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E-ticaret, geleneksel ticaret yontemlerinin teknolojik gelismeler sayesinde giiniimiize
uyarlanmig halidir. Gegtigimiz yillarda Covid-19 pandemisinin de etkisiyle e-ticaret
hizla biiylimiistiir ve e-ticaretteki bu biiylime hala devam etmektedir. Bu hizl1 biiylime,
isletmelere miisterilerini anlama ve miisterilerine 6zel {iriin ve hizmet Onerileri sunma
ihtiyacin1  birlikte getirmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda, igletmeler miisteri
segmentasyonu yontemi ile miisterilerini belirli gruplara ayirabilmektedir. Belirlenen
her bir grubun karakteristik yapilari tespit edilerek bu gruplara 6zel iiriin ve hizmet
onerileri sunulabilmektedir. Bu sayede uzun vadede miisteri aidiyetinin saglanmasi ve
isletmenin karliliginin artmasi saglanabilmektedir. Bu tez calismasinda, 2022 yili
icerisinde Hepsiburada e-ticaret platformundan segilen yaklasik 5.000 kullanicinin 9
ana kategoriye ait toplamda 72.863 adet iiriin siparisinden olusan aligveris verileri
alinmistir. Bu veri kiimesinin betimsel istatistikleri 6zetlenmistir ve uygulama
oncesinde veri Onisleme islemleri uygulanmistir. Sonrasinda temel bilesenler analizi ve
k-ortalamalar makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile miisteri segmentasyonu islemi
gerceklestirilmistir.  Yapilan analiz sonucunda kullanicilar 7 farkli kiimeye
boliinmiistiir ve her bir kiimenin aligveris aligkanliklar1 ayrintili bir sekilde
incelenmistir.
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CUSTOMER SEGMENTATION WITH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS AND AN APPLICATION OF HEPSIBURADA E-
COMMERCE PLATFORM

E-commerce is the adaptation of traditional commerce methods to the present day,
regarding to technological possibilities. In the past years, e-commerce has grown
rapidly due to the Covid-19 pandemic, and this growth in e-commerce still continues.
This rapid growth has brought the need for businesses to understand their customers
and offer them specific product and service recommendations. In order to meet with
this need, businesses can divide their customers into specific groups with the customer
segmentation method. By determining the characteristics of each determined group,
unique product and service suggestions can be offered to these groups. In this way,
customer loyalty and business profitability can be increased in the long term. In this
thesis, shopping data consists of 72,863 product orders belonging to 9 main categories
of approximately 5,000 users selected from the Hepsiburada e-commerce platform in
2022 were obtained. The descriptive statistics of this dataset were summarized, and
data preprocessing was applied before the application. Afterward, the customer
segmentation process was performed with principal component analysis and k-means
machine learning algorithms. As a result of the analysis, users were divided into 7
different clusters, and the shopping habits of each cluster were examined in detail.
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Customer Segmentation, K-means, PCA
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GIRIS

Gilinlimiizde, internetin hayatin her alanina etki ettigi ve kisilerin hayat tarzin1 degistirdigi
goriilebilmektedir. Internet teknolojilerinin gelismesi ile birlikte geleneksel aligveris
yontemlerinin de dijitale taginmasiyla glinlimiizdeki elektronik ticaret kavrami ortaya
cikmistir. Kisaca e-ticaret, {iriin veya hizmetlerin ¢evrimici alim satimi1 islemleri olarak

aciklanabilir (Mohapatra, 2013).

E-ticaretin tarihsel gelisiminde teknolojik gelismelerin ¢ok biiyiik bir etkisi olmustur.
Internetin yayginlasmasiyla baslayan siirecin ardindan, cep telefonlarmin ve mobil
uygulamalarin yayginlagmasinin e-ticaretin genis kitlelere ulasmasinda en ¢ok etkisi
bulunan teknolojik gelismeler oldugu sdylenebilir. Gilinlimiizde, veri bilimi ve yapay zeka
disiplinlerinde yasanan teknolojik gelismeler sayesinde de e-ticaret isletmeleri
miisterilerini daha iyi anlamaya ve miisterilerinin ihtiyaglarma 6zel iirin ve hizmetler

sunmaya baslamislardir.

E-ticaret isletmeleri, topladiklar1 verileri anlamlandirarak, veriye dayali kararlar
vermektedirler. Diger bir ifadeyle isletmelerinde veri odakli bir yaklasim
benimsemislerdir. Isletmeler icin en onemli kararlar icgiidiilere dayanarak degil, verilere
(gerceklere) dayandirilarak verilmektedir. Verilere dayali kararlar veren isletmelerin daha
karli isletmeler oldugu, miisterilerinin ihtiyaclarii daha iyi anlayabildigi ve bu

ihtiyaclara daha iyi ¢oziimler bulabildigi goriilebilmektedir.

Miisterilere 6zel iiriin ve hizmetler sunmanin birka¢ farkli yéntemi vardir. Ornegin,
miisterilerin ge¢mis siparislerine bakarak, bir kullanici profili ¢ikarilarak gelecekte
alacag triinler tahmin edilmeye ¢alisilabilir. Yaygin kullanilan bir diger yontem ise,
benzer aligveris aliskanliklari olan miisterileri kendi aralarinda kiimelere (miisteri
segmentasyonu) ayirmaktir. Bu sayede, kiime igerisinde bulunan kullanicilar benzer
aligveris aliskanliklar1 sergiledikleri i¢in bu kullanicilarin satin aldigi iiriinler kiime
icerisindeki diger kullanicilara onerilebilir. Ayrica, kiimelerin karakteristik 6zellikleri
cikarilarak o kiimelere yonelik pazarlama calismalarinda bulunulabilir. Makine
Ogrenmesi yOntemleri sayesinde tavsiye sistemleri kurarak bu islemler otomatik bir

sekilde gerceklestirilebilmektedir. Ozetle, bir tavsiye sistemi miisterilerini dgrenir ve



miisgterilere mevcut liriinler arasindan en degerli bulacag: iiriinleri 6nerir (Schafer vd.,

1999).

Bu tez ¢aligmasinda, Hepsiburada e-ticaret platformu miisterileri verilerinden olusan bir
veri kiimesi lizerinde miisteri segmentasyonu uygulamasi gerceklestirilmistir. Calismada
2022 yilinda Hepsiburada e-ticaret platformu miisterilerinden rastgele olarak segilen
yaklasik 5.000 kullanicinin aligveris verileri kullanilmistir. Veri kiimesinde, kullanicilarin
aligveris verileri 9 ana kategoriden verilen 43.000’den fazla siparis icermektedir. Bu
siparislerde toplamda 72.863 adet iiriin satin alindig1 gortilmektedir. Tez ¢aligmasi geregi,
her bir iiriine yapilan harcamayi o iiriiniin ait oldugu kategori altinda toplayarak, her bir

kullanicinin ana kategoriler arasinda ne kadarlik bir harcama yaptig1 hesaplanmustir.

Veri kiimesi hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in veri kesif asamasi yapilmis, veri
kiimesinin betimsel istatistikleri ¢ikarilmis ve veri kiimesi hakkinda bilgiler verebilecek
baz1 veri gorsellestirmeleri yapilmistir. Ardindan, veri kiimesinin makine 6grenmesi
modeline uygun hale getirilebilmesi i¢in bazi veri Onisleme ydntemlerinden

yararlanilmstir.

Denetimsiz 0grenme modellerinden olan temel bilesenler analizi yontemi ile veri
kiimesinin boyutu indirgenerek yine bir diger denetimsiz 6grenme modeli olan k-
ortalamalar yontemi ile miisteri segmentasyonu uygulamasi gerceklestirilmistir. Yapilan
analizlerde, kullanicilarin en iyi yedi farkli kiimede temsil edilebilecegi gézlemlenmistir.
Uygulama sonucunda, yedi farkli kiimeye ayrilan kullanicilarin aligveris aliskanliklarini

gozlemleyebilmek icin kiimelerin her bir degiskeninin ortalama degerleri incelenmistir.

Bu tezin amaci, makine 6grenmesi algoritmalari ile miisteri segmentasyonu uygulamasi
yapmaktir. Bu amacla, bu tezin ilk boliimiinde, e-ticaret ve miisteri iliskileri yonetimi
(CRM) hakkinda bilgi verilmistir. Tezin ikinci boliimiinde ise, makine Ogrenmesi
kategorileri ile baz1 sik kullanilan makine &grenmesi algoritmalari ve uygulamada
kullanilan algoritmalar tanitilmistir. Son olarak ti¢lincii boliimde temel bilesenler analizi

(PCA) ve k-ortalamalar algoritmalar1 ile miisteri segmentasyonu ¢aligmasi yapilmstir.



BiRINCI BOLUM
E-TICARET VE
MUSTERI ILISKILERiI YONETIMI (CRM)

1.1. E-TICARETIN TANIMI

Hayatimiza kisaca e-ticaret olarak yerlesmis olan elektronik ticaret kavramini bir¢cok
sekilde tanimlamak miimkiindiir. Avrupa Birligi; e-ticaret kavramini, mal ve hizmetlerin
internet iizerinden satilmasi olarak tanimlarken Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii
(OECD) ise internet iizerinden yapilan ticari islemler olarak tanimlamaktadir. 6563 say1li
Elektronik Ticaretin Diizenlenmesi Hakkinda Kanun’da ise fiziki olarak karsi karsiya
gelinmeden, elektronik ortamda gerceklestirilebilen ¢evrimigi iktisadi ve ticari her tiirlii
faaliyet e-ticaret olarak ifade edilmektedir (Ticaret.gov.tr, 2019). Diger bir deyisle
geleneksel nitelikteki ticari islemlerin internet aracilifiyla yapilmasina e-ticaret

denilmektedir.

Fiziksel olarak kars1 karsiya gelmeden ticaret yapabilme arzusu internet ¢agindan ¢ok
daha 6nce baslamistir. E-ticaretten dnceki donemlerde posta, faks ve telefon gibi araglarla
da ticaret yapilabilmekteydi (Deligay, 2021). Bu yontemlerin dogasi geregi bazi
siirliliklara sahip olacagini 6ngoérebilmek miimkiindiir. Geleneksel yontemlerle ticareti
yapilan iiriin ve hizmetler hakkinda goérsel materyallerin, daha 6nce bu iiriin ve hizmetleri
almis kisilerin degerlendirmelerinin olmamasi ve alternatif segeneklerin kolaylikla
sunulamamasi gibi sinirhiliklar ticaretin gerceklesmesini zorlagtirmaktadir. Bu ve benzeri
smirliliklar  geleneksel ticaretin potansiyeline tam olarak ulagamamasma neden
olmaktaydi. Kugkusuz, e-ticaretin tam potansiyeline ulasabilmesi i¢in internetin sagladigi

tiim faydalardan yararlanmasi da gerekmekteydi.

Internet teknolojisi sayesinde firmalar1 genis kitlelere ulastirmasi ve satis islemini
kolaylastirmasi, tiiketiciler icin ise uygun fiyatlarla kaliteli {irlin se¢ebilme imkani
saglamas1 e-ticaretin hizli bir sekilde yayilmasimi saglamistir. Bu yayilim internet
teknolojisinde yasanan bas dondiiriicii gelismelere paralel olarak devam etmektedir. Buna

ek olarak, e-ticaret sadece internet {izerinden {iriin alip satmak ile kisitli degildir. Online



fatura 6demek, etkinlik bileti almak, medya yaymn hizmetlerine abone olmak ve online
egitim vb. gibi dijital icerikler almak ve online banka islemleri gibi islemler de birer e-

ticaret islemidir.

Diger taraftan, e-ticaret bir proses inovasyonu olarak da varsayilmaktadir (Burt & Sparks,
2003). Diger bir ifadeyle; e-ticaretin geleneksel ticaret yontemlerinin ve iligkilerinin,
teknolojinin sagladig1 imkanlar sayesinde yeniden yapilandirilmasi oldugunu sdylemek
yanlis olmayacaktir. Ayrica, e-ticaretin insanlik tarihi kadar eski olan bir prosesin

giiniimiiz ¢cagina ayak uydurmasi veya dijitallesmesi oldugunu sdylemek de miimkiindiir.

1.2. E-TICARETIN TARIHi

Internetin son kullanicilar arasinda hizla yayilmasi ve beraberinde her sektdrden
sirketlerin internete taginmasi tarihteki en Onemli doniistimlerden biri olarak
goriilmektedir. Hem yillardir geleneksel sekilde islerini yiiriiten sirketler hem de internet
tizerinden hizmet vermek icin yeni kurulan girisimler bu teknolojiden yararlanmaya
calismislardir. Diger bir ifadeyle her sektorden kiiciik veya biiylik tiim sirketler internet
ortaminda bulunmak, daha goriiniir olmak, islerini biiyiitmek, daha fazla kisiye ulasmak

ve bu sayede daha fazla satis yapmak icin ¢aba gostermislerdir.

Elektronik ticaretin (e-ticaretin), internetle birlikte hayatimiza giren en Onemli
kavramlardan biridir ve en 6nemli bilimsel basarilardan biri oldugu varsayilmaktadir
(Qin, 2009). E-ticaretin 1970’li yillarda kapali bir internet sistemi kurmaya giicii yeten
biiyiik sirketlerin ¢alisanlar1 arasinda dokiimanlar ile bilgi ticareti yaparak basladigi
savunulmaktadir. Elektronik dokiimanlarin ve verilerin isletmeler arasinda birbirlerine
iletilmesi ve karsilikli olarak degisilmesine elektronik veri degisimi (Electronic Data

Interchange - EDI) denilmektedir (Uygur, 2010).

Internet, 1990’larda &zellikle iletisim kurmayi kolaylastrmak icin kullanilmaktaydh,
ancak bazi sirketler internetin kendilerine daha fazla fayda saglayabileceginin farkina
varmistir. Bu sirketler Once internet iizerinden sagladiklari iirlin ve hizmetlerini

listeleyerek bu iiriinler hakkinda bilgi vermeye daha sonra ise bu tirlin ve hizmetleri direkt



olarak miisterilerine satmaya baslamislardir (Santos vd., 2017). 20. yiizyilin sonlarinda
ortaya ¢ikan e-ticaret endiistrisi, matbaanin icadi veya endiistri devrimi kadar 6nemli
goriilmektedir. Bununla birlikte e-ticaretin gerceklesen teknolojik devrimlerin arasinda

en biiyligli oldugu da diisiiniilmektedir (Canpolat, 2001).

Insanlarin internete erisiminin kolaylasmasi ve sirketlerin uluslararasi pazarlara acilip
bliylime arzusu ile birlikte, e-ticaret hizla biiylimeye baglamistir. E-ticaret oncelikle
geligmis iilkelerde hizla yayginlasmaya baglamis olsa da gliniimiizde hemen hemen her
iilkede kendine bir yer edinmistir. Glinlimiizde ise e-ticarette ABD ve Cin lider konumda

iken ardindan Avrupa iilkeleri gelmektedir.

1.3. E-TICARETIN GELIiSIMINI ETKILEYEN FAKTORLER

Bir e-ticaret isleminin yapilabilmesi i¢in bir¢ok farkli unsurun bir arada c¢alismasi
gerekmektedir. En basit 6rnekle giiniimiizde siradan bir e-ticaret igleminin gerceklesmesi
icin bir e-ticaret platformu, alici, satici, liriin veya hizmet, 6deme yontemi ve eger iiriin
fiziksel ise {irlin teslimati gibi birgok unsurun bir araya gelmesi gerekmektedir. E-ticaret
bu unsurlardan herhangi birinde meydana gelen teknik gelismelerden direkt olarak
etkilenmektedir. Diger bir ifadeyle lojistik sektoriinde yasanan gelismeler sayesinde
giiniimiizde e-ticaret siteleri miisterilerine ayni giin teslimat 6zelligi sunabilmektedir.
Benzer sekilde internet hizmetlerinin gegmiste bant genisliginin artmasi ve halk arasinda
yayginlagsmasi daha fazla kisinin e-ticaret hizmetlerine ulasilabilmesinin yolunu da
acmistir. Ek olarak online ddeme yontemlerinin bankalar ile entegrasyonu, 6deme
islemlerinin anlik saglanmasi, giivenlik 6nlemlerinin arttirilmasi vb. gibi gelismeler de e-
ticaretin gelisimine katki saglayan unsurlara ornek olarak verilebilir. Kuskusuz, 2019°da
baslayan ve tiim diinyay1 etkisi altina alan pandemi (covid) salgminin da e-ticaret ve
dijitallesme tizerine 6nemli etkisi olmustur. Yazilim, miizik, e-kitap, online egitim gibi
dijital Triinlerin ticarilesmesi de e-ticaretin gelisimine katki saglayan teknolojik

geligmeler arasinda yer almaktadir.

Cevrimi¢i pazaryerlerinin icadi e-ticaretin gelisimine en biiyiikk katki saglayan

gelisimlerden biri olmustur. Bir markanin kendi sitesinden sadece kendi iirlinlerini



satmasina kiyasla, ¢evrimigi pazaryerlerinde bir¢ok firma ve farkli markalardan {irtinler
satilabilmektedir. Cevrimig¢i pazaryerleri hem tiiketici i¢cin daha genis bir yelpaze
sunmakta hem de kiicik isletmelerin bas edemeyecegi platform maliyetlerini
istlenmektedir. Ayn1 zamanda pazaryerleri misterilerin en ¢ok kullandig1 e-ticaret
platformlar1 haline gelmistir. Bu sayede kiiclik isletmeler pazaryerlerine gelen genis

miisteri kitlesine iirlin sergileme olanagi bulmustur.

Cep telefonlarinin yayginlagmasi ve mobil uygulama teknolojilerin gelisimi sayesinde e-
ticaret kullanicilarinin %70°’1 aligverislerini mobil uygulamalar araciligiyla yapmaktadir
(T.C. Ticaret Bakanligi, 2022). Giiniimiizde artirilmis gerceklik (AR) teknolojisinin
gelisimi sayesinde e-ticaret siteleri uygulamalarindan fiziksel {irlinlerin evimizde veya
tizerimizde nasil goriinecegi denenebilmektedir. Yine giiniimiizde evlerinde ii¢ boyutlu
yazici olan kisiler internetten iic boyutlu modelleme programlarinda daha onceden
hazirlanmis ve satilan program dosyalarini bilgisayarlarina indirip kendi yazicilarindan

bu tirlinleri yazdirabilmektedir.

Veri bilimi ve yapay zeka alanlarinda meydana gelen gelismeler sayesinde, e-ticaret daha
akilli bir hale gelmistir. Hedefe yonelik pazarlama, miisterilerin ilgi alanlarina yonelik
iiriin  Onerileri, bu tezin de konusu olan miisteri segmentasyonu (miisteri
boliimlendirilmesi), dinamik fiyatlandirma, tahminleme yontemleri vb. daha bir¢ok
teknik sayesinde, e-ticaret siteleri miisterilerine daha yararli hizmetler sunabilmektedir.
Ozetle; e-ticaretin tarihsel gelisiminde &zellikle bilgi teknolojilerinin gelisiminin oldukca

yakindan etkilenmistir (Santos vd., 2017).

1.4. E-TICARETIN AVANTAJLARI

E-ticaret, geleneksel ticaret yontemleriyle karsilastirildiginda bir¢ok avantaja sahiptir. Bu
avantajlar misteriler, isletmeler ve toplum icin olmak {iizere iice ayrilabilir. Bu
avantajlardan ilki miisteriler i¢in e-ticaret sitelerinin 7 giin 24 saat ulasilabilir olmasidir.
Miisterilerin evlerinden ayrilmadan diledigi iirlinleri secebilmesi, ¢evrimi¢i 6deme
yapabilmesi ve iirlinlerin adreslerine teslim edilmesi miisteriler i¢in biiyiik bir avantajdir.

E-ticaret, aligveris isleminin ilk asamasindan son asamasina kadar online olarak



gerceklesmesini saglamaktadir. Bunlara ek olarak miisterinin ilgilendigi triinleri satin
alan diger miisterilerin o tiriinler hakkinda yaptig1 degerlendirmelere erisebilmesi de bir
baska avantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica yasadigi konum veya fiziksel engeli
nedeniyle, ilgilendigi iirlinlere fiziksel olarak erisim imkani olmayan miisterilerin,
cevrimici olarak neredeyse diinyadaki tiim iiriinlere zaman ve mekan kisiti olmadan
ulagabilmesi, farklt markalar1 ve firiinleri kolaylikla kiyaslayabilmesi de e-ticaretin

miisterileri i¢in sagladig1 dnemli avantajlar arasindadir.

Isletmeler icin ise ¢ok daha genis bir miisteri kitlesine ulasma imkan1 en biiyiik avantajdir.
E-ticaret sayesinde isletmeler, konum fark etmeksizin daha fazla miisteriye
ulagabilmektedir. Bu durum isletmenin bulundugu iilke sinirlarini asarak global pazarlara
erigmesini miimkiin kilmaktadir. Ayni zamanda; isletmeler, e-ticaret yontemiyle
geleneksel yontemlere gore daha az masrafla satis yapabilme imkanina da sahip
olmaktadir. Geleneksel ticaret yontemlerinde ortaya ¢ikan fiziksel bir magaza kiralama,
kiralanan magazanin sabit giderleri, ¢alisan iicretleri ve stok maliyetleri gibi maliyetler,
e-ticaret sayesinde Onemli Olclide azaltilabilmektedir. Diger bir ifadeyle, e-ticaret,
isletmelerin pazar payim arttirir ve satis maliyetlerini azaltir. Ozellikle kiigiik isletmeler
e-ticaret platformlar1 sayesinde iirlin ve hizmetlerini daha uygun maliyetlerle genis

kitlelere tanitabilmekte ve pazarlayabilmektedir.

E-ticaret toplum icin de 6énemli katkilarda bulunmaktadir. Satiglardan 6denen vergiler,
sektorde olusturdugu is imkanlari, e-ticaret firmalarinin kiigiik isletmeleri ve girisimcileri
destekleyen sosyal sorumluluk projeleri, firmalara yurt digina satig yapabilme imkan1 (e-
ithracat) tanimasi toplum icin yaptig1 katkilar arasinda sayilabilir. Geleneksel ticaret
yontemlerine kiyasla e-ticaretin sahip oldugu tiim bu avantajlar ve daha fazlasi e-ticaretin

tarihsel gelisiminde biiyiik rol oynamustir.

