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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Kampanya Seciminde Miisteri Davramislarinin Makine Ogrenmesi ile
Ongoriilmesi: CRM Uygulamalari
Semra ALTINCELEP

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Veri Yonetimi ve Analizi Progranm

Son yillarda artan veri hacmi ve gelisen teknoloji sebebiyle bir¢ok iiriin
ve hizmet ulasilabilir bir hale gelmistir. Bu gelismeler neticesinde verilerden
anlamlar ¢ikarip aksiyom alan ¢ogu sirket ¢agin gerisinde kalmayarak rekabetci
piyasa kosullarinda ayakta kalmayi basarmuslardir. Gelecek bir zaman diliminde
yasanacak herhangi bir durumu o6nceden Kkestirebilmek sirketler acisindan
oldukc¢a onemli ve one ¢cikmayi saglayan bir durumdur. Kar1 maksimize etmek
en temel amaclardan biridir. Bunun icinde ihtiya¢c duyulan sey oncelikle bir
miisteri ve miisteriyi elde tutma sadakatidir. Markalar ¢ogu zaman yeni miisteri
elde etmenin maliyetini goze almamak i¢cin var olan miisterilerine siirekli
alisveris yapmalar: icin kampanyalar yaparlar. Tam olarak bu noktada alim
yapacak miisteri Kitlesini belirlemek ve alim yapacaklari fiyatlar 6n gorebilmek
icin devreye makine 6grenmesi ve CRM kavramlar1 girer. Miisteri Kitlesini
bilmek hem eldeki miisteriyi siirekli alisverise davet etmek i¢in hem de daha
sonra gelecek olan miisterinin hangi kampanyay1 secip alisveris yapmaya
meyilli olacagi makine 6grenmesi aracihigiyla tahmin edilerek dogru bir
yonlendirme saglar. Pazarlama kampanyalarinda kisisellestirilmis
kampanyalar ve bununla birlikte 6zellestirilmis fiyatlar sunabilmek amaciyla
miisteri iliskileri yonetiminde veri bilimi calismalar1 oldukc¢a giindemdedir. Bu
tez calismasinda pazarlama stratejileri uygulayarak elde edilen miisterilerin
sirket karnm1 maksimize ederek miisterileri elde tutmayr hedeflerken

miisterilerin satin alma davramslarimm makine o6grenmesi algoritmalar ile



analiz edip miisterilere uygun satin alabilecekleri kampanyalar1 tahmin eder.
Boylelikle miisterilere alim yapacaklar: dogru fiyatlarla kampanyalar belirlenip
var olan miisteriler elde tutularak kar maksimize edilecektir. Buna istinaden bu
calismada bes farkli makine 6grenmesi algoritmasinin performansi detayh bir
sekilde incelenmistir. Random Forest, Decision Tree, Support Vector Machine,
XGBoost ve CatBoost algoritmalari, kampanya seciminde miisterilerin
demografik ozelliklerine gore secilen kampanyay1 belirlemek iizere kapsamh
bir Kkarsilastirmaya tabi tutulmustur. Arastirma sonuclari, her algoritmanin
performansini, dogruluk oranini ve genel etkinligini degerlendirmis ve 6zellikle
Random Forest, XgBoost ve CatBoost algoritmalarinin diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk orani ve genel performans sundugunu ortaya koymustur.
Bu bulgular, isletmelerin kampanya stratejilerini Kisisellestirilme acisindan

nasil optimize edebilecegi konusunda degerli bilgiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Kampanya Yonetimi,
CRM, Topluluk yontemleri.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Predicting Customer Behavior in Campaign Selection Using Machine Learning:
CRM Applications
Semra ALTINCELEP

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics
Data Management and Analysis Program

In recent years, the increasing volume of data and advancements in
technology have made numerous products and services more accessible. As a
result, many companies that extract meaningful insights from data and take
action accordingly have managed to stay competitive in the evolving market
landscape. The ability to predict future events in advance is crucial for
businesses, as it provides a significant competitive advantage. Maximizing profit
is one of the primary objectives, and achieving this requires acquiring and
retaining loyal customers. Since acquiring new customers is often costly, brands
frequently launch campaigns to encourage their existing customers to make
repeated purchases. At this point, machine learning and Customer Relationship
Management (CRM) play a vital role in identifying the target customer base
and predicting the optimal pricing strategies for them. Understanding the
customer base not only enables businesses to encourage existing customers to
continue shopping but also allows them to predict which future customers are
more likely to choose specific campaigns, thus ensuring effective targeting
through machine learning. In marketing campaigns, the application of data
science in customer relationship management has become increasingly relevant
for offering personalized campaigns and customized pricing strategies. This
thesis aims to maximize company profits by retaining customers acquired
through marketing strategies while analyzing their purchasing behavior using

machine learning algorithms to predict suitable campaigns for them. In this

Vi



way, campaigns will be designed with optimal pricing for customers, ensuring
customer retention and maximizing profitability. Accordingly, this study
conducts a detailed performance analysis of five different machine learning
algorithms: Random Forest, Decision Tree, Support Vector Machine, XGBoost,
and CatBoost. These algorithms are comprehensively compared to determine
the most effective approach for selecting the appropriate campaign based on
customers' demographic characteristics. The research findings evaluate the
accuracy and overall effectiveness of each algorithm, revealing that Random
Forest, XGBoost, and CatBoost outperform other methods in terms of accuracy
and overall performance. These findings provide valuable insights into how
businesses can optimize their campaign strategies through personalization and

data-driven decision-making.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Campaign Management,
CRM, Ensemble Learning.
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GIRiS

Giliniimiiz is diinyasinda, rekabet avantaji elde edebilmek icin isletmelerin
miisterilere kisisellestirilmis teklifler sunmalar1 biiylikk 6nem tasimaktadir. Bu
kisisellestirme, miisterilerin ihtiyaclarini ve tercihlerine gore 6zel olarak hazirlanmig
kampanyalar ve fiyatlandirma stratejileri anlamina gelir. Pazarlama kampanyalarinin
basarisi, dogru miisteriye dogru zamanda dogru fiyati sunabilme yetenegi ile dogrudan
iliskilidir. Bu baglamda, makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi, pazarlama
stratejilerinin etkinligini artirmak ve miisteri memnuniyetini yiikseltmek i¢in dnemli
bir ara¢ haline gelmistir. Makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler
cikararak tahmin ve karar verme siireglerini iyilestiren bir teknolojidir. Isletmeler,
miisteri verilerini analiz ederek her bir miisteri icin en uygun fiyat1 belirlemeyi
amaglar. Bu siiregte, cesitli makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi,
pazarlama kampanyalarinin daha etkili ve verimli olmasin1 saglar (Johnson vd., 2010:
98). Ozellikle, miisteri segmentasyonundan fiyat optimizasyonuna kadar birgok alanda
makine 6grenmesi, isletmelere 6nemli avantajlar sunar. Bu arastirmanin temel amaci,
cesitli makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak pazarlama kampanyalarinda
kisisellestirilmis fiyat belirleme siirecini optimize etmektir. Bu tezde, dort farkh
makine oOgrenmesi algoritmasinin (Random Forest, Decision Tree, XgBoost,
CatBoost, Support Vector Classifier) kampanya se¢iminde kisisellestirilmis fiyat
belirleme konusundaki performanslari incelenmistir. Ozellikle, miisteri davramislari
ve gecmis satin alma verileri gibi faktorleri dikkate alarak, her bir miisteri i¢in en
uygun kampanyay1 belirleyebilecek en basarili algoritmayr segcmek hedeflenmistir.
Misteri iligkileri yonetimi (CRM) sistemlerinde toplanan veriler, miisteri
segmentasyonu ve kisisellestirilmis pazarlama stratejileri olusturmak icin degerli bir
kaynak saglamaktadir. Bu veriler, miisterilerin gecmisteki satin alma davranislari,
harcama aligkanliklari, demografik bilgileri ve diger ilgili 6zellikleri icermektedir.
Algoritmalar, CRM veri tabanindan alinan genis veri setleri tizerinde egitilmis ve test
edilmistir. (Rupnik vd., 2019: 260)

Her algoritma, miisterilerin ge¢mis satin alma verileri ve davranislarini analiz
ederek, gelecekte satin alma olasiliklarin1 tahmin etmeye c¢alismistir. Performans

degerlendirmesi, algoritmalarin tahmin dogrulugu, hesaplama hiz1 ve verimliligi gibi



cesitli kriterlere dayanarak yapilmistir. Dolayisiyla sirketler miisterilerine
kisisellestirilmis kampanyalar sunabilecek ve satis hacmini artirip karin1 maksimize
edecektir.

