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Ozet

Giliniimiizde sirketlerin dijital doniisiim kapsaminda yaptigi calismalar 6zellikle
pandemi sonrasi tiiketiciden gelen talebin artmasiyla giderek hiz kazanmistir. Bu
baglamda, E-Ticaret alaninda web site ve mobil uygulamalarda miisteriye en uygun
iiriin Onerilerinin sunulmasi, miisteri ihtiyaglarinin karsilanmasi ve sirketlerin satig
hedeflerinin gergeklestirilmesi i¢in iiriin 6neri sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur.

Bu alanda yapilan ¢aligmalar, iiriin tipi ve ¢esitliligi degiskenlik gosterdigi i¢in ¢ogu
zaman mantiksiz ve yanlis iirlin Onerilerinin tiiketicilere sunulmasina yol agtigi,
farkl: sitelerin iiriin Onerileri incelendiginde agikca goriilmiistiir. Bu c¢alismada,
sirketin {irlin ve veri yapisina gore en uygun sekilde veri manipiilasyonun
gerceklestirilmesi, ozellestirilmis fonksiyonlarin yazilmasi, Metin Benzerligi ve
Tekil Deger Ayrisimi

algoritmasina dahil olarak en uygun tamamlayici tiriinlerin gosterilmesi saglanmistir.
En uygun algoritmanin gelistirilerek yazilimi tamamlanmigtir. Elde edilen iiriin
Onerileri web sitesi ve mobil uygulamada canliya alinmigtir. Sonuglar Google
Analytics iizerinden ve Python kodlartyla ayr1 ayr gézlemlenmistir.

Yapilan galisma sonucunda gelistirilen {irlin 6neri sisteminin mevcut sisteme kiyasla
set halinde satilan tiriinlerde %7,62, tekli olarak satilan iirtinlerde ise %11,2 oraninda
daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica ilgili alanin web site ve
mobil uygulamada goriintiilenme sayist %7,17, tiklanma sayist %28,93 artis
gdstermistir. Uriin &nerilerinin mevcut duruma kiyasla daha mantikli ve tamamlayici
olarak daha iligkili iiriin Onerileri sundugu tespit edilmistir ve ilgili alanlar farkli
zamanlarda incelenerek gozlemlenmistir.
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Creating a Text Similarity and Singular VValue Decomposition Algorithm
Based Product Recommendation System in a Retail Company

Keywords: Abstract

Product Due to rising client demand following the pandemic, organizations' initiatives in the
recommendation field of digital transformation are gaining pace nowadays. Product recommendation
engine, systems were necessary for this context to deliver the most relevant product choices
E-Commerce to clients, meet their expectations, and accomplish the businesses' sales targets
Text similarity, through the e-Commerce website and mobile applications.

Singular value Examining the product suggestions of numerous websites reveals that study on this
decomposition subject frequently results in the presentation of illogical and erroneous product

recommendations to visitors, given the variety and type of things accessible. This
study looked into data manipulation, building custom functions, Text Similarity, and
Singular Value Decomposition. The algorithm displays the best complementary
commodities. The software was completed by developing the best algorithm. The
product proposals were brought to life through the use of a website and a mobile
application. Individual observations were made using Google Analytics and Python
scripts.

The study found that the created product recommendation system beat the current
system by 7.62 percent in items sold as a group and by 11.2 percent in products sold
separately. Furthermore, the number of views on the website and mobile application
for the relevant area climbed by 7.17 percent, and the number of clicks increased by
28.93 percent. It has been decided that the product suggestions provide more logical
and complementary product recommendations than the existing situation, and the
relevant regions have been monitored and reviewed at various times.

1 GIRIS

Glinlimiizde tiiketim ihtiyaglarinin artmasina yonelik olarak perakende sektoriinde faaliyet gosteren firmalar, iiriin
cesitliligini ve faaliyet alanlarini genisleterek miisteriye daha ¢ok alternatif sunmak ve satis hedeflerini yiikseltmek
istemektedir. Ozellikle pandemi sonrasi tiiketici davranislarinin diinyada e-ticaret alanina yonelmesiyle birlikte
firmalar gelisen teknolojik gelismeler neticesinde dijital doniisiim kapsaminda yatirimlarina agirlik vermektedir.
Bu alanda en 6ne ¢ikan konulardan birini de {iriin 6neri sistemleri olusturmaktadir.

Internetin her gegen giin yaygmlasmasiyla kullanicilara ait verilerden olusan biiyiik veri ambarlarindan degerli
bilgilerin ¢ikarilmasi igin analiz ¢aligsmalart yapilmis ve neri sistemleri 1990’11 yillarin ortalarindan itibaren veri
teknolojileri icerisinde farkli bir baslik olarak incelenmeye baslanmustir [1]. Oneri sistemleri e-ticaret sitelerinden
satin almacak bir iiriin, sosyal medya kanallarinda izlenecek bir video, film, dizi, haber, kitap veya miizik gibi cok
farkli alanlarda kullanicilarin ihtiyaglarini karsilamak i¢in zaman ve fayda saglamay1 hedefleyen, belirlenmis
kullanicilarin en ¢ok ilgisini ¢cekebilecek nesnelerin dnerilmesini saglayan yazilim aracglari ve teknikleridir [2]. Bu
baglamda oneri sistemlerinin en yaygin olarak kullanildig1 ve iizerinde yogun ¢aligmalarin yapildigi Netflix [3],
Amazon [4], Youtube [5] ve Spotify [6] gibi platformlar 6ne ¢ikmaktadir. Bu platformlar ¢cok sayida kullanicidan
beslenen biiyiikk veri yapilariyla calistiindan dolay1 basart oraninin daha yiiksek olarak gergeklestigi
bilinmektedir. Uriin satis1 yapmak isteyen ¢ogu perakende firmalarinda ise veri biiyiikliigiiniin az olmas, {iriin
cesitliliginin artmasi ve firma yapilarindan kaynakli olarak iiriin dneri sistemlerinin mantiksiz ve ilgili olmayan
iiriin 6nerileri sundugu goézlemlenmistir.

Oneri sistemleri siteye trafik cekmek, miisterilere ilgili ve tamamlayic iiriinlerin gdsterimini gerceklestirmek,
satiglarin ve {rlin goriintillenme sayilarinin artmasini saglamak, kullanicilara en uygun kisisellestirilmis
secenekleri sunarak karar vermeyi kolaylastirmak gibi avantajlar1 sunmaktadir. Buna karsin iiriin veya hizmet
Onerilerinin yapilirken bulundugu sektor ve ilgi alanina gore degisen dinamiklere uyum saglayamama, soguk
baslangig, veri yetersizligi ve seyrek olma durumu, yeterli siirede calisamama gibi dezavantajlar1i da
bulunmaktadir.

Bu kapsamda oneri sistemleri ile ilgili yapilan ¢alismalar incelenmistir. Genel olarak farkli algoritmalarin
performans degerleri karsilastirilarak birinin segilmesi ve bu dogrultuda iiriin Onerilerinin gergeklestirildigi
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gozlemlenmigtir. Uygulandigi sektor, algoritma tercihleri ve veri yapilarmmm uygunlugu goéz Oniinde
bulundurularak hangi yontemlerin daha iyi sonug verdigi arastirilmistir. Ozellikle iiriin gesitliliginin son derece
fazla ve degisken oldugu ziiccaciye sektdriine ait bir ¢alismaya rastlanmamustir. Metin benzerligi ve Tekil Deger
Aynisimi algoritmasi yaklasimimnin birlikte kullanildigi herhangi bir iiriin 6neri sistemi de literatiirde yer
almamaktadir. Bu baglamda tercih edilen metotlar ve uygulandig1 sektér bakimindan, gelistirilen iiriin dneri
sisteminin 0zgiinliigl ortaya konulmustur.

