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Oz

Oneri sistemlerinin, perakende sektériinde ¢apraz satig baglaminda bir iiriin grubunu sats i¢in hedeflemek
veya hangi miisterilerin digerlerine gore daha pazarlanabilir oldugunu tahmin edebilen yeteneklere sahip
oldugu diistiniilmektedir. Bu sayede mevcut miisterilerin bir sonraki seferde hangi iiriin veya hizmeti satin
alacaklarina iligkin bir tahmin olusturularak ¢apraz satis etkinligi arttirilabilecektir. Bu aragtirmada temel
amag, ¢cevrimigi aligveris endiistrisine, ¢apraz satis olanaklarini arttirabilmek baglaminda, belirli bir iiriin
ya da iiriin grubu igin, belli bir satin alma tarihgesi bulunan miisterilerinden hangilerinin digerlerine gére
daha uygun oldugunu tahmin etmek i¢in bir 6neri sistemi gelistirip sunmaktir. Bu kapsamda transformer
kullanilarak probleme adapte edilmis 6neri sisteminin karsilagtirmali bir ¢alismasi yapilmis ve elde edilen
sonuglara gore onceki caligmalarda sunulan modellere gore daha basarili oldugu gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Transformer, Oneri sistemi, Capraz satis, Derin grenme

A Transformer-Improved Recommender System Supporting Cross-Selling

Abstract

It is believed that recommender systems have the ability to target a product group for sales in cross-selling
context or predict which customers are more marketable than others in the retail sector. In this way, cross-
selling efficiency can be increased by creating a forecast about which product or service current customers
will purchase next time. The main purpose of this research is to develop and present a recommendation
system to the online shopping industry to predict which customers with a certain purchasing history are
more suitable than others for a particular product or product group, in order to increase cross-selling
opportunities. A comparative application of the recommendation system adapted to the problem using
transformers is presented in this study, and successful results were observed compared to previous studies.
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1. GIRiS

Isletmelerdeki teknolojik gelismeler ve dijitallesme,
pazarlamada hizli doniisiimlerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Ornegin, biyometrik, akilli kart ve
e-ticaret uygulamalary; etkilesimli karar destek
sistemleri sayesinde hizla yayginlagmistir [1]. Bu
dontisimiin  bir sonucu olarak, etkili miisteri
iligkileri ~ yonetimi  (Customer Relationships
Management, CRM) stratejilerinin gelistirilmesi,
pazarlamanin 6nemli bir pargasi haline gelmistir.
Bu baglamda karar vericiler, mevcut tiim verileri
degerlendirebilmeli ve bilyliyen rekabetle basa
¢ikmak i¢in siirdiiriilebilir veri odakli modeller
gelistirebilmelidirler. Gelinen noktada, yeni miisteri
edinmenin ¢ok daha maliyetli oldugu ve mevcut
miigterilerle iliskileri gelistirmenin daha iyi bir
uygulama olacagi genel bir bilgi haline gelmistir
[2,3]. Bu noktada, “capraz satis,” mevcut iliskileri
gelistirmeye odaklanmis etkili c¢apraz satis
araclarindan biridir [2]. Mevcut baglantilar
derinlestirmek suretiyle satiglarin nasil arttirilacagi
ise bir is problemi olarak karsimiza gikar.

Capraz satig, daha Once satin alinmis bir {iriine,
baglantili veya bazen baglantisiz diger iirlinlerin ek
satist olarak tanimlanmistir [4]. Capraz satisin en
o6nemli zorlugu, hangi {riinin hangi misteriye
hedeflenmesi gerektigini tahmin edebilmektir.
Optimal ¢apraz satis firsatlarini belirleyebilmek
icin, pazarlama stratejistleri oncelikle, bir sonraki
satin alimi yapacagi muhtemel mevcut bir
miigterinin, karar agamasinda, hangi {iriinii satin
alacagini tahmin edebilmelidir [5]. Temel olarak,
bir isletmenin birden fazla aday {iriinii vardir. Gerek
iletisim ve pazarlama giderleri, gerek ¢cok zaman
alic1 ve verimsiz olmasi nedeniyle, tiim tiriinleri tim
miigterilere hedeflemek olanakli degildir. Bununla
beraber, miisteriyi ¢cok fazla teklif ile kars1 kargiya
birakarak onu rahatsiz etmemek beklenmektedir
[6]. Capraz satisin en 6nemli noktasi, hedeflenen bir
irlin i¢in uygun miigterileri aragtirmak ve
degerlendirmektir. ~ Ornegin,  bir  cevrimigi
perakendeci belirli bir tiriindeki satiglart artirmayi
hedefliyorsa, oncelikle mevcut portfoyiindeki
pazarlanabilir miisterileri kesfetmeye ¢alismalidir.

Teknolojik doniisiimde, capraz satig, miisterilerin
geemis satin alma davraniglarini analiz etmeli,
miisteri benzerliklerini belirlemeli ve miisteriyle her
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etkilesimde capraz satig firsatlarini
degerlendirebilmek icin tiim analitik araglar
kullanmalidir [4]. Bu anlamda, ¢ok etiketli
smiflandirma  algoritmalar1  gibi  istatistiksel
yontemlerin kullanilmasi, ¢apraz satig firsatlarinin
ortaya cikarilmasi noktasinda, aligveris yapmasi
beklenen miisterilerin siradaki satin alacag {iriiniin
tahmin edilmesinde faydali olacaktir [7]. Bu tarz
caligmalari yiiriitebilmek i¢in miisteri demografik
kayitlar1 gibi iliskisel bir veri setinin hazirlanmasi
gereklidir. Miisteri segmentasyonu, ¢apraz satig i¢in
faydali kabul edilebilecek bir baska yontemdir. Bu
teknik, misterileri segmentasyon  siirecinde
kullanilan miisteri ozelliklerine bagli olarak, bir
grup icinde miisterilerin benzerliklerini ve gruplar
arasindaki farkliliklarin1 maksimize edecek sekilde
gruplara boler. Ayni grupta 6teki miisterilerin satin
aldigr iiriinler, s6z konusu miisteri i¢in capraz satis
olarak degerlendirilebilir [8].