Literatiir Taramasi;

Giliven ve Ayvaz Giiven (2023) c¢alismasinda elektronik ve bilgi
teknolojilerindeki hizli gelismelerin e-ticaret sektoriine etkisini ele alarak, yapay
zeka uygulamalarimin isletmeler icin nasil stratejik bir avantaj sagladigini
tartismaktadir. Yapay zeka, miisteri davraniglarimi analiz ederek kisisellestirilmis
pazarlama stratejileri gelistirme, dinamik fiyatlandirma yapma ve chatbotlar
aracilifiyla misteri hizmetlerini iyilestirme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Biiyiik veri ve makine 6grenimi sayesinde miisteri tercihleri daha iyi analiz edilerek
isletmelere rekabet avantaji saglanmakta, bu da kiiresel pazarda basari i¢in kritik bir
faktor olarak degerlendirilmektedir. Yapay zeka entegrasyonunun e-ticaret
isletmelerinde verimliligi artirdig1 ve miisteri deneyimini iyilestirdigi vurgulanarak,
dijital doniisiim siireclerinde nasil daha etkin hale gelinebilecegine dair Oneriler
sunulmaktadir. Calisma, bu teknolojilerin entegrasyonu ile isletmelerin rekabet
giiclinli artirmalarina katkida bulunmayi hedeflemektedir. Calismada yapay zeka
entegrasyonunun e-ticaretin verimliligini ve etkinligini artirdig1 sonucuna varilmistir.

Sumathi ve Sivanandam (2006) c¢alismasinda veri bilimi siireglerinin is
diinyasindaki uygulamalarina deginerek ¢ok Onemli bir yere sahip oldugunu
vurgulamaktadir. Finansal kurumlar ve diger isletmeler, bu yontemlerini kullanarak,
verilerdeki desenleri ve iliskileri kesfetmek suretiyle daha bilingli ve etkili is
kararlar1 alabilmektedir. Bu yoOntemler, satis egilimlerini analiz etmek, miisteri
davraniglarin1 anlamak ve hedefe yonelik pazarlama kampanyalar gelistirmek i¢in
kritik bir rol oynamaktadir. Ayrica, isletmelerin miisteri sadakatini artirmasina ve
uzun vadeli miisteri iliskilerini gili¢lendirmesine katki sagladigimi belirtmistir. Bu
baglamda, veri madenciligi, yalmzca biiyiik veri kiimelerinden anlamli bilgiler
cikarma siireci olmakla kalmayip, ayn1 zamanda stratejik karar alma siireclerinde
isletmeler i¢in gii¢lii bir rehber niteligi tasimaktadir. Sumathi ve Sivanandam’in
calismasi, bu tekniklerin is diinyasindaki uygulamalarina dair énemli bir referans

sunmaktadir.



Sezer vd. (2022) calismasinda kampanya basarisinin tahmin edilmesinde
onemli rol oynayan Ozniteliklerin se¢imi ele alinmistir. Calismanin temel amaci,
pazarlama kampanyalarinin etkinligini artirmak ve basari oranini yiikseltmek i¢in
hangi o6zelliklerin (&zniteliklerin) en etkili oldugunu belirlemektir. Isletmelerin
yogun rekabet ortaminda miisteri odakli stratejiler gelistirebilmesi i¢in veri iiretimi
ve analitigi biliylik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, ¢alismada CRM yaziliminda
kampanya basarisin1 tahmin etme siirecine odaklanilmistir. Kampanya basarisini
tahmin etmek i¢in veri analizinin 6nemini vurgular ve pazarlama kampanyalarinin
etkinligini artirmak i¢in gerekli 6zniteliklerin belirlenmesine yardimci olur.

Bach (2013) calismasinda veri madenciliginin bankacilik hizmetlerinin
pazarlanmasinda Ve pazarlama stratejilerinin  gelistirilmesinde dogru miisteri
gruplarini belirlemenin énemini vurgulamistir. Kendini Diizenleyen Haritalar (Self-
Organizing Maps, SOM) gibi yontemler, miisteri segmentasyonunda etkili bir sekilde
kullanilarak ge¢gmis kampanyalara katilim gdsteren misterileri analiz etmistir. Bu tiir
tekniklerle, hangi kampanyalarin hangi miisteri gruplari i¢in daha uygun olabilecegi
ongoriilebilir hale gelir. Ayrica, capraz satis stratejilerinde yiliksek karlilik
potansiyeline sahip miisteri segmentleri belirlenebilir ve bu miisterilere yonelik
ozellestirilmis Uriin ve hizmetler gelistirilebilir. SOM gibi yontemlerin kullanimu,
yalnizca miisteri segmentasyonunu kolaylastirmakla kalmaz, aym1 zamanda
misterilerin davraniglarinda meydana gelen sapmalarin ve egilimlerin tespit
edilmesini saglayarak kurumsal yipranma analizlerine de katki saglar. Boylelikle,
miisteri kaybmi Onlemek ve daha kisisellestirilmis pazarlama stratejileri
gelistirmenin daha miimkiin oldugunu gostermistir.

Act ve Dogansoy (2022) caligmasinda, e-ticaret sektoriinde talep tahmini i¢in
makine Ogrenimi ve derin 6grenme yontemlerinin performanslart incelenmistir.
Aragtirma, bu yontemlerin e-ticarette satis tahmini siireclerinde nasil daha dogru ve
etkili kullanilabilecegine odaklanmaktadir. Farkli makine 6grenimi algoritmalari ve
derin 6grenme modelleri ge¢mis satig verileri {izerinde test edilmistir. Calismanin
temel amaci, bu yontemlerin talep tahmininde sagladigi dogruluk ve verimliligi
degerlendirmek ve e-perakendeciler i¢in daha etkili bir tahmin modeli sunmaktir.
Elde edilen sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin 6zellikle karmasik zaman serisi

verilerinde istlin bir dogruluk sagladigin1 gostermektedir. Makine Ogrenimi



yontemleri ise daha hizli sonuglar iiretmekle birlikte, veri karmasikliginin diisiik
oldugu senaryolarda basarili bulunmustur.

Han (2018) ve digerleri ¢alismasinda veri madenciliginin ilk olarak market
aligveriglerinin analizinde kullanildigin1 ve bu yontemlerle miisterilerin aligveris
aliskanliklar1 derinlemesine incelendigini ele almistir. Ozellikle birlikte satin alman
tiriinlerin belirlenmesi, market raflarinin diizenlenmesinden promosyon stratejilerine
kadar bircok alanda isletmelere deger katmustir. Ornegin, birbirini tamamlayan
irlinler, raflarda yan yana konumlandirilarak miisterilerin dikkatini ¢ekmekte ve bu
sayede satiglar artirilmaktadir. Bu analizler ayn1 zamanda dogru promosyon
stratejileri olusturulmasini saglayarak, kampanyalarin daha etkili ve hedefe yonelik
olmasina katkida bulunmustur. Bu baglamda, WalMart gibi oncii sirketler veri
madenciligi tekniklerini pazarlama kampanyalarini optimize etmek icin kapsamli
sekilde kullanmigtir. WalMart, giinliik olarak milyonlarca misteriden elde ettigi
verileri analiz ederek hem miisterilerinin aligveris aliskanliklarini anlamis hem de
tedarikgileriyle daha verimli is birlikleri gelistirmistir. Ornegin, "bebek bezi ve bira"
gibi ilk bakista mantiksiz goriinen {iriin eslesmeleri, veri madenciligi ile tespit
edilmis ve bu bilgi, kampanya stratejilerinde basartyla kullanilmistir. Bu tiir
icgoriiler, miisterilere 6zel kampanyalar diizenlenmesine ve iiriin yerlesimlerinin
stratejik bir sekilde yapilmasina olanak tanimistir. Pazarlama kampanyalarinda bu
bilgiler, hedef kitleye en uygun mesajlarin iletilmesini ve miisteri sadakatinin
artirllmasini miimkiin kilmaktadir. Giintimiizde bu teknikler, sagliktan perakendeye,
bankaciliktan e-ticarete kadar genis bir yelpazede kullanilmakta ve isletmelerin
basartya ulagsmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Kestane (2024) calismasinda CRM (Miisteri Iliskileri Yonetimi) kavraminin
evrimini ve bu alanda yapilan caligmalar1 bibliyometrik analizle incelemektedir.
1996-2023 yillar1 arasinda Web of Science veri tabaninda yer alan 2869 makale
incelenmis ve CRM’in &zellikle Isletme, Yonetim ve Bilgisayar Bilimleri alanlarinda
yogunlagtigr goriilmiistiir. Son yillarda CRM ile ilgili ¢aligmalarda yapay zeka,
makine 6grenimi, miisteri katilimi gibi yeni teknolojilerin ve kavramlarin yer aldigi
belirtilmistir. Calisma, aragtirmacilara bu alandaki egilimleri ve bosluklar1 gostermek

icin kapsamli bir literatiir haritas1 sunmaktadir.



