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Onemli Katkilar (Highlights)

¢  Genellikle performans olglimii ve bankacilik sektdriinde tercih edilen skorlama Lojistik Regresyon
algoritmasi gauss dagilimi ile birlikte kullanilmistir.

e Sik kullarulan makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir kullanicinin bir kategoriden aligveris
yapma olasiligini 6ngoriilmesi ve bu tercihi etkileyen demografik 6zellikler {izerine odaklanilmistir

¢ (Calismada Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Gradyan Arttirilmis Agaclar ve
Rastgele Orman yontemleri uygulanmustir.

e (Cevrimici market uygulamasi ya da web hizmeti sunan tiim firmalarin fayda saglayabilmesi adina
herhangi bir kategoriden alisveris yapabilecek kullanicinin sahip olmasi gereken ozellikler ortaya

cikartilabilmekte; bu sayede kisisellestirilmis tahmin sistemi tasarlanabilmektedir.
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OZ: Cevrimici market alisverisi hizmeti saglayan firmalarin iiriin satislarini arttirmak ve yeni mdiisteriler
elde etmek amaciyla hayata gegirdikleri birgok kampanyanin basariya ulasamadigl goriilmektedir.
Cevrimici aligveriste iirlin satislarinin artmasmi ve kampanyalarin basarili olmasini amaglayarak,
cevrimi¢i market {izerinden aligveris yapan 394 kullaniciya ait cesitli veriler anket araciligi ile
toplanmistir. Calismada, sik kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalar: ile modelleme yapilarak
cevrimi¢i market kullanicilarimin kisisel bakim kategorisinden alisveris yapma egilimlerinin
ongoriilmesini saglayan bir model ortaya konulmustur. Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, Gradyan
Arttirilmis Agaclar, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon yontemleri modelleme icin kullanilmistir. Son
olarak da ortaya g¢ikan egri altinda kalan alan (EAKA-AUC), geri cagirma (recall), fi-skor (fi-score)
degerleri {izerinden yontemlerin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Calisma sonucunda en yiiksek
performans 0.928 dogruluk orami ve 0.92 AUC degerleri ile rastgele orman yontemi ile elde edilirken;
Gradyan Arttirilmis Agaclar yontemi uygulanan model ise 0.704 dogruluk orani ve 0.70 AUC degeri ile
en diisiik performansa ulasmistir. Calismada elde edilen bulgulara gore, Ozellikleri "43-47 yas alt,
giinliik internet kullamimi fazla, kapida kredi kart1 ile 6deme tercihi yapmayan" kullanicilarin kisisel
bakim kategorisinden alisveris yapmay1 tercih ettikleri analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, sirketlerin c¢alismada ortaya konan model ile hedef miisteri kitlelerini daha iyi
belirlemelerine olanak saglanacagi ve bu sayede yapilan gereksiz yatirimlarin oniine gegilebilecegi
ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Simflandirma, Skorlama, Cevrimici Alisveris Tahmini

Prediction of The Effect of Demographic Features on Online Market Shopping Using Machine
Learning Methods

ABSTRACT: It is seen that many of the campaigns implemented by companies providing online
shopping services to increase their product sales and acquire new customers have not been successful. In
order to increase product sales in online shopping and to make campaigns successful, various data of 394
users who shopped on the online market were collected through a survey. In the study, a model that
provides prediction of the shopping tendencies of online market users from the personal care category
has been presented by applying frequently used machine learning algorithms. Decision Trees, K-Nearest
Neighbor, Gradient Boosted Trees, Random Forest and Logistic Regression methods were used for
modeling. In addition, analysis has been done with AUC (Area under the Curve), recall, fi-score values
to compare the performance of the applied models. As a result of the study, the highest performance was
obtained with the random forest method with an accuracy rate of 0.928 and AUC of 0.92. The model
which applied with Gradient Boosted Trees method was achieved the lowest performance values with
an accuracy rate of 0.704 and an AUC value of 0.70. According to the findings in the study, it has been
analyzed that users whose properties are "under the age of 43-47, high daily internet user, do not choice
to pay by credit card at the door" prefer shopping from the personal care category. When the results
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obtained are examined, it is predicted that the model set forth in the study will enable companies to
determine their target customer groups better, and thus, unnecessary investments can be prevented.

Keywords: Machine Learning, Classification, Scoring, Online Shopping Prediction
1. GIRIS INTRODUCTION)

Teknolojinin hizla gelismesi beraberinde tiiketimin teknoloji ile olan etkilesimini arttirmaktadir.
Glintimiizde bir¢ok firma cevrimigi satis hizmetini miisterilerine saglamak adina cesitli yatirimlar
yapmaktadir. Bu yatirimlar, {iriin satislarini arttirmak, yeni miisteri elde etmek, stok miktarini azaltma
ve karlilig: arttirma gibi amaglar dogrultusunda yapilmaktadir. Ancak bu kampanyalarin bir kisminin
hedefine ulasmadigi, kullanicilar tarafindan kullanilmadigi goriilmektedir. Bu da sirketlerin
kampanyalar i¢in yaptig1 yatirimlarin istenilen fayday1 saglamadigin ortaya ¢ikartmaktadir. Bu ¢alisma
ile var olan bu sorun ele alinarak, miisterilerden elde edilecek olan demografik bilgiler ile kisisel bakim
kategorisinden alisverisin tercih durumuna iliskin bir 6ngorii olusturmak amaglanmaktadir. Bu sayede
etkin bir kampanya stratejisi i¢in sirketlerin faydalanabilecegi bir model olusturmak ve alanda devam
eden calismalara katki saglanmas: diisiiniilmektedir.

