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DIJITAL REKLAM VERILERINDEN YARARLANARAK
POTANSIYEL KONUT ALICILARININ RASTGELE ORMAN
YONTEMIYLE SINIFLANDIRILMASI

CLASSIFICATION OF POTENTIAL RESIDENTIAL BUYERS BY
USING RANDOM FOREST METHOD TAKING ADVANTAGE OF
DIGITAL ADVERTISING DATA

Haydar EKELIK"
Dilek ALTAS"™

Oz

Guniimiizde internet aglarinin yaygmlasmasi ve internete erisimin bir ihtiyag haline gelmesi
internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin kullanilmasini yayginlastirmigtir.
Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siire¢ firmalar, markalar ve diger kuruluslar i¢in insanlara
ulagma ve reklam amaglar1 dogrultusunda hedeflerini gergeklestirmelerinde gerekli bir reklam araci
olmustur. En 6nemli 6zelligi 6l¢tilebilir olan dijital reklamcilik, firmalara gok genis veriler (istatistikler)
saglamaktadir. Firmalar bu verileri kullanip dijital reklamlarin degerlendirmesini yaparak gelecek
reklam planlar1 i¢in 6n goriiye sahip olurlar. Bu ¢aliymanin amaci bir ingaat firmasinin dijital reklam
kampanyasindan elde edilen kullanici verilerini kullanarak bir siniflandirma yapmaktir. Kullanicilarin
satig ofisine gelip gelmediklerinin kaydinin tutuldugu veriler analiz edilerek bir siniflandirict
olusturulmustur. Bundan sonraki siirecte reklamlarla elde edilen kullanici verileri bu siniflandirict
kullanilarak siniflandirilabilir. Boylece kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemeleriyle ilgili bir 6n
bilgi elde edilir. Firma bu 6n bilgi sayesinde satis ve pazarlama hedeflerini daha dogru bir sekilde
belirleyebilir. Caligmanin amaci dogrultusunda bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofisine gelip
gelmemesi, bagimsiz degisken olarak ise dijital reklamlar sayesinde kullanicin iletisim bilgilerini hangi
glin firma ¢aliganlarina gonderdigi, kullanicinin cinsiyeti, reklami hangi sitede goriip siteye geldigi,
reklami hangi reklam alaninda (dogal, 300*250 gorsel boyutlu vb.) gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar
veya telefon) gordigi, kullanicinin daha 6nce ilgili firmada kayitli olup olmamasi ve bu formu hangi
amagla doldurdugu (yatirim, ev sahibi olma vb.) olmak tizere toplamda 7 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Uygulamada R programindan yararlanilmis ve verileri analiz etmek i¢in bir topluluk
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Dijital Reklam Verilerinden Yararlanarak Potansiyel Konut Alicilarinin Rastgele Orman Yéntemiyle Siniflandiriimasi

6grenme algoritmasi olan Rastgele Orman Yontemi kullanilmigstir. Temelinde karar agaglar1 olan bu
yontem diger siniflandirma algoritmalarina gére daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: E-ticarette Tahmin Analizi, Kitle Analizi, Rastgele Orman

JEL Siniflandirmasi: L81, C45, M3

Abstract

The widespread use of internet networks and the need to access the internet has become widespread
in the use of internet sites and other digital platforms. This process, which is called digital advertising,
has become an indispensable advertising tool for companies, brands and other organizations to reach
their goals and to realize them in accordance with advertising purposes. Digital advertising, the
most important feature of which is measurable, gives companies a very large data (statistics). Firms
use this data to evaluate the digital advertising and have a look to the future advertising plans. The
purpose of this study is to make a classification by using user data from a construction company’s
digital advertising campaign. A classifier is created by analyzing the data that the users are kept in the
sales office and the user data obtained with the subsequent ads can be classified using this classifier.
Thus, a preliminary information can be obtained about whether the users come to the sales office.
Through this preliminary information, the company will determine its targets in sales and marketing
more accurately. Through the purpose of the study, as dependent variable, whether the users came to
the sales office, as the independent variable,the user sent which days the contact information to the
employees of the company , the gender of the user, the site in which the advertisement is seen , which
advertisement area (native, 300*250 visual size etc.), where ads were seen by the user (computer or
telephone), whether the user had previously been registered in the relevant company and for which
purpose he filled in this form (investment, host, etc.) a total of 7 independent variables were used
belirlenmisti. R program was used and the Random Forests Method, a community learning algorithm,
was employed to analyze the data. This method, which is based on decision trees, yields better results
than other classification algorithms.