Tang (2024), film gise hasilatii tahmin etmek igin optimize edilmis
XGBoost algoritmasini ele almistir. Calismada XGBoost, Derin Sinir Agi, Rastgele
Orman, LightGBM ve CatBoost gibi modellerle karsilastirilmistir. Performans
Olctitleri dogruluk, kesinlik, F1 skoru, stabilite ve genelleme hatasidir. Optimize
edilmis XGBoost, Ozellikle biliylik veri setlerinde iistiin performans gostererek
dogruluk ve F1 skorunda 0.9’a, stabilite skorunda ise 0.98’e¢ ulagsmistir. Bu model,
film pazarlama ve dagitim stratejilerinde ekonomik risklerin azaltilmasina ve daha
isabetli kararlar alinmasina katki saglamaktadir.

Bu bilgiler 1s18inda ¢alismasin geri kalan kisminda pazarlama ve miisteri
iligkileri kisaca acgiklandiktan sonra makine O0grenmesi algoritmalari kullanilarak
kampanya se¢imleri i¢in modeller tahmin edilecek ve bu tahmin edilen modellerin

sonuclar1 degerlendirilecektir.



BiRINCIi BOLUM
PAZARLAMA VE MUSTERI ILISKIiLERI YONETIMI

1.1. PAZARLAMA

Pazarlama, bir isletmenin iiriin veya hizmetlerini potansiyel miisterilere
tanitmak i¢in kullandigr stratejik bir yaklasimdir. Bu siireg, tiiketicilerin ihtiyaglarini
anlamakla baglar ve iirlin veya hizmetlerin bu ihtiyaclar1 nasil karsilayabilecegini
belirlemekle devam eder. Sonrasinda ise, bu mesajin etkili bir sekilde iletilmesi
onemlidir. Her ne kadar pazarlama, yakin donemde bir bilim dali olarak kabul
edilmis olsa da (Erdogan, 2014: 20), insanlik tarihinin en eski mesleklerinden ve
faaliyetlerinden biri olarak karsimiza ¢ikar. Insanlarin temel ihtiyaglarini karsilama
diirtiisiiyle dogal bir sekilde ortaya ¢ikmis ve zamanla gelismistir. Insan, yasami
boyunca bir¢ok mal ve hizmete ihtiya¢ duyar; ancak bunlarin yalnizca ¢ok azim
kendisi iiretebilir. Bu nedenle, her insan aslinda 6ziinde bir tiketicidir. Tiketici
bireyler, ihtiya¢ duyduklar1 veya arzu ettikleri mal ve hizmetlere eski ¢aglarda pazar
yerleri araciligiyla ulasmiglardir. Zannedilenin aksine, bu doénemde de oldukca
hareketli bir ticaret hayat1 yasanmistir. (Alankus, 2021: 98).

Insanligin gelisim siireci, ihtiyaglar1 karsilama ve istekleri elde etme
dogrultusunda kesintisiz bir sekilde devam etmektedir. Tarth boyunca bireylerin,
topluluklarin, yerel ve kiiresel isletmelerin ve siyasal otoritelerin ihtiyaglari ve
talepleri dogrultusunda yasanan degisimler, pazarlama faaliyetlerinin siirekli olarak
yeniliklere ve gelisime ac¢ik olmasini saglamigtir. Pazarlamanin tarihsel gelisimini
etkileyen temel unsurlar arasinda sanayi devrimleri, teknolojik ilerlemeler, iletisim
olanaklarinin artmasi, internetin giinliilk yagsamin bir pargasi haline gelmesi, egitimin
yayginlasmas, kiiresellesme ve kisi bagina diisen gelirdeki artis yer almaktadir (Unal
ve Bozkurt, 2015: 9).

Pazarlama faaliyetleri, {irlin tanmitimi, fiyatlandirma stratejilerinin
belirlenmesi, dagitim kanallarinin se¢imi ve tiiketicilerle etkilesim kurma gibi
asamalar1 kapsar. Etkili bir pazarlama stratejisi, isletmelerin miisteri sadakatini
artirmasina, satiglarini yiikseltmesine ve rekabet iistiinliigii elde etmesine olanak tanir.
Bu ylizden, pazarlama disiplini, isletmelerin biiylimesi ve siirdiiriilebilir basariya

ulagmasi acisindan hayati bir 6neme sahiptir (Cemalcilar, 2008: 25).



Pazarlama stratejileri, bir isletmenin {irlin veya hizmetlerini hedef kitleye en
etkili sekilde tanitmak ve satmak i¢in belirledigi plan ve yontemler biitiintidiir. Temel

olarak, pazarlama stratejileri asagidaki unsurlari i¢erir (Uyar,2024: 25).

1.1.1. Pazar Arastirmasi

Pazar aragtirmasi, lriin tanitimi, fiyatlandirma stratejilerinin belirlenmesi,
dagitim kanallarinin se¢imi ve tiiketicilerle etkilesim kurma gibi asamalar1 kapsar.
Etkili bir pazarlama stratejisi, isletmelerin miisteri sadakatini artirmasina, satiglarini
yiikseltmesine ve rekabet iistiinliigi elde etmesine olanak tanir. Bu yiizden, pazarlama
disiplini, isletmelerin biiyiimesi ve siirdiiriilebilir basariya ulagmasi agisindan hayati

bir 6neme sahiptir (Cemalcilar, 2008: 5).
1.1.2. Hedef Kitle Belirleme

Bir iiriin veya hizmetin en uygun ve potansiyel alicilarini tanimlama
stirecidir. Bu siirecte, tiiketicilerin demografik 6zellikleri, cografi konumlar, ilgi
alanlar1, davraniglar1 ve satin alma aliskanliklar1 analiz edilerek belirli bir grup
miisteriye odaklanilir.

Hedef kitle belirleme, sirketlerin pazarlama kaynaklarini daha verimli
kullanmalarin1 ve dogru mesajlarla dogru insanlara ulagmalarini saglar. Ayrica,
misteri ihtiyaglarin1 anlamaya yardimer olur ve pazarlama stratejilerinin daha etkili
bir sekilde tasarlanmasina katkida bulunur. (Kurnug, 2020: 26)

Ozetle, hedef kitle belirleme, bir iiriin veya hizmet i¢in en uygun miisteri

grubunu bulmak ve bu gruba 6zel pazarlama caligmalar: gelistirmektir.

1.1.3. Konumlandirma

Uriin veya hizmetin piyasadaki yerini belirlemek ve rakiplerden farklilastirmak
icin yapilan c¢alismalardir. Bir iriiniin veya markanm, hedef kitlenin zihninde
benzersiz ve istenilen bir sekilde algilanmasini saglama siirecidir. Pazarlama
stratejisinin 6nemli bir pargasi olan konumlandirma, miisterilerin iriinii rakiplerinden
farkli ve degerli gérmesini hedefler. Bu siiregte, markanin veya iiriinlin 6zellikleri,

faydalar1 ve miisteri ihtiyaclarma yonelik ¢6ziimleri vurgulanir. Konumlandirma,



dogru bir sekilde yapildiginda, markanin hedef kitlenin zihninde giiglii bir yer

edinmesine ve rekabet avantaji kazanmasina yardimei1 olur. (Tekel, 2006: 108-109)

1.1.4. Pazarlama Karmasi (4P)

Pazarlama, igletmenin hedeflerine ulagmasini saglamak amaciyla, ihtiyaglari
karsilayacak iriinler, hizmetler ve fikirlerin gelistirilmesi, fiyatlandirilmasi,
tanitilmast ve dagitilmasina yonelik planlama ve uygulama siirecidir (Mucuk, 1999:
5). Pazarlama karmasi, Ingilizce terimlerin (product, place, price, promotion) ilk
harflerinden olusan '4P' kisaltmasiyla sembolize edilmistir (Cemalcilar, 1987: 23).
Pazarlama faaliyetlerini yiiriitiirken bir pazarlama yoneticisinin karar vermek
zorunda oldugu temel unsurlar, pazarlama bilesenleri veya pazarlama karmasi olarak
adlandirilir. Bu karma; iirlin, fiyat, tutundurma ve dagitim olmak iizere dort ana
unsura sahiptir. Ancak, hizmetlerin pazarlanmasinda bu dort bilesen yeterli olmayip,
buna ek olarak ti¢ bilesen daha (siiregler, insanlar, fiziksel kanit) eklenerek,
genisletilmis pazarlama karmasi olusturulmustur. (Tekel,2006:36-38)

Sekil 1: Pazarlama Karmasi 4P

Uriin : )
(Product) : “\.,_ @

4P

Dagitim Promosyon
(Place) (Promotion)

Kaynak: Ozay, M. (2024) tarafindan alinmistir.

