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Ozet

Bu ¢alismada, e-ticaret platformlarinda miisteri davraniglarim1 anlamak, tahmin etmek ve aksiyona doniistiirmek
amactyla makine 6grenmesi ve zaman serisi analizleri entegre bir sekilde uygulanmistir. RetailRocket veri seti
kullanilarak kullanicilarin gegmis etkilesimleri temel alinmis ve ii¢ asamali bir proje yaklagimi benimsen- mistir.
Davranig tabanli siniflandirma agamasinda, kullanici bazinda davranig 6znitelikleri ¢ikarilmis, SMOTE yontemiyle
dengesiz veri sorunu giderilmis ve c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 (Random Forest, Logistic Regression,
Naive Bayes, XGBoost) ile “aligveris yapar m1?” sorusu tahmin edilmistir. Model performanslarit F1, ROC AUC
gibi metriklerle degerlendirilmis, agiklanabilir yapay zeka araglariyla modellerin iggoriileri analiz
edilmistir.Zaman serileri ile davranigsal analiz asamasinda, kullanicilarin zamana bagli eylem siralar1 Prophet,
ARIMA, Holt-Winters ve LSTM gibi zaman serisi modelleriyle analiz edilmistir. Ayrica, event log verisi
iizerinden Markov gecis modelleri olusturularak kullanicilarin etkilesim dizileri arasindaki olasilik temelli gegis
yapilart incelenmistir. Segmentasyon ve Oneri sistemi gelistirme asamasinda, kullanici kiimeleri KMeans
algoritmasi ile belirlenmis, segment bazli davranis istatistikleri ¢ikarilmis ve Apriori algoritmasi ile {lirlin 6neri
kurallart olusturulmustur. Tiim bu analizler, FastAPI ¢atis1 altinda gelistirilen bir servis araciligiyla ger¢ek zamanl
olarak kullanicilara tahmin ve Oneri sunabilecek sekilde entegre edilmistir. Sonug olarak, bu calisma miisteri
davranislarinin ¢ok boyutlu olarak analiz edildigi ve bu analizlerin karar destek sistemlerine dontistiirildiigi
biitiinciil bir veri bilimi yaklasimi sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Machine learning, customer behavior analysis, time series, segmentation, recommendation
system
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Abstract

In this study, an integrated approach combining machine learning and time series analysis was implemented to
understand, predict, and act upon customer behavior in e-commerce platforms. Based on the Retail- Rocket
dataset, which includes users’ past interactions, a three-phase project methodology was adopted.In the behavior-
based classification phase, user-level behavioral features were engineered, the class imbalance problem was
addressed using the SMOTE technique, and various classification algorithms (Random Forest, Logistic
Regression, Naive Bayes, XGBoost) were employed to predict whether a user would make a pur- chase. Model
performances were evaluated using metrics such as F1 and ROC AUC, and model insights were interpreted
through explainable AI tools.In the time series and behavioral analysis phase, users’ time- dependent action
sequences were modeled using time series forecasting methods such as Prophet, ARIMA, Holt-Winters, and
LSTM. Additionally, Markov transition models were constructed based on event log data to examine the
probabilistic structures of interaction transitions.In the segmentation and recommendation sys- tem development
phase, user clusters were identified using the KMeans algorithm, segment-based behavioral statistics were
generated, and product recommendation rules were derived using the Apriori algorithm. All these analyses
were integrated into a real-time service built with FastAPI, enabling personalized prediction and
recommendation for users.As a result, this study presents a holistic data science approach that enables
multidimensional analysis of customer behavior and its transformation into actionable decision support systems.

Keywords: Makine Ogrenmesi, miisteri davranisi analizi, zaman serileri, segmentasyon, dneri sistemi
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GIRIS

Giliniimilizde sosyal ve resmi islemler biiyiik oranda dijital ortamlara tasinmis ve bu platformlar iizerinden
ylriitilmektedir. Dolayisiyla e-ticaret platformlarinda miisteri davraniglarini anlamak, platformlar i¢in stratejik
bir avantaj saglamanin yani sira arttk bir ihtiya¢ halini almistir.Bu c¢alisma, kullanicilarin gegmis
etkilesimlerinden yola c¢ikarak aligveris yapma egilimlerini tahmin etmeyi, kullanicilart gruplamayi ve
misterilerin ihtiyaglarmma uygun, kisisellestirilmis iirlin Onerileri sunmay1 hedeflemektedir.Calisma, makine