Bozkurt, Ac1 (2021) MovieLens veri seti kullanilarak film 6nerilerinin tekil deger ayrigimi, isbirlikgi filtreleme ve
kosiniis benzerligi yontemleri kullanarak 3 farkli metodun karsilastirilmast yapilmistir. Kullanicilara 6neriler
hakkinda diistinceler soruldugunda en iyi sonuglar tekil deger ayrigimu ile elde edilirken yapilan ¢alisma sonucunda
isbirlikci filtrelemenin daha basarili oldugu gozlemlenmistir [7]. Incelenen bu ¢alisma neticesinde TDA nin
avantajlar1 acikc¢a goriilmiistiir ve gelistirilen {irlin Gneri sistemi i¢in korelasyon degerlerinin 6nemi anlasilmistir.
Yalgin (2021), Uriin profilleri ayr1 bir yaklasimla, begenilme dereceleriyle incelenmistir. Isbirlikgi filtreleme
algoritmalarinin en ¢ok tercih edilen iiriinlere yonelik yanlilik durumu aragtirilmigtir. 3 farkl kategoriden 9 onemli
isbirlikei filtreleme algoritmasini kullanarak iki reel diinya veri kiimesi iizerinde farkli deneyler gergeklestirilmis.
Yapilan deneyler sonucunda neredeyse biitiin algoritmalarin ¢ok begenilen iriinlere yanliligin yiiksek oldugunu
ve kaliteli oneriler iiretmede TDA, TDA++ gibi matris ¢arpanlarina ayirma tabanl algoritmalarm bagarili oldugu
tespit edilmistir [8]. Incelenen bu calismada, Tekil Deger Ayrisiminin algoritmalar arasinda en iyi iiriin dnerileri
sundugu gozlemlenmistir. Gelistirilen {irlin dneri sisteminde miisteriler satin aldig1 iiriinii begenmistir kabulii ile
ilerlenmistir. Bu agidan yapilan c¢aligmaya katkida bulunmustur. Dundar, Gorgiilii Kalkisim (2021),
Caligmalarinda giyim metaverilerine dayali temsil 6grenimi ile kiyafet Oneri sistemi gelistirmistir. Rastgele
ylirliylis ve Skipgram yontemlerini kullanarak iirlinler arasi benzerligi modelleyen metaveriler iizerinden yeni bir
yaklagimda bulunmustur. Yontemin siniflandirma basar1 performansini 6lgmek i¢in Rastgele Orman (RF)
kullanilmis olup F-ol¢iim (Mikro) %76,72 bulunmustur. Karsilagtirma i¢in kullanilan yontemlerde F-6lgiim
(Mikro) degerleri Word2Vec igin %62,92 ve Doc2Vec igin %60,74 olarak siniflandirma basaris1 géstermistir [9].
Perakende sektoriinde giyim alaninda yapilan bu ¢alisma incelenerek 6zellikle ev tekstili kategorisinde yapilacak
iirtin 6nerilerine katki saglanmistir. Choi, Kim (2014) Calismalarinda e-ticaret siteleri i¢inde miisterilere ait tekrarl
satin alma iglemlerine yonelik bir 6neri sistemi gelistirmislerdir. Kullanicilardan elde edilen veriler gelistirilen
oneri sisteminde kullanilmigtir. Veri setinde yaklasik 5000 kullanict ve 4000 iiriin kullanilarak 6neri sisteminde
performans analizleri yapilmistir. Sonug olarak kullanici tabanli filtreleme tekniginin {irlin tabanli filtreleme
tekniginden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir [10]. Calisma incelenerek ilk olarak kullanici tabanlt
ilerlenmesi planlanmigtir. Burada kullanicilara ait biiylik bir veri tizerinden hesaplamalarda eksiklikler tespit
edildigi icin {irlin iceriklerini baz alarak ilerleme karari alinmistir. Alharthi ve ark. 2017 yilinda kitap Oneri
sistemlerine iliskin bir literatiir calismasi yapmistir. Literatiirde kullanilan veri setleri ile Oneri sistemleri
yontemlerini arastirmistir. Yapilan ¢alismada isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli yontemler 6n plana ¢ikmuistir.
INEX Book Track, Book-Crossing veriseti, LibraryThing, LitRec, Amazon reviews, Goodreads ve Project
Gutenberg gibi veri setlerinin kitap Oneri sistemi ig¢in 6n plana ¢iktigini tespit etmis bu veriler hakkinda bilgilere
deginilmistir [11]. Giiler (2019), Calismasinda oneri sistemlerine genel bir bakis acisiyla yaklagmistir. Oneri
sistemlerinde kullanilan yontemler, karsilasilan problemler ve bu sistemlerin uygulamalar1 ve karsilastirmalar
iizerinde durmustur. Oneri sistemleri ile ilgili arastirma yapan kullanicilar igin etkilesimlerde ilk 10’a girme
oranlarini hibrit yontem %53, igerik bazli yontem %52, igbirlik¢i yontem %45 olarak tespit ederken ilk 5’e girme
oranlarimni hibrit yontem %43, icerik bazli yontem 41 ve igbirlik¢i yontem igin %33 olarak hesaplamistir [12]. Bu
calismanin incelenmesi neticesinde hibrit ve igbirlik¢i yontemlerin birbirine ¢ok yakin sonu¢ degerlerine sahip
oldugu gozlenmistir ve bir sonraki ¢alismada hibrit yontem ile de karsilastirmali sonug degerlerine ulasilmasi
planlanmustir.

Ugar (2021), E-ticaret sitelerine yonelik makine 6grenmesi ve bulanik tabanli bir 6neri sistemi geligtirmistir. Farkli
sitelerde goriintiilenen ve satin alinan kitap verileri ile desteksiz 6grenme yontemiyle kiimeleme yapilmistir. Alt
kiimeleri K-Ortalamalar algoritmas1 kullanarak kiimeleme islemlerinden elde etmistir. Uriin 6nerilerinin
gelistirmesinde bulanik model uygulamanin avantajlarini ve bu modelin kurallarinin belirlenmesinde karar agaci
metodunun 6nemini gostermistir [13]. Y1ldiz(2018), Moda perakendesi alaninda miisteri segmentasyonu temelli
bir {irlin 6neri sistemi gelistirmistir. RFM analizi ile edilen skorlar ile miisteri bilgileri birlestirilerek k-ortalamalar
teknigiyle kiimeleme islemi yapilmistir. Elde edilen 3 kiimeye birliktelik analizi yapilarak hangi kategorileri
birlikte aldig: tespit edilmis ve iiriin dnerileri yapilmistir. Gelistirilen sistemin mevcut sisteme gére hem fl hem
de ortalama satig degeri bakimindan pozitif etkisi gozlemlenmistir [14]. Caligmalar gostermistir ki fiyat
segmentasyonu olusturmada k-ortalamalar tekniginin kullanilarak kiimeleme islemlerin yapilmasi Oneri
sisteminde amaglanan sonuglara ulagmak i¢in en uygun yéntemdir [13-14].
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Gelistirilen Uriin 6neri sisteminde algoritmalarin firmaya ait mevcut veri yapilarina uygunlugu géz Oniinde
bulundurulmustur ve iiriin 6nerileri yapilirken 6ncelikli olarak metin benzerligi ve tekil deger ayrisimina ek olarak
k-ortalamalar, 6zellestirilmis fonksiyonlar gibi ¢ok yonlii bir tiriin Oneri sistemi gelistirilmistir.

Yapilan ¢alismanin amaci, perakende sektdriinde faaliyet gosteren bir firmaya ait mevcut durumda bulunan iiriin
oneri sisteminde hatali, eksik ve ilgili olmayan iiriin onerilerinin gézlemlenmesi sonucu gelistirilerek firmanin
satiglarin1  artirmak, kullanicillara en uygun tamamlayici iirlinleri sunmak ve buna bagli olarak miisteri
memnuniyetini saglamaktir. Perakende sektoriinde 6nemli bir yer tutan ziiccaciye alaninda yapilmig olan ilk
calisma niteligini tagiyarak bu alanda yapilacak ¢aligmalara onciililk etmesi hedeflenmistir. Ayrica kullanicilara
canli bir sistemde gosterimi ve geri bildirimlere gére diizenlenebilir esnek bir yap1 kazandirilarak siirdiiriilebilir
olmasi saglanmistir. Ayrica canli sistemde miisteriye dogrudan temas eden bir yapiya talep edilen veya eksik
goriilen her alanda degisiklik yapilabilecek esnek bir yap1 kazandirilmustir.