Capraz satis1 destekleyebilecek, etkili, bagka bir
yontem oOneri sistemlerini (Recommender System,
RS) kullanmaktir. RS'in hedefi, genel olarak,
geemis islemlerden veya kullanici tercihlerinden
elde edilen wverileri kullanarak, kullanicilarin
gelecekteki olasi begenileri veya ilgi alanlari
hakkinda ¢ikarimda bulunmaktir [9]. RS,
kullanicilara zevklerine ve ihtiyaglarina uygun
kisisellestirilmis  Oneriler  sunabilmek  tizere
gelistirilir. Bu sistemler, farkli tiirde kullanict geri
bildirimlerinden yararlanirlar. En uygun olani,
tiriinlere olan egilimleri konusunda kullanicilarin
acikca verdigi, kaliteli, agik geri bildirimdir [10].
Puanlama verileri agik geri bildirim 6rneklerinin en
yaygin olanlarindandir. Bu tiir veri setini kullanan
sistemler, ¢evrimigi satis gibi bazi endiistrilerde,
yeterli miktarda agik geri bildirimi toplamak zor
oldugundan, daha fazla kullanici ¢abasi, zaman1 ve
dikkati gerektirir. A¢ik geri bildirim toplama ile
ilgili gesitli zorluklar vardir. ilk olarak, kullanicilar
genellikle tiiketmeleri gerektigini disiindiikleri
Ogelere yiiksek puan verme egilimindedirler, bu
durum sonug olarak verinin yanlhiligmin yiiksek
olmasina neden olur. Tkinci olarak, kullanicilar satin
aldiklari {irtinlerin sadece kiigiik bir boliimiine puan
verme egilimindedirler [11,12]. Bu ikinci
problemden, agik geri bildirimin her zaman
kullanicilarin gergek tercihini yansitmayabilecegini
gostermektedir. Bu zorluklardan dolay1 ilgi,
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giderek, satin alinan {iriin, izlenen yayin, dinlenen
sarki, kiralanan veya okunan kitap, hatta tiklanan
reklamlar gibi oOrtiik geri bildirime kaymaktadir.
Yalnizca pozitif veriden olusan satin alma ge¢misi
verisi tipik bir ortiik geri bildirim 6rnegidir [12].

Cok ¢esitli  tekniklerin  kullanilabildigi RS
uygulamalar1 i¢in olduk¢a genis bir akademik
literatir bulundugu soylenebilir. Adomavicius ve
Tuzhilin [13], belli basli teknikler hakkinda olduk¢a
kapsamli  bir ¢erceve sunabilmektedir. Bu
caligmaya gore, bu teknikler sezgisel tabanli ve
model tabanli olmak {izere iki ana baslik altinda
incelenebilmektedir. Sezgisel tabanli teknikler,
farkli  benzerlik  o6lgiileriyle yakin  komsu
yaklagimlarini igerirken, model tabanli yontemler
genellikle yapay sinir aglari (YSA), Bayes
smiflandiricilar ve kiimeleme gibi veri madenciligi
tekniklerini igerir. Tiim yoOntemler arasinda,
Y SA'nin kullanimi son zamanlarda hiz kazanmustir.
Derin d6grenme (Deep Learning, DL) tabanli 6neri
sistemleri (DL’nin sinir aglariyla ilgilenen makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesi olmasi nedeniyle, bu
calismada YSA ve DL terimleri es anlamli olarak
kullanilmustir.) geleneksel modellerin zayifliklarini
asarak ytliksek Oneri kalitesi elde etmesi nedeniyle
ilgi gekmeye devam etmektedir [14]. Ozyinelemeli
sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN) ve
onun 6zel bir mimarisi olan uzun kisa-siireli bellek
(Long Short-term Memory, LSTM) gibi teknikler,
standart en yakin komsu ve matris faktdrizasyonu
(MF) gibi yontemlere kiyasla oldukca etkili
sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedir [15]. Buna
ilaveten, RNN’nin yerini alabilecek ve dogal dil
islemedeki en ileri teknik olarak kabul edilen
transformer [ 16] mimarisinin yapisal veri ile ¢alisan
orneklerinin  daha etkili sonuglar  ortaya
¢ikarabilmesi beklenmektedir.

Bu arastirmada temel amag, cevrimici alisveris
endiistrisine, ¢apraz satis olanaklarini arttirabilmek
baglaminda, belirli bir {irlin ya da iiriin grubu igin,
belli bir satin alma tarih¢esi  bulunan
miisterilerinden hangilerinin digerlerine gore daha
uygun oldugunu tahmin etmek i¢in bir ¢dzim
gercevesi Onerebilmektir. Bu c¢alisma, Ozellikle
ortiik geri bildirim verisini isleyen, transformer ile
gelistirilmis bir RS modelinin ag¢ik kaynakli bir veri
seti ile smanmasmi ve sonuglarinin RNN ile
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gelistirilmis  modeller ile  karsilastiriimasini
igermektedir. Bu anlamda, bu aragtirmanin bilimsel
katkis1 iki yonlii olarak diistiniilebilir: (1) ¢cevrimici
aligveriste capraz satisa analitik bir yaklagim
sunmasi nedeniyle pazarlama yo6netimi bilgi
birikimine veri temelli bir ger¢eve sunmasi ve (2)
bir Oneri sisteminin kargilagtirmali olarak test
etmesi ve sonuglarini ortaya koymasi. Bu ¢aligma,

triine ve kullanictya ait ek  Ozelliklerin
birlestirilmesinin ~ modellere ~ faydali  bilgi
sagladigmi ve  degerlendirme  sonuglarini
iyilestirdigini gdstermektedir.

Caligmanin takip eden bdolimi, farkli veri
madenciligi araglarin1  kullanan ¢apraz satis

uygulamalari ve derin 6grenme ile gelistirilmis
Oneri sistemleri ¢alismalart hakkinda bilgi
vermektedir. Oneri sistemi ve transformer yapisinin
teorik arka plani tigiincii boliimde ele alinacak olup
dordiincii  bdlimde agik kaynakli veri seti
tizerindeki karsilastirmali sonuglari sunulacaktir.
Son boliimde ise aragtirma bulgulart ve ¢ikarimlar
sunulacaktir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Bu caligma ile ilgili olabilecek dnceki ¢alismalar iki
alt kategoride incelenmektedir. [lk olarak, literatiir,
capraz satis uygulamalar agisindan incelenmekte
ve ardindan farkli yontemleriyle RS uygulamalar
sunulmaktadir.