O0grenmesi ve zaman serileri ile modellemenin bir arada uygulandigi ii¢ katmanl bir yapida yiiriitiilmiis olup,
miisterilerin davraniglarini baz alan bir 6neri sistemi sunmaktadir

1. LITERATUR OZETI

Singla, Randhawa ve Jain (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, e-ticaret platformlarindaki miisteri iiriin
yorumlarinin duygu analizi, makine Ogrenmesi teknikleriyle incelenmistir. Amazon.com’dan alinan
400.000’den fazla mobil telefon yorumu, Naive Bayes, SVM ve Karar Agaci algoritmalari ile siniflandiriimas;
en iyi sonu¢ SVM modeli ile elde edilmistir. Bu yaklasim, miisteri davranislarinin analizi ve tahmininde biiyiik
veri analitiginin gliciinii ortaya koymustur.Singh ve arkadaslari (2019), miisteri segmentasyonu ve
siiflandirmasi i¢in makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak demografik 6zelliklere gore (yas, gelir, harcama
puani) segmentasyon ve simiflandirma yapmig; MLP algoritmasinin en iyi performanst sergiledigini
gostermistir. CRM odakli bu yaklasim, isletmeler i¢in miisteri davraniglarimi anlamada ve karar destek
sistemlerinin  gelistirilmesinde katki sunmaktadir. Bhade ve arkadaglar1 (2018), K-means kiimeleme
algoritmasin1  kullanarak miisteri segmentasyonu yapmis ve segment bazli pazarlama stratejilerinin
gelistirilmesine olanak saglamigtir. Caligma, miisteri memnuniyetini ve sirket karliligmi artirma amaci
tagimaktadir. Zhou (2025) tarafindan gerceklestirilen calismada, RetailRocket veri seti kullanilarak tiiketici
satin alma davraniglarii tahmin eden bir model gelistirilmis; Genetik Algoritma (GA) ve XGBoost
kombinasyonu ile performans artirilmistir. Ayrica, K-means ile veri dengesizlii sorunu ¢oziilerek tahmin
dogrulugu 1yilestirilmistir.Jannach ve arkadaslar1 (2023), e-ticaret platformlarinda oturum bazli Oneri
sistemlerini incelemis; kullanic1 davraniglarini analiz ederek trendlerin, promosyonlarin ve hatirlatmalarin karar
verme slireglerine etkisini vurgulamstir.

2. YONTEM

Bu projede kullanilan algoritmalar ve veri isleme adimlari, yapay zeka destekli gelismis 6zellikler sunan
Cursor adli kod editorii tizerinde, Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu editor; otomatik
tamamlama, hata tespiti ve kod Onerileri gibi iglevlerle gelistirme siirecini kolaylastirmistir.Calismada, 4.5 aylik
bir donemdeki davranis verilerini iceren; tiklamalar, sepete eklemeler ve satin almalar gibi etkilesimleri
kapsayan RetailRocket agik kaynak veri seti kullanilmistir. Veri seti {izerinde ylriitiilen analiz siireci ii¢
asamada planlanmistir:

Davrams Tabanh Simiflandirma:

Kullanic1 bazli davranis ozellikleri iiretilmis, SMOTE yontemiyle veri dengesizligi ¢oziilmiis ve ¢esitli
algoritmalar kullanilarak “aligveris yapar mi1?” sorusu tahmin edilmistir. Model performanslar1 F1, ROC AUC
ve accuracy gibi metriklerle degerlendirilmistir. Ayrica SHAP ile model agiklamalart yapilmistir.

Zaman Serisi Analizi:
Kullanicilarm aligveris yolculugu; Prophet, ARIMA, Holt-Winters ve LSTM modelleriyle analiz edilmis,
Markov gecis olasihiklar: hesaplanmis ve kullanicilarin davranis siralari incelenmistir.

Segmentasyon ve Oneri Sistemi:
K-Means algoritmasiyla kullanicilar segmente edilmis, her segmentin davranis istatistikleri analiz edilmistir.
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Apriori algoritmasiyla iiriin 6nerileri belirlenmis ve FastAPI catist altinda tahmin ve dneri sistemi
gelistirilmistir. Sistemin gercek zamanli caligmasi lokal ortamda test edilmistir.