1.1.4.1. Uriin (Product)

Pazarlamanin temel unsurlarindan biri olan iiriin, kalite, tasarim ve marka
gibi 6nemli bilesenleri iceren ve isletmelerin hedef pazara sundugu bir deger
teklifidir. Isletmeler, {iriinleriyle birlikte kiralama, dagitim, onarim ve egitim gibi

cesitli ek hizmetleri de sunarak miisterilerine kapsamli bir deneyim saglamalidir.



Hedef pazara sunulacak iiriin veya hizmetin tiim yonleri detayli bir sekilde analiz
edilmelidir. Uriin ve hizmetin temin edilmesinden tiiketiciye ulastirilmasina ve satis
sonras1 destege kadar her adimin dikkatlice planlanmasi, basarili bir pazarlama

stratejisi i¢in kritik 6neme sahiptir. (Kotler, 1997: 93; Yilmaz, 2018).
1.1.4.2. Fiyat (Price)

Fiyat, pazarlamanin en 6nemli unsurlarindan biridir. Ancak, iiriiniin fiyatini
belirlemek i¢in yalnizca liretim maliyetleri yeterli degildir. Miisterilerin iiriinii satin
almay1 kabul ettikleri fiyat aralif1 ve pazardaki rekabet¢i fiyatlandirma gibi unsurlar
da dikkate alinmalidir. Etkili bir fiyat stratejisi, satici ile tliketicinin beklentilerini
ortak bir zeminde bulusturmay1 amaglar. Ayrica, fiyat, miisterilerin bir {iriin ya da
hizmet karsiliginda 6demeyi goze aldiklar tutardir. Belirlenen fiyat, {iriiniin sundugu
degerle uyumlu olmalidir. Aksi halde, alicilar rakip firmalarin {irlinlerini tercih

edebilir (Kotler,1997; Kotler, 2015).
1.1.4.3. Dagitim (Place)

Uriin ve hizmetin dogru zamanda ve dogru yerde miisteriye ulasmasini
saglamak temel hedeftir. Bu, iirliniin satisinin gerceklestirildigi noktay:1 ifade eder.
Dagitim noktasi, miisteriler i¢in biiylik 6nem tasir; ¢iinkii mesafe arttik¢a, miisteriler
rakip igletmelerin iriinlerini tercih edebilir. Dagitim, iirlinlin misteriler tarafindan
erisilebilir ve kullanilabilir hale gelmesi i¢in gerekli olan tiim faaliyetleri kapsar

(Kotler,1997; Yakar ve Baycik, 2001).
1.1.4.4. Tutundurma (Promotion)

Pazarlama karmasmin son unsuru olan tutundurma, isletmelerin trettikleri
iiriin veya hizmetleri hedef pazara tanitmak ve bu pazarla etkili bir iletisim kurmak
amaciyla gerceklestirdigi cesitli faaliyetleri kapsar. Isletmeler, kurumsal reklamcilik,
halkla iliskiler, dogrudan pazarlama ve c¢evrimig¢i pazarlama gibi unsurlar1 igeren
kapsamli bir iletisim ve tamtim stratejisi olusturmalidir. Uriin ve hizmetlerin
piyasada bilinirlik kazanmasi i¢in tanitim ve reklam kampanyalari diizenlenmeli ve
bu faaliyetler siirdiiriilebilir olmalidir. Ayn1 zamanda, tutundurma siiregleriyle paralel

olarak markalagma calismalarinin da yiriitilmesi 6nemlidir (Kotler, 1997: 93;



Yasak, 2017).
Pazarlama karmasinin her bir bileseninin kendine 6zgii bir 6nemi ve degeri
bulunmakla birlikte bu unsurlarin tiimiiniin 'insan' odakli olmas1 ve hedef kitlenin

sosyolojik agidan ele alinmasi basarinin temel kosuludur.
1.1.5. Miisteri iliskileri Yonetimi (CRM)

Pazarlamada  dijital  doniisiim,  dijital  teknolojilerin = pazarlama
operasyonlarinin tiim yonlerine entegre edilmesini ifade eder ve bu siireg,
kurulusglarin tiiketicilerle etkilesim kurma ve is biiylimesini yonlendirme bi¢imlerini
kokten degistirmektedir. Bu doniisiim, pazarlama stratejilerini gelistirmek, miisteri
etkilesimlerini optimize etmek ve genel verimliligi artirmak i¢in veri analitigi ve
Miisteri Iliskileri Yénetimi (CRM) araglarmin kullanimini kapsamaktadir (Olaleye
ve digerleri, 2024).

Miisteri, bir iirtin ya da hizmeti satin alan kisidir. Bugiin itibariyla miisteri
iligkileri yonetimi, isletmeleri birbirlerinden ayiran en 6énemli unsurlardan biri haline
gelmigstir. Misteriler potansiyel miisteri, mevcut miisteri, yeni miisteri ve hedef

miisteri olarak genellikle dort kategoriye ayrilir (Yildirim, 2012).

Tablo 1: Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM) Tanimlari

Tamm Yazar/Yazarlar

CEM. miister: kazanimimi, musteriyi elde tutmayi. miister: sadakatini ve muster:

karliligins artirmak amaciyla anlamli 1letisimler yoluyla miisters davraniglarma (Swift. 2001, 5. 14)

anlamava ve etkalemeye vonelik kurumsal bir yaklasimdar ™

“CRM, sirket ve miisteri icin tistiin defer yaratmak amaciyla se¢ilmis miisterileri

edinme, elde tutma ve onlarla ortaklik kurmaya yénelik kapsaml bir strateji ve (Sheth vd., 2001, 5. 12)

siiregtir.”

“CRM, her miisterinin firma 1¢in vasam boyu degerini en iist diizeye ¢ikaracak

kurumsal wygulamalar ve yvontemlen belirlemek 1cin pazarlama venitabanlarini analiz  (Kumar & Remartz, 2012, 5. 5)

etme ve kullanma ve iletisim teknolojilerinden yararlanma uygulamasidir”

“CRM, Miisterilerin ithtiyaglar ve davraniglan hakkinda daha fazla bilgi edinerek .
P o . L e (Shanthi, 2013, 5. 17)

onlarla daha guglii thiskiler gelistirmek 1¢in kullanilan bir siire¢ veya metodolojidir.

“CRM, tiun miisterilerle iliskilen en dist diizeye ¢ikarmak i1 msanlan, siireglen ve

teknolojiyi entegre eden ve milsteriye donik tim 1slevler arasinda kusursuz 15 birhign  (Goldenberg, 2015, 5. 25)

saglayan bir 15 yaklasimidir ™

CRM., bir firmamn en karh sekilde hizmet verebileceg: miisterilen secme ve siket 1le

bu miistersler arasindala etlkalesmmler: sekillendirmeve vonelik stratejik bar siiregtir. (Kumar & Remartz, 2018, 5. 5)

Nihai amag, miisterilerin sirket 1¢in meveut ve gelecekteks degerini optimize etmektic

“CRM. siire¢ verimhilifi, operasyonel malivetlerin azaltilmasi ve miisters

. N .. ) Fat tchi, 2019, 5. 32
etlkilesimlennin ve deneyiminin ryilestirilmesiyle 1lgilidic ™ (Fatouretchi s-32)

Kaynak: Kestane (2024) ¢alismasindan alinmustir.

10



Miisteri iliskileri Yénetimi (CRM), iliski pazarlamasi teorisine dayansa da
literatiirde tam olarak ne oldugu, nasil uygulanmasi gerektigi ve miisteri etkilesimini
nasil gelistirdigi konusunda farkli yaklagimlar bulunmaktadir. CRM, bilgi
teknolojileri (BT), stratejik yonetim ve farkli uygulayicilar agisindan farkli sekillerde
ele alinmaktadir.