Capraz satis agisindan bakildiginda, 2000'lerin
basinda veri odakli modellerin kullanilma egilimi
gboze carpmaktadir. Kamakura ve arkadaslari [2]
caligmasi, miisteri aligveris verilerine dayali, gapraz
satis icin gelistirilmis bir modeli ve onun
genigletilmis versiyonlarini sunan, bu alanda ilk
olmamakla birlikte olduk¢a ilham verici bir
calismadir. Calismalarini, finansal islemlere, 22
farkli finansal iirline ve miisterilere ait 6znitelik
verilerini kullanarak, 5.550 farkli miisteri igin
uygulamiglardir. Knott ve arkadaslar1 [6], ¢apraz
satis1 bir sonraki satin alma (next-product-to-buy,
NPTB) modeli olarak ele alir. Belirli bir miisterinin
en olasi satin alma iiriiniinii tahmin etmek i¢in; veri
toplama, model se¢imi, model degerlendirmesi ve
miigterilerin puanlanmasi ve hedeflenmesi olmak
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iizere dort ana adimdan olusan bir NPTB ¢er¢evesi
sunarlar. Caligmasini, 14 farkli perakende finansal
irin ve 270.842 miisteriden olusan bankacilik
alanindan bir veri seti ile gelistirilen dort
istatistiksel modeli bir sezgisel saha testi ile
karsilagtirarak uygular. Thuring ve arkadaslar1 [17],
Avrupa’dan bir sigorta girketi tarafindan saglanan
geemis satin  alma davranist veri kiimesini
kullanarak hedef miisteri se¢imi igin bir yontem
uygularlar. Geuens ve arkadaslar1 [11], calismast,
RS ve smiflandirma modellerinin etkililiklerini
kargilagtirma yaklagimiyla farkli bir bakis agisina
sahiptir. Calismalarinda, 83 farkli finansal {iriin ve
96.602 benzersiz miisteriden olusan veri setleri
tizerinde gelistirdikleri, Adaboost ve rastgele orman
gibi “state-of-the-art” ¢ok-etiketli smiflandirma
tekniklerinin RS yaklasimindan biraz daha iyi
oldugu sonucuna varirlar.

Onceki calismalara bakildiginda, yeniden satin
alma tahmini modellerinin sadece CRM'in
ayrilmaz bir pargast degil, ayn1 zamanda capraz
satis uygulamalariyla da yiiksek derecede iliskili
oldugu goriilebilir. Bu tiir modeller de bir sonraki
satin alma iglemini tahmin etmek igin Onceki
miisteri aligveris verilerinden oOzellik ¢ikarimi
yapmak suretiyle yararlanir. Martinez  ve
arkadaslar1 [18], bir zaman serisi verisini, 276 adet
tahmin edici olusturarak makine Ogrenmesi
algoritmalarini1 degerlendirmek iizere kullanirlar ve
en iyi sonuglarin1 “gradient tree boosting”
algoritmasi ile elde ederler. Chou ve arkadaslari
[19] ise, benzer bir veri setinden yaklasik 100
tahmin edici elde ederek bir RNN mimarisinden
daha iyl sonuglar ireten yeni bir yaklagim
Onermektedir.

RS c¢alismalar1 agisindan, matris faktdrizasyonu
(MF) en yaygin yontemlerden biri olmaktadir [20].
Gizli faktor analizinden tiiretilen popiiler bir teknik
olan MF, temel olarak kullanicilarin  6ge
tercihlerinden olusan seyrek bir matrisin diisiik
boyutlu ¢oziimlemesine dayanir [21]. MF'nin,
negatif olmayan MF [22], olasiliksal MF ve Bayes
versiyonlar1 [23] gibi farkli versiyonlar1 hakkinda
kapsamli bir literatiir bulunmaktadir. He ve
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arkadaglart [17] gomiilmiis katmanlar ile MF'nin
DL ¢ikarimint tanimlar ve RS i¢in G¢ yaklagim
onerirler: (1) genellestirilmis MF (GMF), (2) ¢ok
katmanli sinir ag1 (Multi Layer Perceptron, MLP)
yaklasimi ve (3) sinir agi ile igbirligi filtresi (Neural
Collaborative Filtering, NCF). Daha genis kapsamli
DL tabanli RS gelistirmeleri icin Zhang ve Yao [25]
kapsamli bir arastirma sunarlar. Kisitlanmig
Boltzmann makinelerinin [26] kullanimi en ilham
verici c¢aligma olarak kabul edilmekle beraber,
MLP'lerden daha karmasik yapi taglarina kadar,
etkili bir RS elde etmek i¢in gesitli sinir aglar
uygulanabilmektedir.

