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LR - Random Forest - XGBoost

Sonug, Kisitlar & Ciktilar

Degerlendirme ve gelecek calismalar



GIRIS

Dijital pazarlamada veri-odakli donusum

Musteri Yasam Boyu
Degeri

CLV, saticinin musteriyle iliskisini
yonetmede kritik bir kavramdir; kisiye 6zel
kampanyalarin temelini olusturur.

Musteri
Segmentasyonu

Miuisteri tabanini ortak 6zelliklere gore alt
gruplara ayirarak her gruba 6zel strateji
gelistirmeyi saglar.

Rekabetci is diinyasinda sirketler, yalnizca tiriin kalitesini degil misteri iliskilerini de gdzetmek zorundadir. internetin yayginlasmasiyla
birlikte cerez ve tiklama verileri, misteri davranisinin cok daha ayrintili ve genis 6lcekli analizine olanak tanimistr.

Kanal Analitigi

Farkh kanallardan toplanan verilerin
makine 6grenmesiyle baglam kazanmasi
ve 6ngoriiye donismesidir.



PROBLEM & AMAGC

Hangi sorulari yanitliyoruz?

Donusum tahmini

Hangi musteri, hangi kanalda donistim saglar?

Davranis benzerligi

Benzer musterilere benzer kampanyalarin eslestirilmesi

Aksiyon optimizasyonu

Her mdsteri icin en uygun kanal-kampanya karari

Kanal analitigi verilerini makine

ogrenmesiyle anlamlandirip déntistim

tahmini yapan uctan uca bir pipeline ve
musteriye 6zel bir 6neri sistemi tasarlamak.

Prescriptive analitik:
Sadece ne olacak degil, ne yapilmali sorusuna
yanit aranmistir.




YONTEM

Uctan uca makine ogrenmesi pipeline'l

d- &

Veri Seti Kesifsel Analiz Ozellik Miih. Sizint1 Arinma Modelleme Oneri Sistemi
48.000 kayit Kalite & orlinti 17 tlretilmis Senaryo tabanl LR - RF - XGBoost Prescriptive
20 ham degisken incelemesi degisken temizleme + esik aksiyon

Calismanin 6zgtin katkisi, pipeline'in dordtincti adiminda — veri sizintisinin sistematik bicimde tespit edilip giderilmesinde — yogunlasmaktadir.



LITERATUR

Kuramsal temel

Gozetimli Ogrenme Gozetimsiz Ogrenme Oneri Sistemleri

* K-En Yakin Komsu (KNN) * K-Ortalamalar (K-Means) * sbirlikci filtreleme (kullanici/6ge)
® Karar Agaclari * Hiyerarsik Kiimeleme * icerik tabanli filtreleme

* Naive Bayes * DBSCAN * Pearson & kosiniis benzerligi

Topluluk: Bagging - Boosting - Stacking * Kimeleme & boyut indirgeme * Dengesizlik: SMOTE - ADASYN



MATERYAL

Veri seti ve degisken yapisi

48.000 20

sentetik musteri kaydi ham degisken donlistim orani (980 kayit)

Veri seti, gercek diinya pazarlama sistemlerinin davranissal 6zelliklerini yansitacak bicimde tasarlanmistir. Degiskenler dort grupta toplanir:

O

Demografik Kampanya Dijital Etkilesim Hedef Degisken

©

Yas, gelir, sadakat katmani Kanal, tiir, platform, arag CTR, sayfa/oturum, harcama Donlistim durumu (ikili)




@ Asin sinif dengesizligi

48.000 kay1t icinde yalnizca 980 misteri donlisiim gerceklestirmistir (%2,04).

Bu yogun dengesizlik, tiim degerlendirme metodolojisini dogrudan
sekillendirmistir.

0 Dogruluk (accuracy) yanilticidir

Her seye “donlistim yok” diyen model bile %98 dogruluk alir.

Q F1 ve ROC-AUC kullanihir

Azinhk sinifini yakalama basarisi bu metriklerle 6lclir.

Q Esik optimizasyonu zorunludur

Varsayilan 0,5 esigi yerine F1'i maksimize eden esik segilir.

SINIF DAGILIMI

B DOnlisiim yok - %97,96

DOnislim var - %2,04



KESIFSEL VERI ANALIZI

Dort eksende veri kalitesi

Modelleme 6ncesi EDA, hem veri kalitesini degerlendirmek hem de 6zellik miihendisligi kararlarina zemin hazirlamak icin dort temel eksende
yurutdlmaustur.