Genellikle performans ol¢timleri ve bankacilik sektoriindeki kredi risk skorlamasi gibi alanlarda
tercih edilen skorlama igin lojistik regresyon algoritmasi ile gauss dagilimi calismada birlikte
kullanmilmistir. Uygulamada kullanilan veri seti, rastgele secilen 394 gevrimici market kullanicisinin
demografik ve cevrimici market aligveris tecriibesine ait bilgilerin anket aracilig1 ile elde edilmesi ile
olusturulmustur. Toplamam bu veriler ile model olusturulmus ve kullanicilarin “Kisisel Bakim”
kategorisinden aligveris yapmay: tercih etme durumu Ongoriilmeye calisilmistir. Ayrica, calisma
sirasinda kullanicilarin hangi demografik ozelliklerinin etken oldugu tespit edilmesi amaglanmigtir.
Calismanin sirketlerin yapacag1 gereksiz yatirimlarin dniine ge¢mesi, hangi kullanicilara bu kategoriden
kampanya sunmasi gerektigine dair bir fikir saglamas: hedeflenmistir [1].

Wang ve ark., 2022 yilinda cevrimici aligveris davramislarim1 baz alarak kronik hastaliklarinin
tahmini i¢in 6grenme tabanli modelleme kullanmislardir [2]. Calismada kronik hastalik olarak diyabet
ve depresyon Ongoriisii hedeflenmis ve Onerdikleri 6grenme tabanli model ile yiiksek dogruluk elde
etmislerdir. Moon ve ark., 2021 yilinda miisterilerin ¢evrimigi platformlarda alisveris davranislarin
makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz ederek miisteri memnuniyetini arttirmay1 amaglamislardir [3].
Calismada Naif Bayes, Apriori, Karar Agac1 ve Rastgele Orman yontemleri uygulanmis; en yiiksek
dogruluga Apriori algoritmast modeli ile %88 ve Naif Bayes modeli ile %87 olarak elde edilmistir.
Koehn ve ark. 2020 yilinda derin 6grenme yontemi ile kullamicilarin tiklama verilerini kullanarak
aligveris davranislarmni tahmin etmislerdir [4]. Calismada kapali tekrarlayan birime sahip derin sinir
aglari, uzun kisa siireli bellek modelleri ve tekrarlayan sinir aglar1t modelleri kullanilmistir. Wang ve
ark., 2022 yilinda makine 6grenmesi algoritmalarmni kullanarak gevrimici konut reklamlarinin analizi ile
kentsel sosyoekonomik durum analizi tizerinde c¢alismislardir [5]. Calismada yedi farkli makine
O0grenmesi algoritmast modelleme i¢in kullanilmis; agag tabanl algoritmalarin uzamsal tahmin i¢in daha
gliclii sonuglar elde ettigi gozlenmistir. Volkmar ve ark., 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada pazarlama
yonetimi alaninda yapay =zeka algoritmalar1 ile gelecege yonelik engellerin ve gelismelerin
ongoriilmesini amaglamiglardir [6]. Calisma neticesinde yapilan anket ¢alismas: sonucunda karar verme,
miisteri yonetimi ve strateji olusturma ve uygulama konusunda organizasyonlarin yasadig1 zorluklar
olarak gruplandig: belirtilmistir. Salminen ve ark., 2019 yilinda igerik yonetimi konusunda pazarlama
verimliligini arttirmak icin makine 6grenimi algoritmalarini kullanmislardir [7]. Calismada g¢evrimici
icerik otomatik olarak etiketlenmesi saglanmis; yapay sinir ag1 yontemi ile en yiiksek dogruluga %70
degeri ile ulasilmigtir. Can 2021 yilinda yaptigi ¢alismada {iniversite smavina katilan katilimcilarin
katiimindan olusan anket sonucunda elde ettigi veri seti ile tiiniversiteye yerlestirilmeye hak
kazanilmasinin farkli makine o6grenmesi algoritmalar1 kullanarak sonuglar1 karsilastirmistir [8].
Calismada Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin
Komsu ve Gaussian Naif Bayes algoritmalarini kullanmistir. Bu karsilastirma sonucunda algoritmalar
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arasinda en yiiksek tahmin yapan algoritma %73.77 dogruluk degeri ile Gaussian Naif Bayes algoritmasi
olmustur. Kaynar ve ark. 2017 yilindaki bir calismasinda, miisteri davramislarinin incelenerek
ayristirilmas1 miimkiin olan miisterileri kategori halinde ayirarak algoritmalar arasinda karsilastirma
yapimistir. Bu ¢alismada Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Naif Bayes algoritmalar:
kullanilmis; ¢alisma sonucunda %91.35 dogruluk degeri elde edilerek en iyi skor yapay sinir aglar
yontemi ile saglanmistir [9]. Isik ve ark.’nin 2021 yilinda yapmis oldugu ¢alisma, teknoloji kabul modeli
kullanarak gevrimici stipermarket aligveris yapan tiiketicilerin, tiiketim tercihlerini etkileyen faktorleri
aciklamaya calismaktadir. Calisma kapsaminda verilerin analizinde basit dogrusal regresyonu ve
korelasyon Kkatsayisi metotlar1 uygulanmistir [10]. Danismaz’in 2020 yilinda yaptig1 calismada,
Tiirkiye’de yasayan 200 kisiye yonelttigi anket ile Covid-19 pandemisi sonras: tiiketicilerin ¢evrimigi
aligveris tercihine etkisini incelemektedir. Covid-19 salgin1 6ncesi kullanicilar tarafindan en ¢ok tercih
ettigi iirtin grubu olan giyimin yerini gidaya biraktigini tespit etmistir. Buna ek olarak bireylerin tiim
toplumu etkileyen salgin esnasinda gida iiriin grubu konusunda tedarik sorunlar1 yasayacagi korkusu
etkili olmus ve bu korku ile stok yapma amaciyla bu kategoriye yoneldigini belirtmistir [11]. Nizam ve
ark. 2014 yilinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak sosyal medya kullanan kullanicilara ait
duygu analizi calismasi yapmuslardir. Bu c¢alismada, Naif Bayes, Rastgele Orman, Sirali Minimal
Optimizasyon, Karar Agaci ve K-En Yakin Komsu smiflandirma algoritmalari modellenmis ve
karsilastirma yapilmustir. Sirali Minimal Optimizasyon yontemi, %72.33 dogruluk oramiyla en iyi
performans gosteren algoritma olmustur [12]. Saydan 2008 yilinda yaptig1 calismada, cevrimigi alisveris
deneyimine sahip tiiketiciler ile bu deneyime sahip olmayan tiiketicilerin demografik ozelliklerini
ayristirmak, tiiketicilerin geleneksel aligveris ve cevrimici aligverislerde algilanan risk ve faydalari
saptamak ve daha Once ¢evrimigi alisveris deneyimi bulunmayan tiiketicilerin ¢evrimici alisveris tercih
etme olasiligini arttiracak durumlari tespit etmeyi amaclamaktadir [13]. Hendri ve ark. 2020 yilinda
internet tabanl bir uygulama tizerinden hasta sikayetlerinden tiiretilen doktor se¢iminin K-En Yakin
Komsu ve Karar Agaci C4.5 algoritmalar1 kullanilarak yapilmasina iligskin bir ¢alisma gergeklestirmistir.
En basarili sonucu %100 dogruluk orani ile K-En Yakin Komsu algoritmasmin elde ettigi
gozlemlenmistir. Calismada kullanilan diger algoritma olan Karar Agaci C4.5 algoritmasi ise %80
oraninda dogruluk elde etmistir [14]. Saygili1 2014 yilinda yaptig1 arastirmada, kullanicilart motive eden
faydaci ve hazci etmenlerin ¢evrimici satin alma niyeti tizerine etkisini incelemistir. Calisma kapsaminda
481 katilimciya anket uygulanmis ve anket sonucunda olusturulan veri seti SPSS programi araciligi ile
Yapisal Esitlik Modellemesi yontemi ile incelenmistir. Arastirma sonucunda kullanicilar1 motive eden
faydaci ve hazci etmenlerin ¢evrimigi satin alma niyeti {izerinde etkili oldugu tespit edilmistir. Faydac
aligveris etmenlerinin hazci aligveris etmenlere oranla etkisinin daha fazla oldugunu saptamstir [15].

