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1. GIRIS

Medeniyet tarihinin baslangicindan bu yana ticaret, insanligin ve toplumun ayrilmaz bir
parcast olmustur. Giiniimiizde is diinyasi1 ve ticaret oldukca rekabetci bir hal almistir. Bu
rekabetci ortamda kendilerini siirdiiriilebilir kilmak isteyen ve islerini biiyiitmeyi ya da
siirdiirmeyi hedefleyen sirketler, bunu gerceklestirmenin birden fazla yolunu aramakta ve

kesfetmektedir.

Pazardaki yerlerini korumak isteyen sirketler, yalnizca sunduklari iiriiniin veya hizmetin
kalitesini degil ayn1 zamanda miisterileriyle olan iligkilerini de gozetmek durumundadir.
Miisteri iligkilerinin kalitesi, sirketlerin varliklarinin devami ve biiyiileri ile dogrudan
orantihdir. Miisterilerin davraniglarini iyi analiz eden ve onlari memnun edecek iiriinleri ile
kampanyalar1 sunan sirketler, hem talepte artis yasayacak hem de yeni miisteriler kazanma
konusunda 6nemli yol kat edecektir. Mevcut miisterilerin davranis analizlerini dogru yapmak
ve buna gore 6zel pazarlama stratejileri gelistirmek, yeni miigteri kazanimi ve {iriin sunumlari

acisindan kritik 6neme sahiptir.

(Calismanin igerigi olarak kisisellestirilmis pazarlama planlamalar1 kapsaminda yapilan
analizler ve sonuclar incelenmis; buna istinaden bir miisteri veri seti {izerinde bu analizler ve
teknikler kullanilarak bir makine 6grenmesi modeli tasarlanmis ve miisterilere 6zel bir 6neri

sistemi Ornegi olusturulmustur.

Bu calismanin amac, sirketin gesitli iletisim kanallar1 (e-posta, SMS, uygulama bildirimi vb.)
araciligiyla kullanicilara génderdigi mesajlara verilen tepkileri analiz etmek ve bu tepkiler
dogrultusunda kampanya performansini artiracak ongoriiler gelistirmek olarak belirlenmistir.
Kullanicilarin mesajlar1 agma, okuma, spam’e diisme, yanit vermeme, baglanti tiklama gibi
davraniglart ya da bu davranmiglarin zaman, lokasyon, siklik gibi ozellikleri incelenerek
kampanyalarin hangi kullanicilar tarafindan okunacaginin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Bu
kapsamda mesajlara verilen tepkiler etiketlenmis, kullanicilarin gelecekteki kampanya
mesajlarina verecekleri tepkiler olasilik hesaplamalariyla tahmin edilmistir. Bu amacla elde
edilen veriler tizerinden bir makine 6grenmesi modeli egitilmis ve %20 oraninda ayrilmis test

verisi lizerinde modelin bagarimi 6l¢iilmiistiir.

Modelin performansi degerlendirilirken dogruluk oram (accuracy), duyarhlik (recall), kesinlik

(precision) ve F1 skoru (F1-score) gibi degerlendirme kriterleri kullamlmistir. Bu sayede



kampanya mesajlarinin dogru hedef kitleye yonlendirilmesi ve kullanici etkilesim oranlarinin
artirllmasi saglanarak pazarlama stratejileri daha etkin hale getirilmistir. Ayrica benzer kisilerin
etkilesim gosterdigi iletiler ya da benzer mesajlara ayni kisilerin etkilesim gdsterme olasiliklari
g6z oniinde bulundurularak elde edilen modeller gelistirilmis; bu iyilestirme hedefi i¢in 6neri

sistemlerinde kullanilan yaklasimlardan ¢alismaya uygun yontem tercih edilmisgtir.

Calisma, firmanin cesitli kanallardan topladig1 verilerin makine 6grenmesi yardimiyla baglam
kazanmasina ve cesitli 6ngoriilerde bulunmasina olanak saglamistir. Hem kanal analizindeki
davranms oriintiisii benzer olan kisiler arasinda bir benzerlik iizerinde calisilmis hem de
pazarlama tarafindan etiketlenmis iletilerin arasindaki benzerlik kullanilarak benzer etiketlere
benzer yanitlar gosteren kisiler acisindan degerlendirme yapilmistir. Simdiye kadar herhangi bir
analitik uygulanmadan iletilen mesajlarin, makine 6grenmesi ve oneri sistemi yaklagimlar ile

incelenerek kampanya basarisini ve ileti okunma/tiklanma skorlarini artirmasi hedeflenmistir.

Miisteri yasam boyu degeri (CLV: Customer Lifetime Value), saticinin miisteriyle olan
iliskisini yonetme bigiminde kritik bir kavramdir. Saticilar, miisterilerinin bu yasam boyu
degerlerini kullanarak onlara 6zel kampanyalar ve pazarlama stratejileri tasarlar. Miisterilerin o
isletmeden olan beklentilerine odaklanarak o miisteriden elde edilecek kari1 en iyilemeyi
hedefleyen bu kavram oldukca onemlidir (Khajvand, 2011). Miisteri yasam boyu degeri
tizerinde yillardir siiregelen arastirmalar yapilmis ve bu konuyla ilgili pazarlama alaninda
uzman Kkisiler ile akademisyenler calismalar gerceklestirmistir. Sirketin miisterilerinin 6nem
siralarini belirlemesi ve bu baglamda hangi miisterilere ne kadar yatirim yapmasi gerektigi

sorularina yanit arayan bir kavramdir.

Miisteri yasam boyu degeri, miisteri karhilig1 kavramindan bazi ince ¢izgilerle ayrilmaktadir.
Miisteri karlilig1, miisterilerin ge¢cmiste yaptiklar1 harcama verilerine dayanirken miisteri yagam
boyu degeri bu verileri analiz ederek gelecekte miisterilerin nasil davraniglarda bulunacagini

ongormeye calisir.

Miisterilerin verilerinin anlaml bilgilere doniistiiriilmesinde etkin rol oynayan miisteri iligkileri
yonetimi (Customer Relationship Management — CRM), miisterilerin yasam boyu degeri
noktasinda bazi kazanimlari elde etmemize yarayan bir yaklasimdir. Miisteri olmayan kisiler
oncelikle uygun pazarlama anlayisiyla miisteri olarak kazanilmaya calisilir. Ardindan miisteriyi

olabilecegi en iyi satin alma ve memnuniyet derecesine getirmek icin ugrasilir ve sadik



miisteriler elde edilmeye calisihr. Bu gayedeki uygulamalardan biri olan miisteri
segmentasyonu, miigteri tabanini ortak 6zelliklere sahip alt gruplara ayirarak her gruba 6zel
stratejilerin gelistirilmesine olanak tanir. Segmentasyon calismalari, hem pazarlama

kaynaklarinin daha etkin kullanilmasini hem de miisteri memnuniyetinin artirilmasini hedefler.

Bu calismada 48.000 sentetik miisteri kaydi kullanilarak ugtan uca bir makine 6grenmesi ve
sistem tasarimi gelistirilmistir. Asir1 dengesiz bir veri dagilimina sahipken kritik derecede
oneme sahip olan bir veri sizintis1 tespit edilmis ve bunun coziilmesi iizerine kullanilan
yontemler ve senaryolara ilerleyen kisimlarda yer verilmistir. Sahte basari oranlarindan
arindirilmasi igin veri tizerinde uygulanan tekniklere ve sistemin olusum ve doniisiim dykiisiine
dayanan bu dokiiman, yenilik¢i ve uygulanabilir yontemlerle veri analizi ve yonetimi adina

ayrintili bir calismay1 icermektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde ¢alismada yer alan uygulamanin kuramsal temelleri ve literatiir aragtirmasindaki

bulgular ele alinmaktadir.

2.1. Miisteri Davranisi ve Segmentasyon Kavram

Miisteri davraniglarin1 analiz etmek, bu miisterilerin segmentasyonu igin bir én unsurdur.
Miisterilerin yas, cinsiyet, ilgi alanlari, yaptiklar1 aligverisler ve harcama aliskanliklar,
yasadiklar bolgeler gibi 6zellikleri, bu miisterileri pazarlama agisindan benzer 6zelliklere sahip

gruplara ayirmaya ve segmentasyonunu saglamaya yarar.

Miisteri segmentasyonunun amaci, pazardaki egilimleri 6ngdrmek, miisteri davraniglarini
degerlendirmeye yardimci olmak ve pazardaki durumu korumak ile iyilestirmek icin gereken
eylemleri belirlemektir. Mevcut miisterileri korumak ve potansiyel miisterileri ¢ekmek icin
miisterilerin ihtiyaclarim karsilamak hayati 6nem tasir. Miisterinin ihtiyaclarini anlamanin yolu
aligkanhiklarimi bilmek, ilgi alanlarim belirlemek ve egilimlerini dogru yorumlamaktir.

Miisterileri, 6nceliklendirilmis bilesenler etrafindaki ortak davraniglara gére segmentlere ayiran



iyi tamimlanmig bir miisteri segmentasyonu, hedef kitlenin taninmasim ve pazarlama

stratejileriyle uyumlu ihtiyaglarin belirlenmesini saglar.

Gevresel, demografik, davranigsal ve zamana bagl verilerin birbirlerine uygun bigimlerde
entegre edilip analiz edilmesi, miisterileri memnun etme yolunda uygun bir segmentasyon
sistemi kurulmasinda kullanilir. S6z konusu veriler, miisterinin davranis temelli verileri olabilir.
Ornegin miisterilerin aligveris yaptiklar iiriinler, bu iiriinleri alirken kullandiklari ddeme
yontemi, bir iiriin tizerinde ne kadar inceleme yaptig1, hangi iirtinleri favorilerine ekledigi gibi
girdi bilgileri bu kapsamda yer alabilir. Miisterilerin istek ve ihtiyaclarim kargilamak, sirketin

karliligim artiracagindan bu sistemi uygulamak oldukca 6nemlidir.

Farkli pazarlama sirketleri tarafindan miisteri portféylerine uygun birbirinden farkh kiimeleme
ve segmentasyon teknikleri kullamlarak kendi miisteri veri kiimeleri iizerinde en optimal
sonuca ulasmak mantikl bir secenektir. Miisteri yasam boyu degeri ve miisteri iligki yonetimi
teknikleriyle harmanlanan bu anlayista veriler, matematik ve istatistik biliminin kullanilmasi
siireciyle istenen sonuglara ulasilip miisteriler segmente edilir, analizler yapilir ve bunlara

uygun pazarlama ve satis stratejileri planlanir ve uygulanir.

2.1.1. Pazarlama Analitiginin Tarihsel Gelisimi

Pazarlama ¢abasi insanlik tarihinin baslangicina kadar dayanmakta, para kavraminin olmadigi
donemlerde bile insanlar tarafindan uygulanmaktayd:. Insanlarin karsilikh aligveris yaparak
pazarlama ve ticaret olgusunu farkinda olmadan yaratmasiyla baglayan siirec, giiniimiize kadar
geliserek genel satis ve pazarlama faaliyetlerinin temelini olugturmustur. Geleneksel medya ile
birlikte televizyon, radyo ve gazeteler veri toplama ve anketler icin birer arag olsa da bu araclar
veri toplama ve analiz derinligi asamasinda sinirlayici kaynaklar olmustur. internetin ortaya
cikmasi ve dijitallesen diinya ile birlikte bilgi isleme, yalmzca miisterilerin kaba demografik
ozelliklerine gore degil cerezler ve tiklama verileri kullanilarak daha ayrintili ve genis 6lcekli

analiz ve modellerin olugsmasina olanak saglamistir.