1.5. E-TICARETIN TARAFLARI

Geleneksel ticaret yoOntemlerinin dijitallesmis hali olan e-ticaret isleminin
gerceklesebilmesi i¢in uygun altyapmin kurulmus olmasi ve gerekmektedir. Ayni

zamanda tipki geleneksel ticaret yontemlerinde oldugu gibi e-ticaret islemlerinin



gerceklesebilmesi igin taraflarin bir araya gelmesi gerekmektedir. E-ticaret iglemlerinin
gerceklesmesinde rol oynayan taraflar kisiler ya da kurumlardan olusabilir. Bu durumda
e-ticaretin taraflar1 i) Saticilar, ii) Misteriler, iii) Teknoloji hizmeti saglayicilari, iv)
Nakliye ve kargo firmalari, v) Elektronik 6deme hizmeti saglayicilar1 olmak iizere, bes

baslik altinda toplanabilir.

1.5.1. Saticilar

Saticilar, e-ticaret islemlerindeki iirlin ve hizmetlerin miisterilere satisini yapan kisi veya
kurumlardir. Saticilar, e-ticaret platformlar1 {izerinde {iriin ve hizmetleri sunarlar ve
satilmalari i¢in pazarlama ¢aligmalar yiiriitebilirler. Saticilar, birden ¢ok platformda iiriin

ve hizmetlerini satabilir ya da kendi platformlarini olusturabilirler.

1.5.2. Miisteriler

Saticilarin sundugu iiriin ve hizmetleri satin alan kisi ve/veya kurumlardir. Diger bir
ifadeyle; miisteriler, sunulan iiriin ve hizmetlerin tiiketicisidirler. Giiniimiizde sirketlerin
en ¢cok onemsedigi kavramlardan biri miisteri odaklilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Sirketler, miisteriyi odak noktalarina yerlestirerek yeniden yapilanmak zorunda kalmislar

ve stratejilerini de bu yonden degistirmislerdir (Demir & Kirdar, 2007).

1.5.3. Teknoloji Hizmeti Saglayicilar

Bir e-ticaret platformunun kesintisiz ve sorunsuz calisabilmesi i¢in bir¢ok farkl
teknolojinin uyum i¢inde ¢alismasi gerekmektedir. E-ticaret platformlarinin web siteleri
ve mobil uygulamalari yazilimlarimin gelistirilmesi ve diizenli araliklarla giincellenmesi
gerekmektedir. Web sitesinde veya mobil uygulamalarda gosterilen iirlin ve hizmet
katalogunun veri tabanlarinda depolanmasi, giincel tutulmasi ve her zaman erisilebilir
olmas1 gerekir. Miisterilerin faaliyetlerinin uygun bir sekilde toplanmasi ve analiz
edilmesi de giinlimiizde bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ayn1 zamanda, tiim bu siireglerin
giivenliginin saglanmasi, izinsiz erisimin engellenmesi ve biitlinliigiin korunmasi da

gerekmektedir.



1.5.4. Nakliye ve Kargo Firmalart

Gergeklesen bir e-ticaret isleminde aligverisi yapilan iiriin fiziksel bir iiriin ise saticinin
bu {iriinii miisterisine ulastirmasi igin bir kargo sirketiyle ulagtirmasi1 gerekmektedir. E-
ticaret aligverislerinde miisterilerin en dnemsedigi konulardan biri, {iriiniiniin eline hizl
ve giivenli bir sekilde ulagsmasidir. Giiniimiizde bir¢ok e-ticaret sirketi nakliye agamasinin
miisteri deneyimi lizerindeki etkisinin ne kadar biiylik oldugunun farkina varmis ve siireci

daha iyi yonetebilmek adina kendi dagitim sirketlerini kurmuslardir.

1.5.5. Elektronik Odeme Hizmeti Saglayicilar

Gilinlimiizde e-ticaret islemlerinde herhangi bir iiriin veya hizmet satin alinirken genellikle
elektronik 6deme tercih edilmektedir. Elektronik 6deme yontemlerinin tercih edilmesi
baslarda kuskuyla karsilanmis ve alisilmasi zaman almis olsa da giiniimiizde en ¢ok tercih
edilen 6deme yoOntemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Elektronik 6deme hizmetlerini
saglayan firmalarin ve bankalarin islem bas1 aldig1 komisyon ticretleri ve miisterilerin kart
bilgilerinin giivenliginin saglanmasi endisesi e-ticaret firmalarini kendi elektronik 6deme

hizmetlerini gelistirmeye tesvik etmistir.

1.6. E-TICARET TURLERI

E-ticaret kavramini farkli sekillerde alt gruplara ayirmak miimkiindiir. Bunlardan en
yaygin oldugu varsayilan gruplandirma yontemi, e-ticaret islemlerinde aligverisi yapan
taraflar arasindaki iliskiye dayanarak gruplara ayirmaktir. Isletmelerin tiiketicilere {iriin
ve hizmet sunmasi en bilinen e-ticaret yontemi olsa da daha bir¢ok e-ticaret yontemi
saymak miimkiindiir. Buradan hareketle; e-ticaret tiirleri, i) Isletmeden isletmeye, ii)
Isletmeden tiiketiciye, iii) Tiiketiciden tiiketiciye, iv) Tiiketiciden isletmeye, V)
Isletmeden kamu kurumuna, vi) Isletmeden calisanlarina, vii) Kamu kurumundan
isletmeye, viil) Kamu kurumundan tiiketiciye, ix) Kamu kurumundan g¢alisanlarina, x)

Kamu kurumundan kamu kurumuna, xi) Ciftciden tiiketiciye, xii) Isletmeden isletmeye



ve tiiketiciye, xiii) Direkt tiiketiciye ve xiv) Makineden makineye seklinde

gruplandirilabilir.

1.6.1. Isletmeden Isletmeye

Ticaretin isletmeler arasinda gerceklestigi yani isletmeden isletmeye (Business-to-
business, B2B) olarak da bilinen B2B, en yaygin e-ticaret yontemlerinden biridir.
Ornegin, bir otomotiv firmasimin iiretimde kullandig1 bir malzemeyi farkli bir firmadan
almasi veya bir gida firmasinin baska bir firmadan iiriin almasi, igletmeler arasi e-ticaret
yontemidir. Giliniimiizde, internet iizerinden yapilan yani isletmeden isletmeye
aligverislerin biiylik bir payini isletmeler arasinda yapilan aligverigler olusturmaktadir

(Turban vd., 2015).

1.6.2. Isletmeden Tiiketiciye

Isletmeden tiiketiciye (Business-to-Consumer, B2C) olarak bilinen e-ticaret tiirii,
ozellikle son zamanlarda iilkemizde ve diinyada en ¢ok bilinen ¢evrimici aligveris
yontemlerinden biri haline gelmistir. Ornegin, bir giyim firmasinmn {iriinlerini tiikketicilere
satmasi veya bir kitap magazasinin direkt olarak miisterilerine kitap satmasi isletmeden
tilketiciye e-ticaret yontemine Ornek olarak verilebilir. E-ticaret denildiginde, ¢ogu
kisinin aklina ilk gelen e-ticaret yontemi, isletmeden tiiketiciye (B2C) e-ticaret

yontemidir.

1.6.3. Tiiketiciden Tiiketiciye

Tiiketiciden tiiketiciye (Cosumer-to-consumer, C2C) e-ticaret tiirli, son zamanlarda
giderek yayginlasmaktadir. Bu ticaret tiiriinde, tiiketiciler birbirleri arasinda aligveriste
bulunurlar. Ornegin, kisilerin kullanmadig: ikinci el {iriinleri bir baska kisiye satmas1 bu

tiire 6rnek gosterebilir. Giiniimiizde bu yontem daha sik¢a goriilmeye baslamistir.

10



1.6.4. Tiiketiciden Isletmeye

Tiiketiciden isletmeye (Consumer-to-business, C2B) iirlin ve hizmet satisinin
yapilabilmesi de miimkiindiir. Ornegin bagimsiz bir yazilimci bir sirketin yazilim
iriinlerini gelistirip bu yazilimi talep eden bir sirkete satabilir.

1.6.5. Isletmeden Kamu Kurumuna

Isletmeden kamu kurumuna (Business-to-government, B2G) e-ticaret tiiriinde ise ofis
malzemeleri satan bir firmanin kamu kurum ve kuruluslarina satig yapmasi veya bir insaat
firmasinin bir belediye binasin1 yapma isini iistlenmesi 6rnek olarak gosterilebilir.

1.6.6. Isletmeden Calisanlarina

Isletmeden calisanlarina (Business-to-employee, B2E) e-ticaret tiiriinde bir isletmenin
calisanlarina indirim ve kampanyalar sayesinde gerceklesen bir aligveris veya sirketin
calisanlarina 6zel aligveris faaliyetleri etkinlikler 6rnek olarak gosterilebilir.

1.6.7. Kamu Kurumundan Isletmeye

Kamu kurumundan isletmeye (Government-to-business, G2B) e-ticaret tiiriinde, kamu
kurum ve kuruluslarinin isletmelere yonelik hazirladigi ¢alisan bulma, vergi 6deme,
patent alma, marka tescili gibi hizmetler sagladig1 platformlar 6rnek olarak gosterilebilir.
1.6.8. Kamu Kurumundan Tiiketiciye

Kamu kurumundan tiiketiciye (Government-to-consumer, G2C) e-ticaret tiiriinde, kamu

kurum ve kuruluslarinin vatandaslaria yonelik hazirladig1 pasaport, ehliyet harclar1 gibi

odemeler, vergi 6deme, merkezi sinav 6demeleri 6rnek olarak gosterilebilir.

11



1.6.9. Kamu Kurumundan Calisanlarina

Kamu kurumundan ¢alisanlarina (Government-to-empoyee, G2E) e-ticaret tiiriinde,
kamu kurum ve kuruluslarinin vatandaglarina (G2C) yonelik sundugu hizmetler ile
isletmelerin ¢alisanlarina yonelik (B2E) hizmetleri benzerlik gostermektedir. Kamu
kurum ve kuruluslarinin ¢alisanlarina yonelik egitim hizmetleri, vergi 6demeleri, ¢esitli

indirimler ve kampanyalar saglamasi 6rnek olarak gosterilebilir.

1.6.10. Kamu Kurumundan Kamu Kurumuna

Kamu kurumundan kamu kurumuna (Government-to-government, G2G) olarak bilinen
e-ticaret yontemi, kamu kurum ve kuruluslar1 arasindaki mal ve hizmet aligverislerinden
olusur. Bir kamu kurumunun bir belediye ile proje yapmasi kamu kurumlari arasi ticarete

ornek olarak gosterilebilir.

1.6.11. Ciftciden Tiiketiciye

Ciftciden tiiketiciye (Farmer to Consumer, F2C) e-ticaret tiirline literatiirde ¢ok sik
rastlanmasa da giiniimiizde ¢ok sik kullanilan e-ticaret tiirlerinden biridir. Ciftgilerin
organik triinlerini direkt olarak miisteriye satmasi, ¢ift¢iden tiiketiciye (F2C) e-ticaret

tiirtine 6rnek verilebilir.

1.6.12. isletmeden Isletmeye ve Tiiketiciye

Isletmeden isletmeye ve tiiketiciye (Business-to-business-to-consumer, B2B2C) tiiriinde,
isletmeler diger isletmeler araciligiyla iiriin ve hizmetlerini tiiketicilere ulastirmaya

caligirlar. Giyim sirketlerinin perakende e-ticaret sirketleri iizerinden {irlinlerini

tiiketicilere satmasi 6rnek olarak gosterilebilir.
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1.6.13. Direkt Tiiketiciye

Direkt tiiketiciye (Direct-to-consumer, D2C) e-ticaret tiirlinde, saticilarin {iriin ve
hizmetlerini direkt olarak miisterilerine satmaktadir. Bir tasarimcinin tasarimlarini
miisterilerine satmasi veya bir zanaatkarin iiriinlerini miisterilerine direkt olarak satmasi

ornek olarak gosterilebilir.

1.6.14. Makineden Makineye

Makineden makineye (Machine-to-machine, M2M) e-ticaret tiirlinde, aligveris makineler
arasinda yapilir. Yapay zeka yazilimi tarafindan yonetilen stok yonetim sisteminde, yapay
zeka yaptig1 talep tahmini sonucu ihtiyact oldugu kadar iiriin siparisi vermesi veya
miisterinin aylik kullanimina gore akilli sistemler arasinda yapilan aligverisler 6rnek

olarak gosterilebilir.

Buraya kadar bilgi verilen e-ticaret tiirlerinin yapisi1 ve birbirleriyle iliskileri Sekil 1°de
goriildiigii gibidir. S6z konusu sekil incelendiginde, e-ticaretin kapsaminda i) Isletmeler,
i1) Tiiketiciler, iii) Calisanlar ve iv) Kamu kurumlar1 olmak {izere, dort ana taraf

bulunmaktadir.

Sekil 1: E-ticaret tiirleri

B2B

?;LG[ isletmeler ]Geg

B2G
a2
[ Tuketiciler ] [ Calisanlar ]
c2c / Caq
G2B

Gop [Kamu Kurumlan] o

G2G
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1.7. E-TICARETTE KULLANILAN ARACLAR

E-ticaretin gelisimi teknolojinin gelisimiyle paralel olarak ilerlemistir. Teknoloji
gelistikce e-ticarette kullanilan araglar da degismistir. Giiniimiizde kullanimi neredeyse
kalmamis olsa da gegmiste faks, telefon, e-posta ve EDI yontemleri ile e-ticaret yapildigi
bilinmektedir (Erkan vd., 2022). Giinlimiizde bu yontemlerle direkt olarak e-ticaret iglemi

gerceklesmese de pazarlama araglari olarak kullanilmaya devam edilmektedir.

Gilinlimiizde e-ticaret platformlar altyapisinda birgok farkli aracin ve teknolojinin bir
arada caligmasi gerekmektedir. Bu teknolojilerin her birinin uyum igerisinde ¢alismasi ve
anlik olarak birbirleri ile haberlesmesi bilgi islem ekipleri tarafindan saglanmaktadir.
Gilinlimiizde e-ticaret  firmalar kendilerini  teknoloji sirketi olarak

konumlandirmaktadirlar.

1.7.1. E-ticaret Platformlar:

E-ticaret platformlar1 genellikle web sitesi ve mobil uygulamalardan olugmaktadir.
Modern bir e-ticaret platformu tiim cihazlarda senkronize bir sekilde calismaktadir.
Miisteriler web sitelerini inceleyip sepetlerine ekledikleri iirtinleri cep telefonlarma
gectiginde, iirlin veya hizmetleri kaldikar1 yerden devam ederek satin alabilmektedir.
Kullanilacak e-ticaret platformu sirketin bilgi islem ekipleri tarafindan gelistirilebilir
veya iigiincii taraf sirketlerin gelistirdigi hazir platformlar kullanilabilir. Iki secenegin de
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Firmalarin ihtiyaglarina ve biitgelerine gore

kullanilan platform degisebilmektedir.

Kiigiik olgekli isletmeler genellikle kisith biitgelerinden dolay1 {iglincii parti yazilimlari
tercih etmektedirler. Ugiincii taraf sirketlerin gelistirdigi e-ticaret platformu yazilimlarin
firmalar kendi ihtiyaclarina gore 6zellestirerek, kisa bir zaman igerisinde kullanmaya
baslayabilir. Ayn1 zamanda bu teknolojiler yaygin kullanim i¢in olusturuldugu ig¢in
genellikle ¢cok fazla teknik bilgi gerektirmez. Buna karsin bu teknolojiler firmalarin her
ihtiyacini birebir karsilama noktasinda yetersiz kalabilir. Genel kullanim i¢in gelistirilen

bir yazilim her bir firmanin kendisine 6zel ihtiyaclarini kargilayamayabilir.
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Biiyiik olgekli isletmeler biiylik bilgi islem ekiplerine sahiptir. Tiim siiregleri kontrol
edebilmek ve ihtiyaglarina 6zel gelistirmeler yapabilmek adina platformlarini kendileri
gelistirirler. Bu yontem fazlasiyla maliyetli ve zaman alic1 bir siire¢ olmasina karsin, fakat

stirecin tamaminda kontrol sahibi olabilmelerini saglar.

1.7.2. Elektronik Odeme Sistemleri

E-ticaret iglemlerinde miisterilere havale ve kapida 6deme segenekleri sunulmaktadir.
Ancak, misterilerin genellikle online ©6deme yoOntemlerini tercih ettikleri de
bilinmektedir. Glinlimiizde mobil 6deme, kripto paralar ile 6deme, sanal kartlar ile 6deme
gibi yontemler de giin gectikge yaygilagmaktadir (Erkan vd., 2022). E-ticaret
platformlar1 ile benzer sekilde elektronik 6deme sistemlerinde de kiigiik olgekli
isletmeler, tiglincii taraf sirketler tarafindan gelistirilen hizmetleri tercih ederken, biiyiik
Olgekli sirketler ise kendi 6deme sistemlerini gelistirmeyi tercih etmektedir. E-ticaret
sektoriinde oOnde gelen sirketler kendi Odeme sistemlerini, sanal ciizdanlarin
gelistirmekte ve bu sistemleri kullananlara bazi 6diiller vermektedirler. Bu sayede 6deme
islemini kendi sistemleri lizerinden gerceklestirmekte ve miisteri sadakatini arttirmaya

caligsmaktadirlar.

1.7.3. Veri Yonetimi ve Istatistiksel Veri Analizi Araclart

Miisterilere daha iyi hizmet ve {riinler sunabilmek i¢in oncelikle miisteriler hakkinda
bilgi sahibi olmak gerekmektedir. Miisteriler hakkinda bilgi edinmenin ilk asamasi veri
toplamaktan ge¢mektedir. Giiniimiizde kullanici verilerinin toplanmasi ve bu verilerin
istatistiksel araclarla analiz edilmesi belirli yasalar ¢er¢cevesinde korunmaktadir. Kisisel
verilerin usul ve esaslara uygun sekilde toplanmasi ve istatistiksel veri analizinin
yapilmas1 gerekmektedir. Miisterilerin e-ticaret platformu ile etkilesimlerine dair veriler

uygun sekilde toplanmalidir.

Miisterilerden toplanan veriler hem sirketin gelecegini belirleyecek kararlarin

alinmasinda yardimci olabilir hem de miisterilere daha yararli bir aligveris deneyimi
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sunmak icin kullamlabilir. Ornegin, isletme en ¢ok satin alinan iiriinlerin trendini takip
ederek gelecek icin bir talep tahmininde bulunabilir veya firiin katalogunu benzer
iirinlerle genisletmeye caligabilir. Ayn1 zamanda benzer miisterilerin inceledigi ve satin
aldig1 irlinlerin ortak ozelliklerinden yola ¢ikarak, miisterilere ilgilerini ¢ekebilecek
benzer iirlinler sunularak satiglar artirilabilir. Miisterilerden toplanacak verilere agsagidaki

ornekler verilebilir:

e Kaullanicilarin goriintiiledigi sayfalar,

e Gorlintililenen sayfalar1 olusturan 6gelerin ekranda goriiniip gériinmedigi,

e Ekranda gosterilen 6gelerin tiklanip tiklanmadig,

e Kullanicilarin sayfalarda gecirdigi siireler,

e Kullanicilarin platformu ne siklikla ziyaret ettigi,

e (Cevrimici platformda kullanicilarin sayfalar arasinda nasil bir akis izledigi,

e Kullanicilarin sahip olduklari cihazlarin marka, model, igletim sistemi ve siiriimii,
ekran boyutu, kullandig1 servis saglayicisi vb. gibi bilgiler ve kaydedilen veriler

miisterilerden toplanacak verilerden bazilaridir.

Miisterilerin ihtiyaglarinin anlasilabilmesi ve beklentilerinin karsilanabilmesi igin
giiniimiizde sirketler veri odakli yaklagimlar1 benimsemislerdir. Giin gectik¢e miisteriler
hakkinda daha detayli veriler toplanmaya ve daha gelismis analizler yapilmaya
baglanmigtir. Bu durum biiyiikk verinin (big data) depolanmasi ve analiz edilmesi

maliyetlerini beraberinde getirmistir.

1.7.4. Pazarlama ve Iletisim Araclart

Pazarlama kavraminin farkli sekillerde tanimini yapmak miimkiindiir. Pazarlama
piyasanin ihtiyact olan bir tirlinti karli bir sekilde karsilamak olarak tanimlanabilir (Kotler
& Keller, 2012). Pazarlamanin tanitimdan farkli olarak insanlara ulasip satis yapmak
anlamina gelmedigi, satis Oncesinden satis sonrasina devam eden bir siire¢ oldugu ifade

edilmektedir (Giileryiiz, 2019).
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E-ticaret sirketleri miisterilerine {irlinlerinin tanitimini  yapabilmek ve satigini
arttirabilmek icin ¢esitli pazarlama ve iletisim araclar1 kullanabilirler. Sosyal medya, e-
posta, kisa mesaj, anlik bildirimler gibi en bilinen araglarin yani sira icerik pazarlama,
arama motoru optimizasyonu, niifuz (influencer) pazarlama ve satis ortaklig1 (affiliate)
pazarlamas1 yontemleri de kullanilabilir (Kavakli, 2018). Tanitim ve satis yapmaya ek

olarak satig sonrasi verilen destek hizmetleri de iletisim araclariyla siirdiiriilmektedir.

Pazarlama icin kullanilacak ara¢ ve yoOntemler miisteri profillerine gore
degisebilmektedir. Sirketler, pazarlama ve iletisim yontemlerini en karli olacak sekilde
optimize edip marka farkindaligini, miisteri sadakatini ve buna bagl olarak satiglarini

arttirmaya yonelik caligmaktadirlar.

1.8. E-TICARET VE MUSTERI ILISKILERI YONETIMI (CRM)

Miisteri iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management, CRM) ile firmalar; yeni
miisteriler kazanmayi, var olan miisterilerin sadakatini ve karliligini arttirmayr ve
kaybetme riski olan miisterileri geri kazanmayi hedeflemektedir. Diger bir ifadeyle
giinlimiizde isletmeler misterilerini daha yakindan taniyabilmek, ihtiyaglarini tahmin
edebilmek ve bu ihtiyaglara yonelik 6zel iiriin ve hizmetler sunabilmek adina miisteri

iligkileri yonetimi tekniklerine bagvurmaktadirlar.

Giliniimiizde ¢ogu isletmenin miisteri iligkileri yonetiminin degerinin farkinda oldugu
goriilmektedir. E-ticaret sirketlerinin miisterilerinin memnuniyeti gelirlerini dogrudan
etkilediginden, e-ticaret sirketleri icin de miisteri iligkileri yonetimi son derece 6nem
tagimaktadir. Gilinlimiizde 6nde gelen tiim e-ticaret sirketleri miisteri odakli bir yaklasim

benimsemislerdir.

