comparison between the
Holt-Winters and ARIMA models,” WSEAS TRANSACTIONS on BUSINESS
and ECONOMICS, c. 11, ss. 608-614, 2014, 1ssn: 2224-2899.

T.-C. Fu, E.-L. Chung V. Ng, “A survey on time series data mining,” Engi-
neering Applications of Artificial Intelligence, c. 24, no. 1, ss. 164-181, 2011.
do1: 10.1016/7j.engappai.2010.09.007.

Z. Chen, C. Wang, L. Lv, L. Fan, S. Wen Z. Xiang, “Research on Peak
Load Prediction of Distribution Network Lines Based on Prophet-LSTM
Model,” Sustainability, c. 15, no. 15, s. 11667, 2023. do1: 10 . 3390 /
sulb51511667.

F. Karim, S. Majumdar, H. Darabi S. Chen, “Multivariate LSTM-FCNs for
time series classification,” Neural Networks, c. 116, ss. 237-245, 2019. dor:
10.1016/j.neunet.2019.04.014.

X. Zhang, Y. Zhang, H. Wang, S. Wang W. Wang, “A hybrid method for
financial time series forecasting based on empirical mode decomposition
and LSTM,” Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, c. 513,
ss. 511-523,2019.do1: 10.1016/3.physa.2018.11.061.

N. Ersen, K. C. Akyiiz I. Akyiiz, “Orman Uriinleri ve Mobilya Sanayinde
Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin Markov Zincirleri Yontemi ile Tahmin
Edilmesi,” DU Ormancilik Dergisi, c. 1, no. 1, ss. 43-58, 2023. do1: 10 .
58816/duzceod.1288486.

J. Li ve dig., “Application of XGBoost Algorithm in the Optimization of
Pollutant Concentration,” SSRN Electronic Journal, 2022.

Z. Singla, S. Randhawa S. Jain, “Sentiment Analysis of Customer Product
Reviews Using Machine Learning,” 2017 International Conference on Intel-
ligent Computing and Control (12C2), IEEE, 2017, ss. 530-535.

Y. E. GUR, K. A. ESIDIR C. AYDEN, “Tirkiye’de E-Ticaretin Kullanilma
Durumunun Makine Ogrenmesi Ile Stiflandirilmas: Ve Cesitli Degiskenlerle
Mligkilerinin Analizi,” KARADENIZ SOSYAL BILIMLER DERGISI, c. 16,
no. 31, ss. 582-610, 2024. do1: 10.38155/ksbd.1477120.

70


https://doi.org/10.1613/jair.953
https://doi.org/10.1109/ICIC54025.2021.9632912
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2021.3136503
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2021.3136503
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2010.09.007
https://doi.org/10.3390/su151511667
https://doi.org/10.3390/su151511667
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2019.04.014
https://doi.org/10.1016/j.physa.2018.11.061
https://doi.org/10.58816/duzceod.1288486
https://doi.org/10.58816/duzceod.1288486
https://doi.org/10.38155/ksbd.1477120

[37]

[38]

E. P. Chopra, A. Chhapola D. S. Kaushik, “Comparative Analysis Of
Optimizing AWS Inferentia With Fastapi And Pytorch Models,” Interna-
tional Journal of Creative Research Thoughts (IJCRT), c. 10, no. 2, e449—
e463, 2022.

N. Li, L. Zeng, Q. He Z. Shi, “Parallel Implementation of Apriori Algorithm
Based on MapReduce,” International Journal of Networked and Distributed
Computing, c. 1, no. 2, ss. 89-96, 2013.

71



TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

Konferans Bildirisi

1. TUNCER, R.G., ONAR, S. (2025). Makine (")grenmesi Yontemleriyle
Miisteri Davrams Analizi. In N.E. Ozdemir (Ed.), 6. BILSEL Interna-
tional Ahlat Scientific Researches Congress Book (pp. 192-203). BILSEL
YAYINCILIK.

72



	SİMGE LİSTESİ
	KISALTMA LİSTESİ
	ŞEKİL LİSTESİ
	TABLO LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	GİRİŞ
	Giriş
	Çalışmanın Amacı ve Önemi
	Çalışmanın Kapsamı
	Tezin Yapısı


	LİTERATÜR TARAMASI
	Problemin Temelleri ve Veri Yönetimi
	Tahminsel Modelleme Yaklaşımları
	Sınıflandırma ve Regresyon Modelleri
	Dengesiz Veri Seti Yönetiminde Modelleme

	Zaman Serisi ve Davranışsal Akış Analizi
	Zaman Serisi Tahmin Modelleri
	Davranışsal Akış Analizi (Markov Zincirleri)

	Model Yorumlanabilirliği (Explainable AI)
	E-ticaret ve Müşteri Davranışları Alanındaki Uygulama Çalışmaları
	Metodoloji
	Veri Seti
	Veri Ön İşleme ve Özellik Mühendisliği


	METODOLOJİ
	Metodoloji
	Veri Seti
	Veri Ön İşleme ve Özellik Mühendisliği
	Uygulanan Analiz Yöntemleri


	BULGULAR
	Bulgular
	Sınıflandırma Modelleri ve Dengesiz Veri Seti
	Sınıflandırma Modelleri ve Açıklanabilirlik Bulguları


	SONUÇ
	Ana Bulguların Özeti
	Sınıflandırma Modelleri ve Satın Alma Tahmini
	Zaman Serisi ve Davranışsal Akış Analizi
	Segmentasyon ve Öneri Sistemleri
	İş Zekası ve Eyleme Dönüştürülebilir İçgörüler

	Çalışmanın Katkıları
	Çalışmanın Sınırlılıkları ve Gelecek Çalışmalar

	KAYNAKÇA
	TEZDEN ÜRETİLMİŞ YAYINLAR
	TEZDEN ÜRETİLMİŞ YAYINLAR