Giincel dijital pazarlama analitigi, gelenekselden farkli olarak kampanya performansinin
verimini artirmakta ve miisterilerin kisisel kazanimlarina yonelik stratejik oneri sistemleri
kurulmasinda fayda saglamaktadir. Kampanyalarin anlik performanslarn stirekli olarak analiz
edilerek optimizasyonu saglanabildiginden bu stratejik oneri sistemleri kurulabilmektedir.

Sonug olarak sirketler, miisterilerden aldiklar1 geri doniis oranlarim artirabilmekte ve ayni



zamanda isletme performansinin hangi yollar izlenerek artirilabilecegine dair ipuclarn
yakalamaktadir. Kitleleriyle daha derin ve giiclii baglar kurabilen sirketlerin dijital
pazarlamanin iizerlerindeki performansi nasil degistirip gelistirdigine yonelik calismalar
lizerine genel tartismalar bulunmaktadir (Hong, 2024; Ijomah ve digerleri, 2024; Nwabekee ve

digerleri, 2024).

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), kurulan model icerisinde meydana gelen olaylar hakkinda bilgi ve
tecriibe edinen bilgisayarin gelecekte dogabilecek benzer durumlar hakkinda kararlar
alabilmesi ve olusabilecek bazi problemlere ¢6ziim tiirlerinde uzmanlagmasi demektir
(Oztemel, 2006). Temelinde bakildiginda ilkel bir yapay zeka olarak nitelendirilebilir. Yapay
zekanin bir alt kiimesi olarak siniflandirilabilir ve modelin tiihettigi verilere gére 6grenme
gerceklestiren ya da en iyilemeye odakli sistemler olusturan bir yapidir. Biitiin makine

ogrenmeleri bir yapay zeka irtiniiDiir; ancak her yapay zeka {iriinii makine 6grenmesi degildir.

Makine o6grenmesi teknigi, gercek hayatla biitiinlesmis bicimde bircok alanda kullanilir:
konugma ve el yazisi tanima, nesne tanima, bilgisayar oyunlari, dogal dil isleme, robot
hareketleri, arama motorlar1 ve tibbi teshis gibi alanlarda bunlar gézlemlenebilir (Kutlugun ve

ark., 2017).

Makine o6grenmesi tekniginin 6grenme yoOntemlerine bakildiginda iki ana kategori ©ne
cikmaktadir. Birincisi, etiketsiz veriler iizerinde gerceklesen gézetimsiz 6grenme; ikincisi ise
verilerin etiketli oldugu, tiirleri hakkinda bilgi sahibi olunan ve ¢ikti olarak girdilere bagiml

sonuglarin (evet/hayir, gecer/kalir gibi) elde edildigi gozetimli 68renmedir.

Bu calismada makine 6grenmesinin gozetimli 6grenme kismindaki algoritmalarla ilgilenilmis
ve etiketli veriler iizerinde calisilmistir. G6zetimli 6grenme ve diger yontemlerin ayrintilarina
gecmeden 6nce bu iki ana kategorinin (gozetimli ve gozetimsiz 6grenme) temel prensipleri ve

birkac 6rnek yontemi literatiire uygun bicimde incelenmistir.

2.2.1. Gozetimli Ogrenme
Gozetimli 6grenme, resimli kitaplardan sebzeleri tanimaya ve 6grenmeye calisan bir cocuga
benzetilebilir. Sebzeler bir etikete sahiptir ve bu yoéntem 6nceden gozlenerek sonuclar bilinen

verilerin ve sonuglarin biitiiniinii kapsayan bir ¢ikt1 elde etmeyi amagclar (Nizam ve ark., 2014).
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Hali hazirda sonuclar bilinen (etiketlenmis) verilerden faydalanarak calisan bu makine
0grenmesi yontemine érnek olabilecek algoritmalar arasinda lojistik regresyon, coklu simif

siniflandirmasi ve destek vektor makineleri bulunur.

Eldeki veriler test-egitim bashklar1 altinda oranlanip béliiniir ve makine yaklasik %80’lik
egitim verisiyle kurulur, dogruluk oranlar1 hesaplanir. Daha sonra eldeki %20’lik test kismi1 da
modele sokularak makine 6grenmesi modelinin eksik ya da asir1 6grenmeye (overfitting) maruz
kalip kalmadig: 6l¢iiliir ve buna gore gidisat sekillendirilir. Gozetimli 63renme, giris verilerinin

(X) hedef bir ¢ikt1 (y) ile eslestirilmesi ile bir veri kiimesi {izerinde egitildigi temel alt daldr.

1. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K-Nearest Neighbors — KNN)

K-en yakin komsuluk algoritmasi, gézetimli makine 6grenmesinde kullanilan modellerden
biridir. Basit siniflandirma modellerinden biri olan KNN algoritmasi, tek bir veri noktasinin
siniflandirilmasinda verilerin 6znitelik uzayindaki birbirlerine olan yakinliklarim géz oniine
alarak temel siniflandirma veya regresyon islemlerini gerceklestirir. Parametrik olmayan bu
gozetimli 6grenme yontemi, benzer 6zellige sahip veri noktalarinin vektor uzayda birbirine

yakin konumlanacag varsayimiyla gelistirilmistir.

KNN yoéntemi hem regresyon (sayisal deger tahmini) hem de kategorik simiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Siniflandirma kisminda veri setine yeni eklenen verinin
uzayda hangi kiimede yer alacagina karar verirken oylama mekanizmasi kullanilir. Cogunluk
oylamasi (majority voting) ikili siniflandirma durumlarinda bir sinifin segilmesi icin oylarin
%50’den fazlasim almasi kuralina dayanir. Cokluk oylamasi (plurality voting) ise ¢cok simfli
problemlerde salt cogunluga gerek duymaz; veri, rakip siniflara oranla en yiiksek benzerlik

oyunu alan sinifa dahil edilir.

Bu esnek yapisi sayesinde KNN, verinin dagilimi konusunda bir én varsayimda bulunmadan
karmagik veri setlerinde verimli caligabilir. Algoritmanin temel calisma prensibi, bir sorgu
noktasinin sinifini1 ona en yakin komsularinin etiketlerine gore tayin etmektir. Bu siirecin en
kritik asamasi, veriler arasindaki yakinhigin matematiksel olarak nasil tanimlanacagidir.
Hesaplanan mesafeler, veri uzayini farklh siniflara ayiran karar simirlarim (decision boundaries)
belirler. Bu smirlarin geometrik temsili literatiirde genellikle Voronoi Diyagramlarn ile

gorsellestirilmektedir.
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Algoritmanin basarisi, veri setinin yapisina uygun mesafe metriginin secimine dogrudan

baglidir. Bu ¢calismada ele alinan temel mesafe 6l¢titleri sunlardir:

1. Oklid Mesafesi (): En yaygin kullanilan metrik olup, iki nokta arasindaki en kisa "kus
ucusu" mesafeyi temsil eder. Gercek degerli vektorler {izerinde, Pisagor teoremi tabanl

bir hesaplama yapar.

2. Manhattan Mesafesi (): iki nokta arasindaki mutlak koordinat farklarinin toplamdir.
Sehir yapisindaki sokaklar takip eden bir rotaya benzetildigi icin "taksi mesafesi" veya

"sehir blogu mesafesi" olarak da adlandirilir.

3. Minkowski Mesafesi: Oklid ve Manhattan metriklerinin genellestirilmis formudur.
Formiildeki parametresinin aldig1 degere gore farkli mesafe olgiitlerine

doniigebilmektedir ( i¢in Manhattan, i¢in Oklid).

4. Hamming Mesafesi: Genellikle kategorik veya ikili (Boolean) verilerde tercih edilir.
Iki vektér arasindaki uyumsuzluklan saptayarak, vektérlerin birbirinden farklilastig

noktalarin sayisini esas alan bir "6rtiisme metrigi" islevi gortir.

2. Karar Agaclari (Decision Trees)

Karar agaclari, veriyi belirli niteliklere gore dallara ayirarak sonug iireten parametrik olmayan
(non-parametrik) bir gozetimli 6grenme yontemidir. Siniflandirma ve regresyon alanlarinda
kullanilan bu modelin temel amaci, verinin 6zelliklerinden hedeflenen degerin tahminini
yapabilmektir. Bunu yapmak icin veriden yola ¢ikarak basit karar alma kurallarini kullanir.
Anlasilir ve yorumlanabilir bir yontemdir. Gorsel agidan desteklenebilir olma 6zelligi de olan
karar agaclari, diger model teknikleri kadar veri hazirlhigina ihtiya¢ duymayabilir ve hem sayisal

hem kategorik verileri isleyebilir (Scikit-learn, 2024).
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(Scikit-learn, 2024)

Agac derinligi konusu kritik bir husustur. Diisiik derinlige sahip agaclar karar verme noktasinda
s1g kalma tehlikesiyle karsi karsiya kalir; model bdyle durumlarda siniis egrisi gibi kivrimh
yapilar tahmin etmekte zorlanir. Sonugta ortaya kaba ve yetersiz bir yap1 ¢ikar ki buna yetersiz
ogrenme (underfitting) denmektedir. Yiiksek derinlige sahip modeller ise detayli sorular
sormaya baslayarak kiiciik degerler arasindaki ayrintilar1 bile yakalamay1 hedefler. Derinlik
arttikca model egrideki her bir kiiciik hareketi ve hatta giiriiltiiyii (noise/outlier) takip etmeye

baslar; bu ise asir1 6grenme (overfitting) riskini beraberinde getirir.

Pazarlama analitigi 6zelinde miisteri davraniglarinin tahminlemesinde de benzer bicimde cok
derin agaclar tekil miisteri hareketlerini ezberleme riski tasirken sig agaclar genel trendleri

yakalamakta yetersiz kalabilmektedir.
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3. Naive Bayes Siniflandirmasi

Naive Bayes, gozetimli makine ©6grenmesi yontemlerinden biridir. Veri setindeki simf
degiskeni verildiginde biitiin 6zelliklerin birbirinden kosulsuz bagimsiz oldugunu naif bir
bicimde varsayar. Bu varsayim, modelin her bir parametrenin birbirleriyle carpimi
kombinasyonunu goz ardi ederek matematiksel karmasikligin azaltilmasim hedefler. Birden
cok parametrenin birbirleriyle olan iligkisi yerine simif veya degiskenlerin kendi iclerindeki

dagilimin incelenmesi igin kullanilir.

Bayes Teoremi, y sinif degiskeninin eldeki x degiskenleri kullanilarak tahmin edilmesine
dayanir. Ornegin (X,, X,, ...) ozelliklerine sahip miisterilerin satin alma (y) ihtimali nedir
sorusuna yanit arar. Lojistik regresyon gibi ayirt edici (discriminative) modeller iki sinif
arasindaki karar ¢izgisini ¢izmeye cabalarken Naive Bayes, satin alim yapan bir miisteri

profilinin nasil goriindiigii sorusuna odaklanir.

Lojistik regresyon gibi dogrusal modeller ve Naive Bayes gibi temel olasilik yaklagimlari,
pazarlama verilerindeki basit oriintiileri yakalamakta basarili olsa da veri setindeki daha
karmagik iliskilerde verimi diismektedir. Bu kisitlamalar1 agmak icin sonraki adimlarda siniflar
arasindaki yiiksek dereceli etkilesimleri yakalayabilmek adina topluluk 6grenmesi (ensemble

learning) algoritmalarn kullanilmaktadir.

4. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Siniflandirma algoritmalar: ile nesnelerin hangi sinifa dahil olacagini ¢éziimlemek isterken
karmasik verilerde yetersiz veya asir1 6grenme sonucunda yaniltici sonuclarla karsi karsiya
kalinan senaryolarda topluluk 6grenmesi yontemine bagvurulabilir. Bircok siniflandirma
yontemi arasindan probleme uygunlugu en yiiksek olani se¢cmekte kullanilan bu yéntem,
yliksek dogruluk oranlar1 yakalayabilmek adina optimizasyonlar gerceklestirir ve her modelin
giiclii taraflarindan faydalanir. Ayni veri kiimesi iizerinde her bir modelin zayif ve gii¢lii yanlar
g6z oniinde bulundurulur, ardindan bir karar verme mekanizmasi kurularak en yiiksek dogruluk
oranina ulasilmak hedeflenir. Topluluk 6grenme teknikleri temel olarak tice ayrilir: torbalama

(bagging), giiclendirme (boosting) ve istifleme (stacking).
4.1. Torbalama (Bagging)

Torbalama, makine 6grenmesi modellerinde varyansi azaltmak ve asir1 6grenmeyi engelleyerek

tahmin istikrarini artirmaya yardimci olan bir yontemdir.
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Algoritma alt kiimeler halinde birden fazla veri kiimesini rastgele secimlerle olusturarak her
verinin birden fazla kez secilebilmesini miimkiin kilar. Bu sayede her alt model, digerinden
biraz farkl bir varyasyon gérmiis olur. Olusturulan alt kiime setlerinin her birinde ayr1 olarak
model egitilir; bu model genellikle karar agaci yontemiyle egitilir. Tahmin asamasina

gelindiginde biitiin modellerin sonuglar1 birlestirilerek ortalamasi alinir.
4.2. Gliglendirme (Boosting)

Giiclendirme, en iyi seviyede calismayan basit modellerin birbirini takip ederek olusturdugu
sirali bir yontemdir. Her model, kendinden sonra gelen modelin hatalarini diizeltmeye odaklanir
ve bu siire¢ sonunda daha giiclii bir modelin olusturulmasi hedeflenir. Her adimda zayif yonleri
giderilmeye calisilan modeller giiclii yonlerini birlestirmeye calisir. Bu siire¢ zincirleme
bicimde devam ederek yanlllik (bias) azaltilmaya calisilir. Torbalama yonteminde alt veri
kiimeleri es zamanli ¢calistirilabilirken giiclendirme yonteminde her model ardi sira ¢calistirilarak

sirayla yiiritiiliir.
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Her yontemin kendine gére avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Ornegin giiclendirme
yontemi kiime dnyargisini azaltabilecegi gibi yinelemeli siireci dolayisiyla bireysel modellere

kiyasla daha karmasik iliskilerin yaklanmasina da olanak saglayabilir.

2.2.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme, herhangi bir etiketlenmis verisi bulunmayan gruplarin ham verileri
arasindaki benzerlikleri ve ozellikleri aciga cikarmaya yarayan bir sistemdir. Algoritma,
verilerin icindeki ve arasindaki kaliplari ve iligkileri kendi tanir ve kurar. Veri setindeki
verilerin ¢iktilan bilinmediginden bu yontemde amac siniflandirma degil; olasilik yogunluk
tahmini, Oznitelik miihendisligi ve boyut indirgemesi gibi yontemlerle kiimelemedir.
Kiimeleme, birbirine benzeyen nesnelerin gruplandirilmasidir ve yalmzca makine
O0grenmesinde degil veri madenciligi, oriintii tanima, goriintii analizi gibi bircok alanda da

kullamlir.
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1. K-Ortalamalar Yontemi (K-Means)

K-means algoritmasi, etiketlenmemis verilerin oriintiilerini tespit edip daha iyi kararlar almak
icin kullanilir. Algoritma, isminde yer alan k degiskenine bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Her modelleme sirasinda bu k degerinin belirlenmesi gerekmekte olup elde
edilecek sayisal skorlar ve kiimelenme bicimleri k’nin aldig1 degere gore siirekli degisiklik

gosterecektir.

K-means algoritmasi oldukca sik kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. K degeri, eldeki
etiketsiz verinin {izerinde yapilan analizler ve 6znitelik miihendisliginin sonucunda en dogru
kiimelemeyi hangi degerde verdigiyle bulunur. Bu algoritma pazarlama ve miisteri
segmentasyonu haricinde goriintii isleme, finansal analiz ve cografi bilgi sistemi gibi alanlarda

da kullanilir.

2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, veri madenciligi alaninda ¢ok sayida kullanim alanina sahip
yontemlerden biridir. Verilerin birbirine olan benzerliklerine gére bir dendogram (agag yapisi)
olugturarak gruplandiran kiimeleme yontemidir. Temel olarak iki birbirine zit teknikten olusur:

birlestirici (agglomerative) ve boliicii (divisive) yontem.

Daha yaygin olarak kullanilan birlestirici yontemde her bir veri ilk basta kendi bagina bir kiime
olarak tutulur, birbirine en yakin olan iki kiime birlestirilir, bu islem tiim verileri tek bir kiimede
toplayana kadar siirdiiriiliir ve sonugta bir dendogram elde edilir. istenen kiime sayisina gére bu

dendogram belli bir noktadan yatay olarak kesilerek kiimeler belirlenir.

Kiimeler arasindaki uzaklik cesitli yontemlerle tamimlanabilir: single linkage (en yakin iki
noktanin mesafesi), complete linkage (en uzak iki noktanin mesafesi), average linkage (tim
nokta ciftlerinin ortalama mesafesi) ve centroid linkage (kiimelerin agirlik merkezleri
arasindaki mesafe). Yaygin olarak kullanilan mesafe olgiisii Oklid mesafesidir (Kaufman ve

Rousseeuw, 1991; Altinok, 2019).

Boliicii (divisive) hiyerarsik kiimelemede ise islem {istten alta dogru yiiriir: tiim veri noktalar
baslangicta tek bir kiime olarak ele alinir, bu kiime benzerlik veya farkliliklara gore daha kiigiik
alt kiimelere boliiniir ve bolme iglemi belirli bir durma kriteri saglanana kadar yinelemeli olarak

devam eder.
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3. DBSCAN Algoritmasi

Giriiltiili Uygulamalarin Yogunluk Tabanhh Uzamsal Kiimelenmesi (DBSCAN), yogunluga

dayali siniflandirmayi temel alan bir algoritmadir. Giiriiltiilii veri ve alakasiz degerler iceren

biiyilik boyutlardaki veri setlerinde farkh sekil ve biiytikliikteki kiimeleri bulabilir.

DBSCAN algoritmasinin ana fikri, bir kiimenin her noktasi icin belirli bir yaricapin ()

komsusunun en az minimum sayida nokta (minPoint) icermesi gerektigidir. Algoritma, veri

kiimesindeki bir noktay rastgele alarak ilerler; noktaya € yaricapinda en az minPoint noktasi

varsa tiim bu noktalar ayni kiimenin parcasi olarak kabul edilir. Daha sonra her komsu nokta

icin komsuluk hesaplamasi tekrarlanarak kiimeler genisletilir.

2.3. Makine Ogreniminde Simif Dengesizligi

Dengesiz gercek diinya veri kiimeleri, kurgulanmak istenen modelin calisma dogrulugunu

saptirabilir. Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde makine 6grenimi esnasinda dgrenme

konusunda yanilsamaya diisiilmesi agisindan sorun yasanmaktadir. Literatiirde belirtildigi {izere

bu durum modelin dogrulugunu (accuracy) kagit iizerinde yiiksek gosterse de aslinda azinlikta

kalan sinifin (6rnegin satin alim yapan miisteriler) dogru tahmin edilememesine yol acar.

Bu sinif dengesizligi ile miicadelede en popiiler yontemlerden biri SMOTE’dur (Synthetic

Minority Oversampling Technique). Ilk olarak dengesizligin belirlenmesiyle birlikte verideki

azinlik simif analiz edilerek yeni sentetik benzer veriler iiretilir. Bu érnekler eklenerek simiflar

dengelenir ve modelin azinlik sinifin1 6grenme sans1 artirilir. Dengesiz veri kiimeleri ile basa

cikmak icin genel olarak kullanilan iki temel yontem alt érnekleme (under-sampling) ve tist

ornekleme (over-sampling) dir.
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Sekil 0. Illustration of SMOTE Oversampling for Imbalanced Classification

Kullanilan veri setindeki %1,3’liik diisiik doniisiim oran1 dolayisiyla modelin yanlilik (bias)
gostermesi sorunuyla karsi karsiya kalinmistir. Bu problemin iistesinden gelmek adina
literatlirdeki iki temel yaklasim olan iist ©Ornekleme ve alt Ornekleme yo6ntemleri

degerlendirilmistir.

2.3.1. Dogruluk (Accuracy)

Gozetimli makine 6grenmesi yontemlerini uygularken modeli en iyi egitecek ve hatay1 en aza
indirecek yontemin kullanilmasi, kurulan model ve calisma performansi i¢in énemlidir. Bu
sebeple veriden yola ¢ikarak en uygun modelin secilmesi, uygulanmasi ve test edilmesi

noktasinda bazi metrikler kullanilir.

Bu metrikleri anlamak icin oncelikle karisiklik matrisi (confusion matrix) kavramini bilmek
gerekir. Karigiklik matrisi, bir siiflandirma probleminde gerceklesen ve tahmin edilen

durumlarin degerlerini gostermektedir.

® True Positives (TP): Durum gerceklesecek olarak tahmin ettiniz ve bu tahmin dogru.

® True Negative (TN): Durum gerceklesmeyecek olarak tahmin ettiniz ve bu tahmin

dogru.

@ False Positive (FP): Durum gerceklesecek olarak tahmin ettiniz ve bu tahmin yanlis.

@ False Negative (FN): Durum gerceklesmeyecek olarak tahmin ettiniz ve bu tahmin

yanlis.

Accuracy degeri, modelde dogru tahmin edilen kismin toplam veri kiimesine
oranlanmastyla bulunur. Ancak tek basina yeterli olmayabilir; 6rnegin esit bicimde yayi1lmamis
veri kiimelerinde bir hastalik verisinde hasta olan insanlar verinin %10’luk kismini
kapladiginda hastalig1 teshis edilmeyen (False Negative) hastalarin bulunmasi istenmeyen bir

durumdur. Bu sebeple diger metriklerin de dahil edilmesi gerekir.
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2.3.2. Duyarhlik (Recall) ve Kesinlik (Precision)

Kesinlik metrigi, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekte ne kadarinin pozitif
oldugunu gésterir. Ozellikle yanhs pozitif (False Positive) durumlarin maliyetinin yiiksek
oldugu senaryolarda énemli bir metriktir. E-posta filtreleme gibi sistemlerde spam veya 6nemli

e-postalar1 ayirmada bu deger énemli derecede kullanilir.

Duyarhlik ise pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin hangi oranda pozitif
olarak tahmin edildigini gosteren bir metriktir. Yanhs negatif (False Negative) tahminlerin
maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda bu metrik 6zellikle yardimci olmaktadir. Her iki

metrikte de yiiksek deger elde edilmesi, modelin performansi agisindan énemli bir kriterdir.

2.3.3. F1 Skoru (F1-Score)

F1 skoru, kesinlik ve duyarhilik degerlerinin harmonik ortalamasini vermektedir.
Standart ortalama yerine harmonik ortalama kullanilmasinin sebebi u¢ durumlarin géz ardi
edilmemesi gerekliligidir. Ornegin kesinlik degeri 1 ve duyarlibk degeri 0 olan bir modelin

standart ortalamasi 0,5 olarak gelecektir ve bu yanltici olur.

Accuracy yerine F1 skorunun tercih edilme sebebi, genel olarak esit dagilmayan veri
kiimelerinde hatali bir model se¢cimi yapmamaktir. Ayrica kesinlik ve duyarlilik 6zelinde
yalnizca tekli yanlis tahminlerin degil biitiin hata maliyetlerini iceren bir él¢me metrigine

ihtiya¢ duyuldugu i¢in F1 skoru énemlidir.