1.8.1. Miisteri Iliskileri Yonetiminin (CRM) Tanimu

Isletmelerin sunulan iiriin ve hizmetlerini bir {icret 5deyerek alan kisilere veya kurumlara

miisteri denilmektedir. Giinlimiizde isletmeler iirlin odakli yerine miisteri odakli bir
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yaklasim izlemektedir. Diger bir ifadeyle, isletmelerin her seyden oOnce miisteri

memnuniyetini onemsedigi goriilmektedir.

Glinlimiizde sadece bir miisterinin olumsuz bir yorumu veya sikayeti dahi binlerce kisiye
ulagabilmektedir. Miisterilerin olumsuz bir deneyim yasamamasi veya olumsuz deneyime
neden olabilecek anlagmazliklarin ve hatalarin isletmeler tarafindan c¢oziilmesi
gerekmektedir. Isletmeler miisteri odakli yaklasimlar sayesinde mutlu miisterilerin de
benzer sekilde daha fazla miisteri getirecegini ve bu yaklagimlar sayesinde uzun donemde
daha fazla kar elde edebileceklerini fark etmislerdir. Ayni zamanda giliniimiiziin rekabet
kosullarinda miisteri sadakati, isletmeler igin ¢ok 6nemli bir konudur. Ornegin, ¢ogu e-
ticaret miisterisi daha dnce yapmis oldugu aligverislerde yasadigi olumlu ya da olumsuz
deneyimlerden dolay1, belirli bir markaya daha sadik hale gelebilmektedir. Miisteriler
herhangi bir iirlin (veya hizmet) arayacagi zaman ilk olarak kendisini daha yakin hissettigi
markaya yonelme egilimindedirler. Tiim bu nedenler, isletmeleri miisterileri hakkinda
daha fazla bilgi sahibi olmaya itmis ve miisterilerinin ihtiyaglarina yonelik ¢oziimler

sunmaya ¢alismaya yoneltmistir.

Miisteri iliskileri yonetimi (CRM); insanlarin, teknolojinin ve proseslerin kombinasyonu
ile mevcut miisteriyi tutma ve miisteri ile var olan iligkiyi gelistirmeye odaklanmig
entegre bir yaklasimdir (Chen & Popovich, 2003). Isletmeler i¢in mevcut miisterilerin
miisteri memnuniyetini arttirmak ve isletmeden ayrilmamasini saglamak, yeni miisteri

elde etmeye calismaktan daha az maliyetlidir (Hizli, 2019).

1.8.2. Miisteri Iliskileri Yonetiminin Tarihsel Gelisimi

Miisteri iliskileri yonetim sistemi (CRM) kavraminin ilk olarak 1990’11 yillarda ortaya
ciktigr belirtilmektedir (Soztutar, 2010). Cok disiplinli bir yaklasim oldugu igin
teknolojinin gelismesiyle birlikte miisteri iliskileri yonetim sistemi tekniklerinin de
zaman icerisinde gelistigi goriilmektedir. Miisterilerle etkilesimlerin kaydedilmesi, veri
ambarlarinin teknolojik olarak gelismesi ve maliyetlerinin azalmasi, internet iizerinden
pazarlama metotlarinin artmasi ve daha etkin hale gelmesi, istatistiksel analiz

yontemlerinin ve veri madenciligi tekniklerinin bu alanda daha sik kullanilmaya
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baslanmas1 ve makine Ogrenmesi gibi teknolojilerinin gelismesi, misteri iliskileri

yonetim sisteminin gliniimiizde ulastig1 seviyeye gelmesine katki saglamistir.

Geleneksel ticaret yontemlerinde saticilar genellikle miisterilerini tanimakta, her bir
miisterisinin ihtiyaglari ile birebir ilgilenebilmekte ve miisterinin isteklerine yonelik 6zel
iriin ve hizmetler sunabilmekteydi. Bu donemlerde sirketler arasi rekabet iiretim
kapasitesi iizerinden ilerlemekteydi. Daha fazla iirlin ve hizmet sunabilen sirketler daha
avantajliydi. Sonraki donemlerde iiretim maliyetleri cok ucuzladi ve liretim kapasitesi cok
artt1. Bu sayede igletmeler arasi rekabet liretim kapasitesinden ziyade miisteri iligkilerine
yoneldi. Isletmelerin ¢cok daha biiyiik dlgekte miisterilere ulasmasi, cok yiiksek sayida
iiriin sunabilmesi, kitlesel pazarlama yontemleri gibi nedenlerden dolay: isletmeler,
geemiste miisterileri ile olan o6zel iletisimi kaybedebilmektedir. Eski ticaret
yontemlerinde her biri hakkinda bir¢ok bilgi sahibi olunan ve 6zel ilgilenilen miisteriler,

giinlimiizde veri tabaninda birer satir haline gelmistir (Chen & Popovich, 2003).

Isletmelerin miisteri iliskileri yonetimi yaklasimlarini benimsemesi ve bu yaklagimlari
siireglerine entegre edip dogru sekilde uygulayabilmesi zaman almistir. Ancak isletmeler
rekabetci piyasada is yapmayr siirdiirebilmek i¢in miisteri odakli yaklagimlari
benimsemek durumundadirlar. Isletmeler uzun dénemde basarili olmak i¢in potansiyel
miisterileri nasil kazanabileceklerini, var olan miisterilerin isteklerini ve kaybedilen
miisterilerin nasil geri getirilebilecegini anlamak zorundadirlar. Bu sekilde miisterilerin

isteklerini daha iyi anlayip daha dogru aksiyonlar alabilirler.

Miisteri iliskileri yonetiminin tarihsel gelisimi disinda, isletme yoOnetiminin tarihsel
gelisimi Sekil 1.2°deki gibidir. Sekil incelendiginde, tarihsel gelisimin {iretim, satis,
pazarlama ve miisteri merkezlilik seklinde oldugu goriilecektir. Gelinen noktada, 2000°1i
yillar ile birlikte miisterinin merkezde veya odakta oldugu sdylenebilir. Bunun arkasinda
da kiiresellesmeye bagli olarak yasanan acimasiz rekabet kosullarinin oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 2: isletme Yonetiminin Tarihsel Gelisimi

Uretim Satis Pazarlama Miisteri-Merkez
1850 1900 1950 2000

Kaynak: (Uysal & Aksoy, 2004)

1.8.3. Miisteri Iliskileri Yonetiminin Avantajlart

Miisteri iliskileri yonetim sistemi yaklasimi isletmelerin miisterileri ile arasindaki iligkiyi
daha iyi anlamalarina ve bu iliskiyi analiz ederek optimize edebilmelerini saglamaktadir.
Ayrica miisteri iliskileri yonetim sistemi, isleri otomatiklestirme yontemiyle otomasyon
imkani saglar ve bu dogrultuda isletmelerin verimliligini arttirmakta ve maliyetlerini
azaltmaktadir. Bu sayede, miisteri iligkileri yOnetimi sistemini kullanan isletmeler,
rakiplerine kiyasla cesitli avantajlara sahip olurlar. Asagida miisteri iliskileri yonetimi

sistemi kullanan sirketlerin elde ettigi avantajlara baz1 6rnekler verilmistir:

e Miisteri bilgilerinin diizenli sekilde toplanmasi ve saklanmasi,

e Miisteri bilgilerinin ilgili kisilerin ortak erisimine agik olmasi,

e Miisteri profilleri olusturabilme,

e Miisteri aliskanliklarini takip edebilme,

e Daha iyi taninan misteriler i¢in daha etkili pazarlama ve satis stratejileri
gelistirebilme,

e Miisteri ihtiyaglarinin  daha iyi anlasilabilmesi sonucunda miisteri
memnuniyetinin arttirllmast ve dolayisiyla misteri sadakatinin (baghiliginin
aidiyetinin) artmasi,

e Misteri iligkileri yonetimi sistemlerinin otomatiklesmesi sayesinde, verimliligin

artmas1 ve maliyetlerin diismesi,
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e Olgiilebilir, ydnetilebilir, analiz edilebilir ve iyilestirilebilir siiregler gelistirebilme

avantajlar saglanir.

Ozetle, miisteri iliskileri yonetim sistemi kullanan isletmeler, miisterileri hakkinda daha
fazla bilgi sahibi olmaktadir. Miisterilerini daha yakindan taniyarak, miisterilerinin
ihtiyaglarma ve isteklerine zel iiriin ve hizmetler sunabilmektedir. Isletmeler, mevcut
iiriin ve hizmetlerin yetersiz kaldig1 durumlarda, sirketler portfoylerini gelistirme ihtiyaci
oldugunu fark ederek ve miisteri iliskileri yonetimi sistemi ile anlamis olduklar
ihtiyaclara yonelik yeni ¢oziimler gelistirebilmektedir. Potansiyel miisterilerin
isteklerinin algilanmast ve bu yonde pazarlama c¢alismalari yapilmasi, mevcut
miisterilerin ihtiyaclarina yonelik iiriinler O6nerilmesi ve kampanyalar olusturulmasi,
kaybedilmek iizere olunan ve kaybedilen misterilerin kaybedilme nedenlerinin
belirlenerek 6nlemler alinmasi ve hayata gegirilmesi miimkiin hale gelmektedir. Kisacasi,
miisteri iligkileri yonetimini kullanan isletmeler, miisteri iliskilerini daha etkin bir sekilde
yonetilebilir, miisteri sadakatini artirilabilir, verimliligi arttirip maliyetleri disiirebilir,

daha rekabet¢i hale gelebilir ve sonugta uzun donemde daha fazla kar edebilirler.

1.8.4. Miisteri Iliskileri Yonetiminin lkeleri

Isletmelerin miisteri iliskileri yonetimi sistemini basaril1 bir sekilde hayata gecirebilmesi
ve siirekliligini saglayabilmesi i¢cin CRM’in ilkelerine uymasi gerekmektedir.

Isletmelerin uymasi gereken bu ilkeler asagidaki gibi siralanabilir (Yereli, 2001).

e Isletmenin miisteriyi tesvik eden bir rolii iistlenmesi,

e lletisim kanallar1 basaril sekilde kullanabilmesi,

e Isletmenin yasanan olumsuzluklarda sorumluluklari iistlenmesi,
e Miisteri memnuniyetinin ana hedef olarak benimsenmesi,

e Miisteri memnuniyeti i¢in girisimci yaklagimlarda bulunulmasi,

e Miisteri memnuniyetine giden sonuca odakli ¢aligilmasi.
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Ozetle, isletmelerin miisteri memnuniyetini kazanmak igin gerekeni yapmasi, ikili
iliskilerde sorumlulugu iistlenmesi ve sadece kar odakli degil miisteri odakl bir yaklagim
izlemesi gerekmektedir. Miisteri ile gerceklesen etkilesimler sonucunda miisterinin
memnun kalmasi isletmelerin ana odagi olmalidir. Miisteri karsilikli iliskiden memnun
degilse, bu durum isletmenin miisteri iliskileri yonetimini bagariyla uygulayamadigini

gostermektedir.

1.8.5. Miisteri Iliskileri Yonetiminin Kurulmas: ve Uygulanmast

Miisteri iligkileri yonetim sisteminin organizasyondaki herkes tarafindan benimsenmesi
gerekmektedir. Bir isletmede miisteri iligkileri yonetim sisteminin uygulanabilmesi i¢in
yatirimin dncelikle teknoloji yerine insan giicline yapilmasi gerektigi vurgulanmaktadir

(Yereli, 2001).

Dogru bir miisteri iligkileri yonetimi sistemi kurmak i¢in 6nce miisteriyi tanimak
gerekmektedir. Miisteriyi dogru tantyabilmek i¢in Oncelikle isletmelerin miisterilerin
rizast dogrultusunda miimkiin oldugunca her hareketini izlemesi ve kaydetmesi
gerekmektedir. Bir organizasyonun veya isletmenin miisteri hakkinda bilgi edinebilme
becerisi, cesitli kaynaklardan elde ettigi bilgiyi doniistiirme ve birlestirme kabiliyetine

baglidir (Khodakarami & Chan, 2014).

Bir e-ticaret platformu i¢in miisterilerin e-ticaret platformunu ne siklikla ziyaret ettikleri
ve ne siklikla aligveris yaptigi 6nemli bir bilgidir. Misterilerin ne tarz {iriinleri
goriintliledigi, varsa diizenli siparis verdigi iiriinler, ortalama siparis tutarlari gibi aligveris
bilgileri de kaydedilmelidir. Miisterinin her bir ziyaretinde gosterilen ytlizlerce iirlin
arasindan hangi {riinlere tiklamay1 tercih ettigi, hangi kategorilerin daha ¢ok ilgisini
cektigi vb. gibi bilgiler kaydedilmelidir. Ozetle miisterilerin e-ticaret platformu ile olan
iliskilerindeki her bir etkilesimi dogru bir sekilde kaydetmek ve analiz etmek miisteriyi

daha yakindan tanimak icin gereklidir.
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1.8.6. Miisteri Iliskileri Yonetiminin Siirecleri

Miisteri iliskileri yonetimi bir siirectir ve miisteriyi elde etmekten baslayarak miisterinin
elde tutulmasina kadar uzanan alt siirecleri kapsamaktadir. CRM’in siiregleri, i) Veri
Yonetimi Asamast (Bilgi Toplama), ii) Satis Yonetimi Asamasi (Miisteri Edinme), iii)
Miisteri Hizmetleri Yonetimi (Miisterinin Sadakatini Kazanma), iv) Miisteri Degerini

Artirma olmak {izere dort asamadan olusur.

1.8.6.1. Veri Yonetimi Asamasi (Bilgi Toplama)

Miisteri iliskileri yonetimi sisteminin ilk asamasi olan bilgi toplama asamasinda hedef,
kitle yani ayn1 anlama gelmek iizere, miisteriler hakkinda bilgi toplanmasidir. Miisteriler
hakkinda bilgi sahibi olmak, miisteriyi daha iyi taniyabilmek ve gruplandirabilmek i¢in
gereklidir (Demir & Kirdar, 2007). Oncelikli olarak, miisteriler hakkinda diizenli veri
toplanmasi1 ve bu verilerin giincel tutulmasi amaglanmaktadir. Kuskusuz, farkli miisteri
gruplariin farkl ihtiyaglar ve istekleri olabilmektedir. Miisterileri harcamalarina gore
ve ilgi alanlaria gore segmentlere ayirmak, her grup i¢in farkli pazarlama kampanyalari

ve {Uriin Onerileri yapabilme imkan1 saglamaktadir.

1.8.6.2. Satig Yonetimi Asamast (Miisteri Edinme)

Miisteri iliskileri yonetimi sisteminin ikinci agsamasi olusturulan miisteri segmentlerine
yonelik satig stratejilerini icermektedir. Belirlenen miisteri gruplarimi daha yakindan
tantyarak miisterilerin ihtiyaglar1 ve talepleri daha dogru bir sekilde tahmin
edilebilmektedir. Bu sayede hedefe yonelik pazarlama stratejileri hazirlanmaktadir.
Miisteri gruplarinin ihtiyaclarina gore 6zellestirilmis iiriin ve hizmet Onerileri ile satig

gerceklestirilebilmektedir.

Satis yonetimi asamasinda asil amacin miisterilere tek seferlik bir iiriin satmak yerine,
uzun donemde sadik miisteriler kazanmak oldugu ifade edilir. Miisteri edinme asamasi
miisteri merkezli diisiinmeyi gerektirir. Isletmeler bu sayede iiretim asamasindan satis

sonrasi siirece kadar iyilestirmeler yapabilmektedir (Gemci, 2019).
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1.8.6.3. Miisteri Hizmetleri Yonetimi (Miisterinin Sadakatini Kazanma)

Misteri iligkileri yonetiminde mevcut miisteriyi korumanin maliyetinin yeni miisteri
edinmekten daha az oldugu vurgulanmaktadir. Bu agsamada miisterinin sadakatini
(aidiyetini, bagliliginl) kazanmak i¢in misterilerin ihtiyaglarinin karsilanarak

memnuniyetlerinin arttirtlmasi hedeflenmektedir.

Miisteri iligkileri yonetiminde isletmeler, siireclerini miisterilerinin ihtiyaglarina yonelik
sekillendirmektedir. Ornegin; miisteriler ile yakin iliskiler kurmak, miisterilere
kendilerini 6zel hissettirmek, rakip isletmelere kiyasla daha uygun fiyatlarla daha kaliteli
iirlin ve hizmetler sunmaya calismak ve miisteri hizmetlerinin ortaya ¢ikan problemleri
miisteri odakli ¢cozmek vb. gibi yaklagimlar sayesinde miisterinin sadakati saglanmaya

caligilmaktadir.

1.8.6.4. Miisteri Degerini Arttirma

Miisteri 1iliskileri yoOnetiminin dordiincii asamasi, miisteri yasam boyu degerinin
artirlmaya ¢alisilmasidir. Miisterinin isletme ile olan iliskisi siiresince, isletmeye
getirecegi karin bugiinkii degeri, miisteri yasam boyu degeri olarak ifade edilmektedir.
(Yaprakli & Keser, 2008). Bu asamada, miisteriler ile olan uzun vadeli iliskiyi faydali bir
sekilde devam ettirmek ve bu iliskiden daha fazla kar elde etmek amaclanmaktadir.
Miisteri yasam boyu degerini artirabilmek i¢in miisterilerden miimkiin oldugunca daha
fazla kar elde etmek amacglanmaktadir. Daha once belirtildigi iizere, bu sirada asil amag
yalnizca kar elde etmek degildir, miisterinin de memnun kalacagi ve ihtiyaglarim
karsilayacak yararli Oneriler sunularak, uzun doénemli iligkiler goézetilmeye devam
edilmektedir. Ozetle, miisteri iliskilerine énem vermek ve miisterileri bir deger olarak

gormek isletmelerin ana odagi haline gelmektedir (Yurdakul, 2015).

1.8.7. Miisteri Iliskileri Yonetiminde Kullanilan Teknolojiler

Bir isletmenin miisteri iligkileri yonetimini basarili bir sekilde uygulayabilmesinin

temelinde miisteriden bilgi edinmesi vardir (Peppers vd., 1999). Giintimiizdeki teknolojik
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imkanlar sayesinde miisterilerin kendileri hakkinda ve isletme ile olan etkilesimlerinin
detaylarina dair veriler toplanabilmektedir. Ancak veri tek basina yeterli degildir.
Islenmemis veri genellikle bir anlam ifade etmez. Veriden bir yarar elde edebilmek igin
islenmemis ham veriden bir anlam ¢ikarilmasi gerekmektedir. Sekil 3’te yer alan bilgi
hiyerarsisi veya bilgi piramidi olarak amilan DIKW (Data/Veri, Information/Bilgi,
Knowledge/Ozbilgi, Wisdom/Bilgelik) modeli, veriden bilgelige giden yolculugu

gostermektedir.

Sekil 3: DIKW Modeli

Bilgelik
(Wisdom)

Ozbilgi
(Knowledge)

Bilgi

(Information)

Veri
(Data)

Miisterilerden elde edilen verinin anlamlandirilmas: ve faydali i¢goriiler elde edilmesi,
veri madenciligi yontemleri ile miimkiindiir. Toplanan verinin analiz edilmesi ve
anlamlandirilmasi, miisteri iligkileri yonetimi stratejilerinin belirlenmesini miimkiin kilar.
Isletmeler, miisteri iliskileri yOnetimi sistemini belirli teknolojiler sayesinde

uygulayabilmektedir.

Veri yonetimi teknolojileri sayesinde miisterilerden detayli veriler toplanabilmektedir.

Ornegin, miisteriler hakkinda toplanan veriler arasinda kullanicilarm gériintiiledigi
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sayfalar ve goriintiilenen sayfalarda gecirilen siireler gibi veriler bulunmaktadir. Toplanan
miisteri etkilesimi verileri anlik veya daha sonra analiz edilmek {izere, veri ambarlarinda
saklanmaktadir. Anlik analizlere 6rnek olarak miisterinin inceledigi {irlinler arasindaki
iligkilerden veya benzer miisterilerin satin alma davranislarindan yola ¢ikarak makine
ogrenmesi Oneri algoritmalari sayesinde miisterinin begenebilecegini diisiindiigii tirlinler
oneri olarak sunulmaktadir. Ayrica, bu verilerin daha sonra analiz edilerek is zekasi

araclari ile haftalik ve aylik 6zet raporlar olarak gosterilmesi de miimkiindiir.

Verinin anlamlandirilmasi sayesinde sekillenen stratejilerin uygulanmasinin énemli bir
asamas1 miisterilerle iletisimi siirdiirmektir. Miisterilerle cok ¢esitli teknolojik araclar
aracilifiyla iletisime gegilebilmektedir. Kisa mesaj, e-posta ve anlik bildirimler
giiniimiizde en ¢ok tercih edilen iletisim yoOntemleri olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Indirimlerin ve kampanyalarin duyurulmasinda ise genellikle internet ve televizyon
reklamlar1 kullanilmaktadir. Farkli miisteri gruplarina farkli iletisim yontemleri ile hitap
edilebilecegi i¢in tek bir iletisim yontemi kullanmanin yetersiz kalacagi goriilmektedir.
Bu yiizden, her kitleye hitap edebilmek icin c¢esitli iletisim yOntemlerine

basvurulmaktadir.

Gelismis bir e-ticaret platformunda ¢ok sayida miisteri ile iletisimi kolaylastirabilmek i¢in
otomasyon araglar1 kullanilmaktadir. Bir miisteri iliskileri yonetimi otomasyon aracinin
ornek bir ¢alisma akist su sekilde olabilir: Miisterilerin, isine yarayacak bir iiriin veya
hizmeti form doldurarak elde etmesi, elde edilen bilgilere gore miisterilerin
gruplandirilmasi, form iizerinden iletisime ge¢ilmesini onaylayan miisteriler ile iletisime

gecilerek kampanya ve tekliflerin iletilmesi yaygin kullanilan bir otomasyon akisidir.