3. BULGULAR

Bu boliimde, gergeklestirilen analiz ve uygulamalar sonucunda elde edilen bulgular sunulmaktadir. Calismada,
iic ana asama kapsaminda farkli veri analizi ve modelleme teknikleri uygulanmis ve ayrintili sekilde
degerlendirilmistir.Calismada, gercek diinya e-ticaret verisi olan RetailRocket veri seti kullanilmistir. Veri seti,
kullanicilarin platform iizerindeki ge¢mis etkilesimlerini (6rnegin: “goriintiileme”, “sepete ekleme”, “satin
alma” gibi olay tiirleriyle) ve ilgili zaman damgas1 (timestamp) ile iiriin bilgilerini iceren detayli event log
kayitlarindan olusmaktadir.Bu veri seti temel alinarak analizler {i¢ ana asamada gerceklestirilmistir. Ik asama
olan Davramis Tabanh Siniflandirma’da, kullanicilara ait 06zglin davranmigsal Oznitelikler (6rnegin:
gorlintiileme ve sepete ekleme sayilari, oranlar1) event log verilerinden tiiretilerek kullanici bazli bir veri setine
dontistiriilmiistir.Daha sonra bu RetailRocket veri setiyle, makine &grenmesi algoritmalarindan Random
Forest, Logistic Regression, Naive Bayes ve XGBoost modelleri, tek bir train-test split (test = 0.2,
random_state = 42) {izerinde egitilmistir.Egitilen modeller; Accuracy, F1 Skoru ve ROC AUC gibi standart
metriklerle degerlendirilmistir. Modellerin degerlendirme sonuclari, Sekil 1°de verilen grafikte goriilmektedir.

Mode! Performan cm Comparizan [with SMOTE}

Fl fooe
RO AL
L 8]

Figure 1: Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Basar1 Oranlar

Figure 1’de sunulan grafik incelendiginde, spesifik train-test splitinde Random Forest modeli, sayisal olarak ¢ok
kii¢iik bir farkla da olsa, XGBoost modelinden daha yiiksek bir F1 skoru elde etmistir. Bu nedenle grafik, "Best
F1 Score" olarak Random Forest’1 vurgulamistir. Ancak projede uygulanan 5-fold cross-validation ortalamasina
bakildiginda, XGBoost modelinin F1 skoru 0.5590, Random Forest’in ise 0.5566 olarak gézlemlenmistir. Bu
durum, XGBoost modelinin ortalama F1 skoru acisindan Random Forest modeline kiyasla hafif bir {istlinliik
sagladigim1 gostermektedir.Cross-validation sonuclarinin genellikle daha gilivenilir oldugu g6z Oniinde
bulunduruldugunda, bu durum XGBoost’un da ¢ok giiglii ve hatta genele bakildiginda biraz daha iyi bir model
olabilecegine isaret etmektedir.RetailRocket, dengesiz bir veri setidir. Pozitif simif (satin alma yapanlar), veri
setinin yaklasik %0.83linli olusturmaktadir. Dengesiz veri setinin etkisini azaltmak i¢cin SMOTE yo6ntemi
uygulanmis ve modellerin performanslar1 kiyaslanmistir.Basar1 durumlar1 Figure 2 ile gosterilmistir
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Figure 2: Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin SMOTE Uygulandiktan Sonraki Basar Oranlart

Figure 2’de agikca goriildiigi gibi, SMOTE uygulamasiyla birlikte model performanslari belirgin bigimde
artmis; modeller, azinlik siniflar1 daha iyi ayirt etmeye baglamistir. Modellerin tahmin mekanizmalarini
aciklamak ve one ¢ikan ozellikleri belirlemek amaciyla SHAP analizleri gerceklestirilmis, 6zniteliklerin modele
katkis1 gorsellestirilmistir. Asagida, Random Forest ve XGBoost modellerine ait SHAP grafiklerine yer
verilmistir.

RandomForest Feature importance (SHAP Values)

—0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15
SHAP interaction value

Figure 3: Random Forest Ozniteliklerinin Etki Derecesi
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RandomForest SHAP Summary Plot
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Figure 4: Random Forest Oznitelik Etki Dagilim1

XGBoost Feature Importance (SHAP Values)

total_addtocarts
cart_to_view_ratio
total_views
log_addtocarts
log_views

binary_cart
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figure 5: XGBOOST Ozniteliklerinin Etki Derecesi
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XGBoost SHAP Summary Plot
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Figure 6: XGBOOST Oznitelik Etki Dagilimi

SHAP analizi sonucunda, Figure 3, Figure 4, Figure 5 ve Figure 6’da yer alan cart_to_view_ratio, binary_cart
ve log_addtocarts degiskenlerinin, hedef degisken iizerinde 6nemli etkiler olusturdugu goriilmektedir.Ayrica
segment bazli analizler, diisiik etkilesimli ve yiiksek etkilesimli kullanicilar arasinda belirgin davranig
farkliliklar1 oldugunu ortaya koymustur.
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Figure 7: Segment Performans Grafigi

Calismanin ikinci adimi1 olan Zaman Serisi ve Davramssal Analiz asamasinda, kullanici davraniglarinin
zamana bagli degisimlerini incelemek amaciyla zaman serisi modelleme yontemleri uygulanmistir. Prophet,
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ARIMA ve Holt-Winters gibi klasik zaman serisi modelleriyle birlikte, LSTM (Long Short-Term Memory)
modeli de test edilmistir.Modellerin hata metriklerine gore performans durumlar1 Figure 8’de sunulmustur.