Benzer calismalardan farkh olarak bu calismada en sik kullanilan makine 6grenimi yontemlerinin
uygulanmasmin yaninda Lojistik Regresyon algoritmas: gauss dagilimi ile kullanilarak skorlama
yapimustir. Genellikle performans Olgiimii ve bankacilik sektoriinde tercih edilen skorlamanin bu
alanda kullanilmasi, ¢alismanin 6ne ¢ikan 6zelliklerindendir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)
2.1. Veriseti (Dataset)

Calismanin anakiitlesi Tiirkiye’de yasayan 18 yas {istii bireyler olarak belirlenmis ve toplamda 394
kullanic1 anket i¢in katilim saglamistir. Kullanicilara toplamda 20’si demografik, 32’si alisveris deneyimi
ile ilgili olan 52 soru yoneltilmistir. Anket, Google Forms {izerinden Aralik 2021-Ocak 2022 tarihleri
arasinda cevrimigi olarak tamamlanmistir [1]. Kullanicilara toplam 53 soru sorulmustur. Ik soru
cevrimici market aligverisi deneyimi olup olmadig ile ilgilidir. Bu soruya verilen cevap evet ise geriye
kalan 52 sorunun cevabi alinmistir. Anket sorularindan bir kismi asagidaki gibidir:

e Cinsiyetiniz nedir?

e Medeni durumunuz nedir?
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e Kag ¢ocugunuz var?

e  Yasmiz?

e (Ogrenim durumunuz?

e  Aylik geliriniz nedir?

e Calisma durumunuz nedir?

e Tkamet ettiginiz sehir hangisidir?

e Hangi sektorde calistyorsunuz.

Anket sorularma verilen her yanitin matematiksel bir degeri oldugundan anket sonucunda bir skor
elde edilmektedir. Anket ¢alismasinda kullanilan 6lgeklerin giivenirlik ve gegerlilik analizleri yapilmis
olup, analize uygun olup olmadigini ortaya koyan degerlerden Kaiser-Mayer-Olkin (KMO) degeri 0.840
ve Bartlett testi sonucu anlamlilik degeri P=0.000 ve Cronbach’s Alpha (o) degeri 0.852 olarak
hesaplanmustir.

Modelleme esnasinda egitim ve test setlerinin belirlenmesi icin K capraz sorgulama yontemi
kullanilarak K=5 ve K=10 icin ¢alisma yapilmistir. K=10 icin veri seti 10 esit parcaya boliinmdiistiir ve
algoritmadan 10 defa 6l¢iim alinmistir. Her Ol¢limde 1 parga test icin kalan 9 parga ise egitim icin
kullanilmigtir. Bu yontem ile birlikte K degeri 10 olarak belirlenerek, %90 egitim, %10 test seti ile
dogruluk olgiitlerinde en iyi degerler elde edilmistir.

Ayrica uygulanan modelleme igin parametre secimi yapilirken, ¢evrimigi market iizerinde kisisel
bakim iiriinlerini satin alan veya almayan miisterilerin tiim degiskenler ile iliski aranmaktadir. Bu
durum i¢in Gini Endeksi ve Kanitin Agirlig1 agiklayici yontemleri kullanilmaistir.

Gini Endeksi, dagilimin tekdiize durumunu ortaya koyan bir olgiittiir. Gini endeksinin matematiksel
olarak formiilii denklem 1’deki gibidir. Denklemde m sinuf sayisini, N tercih durumu igin 6rneklerin
sayisiny, Siilgili durumun i sinifindaki 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.