2.4. Benzerlik Olciitleri ve Tavsiye Sistemleri

2.4.1. Benzerlik Olgiitleri
Veri setlerinde calisirken, 6zellikle miisteri segmentasyonu ve Oneri sistemlerinde
triinler arasindaki benzerligi hesaplamak kritik 6neme sahiptir. Bu benzerlik 6lgiitleri,

kiimeleme algoritmalarinda ve 6neri sistemlerinde siklikla kullanilir.
En sik kullanilan benzerlik élgiitleri sunlardir:

1. Oklidyen Mesafe : Yukaridaki boliimlerde bahsettigimiz bu yontem sayisal ézelliklere
sahip verilerde, iki nokta arasindaki diiz ¢izgi uzakhigini élcer. K-Means algoritmasinda

yaygin olarak kullanilir.

20



2. Kosiniis Benzerligi: Bu yontem baglaminda 6zellikle metin madenciligi veya kullanici-
iriin tercih matrisleri gibi vektorel temsillerde kullanilir. Vektorler arasindaki aciy:
temel alir.

3. Manhattan Mesafesi: Manhattan mesafesi (L1 normu) ise iki nokta arasindaki
mesafeyi koordinat diizleminde yalmzca yatay ve dikey adimlarla 6lcen bir uzaklik

tiridiir.

2.4.2. Tavsiye Sistemleri

Bir 6nceki boliimde detaylandirilan benzerlik dlciitlerinin veri biliminde en yogun ve
etkili bicimde kullanildig: alanlarin basinda tavsiye sistemleri gelmektedir. Temel olarak bu
sistemleri, kullanicilarin gecmis etkilesimleri veya benzer profildeki kullanicilarin
davraniglarina dayanarak kisisellestirilmis 6neriler sunan analitik motorlar olarak diisiinebiliriz.

Literatiirde ve endiistriyel uygulamalarda bu sistemler ii¢ ana yaklasimda incelenmektedir.

2.4.2.1. icerik Tabanh Oneri (Content-Based Filtering)

.....

diizeyinde benzerlik gosteren yeni 6geleri 6neren bir yaklasimdir (Lops ve digerleri, 2011).
Yontem, her 6geyi metin, kategori veya demografik etiket gibi 6zellik vektorleriyle temsil eder;
kullanici profilini bu 6zelliklerin agirlikli bilesimi olarak modeller. 2.4.1 béliimiinde ele alinan
kosiniis benzerligi ve 6klidyen mesafe olciitleri, bu sistemlerin temel hesaplama c¢ekirdegini

olugturmaktadir.

Yontemin en belirgin avantaji soguk baslangic problemini kismen asabilmesidir. Sistem
baska kullanicilarin verilerine ihtiya¢ duymadan yalnizca hedef kullanicinin kendi ge¢misinden
oOneri tiretebilir (Pazzani ve Billsus, 2007). Bu 6zellik yeni kullanicilarin sisteme dahil oldugu
senaryolarda isbirlik¢i filtrelemeye kiyasla belirgin bir {istiinliik saglar. Ancak tam da bu
noktada yapisal bir kirillganlik devreye girer; model yalnizca kullanicinin daha énce etkilesimde
bulundugu tiirden igerikler onerdiginden kullanicinin heniiz kesfetmedigi kategorilere
yonlendirilmesi miimkiin degildir. Literatiirde bu durum asir1 uzmanlagma olarak

tamimlanmaktadir.

Pazarlama kampanyasi optimizasyonu 6zelinde bu kisit kritik bir boyut kazanmaktadir.

Miisteriye yalnzca daha dnce actig1 tiirde e-postalar géndermek teknik olarak miimkiindiir;
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ancak hangi kanal ve platform kombinasyonunun déniisiime en giiclii katkiy1 saglayacagini
tahmin etmek, mesaj iceriginin ¢ok o&tesinde miisteri profil 6zelliklerinin modele dahil
edilmesini zorunlu kilar. Bu nedenle igerik tabanl filtreleme, aksiyon optimizasyonu hedefi icin
tek basina yeterli bir cerceve sunamamaktadir ve dolayisiyla calismamizda kullanmayi tercih

etmedigimiz bir 6neri yontemidir.

2.4.2.2. isbirlikci Filtreleme (Collaborative Filtering)

Isbirlikgi filtreleme, “seninle benzer davramslar sergileyen kullanicilar bunlar da tercih
etti” mantigiyla calisan ve tavsiye sistemi literatiiriinde en genis uygulama alami bulan
yaklasimdir (Koren ve digerleri, 2009). Bir 6nceki yontemin aksine 6gelerin kendi icerik

ozelliklerine degil, tamamen kullanici-6ge etkilesim matrisine odaklanir.

Yontem iki ana kol tizerinde gelismistir. Kullanici tabanh yaklasimda hedef kullaniciya
en benzer diger kullanicilar, Pearson korelasyonu ya da kosiniis uzakligiyla belirlenen bir
komsu kiimesi aracilifiyla tespit edilir ve bu komsularin gecmiste yiiksek degerlendirdigi

ogeler onerilir. Oge tabanh yaklasim ise yonii tersine cevirir; hedef kullanicinin yiiksek puan

.....

.....

yapilar {iretmesi nedeniyle genis kabul gérmiistiir (Linden ve digerleri, 2003).

Isbirlikci filtrelemenin yapisal avantaji icerik ozellikleri hakkinda 6n varsayim
gerektirmemesidir. Bununla birlikte yontemin iki temel kirilganlii mevcuttur. Seyreklik
problemi temel sorundur; gercek diinya sistemlerinde kullanici-6ge matrisinin bog kalma orani
ylizde doksanli seviyeleri asabilmekte ve bu durum benzerlik hesaplamalarinin giivenilirligini
ciddi bi¢imde zedelemektedir (Aggarwal, 2016). Ikincisi soguk baglangi¢ problemidir;

isbirlikci filtrelemede yeni kullanicilar icin pratikte ¢6ziimsiiz kalmaya devam etmektedir.

Bu calismada kullanilan 48.000 kayitlik sentetik veri setinde doniisiim gerceklestiren
miisterilerin orani yalnizca yiizde iki civarindadir. Kullanici-kampanya etkilesim matrisi bu
kadar giiriiltiili ve asimetrik bir zemine oturdugunda isbirlikci filtreleme benzerlik matrisini
giivenilir bicimde insa edemez. Dolayisiyla bu yontem birincil modelleme cercevesi olarak
degil, bir sonraki bdéliimde gelistirilen prescriptive yaklasimla kiyaslanabilir bir zemin

olusturmak amaciyla ele alinmistir.
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2.4.2.3. Prescriptive Analitik Tabanh Oneri Sistemi

Karar destegi literatiiriinde analitik olgunluk dort katmana ayrilmaktadir; tammlayici
analitik ne oldugunu, teshis edici analitik neden oldugunu, tahmine dayali analitik ne olacagim
sorarken prescriptive yani receteleyici analitik ne yapilmasi gerektigini sorar ve dogrudan bir
aksiyon Onerisiyle yanitlar (Lepenioti ve digerleri, 2020). Bu doérdiincii katman 6nceki ti¢liniin

ciktilarim bir optimizasyon motoru olarak islemistir.

Klasik tavsiye sistemleri pasif bir tahmin tretir: “kullanici bu {iriinii begenebilir.”
Prescriptive sistemler ise bu soruyu aktif bicimde yeniden cerceveler: “kullanicinin doniistim
gerceklestirmesi icin hangi aksiyonu almaliy1z?” Bu ayrim yiiksek maliyetli reklam
biitcelerinin hangi kanallara yonlendirilmesi gerektigini belirlemek acisindan dogrudan bir
anlam tasir (Bertsimas ve Kallus, 2020). Bu sorular1 cevaplandirirken caligmamiz tahmin
modelinin 6tesine gecerek dogrudan eyleme yoOnelik karar mekanizmasi olarak

konumlandirilmistir.

(Galismamizda gelistirilen prescriptive Oneri sistemi strateji simiilasyonu mantigina
dayandirilmistir. Egitilmis donlisim tahmin modeli, her miisteri icin mevcut tim
CampaignChannel ve AdvertisingPlatform kombinasyonlarini degerlendirerek en yiiksek
doniisiim olasiligini veren kombinasyonu optimal aksiyon olarak belirler. Yedi kanal ile yedi
platformun eglestirilmesiyle olusan kirk dokuz senaryonun her birinin simiile edilmesi sisteme
gercek zamanh kampanya karari iiretme kapasitesi kazandirmaktadir. Prescriptive Analitik
Tabanh Oneri Sistemi tercihi ile her miisteri igin uygun kanal-platform ikilisi dinamik olarak

onerilen yenilikgi bir arag ortaya ¢ikarilmistir.

2.4.2.4. Collaborative Filtering ve Prescriptive Sistemlerin Karsilastirmasi

Calismamizda gelistirilen prescriptive oneri sistemi geleneksel isbirlik¢i filtrelemeden

i¢c temel boyutta ayristirilmisgtir.

Girdi tiiri acisindan isbirlikci filtreleme gecmis kullanici-6ge etkilesim puanlarina
dayanirken prescriptive sistem miisteri profil 6zelliklerini ve alinabilecek aksiyonlari girdi

olarak kullanmustir.

Cikt tiirt acisindan igbirlikci filtreleme hangi 6genin begenilecegini tahmin ederken
prescriptive sistem hangi aksiyonun doéniisiim olasiligini maksimize edecegini hesaplamistir

(Tran ve digerleri, 2021).
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Olgeklenebilirlik boyutunda iki yaklasim arasindaki fark en belirgin bicimde ortaya
cikar. Isbirlikci filtreleme yeterli etkilesim gecmisi olmayan yeni miisteriler icin ©neri
liretemez. Prescriptive sistem ise yalnizca profil 6zellikleriyle herhangi bir miisteriye aninda

oneri tiretebilmetedir.

COLLABORATIVE FILTERING CONTENT-BASED FILTERING

O Read by user

Similar articles

Read by both users

Similar users

|
—@
/-

Recommended

to user
Read by her,

recommended to him!

Sekil 1. Collaborative Filtering vs. Content-Based Filtering.

Iki paradigmamn rakip degil tamamlayic1 oldugunu vurgulamak gerekir. Isbirlikgi
filtreleme zengin etkilesim gec¢misine sahip biiyiik kullanici tabanlarinda giicli bir
kisisellestirme aracidir. Prescriptive sistemler ise bireysel etkilesim sinyalinin sinirh ya da
giivenilmez oldugu ortamlarda belirgin bicimde 6ne cikar. Yiizde ikinin altindaki doniisiim
orani ve buna eglik eden agir sinif dengesizligi, bu ¢calismanin prescriptive yaklagimi se¢cmesinin

veri kaynakli gerekcesini olusturur.

Tablo 1. isbirlik¢i Filtreleme ve Prescriptive Sistemlerin Karsilastrmasi

Boyut isbirlik¢i Filtreleme Prescriptive Sistem
Girdi Tiirii Gecmis  kullanmici-6ge  etkilesim | Miisteri profil 6zellikleri + aksiyonlar
puanlar
Cikt Tiri Hangi 68enin begenilecegi tahmini Doniistimii maksimize eden aksiyon
oOnerisi
Olgeklenebilirlik Yeni kullanicilar igin 6neri tiretemez | Profil o6zellikleriyle anminda oneri
(soguk baglangic) tiretebilir
Veri Gereksinimi Zengin etkilesim gecmisi zorunlu Minimal etkilesim verisiyle
caligabilir
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Kullanim Alam Biiyiik kullanici tabanlari, zengin veri | Sinirli sinyal, dengesiz sinif ortamlar
ortamlar1

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde calismada kullanilan veri setinin yapisi, kesifsel analiz bulgulari, 6zellik
miihendisligi adimlar: ve veri sizintisinin tespit ile giderilme siireci ele alinmaktadir. Ardindan

model gelistirme metodolojisi ve prescriptive 6neri sisteminin tasarim mantig1 agiklanmaktadir.