2 MATERYAL VE METODOLOJi

Caligmada zliccaciye, elektrikli ev aletleri, dekoratif irtinler ve ev tekstili alaninda satis faaliyeti gdsteren bir
firmaya ait 8 aylik veriler baz almmmustir. Uriinlerin stokta bulunma ve aktif satista olmasma iliskin veriler
isletmenin e-ticaret ekibinin kayit altina aldig1 6zel bir veri tabanindan ¢ekilmistir. Oncelikle veri 6n isleme
adimlar1 tamamlanmis ve bu kapsamda 6zellestirilmis fonksiyonlar yazilmistir. Uriinlerin ilk adimda Metin
Benzerligi algoritmasina dahil olarak uygun iiriin 6nerileri bulunmustur. Sonraki adimda TDA algoritmasina dahil
olarak iiriin 6neri tablosu tamamlanmistir ve elde edilen ¢iktilar csv formatinda alinarak Google Tag Manager
kodlariyla sisteme eklenmistir. Google Analytics iizerinden sonuglar gézlemlenmistir. Ayrica Python kullanilarak
Excel ¢iktis1 izerinden satis miktarlart baz alinarak, her bir iiriin i¢in 6nerilen 3 iiriiniin mevcut duruma kiyasla
degisim yiizdeleri hesaplanarak gelistirilen iirlin Oneri sisteminin etkileri hesaplanmistir. Sekil 1°de calisma
adimlarinin akigini gosteren sema verilmistir.

Veri Elde
Edilmesi

Calisma Konusunun - Veri On isleme Adimlarinin

Yapilmasi

!

Uriin Gnerilerinin Text Similarity
' Algoritmasi ile Yapilmasi

—

Belirlenmesi

Tabloda Bos Kalan Uriin Oneri Kisimlarinin
SVD Algoritmasi ve Olugturulan Segmentler
Aracihgiyla Tamamlanmasi

!

Uriin Oneri Sistemi giktilarinin Site ve Mobil
Uygulamada Canliya Alinmasi '

Oneri Sisteminin Performansinin
Olgiimlenmesi

!

e . Uriin Oneri
Elde Edilen Uriin Oneri Sistemi Ciktilarinin

Web Sitesi ve Mobil Uygulamada E_
vet

Sistemi

Basarih mi?
Kullaniimasi

Sekil 1. Uygulama Akig Semasi
2.1. Oneri Sistemleri

Uriin veya igerik oneri sistemlerindeki temel hedef, kullanicilarin begenisini ongdriip onlara bu begenileri
neticesinde dneriler sunmaktir. Oneri sistemlerinde 6neri sunulacak alana, elde edilen veri yapisina ve hedefine
gore tercih edilen metotlar birka¢ ana temel iizerinde ilerlemektedir. Bu metotlarin ve algoritmalarin tiirleri ve
birbirleri ile olan iliskilerini gosteren, Oneri sistemleri yapisi ge¢mis calismalardan derlenerek akis diyagrami
halinde Sekil 2’de verilmistir.
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Oneri Sistemleri

/ 1N\

icerik Tabanh Hibrit
Filtreleme Ishirligine Dayah Filtreleme
Filtreleme
Model Tabanh Hafiza Tabanh
Filtreleme Filtreleme
Kullanici Tabanh Uriin Tabanh
Filtreleme Filtreleme

Sekil 2. Oneri Sistemi Yéntemleri

Yapilan ¢alismada isbirligine dayali filtreleme yontemleri icerisinde bulunan kullanici tabanli filtreleme yontemi
Tekil Deger Ayrisimi(TDA) kullanilarak {iriin 6neri tablosunun dogrudan etkileyen korelasyon degerleri
hesaplanmistir. Literatiir incelemesi yapildiginda {irlin tabanli oneri sistemlerinde 6zellikle TDA’nin en iyi
performans degerlerine sahip oldugu agik¢a gozlemlenmistir. TDA nin geleneksel isbirlik¢i algoritmalarindan
daha iyi sonuglar verdigi, veri matrisindeki kisit seyreklik problemi, kiimeleme algoritmalari i¢in benzerliklerin
hesaplanmasinda ve uygun komsuluklarin belirlenmesindeki sorunlarin giderilmesinde uygulanan algoritmalar
arasinda TDA’nin en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir [15].

2.2. Metin Benzerligi Algoritmasi

Metin benzerligi algoritmalar1 yapilan islemlerin niteliklerine gore simflandirilmaktadir. Belirteg Bazli Benzerlik
Smifi’'nda beklenen girdi, tam dizelerden ziyade bir dizi ayiragtir. Amag mesafe olgiilecek her 2 sette de benzer
ayiraglart bulmaktir. Ortak belirteg sayisi arttikga, setler arasindaki benzerlik de artar. Kosiniis Benzerligi, Monge
Elkan Mesafesi ve Bag Mesafesi, Jaccard Benzerlik Katsayis1 ve Sorensen Dice Benzerlik Katsayisi ve Tversky
Indeksi bu kategori igerisinde yer almaktadir. Dizilis Tabanli Benzerlik Smifi’nda Ratcliff/Obershelp Benzerligi
yer almaktadir. Iki dize arasindaki ortak alt dizelerin bir faktoriidiir. Amag her 2 dizede bulunan en uzun diziyi
bulmaktir. Bu dizelerden fazla bulunmas: durumunda benzerlik puani daha yiiksek olmaktadir. Uzaklik Diizenleme
Bazli Benzerlik Sinifi’nda ise Levenshtein, Jaro-Winkler, Smith Waterman, Hamming, ve Needleman Wunsch
Mesafeleri bulunmaktadir. Amag bir dizeyi diger dizeye doniistiirmek i¢in degistirme, ekleme, silme vb. gerekli
islem sayisinin hesaplanmasidir. Yapilan islem sayisi arttikca iki dize arasindaki benzerlik daha az
gergeklesmektedir [16].

Yapilan makale ¢aligmasinda metin benzerligi algoritmalar1 igerisinde bulunan uzaklik diizenleme bazli benzerlik
smifina ait Levenshtein Mesafesi kullanilmigtir. Bu algoritmanin kullanilmasindaki amag kullanilacak veride ¢ok
sayida yanlis girilmis ve diizenlenmesi gereken dizelerinin bulunmasi, {irlin ismi igerisinde yer alan, istenilen
nitelik olan model ailelerini 6n plana ¢ikarabilmesi, uzman goriisleri sonrasi bazi 6zellikler igin ceza puani
uygulayarak uygun {iriin 6nerilerin gosteriminde yiiksek fayda saglamasidir.

2.2.1. Levenshtein Mesafesi

Levenshtein mesafesi iki dize arasindaki benzerligin bir dl¢iistidiir. Algoritma, a dizesini b dizesine doniistiirmek
icin gerekli minimum degisiklik sayis1 olarak tanimlanir. Bu, a dizesine bir karakter ekleyerek, silerek veya
degistirilerek yapilir. Levenshtein mesafesi ne kadar kiiciik ise, dizeler de bir o kadar benzemektedir [17].
Formiilasyonu asagida gosterildigi gibidir:

max(ij)lev,, (i) , eger min(ij) =0

leve, i — 1,j) + 1
lev(a,b) = min levep, (L, — 1) + 1 ,diger (1)
levepy (0 — 1,7 — 1) + 1))
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Levenshtein mesafesinin hesaplanmasi i¢in, her kelimeden gegmeli ve en az + 1 kullanilmalidir.
(i-1, j): sol kutu anlamina gelir (silme).