GINITercth =1- Z 1(NTeruh) GINITeTCthllek =1- Z 1(NTerCthLZlLk)2 (1)
GINI = ; (lNTercih | GINITercih + |NTercihsizlik | GINITercihsizlik)

Bir nitelige veya grup seviyesine ait baglantili riskin 6l¢iilmesinde kullanilan Kamitin Agirligi, bu
calismada "tercih eden” veya "tercih etmeyen" olarak belirlenmis bagimli degiskenin degeri ile dogrudan
baglantihidir. Kanitin Agirligi, tiim grup asamalarinda tercih eden referanslarin tercih etmeyen
referanslara olan oranina odaklidir. Bir degiskene ait Kamitin Agirligi degerinin hesaplanmasi denklem
2’de belirtilmistir. Denklemde, “In” dogal logaritmay1, “Tercih Dagilim1” belirli bir gruptaki tercihlerin
ylizdesini, “Tercihsizlik Dagilimi1” ise belirli bir gruptaki tercihsizlik yiizdesini vermektedir.

Kanitin Agirlig1 = In( Tercih Dagilun: ) (2)

Tercihsizlik dagilimu

Skorkart her bir bagimli degiskenin bagimsiz degiskeni ne ol¢tide agikladigini ifade etmektedir. Her
bir degiskenin sahip oldugu deger icin bir skor atamasi yapilir. Yapilan skor atamasindan sonra tiim
skorlar toplanarak bir skorkarne elde edilir. Skorkarnede elde edilen toplam puanin yine model
tarafindan belirlenen toplam puan gruplamasina gore konumu incelenir. Siirece ait akis Sekil 1'de
verilmistir.
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Bagimh Degiskeni
Veri Seti E:} Cok Etk_ll.e_\'en. Lojistik SKor Atamas: Skorkart
Bagimsiz Degiskeni Regresyon Olusturma
Belirle

Sekil 1. Lojistik regresyon ve skorlama siireci.
Figure 1. Logistic regression and scoring process.

2.2. Lojistik Regresyon ve Skorlama (Logistic Regression and Scoring)

Lojistik Regresyon, sisteme problem ile ilgili giris degerlerine karsilik olmasi gereken sinif bilgisinin
verilmesi ile 6grenme gerceklestirilir. Bu siirecin sonucunda elde edilen model genelleme yetenegi ile
daha once karsilasmadigi ve smif bilgisi olmayan herhangi bir giris degeri i¢in anlamh 6ngoriiler
yapabilmektedir. Modelleme yapilirken, olmasi gereken en yakin sonuca ulasabilmek amaciyla en
uygun fonksiyonu bulmayi hedeflemektedir. Hatanin sisteme 6grenme olarak geri doniisii sebebiyle,
denetimsiz 6grenmeye nazaran siire¢ ¢ok daha hizlidir [16].

Lojistik regresyon az degisken sayisi iizerinden bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iliskinin olusturulmas1 mantigina sahip olan yontemdir. Lojistik regresyonu, Lineer regresyondan ayiran
en onemli ozellik degiskenin normal dagilim, sabit varyans ve lineer olma durumu gibi kriterlere
ihtiyact olmadan modellemenin saglanabilmesidir [17]. Lojistik regresyon sapmalara ait en kiigiik
kareleri minimize etmek yerine, bir durumun muhtemel gerceklesme durumunu maksimize eder.
Lojistik Regresyon yontemi, odds ve odds degerlerinin matematiksel olarak logaritmasimi
uygulamaktadir. Odds, lojistik regresyon yontemi igin bir durumun meydana gelme olasiliginin
meydana gelmeme olasiligina orami olarak kullamilmaktadir. Lojistik regresyon agisindan 6nemli bir
kavram olan logit kavrami, odds oraninin dogal logaritmasi alinarak bulunur [18]. Bir durumun
gerceklesme (p(x)) ve gerceklesmeme durumunu (1-p(x)) ifade eden odds denklem 3 ile bulunmaktadir.

_ pX®
Oodds = r— 3)

Modelleme sonras1 hazirlanan skor degerinin giivenilirligi Receiver Operating Characteristic - Alic1
Isletim Karakteristigi egrisi (ROC) ve Gini Katsay1s1 gibi yontemler yardimi ile degerlendirilmistir. ROC
egrisi Urtinii tercth eden ve tercih etmeyen kullanicilarin birbirlerine karst hareketlerine
odaklanmaktadir. Kisisel bakim alaninda aligveris yapmay1 tercih edenlerin kiimiilatif oranina gore
tercih etmeyenlerin ytiizdesini tahmin etmektedir. Egri {izerindeki noktalarin her biri, esige ait skoru
ifade etmektedir. Dikey eksende tercih etmeyenlerin orani, yatay eksende ise tercih edenlerin orani
gosterilmektedir.

Gini katsayisinin sifira esit olmasi kisisel bakim kategorisinden alisveris yapmayz1 tercih edenlerin ve
tercih etmeyenlerin ayriminin rastgele olarak yapildigini gostermektedir. Degerin bir olmas1 durumu ise
tercih eden ve tercih etmeyen ayristirmasinin tam olarak yapildigini ifade etmektedir. Bu sayede, tercih
eden ve tercih etmeyen kullanicilar arasinda farklilasma basarisi ve belirlenen esik puaninin uygunlugu
degerlendirilmektedir. Elde edilen deger O ise tercih eden ile tercih etmeyen kullanicilar arasindaki
ayristirmanin basarisiz oldugu anlamina gelirken, 100 degeri ayristirmanin etkili oldugunu ifade
etmektedir [19].