RNN ile yapilmis RS uygulamalarmin ¢ogu,
kullanici-iiriin etkilesimleriyle zaman
farkindaligina vurgu yapar. Bundan dolayi,
puanlama ve aligveris gibi kullanici etkilesimleri,
zaman sirasina gore bir dizi haline gelir. Bu
uygulamalar genellikle, bir hedef kullanicinin
muhtemelen tiiketecegi bir sonraki 6geyi tahmin
etmeyi amaglayan tiiketilmis Ogelerin sirali bir
listesi gibi Onceki kullanici-iiriin  etkilesimlerini
dikkate alir [27]. Ozel bir RNN mimarisi olan
LSTM ile uygulanmis modeller, en yakin komsu ve
MF yontemleri ile karsilastirildiginda oldukga etkili
sonuglar ortaya koyabilirler [15]. Oturum temelli
zaman sirali verileri ele almak agisindan, RNN
miikemmel bir ara¢ olarak kabul edilebilir. Oturum,
kullanic1 ve sistem arasindaki belirli bir zaman
araligindaki etkilesimler olarak kabul edildiginden,
oturum temelli RS kullanici ile gergek zamanl
etkilesimleri yonetebilmek tizere gelistirilir [20,28,
29,30]. Bu kapsamdaki &rneklerden Smirnova ve
Vasile [31], oturum temelli tiklama verisi iizerine
baglamsal o6zelliklerin de ilave edilmesiyle elde
edilen bir vektor iizerine gelistirilmis bir model
onermektedirler. LSTM ve zincir veri kullanan
modeller arasinda Kalkan ve Sahin [32], dnceden
filtrelemek suretiyle elde edilmis hedef {iriinlerin
olasiliklarinin hesaplanmasi yerine tiim tiriinlerin
olasilik degerlerinin hesaplanmasini igeren, Ortiik
geri bildirime, iiriine ve kullanictya ait 6zelliklerin
de ilave edilmesini i¢eren bir model tanitmuslardir.
Genis ve derin aglar olarak tanitilan bir diger
karmagik sinir ag1 modelinde [33], gOmiili
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vektorleri girdi kabul eden derinlesen bir MLP ile
kullanici ortiik geri bildirimini isleyen bir genis ag
yapist biitiinlesmis sekilde kullanilmistir. Bu
calismaya elestirel yaklagan bir baska c¢aligma,
dogal dil isleme alanindaki gelismelerin adapte
edilmesi  yoluyla, c¢ok bash  Oz-dikkat
mekanizmasint  uygulayan davranigsal  zincir
transformer (Behavioral Sequence Transformer,
BST) modelini tanitmigtir [34]. Bu model, 200
milyondan fazla kullanicili bir ¢evrimigi aligveris
iirtin tiklama veri seti tizerinde egitilmis ve tatmin
edici sonuglar iiretmistir.

3. TEORIK CERCEVE

Bu béliimde, ¢alismanin teknik arka plani ve teorik
bilesenleri agiklanacaktir; ancak, daha oncesinde
3.1 numarali boliimde ele aliman problemin
matematiksel taniminin sunulmasi gerekmektedir.
3.2 numarali bolim ise, Onerilen modelin
bilesenlerini agiklamakta ve her biriyle ilgili kisaca
teorik bilgi vermektedir.

3.1. Problemin Tanimi

Onceki calismalarda (6rnegin [7]), RS'nin etkili bir
pazarlama cercevesinde faydali bir ara¢ olarak
kabul edilebilecegi vurgulanmistir. Sekil 1'in ifade
ettigi gibi, RS modelinin her miisteri i¢in, daha 6nce
satin alinmis olunsun veya olunmasin, Onerilen
riinleri sunmasi, segilen miisteriler icin hedef
irtinler kiimesi veya belirli bir iriin i¢in hedef
miigteriler kiimesi olarak yorumlanabilir.

Bu calismada, miisterilerin bir sonraki sefer hangi
iiriinleri veya hizmetleri satin alacaklarina dair
olasiliklarini tahmin ederek ¢apraz satig etkinligini
arttirmak seklinde yaygin bir ig problemi lizerinde
durulmaktadir. Bu baglamda, Onerilen sistem
Cizelge 1'de soyut bir temsil olarak gosterildigi gibi
bir temel alisveris veri kiimesini kullanmaktadir. Bu
problemin agiklanmasindaki matematiksel temsil
bliyilk olgiide Martinez ve arkadaslart [18]
calismasindan uyarlanmistir. Her miisterinin her
aligverisi, bir zaman damgasiyla bir satir olarak
islemler veri setine kaydedilir.
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Bir ¢evrimi¢i perakendecinin portfoyiindeki toplam
miigteri sayist U olarak gosterilirse, ID ile kayitli
her bir miisteri, u, (u € {1,...,U}), N, islemleri
gostermek tizere, belli bir periyotta kaydedilmis bir
satin alma gegmisine, i, N, sahip olacaktir. Her
satin alma davranisinda bir zaman damgas ¢, ,, ve
bir diriin, i, ,,, bulunmaktadir. Tiim islemlerin her bir
miisteri i¢cin  kronolojik olarak  siralandigi
varsayllmaktadir. Bir bagka ifadeyle; her bir
miisterinin, u € {1,...,U} satin aldig1 her iriin
y1 < Iy, icin t,; < t,, olacaktir. Bu durumda
verilen bir tarihsel veri igin: {(tu‘n, iyn)ln =
1,..,(N— 1)u} problem, s6z konusu miisteri i¢in,
gelecek satin almadaki N,,, tiriiniin 6nceden belirli
bir katalog, i € {iyy,} igerisinden hangisi
olacaginin tahmini seklinde tanimlanabilir.

Cizelge 1. Islemler veri seti temsili gosterimi

Miisteri islem D Zaman Uriin
ID damgasi
u n tun iu,n
1 1 t11 i1
1 N, tin, A
2 1 ty1 i2,1
U 1 ty1 i1
Y Ny tun, ly,ny,

Ote yandan bu sekilde tanmimlanmis bir problem,
zamansal  smirlamalar  eklenmek  suretiyle
genisletilebilir. Baska bir ifadeyle herhangi bir
miisterinin t, ve t; zaman araligindaki aligverisleri
veri olmak suretiyle t;,’den belirli bir siire sonraki
satin almada hangi {iriiniin tercih edileceginin
tahmini sekline getirilebilir.

Su ana kadar bahsedilen tiim veri 6geleri kronolojik
olarak siralanabildigi icin =zincir olarak ele
almabilir. Ancak, miisterilere 6zgii degiskenleri
iceren verilerin herhangi bir zaman o6zelligi
olmadigindan, bunlar statik 6zellikler olarak kabul
edilir. Cizelge 1'e, miisteriye ait degiskenler ve
iiriine ait degiskenler gibi yan bilgi kaynaklarindan
olusan farkli veri kiimeleri ilave etmek de
miimkiindiir.
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is lemler

Mugm ID. islem ID. Zaman, Urin ID,
Toplam Odeme. Odeme Turd, ...