(i, j-1): Gst kutu anlamina gelir (ekleme).

(i-1, j-1): sol uist kutu anlamina gelir (yer degistirme).

2.3. Tekil Deger Ayrisimi Algoritmasi

Tekil Deger Ayristirma (TDA), karmagik bir matrisi daha basit matrislerin ¢arpimi seklinde gosterilmesini
saglayan bir iglemdir. Bu islemlerde en ¢ok kullanilan algoritmalar, TDA, QR Ayrisimi, Alt-Ust Ayristirma, CS
Ayrigimi, QLP Ayrisimi, Pivot QR Ayrisimi ve Pivot QLP Ayrisim1’dir [18].

Ozellikle matrisin kdsegenlestirilmesi ile siki bir iliskisi olan TDA, tiim matris ayrisim algoritmalarinin basinda
gelerek, 6zellikle regresyon analizinde 6nemli bir yer tutmaktadir [19].

3.01 0.01 =299
299 —-0.01 -3.01]olsun.
2.00 —4.00 2.00

X=

X matrisi agagidaki gibi ¢6ziimlenebilir [18]:

3 0 -3 0 0 0 0.01 001 0.01
X= l3 0 =3[ +[o o of+[-001 —o0.01 —0.01] 2)
00 O 2 —4 2 0 0 0
1/2 0 -1/2 y 0 0 0 e 1V6 16  1/V6
=6(1/2 0 -1/2|+2V6| 0 0 0 |++6/100(_ _ _ ©)
5[6 0 0/ W6 —2M6 16 16\/6 1(/)\/6 16\/6
1/V2 0
=6l132|[1/V2 0 —1/V2]1+2V6 0][1/\/6 —2/N6 1/V6] (4)
0 1
1/V2
+v6/100| _1/v/2[[1/¥3 1/V3 1/V3] ©)
0
=0,U;V; +0,U,V, +0;U5V; = X2, 06, U; V] (6)

1V2 0o 1206 O 0 N2 0 =12
=12 0 12|l 26 0 |l1e —2/N6 16| =vevT )
o 1 o Jl0 0 Ve/100f|1/v3 143 143

Yukaridaki denklem esitliginden gorillmektedir ki, denklem (6)’daki U; denklem (7)’deki U ortonormal matrisinin
siitunudur. Denklem (6)’deki V7T ise, (7)’deki VT ortonormal matrisinin satiridir. ©; ise, © kdsegen matrisinin
kosegenindeki 6gesidir. Denklem (6) ve (7) ise, X matrisinin tekil deger ayrigiminin (TDA) agiklanmasidir. Sadece
buradaki X degil, her tiirli matris denklem (7) gibi ¢oziimlenebilmektedir.

2.4. K-Ortalamalar Algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi, devam eden her asamada kiimelerin yenilendigi ve ulasabilecegi en optimum sonug
degerlerine kadar siiregelen bir algoritma ¢esididir. Bu alanda etkili ve ilk tercih edilen algoritmalardan biridir.
Boliimlemeli diger algoritmalar K-Ortalamalar algoritmasina benzemektedir veya bu algoritmadan esinlenmistir.
K-Ortalamalar algoritmasindaki k, énceden belirlenmis olan ve aranan kiime adedini ifade eder. k adet kiime
merkezi keyfi olarak algoritmanin baslangi¢ seviyesinde segilir. Segilen bu noktalar prototip olmak iizere
isimlendirilmektedir. k adet prototip ve her bir kiime olacak sekilde kiimeleme analizinin baslangicindaki durum
8 numarali esitlikte gosterildigi gibidir.

W, = €{1, ., k}/E{1 .., m} ®)
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Algoritma girdileri, asamalar1 ve elde edilen ¢ikt1 asagida gosterildigi gibi agiklanabilir:
Girdiler:

k: belirlenen kiime adedi

D: mevcut verilere dair adimlar:

Keyfi olarak belirlenen k adet elemanin kiime merkezi (s4, S5, ..., Si ) olarak belirlenmesi
Her bir elamanin en yakin oldugu s; nin kiimesine atanmasi

Kiimelere ait s4, S5, ..., sk degerlerinin yeniden hesaplanmasi

Kiimede farklilik bulunmayan dek birinci agamadan itibaren ilerlenmesi.

Adimlarin tamamlanmasindan sonra degisiklik bulunmuyorsa durulmasi gerekmektedir. Ciktilar: m adet kiime
bigiminde olacaktir [20]. Yapilan ¢aligmada fiyatlarina gore “Good”, “Better” ve “Best” olmak iizere 3 adet kiime
olusturulmustur.

3 UYGULAMA
3.1. Verilerin elde edilmesi

Olusturulmasi hedeflenen iiriin dneri sistemi gergek veriler lizerinden olusturulmustur. Kullanilacak algoritmalarin
dogru ve etkin bir sekilde ¢alisabilmesi ve Onerilecek iiriinlerin dogrudan miisteriye gosteriminin yapilabilmesi
icin detayli ve kapsamli bir veri 6n isleme galigmas1 yapilmistir.

Uriin gruplar1 icin algoritmanin dogru caligmasi amaciyla bazi diizenlemeler yapilmistir. Oneri sisteminin
calismasindan 6nce Python iizerinden iriinler ve ait olduklar iiriin gruplar1 incelenmistir. Baz1 iiriinlerin bos ve
hatali geldigi tespit edilmistir. Bu iriinlerin bagh oldugu iiriin gruplan filtrelenerek analiz kapsamindan
cikarilmigtir.

Tavsiyelerin daha dogru ¢alismasi i¢in ihtiyag goriilen durumlarda yeni {iriin gruplari olusturulmus ve ilgili tirtinler
bu gruplara atanmastir.

E-ticaret ekibinden alinan veri iizerinde, satiga agik (aktif) ve stokta bulunma durumlari incelenmistir. Filtreleme
islemi yapilarak analiz ¢aligmasina dahil edilmistir. Stogu olmayan veya stokta bulunmasina ragmen e-ticaret
satigina kapali iiriinlerin olmasi ihtimaline karsi bu iirlinlerin 6neri olarak miisterilere gosterimini engellemek i¢in
bu islem yapilmustir.

3.2. Metin benzerligi algoritmasinin uygulanmasi

Bu algoritmanin kullanilmasindaki amag tiriin isimleri i¢erisinde gegen model ailelerinin tespit ederek birbirlerine
olan uzakliklarini tespit etmek ve benzer iiriin 6nerilerini miigterilere sunmaktir.

Oncelikli olarak iiriin isimleri incelenerek icerisinde gegen kelimelerden liste olusturulmaktadir. Listenin
olusturulmasindaki temel amag ise bu listede bulunan kelimeler {iriin ad1 igerisinde bulunuyorsa hari¢ tutularak
iirtin isminden sadece model ailesinin getirilmesi ve yanlis {irlin Onerilerinin 6niine gecilmesini saglamaktir.
Burada yer alan kelimeler bazi benzer olmayan {iiriinlerin birbirleri olan benzerlik uzakligini azaltmakta ve ceza
puanini diisiirerek algoritmay1 yaniltmaktadir. Bunun sonucunda da ayni iiriin ailesinde bulunmamasina ragmen
geligtirilen sistemin iiriin 6nerilerini hatali bir sekilde getirmesine neden olacaktir.

Algoritmanin ¢aligmasi siralamaya bakilmaksizin kelimelerin benzerligine gore ilerlemektedir. Karsilikli 2 metne
bakilarak skor puanlar1 verilmektedir. En diisiik skor puanina sahip iiriin segilerek ilerlenmektedir. Skor puani ne
kadar yiiksekse o kadar cezalandirmis kabul edilmektedir. Ceza puan: filtresi 0,86 olarak belirlenmistir.