Sprrt 2 Zaman Senisi Modellen Eargilagtirmasi (Hata Metnkleri)

Figure 8: Zaman Serisi Modellerinin Hata Metriklerine Gore Karsilastirilmasi

Figure 8’de goriildiigii gibi, Prophet modeli diger modellere kiyasla daha yiliksek hata metrikleri verirken,
ARIMA modeli en diisik RMSE, MAE ve MAPE degerleriyle 6ne ¢ikmistir.Hata metriklerinden de
anlagilacag tizere, en yliksek performanst ARIMA modeli gostermektedir. LSTM modeline ise hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda MAPE degeri 61°den 46’ya diisiiriilerek modelin
performansi iyilestirilmistir.Bu durum Figure 9 ile gorsellestirilmistir

Madel Kargilaghnmas)

RMSE

MAE
MAPE

10 4

Onceio Model Optrreze Edireg Hodel
Model

Figure 9: Hiperparametre Optimizasyonun LSTM Uzerindeki Etkisi
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Bu islemlerden sonra Markov gecis analizleri gerceklestirilmistir. Analiz sonucunda, kullanicilarin view,
addtocart ve transaction olaylar1 arasindaki gecislerini incelemek amaciyla Markov gecis matrisleri
olusturulmus; gegis olasiliklar1 Figure 10°da gorsellestirilmistir.

Markov Gegis Olasiik Diyagrami

33

view

100 / 0.67

addtocart™ 100 transaction

Figure 10: Markov Gegis Diyagrami

Figure 10 incelendiginde, diyagramda en yiiksek olasilikla gerceklesen gecisin addtocart — transaction
(olasilik = 1.00) oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, sepete ekleme islemi gergeklestiren kullanicilarin aligverisi
tamamlama egilimlerinin yiiksek oldugunu gostermektedir.Ote yandan, view — view (olasilik = 0.33) gegisi,
kullanicilarin 6nemli bir kisminin yalnizca {irlinleri inceledigini ve herhangi bir aksiyon almadigini ortaya
koymaktadir. View — addtocart gegisinin (olasilik = 1.00), diger gegislerle karsilastirildiginda daha diistik
sayida gerceklesmesi, kullanicilarin {iriinii sepete ekleme motivasyonunun platform genelinde gorece zayif
oldugunu isaret etmektedir.Bu analiz, platformda aligverise gecisi artiracak stratejilerin gelistirilmesi gerektigine
isaret etmektedir.

Segmentasyon ve Oneri Sistemi Bulgular

Ugiincii asamada, kullanici segmentasyonu K-Means algoritmasi ile gerceklestirilmis ve her segmentin
davranigsal istatistikleri ¢ikarilmistir. Bu bulgular Figure 11°de sunulmustur.
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KMeans Segmentasyon Sonuglarn (llk 2 Olgeklenmis Ozellik)
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Figure 11: Miisteri Segmentleri

Figure 11 incelendiginde, miisterilerin davraniglarina gore kiimeler olusturdugu goriilmektedir.Grafige
bakildiginda, Segment 1 igerisindeki misterilerin pasif oldugu, Segment 2 icerisinde yer alanlarin ise
potansiyel alicilar oldugu yorumu yapilabilir.Uriin 6neri sistemi, Apriori algoritmas: kullanilarak gelistirilmis
ve support-confidence-lift metrikleri dikkate alinarak giiglii 6neri kurallar1 olugturulmustur.En sik birlikte satin
alinan triinler ve bu {irlinlere ait 6neri kurallar belirlenmis ve ilgili .csv dosyalara kaydedilmistir. FastAPI
catist altinda gelistirilen tahmin ve Oneri sistemi lokal ortamda galistirilmis ve segment bazli Onerilerin
dogrulugu test edilmistir.Modellerin basar1 durumlarini gosteren tablolar asagida sunulmustur.