“_ Uriin Ozellikleri

ID, Fiyat, Kategori, Renk, ...

jagteri Ozelliklen

ID. Yas. Cinsiyet. Geir. ...

b +— [ ——
Her igin
» Satin alinmas,
S

Filtreleme & Yeniden Dizenleme

Sekil 1. Capraz satig sisteminin genel ¢ergevesi

3.2. Onerilen RS Modeli orijjinal ¢alismadan [34] farkli olarak 6n

filtrelemeye tabi tutulmaksizin tiim katalog tirtinleri
Bu calismada, farkli yan bilgi kaynaklarinin da  {izerinde olasilik dagilimini iiretebilecek bir RS
eklenmesi ve BST modelinin gevrimigi aligveriste  modeli Onerilerek test edilecektir. Sekil 2, modelin
satin alma verisine uyarlanmasiyla elde edilecek, bilesenlerinin tam baglanti yapisini gdstermektedir.
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realite (urun id) m

y

tahmin (Grin id)

—

Leaky Relll

0000 ooToo oobo 0000

baglamsal ozellikier (zaman,
toplam &deme, yaknbk )

Sekil 2. Transformer yapisini da kapsayan, modelin sematik gdsterimi

3.2.1. Girdi Yapis1

Sekil 2'de goriilen girdiler igerisinde “{iriin id”
miisterinin satin alma ge¢misine atifta bulunurken,
tiriine bagli diger girdiler ayr1 olarak gosterilmistir.
Satin alma ge¢misi ise sadece pozitif olarak temsil
edilebilen ortik geri bildirimdir. Buna ilaveten,
iiriinlerin  gomiili pozisyonel konumlarmin da
girdilere eklenmesi dnerilmistir [16,34]. Pozisyonel
konumlar her bir olay i¢in sira bilgisini tutmakta
olup bu modelde bir segenek olarak dikkate
alinmustir.  Aligveris olaymin baglamina vurgu
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yapan 6deme bigimi, toplama 6deme miktari, olay
giinii gibi girdilerin ve miisteriye 6zgii zamana goére
degismedigi varsayim olarak kabul edilen, cinsiyet,
yas, gelir gibi girdilerin modele beslenmesi ve
model i¢indeki yayilimi Sekil 2 de gosterildigi
gibidir. Daha 6nce bahsedildigi gibi (bkz. Bolim 1)
bu ¢esit bir verinin toplanabilmesindeki zorluklara
binaen model girdileri arasinda bir segenek olarak
yer almistir.

Zamana bagli olarak anlam ifade ettigi diisiiniilen
tim girdiler bir zincir vektorii haline getirilerek
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kullanilmaktadir. Orijinal ¢aligmanin [34] aksine bu
calismada iiriine bagh 6zellikler de her satin alma
olayinda {iriiniin degigebilecegi varsayimi ile sirali
olarak disiiniilere kullanilmistir. Bununla ilaveten
girdilerin kodlanarak daha diisiik boyutlarda temsil
edilebilmesi amaciyla Sekil 2°de goriilen ilk katman
gomiilii (embedding) katmandir. Modelin bu
kisminda bir segenek olarak girdilerin oncelikle
kesikli hale getirilmesi ve 1 ve 0 gdsterimi (one-hot-
encoding) ile kodlanmas1 da miimkiindiir.

Kodlanan tiim girdilerin transformer katmanina
aktarilabilmesi  i¢in  birbirlerini  eklenerek
birlestirilmesi ve tek bir vektor olarak temsil
edilebilmesi gereklidir.

3.2.2. Transformer Katmani

Sekil 2°de gorillen kodlanmig sirali  verinin
yayildig ilk yer transformer katmanidir. Bu bolim
modelin  iiriinlerin  birbirleri  ile  iligkilerini
icerebilecek sekilde yeni bir gosterimini 6grendigi
kisimdir. Sekil 2’deki detay gosteriminde fark
edildigi gibi ¢ok bash 6z-dikkat mekanizmasini
biinyesinde barindirmaktadir. Genel olarak dikkat
mekanizmasi, model egitimi sirasinda belirli 6zellik
bilgilerine odaklanabilme amaciyla goriintii isleme
alaninda oSnerilmistir. Oz dikkat veya i¢-dikkat
mekanizmasi ise girdilerin ig¢sel baglantilarina
odaklanarak, girdiler arasi bir i¢ baglant1 vektorii
hesaplar bu sayede harici veri bagimliligini azaltan
bir gelisme olarak kabul edilir [16,35]. Genel dikkat
mekanizmasi modelin ¢iktisiyla ilgili 6nemli
boliimleri  kesfetmeye c¢alisirken, 6z dikkat
mekanizmasi, girdilerin birbirleriyle ilgili 6nemli
kisimlar1 bulmaya calismaktadir [36].

Orijinal ¢aligmalarinda [16] o&lgeklendirilmis
noktasal-carpim  dikkat (Scaled Dot-Product
Attention) olarak adlandirdiklart hesaplama cok
basli 6z dikkat mekanizmasinin giris katmanini
olusturmaktadir. Bu sistemde girdi, d, boyutlu
sorgu ve anahtarlar (Query and Keys, O, K) ve d,,
boyutlu degerlerden (Values, V) olusur. Sorgular
tiim anahtarlarla noktasal ¢arpima tabi tutulmakta

ve her biri ./d; ile bolinmektedir, degerler
tizerindeagirliklart elde etmek icin softmax
fonksiyonunu uygulanmaktadir. Olgeklendirilmis

578

matrisi
dikkat

noktasal-garpim dikkat 3 adet ¢ikt1
hesaplamakta ve ¢ok bashh bir 06z
mekanizmasina iletmektedir [16,36]:

Attention(Q,K,V) = softmax(

T
14
)
S = MH(E)

= Birlestir(head,, head,, ..., head,)W",
head; = Attention(EW?, EWX, EWV)

Bu ifadelerde WO, WX, WV ii¢c adet projeksiyon
matrisini  gostermekte iken FE, gomili girdi
matrislerini gdstermektedir. T, toplam pozisyon
sayisini, H, toplam head (bas) sayisini ifade
etmektedir.