Cok az sayida iiriinde, olusturulan listedeki kelimeler hari¢ tutuldugunda {irlin alaninda bos gelen degerler tespit
edilmistir. Programin hata vermesini engellemek amaciyla bos gelen degerler ¢ikarilmistir. Sekil 3’de Metin
Benzerligi algoritmasina ait yazilan kodlarin ekran goriintiisii paylasilmistir. Uriin oneri sisteminde tablonun
oncelikli olarak doldurulmasi burada ger¢eklesmistir.
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for i in product_recommendation_table["Product_Name"]:
#irin grup name alinmasi
group_name=group_product_names[group_product_names["ProductDim[InventName]”]==1]["ProductDim[ProductGroup]™].values[a]
#lrin segment degeri
#segment_Llevel=group product_names[group product_names| "ProductDim[InventName]" ]==1]["segment”].values[@]
#segment_filtered List=segment_filtreleme(Corr_List, segment_Llevel)
boyut=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).shape[1]

abc=" ‘.join([w for w in i.split(" ")[:9] if w not in liste and mot w.isdigit()])
print(abc)

if (updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].shape[@])!=2:

for k in np.arange(boyut):
reco_group=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).iloc[a,k]
first_product=[]
second_product=[]
distance_score=[]

for j in df_karaca[df_karaca["ProductDim[ProductGroup]”]==reco_group][ "ProeductDim[InventName]"].unique()
#print (k)

if (' '.join([w for w in i.split(™ ")[:2] if w not in liste and not w.isdigit(}])=="") or \
(" ".join([w for w in j.split(" ")[:2] if w not in liste and not w.isdigit()])==""):
i
#orint( "+, 1, T )
else:
distance=documentSimilarity(" '.join([w for w in i.split(™ ")[:9] if w not in liste and not w.isdigit()]), °

first_product.append(i)
second_product.append(j)
distance_score.append(distance)

similarity_distance=pd.DataFrame({"first_product”:first_product, "second_product”:second_product,
"distance_score":distance_score})

if similarity_distance.sort_values("distance_score").shape[@]!=@:

#print(similarity_distance[similarity distance["first_product

J==1i].sort_values("distance_score").values[@].resh
first,second, distance=similarity_distance.sort_values("distanc

&l
e_score”).values[@]

if distance<®.86:
#orint(first, "---",second, "---",distance)
index_value=product_recommendation_table[product_recommendation_table["Product_Name"]==i].index.values[@]

product_recommendation_table.iloc[index_wvalue,k+1]=second+"..."
else:

print(group_name}

Sekil 3. Metin Benzerligi Algoritmasinin Uygulanmasi
3.3. TDA(Tekil Deger Ayrisimi) algoritmasinin uygulanmasi

Metin Benzerligi algoritmasinin ¢alismasindan sonra iiriin 6neri tablosundaki ¢cogu alan bos olarak goriilmektedir.
Bu alanlarin doldurulmasi igin dncelikli olarak tiim iiriinlerin TDA algoritmasina girmesi saglanmaktadir.

TDA(Tekil deger ayristirmasi) algoritmast miisteri ID’lerini ve {iriin adlarini temel alarak ilerlemektedir. Kullanici
tabanli olmayip iiriin igerik tabanl ilerlemektedir. Miisteri ID’lerinin kullanilmasindaki amag birlikte alinan
tiriinleri yakalamaktir ama hangi iiriiniin kim tarafindan alindig1 ¢alismanin kapsaminda bulunmamaktadir.

Magazadan miisteri kaydi olmadan yapilan aligverislerde veya benzeri durumlarda miisteriye bagh satis
bulunamadigi i¢in bos gelen degerler bulunmaktadir. Algoritmanin ¢alismasini olumsuz yonde etkilememesi igin

fatura numaralari1 bulunan ama misteri ID’si bulunmayan ilgili satirlar filtrelenmektedir.

Sekil 4’de TDA algoritmasinin uygulanmasina yonelik yazilan Python kodlariin bazi kisimlar1 ekran goriintiisii
olarak paylasilmistir.
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#timi 1'Den oluson yeni siitun ekle
item user["rating"]=1

item_user.rename(columns={"ContactDim[ContactId]”:"user_id", "ProductDim[InventMame]™:"item_id"}, inplace=True}

T

#item_user = item user.rename(columns={"ContactDim{ContactId]": "user_id", "ProductDim[InventName]":"item id"})

#tek 1 defg alisveris yopan customer
user_list=pd.DataFrame(item_user["user_id"].value_counts()}
user_list[user list["user_id"]==1]

# tek buluman customer ID'lerin ¢ikariimost

item_user=item user[item user['user_id'].duplicated(keep=False)].reset_index{drop=True)
item_user

alisveris_sayilari=item_user.groupby("user_id").agg("count").reset_index(}
user_id_liste=alisveris_sayilari[(alisveris_sayilari[“item id"]<88) & (alisveris_sayilari["item_id"]1»2)]1["user_id"].values
user_id liste

item_user=item user[item user["user_id"].isin(user_id liste)}].reset_index{drop=True)

item_user

# user_item pivot toble olusturulmast

rating_crosstab = item_user.pivot_table(values="rating', index='user_id', columns='item_id', fill_wvalue=@8)
#rating_crosstab. head()

#sodece kontrol boyutlar igin
reting_crosstab.shape

#transpozunuy aldik
X = rating_crosstab.T

SVD = TruncatedSVD(n_components=48, n_iter=7, random_state=5)
resultant_matrix = SVD.fit_transform(X)
resultant_matrix. shape

resultant_matrix[8]

##¢ correlation matrix
corr_mat = np.corrcoef{resultant_matrix)
corr_mat.shape

Sekil 4. TDA Algoritmasinin Uygulanmast

Aligveris yaptigi lirlinleri, miisterilerin begendigi kabulii ile ilerlenmektedir ve tiim miisteri ID’lerine aldig1 her bir
iirin i¢in matriste 1 degeri atanmaktadir.

Tek bir iiriin alan miisteriler {irlin Onerisine fayda saglamayacagi ve islemsel olarak yiik getirecegi icin
¢ikartilmaktadir. Ayrica gogunlugu personellere ait oldugu tespit edilen, miisteri ID {izerinde 80 adetten fazla {iriin
bulunan satiglar ve bir miigteriye ait 3’den az aligveris oldugu durumlar da ¢ikartilmaktadir.

Miisterilerin aldig iiriinlerin bulundugu siituna “1”, diger siitunlara “0” degeri verilmektedir. Ornegin; Bir miisteri
5 {irlin almais ise ilgili satir bazinda iliskili oldugu 5 siituna “1” degeri verilirken diger tiim siitunlara “0” degeri
atanmaktadir. Bu sekilde ilerlenerek yaklasik 300 bin satir(miisteri ID) ve 2800 siitunluk(iiriin) bir matris
olusturulmaktadir.

Matrisin transpozu alinarak 40 bilesenli ve 7 iterasyonlu bir islem uygulanmaktadir.

Uriinler igin de iiriin say1s1 kadar satir ve siitun olusturarak karsilikli geldigi degere 1 ve diger alanlara 0-1 arast
degerler getirilmektedir. Burada da yaklasik [2800,2800] boyutunda bir matris olusturulmaktadir. Uriin i¢in matris
carpimi yaparak korelasyon degerleri elde edilmektedir. Bu sayede iiriinlerin birbirleri ile ne kadar ilintili
oldugunun tespiti yapilmaktadir.

Kullanici say1sinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda Isbirlikci Filtreleme(kullaniciya bagli) yonteminin kullanilmasi

zorlagmaktadir. Bu problemi agmak ic¢in Oneri sistemlerinde kullanicilar degil iiriinler arasindaki iliskiden
yararlanilmasi amaglanmistir.
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3.4. Segment ve fonksiyonlarin olusturulmasi

Bu asamada en dogru iriin Onerilerinin yapilabilmesi i¢in iirlin isimleri {izerinde gidilerek renk ve marka
fonksiyonlar1 yazilmistir, tiriinler fiyat bilgisine gére segmentlere ayrilmistir.