Eksik Deger Tespiti Aykiri Deger Analizi Coklu Dogrusallik Hipotez Testleri

Eksik degerler: ClickThroughRate (2.464) ve PagesPerVisit (2.435) degiskenlerindeki eksikler rastgele kayip (MCAR) oriintiistyle

uyumlu bulunmus ve medyan ile doldurulmustur.




EDA - BULGU

Kanal bazlhh maliyet (CPA) analizi

Donustim basina maliyet — kanal karsilastirmasi (goreli 6lcek)

Affiliate

SEO

Social

Direct

Email

Referral
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VERIMLiIi KANALLAR

Referral ve Email, diisiik maliyetle yliksek doniisiim
saglar — sinirh bitcenin 6ncelikle yonlendirilecegi
kanallar.

SEO ve Affiliate kanallarinda CPA 100.000 $'1 asar —

genis kitleye ulasir ancak dontisiimde son derece
verimsizdir.




EDA -

BULGU

Musteri segmentasyon bulgulan

YAS GRUBU

MiddleAge (36-50)

SADAKAT KATMANI
Gold > Silver > Bronze

KATEGORIK DAGILIM

Social Media & Email
agirhkh

En yliksek doniisiim olasiligl; harcama kapasitesi ve marka sadakati yliksek segment.

Gold tier musteriler donistim oraninda belirgin bicimde dnde; sirkete baglihk dontisimi
artirir.

AdvertisingPlatform ve AdvertisingTool neredeyse esit dagilir = ayristiricilik potansiyeli
dusuk.



OZELLIK MUHENDISLIGI

Ham veriden anlamh degiskenlere

Toplam 17 tiiretilmis 6zellik bes kategoride Uiretildi; her biri modele ayristiricilik katacak bicimde tasarlandi.

ROl & Maliyet CPA_Proxy - ROI_Proxy - Spend_Efficiency

@ Etkilesim Metrikleri Site_Engagement - Email_Click_Rate - Social_Virality
e Musteri Segmentasyonu Age_Group - Income_Tier - Customer_Value_Score
@ Etkilesim Ozellikleri AdSpendxCTR - IncomexLoyalty - AgexPurchases
G Kanal Performansi Channel_Performance - Channel_Rank



VERI SIZINTISI

Kavram: hedef sizdirma (target leakage)

Veri sizintisi, modelin egitim sirasinda gercek hayatta erisemeyecegi bilgiye
ulasmasidir. Hedef sizdirma ise bir 6zelligin dogrudan hedef degiskenden

tretilmis olmasidir (Kaufman ve digerleri, 2012).

Neden tehlikeli?

Sizinti, egitim ve test dlciimlerinde kusursuz

skorlar Uretir; ancak model gercek diinyada
ConversionRate degiskeni dogrudan hedef degiskenden tiretilmisti. Model

“6grenme” yapmadi; yalnizca cevap anahtarini okudu.

tamamen basarisiz olur. Tespit edilmezse
projenin tiim sonuclari gecersizdir.




o CALISMANIN EN KRITIK BULGUSU
Tespit: mukemmel skorun tuzagi

“Mukemmel sonuc elde edildiginde ilk
yapilmasi gereken kutlama degil, suphedir.”

SIZINTILI MODEL

1,0000

ROC-AUC - gercek disi

ilk model ROC-AUC = 1,0000 ve F1 = 1,0000 {iretti — gercek bir tahmin yetenegi degil,
hedeften tiretilmis 6zelliklerin yarathigl yapay bir basariydi.
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VERI SIZINTISI

Senaryo tabanli arinma sureci

Sizinti kaynaklari asamali bicimde ayiklandi. CPA_Proxy cikarildiginda ROC-AUC'nin aniden dismesi, sizintinin kaynagini kanitladi.

ConversionRate, CTR_to_Conv. 1,0000 1,0000 1,0000

B A + ROI_Proxy 1,0000 1,0000 1,0000
C A + CPA_Proxy 0,7071 0,0755 0,6306 Diiriist
D* Hepsi birden 0,7072 0,0760 0,6347 Diirust
E D +ROI_v2, CPA_v2 0,7063 0,0756 0,6316 Diirist
F E + SMOTE 0,6963 0,0740 0,6235 Diiriist

* Secilen senaryo (D). Sizintisiz set icinde en ytiksek F1; nihai tiretim modeli bu temelden egitilmistir. Ek bulgu: SMOTE (F) tiim metrikleri kétiilestirmistir.