Tablo 1. Makine 6grenmesi modelleri performans karsilagtirmasi

Model F1 Score (Original) F1 Score (SMOTE) ROC AUC (Original) ROC AUC (SMOTE)
Logistic Regression 0.13 0.38 0.96 0.96
Random Forest 0.12 0.41 0.96 0.96
XGBoost 0.27 0.40 0.60 0.96
Naive Bayes 0.41 0.39 0.96 0.96
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Table 1 tablosu, Figure 1 ile de grafiklerini gosterdigimiz makine 6grenmesi modellerinin SMOTE &ncesi ve
sonrast F1 skoru ve ROC AUC performanslarin1 gdstermektedir. Table 1°de de goriildiigi gibi SMOTE
uygulamasi, dengesiz veri setine kars1 model performansini iyilestirmistir.

Table 2: Zaman serisi modelleri performans karsilastirmasi

Model RMS MA MAP

E E E
Prophet 125 108 22
ARIMA 47 36 0.8
Holt-Winters 52 37 0.9
LSTM (Basic) 49 35 1.0
LSTM (Improved) 50 38 0.7

Table 2 tablosu, Figure 8 ile grafiklerini gosterdigimiz zaman serisi modellerinin tahmin performanslarini
RMSE, MAE ve MAPE hata metriklerine gore karsilagtirmaktadir. Table 2’de gortildiigii gibi ARIMA modeli
genel olarak en diisiik hata degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir.

Table 3: Optimize edilmis ve optimize edilmemis LSTM

Model RMSE MAE MAPE
Optimize edilmemis 50 38 0.9
Model
Optimize Edilmis Model 40 32 04

Son olarak Table 3 tablosunda, Figure 9 ile de gosterdigimiz optimize edilmis LSTM modelinin, hata metrikleri
acisindan onceki model ile karsilastirmali performanst sunulmaktadir. Gortildiigii gibi, optimize edilmis model,
tiim metriklerde daha diisiik hata oranlar ile tistiinliik saglamistir.

4. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Sonug olarak bu calisma, e-ticaret platformlarinda miisteri davraniglarinin hem zamansal hem de davranissal
acidan ¢ok boyutlu bir yaklasimla analiz edildigi kapsamli bir veri bilimi siireci ortaya koymustur. RetailRocket
veri seti temel alinarak gergeklestirilen analizlerde, kullanicilarin gegmis etkilesimlerinden tiiretilen davranigsal
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Ozniteliklerin yani1 sira, olaylar arasindaki gecislerin ve zaman serilerinin incelenmesi yoluyla miisteri
davraniglarinin detayli bir resmine ulasilmistir.

Calismada, klasik makine 0grenmesi algoritmalari (Random Forest, Logistic Regression, XGBoost, Naive
Bayes) ile derin 6grenme yontemleri (LSTM) ve zaman serisi modelleri (Prophet, ARIMA, Holt-Winters)
kullanilarak tahmin performanslar1 karsilastirilmis, SMOTE gibi veri dengeleme yontemlerinin modellerin
basarimina etkisi degerlendirilmistir.

Ayrica, SHAP ve segment bazli analizler ile modellerin karar verme siire¢lerinin agiklanabilirligi saglanmus,
belirli kullanic1 gruplarinin davranis kaliplari ortaya konmustur. Zaman serisi analizleri sayesinde, hem olaylar
arasindaki gecisler hem de aligveris davranislarinin gilinliik, haftalik ve sezonluk egilimleri belirlenerek,
gelecege yonelik tahminler giiglendirilmistir.

Kullanic1 segmentasyonu ve Apriori algoritmastyla olusturulan 6neri sistemi, hem teorik hem de uygulamali bir
cergevede degerlendirilerek e-ticaret platformlarmin miisteri deneyimini iyilestirme ve satis artirma
potansiyelini somut olarak ortaya koymustur.

Gelecek caligmalar icin, farkli sektorlerden veri setlerinin kullanilmasi, derin 6grenme tabanli Oneri
sistemlerinin gelistirilmesi, gercek zamanli tahmin ve Oneri entegrasyonu, kullanicilarin davranigsal motiflerini
daha ayrintili modellemek i¢in gelismis zaman serisi ve sirali derin 6grenme modellerinin (6r. Transformer
tabanli modeller) denenmesi 6nerilmektedir.

Ayrica, veri gizliligi ve etik konularinin da derinlemesine ele alinmasi, miisteri odakli veri analizlerinin
stirdiiriilebilir ve sorumlu bir sekilde gergeklestirilmesine katki saglayacaktir.
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