Uriin isimlerinde gegen renklere dair bilgiler incelenerek fonksiyon tanimlanmustir. Buradaki amag bir renge ait
kisaltma, Ingilizce karakter veya yanlis yazimdan kaynakli olusan farkliliklar1 gidererek renk bilgisinin dogru bir
sekilde algoritmada kullanilmasini saglamaktir. Bir 6rnek iizerinden incelenecek olursa; “Su Yesili” rengi iiriin
isimlerinde “S.YESIL”, “SU YESILI”, “AQUA GREEN” gibi farkli olarak yazilabilmektedir. Burada iiriin
isimlerinde gecen farkliliklari gidererek “SU YESIL” olarak tanimlamasini yapilmistir. Renk bilgisi yazilmayan
iiriinlerde ise “RENKSIZ” tanimlamas: yapilmustir.

Uriin isimlerinde gegen marka adlarinin farkli olarak geldigi gézlemlenmistir. Ayn1 marka iiriin Snerilerinin
yapilabilmesi i¢in yeni bir siitun olusturularak iiriinlere ait marka tanimlamalar1 yapilmistir. Bir 6rnek {izerinden
incelenecek olursa; lirlin isimleri igerisinde gecen “KAID”, “Kitchenaid”, “KitchenAid” olarak farkli gelmesinin
oniine gegilerek bu iriinlerin tiimi i¢in “KITCHENAID” marka tanimlamasi yapilmistir.

Uriinlerin ortalama satis fiyatlar1 belirlendikten sonra K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak “Good”, “Better” ve
“Best” segmentleri olusturulmustur. Bu iglem yapilarak ayni segmentten iiriin onerileri kullanicilara sunulmast
amagclanmigtir. Ayrica firmanin deger gordiigii bazi 6zel {iriin gruplart i¢in dogrudan segment tanimlamalari
yapilarak fiyat segmentinden dolay1 Oneri sisteminin diisiik fiyatli {irlin 6nerilerini sunmasinin oniine gegilmistir.

from sklearn import cluster

def kmeans_segment(segment_key):

if segment_key==good_segment:
segment="Good"

elif segment_key==best_segment:
segment="Best"

else :
segment="Better”

return segment

# 3'den gz cesiti olan gruplarin irinlerin kaldirilmas:

aaa=df_karaca. groupby("ProductDim[ProductGroup]”)["ProductDim[ InventName]"].nunique()
aaa=aaa.reset_index()
fazla_cesit_olan_gruplar=aaa[aaa["ProductDim[InventName]”]»=3]["ProductDim[ProductGroup]”].values
aaa=aaa[aaa["ProductDim[ Inventiame]”]<3]["ProductDim[ProductGroup]”]

az_cesitli gruplar=aaa.values
df_karaca=df_karaca[~df_karaca["ProductDim[ProductGroup]”].isin(aaa)].reset_index(drop=True)

group_product_names[“segment”]=""

for i in fazla_cesit_olan_gruplar:
prices=group_product_names[group_product_names["ProductDim[ProductGroup]”]==1]["Price"].reset_index(drop=True)
k_means = cluster.KMeans{n_clusters=3)
k_means.fit(np.array([prices]).reshape(-1, 1)) #K-means training
y_pred = k_means.predict(np.array([prices]).reshape(-1, 1))
pred = pd.DataFrame(y_pred)
pred.columns = ['segment_key']
# we merge this dotaframe with df
prediction = pd.concat([prices,pred], axis = 1)
good_segment=prediction[prediction["Price”]==prediction["Price”].min()]["segment_key"].values[@]
best_segment=prediction[prediction["Price”]==prediction["Price”].max() ][ segment_key"].values[8&]
prediction["segment” J=prediction["segment_key"].apply(kmeans_segment)
prediction=prediction.drop{columns=("segment_kay"))
group_product_names.loc[group_product_names[“ProductDim[ProductGroup]”]==1,"segment

]=prediction["segment”].values
group_product_names.loc[group_product_names["segment”]=="","segment"]="Better"
Sekil 5. K-Ortalamalar Algoritmasi ile Fiyat Segmentasyonunun Yapilmasi

3.5. TDA algoritmasi ve olusturulan Segmentlere gore tavsiye iiriinlerin belirlenmesi

Metin Benzerligi algoritmasinin ¢alismasindan sonra iiriin 6neri tablosunda bos kalan alanlar i¢in TDA algoritmasi
sonucu elde edilen korelasyon degerleri ve olusturulan segmentler degerlendirmeye alinarak iiriin Onerileri
tamamlanmaktadir. Sekil 6’da iiriin Snerilerinin belirlenmesine yonelik yazilan Python kodlarinin bir kismi ekran
goriintiisii olarak paylasilmistir.
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for i in product_recommendation_table["Product_Name"]:
#print(i)

if i in (rating_crosstab.columns):
col_idx = rating_crosstab.columns.get_loc(i)
corr_specific = corr_mat[col_idx]
Corr_List=pd.DataFrame({ 'corr_specific':corr_specific, 'items': rating_crosstab.columns})\
.sort_values('corr_specific’, ascending=False)
corr_List=pd.merge(Corr List, group product_names, left on="items", right_on="ProductDim[Inventhams]"

) .drop(columns="ProductDim[ InventName]")
group_name=group_product_names[group_product_names[“ProductDim[Inventiame]” ]==1]["ProductDim[ProductGroup]”].values[8]
segment_level=group_product_names[group_product_names["ProductDim[Inventhame]"]==1]["segment"].values[@&]
segment_filtered_list=segment_filtreleme(Corr_List, segment_level)
color_level=group product_names[group_product_names["ProductDim[InventMame]"]==1]["color"].values[@]
segment_filtered_list=color_filtreleme(segment_filtered list, color_level)
boyut=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).shape[1]

for k in np.arange(boyut)
reco_group=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).iloc[8,k]
#print(i)
#print(reca_group)

# Bazi KEA drinleririn marka uyumu

if group_name in ["TOST MAKINESI","SMOOTHIE BLENDER","MUTFAK SEFI","MUTFAK ROBOTU","EL BLEMDERI","DOGRAYICI","EL MIK
marka_level=group product_names[group_product_names["ProductDim[InventName]"]==1]["marka"].values[@]
#print(i)
#Fprint(group_name, "---------------------- ", marka_Level)
segment_filtered_list=marka_filtreleme(segment_filtered list, marka_level)

if segment_filtered list[segment_filtered_list["ProductDim[ProductGroup]”]==reco_group].shape[8]==8:
print{recc_group, "irin gelmedi")

else:
product=segment_filtered list[segment_filtered_list["ProductDim[ProductGroup]"]==reco_group]["items"].values[@]
index_value=product_recommendation_table[product_recommendation_table["Product_Name"]==i].index[@]

Sekil 6. TDA ve segmentlere gore iirlin 6nerileri alaninin doldurulmast

Tamamlayici iiriinler tavsiye edilirken tekli tiriinlere aynit model farkli boy veya ayni model farkli gesit iiriinlerin
getirilmesi saglanmistir. Sekil 7°de gosterildigi gibi “Tava” {iriin grubu i¢in yine ayni iiriin grubundan 6neriler
yapilabilmesi saglanmaktadir. Burada ayni 6l¢iilerde {irlin 6nerilmemesi igin farkli boyutlarda gelmesi kriteri de
eklenmistir. Bu ve benzeri birgok iiriin grubu i¢in de 6zel tanimlamalar yapilmgtir.