Keywords: Predictive Analysis in E-commerce, Mass (Audience) Analysis, Random Forest

JEL Classification: L81, C45, M3

1.Giris

Son donemlerde, internet aglarinin yayginlasmasi ve internete erigsimin bir ihtiya¢ haline
gelmesi ile birlikte internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin kullanilmasi
yayginlagsmustir. Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siireg, internet teknolojilerinin geldigi
son noktada, insanlarin bilgiye en hizli ulagtigi, ilk aramay1 yaptig1 internete bagh cihazlar
tizerinde, markalarin ya da drtinlerin tanitimmin yapilmasidir. Teknolojik gelismeler ve
internete olan erisimin artmasi sonucunda dijital reklamcilik, reklam sekt6rii i¢in yeni ve gerekli
bir hale gelmistir(Barfoot, Burtenshaw ve Mahon 2006; Akt: Yiirekli,2016). Dijital reklamcilik,
giiniimiizde ¢evrimici platformlarin (internet site ve mobil uygulamalari) ve igeriklerin en
yiksek payini finanse eden baskin bir faaliyet haline gelmistir(McStay,2010 Yiirekli, 2016).
Markalar ya da triinler bu teknolojiyi kullanarak reklam kampanyalarinda daha ulasilabilir ve
daha goriiniir olmaktadir. Gliniimiizde sirketler, web sitelerini ziyaret ettikten sonra tiiketicilerin
davranislarindaki degisikliklere bagli olarak yapilan arastirmalarin sonucunda web sitelerine trafik
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saglamak icin cesitli reklam tiirleri kullanarak dijital reklamcilik yatirimlarini genisletmektedir.
Cogu sirket, son donemlerde gevrimdist reklamlara (televizyon, gazete, radyo vb.) ek olarak
farkl: tiirde ¢evrimigi reklamlara yatirim yapmaktadir. Sirketler, miisterilerine dijital reklamlar
sayesinde kisisel veya belirli bir hedef kitleye 6zgii reklamlar1 gésterebilirler.

Bu ¢alismada bir insaat firmasinin, belirli bir donemde yapmis oldugu dijital reklam yayinlarindan
elde edilen veriler (kullanici verileri) analiz edilmistir. Ingaat firmasinin reklamlarini dijital
platformlarda gérmiis olan kullanicilar bu reklamlar sayesinde firma sitesine gelmis ve burada
konut alimiyla ilgili olarak iletisim bilgilerini firmaya bir form araciligiyla gondermislerdir. Bu
kullanicilarin (miisteriler) insaat firmasinin satis ofisine gelip gelmedikleri kayit edilmigtir. Elde
edilen bu bilgiler sayesinde kullanicilar satis ofisine gelip gelmeme durumuna bagli olarak veri
madenciliginde ¢ok¢a kullanilan ve karar agaclar1 icin bir topluluk 6grenme algoritmas: olan
Rastgele Orman (Random Forest) yontemiyle siniflandirilmistir. Boylelikle elde edilen yeni bir
kullanici bilgisi, gelistirilen model sayesinde bu kullanicinin satis ofisine gelip gelmemesi tahmin
edilecektir. Boylelikle firma hangi kullanicilarin satis ofisine gelecegini énceden dngérerek her
bir kullaniciy: arayarak harcadig1 zamani en aza indirecek, hedef kitle analizini gerceklestirecek
ve elindeki kullanic1 verilerini daha etkin sekilde kullanmis olacaktir.

2. Yontem

2.1. Karar Ormanlari (Topluluk Ogrenme Algoritmalari)

Topluluk 6grenme yontemlerinin ana fikri, her biri ayni problemi ¢6zen, daha dogru ve giivenilir
tahminler veyakararlarla tek bir model kullanarak elde edilenden daha iyi bir model olusturmaktr.
Coklu modelleri birlestirerek tahmin modelini olusturma fikri uzun siiredir arastirilmaktadar.
Topluluk 6grenme yontemi, 6nemli bir karar vermeden 6nce ¢evresine danisan, farkli goriisler
alan bir insanin nihai kararini verme siirecine benzer(Polikar, 2006)-

Topluluk yontemlerinin tahmin performansinin iyilestirilmesinde kullanilabilecegi bilinmektedir.
[statistik, makine Ogrenimi, oriintii tanima ve veri madenciligi gibi cesitli disiplinlerden
aragtirmacilar, topluluk yonteminin kullanimin: dikkate almislardir.