3.2.3. Tam Baglantih Katmanlar

Bu béliim modelin tam bagli sinir ag1 katmanlarini
icermektedir (bkz: Sekil 2). Modelin girdi ve
¢iktilar1 arasindaki iliski bu bdlimde agikca
goriliir. Egitimde modele beslenen ¢ikt, iiriin girdi
dizisinin bir zaman adimi kaydirilmast sonucu elde
edilen dizinin son 6gesidir. Bu 6ge miisterinin satin
aldig1 son lirilinii temsil etmekle beraber 6ncesinde
satin aldig1 iiriinler modele bir girdi olarak
sunulmaktadir. Bir tahmin modeli olarak her bir
miigteri i¢in sadece iiriinlerden olusan girdi:
{(tu,n, iurn)|n =1,..,(N- l)u} iken;  ¢ikti:
{tun,iyn} olacaktir. Modelin son katmani,
egitimde kullanilan tiim {riinlerin katalog boyutu
seklinde tahminleri igerir. Yiiksekten diisiige dogru
siralanmis olasiliklardan, dnceden belirli bir sayi
olarak, ilk k tanesi, s6z konusu miisteri icerin oneri
listesini olusturacaktir.

Farkli bir bakis acisindan modelin ciktilar1 bazi
yonlerden bir siniflandirma temelli ¢iktilar olarak
kabul edilebilecektir [20]. Bu nedenle, bdyle bir
smiflandirma hedefi i¢in minimize edilecek bir
kategorik ¢apraz entropi (Categorical Cross-
Entropi) kayip fonksiyonu uygun olacaktir:

M
L= Z Ym logp(m)
m=1

M, egitim verisindeki farkli iriin sayisini, Y,
olmas1 gereken iiriini, p(m) ise tlim Trlnler
iizerinde olasilik dagilimimi gostermektedir.
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4. DENEYSEL CALISMA

Boliim 3’te tanitilan RS yapisi, acik kaynak Python
kiitiiphaneleri  sayesinde uygulanmig ve test
edilmistir. Cok basli dikkat, dogal dil isleme
yontemleri gibi bazi uygulamalarda Keras, [37] ve
Tensorflow [38] kiitiiphanelerinin sundugu hazir
katmanlar ve yapilar kullanilmigtir. Tim GPU
tabanli deneyler i¢in, Kaggle [39] platformunun
sundugu bir adet {icretsiz Tesla P100-PCIE-16 GB
GPU kullanilmigtir. Bu boélimde elde edilen
sonuglar [32]’de elde sonuglar ile kiyaslanmistir.
Bu nedenle veri seti se¢imi ve iizerinde yapilan tiim
islemler kiyaslama yapilabilmesi agisindan
calismada tarif edildigi gibidir.

4.1. Veri Seti islemleri

Deneysel ¢alismanin yiiriitiilebilmesi i¢in sirali ve
statik tiirden degigkenleri ayni anda igerebilen bir
veri setine ihtiya¢ bulunmaktaydi. Bu tiirden bir
veri seti aligveris tarihgesini iiriine bagl 6zellikleri
ve miisterilere 6zgl degiskenleri igermelidir. Bu
nedenle acik kaynakli bir gevrimigi aligveris veri
seti tercih edilmistir: Pakistan’s Largest E-
Commerce Dataset, [40]. Veri seti Temmuz
2016'dan Agustos 2018'e kadar zaman damgalariyla
birlikte, yaklasik yarim milyon siparis kaydi, ilgili
triinlerin kategorileri, fiyatlar1 ve siparis edilen
miktarlar1 ve diger ozellikleri icermektedir. Her
miisteri islemi igin bir kayit vardir ve her miisteri
icin satin aldig1 iriinlere bagl olarak birden gok
kayit bulunabilir. Veri seti sadece tamamlanmis
siparigler filtrelenerek kullanilmis olup bu agidan
233.685 gozlem igerir.

Cizelge 2.1lgili olabilecek uygun kolonlarin
filtrelenmesiyle elde edilen veri seti
Kolon Ad1 Aciklama
t id Her bir islem i¢in anahtar
t date Islem tarihi
c id Her bir miisteri i¢in anahtar
¢ since Miisterinin sisteme kayit tarihi
item name | Uriin ismi
item_category | Uriin kategorisi
price Her bir {iriiniin fiyati
amount Her bir islem i¢in islem
miktari
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Gerek igerdigi kayitlarin kalitesi ve gerekse
modelde  kullanmaya  uygunluk  acisindan
kullanilabilir  olan  tiim  &zellikler  kolon
basliklarinda filtrelenerek ayrilmistir. Bu kolonlarin
isimleri ve kisa agiklamalari Cizelge 2’de
sunulmustur.

Cizelge 3, her bir miisterinin yaptig1 satin alma
sayisinin  dagilimma iligkin  6zet istatistikleri
igerirken, Cizelge 4’te her bir iiriiniin satin alinma
sayisinin  dagilimma  iliskin  dzet  bilgiler
sunulmustur.

Cizelge 3. Miisterilerin satin alma sayilarina gore
Ozet istatistik degerler

Minimum 1,0

1. Ceyrek 1,0

Ortalama 5,2
Standart sapma 26,95

3. Ceyrek 3,0
Maksimum 2863,0

Cizelge 4. Uriinlerin satin alinma sayilarina gore
Ozet istatistik degerler

Minimum 1,0

1. Ceyrek 1,0

Ortalama 3,48
Standart sapma 16,82

3. Ceyrek 3,0
Maksimum 1657,0

Cizelge 3 ve 4'te Ozetlendigi gibi, veri setindeki
miigterilerin ¢ogunlugunun sadece bir satin alma
islemi yaptig1 ve bazi iiriinlerin nadir gozlendigi
tespit edilmistir. Veri setinde gozlenen bu tarz bir
seyrekligin iistesinden gelmek icin, Bogaert ve
arkadaslarinin [7] caligmasinda tarif edildigine
benzer bir yaklagim kullanilmistir. Bununla beraber
calismada miisterilerin satin alma gegmisi 6nemli
yer tutmaktadir, bu tarz bir ge¢misten s6z
edilemeyen miisteri kayitlari  veri setinden
cikartlmugstir. 1k filtreleme isleminde, iki satin alma
isleminden daha az isleme sahip olan miisteriler
cikarilmistir. Ikinci filtrelemede ise iki defadan az
satin alinmig nadir tirlinler veri setinden elenmistir.
Cok nadir gozlenen iiriin kategorileri igin ise
“diger” adi altinda bir kategori olusturulmus ve
2.500°den az gozlenen kategorilerdeki tiim iirtinler
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bu yeni kategori altina yerlestirilmistir. Bu
islemlerden sonraki veri bilesimi Cizelge 5°te
Ozetlendigi gibi olmustur. Cizelge 5, tim veri
Onisleme adimlar1 tamamlandiktan sonra elde
edilen veri setinin icerigini gdstermektedir.