if (group_name=="TAVA") and (reco_group=="TAVA"):
first_product=[]
second_product=[]
distance score=[]

for j in group_product_names[group_product_names["ProductDim[ProductGroup]”]==reco_group]["ProductDim[ InventName

a="".join([str(x) for x in i if x.isdigit()])
b="".join([str(x) for x in j if x.isdigit()])

if (a=="") or (b==""):
distance=documentSimilarity(i,j)
if distances».6:
first_product.append(i)
second_product.append(J)
distance_score.append(distance)

else:
number_check_distance=documentSimilarity(

Join([str(x) for x in i if x.isdigit()]),"".join([str(x) for

if (number_check_distance»@) and (a mot in b) and (b not in a):
distance=documentSimilarity(i,]j)
first_product.append(i)
second_product.append(j)
distance_score.append(distance)

similarity_distance=pd.DataFrame({"first_product”:first_product, "second_product”:second_product,
"distance_score”:distance_score})
product=similarity_distance[similarity_distance["distance_score”]»8].sort_values("distance_score”).reset_index(d
if k==0:
product=similarity_distance[similarity distance["distance_score"]»@].sort_values("distance_score").reset_ind
elif k==1:
product=similarity_distance[similarity distance["distance_score"]»@].sort_values("distance_score").reset_ind

product_recommendation_table.iloc[index_value,k+1]=product

Sekil 7. Tava Uriin Grubuna Y6nelik Diizenleme Ornegi
3.6. Program ciktilarmin elde edilmesi, web sitesi ve mobil uygulamada ilgili alanlara aktarilmasi
Uriin 6neri sistemine ait tablonun tamamlanmasinin ardindan her bir iiriin icin 3 tamamlayici {iriin &nerisi

getirilmigtir. Bu iriinler site icerisine aktarilmadan once {irlin isimlerine karsilik gelen iiriin ID’lerine gore
¢evrilmektedir.
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Sonraki adimda elde edilen listenin csv formatinda ¢iktis1 alinarak web sitesi ve mobil uygulamada ilgili alam
besleyecek sekilde eklenmektedir.

Google Analytics iizerinden, kullanicilarin gelistirilen {irlin Oneri sisteminin etkisini mevcut sisteme kiyasla
degisimini 6l¢limlemek amaciyla sitede ve mobil uygulamada tamamlayici iriinler alanmin goriintiilenme ve
tiklanma sayilarinin karsilastirilmasi yapilmak istenmektedir. Uriin sayfasinda yer alan bu bilgiler Google Tag
Manager tizerinden “Event” tanimlamalar1 yapilarak Google Analytics’e baglanmaktadir. GTM ile koprii
kurularak Google Analytics’e siirekli bir veri akis1 saglanmaktadir. Ilgili alanlarda goriintiilenme ve tiklanma
sayilarm1 almak icin Tag’ler olusturulmustur. Sayfada ilgili alan %51 ve {izeri oraninda goriintiilendigi zaman
GTM iizerinden event tetiklenecek sekilde Google Analytics’e yazilmaktadir. Yeni iiriin 6neri sistemi uygulamaya
alimmadan Once ilgili alanlarin tanimlamalar1 yapilarak yeni sistemin performansini gozlemlemek amaclanmistir.

4 BULGULAR

Uriin 6neri sisteminin gelistirilme ihtiyaci ilk olarak mevcut durumda bulunan iiriin énerilerinin eksik ve ilgili
olmayan tiriinlerin gosteriminin tespiti ile ortaya ¢ikmustir. Bu kisimda, gelistirilen iiriin 6neri sisteminin kullanici
ekranlarmin mevcut duruma gore kiyaslanmasi, tiklanma ve gériintillenme sayilarindaki degisim ve tamamlayici
olarak satiglarinin yiizdesel farkliliklari analiz edilerek sistemin performans: degerlendirilecektir.

4.1. Kullamci ekranlarinin karsilastirilmasi

Mevcut durumda Onerilen iiriinlerin, {iriin 6neri sisteminde kullanicilara tavsiye olarak gosteriminde eksik ve
mantiksiz {irlin 6nerileri gosterdigi tespit edilmistir. Sekil 8’de gosterildigi gibi diisiik fiyat segmentine sahip su
bardag1 se¢mis bir miisteriye mevcut sistem, yiiksek fiyatli yemek takimi dnerebilmekte ve bunun sonucunda da
istenen satislarin gergeklesmemesi ve miisteri deneyiminin olumsuz yonde etkilenmesi ger¢eklesmektedir. Ayrica
mevcut sistemin baz1 lirlinlerde de eksik {irlin dnerileri yaptig1 tespit edilmistir.

Tamamlayici Uriinler

Incelediginiz riin ile birlikte bu

j :r\ /\l @ trdinler de sepetinize
. . | - eklenecektir!

7 | —
L %

Karaca Royal Lace 24 Karaca Monochrome 4 Karaca Tangier 6 Kisilik Toplam Fiyat
Parca 6 Kisilik Yemek Kisilik Kahve Fincani Yemek Takimi
Karaca Krs Jade 6 Su Takimi Takimi 1699-99% 1369.96 ¢
a £699-955%
Bardag) 410m| 999.99% 499.99 ¢ 23599 149.99 & 649.99%,

139996  69.99 b Birlikte Sepete Ekle (4)

Sekil 8. Mevcut sistemin tiriin 6nerileri

Yeni gelistirilen Oneri sistemi mobil uygulama ve e-ticaret sitesinde uygulamaya alindiktan sonra tamamlayici
iiriinleri birbirine benzer, ayni fiyat segmentinde, istenilen iirlin gruplarinda ve sepete eklenen bir iiriine 3 iiriin
oOnerisini eksiksiz olarak getirdigi gozlemlenmistir. Sekil 9’da gosterildigi gibi kullaniciya ilgili tirtinlerin birbirleri
ile olan iligkileri, fiyat vb. 6zellikler dikkate alinarak 6nerilmis oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica farkli 6rnekler
incelendiginde 3 tamamlayici tiriiniin de eksiksiz olarak ilgili alana getirildigi belirlenmistir.

Tamamlayici Uriinler

Incelediginiz driin ile birlikte bu
\\* ‘ L\ e - @ Griinler de sepetinize
[ o ir!
e ‘ ‘i e eklenecekir!
o =
. Karaca Osra 6 Kisilik Karaca Birds Yuvarlak - Karaca Unicef Haldun Toplam Fiyat
Kahve Fincani Takimi Tepsi 35cm Dormen Mug 350 ml
Karaca Krs Jade 6l 599.96 ¢
249:99% 169.99 b 379994 119.99 % 119.99%

Mesrubat Bardagi 580ml

68-6376-0580 rlikt: Ekl ( )
Birlikte Sepete e (4
189.99% .
’

Sekil 9. Gelistirilen sistemin {iriin 6nerileri
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4.2. Oneri sistemi performansimn Google Analytics araciigiyla karsilastirilmasi

Google Analytics sonuglari incelendiginde sistemin uygulanmaya baslandigi tarih olan 3 Ocak 2022’den 2 Subat
2022 tarihine kadar olan goriintiilenme ve tiklanma sayilar1 bir 6nceki aya gore giin bazinda kiyaslanmistir.
Performans kargilastirilmasi yapilacak olan bu tarihlerin, firmanin 6zel olarak tanimladigi satiglarin yiiksek olarak
gergeklestigi bazi 6zel donemler (Black Friday, Anneler Giinii vb.) haricinde olmasina da dikkat edilmistir. Bu
sayede elde edilen sonuglarin Oneri sisteminin performansina yodnelik yaniltici etki gdstermesinin Oniine
gecilmistir.

Sekil 10°de goriilecegi lizere 1 dnceki ay ile kiyaslandiginda iiriin 6neri sistemi alaninin goriintiilenme sayilarinda
%7,17 artis gozlemlenirken, tiklanma sayilar1 incelendiginde %28,93 olarak artis gergeklesmistir. Bu sonuclar
neticesinde iiriinlerin titklama sayilarinin goriintillenme sayilarina oranla daha yiiksek ¢ikmasi, ilgili alanda yapilan
iirlin Onerilerinin kullanicilar igin daha uygun oldugunun ve yapilan caligmanin olumlu yoénde katkida
bulundugunun gostergesi olarak kabul edilmektedir.