BT perspektifinden bakildiginda, CRM daha ¢ok yazilim tabanli bir sistem
olarak degerlendirilir ve miisteri verilerinin toplanmasi, islenmesi ve analiz
edilmesine yonelik teknolojik ¢6ziimler sunar. Bu yazilimlar, isletmelerin miisteriyle
olan etkilesimini gelistirmek i¢in c¢esitli araclar saglayarak kiiresel is ortaminda
kolayca benimsenebilir hale gelmistir (Ripa, 2022: 1067).

Stratejik ve yonetimsel agidan CRM, miisteri kazanimi, sadakat olusturma, gelir
artirma ve miisteri iliskilerini gelistirme siireclerini kapsayan bir yoOnetim
yaklasimidir. Ancak, CRM kavrami pek ¢ok danigmanlik firmasi, isletme ve analist
tarafindan farkli sekillerde yorumlanmakta ve ¢esitli tanimlamalar yapilmaktadir. Bu
nedenle, CRM’in tek bir ortak tanimini yapmak zor olmakla birlikte, miisteri odakli
stratejik bir yaklasim oldugu konusunda genel bir goriis birligi bulunmaktadir.

(Kestane, 2024: 315)
1.1.6. Dijital Pazarlama

Postmodern donem pazarlamasinin evriminde diisiince ve zeka faktori,
giderek daha merkezi bir rol oynamakta ve hizla yapay zekaya donligmektedir.
Modern donemde ekonomiyi dogrudan etkileyen, pazarlamay: ise dolayli sekilde
etkileyen teknolojik gelismeler, dijital cag ile birlikte pazarlamayr dogrudan
etkileyen bir yapiya biirtinmiistiir. (Kozlu ve Karaca, 2019: 15; Sahin ve Kaya, 2019:
118; Sengiil, 2019: 51). Dijital pazarlama, {riin ve hizmetlerin pazarlama
faaliyetlerini teknolojik alanlar1 kullanarak gerceklestiren bir ydntemdir. Internet,
mobil cihazlar ve diger interaktif platformlar araciligiyla yapilan bu pazarlama,
geleneksel yontemlerden farkli olarak daha genis kitlelere ulasma ve hedefleme
imkan1 sunar. Bu sayede pazarlamacilar, dijital ortamda hizla etkilesimde
bulunabilir, verileri aninda analiz edebilir ve stratejilerini hizlica giincelleyebilirler
(Goksin, 2017; Bulunmaz, 2016: 357). Geleneksel pazarlama, genellikle tek yonlii

bir iletisim sunarken ve hedef kitlenin es zamanli olarak etkilesimde bulunmasina
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izin vermezken, dijital pazarlama her asamada hedef kitlenin goriis, diisiince ve geri
bildirimlerine agik bir iletisim siireci sunar. Bu yaklasim, pazarlama islevinin alici
tarafinda yer alan miisterilere deneyim kazandirir. Dijital pazarlama, ¢esitli kanallar
araciligiyla hedef kitleye ulasarak, 6zellikle zaman, ¢aba ve maliyet agisindan 6nemli

avantajlar saglar. (Bulunmaz, 2016: 357).

1.2. PAZARLAMA ILETiSIMI

Pazarlama iletigimi, Uriin tasarimiin yani sira fiyat, dagitim, reklam ve
magaza ici faaliyetleri de kapsayan genis bir siiregtir. Bu siireg, miisterinin lirlini
satin almasiyla baglayip, satin alma sonrasi hizmetlerle devam eder. Pazarlama
iletisimi, pazarlama disiplininin en hizli gelisen ve en fazla tartisilan alanlarindan
biridir. Bu kavram, tutundurma ve satis ¢abalarindan daha genis bir anlam tasir; tiriin
kavrami ve sirket kisiliginin tiiketicilere sunulusunu da igerir. Pazarlama iletisimi ile
tiiketicilerin Urtinii fark etmeleri saglanir ve satin alma kararlarimi etkileyebilmek
amactyla pazarlamacilarin gerceklestirdigi tiim eylemler anlatilmaktadir. (Ercis,
2010: 111; Odabast ve Oyman, 2005: 36). Pazarlama iletisimi, iki yonlii bir iletisim
siirecidir. Bu siireg, bilgi ve deneyim alisverisini saglar. Ozellikle yeni teknolojik
gelismeler, bu tiir iletisim i¢in yeni firsatlar yaratmaktadir. Veri tabanlarinin
olusturulmasi ve karar alma siireclerinde kullanilmasi, pazarlama iletisimine biiytlik
avantajlar sunmaktadir. Arastirmalarla iletisimin etkileri ve tiiketici egilimleri
belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Boylece tiiketici, pazarlama iletisiminin kaynagi haline
gelir. Elde edilen veriler, yeni pazarlama iletisim firsatlarinin ortaya ¢ikmasini
saglar. Pazarlama iletisimi, bir yandan isletmenin mesajlarini, hedef kitlelerine
iletirken, diger yandan bu kitlelerden aldigi geri bildirimler dogrultusunda
stratejilerini yeniden sekillendirir. Pazarlama iletisimi faaliyetleriyle, bir markanin
hedef kitlelere sunulmasi, tanitimi, istek uyandirilmasi, alinmasi, satin alimin tekrari,
miisteri memnuniyeti ve sadakat olusturulmasi hedeflenir. Bu baglamda, pazarlama
iletisimi, bir marka ile hedef kitle arasindaki bir iletisim bigimi olarak da
tanmimlanabilir (Ercis, 2010: 112; Yurdakul, 2006: 23). Bu sayede, hedef kitlenin
talepleri, istekleri ve beklentilerindeki her tiirlii farklilhik ve degisime yonelik bir
hareket plan1 gelistirilmis olur. Ozellikle pazarlama alaninda, geleneksel

yontemlerden faydalanarak pazarlama iletisimi unsurlarinin kullanilmasinin yani
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sira, hedef kitleye yonelik teknolojik degisimleri ve biitiinciil yaklasimlar1 dikkate
alarak yapilacak birlesik pazarlama iletisimi uygulamalari, giinimiiz bilgi, iletisim ve
teknoloji ¢aginda kurumlarin 'hayatta kalabilmesi' ve rekabet edebilmesi i¢in temel

stratejilerinden biri olmalidir (Bulunmaz, 2016: 356).
1.3. E-TICARET

Gecmiste internet pazarlamasi olarak bilinen ve zamanla ticari islemler ve
satis stireglerini de kapsayan e-ticaret gibi kavramlarla genisleyen dijital pazarlama,
kurumlarin kendi markalar1 ve faaliyetleriyle ilgili olarak web sayfalar1 iizerinden
icerik paylasimi veya e-mail yoluyla tanitim yapmalarini igceren bir siire¢ olarak
tanimlanabilir. internet, dijital pazarlamanin temel kanali olmanm yani sira, yeni
medya ve iletisim teknolojilerinin sundugu firsatlar sayesinde diger dijital pazarlama
kanallarina da yeni uygulama alanlar1 yaratmaktadir. Dijital ¢agda e-ticaretin
hayatimiza girmesiyle, pazarlama biliminin metodolojisi degismis, onemi artmis ve
kapsami genislemistir. E-ticaret, mal ve hizmet alim satiminin elektronik ortamda
gerceklesmesini ifade eder. (Bulunmaz, 2016: 358; Cigek, 2015: 285). Sadece
Cin'de, Taobao'nun algoritmalarin1 yaniltmak amaciyla faaliyet gosteren ve Cin'in en
biiylik e-ticaret platformlarindan birine ait olan, muhtemelen binden fazla sosyal
medya sirketinin bulundugu bilinmektedir. (Dixon, 2020: 175). Covid-19'un
pazarlamaya etkisi, tiiketicilerin e-ticarete daha fazla yonelmesi ve online
pazarlamanin tercih edilmesiyle birlikte offline (fiziksel/geleneksel) pazarlamanin
onemli dl¢iide geriletmistir. Pandemi siirecinde offline pazarlama, zorunlu olmadik¢a
tercih edilmeyen eski bir pazarlama yontemi haline gelmistir (Alankus, 2021: 107).
Amazon firmast nominal degerlerin disinda, yliz bin yeni calisan1t da ise alarak
(Euronews, 2020) covid-19'un etkisiyle, dijital pazarlama ve yeni yaklagimlar
tizerine yapilan ¢aligmalar ile yasanan olumsuzluklari agsarak kurumsal basarilar elde
edilmesine katki saglamis ve e-ticaretin ekonomiye olan katkisinin devlet hazinesi
icin ne kadar kritik oldugunu gozler Oniine sermistir. E-ticaret sektoriinde, yapay
zeka teknolojileri, bircok kritik islevi basariyla yerine getirebilmektedir. Bu islevler,
miisteri tanima ve yeniden hedefleme, Oneri sistemleri, kisisellestirilmis deneyimler,
akilli arama motorlar1, sanal asistanlar, dinamik fiyatlandirma uygulamalar1 ve stok

yonetimi gibi 6nemli siiregleri kapsamaktadir. Sirketler, potansiyel miisterilerin