Miisteriler bir problem yasadiklarinda karsilastiklar1 problemin en hizli sekilde
cozlilmesini istemektedirler. Miisteriler genellikle yardim sayfalar1 veya sohbet robotlari
yerine miisteri hizmetleri ile goriismeyi tercih ederler. Giiniimiizde teknoloji sayesinde
cagr1 merkezleri miisteriler ile hizli bir sekilde konugsmaya baslayabilecegi ve sorununa
¢coziim getirebilecek donanimlara sahiptir (Gemci, 2019). Miisteri iligkileri yonetimi

stireclerinde ¢agri merkezleri dnemli bir yere sahiptir.
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Diger taraftan, miisteri iliskileri yonetimi siire¢lerinin yonetiminde yararli olabilecek bazi
yazilimlar mevcuttur. Isletmeler iiciincii taraf CRM yazilimlarimi kullanabilir ya da kendi
stireclerine 6zel CRM yazilimlar1 gelistirmeyi tercih edebilir. Web ve mobil yazilim
teknolojileri kullanilarak gelistirilen CRM yazilimlari, miisteri iliskileri yOnetimi

stireclerinin tek bir platform iizerinden daha kolay takip edilebilmesini saglamaktadir.

1.9. E-TICARETIN EKONOMIYE ETKIiLERI

E-ticaretin gelisim siirecinde, 6zellikle paketleme ve dagitim gibi is kollarinin 6nemi
artmistir ve bu sayede yeni bir istihdam alan1 olusmustur. Ayrica, e-ticaretin ekonomi ve
toplum tizerindeki etkisi her gecen yil daha da artmaktadir. E-ticaret gegmiste hizli bir
yiikselis gostermistir ve istatistiksel veriler goz oniine alindiginda, bu yiikselisi gelecekte
de siirdiirecegi tahmin edilmektedir. 2025 yilinda global e-ticaret hacminin 4,4 trilyon
dolar degerine ulagacagi ongdriilmektedir (Demirdégmez, 2021). Bu gelisimin devam
etmesi ve bu siiregte taraflarin korunmasi i¢in devletler ve uluslararasi bazi
organizasyonlar ¢alismalar yiiriitmektedirler. Devletler, tesvik ve diizenlemeler ile e-
ticaretin gelisimi i¢in uygun ortami saglamaya yonelik ¢aligmalarda bulunmaktadir. E-
ticaretin {ilke sinirlarini asan yapisi nedeniyle devletlerin tesinde, Diinya Ticaret Orgiitii
(WTO), Diinya Bankas1 (WB), Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii (OECD), Avrupa
Birligi (EU) ve daha birgok organizasyon da e-ticaretin gelisimine katkida bulunacak
caligmalar yiiriitmektedirler. Bu ¢alismalar 6zellikle e-ticaretin gelisimini desteklemek,
tilketicinin haklarim1 korumak, kiigiik isletmeleri ve girisimcileri desteklemek gibi

konulara odaklanmaktadir (Malawer, 2008).

2021 yilinda yapilan bir ¢alismaya gore, Tiirkiye’de e-ticaret 2019 yilinda 136 milyar
Tiirk Liras1 iken %66’lik bir biiyiime gostererek 2020 yilinda 226 milyar Tiirk Lirasi
degerine ulasmistir (Deloitte Damismanlik A.S., 2021, s. 11). Ulkemizde e-ticaret hacmi
2022 yilmin ilk alt1 ayinda 2021 yilinin ilk alt1 ayina kiyasla %116 artarak 348 milyar
Tiirk Lirast degerine ulagsmistir (T.C. Ticaret Bakanligi, 2022).
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Ulkemizde pazar yerlerinde e-ticaret yapan ve ETBIS e kayitli olan 488.706 adet isletme
oldugu belirtilmistir. 2022 yilinin ilk 6 ayinda e-ticaret harcamalarinin 308 milyar Tiirk
Liras1 ile %88’ini yurti¢i alimlarmn, 15,8 milyar Tiirk Lirasi ile %5’ini diger iilkelerin
iilkemizdeki e-ticaret platformlarindan yaptigir alimlarin ve 15,8 milyar Tiirk Lirast ile
%7’si ise vatandaglarimizin yurt disindan yaptigi alimlarin olusturdugu goriilmektedir

(T.C. Ticaret Bakanligi, 2022).

1.10. E-TICARETIN GELECEGI

Ortaya ¢iktig1 yillardan itibaren biiylimesini araliksiz bir sekilde siirdiiren e-ticaret
sektorii 6zellikle son yillarda COVID-19 pandemisinin de etkisiyle hizlanarak biiyiimeye
devam etmistir. Arastirmacilar tarafindan e-ticaretin en yiiksek biiyiimesinin %26,9
orantyla pandemi doneminde gerceklestigi belirtilmektedir (Deloitte Danigmanlik A.S.,
2021).

Pandemi doneminde edinilen e-ticaret aligkanliklarinin pandemi sonrasinda da devam
edecegi tahmin edilmektedir. Tiiketicilerin degisen aligveris aliskanliklar ile birlikte;
hizl teslimat, kolay iade, indirimli {irlinler, canli destek ve girisimciler i¢in e-ticaret isi
kurmanin ¢ok daha kolay bir hale gelmesi vb. gibi teknolojik ve lojistik gelismeler de
dikkate alindiginda, e-ticaret sektoriiniin gelecek yillarda da benzer sekilde biiylimeye

devam edecegi ongoriilmektedir.

Gilinlimiizde cep telefonlarmin kullaniminin yayginlagmasi, e-ticaret sirketlerinin mobil
uygulamalara daha c¢ok Onem vermelerine neden olmustur. E-ticaret mobil
uygulamalarinin gelecekte ihtiyaglarimizi karsilama konusunda daha gelismis sistemler
olacagi ongoriilmektedir. Ayrica, giiniimiizde e-ticaret firmalar1 veri odakli (data-driven)
isletmeler haline gelmistir. Isletmeler alinacak énemli kararlar: icgiidiilerine gore degil
verilere dayandirarak vermektedir. E-ticaret isletmelerinin veriye dayali kararlar

vermeleri daha dogru adimlar atmalarini ve daha karli isletmeler olmalarini saglayacaktir.

E-ticaretin yillik biiyiime hizi diinya ortalamasinda %11,7 iken Tiirkiye’de %23,7
oraninda seyrettigi goriilmektedir. 2024 yilina gelindiginde yillik ortalama %23,7’lik
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bliyiime ile Tiirkiye’de 2020’ye kiyasla e-ticaretin 2,3 katina c¢ikacagr tahmin
edilmektedir (Deloitte Danismanlik A.S., 2021).
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IKiNCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi terimini bugiin bildigimiz haliyle ilk tanimlayan kisilerden biri olarak
kabul edilen Arthur Samuel (1959) makine 6grenmesini agik¢a programlanmadan,
tecriibelerden yola ¢ikarak bilgisayarlara 6grenme yetenegi veren bir bilgisayar bilimi
alani olarak tanimlamistir (Samuel, 1959). Diger bir ifadeyle makine 6grenmesi yapilacak
isin direkt olarak programlanmadan istatistiksel modeller ile verideki kaliplarin tespit
edilebilmesidir. Bir makine 6grenmesi modelinin ¢aligmasi i¢in belirlenmis algoritmalar
girdi olarak bir veri kiimesi ile beslenir. Ardindan makine, girdi olarak saglanan veri
kiimesi iizerinden kendi kendine 6grenerek (self-training) bir tahmin gergeklestirmektedir

(Theobald, 2017).

Makine oOgrenmesinin tecriibelerden yola c¢ikmasi ifadesinde makine Ogrenmesi
modelinin egitilmesi i¢in kullanilan veri kiimesinden bahsedilmektedir. Makine
ogrenmesi temelinde girdi olarak verilen veriden bir bilgi ¢ikarmaktadir. Veri seti ne
kadar iyi ve biiyiik olursa makine 6grenmesinin tahminleri de o kadar iyi olacaktir (Mohri
vd., 2018). Veri kiimesinin dogru ve tutarli olmasi, yanlis veri barindirmamasi, diger bir
ifadeyle modelin egitilecegi verinin kaliteli olmas1 gerekmektedir. Makine dgrenmesi
veriyi anlamlandirabilmesinin temelinde istatistik, yapay zeka, bilgisayar bilimleri,

istatistiksel 6grenme ve tahmin yontemleri yer almaktadir (Bastem, 2021).

Tarih boyunca insanlar zor ve rutin islerin makineler yardimiyla yapilabilmesi i¢in ¢aba
sarf etmislerdir. Ozellikle endiistri devrimi sonras1 makineler cogu isi yapabilecek hale
geldigi halde biligsel yetenekler gerektiren islerin insanlar tarafindan yapilmasi
gerekmistir (Theobald, 2017). Makine 6grenmesi ile makinelerin de veriye dayanarak
karar verebilmesi ve tahminde bulunabilmesi miimkiin olmustur. Ornegin istenmeyen e-
postalarin tespit edilebilmesi geleneksel programlama yontemleriyle yeterince verimli
olmamaktadir. Ayrica bir grup insanin siirekli olarak istenmeyen e-postalari tespit
edebilmesi de kaynak agisindan stirdiiriilebilir degildir. Ancak istenmeyen e-postalardan
olusan bir veri seti ile egitilen makine 6grenmesi veriler arasindaki kaliplari tespit ederek

cok daha verimli sonuglar elde edilebilmektedir. Benzer sekilde giiniimiizde daha bir¢ok
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alanda makine 6grenmesinin daha yaygin bir sekilde kullanilmasi sayesinde sinirli

kaynaklarin daha verimli kullanilmasini saglanmaktadir.

Makine Ogrenmesi glinlimiizde en hizli biiyliyen alanlardan birisi olarak karsimiza
cikmaktadir. Ozellikle otonom araglar, saglik, iiretim, egitim, finans ve pazarlama
endiistrilerinde makine 6grenmesinin kullanimi giderek artmaktadir (Carleo vd., 2019;
Jordan & Tom M. Mitchell, 2015). Giindelik hayatimizda kullandigimiz neredeyse her
teknolojide bulunan makine d6grenmesi hayatlarimiz iizerinde gii¢lii bir etkiye sahiptir.
Giindelik teknolojilerde ve endiistrideki kullanimina ek olarak giiniimiizde doga
bilimlerinde de insanligin kendisini ve evreni anlama ¢abasinda makine 6grenmesinden

yararlanilmaktadir (Zhou, 2021).

2.1. MAKINE OGRENMESI KATEGORILERI

Tiim problemler i¢in kullanilabilecek tek bir makine 6grenmesi algoritmasi yoktur.
Makine 6grenmesi farkli sekillerde kategorilere ayrilabilmektedir. Genellikle kapsayici
ic ana kategoriye ayrilmaktadir. Bu kategoriler denetimli 6grenme (supervised learning,
gbzetimli 6grenme), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning, gdzetimsiz 6grenme)
ve pekistirmeli 6grenmedir (reinforcement learning, takviyeli 6grenme). Ek olarak yari
denetimli Ogrenme (semi-supervised learning), c¢ok gorevli 6grenme (multi-task
learning), topluluk 6grenimi (ensemble learning), yapay sinir aglari (neural networks) ve
ornek tabanli 6grenme (instance based learning) makine 6grenmesi kategorilerinden

gosterilebilmektedir (Mahesh, 2018).
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Sekil 4: Makine 0grenmesi kategorileri

—
-

/

2.1.1. Denetimli Ogrenme

Gilinlimiizde denetimli 6grenme en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi tiiriidiir ve bu alanda
giin gectikge daha fazla gelisme yasanmaktadir. Denetimli 6grenme, ornek bir veri
kiimesi ve halihazirda bilinen sonuclarla egitilerek degiskenler arasindaki iligkileri
kesfeder. Diger bir ifadeyle denetimli 6grenme, bagimli degiskenler (X) ile bagimsiz
degisken (y) arasindaki iligkiyi kesfetmeyi amaclamaktadir (Miras¢t Seray, 2023).
Bilinen sonuglardan c¢ikardig: iliskiler sayesinde makine 6grenmesi daha Once hig
gormedigi verilerin sonuclari {izerine tahminde bulunabilmektedir. Bagimli degiskenlerin
ve bagimsiz degiskenin bilinmesinden dolay1 kullanilan veri etiketli veri (labeled data)
olarak nitelendirilebilir. Denetimli 6grenme, modelin egitimi i¢in kullanilan bagimli
degiskenlerden elde edilecek hedefler belirlenerek uygulanir. Bu yiizden denetimli

ogrenme gorev odakli yaklagima sahip oldugu ifade edilmektedir (Sarker, 2021).

Denetimli 6grenme i¢in veri kiimesi belirlenen oranlarda egitim ve test kiimesi olmak
tizere ikiye boliiniir. Genellikle veri kiimesinin %75°1 egitim verisi %25°1 ise test verisi
olarak tanimlanmaktadir. Egitim i¢in ayrilan veri kiimesi ile makine 6grenmesi egitilerek
degiskenler arasindaki iligkiler tespit edilmeye ¢alisirken, test i¢in ayrilan veri kiimesi ile
ogrenme performansi (dogrulugu) 6l¢iiliir (Demirci, 2022). Makine 6grenmesi modelinin

egitilmesi ve test edilmesi tamamlandiktan sonra, geriye doniilerek farkli parametreler ile



model iyilestirilebilir veya ger¢ek diinya verileri {lizerinde tahminler yapmak {izere

kullanilmaya baglanabilir.

Denetimli 6grenme, tahmin edilmeye c¢aligilan ¢giktinin (y) kesikli veya siirekli olmasina
bagli olarak siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir

(Demirel, 2023).

2.1.1.1. Regresyon

Regresyon analizi, makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda kullanimi en kolay olan
algoritmalardan biri olmakla birlikte 6zellikle ekonomi ve finans alanlarinda siklikla
kullanildig1 goriilmektedir. Regresyon analizi bagimli degiskenlerin bagimsiz degisken
tizerindeki etkisini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Diger bir ifadeyle, regresyon analizi
nicel veya nitel bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi agiklamak
icin kullanilmaktadir. Regresyon analizinin sonucunda bir regresyon denklemi (model)
elde edilir ve tahmin edilecek verilen bagimli degiskenleri modelde yerine konularak

bagimsiz degisken tahmin edilir (Demirel, 2023).

Sekil 5: Ornek bir regresyon modeli
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Kaynak: (Chatterjee & Hadi, 2006)
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Evlerin 6zelliklerinden yola ¢ikarak fiyatinin tahmin edilmesi, ¢alisanlarin performans
bilgileri iizerinden maaslarinin tahmin edilmesi veya ge¢mis yillardaki hava durumu
verilerine bakilarak bugiin havanin kag¢ derece olacagi gibi drnekler regresyon analizine

ornek olarak gosterilebilir.

Siklikla kullanilan regresyon tiirleri dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon ve
coklu dogrusal regresyondur (Theobald, 2017). Bunlara ek olarak kademeli regresyon,
polinom regresyon, ridge regresyon, lasso regresyon, elastic-net regresyon, kantil

regresyon ve sirali regresyon gibi regresyon tiirleri de vardir.

2.1.1.2. Smiflandirma

Siniflandirma problemi denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin en sik kullanildig:
problemlerdendir. Smiflandirma yapabilmek i¢in her algoritmanin verilerin etiketli
(labeled) c¢ikt1 degeri belirtilmis olmalidir. Siniflandirma algoritmalari, bagimh

degiskenler ile bagimsiz kategorik sinif degiskeni arasindaki iliskiyi kurmaya caligir.

Etiketli egitim verisi ile egitilen algoritmalar test verisindeki etiketleri tahmin etmeye
caligilarak algoritmanin 6grenme performanst (dogrulugu) test edilir. Olusturulan
smiflandirma modeli, egitim asamasinda degiskenler arasinda kurdugu iliskiler ile
uygulama asamasinda etiketlenmemis ger¢ek diinya verilerinin siniflarini tahmin etmeye

calisir (Kotsiantis, 2007).

Ozetle, regresyon modelleri ¢ikt: olarak sayisal bir deger tahmin ederken siniflandirma

modelleri ise sinirl sayida belirli kategorik degerlerden birini tahmin etmektedir.
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Sekil 6: Ornek bir simflandirma modeli

A

Kaynak: (Raschka, 2015)

Test sonuglarindan hastalik teshisi konulmasi, bir e-postanin istenmeyen bir e-posta olup
olmadig1, hesap hareketlerinde sahtekarlik riski olup olmadigi, miisterilerin firmalar1 terk

edip etmeyecegi gibi 6rnekler siniflandirma problemlerine 6rnek olarak gosterileblir.

Destek vektor makineleri, bayes teoremi, en yakin komsu, karar agaglari, rastgele orman,
lojistik regresyon ve yapay sinir aglari siklikla kullanilan siniflandirma modellerinden

bazilaridir.

2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenme yonteminde makine 6grenmesi, sonucu bilinen gézlem degerleri ile
egitilirken, denetimsiz 0grenme ydnteminde makine Ogrenmesine verilen gozlem
degerlerinin beklenen bir ¢iktisi yoktur (Ghahramani, 2004). Diger bir ifadeyle
denetimsiz 6grenme yonteminde veriler etiketlenmemistir ve algoritmalar verilerin
beklenen ¢ikt1 degerleri ile egitilmemektedir. Denetimsiz 6grenme, agikca egitilmeden
biiyiik veri kiimelerinde verilerin arasindaki kaliplar1 kesfetmeyi veya verileri birkag

kategoride siniflandirmay1 amaglamaktadir (Wang, 2016).
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Denetimsiz 6grenmenin en biiyiik avantaji, veri setinde var oldugundan haberiniz
olmayan kaliplar1 kesfetmenizi saglayabilmesidir (Theobald, 2017). Ornegin, denetimsiz
Ogrenme algoritmalari sayesinde miisteri hareketlerinden olusan bir veri kiimesinde daha
once hi¢ Ongoriilemeyen bir miisteri grubu ortaya ¢ikarilabilir. Gergek diinya verileri
genellikle etiketlenmemis veriler oldugundan dolay1 denetimsiz 6grenme algoritmalari
icin giin gectikce daha fazla kullanim alani1 olugmaktadir. Ancak denetimsiz 6grenme
algoritmalarmin baz1 dezavantajlari da bulunmaktadir. Denetimsiz  §grenme
algoritmalarinin iglem siiresi uzun ve karmasik olabilmektedir. Ayrica denetimsiz
ogrenme modellerinin ¢iktilarinin hangi iligkilere gore yapildigi konusunda c¢ok net
olmayabilmektedir. Denetimli 6grenme modellerinde oldugu gibi net bir basar1 kriterinin
olmamas: ve kavramlarin yeterince iyi tanimlanamamasi gibi sebeplerden dolay1

denetimli 6grenmeye kiyasla daha az tercih edilmektedir (Watson, 2023).

Denetimsiz 6grenme, kiimeleme, birliktelik kurallar1 analizi, sosyal ag analizi ve boyut
indirgeme gibi kategorilere ayrilmaktadir. Bu tez calismasinda denetimsiz 6grenmenin

kiimeleme ve boyut indirgeme yontemleri kullanilmisgtir.

2.1.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme en yaygin kullanilan denetimsiz 6grenme yoOntemidir. Kiimeleme, veri
kiimesindeki kaliplarin denetlenmeden gruplara (kiimelere) siniflandirilmasidir (Jain vd.,
1999). Denetimli 6grenme yonteminde siniflandirma, denetimsiz 6grenme yonteminde
ise kiimeleme kullanilmaktadir. Siniflandirmanin  amaci tahmine dayali iken
kiimelemenin amaci tanimlamaktir (Rokach & Maimon, 2006). Diger bir ifadeyle
kiimeleme yontemi etiketlenmemis verilerden olusan bir veri kiimesindeki benzer gozlem
degerlerini kendileri arasinda gruplandirmaktadir. Olusturulan kiimelerdeki gozlem
degerlerine birbirine yakin ve benzer 6zellikler sergilemekteyken, diger kiimelerdeki
gozlem degerlerine kiyasla farkli 6zellikler sergilemektedir. Kiimeleme modelinin

basarist da bu mantik {izerinden 6Slgiilebilmektedir.
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Kiimeleme yontemi bir denetimsiz 6grenme yontemi oldugu icin kiimeleme ile
olusturulacak gruplar ve bu gruplarin 6zellikleri hakkinda 6nceden bilgi sahibi olunamaz.
Gruplarin ne sekilde olusturulacagina model karar vermektedir. Bu tez c¢alismasinda
hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigi k-ortalamalar kullanilmigtir. Kiimeleme yontemi
kendi icerisinde hiyerarsik kiimeleme teknikleri ve hiyerarsik olmayan kiimeleme

teknikleri olmak tiizere iki ana gruba ayrilabilir (Koltan & Patir, 2011).

Sekil 7: Kiimeleme teknikleri

KUMELEME TEKNIKLERI

v
v v

Hiyerarsik Hiyerarsik Olmayan
A4
l A
Toplamal Boliinme K-Ortalama Teknigi

Monotetik Politetik

Baglant: Teknikleri Varyans Teknikleri Merkezilestirme Teknikleri
l e i |
X -
Ward Teknigi Medyan Centmidv
Tek Baglanti Tam baglant1 Ortalama baglanti

Kaynak: (Koldere Akin, 2008)
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2.1.2.2. Boyut Indirgeme

Makine 6grenmesi algoritmalarinda model ne kadar fazla veri ile beslenirse, kurulan
model o kadar iyi sonu¢ vermektedir. Ancak ayni sekilde modelin karmasiklig1 ve islem
stiresi de artmaktadir. Veri kiimesindeki bazi degiskenler birbirileri arasinda yiiksek
derecede korelasyon iceriyor olabilir ve bu degiskenlerin modele beslenmesi gereksiz

olabilir (Raschka, 2015).

Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu verilerin daha az boyutlu bir temsiline doniistiiriilmesi
islemidir. Indirgenmis veri kiimesi, verinin gercek boyutlu halinin 6zelliklerini
yansitmalidir (Van Der Maaten vd., 2009). Diger bir ifadeyle boyut indirgeme
algoritmalari, veri kiimesindeki degisken sayisin1 azaltarak makine Ogrenmesi
algoritmalarini ¢ok boyutlu veri kiimeleri ile beslemek yerine birbirinden daha kolay ayirt
edilebilen daha az sayida degisken ile beslemeyi amaglar. Bu sayede makine 6grenmesi
algoritmalarmin kullandig: sinirli depolama alanini ve islem performansint daha verimli
kullanarak daha iyi sonuglar elde edilebilmesi amaglanmaktadir. Boyut indirgeme
yontemi veri gorsellestirmek i¢in de kullanilabilmektedir. Her bir gozlem degerinin tigten
fazla degiskeni olan veri kiimeleri gorsellestirilemezken, boyut indirgeme algoritmalari
sayesinde iki veya li¢ degiskene indirgenen veri kiimeleri iki veya ii¢ boyutlu diizlem

iizerinde gorsellestirilebilmektedir (Raschka, 2015).