Gauss Dagilimi literatiirde normal dagilim ve ¢an egrisi olarak da adlandirilmaktadir. Gauss
Dagilimini etkileyen iki parametre ortalama ve standart sapma degerleridir. Normal dagilim gosteren
degiskenlerin daha yiiksek dogrulukta tahmin edilmesine olanak saglamaktadir. Gauss dagiliminda
ortalama, mod ve medyan gibi degerlerin birbirine esitligi ya da yakinlhig1 s6z konusu ise normal bir
dagilimdan bahsedilmektedir [20].

Giinliik yasamda gozlenen olaylarin ¢ogunun uyumlu oldugu Gauss dagilimi siirekli olasilik
dagilimlar icerisinde bulunmaktadir. Bu sekilde olan bir dagilimda asagidaki 6zellikler siralanabilir;
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® Aritmetik ortalama, mod ve medyan birbirine esittir.

eModun medyana esit oldugunu gosteren egrinin tepe noktasi aritmetik ortalamayi ifade
etmektedir.

* Aritmetik ortalamanin saginda ve solunda bulunan egriler simetriktir. Her bir alanin degeri 0.5'tir.

*Verilerin ¢ogunlugu ortalama degerin etrafinda kiimelenir [21].

2.3. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

En iyi sonucu tespit etmeye calisirken bir¢ok durum {izerinden ilerleyen karar agaglarinda her bir
durum karar agacinin dallarini olusturur. Karar verme siireci agacin en ucu olarak sayilan yaprak
diiglimiine kadar devam eder. Agacin kokiinden yaprak diiglimiine kadar olan yol hedefin
smiflandirildig: “kural” olarak adlandirilmaktadir. Karar agaglarinda temel olarak kullanilan yap1 “eger-
ise” seklinde devam etmektedir. Yaygin olarak;

¢  Yeni bir verinin hangi sinifin {iyesi olabileceginin tahmininde,

e Tip alaninda cesitli vakalarin Yiiksek-Orta-Diisiik olacak sekilde risk gruplarinin
ayristirilmasinda,

e Eger-sonra yapist ile ileride gerceklesebilecek olaylarin tahmin edilebilmesi mekanizma
kurallarinin olusturulmasinda,

e Alt gruplara ait olan bazi iligkilerin belirlenmesinde,

e Parametrik modeller i¢in bir veri seti igerisinde kullanilmak {iizere faydali olacaklarin

belirlenmesinde kullanilmaktadir [22].

2.4. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman yontemi, agag¢-tabanli smiflandirma metodudur. Orijinal veri seti tizerinden yeni bir
egitim seti olusturan Rastgele Orman, biitiin degiskenler arasinda optimal boliinme sayesinde tiim
diigtimleri bolmemektedir. Her bir diigiim, gelisigiizel olarak secimi yapilan tahmin ediciler arasindan
en basarilisini bularak boliinmektedir. Ardindan, istege bagli eleman secimi kullanilarak bir agag
gelistirilir. Bu prosediir, Rastgele Orman’i hassasiyet ve dogruluk bakimindan performans: yiiksek bir
yontem olmasini saglamaktadir. Rastgele Orman, ayni zamanda son derece hizli ve fazla takilmaya kars1
giicliidiir. Bunun yaninda modelleyen kisinin ihtiya¢ duydugu kadar ¢ok agacin olusturulmasi bu
yontem ile miimkiindiir. Rastgele Orman algoritmasinin baslatilmasi icin biiyiitiilecek agac sayis1 ve
digimii bolmek igin kullamilacak degiskenlerin sayisini belirten parametrelerinin tanimlanmasi
gerekmektedir [23].

2.5. K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor)

Simiflandirma  problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilan K-En Yakin Komsu algoritmasi,
siniflandirilmamis verinin smiflandirilmis veriler ile belirlenen uzaklik dl¢iitii kullanilarak mesafelerinin
hesaplanmast mantigin1 tagimaktadir. Elde edilen wuzaklik degeri sinflandirilmis veriler ile
siiflandirilmamis veri arasindaki benzerligi ortaya koymaktadir. Bu degerler arasinda en yakin k adeti
tzerinden sinif karari verilmektedir [24].

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 iginde ¢okga bilinen ve tercih edilen K-En Yakin algoritmasi,
verinin sahip oldugu bir 6zelligin kendisine en yakin olan bagka bir ozellik ile arasindaki uzaklik-
yakinlik iligkisine bagl olarak siniflandirma yapan bir algoritmadir [25].

2.6. Gradyan Arttirilmis Agaclar (Gradient Augmented Trees)

Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kullanabilen Gradyan Arttirilmis Agaclar
algoritmast (GAA), veriler iizerinden ¢ikarimda bulunmaya ihtiya¢ duymadig i¢in gorsel takip
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algoritmalarinin trafik sistemleri ve Oneri mekanizmalarinin optimize edilmesinde sik tercih edilen
gliclii bir aga¢ modelidir. Cesitli niteliklerdeki veri setleri ile calisabilmesi, tek bir karar agaci
karsilastirmasinda daha performansh 6ngorii giiciine sahip olmasi, daha biiyiik veri kiimelerini igleme
esnekligi ve dengesiz veri setlerindeki optimizasyon basaris1 gibi 6zellikleri GAA algoritmasinin giiglii
yonleri olarak sdylenebilmektedir. Yontemin asil amaci, ¢oklu yinelemeler yoluyla ¢ok sayida zayif olan
simniflandiricilar olusturmasidir. Bu simiflandiricilar her yinelemede gii¢lendirilmektedir. Elde edilen
degerleri daha iyi bir sonug¢ haline getirebilmek i¢in yeni olusturulacak olan kombinasyon modeli
gradyan yoniinde olusmaktadir. Bu islem kalitim azaltma islemi olarak isimlendirilmektedir [26].

3. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR (EXPERIMENTAL STUDIES AND FINDINGS)

Calismada, Pyhton programlama dili iizerinden Numpy, Matplotlib, Sklearn kiitiiphaneleri
kullanilmigtir. On islem adiminda, veri setinde bulunan eksik veriler temizlenip ayristirilarak veriler
modellemeye uygun hale getirilmistir. Veri seti icerisinde KATEGORI6 isimli degisken (Kisisel Bakim)
tahmini icin “1” degeri “Tercih Eden”, “0” degeri igin “Tercih Etmeyen” olarak etiketlenmistir.
Ardindan K Capraz Sorgulama yontemi ile K=10 igin veri setinde bulunan veriler %90 egitim seti, %10
test seti olarak ayristirilmistir. Veri seti uygulama icin hazirlandiktan sonra calismada Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, GAA ve Rastgele Orman yontemleri ile modelleme
yapimistir. Calismada skorkart uygulamas: sadece Lojistik Regresyon modeli icin modellenmistir.
Regresyon isleminin mantigi, problemin hangi durumlarin etkisinde olup olmadigmin analizidir.
Lojistik regresyon yontemi, bir bagimli degiskenin hem bagimsiz degisken ile hem de bagiml
degiskenin odds degerinin logaritmasi ile dogrusal iliskisi bulunmas: tezi ile meydana gelmektedir.
Bagimsiz degiskendeki degisimlerin, bagimli degiskenin odds degerinin logaritmik sonucu {izerinde ne
kadar farkliik gosterecegini lojistik regresyon yontemi neticesinde elde edilen katsayilar ifade
edeceginden &tiirti analiz zorlagmaktadir. Bu durumdan &tiirti elde edilen katsayilar icin skor
uygulamasi ile doniisim islemi yapilarak anlam c¢ikarabilme konusunda yasanan zorluk
hafifletilebilmektedir. Skor uygulamasi ile skorkart lojistik regresyon yontemi ile birlikte kullaruldiginda
modellemenin giivenilirligi ve uygulanabilirligi konusunda ciddi bir yol gosterici olmaktadir [19].

flk olarak bagimsiz degiskenler ile hedef degiskeni agiklayan ve degiskenlerin birbirleri arasmdaki
anlamlilik giiclinii tespit etmek amaciyla Lojistik regresyon ydntemi uygulanmistir. Modelleme
neticesinde anlaml degiskenler Cizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1’de gosterilen Pr > Chisq ifadesi bir degiskenin diger tiim degiskenler ile hedef degiskeni
hangi oranda agikladigini ifade etmektedir. Pr > Chisq sifira yakinlig1 degiskenin anlam degerinin
fazlaligini gostermektedir. Calismada belirlenen alt siur %95 olarak belirlenmis olup, %95 altinda
anlamli olan degiskenler regresyon sonuglarma gore elenmistir. Anlamli bulunan degiskenlerin
birbirleri arasindaki iliskinin yoniinii ve gliciinii tespit etmek amaciyla korelasyon uygulanmis; ortaya
cikan korelasyon matrisi Cizelge 2'de gosterilmistir. Cizelge 1, Cizelge 2 ve Cizelge 3 i¢in kullanilan
“AD2” aligveris degerini, “AF6” algilanan faydayi, “AR2” algilanan riski, “INT_GUN_SURE” giinliik
internet kullanim siiresini, “K_KAPI_ODEME” ¢evrimici alisveriste 6deme yontemi secimini, “YAS”
yas1 ifade etmektedir.
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Cizelge 1. Lojistik regresyon modeli sonucunda anlamli bulunan degiskenler.

Table 1. Variables found to be significant as a result of the logistic regression model.

Degisken Chi-Square Pr> ChiSq

AD2 116.756 0.0006

YAS 97.595 0.0018

K_KAPI_ODEME 74.703 0.0063

AR2 67.030 0.0096

INT_GUN_SURE 61.282 0.0133

AF6 52.196 0.0223

Cizelge 2. Korelasyon matrisi sonuglar1
Table 2. Correlation matrix results.

Parameter AD2 AF6 AR2 INT_GUN_SURE K_KAPI_ ODEME YAS
AD2 1 -0,18 -0,033 -0,043 0,029 0,069
AF6 -0,18 1 -0,03 0,008 0,099 0,053
AR2 -0,033 -0,03 1 0,065 0,08 0,026
INT_GUN_SURE  -0,043 0,008 0,065 1 0,178 0,013
K_KAPI_ ODEME 0,029 0,099 0,08 0,178 1 -0,025
YAS 0,069 0,063 0,026 0,013 -0,025 1
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Degiskenler arasindaki korelasyon incelendiginde %80’in iizerinde degere sahip olan degisken
bulunmadig: tespit edilmis ve lojistik regresyon yontemi sonucunda elde edilen bagimsiz degiskenlerin
tiimi algoritmaya dahil edilmistir.

Daha sonraki adimda ise skorkart dagilimi incelenmistir. Modelin atamis oldugu skorlar ile olusan

skorkart kullamici dagilimi Sekil 2’de verilmistir. Buna goére cogunlugun orta degerde dagilmasi, en
diisiik ve en yiiksek degerlerin en az sayida kullanici ile sinirli kalmasi modelin dogru kurulduguna ve
gauss dagilimini net sekilde yansittigini gostermektedir.
Anlamli bulunan degiskenler icin, gruplara ayirma islemi uygulanmistir. Bu sonuca gore, kisisel
bakim aligverisini tercih eden ve etmeyen dagilimlarina bakilarak skor atamasi yapilmistir (Cizelge 3).

1
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Sekil 2. Skorkart kullanict adet dagilima.
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Figure 2. Distribution of scorecard users.
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Cizelge 3. Bagimli degisken skorkart sonuglari.
Table 3. Dependent variable scorecard results.