Cizelge 5. Onislemeden sonra elde edilen veri seti
gorunimu

Islem sayis1 150.075

Miisteri sayisi 25.562

Uriin say1s1 12.861
Uriin kategorisi sayist 13

Dizi olarak ele alinabilecek 6znitelikler, baglamsal
ozellikler olarak hazirlanmugtir. Tiiretilen baglamsal
ozellikler asagida a¢iklanmustir:

recency: Satin alinan her iiriin i¢in satin alma tarihi
ile modelleme tarihi arasindaki giin sayisidir.
Degerleri 1 ile 100 arasinda kategorize edilmistir.

month: Her satin alman {irliniin ay numarasi, 1 ile
12 arasinda bir tamsay1 olarak ifade edilir.

dayofweek: Her satin alinan iiriiniin haftalik giin
numarasi, 1 ile 7 arasinda bir tamsay1 olarak ifade
edilir.

payment: Her islem icin O0denen toplam para
miktaridir. Fiyat ve miktarin ¢arpimiyla elde edilir.
Degerleri 1 ile 1000 arasinda kategorize edilmistir.

Anahtar numarali hari¢ iirline baglh o6zellikler de
doniistiiriilip kullanilmistir:

price: Uriin fiyatindan olusturulmus olup degerleri
1 ile 500 arasinda kategorize edilmistir.

category: Her bir iiriiniin dahil oldugu kategoriyi
ifade etmektedir. 1 ile 13 arasinda bir tamsayi
olarak ifade edilir. Bununla beraber, kullanici
profiline uygun Oneri olusturma firsatlarini
yakalamak i¢in  statik veri  &zelliklerinin
entegrasyonu da kullanilmaktadir. Bu amagla,
sisteme kaydolma tarihi ile modelleme tarihi
arasindaki giin sayis1 bagka bir Ozellik olarak
kullanilmaktadir (customer _since). Degerleri 1 ile
100 arasinda kategorize edilmistir.
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Tiim misteri satin alma olaylar1 zaman sirasina
konulmustur. Uriin kimlikleri ve iiriinle ilgili ek
ozellikler kodlanarak sirali diziler olugturulmustur.
Tiim miisteriler esit miktarda iglem yapmadigindan,
degeri deneysel olarak belirlene bir say1 kadar islem
siralanmis eksik satin alma olaylar1 0 yazilarak
doldurulmustur. Model egitimi asamasi igin, her
miigterinin son satin alma etkinligi realite olarak
tutulmus ve Onceki etkinlikler girdi olarak
saklanmistir. Son etkinlik hari¢ tiim satin alma
etkinliklerine ait diziler, modele girdi olarak
verilmektedir.

4.2. Modelleme

Modeller, iki ayri senaryoya gore egitime tabi
tutulup kiyaslanmustir. {lk senaryo Monte Carlo
Capraz Dogrulama (MCCV) [41] teknigidir.
Ikincisi egitim dncesinde ayirilmis bir test veri seti
iizerinde performans Slglimiidiir. Yaklasik olarak
%10'luk bir kayit rastgele secilmis ve test amaclh
ayrilmistir. Geri kalani {izerinde ise, k& katli alt
ornekler halinde bolmek yerine, tekrarli rastgele
yeniden Ornekleme ve dogrulama teknigi
uygulanmistir. MCCV, modelleme kisminin
yaklasik %80'inin egitim ve %20'sinin dogrulama
icin rastgele boliindiigii sekilde bes kez
gergeklestirilir.  Tim  dogrulama  denemeleri
maksimum 200 iterasyon (epoch) ve erken
durdurma sistemi ile ¢aligtirilmistir. Denemeler, her
iterasyonda, dogrulama setinde bir performans
metrigi hesaplanmasi ve ardigik {i¢ iterasyonda
herhangi bir iyilesme elde edilemezse, calismayi
durduracak sekilde ayarlanmuistir.

Hiper-parametrelerin  en uygun degerlerinin
ayarlanabilmesi i¢in, grid arama yoOntemi
uygulanmis olup, veri setinin her yeniden

orneklenmesinden bir hiper-parametre birlesimi
denenmistir. Kombinasyon say1 yiiksek
olacagindan bazi hiper-parametreler 6n deneyleri
ile sabitlenmistir. Ogrenme oran1 ve optimizer
degistirilerek anlaml bir iyilesme
gdzlenememesinden dolay1 bunlar, sirastyla 0.0001
ve “adaptive momentum optimizer” (ADAM)
olarak sabitlenmistir. Ote yandan, dropout orani
%20 olarak sabitlenmis, ama¢ fonksiyonu
degistirilmemis ve ekstra gizli katmanlar eklemenin
de anlaml bir iyilestirme saglamadigi goriilmistiir.
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Ug bash 6z dikkat sistemi kullamlmis olup giris
katmaninin boyutu i¢i modelin tiim girdileri
birlestirildiginde elde edilen boyut miktar1 ve bunun
iki kati denenmistir. Tam baglantili ¢ikti katmani ve
gomiilii driin vektorlerinin ¢iktt boyutu igin 512 ve
1024 sayilart denenmistir. Sirali dizi pozisyon
degerleri i¢in 10 ve 12 sayisi iizerinden denemeler
yapilmigtir. Bu saymin giderek yiikselmesi olumlu
sonuglar verirken modelin hafiza kullanimini
giderek arttirmaktadir.

4.2.1. Performans Ol¢iimii

Modellerinin performansint degerlendirmek igin
temel bir degerlendirme metrigi olarak hit rasyosu
(HR) kullanilmaktadir. Validasyon setindeki bir
tiriiniin 6nerilen ilk & i¢inde yer almast durumunda,
bir "hit" olarak sayilir [42]. Boylece, HR(k) su
sekilde hesaplanir:

HR(k) = toplam hit /validasyon seti biyukligi

Diger bir popiiler metrik olarak kabul edilen, iist
siralarda elde edilen sonuglara daha fazla onem
veren marjinal oransal fayda ile basarili sonuglari
art arda disiik siralara yerlestiren normalize
edilmis, indirilmis kiimiilatif kazang (NDCG) [42],
bu calisma i¢in adapte edilmistir:

k
NDCG(k) = Z, Z(zrt —1)/log,(i + 1)

n=1

Zy, en iyi sonucun 1 olmasini garanti etmek {izere
bir normalize edici, r;, i’nci pozisyondaki iiriin i¢in
derecelendirilmis isabet oranidir. Eger onerilen bir
iiriin validasyon setinde ise r; 1 degerini, degilse 0
degerini almaktadir.