Boyut indirgeme yontemleri en genel haliyle dogrusal ve dogrusal olmayan boyut
indirgeme yontemleri olarak iki ana kategoriye ayrilmaktadir (Glielmo vd., 2021). Bu tez
caligmasinda boyut indirgeme yontemi olarak dogrusal bir boyut indirgeme yontemi olan

temel bilesen analizi (PCA) yontemi kullanilmistir.

2.1.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme yontemi icinde bulundugu dinamik ortamda deneme yanilma
yoluyla 6grenen bir makine dgrenmesi yontemidir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari

bir gdrevi nasil tamamlayacagini agikca gostermeden belirtilen goreve yonelik aldigi

aksiyonlar karsisinda aldig1 6diil veya cezalar ile sonuca ulasir (Pack Kaelbling vd.,
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1996). Diger bir ifadeyle pekistirmeli 6grenme yonteminde algoritmalar, canlilarda

oldugu gibi davraniglardan edindigi tecriibelerden yararlanilir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, net bir sekilde belirlenmis bir gérevi yerine getirmek
icin, daha 6nce hi¢ gormedigi bir ortamin 6zelliklerini algilayarak bu ¢evreyi etkileyecek
eylemlere karar verirler (Sutton & Barto, 2018). Yaptig1 eylemler sayesinde edindigi
tecriibeler sonucunda aldiklar1 geri doniitler sayesinde sonraki kararlarimi verir.
Pekistirmeli 6grenme son yillarda makine 6grenmesi alaninda en popiiler konularindan
biri haline gelmistir. Ozellikle otonom arag, saglik, finans ve oyun sektdrlerinde siklikla

kullandig1 goriilebilmektedir.

2.2. MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARI

Glinlimiizde, farkli ihtiyaclar i¢in 6zel olarak gelistirilmis birgok makine 0grenmesi
algoritmas1 bulunmaktadir. Bu algoritmalarin tamamin1 bilmek miimkiin olmasa da bazi
algoritmalarin literatiirde diger algoritmalara gore daha sik kullanildigi sdylenebilir.
Tezin bu boliimiinde, k-en yakin komsu (k-nearest neighbors: kNN) karar agaclari
(decision tree), rastgele orman (random forest) ve yapay sinir aglari1 (neural networks)

gibi sik kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina yer verilmistir.

Ek olarak, rastgele sec¢ilmis bir grup Hepsiburada kullanicisinin aligveris verileri
iizerinden bir miisteri segmentasyonu uygulamasi yapilan bu tez ¢alismasinda kullanilan
algoritmalar da bu boliimde aciklanmistir. Bu algoritmalar; siklikla kullanilan bir boyut
indirgeme algoritmasi olan temel bilesenler analizi algoritmast ve en yaygin kullanilan

kiimeleme algoritmasi k-ortalamalardir.

2.2.1. k-En Yakin Komsu

T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan onerilen k-en yakin komsu (kNN) algoritmasi bir
gbzlem degerinin en yakininda bulunan k adet komsusuna goére siniflandirildigi bir

yontemdir (Cover & Hart, 1967; Tas¢1 & Onan, 2016). K-en yakin komsu algoritmasinin

kullanilabilmesi i¢in, bakilacak en yakin komsu sayisi olan k parametresinin ve aradaki
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komsularla arasindaki mesafenin Olcililecegi mesafe fonksiyonunun belirtilmesi

gerekmektedir.

K-en yakin komsu algoritmasi, anlagilmasi basit ve etkili bir algoritma olmasina ragmen
yavas c¢alisan bir algoritmadir. Egitim verisi {izerinden bir model olusturmak yerine
egitim verisini ezberleyip, her yeni bir gdzlem degeri tahmin edilmeye ¢aligildiginda
gbzlem degerinin egitim verisindeki komsularina uzakligin1 hesaplayarak bir tahminde
bulunur. Komsular arasi uzaklik o6klid uzakligi, manhattan uzakligi, chebysev ve
minkowski uzaklig1 vb. gibi uzaklik olgiitleriyle hesaplanabilmektedir (Dilki & Deniz
Basar, 2020; Tasc1 & Onan, 2016).

Sekil 8: K-en yakin komsu yontemi

v-eksem

= x-elisetd
Kaynak: (Asliyan & Giinel, 2010)

2.2.2. Karar Agacglart

Denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi olan karar agaclari, kural tabanli bir

hiyerarsik smiflandirma algoritmasidir. Sekil 9’da goriilebilecegi lizere, karar agaclari

algoritmasi aslinda bir siniflandirma algoritmast olmasina ragmen regresyon
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problemlerinde de kullanilabilmektedir. Karar agaclar1 basit testleri mantiksal olarak
birlestiren sirali modellerdir. Diger makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha
anlagilabilir oldugu icin arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir (Kotsiantis,
2013). Diger bir ifadeyle, arastirmaci karar alirken hangi unsurlarin goz 6niine alinmasi
gerektigini anlayabilir ve karar kriterlerinin farkli ¢iktilar ile iliskilerinin belirlemesi

konularinda bilgi sahibi olabilir (Emel & Taskin, 2005).

Sekil 9: Karar agaclarimin yapisi
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Kaynak: (Theobald, 2017)

Karar agaglar kok, dal (i¢ karar diiglimleri) ve yaprak olarak ifade edilen diigimlerden
olusmaktadir. Karar agaclari, kok diigimiinden baslayarak, dallarda belirlenen kurallara
bagli olarak alt gruplara ayrilmaktadir ve bir yapraga ulastiginda bir ¢ikt1 elde
edilmektedir. Karar agaclarinda kok ve yaprak arasinda kalan diigimlere dal denir ve

dallanma, modelin karisikligina gore artabilmektedir.

Karar agaclar1 algoritmalari, veri kiimesindeki gozlem degerlerini homojen gruplara
ayirmak i¢in gerekli karar kriterlerini belirlemektedir. Algoritma, farkli gruplar
arasindaki varyansi (entropi) en diisiik tutacak karar kriterlerini bulmaya calisir. Son

olarak, karar agaclar1 algoritmalar1 siniflandirma problemlerinde 6zellikle gorsel agidan
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cok yararli olabilirken, asir1 6grenmeye duyarli ve ¢cok esnek olmayan bir algoritmadir
(Theobald, 2017). Diger bir ifadeyle, karar agaglar1 yeni veri kiimelerinde yeterince iyi

sonug veremeyebilir.
2.2.3. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, en yaygin kullanilan toplu siniflandirma yontemlerinden
biridir. Toplu siniflandirma ydntemleri, tek bir siniflandirict model yerine birgcok
siniflandirici olusturur ve olusturulan bu siiflandiricilarin tahminlerini birlestirerek bir
cikt1 elde eder (Akar & Gilingér, 2012). Diger bir ifadeyle, toplu siniflandirma yontemi;
birden fazla algoritma ya da birden fazla agacin bir araya getirilerek toplu bir sekilde

O0grenmesi ve tahmin etmeye ¢alismasidir.

Rastgele orman, torbalama teknigi (bagging - bootstrap aggregating: yerine koymali
se¢me islemi) kullanarak rastgele 6rneklemler olusturur ve bu 6rneklemlerden rastgele
degiskenler secerek karar agaclar1 olusturur. Bu islemi bir¢ok kez tekrar eder ve Sekil

10°da gortilebilecegi iizere bir karar ormani elde edilmis olur.

Sekil 10: Karar ormam

Rastgele Orman

Rassal W \
o Fe Wole EF ot

Agac-1 Agac -2 Agac-n

Sinif-B Sinif-B

l

Cogunluk - Oylama

Final - Sinif

Kaynak: (Sniatala vd., 2020; Tiitlincti, 2022)

Sinif-A
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Ozetle, rastgele orman algoritmasi torbalama teknigi kullanarak bir¢ok karar agaci
olusturur ve yeni gelen gézlem degerini tiim karar aga¢larindan gecirerek ¢ikan sonuglar
oylar. Bu sekilde, bir¢ok karar agacinin sonuglar1 birlestirilerek bir ¢ikti elde edilir. Bu
sayede daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir fakat rastgele orman algoritmalar

olusturulan rastgele ormanin biiyiikliigline gore daha yavas ¢alisabilmektedir.

2.2.4. Yapay Sinir Aglarn

Insan beyninin calisma seklinden esinlenen yapay sinir aglar1, deneme yoluyla dgrenerek
genellestirme yapabilmekte ve gelecege dair tahminlerde bulunabilmektedir (Hamzagebi
& Kutay, 2004). Yapay sinir aglari, herhangi bir 6n bilgi verilmeksizin girdi ve ¢ikti
degerler arasindaki iliskilerden yola ¢ikarak bir fonksiyon ortaya ¢ikarmasi ve agin
egitilmesini saglamaktadir (Hamzagebi & Kutay, 2004; Kaastra & Boyd, 1999). Diger bir
ifadeyle, yapay sinir aglar1 parametrik olmayan esnek bir modelleme aracidir (Karaath

vd., 2012; Tang & Chi, 2005).

Sekil 11: Yapay sinir ag1

Ciktr
Katmam

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katman

Kaynak: (Kutlu & Badur, 2009)
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Yapay sinir aglari, néron denilen islem birimlerinden olusmaktadir. Noronlar, bir 6nceki
ve bir sonraki katmanda bulunan her ndrona farkli sayisal agirliklarla baglidir (Kutlu &
Badur, 2009). Sekil 11°de de goriilebilecegi ilizere noronlar, katman denilen mantiksal
gruplar1 olusturur. Yapay sinir agi, bir girdi katmani, gizli katman (veya katmanlar) ve
bir de ¢ikt1 katmanindan olugmak iizere en az {i¢ katmandan olugmalidir. Gizli katmanlar

birden ¢ok olabilmektedir.

Ozetle, yapay sinir aglart modelinin egitilmesi sirasinda, ndronlarin birbirine baglandig

sayisal agirliklarin ayarlanarak bir fonksiyon elde edilmesi saglanir.

2.2.5. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Biiyiik veri kiimeleri genellikle ¢ok fazla degiskenden meydana gelmektedir. Bazi
durumlarda daha az degisken ile veri kiimesinin benzer 6zelliklerini temsil eden yeni veri
kiimeleri elde etmek miimkiin olabilmektedir (Jolliffe, 2005). Temel bilesenler analizi
ilk kez Pearson (1901) tarafindan ortaya atilmis ve daha sonra Hotelling (1933) tarafindan
gelistirilmistir (Ersungur vd., 2007; Hotelling, 1933; Pearson, 1901).

Temel bilesenler analizi, veri kiimesindeki degiskenler arasindaki varyans ve kovaryans
yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri araciligiyla agiklayarak, boyut
indirgenmesini saglayan bir istatistik yontemidir (Yildiz vd., 2010). Diger bir ifadeyle
bagimlilik yapist gosteren degiskenlerden dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz
yeni degiskenler olusturulur (Ersungur vd., 2007). Bu sayede degiskenler aras1 bagimlilik

azalmis olur.
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Sekil 12: Temel bilesenler analizi (PCA) algoritmasi ile boyut indirgeme

Kaynak: (Raschka, 2015)

Temel bilesenler analizi, veri kiimesini makine 6grenmesi modeline beslemeden dnce
yapilan veri Onisleme adimlarindan biridir. Literatiirde en yaygin kullanilan boyut
indirgeme yontemi temel bilesenler analizidir. Ayrica ¢ok boyutlu veri kiimelerini temel

bilesenler analizi ile iki veya ii¢ boyuta indirgeyerek gorsellestirmek miimkiindiir.

2.2.6. K-Ortalamalar

K-ortalamalar algoritmast J.B. MacQueen (1967) tarafindan 6nerilen bir kiimeleme
algoritmasidir (Macqueen, 1967). K-ortalamalar (k-means), veri kiimesindeki benzer
ozellikleri tastyan gozlem degerlerinin bir arada gruplandirilmasi i¢in kullanilan popiiler
bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir (Giirler vd., 2020; Kirmizigiil & Ibrahim, 2008; Li
& Wu, 2012; Sarmman, 2011). K-ortalamalar hiyerarsik olmayan kiimeleme
algoritmalarindan biridir ve literatiirde en yaygin olarak kullanilan kiimeleme

algoritmalarindan biridir.
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Bir gézlem degerinin birden fazla kiimede olabildigi kiimeleme yontemlerinin aksine k-
ortalamalar algoritmasinda her bir gézlem degeri tek bir kiimeye atanir (Bramer, 2007).
K-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in 6ncelikle
veri kiimesinin kendi igerisinde ka¢ kiimeye ayrilacagi (k) belirlenmelidir. Dirsek
yontemi (Elbow method) veya silhouette skoru gibi yontemlerle veri kiimesinin

ayrilabilecegi en uygun kiime sayisi belirlenebilir.

K-ortalamalar algoritmasi su sekilde ¢alisir (Bramer, 2007):

1. Kiime sayisi1 (k) belirlenir

2. K-ortalamalar algoritmasi, belirlenen kiime sayisi kadar kiime merkezlerini
(centroid) rastgele konumlara yerlestirir

3. Gozlem degerleri en yakinda bulunan kiime merkezinin grubuna atanir

4. Kiime merkezleri tekrar hesaplanir

5. Kiime merkezleri artik hareket etmeyince kadar iigiincii ve dordiincii adimlar

tekrarlanir.

Sekil 13: K-ortalamalar algoritmasi ile veri kiimeleme
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Kaynak: (Raschka, 2015)
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Ozetle, k-ortalamalar algoritmas1 gdzlem degerlerinin benzer dzelliklerine gére belirli
kiimeler olusturur. Kiimeleri en iyi sekilde temsil edene kadar kiime merkezlerinin yeri
ve o merkeze yakin gézlem degerlerinin kiimeleri degistirilir. En uygun sonucu bulana
kadar bu dongii tekrarlanir. Eger iyi bir kiimeleme islemi yapildiysa, kiimelerin kendi
icerisinde homojen, kiimeler arasinda ise heterojen olmasi beklenmektedir (Sammut &

Geoffrey I. Webb, 2011).
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UCUNCU BOLUM
MUSTERI SEGMENTASYONU UYGULAMASI

Bu caligmada miisteri segmentasyonu uygulanacak veri, Hepsiburada firmasinin veri
tabanindan alinmigtir. Calismada kullanilacak veri kiimesi rastgele se¢ilmis yaklasik
5.000 kullanicinin 2022 yili igerisinde satin aldig: tirlinleri ve bu iiriinlerin ait olduklar
kategorileri icermektedir. Kisisel Verilerin Korunmast Kanunu (KVKK) geregi, veri
kiimesinde kisisel bilgi bulunmamasina 6zen gosterilmistir. Kullanicilara ait ¢alismada

kullanilmasi hedeflenen hassas sayilabilecek bilgiler ise sifrelenmistir.

Uygulamada tiim kodlar Python programlama dili ile Jupyter Notebook ortaminda
yazilmistir. Veri isleme ve analiz asamalarinda Pandas, Numpy, Scipy kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Veri gorsellestirme agsamasi igin ise yaygin olarak kullanilan Seaborn ve
Matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Makine 6grenmesi uygulamalari i¢in ise Scikit-
learn kiitliphanesi kullanilmigtir. Uygulamada kullanilan yazilim dili, ortam ve
kiitliphanelerin tiimii yaygin sekilde kullanilan acik kaynak kodlu teknolojilerden

olusmaktadir.

Uygulamanin ilk agamas1 veri kiimesinin ¢alisma ortamina aktarilmasini ve veri tiplerinin
doniistliriilmesini icermektedir. Ardindan verilerin davraniglarini tanimaya yonelik bazi
betimsel istatistiklerin ¢ikarilmasin1 i¢cermektedir. Veri tipleri ve degiskenlerin

aciklamalar1 da bu boliimde incelenmektedir.

Uygulamanin ikinci asamasinda, ¢alismanin yapilabilmesi i¢in veri Onisleme ve veri
doniisimii islemleri yapilmistir. Veri biitiinliigi kontrol edilerek, aykir1 degerlerin
cikarilmast ve veri kiimesinin makine 6grenmesi modelinin egitilebilecegi sekilde

diizenlenmesi i¢in gerekli manipiilasyonlar bu asamada uygulanmaistir.
Uygulamanin {i¢iincii asamasinda, makine 6grenmesi modeli kullanilarak miisteri

segmentasyonu iglemi gergeklestirilmistir. Makine 6grenmesi modeli uygulanmadan

once verilerin standardize edilmesi, modeli egitecek degiskenleri azaltmak i¢in temel
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bilesen analizi, optimal grup sayisinin belirlenmesi i¢in Elbow yontemi (dirsek yontemi)

ve kiimeleme tekniginin degerlendirilmesi i¢in Silhoutte yontemi kullanilmaktadir.

3.1. KULLANILAN ARACLARIN TANIMLANMASI

3.1.1. Python Programlama Dili

Guido Van Rossum (1990) tarafindan gelistirilmeye baslanan Python programlama dili,
giiniimiizde Python Yazilim Vakfi adli kir amaci giitmeyen kurulus tarafindan
gelistirilmektedir. Ucretsiz ve agik kaynak kodlu bir yazilim dili olan Python
programlama dili son yillarda veri analizi alaninda en yaygin kullanilan programlama dili
haline gelmistir. Python programlama dilinin veri analizi i¢in gelistirilmis bircok
kiitliphanesi bulunmaktadir. Veri lizerinde diizenlenme ve analiz yapmak i¢in NumPy,
Pandas ve SciPy Kkiitiiphaneleri, veri gorsellestirme icin Matplotlib ve Seaborn
kiitiiphaneleri ve makine 6grenmesi uygulamalari i¢in Scikit Learn, Tensorflow, Keras,

Pytorch kiitiiphaneleri yaygin kullanilan kiitiiphanelerdendir (Arslan I, 2019).

3.1.2. Anaconda, Anaconda Navigator ve Jupyter Notebook

Anaconda veri bilimi alaninda kullanilan paketlerin yonetimini kolaylagtirmay1
amaclayan acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Anaconda Navigator ise gelistiricilere
komut satirin1 kullanmak yerine grafiksel bir ara yiiz saglayarak paket yonetimi ve ortam

yonetiminin kolaylastirilmasini saglamaktadir.

Bilimsel ¢aligmalarin glinimiizde daha yogun veri igermesi ve daha fazla hesaplama
gerektirmesi, ¢alismalarin anlasilabilmesini, yorumlanmasin1 ve tekrar edilebilmesini
zorlagtirmigtir (Randles vd., 2017). Bu ihtiyaca ¢oziim olarak gelistirilen Jupyter
Notebook web tarayicist iizerinden ¢aligtirilabilen ve interaktif programlama yapmayi
saglayabilen bir gelistirme ortamidir. Ayrica Jupyter Notebook ile yapilan ¢alismalarin
ve elde edilen sonuglarinin dagitimi kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Bu sayede
caligmalarin Jupyter Notebook ile yapilan calismalarin ve sonuglarimin farkli kisiler

tarafindan daha kolay tekrar edilebilmesi saglanmaktadir.
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3.1.3. NumPy Kiitiiphanesi

Dizi islemlerinin daha verimli bir sekilde yapilabilmesi i¢in 1990’11 yillarda bir grup
goniilli tarafindan gelistirilen bir veri yapisidir. N-boyutlu NumPy dizisi ve bazi
matematiksel iglemleri iceren NumPy paketi akademide ve endiistride yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir (Van Der Walt vd., 2011).

3.1.4. Pandas Kiitiiphanesi

Pandas kiitiiphanesi, Python dili ile diger bilimsel programlama dilleri ve istatistik
yazilimlar1 arasindaki farki kapatabilmek i¢in 2008 yilinda gelistirilmeye baslamistir.
Baslangigta finansal veri analizi amactyla gelistirilmistir. Kiitliphanenin adi, istatistik ve
ekonometride karsilasilan ¢ok boyutlu veri kiimeleri i¢in kullanilan panel veri (panel

data) teriminden gelmektedir (Mckinney, 2011).

3.1.5. Matplotlib Kiitiiphanesi

Matplotlib iki boyutlu verileri gorsellestirme imkani sunan bir Python kiitiiphanesidir.
Kullanim1 kolay ve esnek bir yapiya sahip olan Matplotlib kiitliphanesi ile interaktif
grafikler {iretilebilmekte ve grafiklerin farkli formatlarda ¢iktilar1 alinabilmektedir (Tosi,
2009).

3.1.6. Scikit-learn Kiitiiphanesi

Scikit-learn, Python programlama diline entegre edilmis, kolay kullanim saglamay1
hedefleyen ve igerisinde en yaygmn kullanilan makine o6grenmesi algoritmalarini
bulunduran agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir (Pedregosa vd., 2011).

3.2. VERI KUMESININ TANIMLANMASI

Pandas kiitiiphanesi ile .csv formatindaki veri kiimesi, Jupyter Notebook caligsma

ortamina aktarilmigtir. Veri kiimesinin tamami, Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu
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(KVKK) geregi paylasilmayacak olmakla birlikte ilk bes satir1 6rnek olarak Tablo 1°de

verilmistir.

Tablo 1: Veri kiimesinin tanimlanmasi

receivedAt | order userld sku domain | basket product

Number Amount | Amount

2022-01-01 22070875 | 89105699 | 1158940 | Fashion | 80.91 80.91

2022-01-01 34633985 | 59129796 | 3189275 | Fashion | 334.77 53.99

2022-01-01 34633985 | 59129796 | 5653133 | Fashion | 334.77 54.00

2022-01-01 34633985 | 59129796 | 6653633 | Fashion | 334.77 226.78

2022-01-01 72585287 | 28841111 | 2391104 | Home | 414.00 414.00

Miisterilerin bir yil igerisindeki aligveris bilgilerini iceren veri kiimesi 72.863 satirdan ve
Tablo 1°de yer alan 7 degiskenden olusmaktadir. Her bir satir ilgili miisterinin bir
siparisinde bulunan bir iiriine denk gelmektedir. Tablo 1’de goriilebilecegi gibi, veri
kiimesinde rastgele secilen 4.963 kullanicinin 01-01-2022 ile 31-12-2022 tarihleri
arasinda vermis oldugu 43.003 siparisinde toplamda 72.863 adet {iriin satin aldigi

goriilmektedir.