Degisken Degisken Degeri Skorkart Sonucu  Tercih Sonucu
AD2<3 43 29.81
AD2 3<= AD2< 4 49 36.76
4<= AD2 60 49.48
AF6<2 7 10
2<= AF6<3 42 30.38
AF6 3<= AF6< 4 45 33.33
4<= AF6<5 51 38.42
5<= AF6 71 57.69
AR2<3 75 59.38
3<= AR2< 4 53 39.47
AR2 4<= AR2<5 49 36.55
5<= AR2 43 315
INT_GUN_SURE <2 44 32.74
INT_GUN_SURE  2<=INT_GUN_SURE <3 45 33.75
3<=INT_GUN_SURE 74 56.06
K_KAPI_ODEME <2 57 42.05
K_KAPI_ODEME 2<=K_KAPI_ODEME <4 50 37.59
4<= K_KAPI_ODEME 28 24.68
YAS<6 53 39.64
6<=YAS<7 49 36.84
YAS 7<=YAS<8 26 21.05
8<=YAS 9 13.04

Skor dagilimi igin her bir degiskenin deger gruplarindan aldig1 puanlar toplanmaktadir. Bu
durumun neticesinde, kullanicinin tercih etme ya da tercih etmeme egilimine gore nihai skor
olusturulmaktadir. Skor elde edilmesi ile kullanicinin kisisel bakim kategorisinden alisveris yapma ya
da alisveris yapmama Ongoriisiine gore gruplama yapilmustir. Gruplar kullanicilarin hangi oranda
ihtimalle alisveris yapmayi tercih edecegine dair ifadeleri icermektedir:

*Cok yiiksek (Skor>=338)
* Yiiksek (304<=Skor<338)
*Orta (270<=Skor<304)

e Diigiik (242<=Skor<270)

e Cok diisiik (Skor<242)

Skor puanlar1 ve modelleme neticesinde bulunan skortkartin hesaplanmasi igin regresyona ait
parametrelerin Olgeklenmesi islemi bu adimda yapilmistir. Bu algoritma ile uygulanan modelin
tahminine iliskin sonuglar Cizelge 4’te verilmistir. Kullanicillarin skorkart sonucunda elde ettikleri
toplam skor arttikca satin alma ihtimali de artmaktadir.

Kullanicilara ait kisisel bakim kategorisinden aligveris yapmay1 tercih etme durumunun
gerceklesme oranlari ile modelin tahmin ettigi gerceklesme durumu arasindaki iliski Sekil 3’te
verilmigtir.
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Cizelge 4. Model tahmin sonuglari.
Table 4. Model prediction results.

Tercih Tercih  Model Tercih

kor A kor Aralig k 9

Skor Ad1 Skor Aralig: Sayac Etme  Etmeme Oran1 % Gercek %
Cok Yiiksek Skor>=338 21 16 5 78,548 76,19
Yiiksek 304<=Skor<338 108 62 46 53,937 57,407
Orta 270<=Skor<304 200 61 139 31,814 30,5
Disiik 242<=Skor<270 52 6 46 13,465 11,538
Cok Diisitk ~ Skor<242 13 1 12 4,802 7,6923
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Sekil 3. Modelin tahmin ve gerceklestirme durumu.
Figure 3. Model prediction and realization status.
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Calismada daha sonraki adimda ise ayni problem Karar agaci yontemi ile modellenmistir.
Olusturulan modelde agacin 7 derinlik ve 56 yaprak sayisi bulunmaktadir. Degiskenlerin siklik degerleri
modeli agiklamak igin yeterli diizeyde oldugu tespit edilmistir. Modelde yer alan her bir degisken

grubunun birden fazla benzersiz degerde cevap icerdigi Sekil 4'te gozlemlenmektedir.

Onemlilik degerleri yiiksek olan degiskenler ve bolme kural say1 adetlerine iliskin drnek Cizelge 5'te
verilmigtir. Cizelge 6’da “KATEGORI7” evé&yasam kategorisini, “KATEGORIS8” evé&bakimé&temizlik
kategorisini, “KATEGORI4” atistirma kategorisini, “G4” aligveristeki gizlilik durumunu, “T3” sosyal
tutumu, “SURE_CEVRIMICI_ALISVERIS” c¢evrimici aligveris kullanim ge¢misini, “KATEGORI5”
siit&kahvalti kategorisini ve “SEKTOR” calisilan sektor bilgisini ifade etmektedir.
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Sekil 4. Karar agac: siklik grafigi.
Figure 4. Decision tree frequency graph.
Cizelge 5. Bolme kural say1 adetleri.
Table 5. Number of partition rules.

Degisken Ad1 Bolme Kural Sayis1  Onem Degeri
KATEGORI7 17.0 1
KATEGORIS8 12.0 0,8458
KATEGORI4 5.0 0,5665
G4 8.0 0,4577
YAS 8.0 0,4115
K_KAPI_ODEME 5.0 0,4112
T3 6.0 0,396
SURE_CEVRIMICI_ALISVERIS 4.0 0,3771
KATEGORI5 2.0 0,3661
AR2 7.0 0,3603
SEKTOR 5.0 0,3584

Calismanin son adiminda ise modelleme i¢in K-En Yakin Komsu, GAA ve Rastgele Orman
yontemleri uygulanmistir. Uygulanan makine 0grenmesi yontemlerine ait parametreler Cizelge 6’da

verilmektedir.
Cizelge 6. Uygulanan yontemlerin parametre degerlerinin kullanimai.
Table 6. Use of the parameter values of applied methods.
Yontem Adi Parametrik Kullanim
Lojistik Regresyon {'C': 2.7825594022071245, 'penalty": '12'}
Karar Agac1 {'criterion": 'gini', 'max_depth'" 40, 'max_features" 8, 'random_state": 50}
K-En Yakin Komsu {'metric: 'euclidean’, 'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance'}
GAA {learning_rate": 0.03, 'max_depth': 8, 'n_estimators': 1000, 'subsample’: 0.2}
Rastgele Orman {'criterion’: 'gini', 'max_depth": 8, 'max_features"'auto’, 'n_estimators": 200}

Calismada uygulanan tiim yontemler ile ilgili elde edilen dogruluk Olgiitleri, performans
karsilastirilmas: ortaya konmustur. Uygulanan yontemlerin dogruluk, AUC, Hassasiyet, F1, Geri

Cagirma degerlerinin karsilastirilmasi Cizelge 7’de gosterilmistir.