Literatiirde, “topluluk yontemleri” terimi genellikle ayni temel modelin kiigiik degisikliklerine
sahip model koleksiyonlar: olarak yer almaktadir. Ayrica, literatiirde “coklu siniflayici sistemler”
olarak da bilinmektedir (Rokach ve Maimon, 2014).
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Sekil 2.1. Karar Ormanlar1 Bagimssiz Siniflandirict Calisma Prensibi

Egitim Verisi

i
| 1. Veri Seti | 2. Veri Seti | 3. Veri Seti “aa n. Veri Seti
| 1. Simiflandiricr | | 2. Simflandirier | 3. Simflandirier v n. Smiflandirct

Simflandincilarm Birlesimi
(Topluluk Simiflandiricy,
Ensemble Classifier)

v

Cikt1 Degerleri

2.1.1. Torbalama (Bagging)

1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilen yontem olan Bootsrap toplamasi (bootstrap
aggregating) veya Torbalama (bagging), istatistiksel 6grenme yonteminin hata varyansini
azaltmak icin amaglanan genel bir yontemdir. Torbalama tahmini, bir tahmincinin birden
¢ok siiriimiinii olusturur ve bunlar1 toplu bir tahmin elde etmek i¢in kullanan bir yontemdir.
Torbalama, sayisal bir sonug tahmin ederken tahminlerin ortalamasini alir ve bir sinif tahmin
ederken oylamaya gore tahmin yapar(Breiman, 1996). Yontem, 6grenilmis siniflandiricilarin
gesitli ¢iktilarini tek bir tahmin halinde birlestirerek, gelistirilmis bir bilesik siniflandiric
olusturarak dogrulugu arttirmayr amaclamaktadir. Yeni bir 6rnegi smiflandirmada, her bir
siniflandirict bilinmeyen 6rnek i¢in sinif tahminini olusturur. Sonug olarak, torbalama, orijinal
tekli verilerden olusturulan tek modelden daha iyi performans gosteren birlesik bir model
tiretmektedir. Breiman 1996 yilindaki makalesinde, Ozellikle kararsiz siniflandiricilar igin
bunun dogru oldugunu belirtmektedir. Ciinkii torbalama kararsizliklar: ortadan kaldirabilir. Bu
baglamda, 6grenme setini bozmak, yapilandirilmig siniflandiricida 6nemli degisikliklere neden
olabiliyorsa, kararsiz olarak kabul edilir. Bu yontem karar agaglari i¢in yararhidir ve siklikla
kullanilir(Rokach ve Maimon, 2014).

Torbalama algoritmasini kisaca 6zetlemek gerekirse; Bir bootstrap 6rnegi ile iadeli olarak egitim
setinden esit oranda m tane 6rnek igeren 6rneklemler tiretilir. T'boostsrap érneklemleri B, B,, ...
, B tiretilir ve her bir bootstrap érnegi B, i¢in bir C, siniflandiricist olugturulur. Son siniflandirict
olan C%, C,C, ...C, siniflandiricilarinin en ¢ok tahmin ettigi sinifi baz alarak elde edilen

siniflandiricidir(Bauer ve Kohavi, 1999).

31



Haydar EKELIK « Dilek ALTAS

2.1.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (Random Forest) 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. Rastgele
orman, torbalama yontemi ve Tim Kam Ho ! tarafindan onerilen rastgele alt uzay yéntemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. Rastgele alt uzay yonteminde en uygun dallara béliitnmeyi
saglayacak degisken tiim degiskenler arasindan rastgele secilmis az sayida degisken tarafindan
belirlenir(Uzbas, 2017). Rastgele ormanlar, aga¢ tipi siniflandiricilar toplulugudur, ormandaki
her aga¢ bagimsiz olarak orneklenen bir rasgele vektoriin degerlerine ve ayn: dagilima
baglidir(Breiman, 1999).Torbalama yonteminin gelismis bir sekli olarak kabul edilebilir. Bu
yontemi Breiman makalesinde s6yle aciklamaktadir. k’mci1 agag i¢in, ge¢mis rastgele vektorlerden
Q, .., ,Q_, bagimsiz ancak ayn1 dagilimla sahip Q, rasgele vektérii olusturulur; ve bir agag, x’in
giris vektorii oldugu h(x,Q ) siniflandiricisinin sonucu olarak egitim veri seti ve Q, kullanilarak
olugturulur(Breiman, 2001). Ornegin, torbalamada, rasgele vektér Q, N egitim veri setindeki
gozlem sayisi olmak tizere, kutularda rastgele atilan N gozlemlerinden elde edilen N kutudaki
sayimlar olarak olusturulur. Rastgele boliinme se¢iminde Q, I ile k arasinda bir dizi bagimsiz
rastgele tam sayidan olusur. Qnun yapisi ve boyutsalligi, aga¢c yapimindaki kullanimina
baglidir(Breiman, 2001).