Sekil 14: Veri kiimesini olusturan degerleri veren Python kodlari

print(df.shape)

(72863, 7)
72.863 adet satirdan ve 7 adet kolondan oluguyor.

print(f"Benzersiz kullanici: {len(df.groupby('userId'))}")

Benzersiz kullanici: 4963

print(f"Benzersiz siparis: {len(df.groupby(['userId', 'orderNumber']))}")

Benzersiz siparig: 43003

print("tarih araligi: " + str(min(df['receivedAt'])) + " - " + str(max(df['receivedAt'])))

tarih araligi: 2022-01-01 05:27:37+00:00 - 2022-12-31 23:30:39+00:00

Veri kiimesini olusturan degiskenler ve detayli agiklamalari ise Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2: Veri kiimesini olusturan degiskenler ve aciklamalar

Degisken Aciklama

receivedAt Kullanicinin siparis verdigi anda siparisin gergeklestigi tarih ve
saati belirtir.

orderNumber Siparis numarasi, kullanicinin siparis verdigi anda olusturulan
bir numaradir. Hassas bilgi i¢erebilecegi icin maskelenmistir.

userld Kullanici numarasi, her kullanicinin kendine 6zel ayirt edici bir
numarasi vardir. Hassas bilgi i¢erebilecegi icin maskelenmistir.

sku Stok tutma birimi, e-ticaret sitesinde satilan her bir {riiniin
kendisine ait bir stok tutma birimi numarasi vardir. Hassas bilgi
icerebilecegi i¢in maskelenmistir.

domain Uriinlerin ait oldugu ana kategoriyi temsil eder. Veri kiimesinde
9 farkli ana kategori bulunmaktadir.

basketAmount Sepet tutari, kullanicinin yaptig1 aligverigin toplam tutarim
belirtir. Her orderNumber i¢in bir basketAmount tutari vardir.

productAmount Uriin tutar1, kullanicinin aldig1 her bir iiriiniin fiyatin1 belirtir.

Her stok tutma birimine (sku) karsilik gelen bir {irlin tutar
(productAmount) vardir. Ayni sepet (orderNumber) igerisindeki
iriin tutarlarimin  (productAmount) toplami sepet tutarina
(basketAmount) esittir. Eger sepet tutar1 (basketAmount) ve

iirlin tutar1 (productAmount) esit ise kullanicinin sepetinde tek

bir adet {iriin oldugu sdylenebilir.

Tablo 2’de belirtildigi lizere siparis numarasi (orderNumber), kullanici numarasi (userld)

ve stok tutma birimi (sku) bilgileri hassas veri icerebilecegi i¢in Kisisel Verilerin

Korunmasi Kanunu geregi maskelenmistir. Sekil 15°te maskelenen verilerin veri tipinin

nesne (object) olmasi beklenirken sayisal (int64) tipinde oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 15: Tip doniistiirme islemi uygulanmadan once veri kiimesindeki degiskenler

'pandas.core.frame.DataFrame'>

0 to 72862

Non-Null Count

Dtype

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

df.info()

<class

RangeIndex: 72863 entries,

Data columns (total 7 columns):
#  Column

0 receivedAt 72863
1 orderNumber 72863
2 userId 72863
3 sku 72863
4 domain 72863
5 basketAmount 72863
6 productAmount 72863

non-null

object
int64
int64
inté64
object
floaté64
floaté64

dtypes: float64(2), int64(3), object(2)
memory usage: 3.9+ MB

Sekil 16°da gortilebilecegi gibi, baz1 degiskenlerine tip doniisiimii uygulanmustir. Siparis

tarihi (receivedAt) degiskeni nesne (object) tipinden tarih-zaman (datetime) tipine; siparis

numarast (orderNumber), kullanici numarasi (userld) ve stok tutma birimi (sku)

degiskenleri sayisal (int64) tipinden nesne (object) tipine doniistiiriilmiistiir. Performans

iyilestirmesi i¢in az sayida degisen ve ¢ok kez tekrar eden domain degiskeni ise nesne

(object) tipinden kategori (category) tipine doniistiiriilmiistiir. Ayrica yine sekil 16’da veri

kiimesinde her bir degiskenden 72.863 adet gozlem degerinin bulundugu ve bos deger

olmadig1 goriilmektedir.

Sekil 16: Tip doniistiirme islemi uygulandiktan sonra veri kiimesindeki degiskenler

df = df.astype({"orderNumber": 'object’,

df[ 'receivedAt'] = pd.to_datetime(df['receivedAt'])

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 72863 entries,
Data columns (total 7 columns):

# Column

receivedAt
orderNumber
userId

sku

domain
basketAmount
6 productAmount

Ve WwN o

0 to 72862

Non-Null Count

Dtype

72863
72863
72863
72863
72863
72863
72863

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

dtypes: category(l), datetimeé4[ns,
memory usage: 3.4+ MB

"userId": 'object',

datetime64[ns, UTC]

object
object
object
category
float64
float64

"sku":

‘object', "domain": 'category'})

UTC] (1), float64(2), object(3)

Veri kiimesindeki nesne (object) ve kategorik (category) degiskenleri benzersiz olarak

saydirildiginda veri kiimesinin 43.003 adet siparisten, 4.963 adet kullanicidan, 44.868
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adet birbirinden farkli iirlinden ve 9 adet ana kategoriden olustugu goriilmektedir.
Kategorik bir degisken olan domain degiskenine ait {iriinler saydirildiginda ise Kitap ve
hobi kategorisinde 25.124 adet, Siipermarket kategorisinde 17.904 adet, Oda ve yasam
tarz1 kategorisinde 11.477 adet, Teknoloji kategorisinde 7.724 adet, Ev ve bahce
kategorisinde 7.038 adet, Ev aletleri kategorisinde 2.519 adet, Hepsiburada hizmetleri
kategorisinde 569 adet, Mobil kategorisinde 506 adet ve Diger kategorisinde 2 adet iirlin
satildig goriilmektedir (bkz. Ek 1).

3.2.1. Betimsel Istatistikler

Veri seti hakkinda daha detayli bilgi sahibi olabilmek i¢in sayisal degerler iizerinden bazi
betimsel istatistikler yorumlanabilir. Sekil 17°de veri kiimesinde bulunan sepet tutari
(basketAmount) ve f{irlin tutart (productAmount) sayisal degiskenlerinin betimsel
istatistiklerine bakildiginda toplamda 72.863 adet veri oldugu ve minimum iiriin ve sepet
tutarlarinin 0 TL, maksimum iriin ve sepet tutarlarinin 114.314,38 TL oldugu

goriilmektedir.

Sekil 17: Veri kiimesindeki sayisal degiskenlerin betimsel istatistikleri

df .describe()

basketAmount productAmount

count 72863.000000 72863.000000
mean 599.433931 338.604118

std 2069.979017 1612.866872

min 0.000000 0.000000
25% 77.000000 25.450000
50% 178.950000 71.020000
75% 414.515000 172.780000

max 114314.380000 114314.380000
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Sekil 17°de goriilebilecegi iizere, ortalama sepet tutar1 599,43 TL iken, ortalama {iriin
tutar1 ise 338,60 TL’dir. Sepet tutarinda standart sapma 2.069,98 TL, {iriin tutarinda ise
1.612,87 TL olarak goriilmektedir. Sepet tutarinin birinci ¢eyreginin 77 TL, ikinci
ceyreginin yani diger bir ifadeyle medyaninin 178,95 TL, {i¢iincii ¢eyreginin ise 414,52
TL oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde, iiriin tutarinin ise birinci ¢eyreginin 25,45 TL,
ikinci ¢eyreginin yani medyanimnin 71,02 TL ve igilincii ¢eyreginin 172,78 TL oldugu

goriilmektedir.

Sekil 18’de kullanici numarast (userld) degiskeni gruplandirilarak benzersiz sepet
numarast (orderNumber) degerleri saydirilmis ve segilen kullanicilar arasindan bir yil
icerisinde en ¢ok siparis veren kullanicilar listelenmistir. 2022 yilinda rastgele se¢ilmis
olan kullanicilar arasindan en ¢ok siparis veren kullanicinin 214 adet siparisi vardir. Sekil
18’deki kodu sepet numarasi (orderNumber) sadece 1 olacak sekilde filtrelendiginde ise
yalnizca bir kez siparis vermis ve tekrar hicbir siparis vermemis kullanici sayis1 ise 1240

olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Bkz. Ek 1).

Sekil 18: Veri kiimesindeki en ¢ok siparis veren kullanicilar

temp = df.groupby(by=[ 'userId'], as_index=False)[ 'orderNumber'].nunique()
temp.sort_values('orderNumber', ascending=False)

userld orderNumber

4891 8932083154555201028 214
4134 6096383531488901231 200
4049 5756178235851501224 193
4762 8411903090895221856 167
1597 -3387392014918255632 165
3540 4021241346941361819 1
3537 4009513232304776404 1
288 -8136459466196051341 1
1714 -2972262092339268389 1
4962 9219766512169354843 1
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Sekil 19’da ise kullanici numarast (userld) ve sepet numarasi (orderNumber)
gruplandirilarak siparis saatleri saydirilmig ve veri kiimesindeki kullanicilar arasindan tek
bir sipariste en ¢ok iiriin satin alan kullanicilar listelenmistir. Tki farkli kullanicinin tek
seferde 50 farkli {iriin satin aldigy, tiglincii olarak ise bir kullanicinin tek seferde 41 adet

iriin satin aldig1 goriilmektedir.

Sekil 19: Veri kiimesindeki tek bir sipariste en ¢ok iiriin satin alan kullanicilar

temp = df.groupby(by=[ 'userId', 'orderNumber'], as_index=False)[ 'receivedAt'].count()
product_cnt_per_ basket = temp.rename(columns = {'receivedAt':'productCnt'})
product_cnt_per_ basket.sort_values('productCnt', ascending=False)

userld orderNumber productCnt

37648
33875
25749
41655

4381

43002

6974245716608969091
5592608416177972138
1909321156647226594
8580366716790331560

-7377823875730449696

-1907438460568492980
-1907438460568492980
-1909316214901328364
-1909316214901328364

9219766512169354843

4843190789353525478
1782207703985799107
-8646454977037671575
3130275092037129314

-7164073312091665009

-6775734169075984139
-7978477186061666457
4457992930150488692
3752116096664292299

7043331984096424294

50
50
41
37
37

Veri kiimesinin tanimlanmasi ve igerisindeki verilere ait bazi betimsel istatistiklerin
hesaplanmas1 sonucunda veri kiimesinde aykirt degerlerin oldugu veya bir kategoride
sadece 2 adet siparis verilmis oldugu goriilmiistlir. Bu tarz verilerin makine dgrenmesi
modelinin egitimine baglamadan 6nce temizlenmesi veya diizenlenmesi gerekmektedir.
Buna ek olarak inceledigimiz ham veri kiimesinin makine 6grenmesi modeli igin
diizenlenmesi ve bazi yeni degiskenler eklenmesi, makine 6grenmesi modelinin daha iyi

sonuglar vermesine olanak saglayacaktir.

3.2.2. Veri Gorsellestirme

Veri gorsellestirme agsamasinda daha anlamli grafikler elde edebilmek i¢in veri kiimesinin

biitiinliiglinli bozan aykir1 degerlerin olmadig1 yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri

kiimesinde bos deger olup olmadigi kontrol edilmistir ve bos deger olmadigi
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belirlenmistir. Ancak sepet tutar1 ve iiriin tutar1 0 TL olan veriler bulunmaktadir. Aykiri
degerler gorsellestirme amaciyla veriden ¢ikarilmistir, aykirt degerlerin manipiile
edilmesi makine 6grenmesi modelinin tahminlerini etkileyebilecegi modele beslenecek
veri kiimesinden ¢ikarilmamistir. Aykir1 degerlerin ¢ikarilmadigr bir grafik 6rnegi Ek
2’de verilmistir.

Sekil 20’de Stats kiitiiphanesi kullanilarak sepet tutar1 ve iriin tutar1 sayisal
degiskenlerinin z skoru (standart z degiskeni) hesaplanmistir. Z skorunun mutlak degeri
3’ten kiigiik olan veriler yeni bir degiskene aktarilarak aykir1 degerler gorsellestirmenin

yapilacagi veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Sekil 20: Aykir1 degerlerin veri setinden ¢ikarilmasi

data = df[ (np.abs(stats.zscore(df["productAmount”])) < 3)]
data = data[ (np.abs(stats.zscore(data[ "basketAmount"])) < 3)]
data
receivedAt orderNumber userld sku d
0 2022-01-01 05:27:37+00:00 -2207087542370126279 8910569964850783703 -1158940591953934668 Fashion & Lifestyle 80.91 80.91
1 2022-01-01 06:53:38+00:00 3463398509105352910 -5912979623820006624 -3189275990496335346 Fashion & Lifestyle 334.77 53.99
2 2022-01-01 06:53:38+00:00 3463398509105352910 -5912979623820006624 5653133865623348119 Fashion & Lifestyle 334.77 54.00
3 2022-01-0106:53:38+00:00 3463398509105352910 -5912979623820006624 6653633759903391451 Fashion & Lifestyle 334.77 226.78
4 2022-01-01 07:44:02+00:00 -7258528727536827197 -2884111188620100873 2391104320713948662 Home & Garden 414.00 414.00
72858 2022-12-3123:18:18+00:00 -6024306834204222552 -496073675151649235 710583592107002819  Books & Hobbies 50.00 50.00
72859 2022-12-3123:27:36+00:00 -4878815539775359249  -496073675151649235 7345114099369013420  Books & Hobbies 23.00 22.00
72860 2022-12-3123:27:36+00:00 -4878815539775359249  -496073675151649235 710583592107002819  Books & Hobbies 23.00 1.00
72861 2022-12-31 23:27:54+00:00 166553617047767314  4828818243572142253 -2211919226393502800 Fashion & Lifestyle 229.99 229.99
72862 2022-12-3123:30:39+00:00 7513772089685661913 -496073675151649235  710583592107002819  Books & Hobbies 4.00 4.00

71107 rows x 7 columns

Sekil 20’de goriilebilecegi lizere aykir1 degerler temizlendikten sonra veri setinde 71.107
adet veri kaldig1 goriilmektedir. Diger bir ifadeyle 1.756 adet aykiri deger veri
kiimesinden silinmigtir. Sekil 21°de aykir1 degerler ¢ikarilmadan onceki ve sonraki

skewness ve kurtosis degerleri goriilebilir.
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Sekil 21: Aykir1 degerlerin ¢ikarilmasindan dnce ve sonra Skewness ve Kurtosis

degerleri

aykiri degerler ¢ikariimadan énce skewness ve kurtosis degerleri

print ("ProductAmount Skewness: %$f" % df[ 'productAmount'].skew())
print ("ProductAmount Kurtosis: %f" % df[ 'productAmount'].kurt())

print ("basketAmount Skewness: %f" % df[ 'basketAmount’'].skew())
print ("basketAmount Kurtosis: %f" % df[ 'basketAmount'].kurt())

ProductAmount Skewness: 16.726797
ProductAmount Kurtosis: 557.565278
basketAmount Skewness: 13.078179
basketAmount Kurtosis: 309.482217

aykiri degerler ¢ikarildiktan sonra skewness ve kurtosis degerleri

print ("ProductAmount Skewness: %f" % data['productAmount'].skew())
print ("ProductAmount Kurtosis: %f" % data['productAmount'].kurt())

print ("basketAmount Skewness: %f" % data[ 'basketAmount'].skew())
print("basketAmount Kurtosis: %f" % data[ 'basketAmount’'].kurt())

ProductAmount Skewness: 5.740578
ProductAmount Kurtosis: 40.201348
basketAmount Skewness: 3.557520

basketAmount Kurtosis: 15.035434

Sekilde 21°te goriilebilecegi lizere, aykiri degerler c¢ikarilmadan once iirlin tutar
(productAmount) degiskeninin skewness degeri 16,73 ve kurtosis degeri ise 557,56 dur.
Aykir degerler ¢ikarilmadan dnce sepet tutar1 (basketAmount) degiskeninin ise skewness
degeri 13,08 ve kurtosis degerinin 309,48 oldugu goriilmektedir. Python dilinde 6rneklem
skewness ve kurtosis degerleri kullanildigi hesaplanmistir, dolayisiyla 0’a gore
kiyaslanmalidir (Isigigok, 2022). Diger bir ifadeyle, veri kiimesinin asir1 saga ¢arpik ve
asir1 sivri bir dagilima sahip oldugu sdylenebilir. Aykir1 degerler ¢ikarildiktan sonra iiriin
tutar1 (productAmount) degiskeninin skewness degeri 5,74’¢ ve kurtosis degeri ise
40,20’ye diistiigii goriilmektedir. Uriin tutar1 (basketAmount) degiskeni icin ise skewness
degeri 3,56 ve kurtosis degeri 15,04 olacak sekilde degismistir. Makine O0grenmesi
modeline beslenecek veri kiimesindeki verilerin, modele beslenmesinden Once

standardize edilmesi gerektigi goriilebilmektedir.
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Sekil 22’de aylara gore satilan iirlinlerin tutarlar1 toplanarak aylik gelir verilmistir.
Grafikte yil sonuna dogru satiglarda bir artis trendi oldugu gozlemlenebilmektedir. E-
ticaret sirketlerinin Kasim ayinda yaptig1 indirimler sebebiyle Kasim ve Aralik aylarinda

yilin diger aylarina gore satiglardaki artis net bir sekilde goriilmektedir.

Sekil 22: Ayhk Satis Grafigi
1e6 Aylik Satis Grafigi
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Sekil 23: Fiyat Histogram Grafigi

Fiyat Histogram Grafigi
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Sekil 23’teki Fiyat Histogram Grafigi incelendiginde, satin alinan {iriinlerin fiyati
(productAmount) degiskenindeki saga carpiklik ve sivrilik net sekilde goriilmektedir.
Grafikte de goriilebilecegi lizere, satilan iiriinlerin cogu 0-1000 TL araligindadir. Sekil
24’e bakildiginda, en ¢ok satis yapilan tirlinlerin kitap ve hobi (books & hobbies) ile
siipermarket (supermarket) kategorilerindeki iirlinler olmast da bu durumu
dogrulamaktadir. Bu iki grafik, kullanicilarin e-ticaret siteleri iizerinden yaptiklar

aligveris aliskanliklarini 6zetlemektedir.
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Sekil 24: Kategorilerin Satis Oranlar1 Grafigi

Kategorilerin Satig Oranlari

Books & Hobbies
Supermarket

Fashion & Lifestyle
Technology

Home & Garden
Appliances
Hepsiburada Services
Mobile

Other

Sekil 24°de Kategorilerin Satis Oranlar1 Grafigi incelendiginde ise, en ¢ok satis yapilan
kategorinin %34,48 ile kitap ve hobi (books & hobbies) kategorisinin oldugu ve onu
%?24,57 ile slipermarket (supermarket) kategorisinin izledigi goriilebilmektedir. Ardindan
moda ve yasam tarzi (fashion & lifestyle), teknoloji (technology), ev ve bahce (home &
garden), ev aletleri (appliances), Hepsiburada hizmetleri (Hepsiburada services), mobil

ve diger (other) kategorilerinin geldigi goriilmektedir.

3.3. VERI ONISLEME

Uygulamada bazi betimsel istatistik ve veri gorsellestirme yontemleriyle veri kiimesi
hakkinda daha detayli bilgi sunulmasinin ardindan, makine 6grenmesi modeli i¢in gerekli

veri doniislim islemlerine baglanmistir. Miisteri segmentasyonunun yapilabilmesi i¢in

veri kiimesindeki her satir bir kullanicinin tiim harcamalariin bir 6zeti olacak sekilde
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diizenlenmistir. Diger bir ifadeyle, veri kiimesindeki her bir satir ilgili kullanicinin ¢esitli
kategorilerdeki toplam harcamalarini icermektedir. Buna ek olarak, kullanicilarin
toplamda kac¢ kez aligveris yaptigi, minimum, maksimum, ortalama ve toplam
harcamalar1 da modelin egitilmesinde yararli bilgiler olarak goriildiigii i¢in veri kiimesine
eklenmistir. Bu doniigiimiin sonucunda makine 6grenmesi modelinin egitilmesinde bir
katkis1 olmayacak veriler veri kiimesinden cikarilmistir. Ornegin, her kullaniciya dzel
ayirt edici bir degisken olan kullanici numarasi (userld) degiskeni, modelin egitilmesi
sirasinda bir katki saglamayacagi i¢in veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Buna benzer sekilde,
sadece 2 adet iirlin iceren diger (other) kategorisi, pivot edilme islemi sonrasinda bir
degisken haline gelmistir ve boyut azaltmak icin tablodan ¢ikarilmistir. Diger bir ifadeyle,
veri temizleme islemi sonrasinda sadece makine 0grenmesi modeli i¢in yararli olan

verilerden olusan bir veri kiimesi elde edilmistir.

Her bir kullanicinin hangi kategoride toplamda ne kadarlik harcama yapabildigini
hesaplayabilmek i¢in veri kiimesinin oldugu tabloyu Ozetlememiz (pivot table)
gerekmektedir. Sekil 25°te kullanicilarin aldigr tirlinlerin fiyatlari toplanarak ait oldugu

kategoriye yazdirilmistir.

Sekil 25: Kullanicilarin kategorilere ait harcamalarinin hesaplanmasi

pivoted = pd.pivot_table(data,
index='userId',
columns = 'domain’,

values = 'productAmount’,
aggfunc = 'sum').reset_index()
pivoted

domain userld Appliances E{Z:'l:?ei Fi:f'::;; HeP;i::;z:: l:;:::eﬁ Mobile Other Supermarket Technology
0 -9219215372597658510 0.00 576.82 818.99 0.0 49.99 0.0 0.0 796.79 214.82

1 -9213536368735428322 0.00 0.00 469.20 0.0 0.00 0.0 0.0 243.89 0.00

2 -9212213781084510606 0.00 955.19 802.66 0.0 0.00 0.0 0.0 1167.09 3469.55

3 -9212143531100464576 0.00 0.00 581.42 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 0.00

4 -9205248175333532922 4766.12 19833.71 11871.84 0.0 5182.68 0.0 0.0 11388.17 3167.15

4900 9197639350600673735 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 171.99
4901 9198648949746904109 0.00 382.62 0.00 0.0 256.29 0.0 0.0 759.80 103.79
4902 9199769750491676274 56.11 0.00 0.00 9.9 993.87 0.0 0.0 801.95 290.98
4903 9208887071934344602 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 77.70
4904 9219766512169354843 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 99.99

4905 rows x 10 columns
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Sekil 25°te goriilecegi lizere; ilk kullanici kitap ve hobi (books & hobbies) kategorisinde
576,82 TL, moda ve yasam tarz1 (fashion & lifestyle) kategorisinde 818,99 TL, ev ve
bah¢e (home & garden) kategorisinde 49,99 TL, siipermarket (supermarket)
kategorisinde 796,79 TL ve teknoloji (technology) kategorisinde 214,82 TL harcama

yapmis iken diger kategorilerden herhangi bir iirlin satin almamustir.