MODELLEME

Aday modeller ve esik optimizasyonu

Logistic Random XGBoost

Regression Forest Qé——) ~ 0, 80
’

Yorumlanabilir katsayilar Dogrusal olmayan orintler Gliclii gradyan artirma

Dengesiz veride varsayilan 0,5 esigi ise yaramaz; F1
maksimizasyonu ile optimal esik ~0,80'e tasinmistir.

v URETIiM MODELI

MODEL SECiM GEREKCESI

Lojistik Regresyon, en yiliksek ROC-AUC (0,713) ile XGBoost'a yakin performans gosterirken sundugu katsayi yorumlanabilirligi
prescriptive sistem icin belirleyici olmustur. U¢ modelin de optimal esigi 0,80 civarinda yogunlasmistir.



@ Model performans karsilastirmasi

Logistic Regression * 0,713 0,1 0,134 0,179 0,797
XGBoost 0,705 0,14 0,128 0,155 0,803
Random Forest 0,698 0,13 0,121 0,142 0,812

bir siniflandirma kapasitesidir.

0 Uretim modeli — Lojistik Regresyon. ROC-AUC 0,713 ve F1 = 0,15 degerleri, %2'nin altindaki déntistim orani baglaminda anlamli




PRESCRIPTIVE ONERI SISTEMI

Tahminden aksiyona: sistem mimarisi

-] ©,
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Musteri profili Olasihik simulasyonu Optimal aksiyon Lift hesabi

Her miisteri icin 49 kanal-kampanya Model her kombinasyonun déntisiim En ylksek olasiligl veren kombinasyon Onerilen ile mevcut kombinasyon
kombinasyonu simiile edilir olasihgini ayri ayri tahmin eder o musteri icin raporlanir arasindaki dontistim farki

Sistem, 9.600 muisterilik test setinde uctan uca calistirilarak her mlisteri icin beklenen ek dontistim potansiyeli (lift) 6lctilmdistiir.



PRESCRIPTIVE - BULGULAR

Lift analizi ve pazarlama onerileri

Gold tier musteriler ve sadakat programlari

Sadakat odag| onceliklendirilmeli — donlstim artirma
potansiyeli en ylksek segment.

+0,0227

- Donustim odakli (Conversion) kampanyalar
Dog I kampanya diger tiirlere gore belirgin bicimde daha

turu etkilidir

Sistem tiim muisterilere ayni degeri
sunmaz; en yuksek lift potansiyeline
sahip segmentlere odaklanir.

Referral ve Email kanallarina yatirim,

Bﬁtge optimizasyonu déniisiim basina maliyeti ciddi dlciide
disardr.
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SONUC

22
Genel degerlendirme

48.000 sentetik kayit Gizerinde uctan uca bir ML pipeline'l ve prescriptive oneri

sistemi tasarlandi. Siirecin en kritik metodolojik katkisi, veri sizintisinin sistematik Jupheci yaklagim

tespiti ve giderilmesi oldu. “Mikemmel skor” ilk uyari isaretidir

Durust metrik

CPA_Proxy'nin tek basina tim yapay basariyi stirdtrebildiginin kanitlanmasi, hedef sizdirma Accuracy degil F1/ROC-AUC
probleminin somut bir 6rnegini olusturur. Performanstaki diistis bir basarisizlik degil,
modelin artik diiriist bir tahmin yaptiginin gostergesidir.

Aksiyona donuk

Tahmini 6neriye ceviren sistem
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DEGERLENDIRME

Kisitlar ve gelecek calismalar

KISITLAR GELECEK CALISMALAR

0 Veri sentetiktir; gercek diinya giriltiisini tam yansitmaz. e Gercek veri ile validasyon (sanayi danismaninin TEYDEB projesi)
0 Asiri dengesizlik nedeniyle F1 skoru diistik seviyede kalmistr. e Derin 6grenme temelli hibrit 6neri sistemi

o Bulgular tek bir pazarlama baglamina dayanmaktadir. e ADASYN ve gelismis dengeleme teknikleri

e Daha zengin etkilesim 6zellikleri



PROJE CIKTILARI

Bilimsel paylasim & tesekkur

Bu calisma TUBITAK 2209-B programi kapsaminda desteklenmis ve proje ciktilari
Ege Universitesi 70. Yil Bilim Senligi (28.05.2025) kapsaminda poster olarak

@
€
®,
sunulmustur. (

=% TESEKKUR BELGESI

Ahmet Baran BOZKURT

Danismanim Doc. Dr. Giilnaz BORUZANLI EKINCI ve sanayi danismani Mine
Sener Girgin'e degerli katkilari icin tesekkiir ederim.

Ek-1 - 70. il Bilim Senligi Katilim Belgesi

Tesekkurler - Sorulariniz?
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