Rastgele orman yonteminde, torbalama ve rastgele degisken (6zellik) se¢imi birlikte kullanilir.
Her yeni egitim seti, orjinal egitim setinden iadeli olarak (bootsrap yontemiyle) ¢ekilir. Ardindan
rastgele degisken (6zellik) se¢imi kullanilarak yeni egitim setinde bir aga¢ yetistirilir. Yetistirilen
agaglarda budama yapilmaz(Breiman, 2001). Yapilan ¢alismalar, 6zellik se¢imi dl¢iitlerinin degil,
budama yontemlerinin se¢iminin aga¢ tabanli siniflandiricilarin performansii etkiledigini
gostermektedir(Mingers, 1989). Torbalamanin kullanilmamasinin iki nedeni vardir. Birincisi,
rastgele degisken se¢imi (6zellikler) kullanildiginda torbalama kullaniminin dogrulugu arttirdig:
gorillmektedir. Ikincisi, torba digt hatalarin (Out-of-bag (OOB)) hesaplanmasidir(Breiman,
2001). Budamanin olmamasi rastgele ormanlar diger karar agaci yontemlerinden daha avantajli
hale getirmektedir. Torbalama ve rastegele orman yontemi arasindaki temel fark m boyutlu
degiskenlerin secimidir. Ornegin,toplamda p degisken varsa ve m=p olarak olugturulursa, o
zaman yontem torbalama’ya esit olur. ™~ ‘/—lg’yi kullanan rastgele ormanlar hem test hatasinda

hem de torbalama tizerindeki OOB hatasinda bir azalisa yol agar(James vd. 2014).

Rasgele orman karar agaglar1 i¢in tanimlanmis olmasina ragmen, bu yaklasim tiim siniflandiricilar
i¢in gecerlidir. Rastgele orman yonteminin 6énemli bir avantaji, ¢ok sayida girdi degiskenlerini
ele almasidir(Skurichina ve Duin, 2002). Rastgele ormanin bir bagka 6nemli 6zelligi de hizl

olmasidir.

1 Ayrintili bilgi i¢in bkz. Ho (1998).
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3.Verilerin Analizi

Uygulamada bir ingaat firmasinin, belirli bir dsnemde yapmis oldugu dijital reklam yayinlarindan
elde edilen veriler (kullanici verileri) R programinin randomForest kiitiiphanesi kullanilarak
analiz edilmistir. Ingaat firmasinin reklamlarini dijital platformlarda gérmiis olan kullanicilar
bu reklamlar sayesinde firma sitesine gelmis ve burada konut alimiyla ilgili olarak iletigim
bilgilerini firmaya bir form araciligiyla gondermislerdir. Firma ¢alisanlar1 kullanicilarin iletigim
bilgileri sayesinde onlara ulagmig ve konutlar hakkinda daha ayrintili bilgi vermek i¢in uygun
bir zamanda satis ofislerine davet etmislerdir. Tiim bu siire¢ yani kullanicinin reklami gérmesi,
ilgili reklam sayesinde firma sitesine gelmesi, form doldurmasi ve satis ofisine gelmesi kayit altina
alinmistir. Uygulama sayesinde bu veri seti analiz edilmis ve kullanicilar satis ofisine gelen ve
gelmeyen olarak olusturulan model tarafindan tahmin edilmistir. Amag bundan sonraki siiregte
olusturulan model yardimiyla yeni kullanicilarin satis ofisine gelip gelmeyeceginin tahmin
edilmesidir. Boylelikle firma hangi kullanicilarin satis ofisine gelecegini 6nceden 6ngorerek her
bir kullaniciy1 arayarak harcadigi zamani en aza indirecek, hedef kitle analizini gerceklestirecek

ve elindeki kullanici verilerini daha etkin sekilde kullanmis olacaktir.

3.1.Uygulama Kapsami ve Veri Yapisi

Uygulamada bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemesi, bagimsiz
degisken olarak ise kullanicinin iletisim bilgilerini hangi giin firma caliganlarina gonderdigi,
kullanicinin cinsiyeti, reklam1 hangi internet sitesinde (mecra) goriip firma sitene geldigi, reklami
hangi reklam alaninda (dogal, 300*250 gorsel boyutu vb.) gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar
veya mobil) gordigi, kullanicinin daha 6nce ilgili firmada kayitli olup olmamasi ve bu formu
hangi amagla doldurdugu(yatirim, ev sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz

degisken kullanilmigtir.

Uygulamada kullanilan Rastgele Orman yontemiyle veri seti analiz edilmis ve kullanicilar satis

ofisine gelen ve gelmeyen olarak model tarafindan tahmin edilmistir.

Bagimli degiskene gore egitim ve test verileri;

Tablo 3.1. Sinif sayilari

Egitim Veri Seti; | Satg Ofisi 0 1 Toplam
397 44 441

Test Veri Seti; Satis Ofisi 0 1 Toplam
81 14 95
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[k bagta 1.492 kullanici verisi elde edilmis ancak veri temizleme agamasinda geriye 536 kullanict
verisi kalmistir. Bu temizleme islemi kullanicilarin hatali iletisim bilgisi vermesi, ulasilamamalari,
formu yanliglikla doldurmalar1 ve konut alimiyla ilgilenmedikleri bilgisini vermeleri iizere
analizden ¢ikarimistir. Analiz bu 536 kullanic1 verisiyle yapilmigtir. Bu kullanici verisinin
%801 egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olan satig ofisine gelme
durumunu gosteren degisken, gelenler 1, gelmeyenler 0 sembolleriyle gosterilmistir.

Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenlerin hepsi kategoriktir.

Giin degiskeni; 1'den 7’ye kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1 pazartesi gintine karsilik
gelmekte olup sirayla devam ederek 7 Pazar giiniine karsilik gelmektedir. Kullanilan R
programinda gun diye kodlanmigtir.

Cinsiyet degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 erkeklere 1 kadinlara karsilik gelmektedir.
Kullanilan R programinda cins diye kodlanmustir.

Cihaz degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 mobil(cep telefonu) 1 bilgisayara karsilik
gelmektedir. Kullanilan R programinda cih diye kodlanmistir.

Mecra degiskeni;1'den 23% kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. mecra, 2. mecra olarak 23%
kadar numaralandirilmigtir. Kullanilan R programinda mec diye kodlanmustir.

Kreatif degiskeni; 1den 21% kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. kreatif, 2. kreatif olarak 21
kadar numaralandirilmigtir. Kullanilan R programinda kre diye kodlanmustr.

Kay1t degisken; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 kayith olmayan kullaniciya, 1 kayith
kullaniciya karsilik gelmektedir. Kullanilan R programinda kay diye kodlanmustir.

Goriis degisken; 1'den 6’ya kadar olan rakamlarla gosterilmistir. Kullanilan R programinda grs
diye kodlanmuistir.

1; 141 konutlarla ile ilgilenen kullanici

2;  2+1 konutlarla ilgilenen kullanici

3; 3+1 konutlarla ilgilenen kullanici

4; detayli bilgi almak isteyen kullanici

5; yatirim yapmak isteyen kullanici

6; digerler amaglar icin, olarak ifade edilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin 0 ve 1 arasinda olmasi ve degisken normlarinin esit olmas: igin giin,
mecra, kreatif ve goriis degiskenlerine asagidaki denklemde gosterildigi gibi normalizasyon
doniisiimii yapilmigtir(Han, Kamber ve Pei, 2012).
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X—X

' min

X —X

max min  (3.1)

3.2.Elde Edilen Bulgular

Uygulama analiz sonuglar;, R (R Core Team,2017) programinda randomForest(Liaw ve

Wiener,2002) paketi kullanilarak elde edilmistir.

Oncelikle agag sayis1 ve agag olusumda her béliinmede dikkate alinan degiskenlerin sayis1 keyfi
olarak belirlenir ve yapilan analiz sonucunda bu degerler i¢in optimum degerler bulunarak bu
parametreler yeniden belirlenir. Keyfi olarak ormanda olusan aga¢ sayisinin 500 segildigi ve
agac olusumda her bolinmede dikkate alinan degiskenlerin yine keyfi olarak 2 olarak se¢ildigi

yontemin ¢iktilar: sekil 3.1 ve sekil 3.2'de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Aga¢ sayis1 grafigi

1.0

08 08

Error

04

02
!

0.0

trees

Grafik OOB hatasinin agag sayisina bagl olarak grafigini cizmektedir. Aga¢ sayisinin artikga
bu hatanin sabitlestigini goriilmektedir. Yeni olusturulacak parametre degerinde aga¢ sayisi 200
olarak almnabilir ya da 500 olarak kalabilir. Aga¢ sayisinin fazla olmasi OOBde bir azalisa yol

a¢masa da ormanin daha kararli olmasini saglar (James ve digerleri, 2014).
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Sekil 3.2. Aga¢ olusumda her bolinmede dikkate alinan degisken sayisi

OBB
Hatasi

0.00
1

OBB hatasini en aza indirecek her boliinmede dikkate alinan degisken sayisinin grafigine bakarak
bu parametre degerinin 4 olmasi gerektigi soylenebilir.

Kullanic1 tabanli parametrelerin optimal degerinin ne olacag: belirlendikten sonra analiz
tekrardan yapilir ve asagidaki sonuglar elde edilir.