13



verilerini dogru bir sekilde toplayip analiz ederek, kullanicilarin e-ticaret
platformlarini tercih etmelerini saglayacak stratejik adimlar atmaktadir. Bu siirecte,
yapay zeka teknolojilerinin g¢esitli alanlari, 6rnegin dogal dil isleme, goriintii ve ses
tanima, problem ¢6zme teknikleri ve makine 6grenmesi, kullanici davranislarini
etkili bir sekilde analiz etmeye ve pek ¢ok pazarlama faaliyetini otomatiklestirmeye

olanak tanimaktadir. (Giliven ve Ayvaz Giiven, 2023: 73-74)
1.3.1. Avantajlari

E-Ticaret, misterilere 7/24 aligveris yapabilme imkéani sunar. Bu ortamda
aligveris siiregleri hizli bir sekilde tamamlandigi i¢in zaman tasarrufu saglanir.
Miisteriler, farkli platformlardan ve uygun fiyatlarla aligveris yapabilirler. Uriinler
hakkinda arastirma yapmak ve kullanic1 deneyimlerini incelemek olduk¢a kolaydir.
E-Ticaretin sundugu genis iriin yelpazesi sayesinde mekan Sinirlamalari ortadan
kalkar. Ayrica miisteriler kisa bir siire iginde pek ¢ok tiriiniin stok durumunu kontrol
etme olanagna sahip olurlar. Magaza kalabaligindan uzak daha kisisel bir alisveris
deneyimi yasarlar. (Ganioglu vd., 2024: 881).

E-Ticaret sayesinde saticilar, 365 giin 24 saat acik bir sanal magazaya sahip
olur. Stok yapmadan iiriin satis1 yapabilme imkanina sahip olurlar. Sanal magazalarin
giderleri, geleneksel magazalara gore ¢ok daha diisiiktiir. Ayrica, sanal magazalarin
miusteri potansiyeli cok daha genistir. Saticilar, farkl iilkelerden miisterilere ulasma
firsatia sahip olur ve markalarini Kiiresel capta tanitma imkani elde ederler. Uriin
cesitliligi, promosyonlar ve indirimler araciligiyla kolayca miisterilere ulasabilirler
(Kayhan, 2016).

1.3.2. Dezavantajlari

Miisteriler, ilgilendikleri iirlinleri dogrudan gérme ve dokunma imkanina
sahip olamazlar. Cevrimi¢i platformlarin, sanal ortamda giivenlik agiklarini
gidermeleri biiyiik 6nem tasir. Miisteri bilgileri tiglincii sahislarin eline gegebilir ve
bu da ciddi bir giivenlik riski olusturur. Ayrica, e-ticaret ilizerinden yapilan
aligveriglerde miisteriler, iriinlerin teslim edilmesi i¢in kargo siiresini beklemek
zorunda kalirlar. Miisteriler, giiven duyduklar1 ve sorun yasamadiklar1 sitelerden

aligveris yapmayui tercih ederler. Bu sebeple, sektore yeni giren firmalarin giiven insa
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etmesi zaman alabilir (Akpunar, 2017).

E-ticaretin saticilar agisindan bazi dezavantajlart da bulunmaktadir. Satict ile
miisteri arasindaki iletisim, yiiz yiize ve dogrudan ger¢eklesmedigi igin, satis siireci
daha az kisisel hale gelir. Ayrica, e-ticaret platformlarinda yapilan satislarda, iade ve
degisim oranlar1 geleneksel magazalara gore daha yiiksek olabilir. Bu da kargo ve
lojistik maliyetlerinde artisa neden olabilir. Miisteriler, aligveris yapmadan Once
kolayca farkli saticilarin fiyatlarin1 karsilastirabilirler. Bu nedenle, saticilar tiriin
fiyatlandirmalarini yaparken, rekabetci piyasa kosullarimi géz oniinde bulundurmak

zorundadirlar. (Ergetin, 2015).
1.4. MUSTERI ILISKILERI YONETIMI (CRM)

Customer Relationship Management (CRM), miisteri iligkilerini yonetmek ve
optimize etmek i¢in gelistirilen bir yaklasim olarak is diinyasinda 6nemli bir degisim
ve gelisim siireci yasamistir. 1980'lerin sonlarina dogru ortaya ¢ikan CRM kavrami,
sirketlerin miisteri verilerini daha sistemli bir sekilde ydnetme ihtiyacindan
dogmustur. Bu donemde odak noktasi, miisteri iletisimlerini ve satis siireglerini daha
verimli hale getirmektir. 1990'larin baslarinda CRM sistemleri, miisteri verilerini
bilgisayar tabanli sistemlerde saklamak ve yonetmek igin kullanilmaya baslanmistir.
2000'lerin basinda internetin yayginlasmasiyla birlikte CRM, bulut tabanli ¢6ziimlerle
daha sofistike hale gelmis ve kiigiik- orta 6lgekli isletmeler igin de erisilebilir olmustur.
2010arin dijital c¢agiyla birlikte CRM, mobil teknolojiler ve sosyal medyanin
etkisiyle daha da 6nem kazanmistir. Gliniimiizde miisteri etkilesimleri sosyal medya
platformlari, mobil uygulamalar ve diger dijital kanallar iizerinden
yonetilebilmektedir. Yapay zeka ve veri analitigi gibi yenilik¢i teknolojilerle
desteklenmektedir. CRM, isletmelerin miisteri odakl stratejilerini gelistirmelerine ve
miisteri memnuniyetini artirmalarina yardimci olan kritik bir islevselligi ifade
etmektedir. Siirekli olarak gelisen ve degisen teknolojiler yardimiyla fiyatlandirma
stratejileri ve kampanya yonetimi misterinin alim yapmaya meyilli olduklar fiyatlari
belirleme noktasinda miisteri iligkileri yonetimini oldukg¢a gelistirmeye devam
etmektedir (Siikriioglu, 2008: 49).

Miisteri iliskileri yonetimi, Ingilizce "Customer Relationship Management"

kelimelerinin kisaltmasidir ve "CRM" olarak bilinir. CRM, bir sirketin satis,
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pazarlama ve satis sonrast destek faaliyetlerini gliniimiiziin gelismis bilgi
teknolojileriyle yiirlitmesidir. Bu siireg, tiiketici verilerinin toplanmasi ve analizler
sonucunda elde edilen bulgulara gore satis, pazarlama ve miisteri hizmetleri
stratejilerinin  belirlenmesidir. Kisacasi, CRM, firmanin miisteri talepleri ve
ihtiyaclar1 dogrultusunda kendini gelistirme ve buna gore cevap verme siirecini ifade
eder. CRM, satis ve pazarlama kanallarinin ayrilmaz bir pargas: haline gelmistir.
Bugiin, sirketlerin odak noktasi, iiriin ya da hizmeti daha ucuz hale getirmekten
ziyade, rekabeti miisteri odakli bir yapiya kavusturmak olmustur. Miisterilerle ilgili
elde edilen degerli veriler hem giiniimiizde hem de gelecekte biiyiik 6nem tagimaya
devam edecektir (Ozdemir, 2018: 24; Uner, 2011).

Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM), modern is diinyasinda biiyiikk 6nem
kazanan bir stratejidir. CRM, bir isletmenin miisterileriyle olan iligkilerini daha
verimli bir sekilde yonetmek ve optimize etmek i¢in kapsamli bir yontem sunar. Bu
sistem, miisteri verilerini merkezi bir veri tabaninda toplar, miisteri etkilesimlerini
kaydeder ve analiz eder. Bu sayede, sirketler miisteri ihtiyaglarin1 daha iyi anlayabilir,
memnuniyeti artirabilir ve sadakati giiclendirebilir. CRM ayn1 zamanda satis
stireclerini iyilestirerek satis verimliligini artirir ve pazarlama kampanyalarinin
etkinligini artirmak icin stratejik bilgiler saglar. CRM, isletmelerin rekabet avantaji
kazanmalarina ve siirdiiriilebilir biiylimeyi saglamalarma yardimci olan 6nemli bir
aractir. Miisteri odakli bir yaklasim benimseyen isletmeler igin Kritik bir arag olan
CRM'nin temel amaci, miisteri memnuniyetini ve sadakatini artirmak ve satig
performansim yiikseltmektir. Ozel yazilimlar veya bulut tabanli platformlar seklinde
sunulan CRM sistemleri, miisteri iletisimlerini kaydetme, talepleri yonetme, satis
slireglerini optimize etme, pazarlama kampanyalarini yonetme ve verileri analiz etme
gibi islevler igerir. Bu sistemler, miisteri iliskilerini kisisellestirir, taleplere hizli yanit
verilmesini saglar, satis siireclerini iyilestirir ve pazarlama stratejilerini etkinlestirir.
Sonug olarak, CRM, isletmelerin rekabet avantaji elde etmelerine ve siirdiiriilebilir
biiyiime saglamalarina yardimci olur (Kestane, 2024: 4).