3.1. Veri Seti

(Calismada 48.000 sentetik miisteri kaydindan olusan bir pazarlama analitik veri seti
kullanilmistir. Veri seti, gercek diinya pazarlama sistemlerinin davranigsal 06zelliklerini
yansitacak bicimde tasarlanmis olup 20 ham degisken icermektedir. Bu degiskenler demografik
ozellikler, kampanya parametreleri, dijital etkilesim metrikleri ve hedef degisken olan déniisiim

durumundan olusmaktadir.

Veri setinin temel 6zelligi hedef degiskenin ikili ve yogun dengesiz yapisidir. Toplam
48.000 kayit icinde yalmzca 980 miisteri doniisiim gerceklestirmis olup bu oran yiizde 2,04’e
karsilik gelmektedir. Simif dengesizlik oran1 47,98 kat olarak hesaplanmistir. Bu yapi, 2.3
boliimiinde ele alinan sinif dengesizligi probleminin bu caligmadaki dogrudan kargiligidir ve

hem model se¢imini hem degerlendirme metriklerini sekillendirmistir.

Asagidaki Sekil 2’de sayisal degiskenlerin dagilhim yapisi ortaya konmaktadir. Age
degiskeni belirgin bir cift tepeli dagilim sergilemekte; Income ve AdSpend genis bir
ceyreklikler arasi aralik gostermektedir. PreviousPurchases ile LoyaltyPoints arasindaki yiiksek

korelasyon ise bu asamada dikkat c¢ekici bir oriintii olarak éne ¢cikmaktadir.




Sekil 2. Sayisal degiskenlerin dagilim grafikleri ve merkezi egilim élciitleri.

Kategorik degiskenler incelendiginde CampaignChannel dagiliminin Social Media ve
Email kanallar1 agirlikli oldugu goriilmektedir. AdvertisingPlatform ve AdvertisingTool
degiskenleri neredeyse esit dagilim sergileyerek model icin anlaml bir ayristiricilik potansiyeli

tasimamaktadir. Sekil 3 bu dagilim yapisim gorsellestirmektedir.

Gender Distribution CampaignChannel Distribution CampaignType Distribution

Male

AdvertisingTool Distribution

Hootsuite

Sekil 3. Kategorik degiskenlerin dagilimi: cinsiyet, kanal, kampanya tiirii, platform ve arac.

3.2. Kesifsel Veri Analizi (EDA)

Modelleme o©ncesinde gerceklestirilen kesifsel veri analizi hem wveri kalitesini
degerlendirmek hem de 06zellik miihendisligi kararlarina zemin hazirlamak amaciyla
yiiriitiilmiistiir. Analiz dort temel eksen {izerine kurulmustur: eksik deger tespiti, aykir1 deger

analizi, ¢coklu dogrusallik kontrolii ve istatistiksel hipotez testleri.

Eksik deger analizi, ClickThroughRate degiskeninde 2.464 ve PagesPerVisit
degiskeninde 2.435 eksik kaydin varligini ortaya koymustur. Bu eksiklikler rastgele kayip

ortintiisiyle uyumlu bulunmus; ilgili degiskenler icin medyan doldurma stratejisi
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benimsenmistir. Medyan doldurmanin tercih edilme sebebi, ortalamaya kiyasla aykir1 degerlere

kars1 daha dayanikli olmasidir.

Coklu dogrusallik kontroliinde PreviousPurchases ile LoyaltyPoints arasinda 0,96
diizeyinde bir Pearson korelasyonu saptanmustir. Sekil 4 bu iligkiyi ve tiim degisken ciftleri
arasindaki korelasyon yapisim gorsellestirmektedir. iki degiskenin birlikte modele alinmasi
katsay1 tahminlerini dengesizlestireceginden o6zellik miihendisligi asamasinda bu yiiksek

korelasyon dikkate alinmustir.

Feature Correlation Matrix
(Icorr] = 0.7 indicates potential multicollinearity)

EmailClicks

Sekil 4. Degiskenler arasi Pearson korelasyon matrisi.

Hedef degiskenin dagilimi, bu ¢calismanin metodolojik kararlarinin tamamini belirleyen
en kritik bulgudur. Sekil 5’te goriildiigii iizere 47.020 negatif 6rnege karsilik yalnizca 980

pozitif 6rnek bulunmaktadir. Dogruluk metrigi bu yapida anlaml bir 6l¢giit olmaktan ¢ikar;
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modelin tiim kayitlar1 negatif tahmin etmesi bile yiizde 97,96 dogruluk iiretir. Bu nedenle model

degerlendirmesinde F1 skoru ve ROC-AUC 6nceliklendirilmistir.

Class Distribution (Absolute) Class Distribution (Percentage)

47020

Sekil 5. Hedef degisken sinif dagilhimi: 47.020 negatif 6rnege karst 980 pozitif 6rnek.
Ki-kare testleri CampaignChannel ve CampaignType degiskenlerinin doniisiimle
istatistiksel olarak anlaml iligki tasidigini ortaya koymustur. Bagimsiz orneklemler t-testi
uygulandiginda ise Age ve Income degiskenleri doniisiim gerceklestiren ve gerceklestirmeyen
gruplar arasinda anlamh farklilik sergilemistir. Bu bulgular, 6zellik miihendisligi ve model

secimi agamalarindaki kararlarimizi dogrudan yonlendirmistir.

3.3. Ozellik Miihendisligi

Ham veri setindeki 20 degiskene ek olarak alan bilgisine ve EDA bulgularina dayal 17
tiiretilmis 6zellik olusturulmus; béylece model girdisi 37 degiskene genisletilmistir. Ozellik
tiiretme siireci bes islevsel grupta organize edilmis olup her bir grubun tasarlanma mantigi

asagida agiklanmaktadir.

3.3.1. ROI ve Maliyet Metrikleri

Pazarlama verimliligini 6l¢cmek amaciyla ti¢ 6zellik tiiretilmistir. CPA_Proxy, reklam
harcamasinin tahmini doniisim sayisina oranini temsil etmekte; ROI_Proxy ise doniisiim orani
ve gelirin reklam harcamasina gore normallenmis karsiligin1 vermektedir. Spend_Efficiency,
tiklama oraninin reklam harcamasina oranlanmasiyla elde edilmektedir. Ancak bu 6zelliklerin
modele alinmasi, 3.4 boliimiinde ayrintili bicimde ele alinan veri sizintisi riskini beraberinde

getirmistir.
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3.3.2. Etkilesim Metrikleri

Kullamci-platform  etkilesimini  yansitmak {izere bes ozellik {retilmistir.
Site_Engagement, sitede gecirilen siire ile sayfa bagina ziyaret sayisinin carpimiyla
hesaplanarak yiizeysel tiklamay1 gercek etkilesimden ayirt etmeye ¢alisir. Email_Click_Rate, e-
posta acilma sayisina oranlanmis tiklama sayisini; Social_Virality ise web sitesi ziyaretine gore
normallenmis sosyal paylasim yogunlugunu ifade etmektedir. Bu degiskenler tasarlanirken
amag, tek basina anlamli olmayan ham metriklerin birbirleriyle iligkilendirilerek daha bilgi

zengin sinyaller tiretmesini saglamakti.

3.3.3. Miisteri Segmentasyon Ozellikleri

Miigteri profilini daha ayrintili tanimlamak icin dort kategorik 6zellik olugturulmustur.
Age_Group, miisterileri YoungAdult (18-25), Adult (26-35), MiddleAge (36-50) ve Senior
(51+) kategorilerine ayirmaktadir. Income_Tier ise gelir dagiliminin ceyrekliklerine gére Low,
Medium, High ve VeryHigh kategorilerine bolmektedir. Customer_Value_Score, satin alma
gecmisi, sadakat puani ve normallenmis gelirin ¢arpimindan {iretilen biitiinlesik bir deger
indeksidir. Bu segmentasyon degiskenleri, 2.1 béliimiinde ele alinan miisteri davranisi ve

segmentasyon kavraminin pratikte nasil uygulandigini gostermektedir.

3.3.4. Etkilesim Ozellikleri (Interaction Features)

Dogrusal olmayan iligkileri yakalamak amaciyla ii¢ carpim 6zelligi olusturulmustur.
AdSpend_x_CTR, reklam harcamasi ile tiklama oraninin etkilesimini kodlamakta; boylece
yiiksek harcama yapan ancak diisiik tiklama alan kampanyalarin farki ortaya ¢ikmaktadir.
Income_x_Loyalty, gelir ve sadakat puanimin birlikte olusturdugu potansiyeli yansitmakta;
yiiksek gelirli ve ayn1 zamanda sadik miisteri profilini tamimlamaktadir. Age_x_Purchases ise
yas ve satin alma gecmisi arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi yakalamaya yoneliktir. Bu tiir
etkilesim 6zellikleri, 2.2.1 béliimiinde aciklanan karar agaglarinin dogal olarak yakalayamadigi

carprazlamis sinyalleri dogrusal modellere de sunabilmek icin tasarlanmistir.

3.3.5. Kanal Performans Ozellikleri

EDA sonuclarina dayanarak her kampanya kanalinin gecmis doniisiim performansi
siralanmig ve iki Ozellik tiiretilmistir. Channel_Performance degiskeni Referral ve Email
kanallarim1 Yiiksek; Display, PPC ve Social Media kanallarin1 Orta; Affiliate ve SEO

kanallarini ise Diisiik olarak etiketlemektedir. Bu siralama, veri setindeki kanallarin gercek

29



doniisiim oranlarina gore belirlenmis olup 4.1.1 béliimiinde sunulan kanal bazli déniisiim

analiziyle dogrudan iligkilidir.

Tablo 2. Tiiretilmis ézelliklerin kategorileri ve sayilari.

Ozellik Grubu Ornek Degiskenler Say1
ROI ve Maliyet Metrikleri CPA_Proxy,ROI_Proxy,Spend_Efficienc 3
y
Etkilesim Metrikleri Site_Engagement,Email_Click_Rate, 5

Social_Virality

Miisteri Segmentasyonu Age_Group,Income_Tier, 4
Customer_Value_Score

Etkilesim Ozellikleri AdSpend_x_CTR,Income_x_Loyalty, 3
Age_x_Purchases

Kanal Performansi Channel_Performance, Channel Rank 2

Toplam Tiiretilmis Ozellik 17

3.4. Veri Sizintis1 (Data Leakage) Tespiti ve Giderilmesi

Bu calismanin en kritik metodolojik katkisi, veri sizintisinin tespiti ve sistematik
bicimde giderilmesi siirecinde sekillenmistir. Kaufman ve digerlerinin (2012) tanimladig1
bicimiyle veri sizintisi, hedef degisken hakkinda egitim asamasinda gercek hayatta mevcut
olmayan bilgilerin modele dahil edilmesi durumunu ifade eder. Bu durum egitim setinde yapay
bicimde yiiksek performans iiretir; ancak model gercek verilerle karsilastiginda bu basar1

tamamen ¢oker.

[k modelleme denemesinde ConversionRate ve CTR_to_Conversion degiskenleri
ozellik setine dahil edilmis, ROC-AUC 1,0000 ve F1 skoru 1,0000 olarak elde edilmistir. Bu
degerler gercek bir pazarlama veri seti icin fiziksel olarak imkansizdir. Sorunun kaynagi
ConversionRate degiskeninin hedef degiskenden tiiretilmis olmas1 ve modelin tahmin etmesi
gereken bilgiyi dolayh yoldan girdi olarak almasidir. Bu bulgu bizi “miikemmel sonug” ile

“diirtist sonug” arasindaki kritik farki anlamaya yoneltmistir.

Sizinti kaynaklar1 kademeli bicimde ayiklanmistir. Asagidaki Tablo 3’te alt1 senaryo

karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.
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Tablo 3. Veri sizintist arinma stireci: senaryo karsilagtirmasi.