Tablo 3.2. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 395 17
1 2 27

Tablo 3.3. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosuna ait degerlendirme 6lgiitleri

Dogruluk=|95,69%
Yanhs Simflandirma Orani=|4,31%

Kesinlik=(93,10%

Dogru Pozitif Oran=|61,36%
Yanhs Pozitif Oran=|4,55%

Dogru Negatif Oran=|99,50%
Yanhs Negatif Oran=(38,64%
Kappa=|71,73%
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Kappaistatistigi; Cohen’in kappa katsayisi olarak bilinir ve iki degerleyici arasindaki karsgilagtirmali
uyusmanin giivenirligini 6lgen bir istatistik yontemidir. Eger Pr(a) iki degerleyici i¢in ortiigen
uyusmalarin toplama olan orani ve Pr(e) ise bu uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasilig1 ise,
Cohen’in kappa katsayis1 bulunmast i¢in kullanilacak formiil su olur: Asagidaki formiil yardimiyla
hesaplanir. Kappa degerinin 1'e yakin olmasi iki degerleyicinin o derece iyi bir sekilde uyusmakta
oldugunu gostermektedir (Cohen,1960).

Pr(a)—Pr(e)

k= l—Pr(e) G2

Tablo 3.3de goruldigii gibi egitim verisinde dogruluk %95 gibi ¢ok yiiksek bir deger ¢ikmigtir.
Dogru pozitif oranin %61,36 oldugu gériillmektedir. Bu degerler karar ormanin egitim verisini iyi
anlamda 6grendigini gostermektedir. Kappa istatistiginin %70 olmas1 da modelin yiiksek oranda
gercek degerlerle uyustugunun bir gostergesidir.

Tablo 3.4. Test verisi icin siniflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 77 13
1 4 1

Tablo 3.5. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosuna ait degerlendirme 6lgiitleri

Dogruluk=|82,11%

Yanhs Simflandirma Oram=|17,89%

Kesinlik=|20,00%

Dogru Pozitif Oran=|7,14%

Yanhs Pozitif Oran=|28,57%

Dogru Negatif Oran=|95,06%

Yanhs Negatif Oran=|92,86%

Kappa=|0,05%

Tablo 3.5de goriildiigii gibi test verisinin dogrulugunun yiiksek %82 gibi yiliksek bir deger olmasina
ragmen dogru pozitif oraninin %7 olmas:t veri yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu durumu
Brieman ve arkadaglari bir makalesinde goyle agiklamaktadir. Random forest siniflandiricis,
¢ogunluk smifin1 azinhk sinifina gore daha dogru simiflandirma egilimi gosterir. Bu nedenle
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azmbk smifini iyi bir sekilde siniflandiramaz. Bu durumda agirhiklandirilmis Rf (Random
Forest) algoritmasi kullanilir. Ancak yapilan caligmalar dengesiz veriyi 6grenmek icin kullanilan
agirhikli Rf ile dengeli Rf (uygulamada kullanilan) arasinda net bir kazananin olmadigini ortaya
¢ikarmistir (Chen vd., 2003).

Sekil 3.3. Agaclardaki diigiim sayisi histogrami

Agaclardaki Digiim Sayis Histogrami
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Toplamda 501 tane agagtan olusan ormanda diigiim sayilarinin histogrami yukarida verilmistir.
Agaclardaki diiglim sayist yukaridaki grafikten goriildiigii gibi ortalama olarak 50-60 arasinda
degismektedir.

Ortalama Diisiis Dogrulugu

Sekil 3.4. Degiskenlerin dogruluga olan katkilart

grs °©

cih <

cins <
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Sekil herhangi bir degisken olmadiginda model performansinin ne kadar kotii oldugunu test
eder. Agaclar1 yaparken herhangi bir degiskenini kaldirirsak, dogrulukta ortalama azalma ne
olur sorusunun cevabini veren grafiktir. Ornegin grs (goriis) degiskeninin degeri ¢ok yiiksek

oldugundan dogrulugun hesaplanmasinda yiiksek bir 6neme sahip oldugu séylenir.

Gini Degeri Ortalama Diisiisii

Sekil 3.5. Diigiimlerin degiskenlere gore saflik degerleri

mec <

gun o

ars ]

kre @

kay @

cih ©

Bu grafik, herhangi bir degisken olmadan agacin sonunda diigiimlerin ne kadar saflikta
oldugunu olger. Yani degiskenlerden biri modelden ¢iktiginda Gini katsayinda ne kadar bir
azalma olacaginin cevabini verir. Ornegin mec (mecra) degiskeni degeri yiiksek oldugu icin diger

degiskenlere gore Gini indeksinde yiiksek katkis1 oldugu soylenir.

Tablo 3.6. Degiskenlerin dogruluk ve gini katkilar i¢in sayisal degerler

Degiskenler Ortalama Dogruluk Gini
gun (giin) -8,36 14,09
cins (cinsiyet) 3.1 4,03
cih (cihaz) 6,22 2,67
mec (mecra) 1,49 14,46
kre (kreatif) 2.2 7.43
grs (goriisme) 8.97 12,75
kay (kayit) -4 3.31
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Bu tablo yukaridaki verilen grafiklerde yer alan degiskenlerin sayisal degerlerini gostermektedir.