Veri analitigi, dijital doniisiimiin temel bir bileseni olarak, stratejik kararlari
yonlendirmek ve uygulanabilir i¢goriiler elde etmek amaciyla verilerin sistematik bir
sekilde incelenmesini ifade eder (Odonkor ve digerleri, 2024). Veri analitiginden

faydalanan kuruluslar, tiiketici davraniglari, tercihler ve egilimler hakkinda daha
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derin bir anlayis kazanarak daha hedefe yonelik ve etkili pazarlama kampanyalari
olusturabilir (Odonkor ve digerleri, 2024). Bu yetenek, veri odakli karar almanin
rekabet avantaj1 i¢in kritik bir faktor haline geldigi bir ortamda hayati bir 6neme
sahiptir (Adegbola ve digerleri, 2024; Akinsulire ve digerleri, 2024; Oriji & Joel,
2024; Ucha, Ajayi & Olawale, 2024).

Benzer sckilde, Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM) araglari, miisteri
iliskilerinin yonetilmesi ve gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynar. Miisteri odakl
yaklasim, son yillarda pazarlama alaninda yiikselen 6nemli bir trend olmustur. Bu
yaklagima gore, isletmelerin amaci, miisterilerin talepleri dogrultusunda iiretilen {iriin
ve hizmetlerle beklentilerini karsilamaktir. Glintimiizde sirketler, tiriinleri iiretmeden
once miisterilerin istek ve ihtiyaclarin1 dikkate alarak iiretim siirecini sekillendirirler.
Bu anlayisa goére, pazarlama planlamasi, tiliketicilerin taleplerinin ve ihtiyaclarinin
belirlenmesiyle baslar ve bu tespit edilen veriler {iretim siirecine de dahil edilerek
devam eder. Isletmelerin miisteri verilerini bir araya getirmesine, etkilesimleri takip
etmesine ve iletisimi kisisellestirmesine olanak taniyarak daha giicli iliskiler
kurmalarin1 ve miisteri sadakatini artirmalarma yardimer olur (Urefe, Odonkor &
Agu, 2024). CRM sistemleri, pazarlama stratejilerinin miisteri ihtiyaglartyla uyumlu
hale getirilmesini kolaylastirarak etkilesimi ve satis biiylimesini destekler (Alabay,
2010; Ngai, 2005).

Giliniimiiziin rekabet¢i pazarinda, miisterilerin ¢ok sayida segenege sahip
olmalar1 nedeniyle isletme degistirmekte tereddiit etmemektedirler. Miisterilerin bir
isletmeyi tercih etmeleri ig¢in, onlara istedikleri {riin ve hizmeti sunmak
gerekmektedir. Miisteri davranislarini analiz ederek, dogru stratejiler gelistirilmesi
ve bu stratejilerle miisteri memnuniyetinin saglanmast miimkiindiir. Miisteri iliskileri
yonetimi (CRM), bir pazarlama stratejisi olarak, isletmenin rakiplerinden

farklilagsmasini veya bir adim 6ne gegmesini hedeflemektedir (Ezerce, 2008).
1.5. MUSTERI ILISKILERiI YONETIMI (CRM) OZELLIKLERI

Miisteri iligkileri yonetiminden maksimum verim elde edebilmek i¢in bu
kavramin dogru tanimlanmasi, anlasilmasi ve isletme siireclerine uygun bir sekilde
uygulanmasi kritik 6neme sahiptir. CRM, firmalarin yogun rekabet kosullarinda

basarisini belirleyen temel unsurlardan biri olarak goriilmektedir (Elkordy, 2014:
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131). isletmelerin karlarim artirabilmesi, dogru miisteri kitlesine ulasmalarina ve bu
miisterilerin memnuniyetini siirdiiriilebilir kilmalarina baglidir. Bu dogrultuda, sadik
miisterilere odaklanmak, onlarin 6nceliklerine deger vermek ve degisen ihtiyaglarina
hizli bir sekilde yanit verebilmek basarinin temel yapi taslarini olusturur. Ayrica,
teknolojinin sundugu firsatlar etkin bir sekilde degerlendirirken, ortaya ¢ikabilecek
tehditlere karsi hazirlikli olunmasi ve isletmenin ihtiyaglarima uygun bir teknik
altyapinin inga edilmesi gerekmektedir. Bu unsurlarin bir araya gelmesi, isletmelerin
miisteri iligkilerini giiclendirerek uzun vadeli basar1 elde etmelerini saglar. (Demirel,
2006: 51)

Ayrica Demirel'e gore misteri iliskileri yonetimi, dogru, anlasilabilir ve tam
zamaninda bilgi girisine 6nem vererek miisterilerle olan iligkilerden kazanilan
deneyimlerle bir veri tabani olusturmayi, bu veri tabanindan elde edilen bilgiler
dogrultusunda misterilerin istek ve ihtiyaglarina uygun iriin veya hizmetler
gelistirmeyi amagclar. Bu yaklagim, gecici bir siiregten ziyade siirekli yinelenen ve
gelisen bir is modeli olarak degerlendirilmelidir. CRM sistemleri de bu is modelini
destekleyen kritik araglar arasinda yer alir. Farkli kaynaklardan gelen miisteri
verilerini merkezi bir veri tabaninda birlestirerek satis, pazarlama ve miisteri
hizmetleri gibi departmanlarin verilerini entegre eder ve tek bir miisteri profili sunar.
Glinlimiiz is diinyasinda mobil erisim bir gereklilik haline geldiginden, CRM
sistemleri mobil cihazlardan erisim imkan1 saglayarak saha ekiplerinin ve
yoneticilerin miisteri verilerine her zaman ve her yerden kolayca ulasabilmesine
olanak tanir. Bu oOzellikler, miisteri iligkileri yonetiminin siirekli gelisen bir yapi
oldugunun altin ¢izer.

CRM sistemleri, biitiinlesmis analitik ve raporlama araglariyla miisteri
verilerini derinlemesine analiz etme ve stratejik iggoriiler elde etme olanag: saglar. Bu
sayede isletmeler, satis trendlerini, miisteri davraniglarini ve pazarlama
kampanyalarinin etkinligini Olgerek daha bilingli kararlar alabilirler. E-posta
entegrasyonu ile miisteri iletisimini yonetmek kolaylasir; otomatik e-posta gonderimi,
kisisellestirilmis kampanyalar ve 6zel teklifler gibi 6zelliklerle pazarlama stratejileri
giiclendirilir ve miisteri iliskileri derinlestirilir. Tiim bu entegrasyon o6zellikleri,
isletmelerin miisteri odakli yaklasimlarin1 destekleyerek miisteri memnuniyetini

artirir. Operasyonel verimliligi yiikseltir ve rekabet avantaji elde etmelerini saglar
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(BT vd., 2018: 4).

1.6. MUSTERI ILISKILERI YONETIMININ KAPSAMI VE YASAM
DONGUSU

Literatiirdeki tanimlara bakildiginda, miisteri iliskileri yonetiminin temel
amaci, misteri sadakatini saglamak, miisteri kaybini onlemek ve yeni miisteriler
kazanarak isletmenin karliligim1 artirmaktir. Bu siireg, isletme genelinde etkili
iletisim becerileri kullanilarak miisteri davraniglarinin analiz edilmesi ve dogru
sekilde yorumlanmasiyla sekillenmektedir. Boylece, miisteri odakli stratejiler
gelistirerek uzun vadeli basarili iligkiler kurmak miimkiin hale gelmektedir.