Etkinlik iglemi Toplam Etkinlik Sayist ¥

%675

0O 1. Viewed
03.0ca.2022 - 02.5ub.2022 802.232 (%98,75)
03.Ara.2021 - 02.0ca.2022 748.561 (%:98,36)
Degisiklik % %7,17

O | 2. Clicked
03.0ca.2022 - 02.5ub.2022 16.139 (%1,97)
03.Ara.2021 - 02.0ca.2022 12.518 (%1,64)
Degisiklik % %28,93

Sekil 10. Google Analytics Goriintiilenme ve Tiklanma Sayilar1 Kargilagtirmasi

3 Ocak 2022 tarihinden itibaren sitede ilgili alanda “Clicked” sayilarinda giinliikk bazda bir 6nceki aya gore
degisimleri kiyaslandiginda Sekil 11°de goriilecegi lizere mevcut sisteme gore her giin igin daha iyi performans
gosterdigi gdzlemlenmistir. Bir 6nceki sene ile kiyaslama, ilgili alana ait GTM kodlart ile tanimlamalari o donem
olmadig i¢in yapilamamaktadir.

600

300

S S S (O W S S S S ST SHR SR ST S ST S ST SHR ST ST S SR SHR SRR SH SR S S GRS
B O P O F T 0 P P TSI SIS TFTE OO 0
BENC G S04 0f oY O ,07 o J7 o o o .0 ¢ o o o o ¢ o o o .0 oF oticc g
O O S O RPN A N R N SN M MM T M - N N M M R M AN

e 03.12.21 - 02.01.22 wes03.01.22 - 02.02.2022
Sekil 11. Oneri Sisteminin Uygulandig1 Tarihten(3 Ocak) itibaren “Clicked” Sayilarinin Bir Onceki Aya Gére
Degisimi
4.3. Oneri sisteminin satisa olan etkisinin yiizdesel degisimi

Caligsmada gelistirilen sistemde bir {irline ait 3 farkli {irlin 6nerisi sunulmaktadir. Burada yeni sistemin performansi
kargilagtirilirken, belirlenen iriine yonelik elde edilen satis miktarlart {izerinden tamamlayici {iriinlerin beraber
satilan iriin sayis1 baz alinarak mevcut sisteme gore yiizdesel farklari hesaplanmigtir. Buradaki amag yeni iiriin
Oneri sistemi olusturulduktan sonra tavsiye edilen tamamlayici iiriinlerin performansini tespit etmektir.
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Tiim set halinde satilan iiriinlerde yeni sistemin mevcut sisteme gore artis orant %7,62 olarak dlgiiliirken, tek olarak
satilan {irlinlerde artis orant %11,2 olarak hesaplanmistir. Tablo 1’de set halinde satilan iiriinlere ait 6rnek veri
grubu, Tablo 2°de ise tekli olarak satilan Uriinlere ait 6rnek veri grubu paylagilmstir.

Tablo 1. Set halinde satilan iiriinlere ait drnek veri grubu
Tamamlayici Uriinlerin
Toplam Satis Oranlar

Tamamlayici Uriin

Uriin Ads Yeni Oneri Eski Oneri Satislart Artis
Sistemi Sistemi Oran
Pure 6 kslk ymt rnd 10,85% 2,62% 8,23%
Blendfit 4 in 1 set red gold 9,18% 3,71% 5,47%
Stea 24 pr¢ ymt 10,79% 1,66% 9,13%
Point tree 24 pr¢ ymt 6,58% 1,34% 5,24%
Biogranit blackgold 7 pr¢ tencere seti 12,71% 5,16% 7,55%
Overcut 6 prc bigak seti 14,87% 2,81% 12,06%
Woodland herbal 6 parga servis seti 8,22% 1,31% 6,91%
Bio diamond master 3 prc tencere seti 12,09% 3,42% 8,67%
Karaca pop art 12 pr¢ cay seti 14,62% 4,19% 10,43%
Kh rubi siyah cift kisilik ytk ortiisii set 13,09% 3,47% 9,62%
Tablo 2. Tekli olarak satilan iriinlere ait 6rnek veri grubu
Tamamlayici Uriinlerin
- Toplam Satis Oranlari Ta.r.namlaylcl
Uriin Adi A P —— Uriin Satislari
Yel_n Onf:rl Esk_l One_rl Artis Orant
Sistemi Sistemi
Zeugma 25cm servis tabagi 15,48% 4,89% 10,59%
Mesopotamia bakir pilav tenceresi 18 cm 18,55% 3,71% 14,84%
Elvis 8 sef bigagi 16,86% 3,37% 13,49%
Frida kahlo kase 9,75% 2,49% 7,26%
Lulya dekoratif tabak 17,85% 8,98% 8,87%
Mare pasta tabagi 16,90% 3,57% 13,33%
Topic tribal 280ml saklama kab1 9,63% 1,49% 8,14%
Berry dalgali kek kalib1 28 cm 14,89% 417% 10,72%
Black gold kiigiik sunum tabagi 15,32% 2,53% 12,79%
Karaca spin kesme tahtasi-S 17,55% 2,64% 14,91%

Ornek veri gruplarinda ve toplam veri setinde tek olarak satilan iiriinler incelendiginde gelistirilen iiriin &neri
sisteminin mevcut duruma kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Burada tekli olarak satilan iiriinlerin
fiyat ortalamalarinin daha diigsilk olmasi set halinde satilan iiriinlere gore yiliksek performans gdstermesinin
nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir.

5 SONUCLAR

Oneri sistemleri son zamanlarda e-ticaret alaninin hizla gelismesiyle birlikte dne ¢ikan bir uygulama olarak
goriilmektedir. Uygulandig1 firmanin dinamiklerine gére hazirlanmasi son derece 6nem arz etmektedir. Yapilan
calismada agirlikli olarak ziiccaciye ve ev tekstili alaninda satis yapan bir perakende firmasina yonelik tiriin 6neri
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen iiriin 6neri sisteminin mevcut duruma kiyasla web sitesi ve mobil uygulamada
ilgili alanin goériintiilenme ve tiklanma sayilart Google Analytics’den elde edilen veriler ile karsilastirilmistir. Yeni
sistemin mevcut duruma kiyasla daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica triinlere Onerilen
tamamlayici 3 tavsiye iirliniin beraber satig adetleri lizerinden python araciligiyla yiizdesel farklart hesaplanmistir.
Burada da tekli satilan iiriinlerde %11,2 ve set halinde satilan iiriinlerde %7,62 artis saglanarak olumlu yonde katki
sagladig1 gézlemlenmistir.
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Olusturulan {iriin 6neri sisteminin etkilerinin daha iyi 6l¢iimlenebilmesi i¢in uzun siireli olarak incelenmesi
gerekmektedir. Glinimiizde etkisini fazlasiyla hissettigimiz pandemi dénemi ve doviz kuruna bagli olarak yasanan
fiyat degisiklikleri gibi durumlar satin alma davranislarini etkiledigi i¢in farkli dénemlere ait karsilastirmalar,
olusturulan dneri sisteminin performansinin 6l¢iilmesini ve gelistirmeye agik olan yonlerinin daha net bir sekilde
ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.

Ayrica gercek ortamda uygulanabilir durumda olmasi sebebiyle siirekli gézlem yapma imkani bulunmaktadir.
Yapilacak olan degerlendirmeler sonucu iiriin Onerilerinin anlam bakimindan hatali bulunmasi veya uzman
goriislerinin olumsuz olmasi1 durumunda verilerde diizenleme, yeni {iriin gruplari olusturma ve gerekli filtreleme
islemlerinin yapilmasina esneklik saglayabilmektedir.

Gelecek calismalarda RFM analizi uygulanarak miisteri segmentlerinin olusturulmasi ve iriin temelli Onerilere
destek olacak sekilde miisteri davranislarinin dahil edildigi hibrit bir iiriin Oneri sistemi gelistirilmesi
amaglanmaktadir. Hibrit sisteme uygun farkli algoritmalar kullanilarak mevcut c¢aligma ile performans
karsilagtirilmasi yapilabilecektir.
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