Senaryo Cikarilan Degiskenler ROC-AUC F1 Recall Durum

A ConversionRate, 1,0000 1,0000 1,0000 Sizdinyor
CTR_to_Conv.

A + ROI_Proxy 1,0000 1,0000 1,0000 Sizdiriyor

A + CPA_Proxy 0,7071 0,0755 0,6306 Diirtist

D * Hepsi birden 0,7072 0,0760 0,6347 Diiriist

E D + ROI_v2, CPA_v2 0,7063 0,0756 0,6316 Diiriist

F E + SMOTE 0,6963 0,0740 0,6235 Diirtist

* Secilen senaryo

Si1zintis1z senaryo setinden en yiiksek F1 degerini veren Senaryo D nihai model egitimi
icin temel alinmistir. Bu senaryoda ConversionRate, CTR_to_Conversion, ROI_Proxy ve
CPA_Proxy degiskenlerinin tamami ozellik setinden cikarilmis; bunlarin yerine model
bilgisinden bagimsiz iki yeni degisken tiiretilmistir. ROI_v2, gelir ve tiklama oraninin reklam
harcamasina orani olarak; CPA_v2 ise reklam harcamasinin web sitesi ziyaretine orani olarak
tammlanmistir. Bu ikame degiskenler, hedef degiskenden bagimsiz verimlilik sinyalleri

tiretmekte ve s1zint1 riski tasimamaktadir.

3.5. Model Gelistirme Siireci

Sizintisiz 6zellik seti iizerine iki asamali bir model gelistirme siireci yiiriitiilmiigtiir.
Birinci asamada ti¢ farkli smiflandirma algoritmasi temel hiperparametre ayarlariyla
karsilagtirllmig, ikinci asamada ise secilen algoritmanin iizerine ek etkilesim 6zellikleri
eklenerek tiretim modeli olusturulmustur. Veri seti stratified train-test ayrimiyla yiizde seksen
egitim ve yiizde yirmi test olarak boliinmiistiir. Stratified boliinme tercih edilmesinin sebebi,
ylizde ikinin altindaki doniisiim oraninin rastgele béliinmede test setinde hic¢ pozitif 6rnek

kalmamasi riskini dogurmasidir.

3.5.1. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, ikili simflandirma problemlerinde dogrusal karar sinir iireten ve
yorumlanabilirligi yiiksek bir yontemdir. 2.2.1 béliimiinde ele alinan teorik cerceveyle uyumlu
bicimde bu c¢alismada L2 diizenlemesi ve class_weight=‘balanced’ parametresiyle

uygulanmustir. class_weight=‘balanced’ parametresi, azinlik sinifin agirhigini otomatik olarak
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artirarak modelin dengesiz yapiy: dikkate almasim saglamaktadir. Elde edilen katsayilar

degiskenlerin yoniinii ve goreli etkisini dogrudan yorumlamaya imkan tanimaktadir.

3.5.2. Random Forest (RF)

Random Forest, 2.2.1 bolimiinde agiklanan torbalama yonteminin karar agaclarina
uygulanmasindan elde edilen bir topluluk 6grenme algoritmasidir (Breiman, 2001). Bu
calismada 200 agag, maksimum derinlik 12 ve class_weight=‘balanced’ parametreleriyle
kullamlmustir. Agaclarin rastgele alt 6zellik kiimeleri iizerinde egitilmesi bireysel agaclarin agir

6grenme egilimini bastirmakta ve topluluk tahmininin varyansim diistirmektedir.

3.5.3. XGBoost

XGBoost, artirma yonteminin gradyan optimizasyonuyla birlestirildigi ve ozellikle
dengesiz veri setlerinde giiclii performans gosteren bir siniflandiricidir (Chen ve Guestrin,
2016). Bu calismada maksimum derinlik 6, 6grenme hiz1 0,01, 1000 agac sayisi ve sinif oraniyla
orantili scale_pos_weight parametresiyle konfigiire edilmistir. Diisiik 6grenme hiz1 tercih

edilmesinin sebebi, her adimda kiiciik diizeltmeler yaparak asir1 6grenme riskini azaltmaktir.

3.6. Model Degerlendirme Metodolojisi

Yiizde 2’nin altindaki déniistim orani standart dogruluk metrigini anlamsiz kildigindan
degerlendirme cercevesi ROC-AUC, F1 skoru, Precision ve Recall iizerine kurulmustur. Bu
metriklerin teorik temeli 2.3 boliimiinde ele alinmistir. Her model i¢in olasilik esik degeri sifir
ile bir arasinda taranmis ve F1 skorunu maksimize eden nokta optimal esik olarak belirlenmistir.
Varsayilan 0,5 esiginin kullanilmamasinin sebebi, bu denli dengesiz bir veri setinde sabit esigin

neredeyse hic pozitif tahmin {iretememesidir.

3.7. Prescriptive Oneri Sistemi Tasarim

Uretim modeli egitimi tamamlandiktan sonra disk iizerine kaydedilmis; bu modelle
birlikte StandardScaler ve SimpleImputer nesneleri de serilestirilerek hazir hale getirilmistir.
Bu serilestirme adimu kritiktir ¢iinkii 6neri sistemi ¢alistirlldiginda modelin egitim asamasinda

6grendigi dlcekleme parametrelerinin birebir ayni sekilde uygulanmas: gerekmektedir.

Oneri fonksiyonu, 2.4.2.3 béliimiinde kavramsal olarak aciklanan prescriptive

yaklasimin pratikteki uygulanmasidir. Fonksiyon her miisteri icin yedi kampanya kanali ile yedi
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reklam platformunun olusturdugu kirk dokuz kombinasyonu simiile etmekte ve her
kombinasyonda doniisiim olasiligim tahmin etmektedir. En yiiksek olasilig1 veren kombinasyon

o miisteri i¢in optimal aksiyon olarak raporlanmaktadir.

Sistemin biitlinciil performansini 6l¢mek amaciyla test setindeki 9.600 miisteri tizerinde
beklenen lift analizi gerceklestirilmistir. Her miisterinin mevcut kampanya kombinasyonundaki
tahmin olasilig1 ile onerilen kombinasyondaki tahmin olasilig1 karsilastirilarak iki deger
arasindaki fark hesaplanmigtir. Bu fark, prescriptive sistemin miisteri bazinda ne kadar ek

doniisiim potansiyeli yarattigim gostermektedir.

4. BULGULAR

Bu boliimde kesifsel analiz bulgulari, veri sizintisi tespitinin kanitlanma siireci, model
performans sonuclari ve prescriptive 6neri sisteminin lift analizi bulgularina yer verilmektedir.
Elde edilen sonuglar, 3. boliimde agiklanan metodolojinin dogrudan ciktilaridir. Her alt bélim,
onceki boliimlerde olusturulan kavramsal ve yontemsel cerceveye referans vererek sonuclari

baglamlandirmaktadir.

4.1. Kesifsel Analiz Bulgular:
Modelleme asamasina ge¢meden 6nce verinin i¢ yapisini derinlemesine kavramak,
bilingli 6zellik miihendisligi ve dogru model secimi i¢in zorunludur. Bu alt b6liimde veri setinin

kanal bazindaki doniisiim oOriintiileri ve miisteri segmentasyonu bulgulari sunulmaktadir.

4.1.1. Kanal Bazh Doéniisiim Analizi

Kampanya kanallarinin doniigiim oranlar karsilastirildiginda en yiiksek performansin
Referral kanalinda yiizde 2,43 ile gerceklestigi goriilmektedir. Email kanal yiizde 2,38 ve
Display kanali yiizde 2,35 ile yakin performans sergilemektedir. Buna karsin SEO ytiizde 1,49
ve Affiliate yiizde 1,41 ile tablonun alt siralarinda kalmaktadir. Sekil 6 bu siralamayi

gorsellestirmektedir.
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Conversion Rate by Marketing Channel
(Green=Best, Red=Worst)

Sekil 6. Kampanya kanalina gére déniisiim oranlari.

Ancak kanal se¢imini yalnizca déniisiim oranina gore degerlendirmek yaniltici olabilir.
Doniisiim oram yiiksek olan bir kanalin miisteri basina maliyeti de yiiksekse reklam biitgesi
acisindan verimli olmayabilir. Sekil 7°deki miisteri edinim maliyeti (CPA) analizi bu tabloya

onemli bir boyut katmaktadir.

Cost Per Acquisition by Channel
(Lower is Better)

$105374
$101392

$76436 R

$64164

Sekil 7. Kampanya kanalina gore miisteri edinim maliyeti (CPA).

Sekil 7 incelendiginde dikkat cekici bir sonug ortaya cikmaktadir: Referral kanali en
diisiik edinim maliyetiyle en yiiksek doniisiim oranini aym anda sunmaktadir. Bu durum,

tavsiye mekanizmasiyla gelen miisterilerin zaten satin alma niyetine yakin olmasiyla
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agiklanabilir. Ote yandan SEO ve Affiliate kanallarinda CPA’nin 100.000 dolar1 asmasi, bu
kanallarin genis bir kitleye ulastigini ancak doniisiim saglamakta son derece verimsiz kaldigim
gostermektedir. Bu bulgu, 3.3.5 béliimiinde Channel_Performance degiskenini tasarlarken
neden Referral ve Email’i “Yiiksek”, SEO ve Affiliate’i ise “Diisiik” olarak etiketledigimizin

ampirik gerekcesini olusturmaktadir.

Pratik bir bakis acisiyla degerlendirildiginde, sinirh bir pazarlama biitcesine sahip bir
sirketin 6ncelikli olarak Referral ve Email kanallarina yatirim yapmasi, birim déniigiim basina
diisen maliyeti ciddi o6lciide diisiirecektir. Bu noktada prescriptive oneri sistemimizin her
miisteriye 6zel kanal onerisi yapabilme kapasitesi, biitce optimizasyonu agisindan anlamli bir

deger katmaktadir.

4.1.2. Miisteri Segmentasyon Bulgular

Yas gruplan incelendiginde MiddleAge segmentinin yani 36 ile 50 yas arasi
miisterilerin doniisiim olasilig1 en yiiksek grubu olusturdugu goriilmektedir. Bu bulgu, orta yas
grubunun hem harcama kapasitesi hem de marka sadakati agisindan pazarlama kampanyalarina

daha duyarli oldugu seklinde yorumlanabilir.

Sadakat katmanlar1 acisindan bakildiginda Loyalty_Tier_Gold kategorisindeki
miisteriler, doniisiim oram bakimindan Bronze ve Silver kategorilerinin belirgin bicimde
izerinde seyretmektedir. Bu durum beklentilerle uyumludur: sirkete daha bagl olan miisteriler
kampanya mesajlarina daha yiiksek oranda olumlu tepki vermektedir. Bu bulgular, 3.3.3
boliimiinde tasarlanan Age_Group ve Loyalty_Tier segmentasyon degiskenlerinin model igin
gercekten ayristirici bilgi tasidigim dogrulamakta olup ilerleyen bdéliimlerde sunulacak

degisken 6nem siralamasiyla da tutarhdir.

4.2. Veri Sizintisinin Kanitlanmasi

Calismamizin belki de en 6gretici asamasi, veri sizintisinin tespit edilmesi ve sistematik
bicimde giderilmesi siireci olmustur. 3.4 boliimiindeki Tablo 3’te sunulan alti senaryonun

sonuglari, bu siireci rakamsal olarak belgelemektedir.