Calismada uygulanan tiim yontemlere ait ROC egrisi grafikleri Sekil 5'te gosterilmistir.
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Sekil 5. Uygulanan yontemleri ROC ve AUC degerleri.
Figure 5. ROC and AUC values for applied methods.
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Cizelge 7. Uygulanan yontemlerin performans karsilastirilmasi.
Table 7. Performance comparison of the applied methods.

Yontem Adi Dogruluk ROC-AUC Hassasiyet F1  Geri Cagirma
Lojistik Regresyon 0.831 0.90 0.829 0.84 0.832
Karar Agac1 0.912 0.91 0.907 0.90 0.916
K-En Yakin Komsu 0.921 0.92 0.918 0.92 0.919
GAA 0.704 0.70 0.704 0.70 0.70
Rastgele Orman 0.928 0.92 0.921 0.92 0.924

4. SONUCLAR ve TARTISMALAR (RESULTS and DISCUSSIONS)

Literatiirde, ilgili alanda benzer veri setleri ile genellikle tiiketici tercihlerinin agiklanmasina yonelik
calismalar yapilmistir. Bu calismada, bir kullanicinin bir kategoriden aligveris yapma olasiligini
ongoriilmesi ve bu tercihi etkileyen demografik 6zellikler iizerine odaklanilmistir. Bu agidan yaklasima
sahip fazla sayida calismalara rastlanmadigindan, ¢alismanin alaninda 6zgiin bir arastirma oldugu ifade
edilebilmektedir. Ayrica ¢alismadaki diger 6zgiin katki ise genellikle e-tedarik sistemlerinin performans
ol¢limii, bankacilik sektoriindeki kredi risk yonetimi, gibi konularda kullanilmis olan skorkart ve
skorkarne terimlerinin bu alanda kullanilmasidir.

Calismada segilen problemi modellemek igin sik kullanilan makine &grenmesi algoritmalarindan
Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, GAA ve Rastgele Orman yontemleri
uygulanmistir. Her yontem, her bir degiskenin bagimli degisken ile olan anlamliligini 6l¢mektedir.
Uygulanan tiim yontemler icin ilk olarak 52 degisken dikkate alinmis olup; anlamlilik durumuna gore
analiz yapilmistir. Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, GAA ve Rastgele Orman algoritmalarindaki
smiflandirma sonucunda en anlamli sonucu veren 11 degisken belirlenmistir. Belirlenen bu 11
degiskenin tamaminin kendi igerisinde anlamli olmadigr belirlenmistir. Ancak lojistik regresyon ve
skorkart uygulamasi ile 6 degiskenin tamaminin kendi igerisinde de anlamli oldugu sonucu ortaya
¢ikmistir. Sonuglarin karsilastirilmasi sadece tek bir skorkart uygulamas i¢in yapilmaistir.

Modellere ait sonuglar incelendiginde Rastgele Orman yontemi ile uygulanan modelinin 0.928
dogruluk orani ile en yiiksek performansi gosterdigi ve 0.921 AUC degeri ile modelin yiiksek bir
smiflandirma basarisina ulastig1 goriinmektedir. En diisiik performansin ise 0.704 dogruluk orani ve
0.702 AUC degeri ile GAA algoritmasina ait oldugu gozlenmistir.

Ayrica calismada Makine Ogrenmesi algoritmalarindan Lojistik regresyon ile gauss dagilimi
uygulandiginda 3 ana demografik 6zelligin etken oldugu analiz edilmistir. Bunun yaninda calismada
olusturulan skorkart ile de elde edilen bu sonuglar desteklenmektedir. Degiskenlerin, hedef degisken ile
olan iligkisi uygulanan yontemler ile ortaya koyulmaya calisilmistir. Calismada lojistik regresyon
yontemi, skorkart ile modellendiginde 6 degiskenin tamaminin kendi arasinda anlamli ve iligkili oldugu
sonucu elde edilmistir. Kullanicilarin demografik 6zelliklerinden olan yas, giinliik olarak internette
gecirdikleri siire ve kapida kredi karti ile 6deme yapmayi tercih etme durumu kisisel bakim
kategorisinden alisveris yapmay1 dogrudan etkileyen faktorler arasinda yer aldig1 elde edilen bulgular
ile ortaya konmustur.

Calismada elde edilen analiz bulgularina gore; cevrimi¢i market aligverisinde kisisel bakim
kategorisi igin, 43 ile 47 yas araligindan daha kiiciik yasta olup, giinliik internet kullanim siiresi 7-10
saat arasinda olan ve ayrica kapida kredi kart1 kullanim segenegini “Hi¢ kullanmam” veya “Nadiren
kullanirnm” seklinde tercih eden kullamicilar i¢in kampanya uygulanmas: halinde hedef kitleye ulasilmig
olacaktir. Oraya konan bu ifadeler neticesinde, ¢alismanin en biiyiik katkilarindan biri kisisel bakim
kategorisinden aligveris yapabilecek kullanicinin sahip olmasi gereken ozellikleri agik¢a ortaya
koyabilmektir.

Yapilan calismada perakende sektdriinde faaliyet gosteren ve cevrimici market uygulamas: ya da
web hizmeti sunan tiim firmalarin fayda saglayabilmesi amaglanmistir. Buna gore elde edilen veriler ile
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ilgili kategoriden yapilan satiglarin arttirilmasi ve bu kategori ile ilgili yapilacak olan kampanyalarin
basariya ulasmasi adina bu ¢alismanin fayda saglayacag: diisiiniilmektedir.
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