Metrikler, satin alinan iiriin numarasint dogru etiket
olarak kabul etmek suretiyle hesaplanir. Gergek
etiketler, son satin alinan {iriin numarasidir. Ayrica,
model ¢iktisindaki siralanmig olasiliklardan en {ist
k=20 olasiliga karsilik gelen iirlinlerden 6neri listesi
olusturulur.

4.3. Sonuclar

Capraz validasyon ortalama sonuglari, en iyi hiper-
parametre birlesimleri itibariyle Cizelge 6’da
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Ozetlendigi gibidir. Bu c¢alismadan elde edilen
sonuglar ayni yaklagimla modellenmis daha 6nceki
calismayla [32], bu ¢aligmada elde edilmis en iyi iki
sonucla kiyaslanmistir.

Cizelge 6. MCCV ortalama degerleri itibariyle
performans metrikleri (en iyi degerler
koyu olarak gosterilmistir)

Bu caligma Kalkan ve Sahin
(2022) [32]
Transformer |Model 3| Model 4
HR(20) 0,3204 0,3169 | 0,3184
NDCG(20) 0,2606 0,2332 | 0,2330

Cizelge 7. Test seti lizerinde en iyi iterasyondaki
performans metrikleri (en iyi degerler
koyu olarak gosterilmistir)

Bu calisma Kalkan ve Sahin
(2022)[32]
Transformer| Model 3 Model 4
HR(20) 0,3109 0,3007 0,2944
NDCG(20)| 0,2332 0,2123 0,2150

Test seti, modelleme siirecinin baginda ayirdigimiz
veri kiimesinin yaklasik %10u kadarlik kismudir.
Test seti modelin dnceden gormedigi gozlemlerden
olustugu i¢in, bu sonuglar modelin genelleme
performansinin bir gostergesi olarak
degerlendirilebilir. Modeller, capraz validasyon
bolimiinde elde edilen minimum kayip degeri
ireten Dbirlesimleri ile test seti iizerinde
calistirilmislardir. Her modelin performansi test
setinde 100 iterasyon boyunca takip edilmis ve en
iyl sonucu lreten iterasyon degerleri Cizelge 7°de
Ozetlenmistir.

Bu sonuglara gore transformer modeli daha once
Onerilmis 6zyinelemeli sinir aglar ile gelistirilmis
Oneri sistemlerden daha iyi sonuglar iretmistir.
Ozellikle NDCG(20) metrigi acisindan oldukca
belirgin bir iyilesme gozlenmistir.

5. BULGULAR

Bu c¢aligmada, mevcut miisteri portfoyiiyle
ilerlemenin nasil miimkiin olabilecegi seklinde
Ozetlenebilen bir is problemi ortaya atilmigtir.
Capraz satis agisindan, analitik tahmin araglarinin
etkili ~ ¢oziimler olarak  dikkate alinmasi
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onerilmektedir. Dogal dil igleme alaninda 6nemli
bir ara¢c olarak son zamanlarda popiiler olan
transformer ile RS uygulamalar1 bu alanda halen
yeni sayilabilir. Bununla beraber, bu ¢alismada elde
edilen sonuglara goére, daha Once Onerilmis
yontemler {lizerinde 6nerilen degisiklikler ile agikca
bir iyilestirme saglanabilecegi gosterilmistir.

CRM uygulamalar1 agisindan miisterinin satin
alabilecegi bir sonraki {irliniin ne olabilecegini
tahmin etmek ve karar asamasinda bu iiriinleri
miisteriye onerebilmek, genellikle zor bir gorevdir.
Bu ¢aligmadan elde edilebilecek bir diger bulgu ise,
RS uygulamasi kullanmanin daha derin bir kataloga
sahip bir ¢evrimi¢i perakendeci i¢in karli
goriindiigiidiir. Ornegin, bu calismada &nerilen
model, test setinin 2.636 miisterisinden, Onceki
modellere gore 50 daha fazla pazarlanabilir miisteri
tahmini olusturur. Bir 6neri listesi, her miisterinin
bir sonraki satin alacagi en muhtemel triinleri
bulmak amaciyla kullanilabilir ve pazarlanabilir
iriin tahminleri belirli bir {rlini filtreleyerek
kolayca pazarlanabilir miisterilere doniistiiriilebilir.
Benzer RS uygulamalari gibi, transformer
kullanimi da iirlinlerin ve miisterilerin seyrekligi
gibi daha once sozii edilen bazi smirlamalari
dogrudan agsamamaktadir. Bu modellerin bu tarz bir
seyreklikle iyi c¢alismadigi gozlenmistir. Bu
nedenle, yeterli satin alma ge¢misi olmayan
miisterilerin bu sisteme dahil edilebilmesi igin
sezgisel yoOntemlerin de dikkate alinmasini
gerektirir.

Bu ¢aligmada kullanilan transformer temelli model
262 milyonun {izerinde parametrenin optimum
degerini  arastirmistir. ~ Verinin  non-lineer
fonksiyonlardan yayildig1 da dikkate alindiginda
yiiksek sayilabilecek bir hesaplama maliyetinin
ortaya cikisi da bir kisitlilik unsuru olarak dikkate
almmalidir.

Transformer, kendi basma bu kapsamda oldukca
degerli bir aractir. Bunun yant sira, gelecek ¢alisma
alanlar1 acisindan daha fazla dogal dil isleme
araglarinin bu alana adapte edilmesi dikkate deger
bir c¢aba olarak goziikmektedir.  Gelecek
calismalarda, daha 6nce 6nerilmis genis ve derin ag
[33] mimarisini kullanan modellerin de bir
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kiyaslama unsuru olarak dahil edildigi, daha genis
kapsamli uygulamalar diisiiniilmektedir.
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