Senaryo A ve B’de ROC-AUC ve F1 skorunun 1,00 olarak elde edilmesi, ilk bakista
miikemmel bir model kuruldugu izlenimini yaratmistir. Ancak gercek diinya pazarlama

verilerinde boylesine kusursuz bir tahmin performansi fiziksel olarak miimkiin degildir. Bu
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degerler, Kaufman ve digerlerinin (2012) tamimladig1 hedef sizdirma (target leakage) bicimiyle
bire bir ortiismektedir: ConversionRate degiskeni dogrudan hedef degiskenden tiiretilmis
oldugundan model tahmin etmesi gereken bilgiyi zaten girdi olarak almigtir. Bir bakima model

“Ogrenme” yapmamis, yalnizca cevap anahtarini okumustur.

Sizinti kaynaklarimn ayiklanma siireci asamali bigimde gerceklestirilmistir. Once
ConversionRate ve CTR_to_Conversion ¢ikarilmis ancak performans degismemistir; bu durum
baska bir degiskenin de sizint1 tasidigina isaret etmistir. ROI_Proxy eklendiginde hala 1,0000
goriilmiis; ancak CPA_Proxy cikarildiginda ROC-AUC aniden 0,7071’e diismiistiir. Bu
dramatik diisiis, CPA_Proxy’nin icerdigi s1zint1 bilgisinin modelin yapay bagarisini tek basina

siirdiirmeye yettigini kanitlamistir.

Senaryo D’ye gelindiginde tiim si1zint1 kaynaklar1 ayiklanmis ve model gercek anlamda
miisteri profilinden doniisiim tahmin eder hale gelmistir. Performanstaki bu gerileme bir
basarisizlik degil, modelin artik diirtist bir tahmin gorevi yaptiginin gostergesidir. Bu deneyim,
veri bilimi projelerinde “miikemmel sonuc” elde edildiginde ilk yapilmasi gerekenin kutlama

degil siiphe olmasi gerektigini acikca 6gretmistir.

SMOTE uygulamasinin denenDigi Senaryo F’de ise ilging bir bulguyla karsilasilmistir:
sentetik drnekleme teknigi modeli iyilestirmek bir yana, tiim metriklerde hafif bir diisiise neden
olmustur (ROC-AUC: 0,7072 - 0,6963; F1: 0,0760 — 0,0740). Bu sonug, 2.3 boliimiinde ele
alinan SMOTE tekniginin (Chawla ve digerleri, 2002) simif dengesizliginin bu denli agir oldugu
yapilarda (~%?2 pozitif oran) etkinligini yitirebildigini gostermektedir. Sentetik ornekler,

azinlik simifinin gergek ortintiilerini yakalayamamig ve modele giiriiltii eklemistir.

4.3. Model Performans Sonuclar1 (Phase 2)

Sizintisiz 6zellik setine 3.3.4 boliimiinde aciklanan etkilesim 6zellikleri eklendikten
sonra li¢ aday algoritma karsilagtirilmig ve tiretim modeli olarak Lojistik Regresyon secilmistir.
Secimin birincil gerekcesi, lojistik regresyonun katsay1 yorumlanabilirliginin prescriptive dneri
sistemi i¢in kritik olmasidir. Hangi degiskenin doniisiimii hangi yonde ve ne kadar etkiledigini
dogrudan gorebilmek, 49 kanal-platform kombinasyonunun degerlendirilmesinde vazgecilmez

bir avantajdir. Tablo 4’te i¢ modelin karsilastirmali sonuglari sunulmaktadir.
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Tablo 4. U¢ aday modelin performans karsilagtirmasi ve iiretim modeli secimi.

Model ROC-AUC F1 Precision Recall Optimal Esik
Logistic Regression * 0,713 0,15 0,134 0,179 0,797
Random Forest 0,698 0,13 0,121 0,142 0,812
XGBoost 0,705 0,14 0,128 0,155 0,803

* Secilen iiretim modeli

Tablo 4’ten goriildiigii lizere Lojistik Regresyon, ROC-AUC acisindan 0,713 ile en
yiiksek degeri tiretmistir. XGBoost 0,705 ile yakin performans sergilese de lojistik regresyonun
sundugu katsay1 yorumlanabilirligi prescriptive sistem icin belirleyici olmustur. Random Forest
ise 0,698 ile diger iki modelin gerisinde kalmigtir. U¢ modelin de optimal esik degerlerinin
0,797-0,812 araliginda yogunlasmasi, varsayilan 0,5 esiginin bu denli dengesiz bir veri setinde
ise yaramadigini ve 3.6 boliimiinde acgiklanan F1 maksimizasyonu stratejisinin ne denli nemli

oldugunu dogrulamaktadir.

Sekil 8’deki ROC egrisi bu performansi gorsel olarak ortaya koymaktadir. Egri, rastgele
tahmin ¢izgisinin (AUC=0,5) belirgin bicimde iizerinde seyretmekte olup modelin yiizde 2’lik
doniisiim oranina ragmen pozitif ve negatif siniflar1 anlamli bigcimde ayirt edebildigini
gostermektedir. Precision-Recall egrisi ise dengesiz veri setlerinde ROC egrisinin

gizleyebilecegi performans sorunlarin1 gorsellestirmek amaciyla birlikte sunulmustur.

Precision-Recall

Recall
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Sekil 8. Uretim modelinin ROC egrisi (AUC=0,713) ve Precision-Recall egrisi.

Sekil 9’daki karisiklik matrisi optimal esik degeri olan 0,797 kullanildiginda elde edilen
siniflandirma dagihimini gostermektedir. 9.177 gercek negatif dogru simiflandirilirken 227
gercek negatif yanhgslikla pozitif olarak isaretlenmistir (False Positive). Pozitif sinifta ise 196
gercek pozitif miisteriden 35’i dogru yakalanmis, 161°i ise kagirilmigtir (False Negative).
Yiiksek False Negative sayisi, modelin ihtiyath davrandigini ve pozitif tahmin iretirken
temkinli oldugunu gostermektedir. Pazarlama uygulamalarinda bu durum, “yanlis alarm”
maliyetinin diisiik tutulmas1 anlamina gelir; ancak bazi potansiyel miisterilerin de kagirilmasi

riskini beraberinde getirir.

Final Confusion Matrix (optimal threshold)

Tahmin

Sekil 9. Optimal esik (0,797) kullamldiginda elde edilen karigiklik matrisi.

Degisken o©nem siralamasi 3.3 boliimiindeki o©zellik miihendisligi kararlarini
dogrulamaktadir. Sekil 10°’da goriildiigi {izere LoyaltyPoints ve Loyalty_Tier_Gold
degiskenleri modeli en giiclii bicimde yonlendiren iki tahmin edici olarak 6ne ¢cikmaktadir. Bu
sonug, 4.1.2 boliimiindeki miisteri segmentasyon bulgulariyla tam bir tutarhlik icindedir.

Ardlarindan Engagement_Score ve Age_x_Purchases gibi 3.3.4 boliimiinde tiiretilen etkilesim
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ozellikleri gelmektedir; bu durum tiiretilmis degiskenlerin modele anlamh katki sagladigini

dogrulamaktadir.

Feature Importance — LR (Phase 2)

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Importance

Sekil 10. Logistic Regression iiretim modeli degisken 6nem siralamasi.

4.3.1. F1 = 0,15 Neden Bir Basar1 Sayilir?

F1 skoru 0,15 diizeyi sezgisel olarak diisiik goriinebilir. Ancak bu metrigin anlamlilig
baglam olmadan degerlendirilemez. Miisterilerin yalmzca yiizde ikisinin doniisiim
gerceklestirdigi bir ortamda rastgele bir simflandirici, pozitif sinifi neredeyse hi¢ yakalayamaz

ve son derece diisiik bir F1 degeri {iretir.

2.3.4 boliimiinde agikladigimiz iizere F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik
ortalamasidir. Harmonik ortalamanin dogas1 geregi her iki metrigin de aymi anda makul
diizeyde olmas: gerekir; bir tanesi sifira yaklastiginda F1 skoru da c¢oker. Yiizde 98 negatif
ornegin bulundugu bir veri setinde bu dengeyi saglamak, esit dagilmis bir veri setinden cok

daha giictiir.

Dolayisiyla 0,15 degeri, sizintisiz ve diirlist bir modelin bu asir1 dengesiz kosullarda
ulasabildigi anlamli bir basar1 diizeyidir. Daha da 6nemlisi, bu modelin prescriptive 6neri
sistemini besleyerek yiizde 26,5’lik goreli bir doniisiim artisi saglamasi, diisiik gibi goriinen F1

skorunun pratikte deger {irettiginin en somut kanitidir.
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4.4. Prescriptive Oneri Sistemi Bulgular

Test setindeki 9.600 miisteri iizerinde gerceklestirilen lift analizi, 3.7 bdliimiinde
tasarlanan prescriptive sistemin performansini somutlastirmaktadir. Sistem her miisteri icin 49
kanal-platform kombinasyonunu degerlendirmis ve en yiiksek doniisiim olasiligin1 veren

kombinasyonu dnermistir. Sonuglar Tablo 5’te 6zetlenmektedir.

Tablo 5. Prescriptive oneri sistemi lift analizi 6zet tablosu.

Metrik Deger

Test Seti Miisteri Sayisi 9.600

Mevcut Ortalama Dontigiim Olasiligi 0,0855 (%8,55)

Onerilen Ortalama Déniisiim Olasilig 0,1082 (%10,82)

Ortalama Lift (Fark) +0,0227

Goreli fyilesme =~ %26,5

Maksimum Bireysel Lift 0,04+

Sifira Yakin Lift Alan Miisteri Oran =~ %15-20 (zaten optimal
kombinasyonda)

Mevcut kampanya kombinasyonlarindaki ortalama doniisiim olasiligi 0,0855 iken
onerilen kombinasyonlarda bu deger 0,1082’ye yiikselmektedir. Bu fark ilk bakista kiiciik gibi
goriinse de yiizde ikinin altindaki bir doniigiim tabaninda yaklasik yiizde 26,5’lik goreli bir
iyilesmeye karsilik gelmektedir. Dijital pazarlama endiistrisinde bu biiyiikliikte bir goreli
iyilesme, ézellikle yiiksek hacimli kampanyalarda ciddi gelir artis1 anlamina gelebilir. Ornegin
aylik 100.000 miisteriye kampanya gonderen bir sirket icin bu oran, yaklasik 2.270 ek déniisiim

potansiyeli demektir.
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Expected Lift Dagilimi (Test Seti)

Ortalama Lift = 0.0227 |
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Lift (Onerilen - Gergek Olasilik)

Sekil 11. Test seti iizerinde beklenen lift dagilimi. Ortalama lift = 0,0227.

Sekil 11°deki dagilim, lift degerinin miisteriler arasinda homojen bicimde dagilmadigini
gostermektedir. Bu heterojen yap1 6énemli bir icgdrii sunmaktadir: bazi miisterilerin mevcut
kampanya kombinasyonu zaten optimale yakin oldugundan sifira yakin lift iiretilmektedir. Bu
miigsteriler icin kanal degistirmenin bir anlami yoktur. Buna karsin belirli segmentlerde 0,04
diizeyine ulasan marjinal katkilar goriilmektedir. Bu yiiksek liftli miisteriler, su anda yanlig
kanal tizerinden hedeflenen ve dogru kanala yonlendirildiginde doniisiim olasilig1 belirgin
bicimde artan profilleri temsil etmektedir. Prescriptive sistemin degeri, tam da bu selektif

kullanim alaninda ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 12°de goriilen degisken 6nem siralamasi, Oneri sisteminin kararlarim hangi
ozelliklerin yonlendirdigini ortaya koymaktadir. Loyalty_Tier_Gold,
CampaignType_Conversion ve LoyaltyPoints ilk ii¢ siray1 paylasmaktadir. Bu sonug, tahmin
modeli (Sekil 10) ve oOneri sistemi (Sekil 12) arasinda tutarli bir oriintii oldugunu

dogrulamaktadir: her iki sistemde de miisteri sadakati en belirleyici faktordiir.
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Feature Importance (Oneri sisteminin kararlarini yénlendiren dzellikler)

Loyalty_Tier_Gold
CampaignType_Conversion
LoyaltyPoints

Age x_Purchases

Income

Spend_Efficiency
AdSpend_x_CTR
CampaignType Consideration
CampaignType_Retention
Income_x_Loyalty
AdvertisingPlatform_Google
Channel_Performance_Low
Avg_Time_Per_Page
WebsiteVisits

SocialShares

EmailClicks

Gender_Male
PreviousPurchases

CPA_v2
AdvertisingPlatform_YouTube

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
|Katsay| (Logistic Regression)

Sekil 12. Prescriptive éneri sisteminin kararlarini yonlendiren degiskenler.