Kullanicilarin minimum, maksimum ve ortalama sepet tutarlari, toplamda kag kez siparis
verdigi ve toplamda ka¢ TL degerinde {iriin aldigr Sekil 26’da hesaplanmistir.
Kullanicinin yaptig1 en diisiik ve en yliksek harcama, minimum ve maksimum sepet tutari
(basketAmount) degerinden alinmigtir. Kullanicinin toplam yaptig1 harcama sayisi ise
sepet tutar1 (basketAmount) degerlerinin benzersiz saydirilmasindan elde edilmistir.
Kullanicinin yaptig1 toplam harcama ise sepet tutar1 (basketAmount) degeri tekrar eden
bir deger oldugu i¢in {iriin tutar1 (productAmount) iizerinden hesaplanmistir. Son olarak;
kullanicinin toplam harcamasi, toplam siparis sayisina boliinerek kullanicinin ortalama

siparis tutart hesaplanmustir.

Sekil 26: Kullanicilarin harcama istatistiklerinin hesaplanmasi

agg_functions = {'basketAmount': ['min', 'max', 'nunique'],
'productAmount’': [ 'sum']}
df agg = data.groupby('userId').agg(agg_functions).reset index()

df_agg.columns = ['userId', 'min', 'max', 'cnt', 'sum']

df_agg[ 'mean'] = df_agg[ 'sum']/df_agg['cnt']

df_agg

userld min max cnt sum mean

0 -9219215372597658510 49.99 338.94 14 2457.41 175.529286
1 -9213536368735428322 118.99  469.20 3 713.09 237.696667
-9212213781084510606 73.00 1888.69 12 6394.49 532.874167

-9212143531100464576 581.42 581.42 1 581.42 581.420000

A O N

-9205248175333532922 4.00 3925.64 110 56209.67 510.997000

4900 9197639350600673735 171.99 171.99 1 171.99 171.990000
4901 9198648949746904109 11.44 278.09 14 1502.50 107.321429
4902 9199769750491676274 9.90 46234 13 2152.81 165.600769
4903 9208887071934344602 77.70 77.70 1 77.70  77.700000

4904 9219766512169354843  99.99 99.99 1 99.99  99.990000
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Sekil 25°te hesaplanan kullanicilarin kategorilere ait harcamalarinin hesaplanmasi tablosu
ile Sekil 26’da hesaplanan kullanicilarin harcama istatistiklerinin hesaplanmasi tablosu
birlestirilerek yeni bir tablo elde edilmistir. Elde edilen bu tablodan kullanici numarasi
(userld) ve diger (other) degiskenlerinin ¢ikarilmasinin ardindan, Sekil 27°de goriilecegi
iizere makine 6grenmesi modelinin egitilebilecegi 4905 satirdan ve 14 degiskenden

olusan bir tablo olusturulmustur.

Sekil 27: Veri doniistiirme islemi sonrasi final tablo

Books & Fashion & Hepsiburada Home &

Appliances Hobbies Lifestyle Services Garden Mobile Supermarket Technology min max cnt sum mean
0 0.00 576.82 818.99 0.0 49.99 0.0 796.79 21482 4999 338.94 14 2457.41 175.529286
1 0.00 0.00 469.20 0.0 0.00 0.0 243.89 0.00 118.99 469.20 3 713.09 237.696667
2 0.00 955.19 802.66 0.0 0.00 0.0 1167.09 3469.55 73.00 1888.69 12 6394.49 532.874167
3 0.00 0.00 581.42 0.0 0.00 0.0 0.00 0.00 581.42 581.42 1 581.42 581.420000
4 4766.12 19833.71 11871.84 0.0 5182.68 0.0 11388.17 3167.15 4.00 392564 110 56209.67 510.997000
4900 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 171.99 17199 171.99 1 171.99 171.990000
4901 0.00 382.62 0.00 0.0 256.29 0.0 759.80 103.79 1144 27809 14 1502.50 107.321429
4902 56.11 0.00 0.00 9.9 993.87 0.0 801.95 290.98 9.90 462.34 13 2152.81 165.600769
4903 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 77.70 77.70 77.70 1 77.70  77.700000
4904 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 99.99 99.99 99.99 1 99.99  99.990000

4905 rows x 14 columns

3.4. MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde yer alan 3.2. Veri Kiimesinin Tanimlanmasi ve 3.2.1. Veri Gorsellestirme
basliklarinda goriilebilecegi lizere veri kiimesi hem asir1 ¢arpik hem de asirt sivri bir
dagilima sahiptir. Ayni zamanda degiskenlerin bazilar1 ¢ok yliksek degerlere sahip iken
bazilar1 ¢ok diisiik degerlere sahiptir. Bu nedenler dogrultusunda, Makine &grenmesi
modelinin egitilmesi dncesinde veri kiimesinde dl¢geklendirme islemi uygulanmistir. Bu
amagcla kullanilan MinMaxScaler fonksiyonu, verileri sifir ile bir arasinda olacak sekilde

Olceklendirir.

Veri kiimesinin boyutu biiyiidiikce makine 6grenmesi modelleri cok daha fazla kaynak
tilketmektedir. Temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis, PCA) boyut
indirgemeyi saglayan bir istatistiksel tekniktir. Verilerdeki genel 6zellikleri koruyarak

cok boyutlu bir veri kiimesinin boyut azaltarak daha az sayida degiskenle temsil
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edilmesini saglar. Sekil 28’de PCA doniisiimii yapildiginda kag¢ adet boyutla toplam

varyansin ne kadarini saglayabilecegini gostermektedir.

Sekil 28: Temel Bilesen Analizi ile bilesen sayisinin sec¢ilmesi

o o o o
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Sekil 28’de x ekseni PCA ile veri kiimesindeki bilesen sayisinin diisiiriilebilecegi olasi
degerleri, y ekseni ise denk gelen bilesen sayisiyla ne kadarlik bir varyans
yakalanabilecegini gostermektedir. Sekilde 7 bilesen ile verilerin toplam varyansinin
yaklasik %94'lni koruyabilecegi goriilmektedir. Daha fazla bilesen olmasi varyansi
artirmaktadir fakat etkisi giderek azalmaktadir. Bu nedenle veri kiimesini 7 ana bilesen

ile temsil edecek sekilde PCA uygulanmustir.

K-ortalamalar algoritmasinin en 6nemli parametresi veri kiimesinin bdliinecegi kiime
sayisidir. Makine Ogrenmesi modeli tanimlanirken verinin ka¢ kiimeye ayrilacagi
belirtilmelidir. Bu nedenle, temel bilesen analizi gergeklestirildikten sonra optimum
kiime sayisini belirleyebilmek i¢in Dirsek yontemi (elbow method) uygulanabilir. Sekil

29°da Dirsek yontemi (elbow method) uygulandiginda olusan grafik verilmistir.
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Sekil 29: Elbow yonteminin uygulanmasi

1 wess = []

: for k in range (1,15):
kmeans = KMeans(n_clusters=k)
kmeans.fit(x_pca)
wcss.append (kmeans.inertia_)

¢ plt.plot(range(1l,15),wcss)
plt.xlabel("number of k (cluster) value")
plt.ylabel("wcss")
plt.show()
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Elbow yonteminin uygulanmasi ile grafik iizerinde bir dirsek noktasi bulunmasi
hedeflenmektedir. Sekil 29’da goriilebilecegi ilizere grafikte net bir dirsek noktasi
bulunmamakla birlikte 7 kiimeye kadar kiimeler ici kareler toplaminin (WCSS) sert bir
sekilde diistiigii, fakat sonrasinda diistisiin azaldig1 goriilebilir. Grafikte net bir dirsek
noktas1 goriilemedigi icin Yellowbrick kiitiiphanesinin kElbowVisualizer metodu
kullanilmistir. kElbowVisualizer sekil 29’a ek olarak makine 0grenmesi modelinin
egitilme siiresini de grafige ekleyerek, en optimal kiime sayisini diiz bir ¢izgi ile gdsterir.

Sekil 30°da kElbowVisualizer grafigi verilmistir.
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Sekil 30: kElbowVisualizer metodu ile Elbow yonteminin uygulanmasi

kmodel=KMeans (random_state=42)
elb_visualizer=KElbowVisualizer (kmodel,k=(2,15))
elb _visualizer.fit(x_pca)

elb_visualizer.show()

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

-== elbow atk =7, score =50.041
100

I
I
|
]
I
I
I
Q0 I
|
_
I
80 ]
(0] I
1
Q I
9 I
7}
c 70 !
o I
= I
L 1
7] |
© 60 |
I
I
50
40
30
2 4 6 8 10 12 14
k

Sekil 29 ve Sekil 30°daki grafiklerden dirsek yontemine gore, K-ortalamalar algoritmasi

ile veri setinin en optimal yedi kiimeye ayrilabilecegi goriilmektedir.

Sekil 31: K-ortalamalar algoritmasinin uygulanmasi

kmeans = KMeans(init='k-means++', n _clusters = 7, random state=42)
kmeans.fit(x_pca)

y = kmeans.predict(x_pca)

silhouette avg = silhouette_score(x_pca, y)

print('Silhouette score: {:<.3f}'.format(silhouette_avg))

Silhouette score: 0.584

Sekil 31°de 7 temel bilesenden olusan veri kiimesini 7 kiimeye ayiracak k-ortalamalar
algoritmasi ¢alistirilmistir. Kiimeleme islemi sonucunda olusan kiimelerin performansini
degerlendirmek i¢in Silhouette skorlama yontemi kullanilmistir. Diger bir ifadeyle,
Silhouette skorlama yoOntemi ile kiimelerin birbirinden ne kadar iyi ayrildig:

hesaplanmistir.  Silhouette skoru -1 ile 1 arasinda degismektedir. Sekil 31°de
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goriilebilecegi iizere modelin Silhouette skoru 0,584’tlir. Bu bulguya gore, veriler

arasinda makul derecede anlamli bir iligski bulunarak kiimelere ayrildig: sdylenebilir.

Segmentlere ayrilan veri kiimesi, 7 temel bilesenden olusmaktadir. 7 boyutlu bir veriyi
gorsellestirebilmek miimkiin degildir. Kiimelere ayrilan veriyi gorsellestirebilmek i¢in
tekrar PCA yontemi kullanilarak kiimelendirilen veri, 2 temel bilesene diisiiriilmiistiir. 2

temel bilesene diisen veri kiimesine, K-ortalamalar algoritmasi ile olusturulan kiimeler

eklenerek Sekil 32°de grafik elde edilmistir.

Sekil 32: Kiimelendirilen veri setinin PCA yontemi ile gorsellestirilmesi

pca = PCA(n_components=2)

pca_2d = pca.fit_ transform(x_scaled)
pca_df = pd.DataFrame(pca_2d)
pca_df[ 'cluster'] = pd.Series(y)

pca_df.set_axis(['pl', 'p2', 'cluster'], axis='columns', inplace=True)

sns.scatterplot(data=pca_df, x="pl", y="p2", hue="cluster",palette="deep")

plt.legend()
plt.xlabel("pl")
plt.ylabel("p2")

plt.show()
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Sekil 32°de veri kiimesinde iki boyutlu diizlemde dagilan veriler ve olusturulan kiimeler

renklendirilerek gosterilmistir.

Verilerin kiimeler arasi1 dagilimina bakildiginda, ilk kiimede 3910 kullanici, ikinci

kiimede 68 kullanici, tigiincii kiimede 514 kullanici, dérdiincli kiimede 266 kullanici,
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besinci kiimede 22 kullanici, altinct kiimede 51 kullanici, yedinci kiimede ise 132

kullanic1 bulundugu goriilebilir (Bkz. Ek 4).

Olusturulan kiimelerin 6zelliklerini gorebilmek igin veri kiimesi segmentlere gore
gruplandirilarak, makine 0Ogrenmesinin egitilmesinde kullanilan degiskenlerin
ortalamalar1 alimmustir. Sekil 33’te kiimelere gore gruplanan degiskenlerin ortalamalari

verilmistir.

Sekil 33: Kiimelere gore gruplanan degiskenlerin ortalamalar

cluster Appliances ﬁz:ﬁ:s‘ Fi?:: :;Iz Hepssi::‘;i:: 12":;: Mobile Supermarket Technology min max cnt
0 458.659645 245.026207 240.726212 0.032737  126.839046 221.906090 203.417882 336.940335 213.744494  1096.043179  3.913043
1 5807.736176 5734.572647 7105.994412 7.961765 2542.678382 2758.517353 4865.086912  4904.984265 8.117500 7244.365000 76.985294
2 2022.553074 1688.715117 1079.191712 0.124514  726.167393 1218.152646 1647.763716  1736.851401 48.088696  3450.509416 21.243191
3 1868.074286 1170.574774 805.922218 10.141353  461.573045 1688.442068 847.431729  1861.804737 7.115150 3539.778496 18.736842
4 587.607727 1142.548636 5.314091 0.000000 0.000000 16583.362727 0.000000 7167.307727 19845.116364 22210.299091 1.136364
5 6194.547647 1061.449804 1643.126471 1.400000 8489.810784 1760.070980 1557.206863  1632.044902 67.236078  6873.130000 25.509804
6 8873.599621 1702.024318 2882.856061 0.120455 278.809470 13480.976364 298.694545 17715.958864 1538.931591 21512.004394 8.568182

Sekil 34’te kiimelerin degiskenler bazinda ortalama harcamalar1 verilmistir.
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Sekil 34: Kiimelerin degiskenler bazinda ortalama harcamalar
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Sekil 34’e bakildiginda ev aletleri (appliances) kategorisinde en yiiksek harcamay: altinct
kiimenin yaptig1 ve ardindan besinci ve birinci kiimelerin geldigi goriilmektedir. Yapilan
toplam harcamalarda da (sum) en yliksek harcamayi altinci kiimenin yaptigi, ardindan

birinci, dordiincii ve besinci kiimenin geldigi goriilebilir.

Kitap ve hobi (books & hobbies), moda ve yasam (fashion & lifestyle) ve siipermarket
(supermarket) kategorilerinde agik ara farkla en yiiksek harcamayi birinci kiimenin
yaptig1 goriilmektedir. Yapilan toplam alisveris adedine (cnt) bakildiginda da ayn1 sekilde

birinci kiimenin ortalama olarak en ¢ok aligveris yapan kiime oldugu goriilebilir.

Hepsiburada hizmetleri (Hepsiburada services) kategorisinde en yiiksek harcamayi
ticlincii kiimenin yaptig1 ve ardindan birinci kiimenin geldigi goriilmektedir. Ancak
burada Sekil 33’te ilgili degiskene veya Sekil 34°teki grafigin y eksenine bakilacak olursa

bu kategorideki ortalama harcamalarin 0-10 TL arasinda oldugu goriilebilir.
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Ev ve bahg¢e (home & garden) kategorisinde en yiliksek harcamay1 besinci kiimenin

yaptig1 goriilebilir.

Mobil (mobile) kategorisinde en yiiksek harcamayi yapan kiimenin dordiincii kiime
oldugu ve ardindan altinct kiimenin geldigi goriilebilir. Ayrica minimum siparislerin
(min) ortalamasi en yiiksek degere sahip olan1 dordiincii kiimedir. Diger bir ifadeyle
dordiincii kiimenin genellikle ucuz {irlinler almadigi yiliksek harcamalar yaptigi
sOylenebilir. Yapilan harcamalarin ortalamalarina (mean) ve en yiliksek harcamalarin
ortalamalarina (max) bakildiginda da dordiincii grubun en yiiksek ortalamaya sahip
oldugu goriilebilir. En yiiksek harcamalarda (max) doérdiincii kiimeyi altinct kiime takip
etmektedir. Altinc1 kiime ayni zamanda teknoloji (technology) alaninda en yliksek

harcamay1 yapan kiime olarak goriilmektedir.

Olusturulan kiimelerin ortalamalarindan yola ¢ikarak, kiimeler karakteristik 6zelliklerini
yansitacak sekilde isimlendirilebilir. Ornegin, neredeyse her kategoride en diisiik
harcamay1 yapan sifir numarali kiime “potansiyel kayip” olarak adlandirilabilir. Kitap ve
hobi (books & hobbies), moda ve yasam (fashion & lifestyle) ve siipermarket
(supermarket) kategorilerinde en ¢gok harcamay1 yapan birinci kiime ise “hizli tiiketiciler”
olarak isimlendirilebilir. Ikinci kiimenin ise neredeyse her kategoride benzer diizeyde ve
ortalamanmn altinda alisveris harcamasi yaptig1 goriilmektedir. Ikinci kiimedeki
miisterilere “dengeli tiiketiciler” denilebilir. Ugiincii kiimeye baktigimizda ise en gok
harcamanin Hepsiburada hizmetleri (Hepsiburada services) kategorisinde yapildigi
goriilmektedir. Dolayisiyla, {i¢iincii kiimedeki kullanicilarin Hepsiburada’nin sadakat
programi olan “Premium kullanicilar” oldugu sdylenebilir. Dordiincii kiime ise en ¢ok
harcamay1 mobil (mobile) kategorisinde yaptig1 i¢in bu kiime “cep telefonu meraklilar1”
olarak isimlendirilebilir. Besinci kiimenin, en ¢ok harcamayi1 ev ve bahge (home &
garden), ardindan ev aletleri (appliances) kategorilerinde yaptig1 goriilmektedir. Besinci
kiimede bulunan miisterilere “evini yenileyenler” denilebilir. Teknoloji (technology) ve
ev aletleri (appliances) kategorilerinde en ¢ok harcamayi yapan ve mobil (mobile)
kategorisinde de en yiiksek ikinci harcamaya sahip olan altinci kiimeye “teknoloji

tutkunlar1” denilebilir.
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Pazarlama bakis acisiyla bakildiginda, “cep telefonu meraklilar1” ve “teknoloji
tutkunlar1” kiimelerine mobil ve teknoloji kategorisine ait yiiksek fiyatli {iriinler
onerilerek daha fazla kar elde edilebilecegi dngoriilebilir. “Hizli tiikketiciler” kiimesinde
bulunan miisterilere ise ev aletleri, kitap ve hobi, moda ve yasam tarzi ve siipermarket
iirlinleri sunarak en ¢ok aligveris yapan birinci kiime daha sik aligveris yapmaya tesvik
edilebilir. “Potansiyel kayip” kiimesinin miisterilerinin ise neredeyse tiim kategorilerde
en diisiik harcamay1 yaptig1 ve toplam getiri bakimindan da en diisiik getiriye sahip olan
kiime oldugu goriilebilir. “Potansiyel kayip” kiimesine ait kisiler platforma yeni katilmis
veya platformu terk etmis kullanicilar olabilir. 3910 miisteriyi igeren bu kiimeye 6zel
indirimler ve firsatlar sunarak uzun vadede sadakatleri kazanilmaya calisilabilir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesindeki miisterilerin biiyiik bir ¢ogunlugu az harcama
yapan “potansiyel kayip” kiimesinde oldugu i¢in, bu kiimeye daha yiiksek fiyath
iriinlerin satis1 da tesvik edilmelidir. “Dengeli tiiketiciler” kiimesi de ayni sekilde daha
yiiksek fiyatl iirlinlerin satisina tesvik edilmeli ve bu kiimeye 6zel indirimler ve firsatlar
sunulmalidir. “Evini yenileyenler” kiimesindeki miisterilere de aymi kiimedeki diger
miisterilerin aldig1 tirlinler 6nerilerek ve kategorinin 6ne ¢ikan tiriinleri ile daha fazla satig
yapmak amaglanabilir. Son olarak “Premium kullanicilar1” kiimesine 6zel daha fazla
avantajlar saglanarak sadakat programina devam etmeleri ve diger kategorilerde yapilan

harcamalarin artirilmasi saglanmalidir.
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SONUC

Bu tez calismasinda, Hepsiburada e-ticaret platformu miisterilerinin aligveris verileri
iizerinde bir miisteri segmentasyonu uygulamasi gergeklestirilmistir. Birinci boliimde e-
ticaret ve miisteri iliskileri yonetimi (CRM) hakkinda bilgiler verilmistir. Ikinci béliimde
ise genel olarak kapsayici makine 6grenmesi kategorileri tanimlanmis ve ardindan {igiincii
boliimde uygulama asamasinda kullamlacak algoritmalar anlatilmistir. Ugiincii boliimde
ise veri kiimesinin tanimlayarak bazi betimsel istatistikler ve gorseller verilmistir.
Ardindan bazi veri Onisleme yontemleri ile veri kiimesi makine 6grenmesi algoritmalari

ile kiimeleme yapilabilmesi i¢in hazir hale getirilmistir.

Uygulama asamasinda bir denetimsiz 6grenme algoritmasi olan ve ikinci boliimde de
tanitilan temel bilesenler analizi algoritmasi ile veri kiimesinde boyut indirgeme yontemi
uygulanmigtir. Temel bilesenler analizi isleminin uygulanmasi sonucunda veri kiimesinin
14 degisken yerine, toplam varyansinin %94 iinii koruyarak 7 temel degisken ile temsil

edilebilecegi gozlemlenmistir.

Veri kiimesinin ka¢ kiimeye ayrilarak en iyi sekilde temsil edilebilecegi dirsek yontemi
(elbow method) ile belirlenmistir. Veri kiimesi en az 7’ye kiimeden (segment) olusacak
sekilde ayrilirsa kiimeler i¢i kareler toplaminin en diisiik seviyelere diisecegi
gbzlemlenmigtir. 7 kiimeden fazlasinda ise kiimeler i¢i kareler toplaminin diismeye
devam edecegi fakat bu diislisiin azalara devam ettigi ve modelin islem siiresinin

uzayacagi kElbowVisualizer kiitiiphanesi ile gdsterilmistir.