Tablo 3.7. Degisken kullanim sayilar1

Degiskenler Kullamim Sayilar
gun (giin) 7.760
cins (cinsiyet) 2215
cih (cihaz) 873
mec (mecra) 7.119
kre (kreatif) 4.120
grs (glriisme) 3.534
kay (kayit) 2.275

Bu tablo, degiskenlerin aga¢ olusumdaki kullanim sayilarini gdstermektedir. Ornegin en fazla
kullanilan degisken gun(giin) degiskenidir. Bu degiskenin ortalama dogruluga katkisi — 8,36 iken

gini indeksine katsis1 ise 14,09 olarak hesaplanmigstir.

Kismi Bagimlilik grafikleri;

Bu grafikler bir degiskenin, sinif olasilig1 izerindeki marjinal etkisini vermektedir.

Sekil 3.6. Goriis degiskenin kismi bagimliligi

-10

0.0 02 0.4 06 0.8 1.0

40



Dijital Reklam Verilerinden Yararlanarak Potansiyel Konut Alicilarinin Rastgele Orman Yéntemiyle Siniflandiriimasi

Sekil 3.6 yorumlandiginda grs (goriis) degiskeni 0,6 degerinden biiyiik oldugunda 1 sinifin1 0,6

degerinden kiigiik olmasina gore daha kuvvetli tahmin etmektedir.

Diger degiskenlerin kismi bagimliliklar1 da o degiskenlere gore cizilen grafiklere bakilarak

yapilabilir. Bu grafikler ekler kisminda verilmistir.

ROC Egrileri

Kullanilan random forest algoritmas: gozlemleri aldig oylara gore sinif atamalar1 yapmaktadir.
Bu oylar her bir gozlem i¢in hesaplanir ve OOB 6rnek agaci siniflandirmasi i¢in de hesaplanir. Bu

oylar kisaca bir olasilig1 temsil eder ve bu nedenle ROC grafigi cizilip AUC degeri hesaplanabilir. 2

Sekil 3.7. Egitim verisi i¢cin ROC egrisi
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R programindaki ROCR paketi kullanilarak ¢izilen ROC egrisi Sekil 3.7'de gosterilmektedir. Yine
ayni1 paket kullanilarak hesaplanan AUC (area under curve) degeri 0,96 olarak hesaplanmistir. Bu

deger siniflandirma performansinin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

2 wwwstats.stackexchange.com/questions/188616/how-can-we-calculate-roc-auc-for-classification-algorithm-such-
as-random-forest,2017 Erisim tarihi:12.11.2018
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Sekil 3.8. Test verisi i¢in ROC egrisi

= |
@
o
w -
o
Dogru
Pozitif Oran
& - AUC=0,66
™~ -
o
L= _;J’_.
o
T T T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0
Yanhg
Pozitif Oran

Test verisi i¢in hesaplanan ROC egrisi Sekil 3.8'de gosterilmistir. Bu egri altinda kalan AUC degeri
de 0,66 olarak bulunmustur. Bu deger 0,5nin iizerinde oldugu i¢in siniflandirma performansisin

iyi oldugu soylenebilir.

Gok Boyutlu Olgekleme Grafigi

Sekil 3.9. Egitim verisindeki gelis degiskenin ¢ok boyutlu 6l¢ekleme grafigi
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Veride 0 sinifina ait olan gozlemler cogunlukta oldugu i¢in kirmizi renkli olanlar 0 sinifini, mavi
renkli olanlar ise 1 sinifini gostermektedir.

4.Sonug

Calismada bir insaat firmasinin dijital reklam yayinlari sonucunda elde edilen kullanici verileri
analiz edilmistir. Veri analizinde Rastgele Orman Yontemi kullanilarak siniflandirma modeli
olusturulmustur. Kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemesinin bagimli degisken oldugu
siniflandirma modelinde, kullanicinin iletisim bilgilerini hangi giin firma ¢calisanlarina gonderdigi,
kullanicinin cinsiyeti, reklami1 hangi internet sitesinde goriip firma sitesine geldigi, reklam1 hangi
reklam alaninda gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar veya telefon) gordiigii, kullanicinin daha
once ilgili firmada kayitli olup olmamas: ve bu formu hangi amagla doldurdugu (yatirim, ev
sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz degisken kullanilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin normlarini esitlemek i¢in tiim bagimsiz degiskenleri 0-1 araligina
doniistiren normalizasyon doniisimii yapilmigstir. Olusturulan siniflandirma modelinde egitim
verisinde siniflandirma dogrulugu %95 seviyesinde yiiksek bir oranda olurken test verisinde
bu oran %82 seviyelerinde gerceklesmistir. Bu tarz ¢alismalarda test verisi dikkate alinarak
degerlendirme yapilmaktadir. Test verisi icinde dogruluk iyi bir seviyede gerceklesmistir.