Pazarlama uygulamalar: agisindan bu bulgular ti¢ somut 6neri tiretmektedir. Birincisi,
sadakat programi yonetimi ve Gold tier miisterilere yonelik kampanyalar 6nceliklendirilmelidir
clinkii bu segment déniisiim artirma potansiyelinin en yiiksek oldugu gruptur. ikincisi, déniisiim
odakh kampanya tiirleri (Conversion tipi kampanyalar) diger kampanya tiirlerine gére belirgin
bicimde daha etkilidir. Uginciisii, prescriptive sistem tiim miisterilere aym degeri sunmamakta;
en yiiksek lift potansiyeline sahip segmentlere odaklanarak kaynaklarin verimli kullanilmasina

olanak tamimaktadir.

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dijital pazarlama kampanyalarinda doniisim tahmini ve aksiyon
optimizasyonu problemi, prescriptive analitik cercevesinde ele alinmistir. 48.000 sentetik

miisteri kaydi tizerinde uctan uca bir makine 6grenmesi pipeline’1 ve dneri sistemi tasarlanmas;
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siire¢ boyunca karsilasilan en kritik metodolojik giicliik veri sizintisinin sistematik bicimde

tespit edilmesi ve giderilmesi olmustur.

Calismanin en énemli katkis1 bu noktadadir. Modele ilk dahil edilen 6zellik seti ile elde
edilen miikemmel ROC-AUC ve F1 skorlari, gercek bir tahmin yeteneginin degil sizinti
kaynakli bir yapay basarinin iriiniiydii. ConversionRate degiskeninin hedef degiskenden
tiiretilmis oldugunun tespit edilmesi ve CPA_Proxy’nin tek basina tiim yapay basariy1
siirdlirebildiginin kanitlanmasi, Kaufman ve digerlerinin (2012) tanimladig1 hedef sizdirma
probleminin somut bir 6rnegini olusturmaktadir. Senaryo tabanl arinma siireci yiiriitiildiigiinde
performans dramatik bicimde gerilemis; ancak bu gerileme bir basarisizlik degil modelin artik

diiriist bir tahmin gorevi yaptiginin gostergesi olarak okunmustur.

Sizintisiz veri setinde elde edilen ROC-AUC 0,713 ve F1 yaklasik 0,15 degerleri, yiizde
ikinin altindaki doniistim oran1 baglaminda anlamli bir siniflandirma kapasitesine karsilik
gelmektedir. 4.3.1 boliimiinde detayli bicimde tartigildig1 tizere bu F1 degeri, asir1 dengesiz sinif
yapist goz oniine alindiginda rastgele tabanin belirgin bicimde iizerindedir. Daha da énemlisi bu
modelin prescriptive oneri sistemini besleyerek pratikte deger iiretmesi, diisiik gibi goriinen

metriklerin baglamla birlikte degerlendirilmesinin énemini géstermektedir.

Prescriptive 6neri sistemi test setinde ortalama 0,0227 doniisiim olasilig1 artis1 saglamis;
bu yaklasik yiizde 26,5°lik goreli bir iyilesmeye karsilik gelmektedir. 2.4.2.3 béliimiinde
kavramsal olarak acgiklanan ve 3.7 boliimiinde teknik olarak tasarlanan bu sistem, her miisteri
icin 49 kanal-platform kombinasyonunu simiile ederek optimal aksiyonu belirlemektedir.
Lepenioti ve digerlerinin (2020) tamimladig1 prescriptive analitik katmaninin pazarlama
alanindaki somut bir uygulamasi olarak bu sistem, “ne olacak” sorusunun &tesine gecerek “ne

yapmaliy1z” sorusuna veri temelli yanitlar tiretmektedir.

(Calismanin ulastig) temel sonuglar su sekilde 6zetlenebilir: Birincisi, veri sizintisi tespiti
ve giderilmesi, gozetimli 6grenme projelerinde model gelistirme siirecinin ayrilmaz bir parcasi
olmalidir. ikincisi, asir1 dengesiz veri setlerinde dogruluk (accuracy) metrigi tek basina
yanilucidir ve F1 skoru ile ROC-AUC birlikte degerlendirilmelidir. Ugiinciisii, prescriptive
analitik yaklasimi geleneksel tavsiye sistemlerinin sinirli kaldig1 diisiik déniisiim ortamlarinda

anlamli bir alternatif sunmaktadir. Dordiinciisii, miigteri sadakati (LoyaltyPoints,

43



Loyalty_Tier_Gold) dijital pazarlama doniisiimiiniin en giiclii belirleyicisidir ve kampanya

stratejilerinde onceliklendirilmelidir.

5.1. Kisitlar ve Gelecek Calismalar

Bu caligmanin birka¢ énemli kisiti mevcuttur ve bu kisitlarin agikca belirtilmesi

bulgularin dogru yorumlanmasi agisindan gereklidir.

Sentetik veri kisiti: Veri setinin sentetik yapisi, bulgularin gercek miisteri davranigim
ne olgiide yansittigini sorgulama zorunlulugunu dogurmaktadir. Sentetik verilerde gercek
diinyadaki giriilti, mevsimsellik ve misteri davramis degiskenligi tam olarak
yakalanamayabilir. Bu nedenle elde edilen doniisiim oranlar: ve lift degerleri, gercek bir isletme

verisinde farklilik gosterebilir.

Kanal onerisi tek tiplesmesi: Prescriptive sistemin Display kanalin1 neredeyse tiim
segmentler icin 6nermesi, modelin egitildigi sentetik verideki kanal dagiliminin bir yansimasi
olabilir. Gergek veri tizerinde farkli kanallarin farkli segmentlerde 6ne ¢cikmasi beklenir. Bu tek

tiplesme, modelin kanal 6zelinde yeterince ayristirici sinyal bulamadigina isaret etmektedir.

SMOTE’un etkisizligi: Simif dengesizliginin bu denli agir oldugu bir yapida (~%?2
pozitif oran) SMOTE uygulamasinin (Chawla ve digerleri, 2002) modeli iyilestirememesi,
yontemin sinirlarina iliskin 6nemli bir gozlemdir. Sentetik drneklerin gercek azinlik sinifinin

oriintiilerini yeterince temsil edemedigi ve modele giiriiltii ekledigi degerlendirilmektedir.

Zaman boyutunun eksikligi: Mevcut veri setinde zaman damgasi bilgisi
bulunmamaktadir. Gercek pazarlama verilerinde kampanyalarin génderim zamani, haftanin
giinii, mevsimsel dongiiler ve miisterinin son etkilesiminden gecen siire gibi zamansal 6zellikler

doniisiimii 6nemli 6lciide etkilemektedir.

Bu kisitlar goz oniinde bulunduruldugunda gelecek calismalar ii¢ temel eksende

ilerleme kaydedebilir.

1. Ozellik zenginlestirme: Zaman damgasi bazh ézellikler (génderim saati, giinii, son
etkilesimden gecen siire) ve miisteri segmentine 6zgii kampanya gecmisiyle zenginlestirilmis

bir 6zellik seti model kapasitesini artirabilir. Ozellikle REM (Recency, Frequency, Monetary)
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temelli tliretilmis degiskenler, Khajvand ve digerlerinin (2011) calismasinda gosterildigi iizere

miisteri yasam boyu degeri tahmininde giiclii sinyaller tiretmektedir.

2. Uyarlamalh 6rnekleme teknikleri: SMOTE’un etkisiz kaldig1 bu yapida ADASYN
(Adaptive Synthetic Sampling) gibi uyarlamali érnekleme tekniklerinin dengesizlik problemi
tizerindeki etkisi arastirllmaya degerdir. ADASYN, azinlik sinifinin 6grenilmesi zor olan

bolgelerine daha fazla sentetik 6rnek tireterek SMOTE’un homojen 6rnekleme sinirim agsmayi

hedeflemektedir.

3. Derin 6grenme temelli hibrit sistem: Neural Collaborative Filtering gibi derin
o6grenme temelli yaklagimlarin prescriptive sistemle hibridize edilmesi, miisteri segmentasyonu
ve oOneri kalitesini birlikte iyilestirme potansiyeli tasimaktadir. Bu hibrit yapi, 2.4.2.4
boliimiinde tartisilan isbirlikgci filtreleme ve prescriptive sistemlerin tamamlayici dogasindan

faydalanabilir.

4. Gercek veri validasyonu: En 6nemlisi, bu calismada gelistirilen pipeline’in gercek
bir sirketin pazarlama verisi iizerinde test edilmesidir. Sanayi danismanimizin goérev yaptigl
firmanin mevcut TEYDEB projesi kapsamindaki veriler, bu validasyon icin dogal bir aday

olugturmaktadir.

CIKTILAR

Yayinlar ve Sunumlar
Bu calisma, TUBITAK 2209-B Universite Ogrencileri Sanayiye Yonelik Arastirma
Projeleri Destegi Programi kapsaminda 2024-25 déneminde “Makine Ogrenmesi Yardimiyla

Kanal Analitigi Verilerinin Etiketlenmesi” baglikli proje olarak desteklenmistir.

Proje ¢iktilari, Ege Universitesi Planlama ve Bagari Koordinatorliigii, Saghk, Kiiltiir ve
Spor Daire Bagkanhgl ile Ogrenci Koordinatérliigii is birligiyle 28.05.2025 tarihinde
diizenlenen 70. Y1l Bilim Senligi kapsaminda poster olarak sunulmustur. Katilim belgesi Ek-

1’de sunulmustur.

Proje Ciktilan

Proje kapsaminda bes Jupyter notebook dosyasi iiretilmistir. Bu c¢iktilarin her biri,

calismanin farkli bir asamasini kapsayan bagimsiz ve yeniden calistirilabilir modiillerdir:
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Tablo 6. Proje ciktilari ve icerikleri.

No [ Cikt Aciklama

1 EDA ve Veri Temizleme Eksik deger analizi, aykiri deger tespiti, korelasyon analizi ve
istatistiksel hipotez testlerini iceren kesifsel veri analizi pipeline’1.

2 Ozellik Miihendisligi 17 tiiretilmis 6zellik iceren 6zellik miihendisligi modiilii: ROI
metrikleri, etkilesim 6zellikleri, miisteri segmentasyonu, etkilesim
ozellikleri ve kanal performansi.

3 Kanal Performans Analizi Kanal bazli déniisim oranlar1 ve miisteri edinim maliyeti (CPA)
analiz sistemi.

4 Veri Sizintis1 Tespiti Alt1 senaryo iizerinden kademeli arinma siirecini yiiriiten senaryo
tabanl veri sizintis1 tespit ve giderilme cercevesi.

5 Prescriptive Oneri Sistemi Her miisteri icin 49 kanal-platform kombinasyonunu simiile eden
strateji simtiilatorii tabanh 6neri sistemi.

Uretim modeli final_model.pkl, 6lcekleyici scaler.pkl ve eksik deger doldurma
nesnesi imputer.pkl dosyalar olarak serilestirilmis durumdadir. Bu ii¢ dosya birlikte

kullanilarak herhangi bir yeni miisteri verisi iizerinde tahmin ve &neri iiretilebilir.
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