Veri kiimesi {izerinde yaygin olarak kullanilan diger bir denetimsiz 6grenme algoritmasi
olan k-ortalamalar yontemi ile miisteri segmentasyonu islemi ger¢eklestirilmistir.
Kiimeleme islemi sonucunda modelin olusturdugu kiimelerin performansini
degerlendirmek icin -1 ile 1 arasinda bir degerlendirme yapan Silhouette skorlama
yontemi ile bir degerlendirme yapilmistir. Silhouette skorunun yiiksek olmasi, gozlem
degerlerinin bulundugu kiimeye uygun oldugu ve diger kiimelerden farkli oldugunu
gostermektedir. Silhouette skorunun diigiik olmas1 kiimeleme isleminin kétii yapildigini

gosterir.
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Bu tez caligmasinda k-ortalamalar yoOntemi ile yapilan miisteri segmentasyonu
uygulamasi sonucu Silhouette skoru 0,584 olarak elde edilmistir. Bu sonugtan hareketle,
veriler arasinda iliskinin makul derecede anlamli bulundugu ve veri kiimesinin bu sekilde

segmentlere ayrildig1 soylenebilir.

Olusturulan segmenler, veri kiimesi ile birlestirilmistir. 3 boyuttan fazla boyutlu verilerin
gorsellestirilebilmesi miimkiin olmadig1 icin, olusturulan kiimeleri gorsellestirebilmek
icin tekrar bir temel bilesenler analizi algoritmasi uygulanarak veri kiimesi 2 boyuta
indirgenmistir. Ardindan her bir kiime bazli gruplama yaparak diger degiskenlerin
ortalama degerleri almmistir. Kiimelerin ortalama degerleri siitun  grafigi
gorsellestirilerek olusturulan kiimelerin karakteristik 6zellikleri hakkinda bilgi almak

amaglanmistir.

Son olarak olusturulan kiimelere ait gozlem degerlerinin ortalama aligveris
aliskanliklarindan yola ¢ikarak kiimeler isimlendirilmistir. Ayn1 zamanda bu kiimelere
pazarlama bakis agisiyla, karakteristik yapilarina 6zel {irtin ve hizmet Onerileri

sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda Hepsiburada kullanicilar iizerinde miisteri segmentasyonu analizi
yapilarak benzer aligveris aligkanliklarina sahip miisteriler kendi aralarinda
kiimelenmistir. Ancak, Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) geregi, alinan veri
kiimesinde kisisel bilgi bulundurulmamasina 6zen gosterilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 genellikle daha fazla veri ile beslendikce, bir o kadar ¢ok yeni iliskiler
kurabilme egilimindedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi gereksiz veriler ile beslenmesi
de ayni sekilde modelin karigikligini ve islem siiresini artirmaktadir. Ancak gelecekteki
miigteri segmentasyonu ¢alismalari i¢in, daha genis bir veri kiimesi {izerinden, model i¢in

daha yararl olabilecek degiskenleri secerek daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ayni sekilde daha fazla kullanici ve aligveris bilgisinden olusan bir veri kiimesi sayesinde

de daha iyi sonuclar elde edilebilecektir. Buna ek olarak, farkli makine &grenmesi

algoritmalar1 kullanilarak, hibrit yaklasimlar denenerek ve farkli veri Onisleme
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yaklagimlarinin modelin sonucu iizerindeki etkileri gozlemlenerek daha iyi bir kiimeleme

uygulamasi gergeklestirilebilir.

Ek olarak, olusturulan modeller gercek diinyada uygulanarak, farkli modellerin maddi
getirileri test edilebilir. Farkli yontemlerin birbirlerine kiyasla ne kadar satisa doniistiigi
ve isletmeye ne kadar kar getirdigi, nihai olarak hangi modelin se¢ilecegi konusunda en

Onemli karar kriterlerinden biridir.
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Ek 1:

In [1]:
out[1l]:
In [2]:
In [3]:
In [4]:
In [5]:
In [6]:
In [7]:
In [8]:
In [9]:
out[9]:

EKLER

Veri setinin tanimlanmasi

import pandas as pd

df = pd.read_csv('data.csv')

df.head()
receivedAt orderNumber userld sku domain
0 2022-01-01T05:27:37Z -2207087542370126279 8910569964850783703 -1158940591953934668 Fashion & Lifestyle 80.91 80.91
1 2022-01-01T06:53:38Z 3463398509105352910 -5912979623820006624 -3189275990496335346 Fashion & Lifestyle 334.77 53.99
2 2022-01-01T06:53:38Z 3463398509105352910 -5912979623820006624 5653133865623348119 Fashion & Lifestyle 334.77 54.00
3 2022-01-01T06:53:38Z 3463398509105352910 -5912979623820006624 6653633759903391451 Fashion & Lifestyle 334.77 226.78
4 2022-01-01T07:44:02Z -7258528727536827197 -2884111188620100873 2391104320713948662 Home & Garden 414.00 414.00
print(df.shape)
(72863, 7)
print(f"Benzersiz kullanici: {len(df.groupby('userId'))}")
Benzersiz kullanici: 4963
print(f"Benzersiz siparis: {len(df.groupby(['userId', 'orderNumber']))}")
Benzersiz siparig: 43003
df.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 72863 entries, 0 to 72862
Data columns (total 7 columns):
#  Column Non-Null Count Dtype
0 receivedAt 72863 non-null object
1 orderNumber 72863 non-null inté64
2 userId 72863 non-null int64
3 sku 72863 non-null inté64
4 domain 72863 non-null object
5 basketAmount 72863 non-null floaté64
6 productAmount 72863 non-null floaté64
dtypes: float64(2), int64(3), object(2)
memory usage: 3.9+ MB
df = df.astype({"orderNumber":'object', "userId":'object', "sku": 'object', "domain": 'category'})

df[ 'receivedAt'] = pd.to_datetime(df[ 'receivedAt'])

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 72863 entries, 0 to 72862
Data columns (total 7 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

0 receivedAt 72863 non-null datetime64[ns, UTC]
1 orderNumber 72863 non-null object

2 userId 72863 non-null object

3 sku 72863 non-null object

4 domain 72863 non-null category

5 basketAmount 72863 non-null floaté64

6 productAmount 72863 non-null floaté64

dtypes: category(l), datetime64[ns, UTC](1l), float64(2), object(3)

memory usage: 3.4+ MB

df.describe()

count  72863.000000 72863.000000
mean 599.433931 338.604118
std 2069.979017 1612.866872
min 0.000000 0.000000
25% 77.000000 25.450000
50% 178.950000 71.020000
75% 414.515000 172.780000
max 114314.380000  114314.380000
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In [10]: df['domain'].value_counts()
Out[10]: Books & Hobbies 25124
Supermarket 17904
Fashion & Lifestyle 11477
Technology 7724
Home & Garden 7038
Appliances 2519
Hepsiburada Services 569
Mobile 506
Other 2
Name: domain, dtype: inté64
In [11]: temp = df.groupby(by=['userId'], as_index=False)['orderNumber'].nunique()
len(temp[ (temp[ "orderNumber"]==1)1])
Oout[11]: 1240
In [12]: temp = df.groupby(by=['userId-'], as_index=False)['orderNumber'].nunique()
temp.sort_values('orderNumber', ascending=False)
Out[12]: userld orderNumber
4891 8932083154555201028 214
4134  6096383531488901231 200
4049 5756178235851501224 193
4762 8411903090895221856 167
1597 -3387392014918255632 165
3540 4021241346941361819 1
3537 4009513232304776404 1
288 -8136459466196051341 1
1714  -2972262092339268389 1
4962 9219766512169354843 1
4963 rows x 2 columns
In [13]: temp = df.groupby(by=['userId', 'orderNumber'], as_index=False)['receivedAt'].count()
product_cnt_per_basket = temp.rename(columns = {'receivedAt':'productCnt'})
product_cnt_per_basket.sort_values('productCnt', ascending=False)
Out[13]: userld orderNumber productCnt
37648 6974245716608969091 4843190789353525478 50
33875 5592608416177972138 1782207703985799107 50
25749 1909321156647226594 -8646454977037671575 49
41655 8580366716790331560 3130275092037129314 37
4381 -7377823875730449696 -7164073312091665009 37
16870 -1907438460568492980 -6775734169075984139 1
16869 -1907438460568492980 -7978477186061666457 1
16865 -1909316214901328364 4457992930150488692 1
16864 -1909316214901328364 3752116096664292299 1
43002 9219766512169354843  7043331984096424294 1

43003 rows x 3 columns
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Ek 2: Veri gorsellestirme

In [14]:

In [15]:

In [16]:

In [17]:

Out[17]:

In [18]:

In [19]:

In [20]:

In [21]:

In [22]:

out[22]:

import numpy as np
from scipy import stats

data = df[(np.abs(stats.zscore(df["productAmount"])) < 3)]
data = data[ (np.abs(stats.zscore(data[ "basketAmount”])) < 3)]
data
receivedAt orderNumber userld sku domain
0 2022-01-01 05:27:37+00:00 -2207087542370126279 8910569964850783703 -1158940591953934668 Fashion & Lifestyle 80.91 80.91
1 2022-01-01 06:53:38+00:00 3463398509105352910 -5912979623820006624 -3189275990496335346 Fashion & Lifestyle 334.77 53.99
2 2022-01-01 06:53:38+00:00 19105352910 -591297! )6624 5653 48119  Fashion & Lifestyle 334.77 54.00
3 2022-01-01 06:53:38+00:00 3463398509105352910 -5912979623820006624 6653633759903391451 Fashion & Lifestyle 334.77 226.78
4 2022-01-0107:44:02+00:00 -7258528727536827197 -2884111188620100873 2391104320713948662 Home & Garden 414.00 414.00
72858 2022-12-3123:18:18+00:00 -6024306834204222552  -496073675151649235 710583592107002819  Books & Hobbies 50.00 50.00
72859 2022-12-31 23:27:36+00:00 -4878815539775359249  -496073675151649235 7345114099369013420  Books & Hobbies 23.00 22.00
72860 2022-12-3123:27:36+00:00 -4878815539775359249  -496073675151649235 710583592107002819  Books & Hobbies 23.00 1.00
72861 2022-12-31 23:27:54+00:00 166553617047767314  4828818243572142253 -2211919226393502800 Fashion & Lifestyle 229.99 229.99
72862 2022-12-3123:30:39+00:00 7513772089685661913  -496073675151649235  710583592107002819  Books & Hobbies 4.00 4.00

71107 rows x 7 columns

aykir degerler gikariimadan énce skewness ve kurtosis degerleri

print ("ProductAmount Skewness: %f" % df['productAmount'].skew())
print ("ProductAmount Kurtosis: %f" % df['productAmount'].kurt())

print("basketAmount Skewness: %f" % df['basketAmount'].skew())
print("basketAmount Kurtosis: %$f" % df['basketAmount'].kurt())

ProductAmount Skewness: 16.726797
ProductAmount Kurtosis: 557.565278
basketAmount Skewness: 13.078179
basketAmount Kurtosis: 309.482217

aykin degerler gikarildiktan sonra skewness ve kurtosis degerleri

print ("ProductAmount Skewness: %$f" % data['productAmount'].skew())
print ("ProductAmount Kurtosis: %f" % data['productAmount'].kurt())

print ("basketAmount Skewness: %f" % data[ 'basketAmount'].skew())
print ("basketAmount Kurtosis: $f" % data[ 'basketAmount'].kurt())

ProductAmount Skewness: 5.740578
ProductAmount Kurtosis: 40.201348
basketAmount Skewness: 3.557520
basketAmount Kurtosis: 15.035434

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import warnings
warnings.filterwarnings('ignore')

monthly_orders = data.groupby(data.receivedAt.dt.month)['productAmount’].sum()

monthly orders

receivedAt
1 684517.24
2 637915.57
3 755577.00
4 803386.81
5 694580.18
6 770281.02
7 734881.86
8 837389.56
9 1022472.70
10 1072991.56
11 2378522.49
12 2088881.51
Name: productAmount, dtype: floaté64
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In [23]: sns.lineplot(monthly orders)
plt.xticks(range(1,13));
plt.title('Aylik Satis Grafigi');
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In [24]: sns.histplot(data["productAmount"]);
plt.title('Fiyat Histogram Grafigi');
plt.xlabel('Fiyat');
plt.ylabel('Adet');
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In [25): #Aykiri degerler temizlenmeden énce fiyat histogram grafigi
sns.histplot(df[ "productAmount”]);
plt.title('Fiyat Histogram Grafigi');
plt.xlabel('Fiyat');
plt.ylabel('Adet');
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In [25]: temp_s = pd.DataFrame(df['domain'].value_counts()).reset_index()
temp_s = temp_s.rename(columns={'domain’: 'cnt', ‘index': ‘'domain'})
plt.pie(temp_s["cnt"], autopct='%1.2f%%',);

patches, texts = plt.pie(temp_s["cnt"])
plt.legend(patches, temp_s[“domain"], loc="upper right")
plt.axis('equal')

plt.tight_layout()

plt.title('Kategorilerin Satig Oranlari');

plt.show()

Kategorilerin Satis Oranlar

Books & Hobbies
Supermarket

Fashion & Lifestyle
Technology

Home & Garden
Appliances
Hepsiburada Services
Mobile

Other

87



Ek 3: Veri onisleme

In [26]:
In [27]:
out[27]:
In [28]:
In [29]:
In [30]:
In [31]:
Out[31]:
In [32]:
In [33]:
In [34]:
out[34]:

pivoted = pd.pivot_table(df,
index='userId',
columns = 'domain’,
values = 'productAmount’,
aggfunc = 'sum').reset_index()
pivoted
" " Books & Fashion & Hepsiburada Home & "
domain userld Appliances Hobbies Lifestyle Services Garden Mobile Other Supermarket Technology
0 -9219215372597658510 0.00 576.82 818.99 0.0 49.99 0.0 0.0 796.79 214.82
1 -9213536368735428322 0.00 0.00 469.20 0.0 0.00 0.0 0.0 243.89 0.00
2 -9212213781084510606 0.00 955.19 802.66 0.0 0.00 0.0 0.0 1167.09 3469.55
3 -9212143531100464576 0.00 0.00 581.42 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 0.00
4 -9205248175333532922 14571.41 24817.44 11871.84 0.0 5182.68 0.0 0.0 11388.17 30636.47
4958 9197639350600673735 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 171.99
4959 9198648949746904109 0.00 382.62 0.00 0.0 256.29 0.0 0.0 759.80 103.79
4960 9199769750491676274 56.11 0.00 0.00 9.9 993.87 0.0 0.0 801.95 290.98
4961 9208887071934344602 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 77.70
4962 9219766512169354843 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.0 0.00 99.99
4963 rows x 10 columns
agg_functions = {'basketAmount': ['min', 'max', 'nunique'],
'productAmount': ['sum']}
df_agg = df.groupby('userId').agg(agg_functions).reset_index()
df_agg.columns = ['userId', 'min', 'max', 'cnt', 'sum']
df_agg[ ‘'mean'] = df_agg[ 'sum']/df_agg['cnt']
df_agg
userld min max cnt sum mean
0 -9219215372597658510  49.99 338.94 14 2457.41 175.529286
1 -9213536368735428322 118.99 469.20 3 713.09 237.696667
2 -9212213781084510606 73.00 1888.69 12 6394.49 532.874167
3 -9212143531100464576 581.42 581.42 1 581.42 581.420000
4 -9205248175333532922 4.00 17970.28 114 98468.01 863.754474
4958 9197639350600673735 171.99 17199 1 171.99 171.990000
4959 9198648949746904109  11.44 278.09 14 1502.50 107.321429
4960 9199769750491676274 9.90 46234 13 2152.81 165.600769
4961 9208887071934344602  77.70 77.70 1 77.70  77.700000
4962 9219766512169354843  99.99 99.99 1 99.99  99.990000
4963 rows x 6 columns
df_final = pd.concat([pivoted, df_agg], axis=1, join="inner")
df_final = df_final.drop(columns=[ 'userId', 'Other'])
df_final
. Books & Fashion & Hepsiburada Home & " "
Appliances Hobbies Lifestyle Services Garden Mobile Supermarket Technology min max cnt sum mean
0 0.00 576.82 818.99 0.0 49.99 0.0 796.79 214.82 49.99 338.94 14 2457.41 175.529286
1 0.00 0.00 469.20 0.0 0.00 0.0 243.89 0.00 118.99 469.20 3 713.09 237.696667
2 0.00 955.19 802.66 0.0 0.00 0.0 1167.09 3469.55 73.00 1888.69 12 6394.49 532.874167
3 0.00 0.00 581.42 0.0 0.00 0.0 0.00 0.00 581.42 581.42 1 581.42 581.420000
4 14571.41 24817.44 11871.84 0.0 5182.68 0.0 11388.17 30636.47 4.00 17970.28 114 98468.01 863.754474
4958 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 171.99 171.99 171.99 1 171.99  171.990000
4959 0.00 382.62 0.00 0.0 256.29 0.0 759.80 103.79 11.44 278.09 14 1502.50 107.321429
4960 56.11 0.00 0.00 9.9 993.87 0.0 801.95 290.98 9.90 462.34 13 2152.81 165.600769
4961 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 77.70 77.70 77.70 1 77.70  77.700000
4962 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.0 0.00 99.99 99.99 99.99 1 99.99  99.990000

4963 rows x 13 columns
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Ek 4: Makine ogrenmesi

In [35]: from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

In [36]: # define standard scaler
scaler = MinMaxScaler()
# transform data
x_scaled = scaler.fit_transform(df_final)
print(x_scaled)

[[o. 0.01555594 0.00660783 ... 0.08074534 0.00455016 0.00516278]
[o. 0. 0.00378563 ... 0.01242236 0.00132036 0.00699128]
[o0. 0.02576 0.00647608 ... 0.06832298 0.01184009 0.01567323]
[0.00017451 0. 0. . 0.07453416 0.00398616 0.00487075]
[o. 0. 0. . 0. 0.00014387 0.00228536]
[o. 0. 0. ee. 0. 0.00018514 0.00294097]]

In [37]: from sklearn.decomposition import PCA

In [38]: import numpy as np
from scipy import stats
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import warnings
warnings.filterwarnings('ignore')

In [39]: pca = PCA().fit(x_scaled)
plt.plot (np.cumsum (pca.explained variance_ratio_))
plt.xlabel("number of components")
plt.ylabel("cumulative explained variance");
plt.show ()
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In [40]): pca = PCA(n_components=7)
pca.fit(x_scaled)
x_pca = pca.transform(x_scaled)

In [41]): print ("variance ratio: ", pca.explained variance_ratio_)
print ("sum: ", sum(pca.explained_variance_ratio_))

variance ratio: [0.37644301 0.19261063 0.15738693 0.07578762 0.05520387 0.04549409
0.03756749]
sum: 0.9404936290453988

In [42]: from sklearn.cluster import KMeans

In [43]: import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import warnings
import numpy as np
warnings.filterwarnings('ignore')

In [44]): wcss = []

In [45]: for k in range (1,15):
kmeans = KMeans(n_clusters=k)
kmeans.fit(x_pca)
wcss.append (kmeans.inertia_)

In [46]: plt.plot(range(l,15),wcss)
plt.xlabel("number of k (cluster) value")
plt.ylabel("wcss")
plt.show()
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In [47]: !pip3 install yellowbrick

In [48]: from yellowbrick.cluster import SilhouetteVisualizer
from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer

In [49]: kmodel=KMeans(random state=42)
elb_visualizer=KElbowVisualizer (kmodel,k=(2,15))
elb_visualizer.fit(x_pca)
elb_visualizer.show()

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

=== elbow atk =7, score =50.041
100

70

distortion score

In [50]: from sklearn.cluster import KMeans

In [51]: from sklearn.metrics import silhouette_score
from yellowbrick.cluster import SilhouetteVisualizer
from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer

In [52]: kmeans = KMeans(init='k-means++', n_clusters = 7, random state=42)
kmeans.fit(x_pca)
y = kmeans.predict(x_pca)
silhouette_avg = silhouette_score(x_pca, y)
print('Silhouette score: {:<.3f}'.format(silhouette_avg))

Silhouette score: 0.584
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In [53]:

In [54]:

In [55]:

In [56]:

In [57]:

Out[57]:

In [58]:

In [59]:

out[59]:

pca = PCA(n_components=2)

pca_2d = pca.fit_transform(x_scaled)
pca_df = pd.DataFrame(pca_2d)
pca_df[ 'cluster’'] = pd.Series(y)

pca_df.set_axis(['pl', 'p2', 'cluster'], axis='columns', inplace=True)

sns.scatterplot(data=pca_df, x="pl", y="p2", hue="cluster",palette="deep")

plt.legend()
plt.xlabel("pl")
plt.ylabel("p2")
plt.show()
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df_final.loc[:, 'cluster'] =y

df_final.groupby('cluster')['cluster'].count()

cluster
0 3910
1 68
2 514
3 266
4 22
5 51
6 132
Name: cluster, dtype: inté64

group_cols = ['Appliances', 'Books & Hobbies', 'Fashion & Lifestyle', 'Hepsiburada Services', 'Home & Garden', 'Mobile’
group_means
cluster  Appliances a‘;ﬁﬁ; Fﬁ':;’;lt "’”s':r‘:"fc‘:: ':;;":e: Mobile Supermarket  Technology min max cnt
[] 0 458.659645 245.026207 240.726212 0.032737  126.839046 221.906090  203.417882 336.940335 213.744494  1096.043179  3.913043
1 1 5807.736176 5734.572647 7105.994412 7.961765 2542.678382 2758.517353 4865.086912  4904.984265 8.117500  7244.365000 76.985294
2 2 2022553074 1688.715117 1079.191712 0.124514  726.167393 1218.152646 1647.763716  1736.851401 48.088696  3450.509416 21.243191
3 3 1868.074286 1170.574774  805.922218 10.141353  461.573045 1688.442068  847.431729 1861.804737 7115150  3539.778496 18.736842
4 4 587.607727 1142.548636 5.314091 0.000000 0.000000 16583.362727 0.000000 7167.307727 19845.116364 22210.299091 1.136364
5 5 6194.547647 1061.449804 1643.126471 1.400000 8489.810784 1760.070980 1557.206863  1632.044902 67.236078  6873.130000 25.509804
6 6 8873.599621 1702.024318 2882.856061 0.120455  278.809470 13480.976364  298.694545 17715958864 1538.931591 21512.004394 8.568182
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In [60]: a =5 # number of rows
b = 3 # number of columns
c¢ =1 # initialize plot counter
fig = plt.figure(figsize = (20,15))

for i in group_cols:
plt.subplot(a,b,c)
plt.ylabel(i)
sns.barplot(data=group_means, x="cluster", y=i)
c=c+1

plt.tight_layout()

plt.show()
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