Degisken bazinda en fazla goriis degiskeni olmak iizere, cihaz degiskeninin de dogrulugu
artirict bir etkisi oldugu ortaya cikmustir. Yani kullanicilarin (misterilerin) satis ofisine
gelmelerindeki en 6nemli degisken (tahmin dogrulugunu arttiran degisken) goriis degiskeni ve
cihaz degiskeni oldugu goriilmektedir. Bu degiskenler tahmin dogruluguna en fazla katkiy1 veren
degiskenlerdir. Bu sonug bundan sonraki form doldurma sayfalarinda kullanicilarin konut alma
amaglarini yansitacak bir segenegin olmasi gerektiginin én bilgisini vermektedir. Mecra ve giin
degiskenlerinin gini indeksine en fazla katkiy1 saglayan degiskenler oldugu goriilmiistiir. Mecra
ve giin degiskenleri ormandaki karar agaglarinda en fazla kullanilan degiskenler olmuslardir.
Ayrica olusturulan karar agaglar1 ortalama 50-60 diigiimden olusmaktadir.

Egitim verisinde, 0 etiketine sahip olan sinifin dogru siniflandirilmasini gésteren dogru negatif
oran (duyarlilik) degeri %99 seviyelerinde, 1 etiketine sahip olan sinifin dogru siniflandirilmasini
gosteren dogru porzitif oran (6zgillik) degeri %61 gibi iyi bir seviyede gerceklesmistir. Test
verisinde dogru negatif oran (duyarlilik) degeri %95 seviyesinde ve dogru pozitif oran (6zgiilliik)
%7 seviyelerinde olmustur. Test verisinde 6zgiillitk degerini kiigiik ve duyarlilik degerinin yiiksek
¢itkma nedeni azinlik sinif varligindan kaynaklanmaktadir. Yani 0 olarak etiketlenen siniftaki
gozlem sayisy, 1 olarak etiketlenen siiftaki gozlem sayisindan ¢ok fazladir. Bu tip verilerde
cogunluk smifi iyi bir seviyede tahmin edilirken azinlik smifin tahmin dogrulugu disiik
seviyelerde gerceklesmektedir

Kullanilan Random Forest algoritmasinda gézlemlerin aldiklar1 oylara gore hangi sinifta olduklari
belirlenir. Bu oylar bir olasilig1 temsil etmektedir. Boylece ROC grafigi cizilip AUC degeri
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hesaplanabilir. Cizilen ROC egrilerinde egitim verisi i¢in egri sol tist koseye yakin olup egri altinda
kalan alan ise 0.96dir. Egri altinda kalan alanin 1'e yakin olmasi yapilan siniflandirmanin iyi
seviyelerde oldugunu gostermektedir. Test verisi i¢in ¢izilen ROC egrisi sol iist koseye fazla yakin
olmamasina ragmen egri altinda kalan alan 0.66 seviyelerinde olmustur. Buradan da egri altinda
kalan alan 0.5’in tizerinde oldugu i¢in yapilan siniflandirmanin rastlantisal olmadig1 sonucuna
varilir. Hem egitim verisi hem de test verisi degerleine bakarak yapilan siniflandirmanin iyi bir
seviyede oldugu soylenebilir.

Olugsturulan siniflandirma modeli ile veri tabanina gelen yeni bir kullanic1 bu modele gore belirli
hata oranlariyla simiflandirilabilir. Boylece yeni kullanicilar hakkinda énceden bir 6n bilgiye
sahip olunur. Bu 6n bilgi sayesinde firma her bir kullanicryr arayarak harcadigi zaman kaybini
minimize edebilir ve miisteri portfoyiinii bu bilgiler 15181nda degerlendirme imkénina kavusur.
Degisken bazinda en 6nemli degiskenlerin mecra, giin ve goriis degiskenleri oldugu goriillmistiir.
Bu 6nemli degiskenlerin kismi grafiklerine bakilarak yeni hedef kitleler belirlenebilir ve bu hedef
kitlelere gore dijital reklam stratejileri olusturulabilir. Goriis degiskenin 6nemli bir degisken
olarak bulunmasi sonucunda bundan sonraki form doldurma sayfalarinda kullanicilarin konut
alma amaglarini yansitacak bir segenegin olmasmi gerektiginin 6n bilgisini de vermektedir.
Bir bagka kullanim amaci ise, su anki mevcut durumda satis ofisine gelmeyen ancak model
tarafindan satis ofisine geldi olarak tahmin edilen kullanicilar da belirlenip bu kullanicilara 6zel
hedeflemeler ve satis ofisine gelmelerini saglayacak farkli pazarlama stratejileri de gelistirilebilir.
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