Miisteri iligkileri yonteminin yasam dongiisii 4 ana baslik altinda incelenir.
Bunlar miisteri degeri yaratma, miisteri memnuniyeti olusturma, miisteriyi kazanma-

tutma ve miisteri sadakatidir.
1.6.1. Miisteri Degeri Yaratma

Yeni pazarlama yaklasgiminda, isletmelerin rakipleriyle etkin bir sekilde
rekabet edebilmesi i¢in miisterilerine deger sunmasi gerekmektedir. Miisteri deger
Onerisi, bir isletmenin miisterilerine fiyat, kalite, hizmet gibi ¢esitli deger unsurlarini
bir arada sunarak olusturdugu tekliften olusur (Kurnug, M.,2020: 19).

Miisteriye hitap etme, aslinda miisteriye deger yaratma kavraminin en temel
sekilde ifade edilmesidir. Deger, miisterilerin 6demeye hazir olduklar1 fiyat
karsiliginda, isletmenizden beklentilerinin otesinde bir iiriin veya hizmet talep
etmeleridir. Uriin ya da hizmetin diisiik fiyat:, beklenen fayday: azaltmasa da yiiksek
fiyat, miisterilerin iiriin veya hizmetten elde edecekleri faydaya iligkin beklentilerini
artirtr. (Doyle, 2003: 151).

Yaratilan deger sayesinde, miisteri ile isletme arasinda giiclii bir bag kurulur.
Bu bag, miisterinin isletmeye olan sadakatini artirir, tekrar satin alma davranigini
tesvik eder ve hatta isletmenin destek¢isi olmasina yol agabilir. Ancak, miisteri
acisindan algilanan deger yalnizca fiyat gibi somut degerlerle agiklanamaz. Ciinkii
giiven, giivence, sosyal statii ve iin gibi soyut unsurlar da duygusal degerin
olusumunda 6nemli rol oynar. Bu nedenle deger yaratma siireci, hizmet, kalite ve

miisteri memnuniyetinin tiim unsurlarin1 kapsayan bir biitiinsel yaklagim gerektirir.
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(Odabas1,2005: 50)

Sekil 2: Miisterinin Algiladig1 Deger

Fiyat

Hizmet Kalitesi (=) 1ul:|smmm| 43 Uriin Kalitesi

|

imaj

Kaynak: Odabas1 ve Oyman (2005) ¢alismasindan alinmigtir.

1.6.2.Miisteri Memnuniyeti

Miisteri memnuniyeti, isletmelerin miisterilerin ihtiyag ve beklentilerini
karsilama diizeyi olarak tanimlanabilir. Genel olarak miisteri memnuniyeti,
miisterinin yasadigi deneyimin beklentilerini karsilamasi veya agsmasiyla saglanir. Bu
nedenle, miisteri memnuniyetinin temel unsuru, miisterinin deneyim siirecinde
tatmin olmasidir.

Isletmeler acisindan miisteri memnuniyetini saglamak, satis Oncesi, satis
esnast ve satig sonrasi siireclerde miisterilerin istek ve ihtiyaglarim1 karsilamaktan
gecer. Miisteriler, memnuniyetlerini degerlendirme kararim1 genellikle bu siireclerin
tiimiinii deneyimledikten sonra verirler. Bu nedenle, isletmeler sadece iiriin, hizmet
veya servis sunmanin Otesine gegmeli, miisterilere olumlu bir deneyim sunmay1 ve
bu deneyimi gelistirmeyi hedeflemelidir. Miisterinin bireysel ya da kurumsal bir
kimlige sahip olmasindan ziyade, isletmenin sundugu deger ve hizmetlerin miisteri
deneyimi iizerindeki etkisi esas alinmalidir. Bu anlayis, miisteri memnuniyetini bir
hedef olmanin 6tesinde, isletmelerin siirdiiriilebilir basartya ulagsmalarinda stratejik

bir ara¢ haline getirmektedir (Kagnicioglu, 2002: 80-81).
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1.6.3. Miisteri Kazanma ve Tutma

Miisteri kazanimi ve elde tutulmasi, isletmelerin miisteri davraniglarini analiz
ederken iizerinde durmalar1 gereken en Onemli konular arasindadir. Miisteri
kazanimi, yalnizca mevcut miisterileri rakiplere kaptirmamakla kalmaz, ayni
zamanda yeni miisterileri de isletmeye ¢ekmeyi hedefler. Bu siire¢, uzun vadede
miisteri sadakatini saglamaya yonelik stratejik bir yaklasimdir. Miisteri tutma,
miisteriler icin siireklilik yaratarak sadik miisteriler haline getirmektir (Odabas1 ve
Oyman, 2005: 113).

Rekabet avantaji1 elde etmenin yolu, isletmelerin miisteri kazanimi ve mevcut
miisterilerini elde tutabilmesinden ge¢gmektedir. Bu basari, biiylik 6l¢iide miisterilerin
giivenini kazanmakla saglanir. Yeni miisteri kazanmak, mevcut bir miisteriyi elde
tutmaktan daha pahali oldugundan, isletmelerin stirdiiriilebilir karlilik i¢in miisteri
baglilig1 olusturmasi kritik 6neme sahiptir. Ayrica, isletmeler mevcut miisterileriyle
giiven temelli iligskiler kurdugunda, yeni miisteri kazanma siirecinde de 6nemli bir

ilerleme kaydetmis olurlar (Haciefendioglu ve Colular, 2008: 110).

1.6.4. Miisteri Sadakati

Miisteri sadakati, bir isletmeye, markaya, liriine veya kisiye karsi siiregelen
bir baglilik durumudur. Sadik miisteriler, isletme hakkinda yaptiklar1 yorumlar ve
verdikleri tavsiyeler ile aslinda dolayli yoldan reklam yapmis olurlar. (Gédekmerdan
ve Deniz, 2010).

Miisteri sadakati ve miisteri memnuniyeti genellikle birbirine ¢ok benzeyen
kavramlar olarak diisiiniilse de aralarinda 6nemli farklar bulunmaktadir. Bazi
arastirmacilar, miisteri memnuniyetinin saglanmasinin miisteri sadakati i¢in yeterli
oldugunu one siirse de bu goriis tam olarak dogru degildir. Kotler’a gore, miisteri
memnuniyeti 1’den 5’e kadar bir dlcekle degerlendirildiginde, miisterinin en yiiksek
seviyeye ulasana kadar baska isletmeleri tercih etme olasiligi vardir. Sadece en
yiikksek seviyede, miisteri isletmeden tekrar {iirlin ve hizmet satin alma egilimi
gosterir ve c¢evresine isletme hakkinda olumlu geri bildirimlerde bulunur. Bu
baglamda, miisteri sadakati ancak en {ist diizeyde olugsmaktadir (Kotler, 2000: 197).

Miisteri sadakati davranigsal ve tutumsal olarak iki temel baslhiga ayrilmistir.

Bu bagsliklar ise sirasiyla:
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a) Dogrusal yaklasim: Tiiketiciler, rakip isletmeler olsa dahi saticidan ve
verdigi hizmetlerden tatmin oldugu siirece sadakatini degistirmeyecektir. Ancak,
tiikketicilerin memnuniyetinin ve iirline olan talebin azalmasi tiiketici sadakatini
olumsuz etkiler.

b) Tutumsal yaklasim: Tiiketicilerin, iiriin veya hizmet ile arasinda manevi bir
koprii kurmasidir. Bu sadik tiiketici grubu, isletmeden birebir hizmet almasa dahi

isletmenin Uriin ve hizmetlerini tavsiye etmeye devam edecektir (Tassembedo,

2016).
1.7. CRM’NIN TEMEL BIiLESENLERI

Miisteri iligkileri yonetimi (CRM), isletmelerin organizasyonel etkinliklerini
ve verimliliklerini artirarak, misterilerden elde edilen faydali bilgiler ile miisteri
ihtiyaclarin1 anlamak, ongormek ve yonetmekle ilgilidir (Tseng, 2016). Bu nedenle,
CRM, bilgi teknolojilerindeki ilerlemeler ve miisteri odakli stireclerdeki
organizasyonel degisikliklerle evrilmistir. CRM’in biiyilk bir kismi teknolojiyle
iligkilendirilsede, yalnizca teknolojik bir ¢6ziim olarak ele alinmasi genellikle
basarisiz sonuglar dogurabilir. Basarili bir CRM uygulamasi i¢in; insan, teknoloji ve
stireclerin entegrasyonunu igeren dengeli bir yaklasim gereklidir (Chen ve Popovich,
2003: 672). CRM teknolojisi, firmalarin daha uygun pazarlama stratejileri
gelistirmelerine ve pazarlama faaliyetlerini daha verimli ve hizli bir sekilde
yiirlitmelerine olanak tanirken, 6zellikle iistiin 6n destek ve entegre miisteri verilerine
erisim sunar (Chang vd., 2010: 850). Bir sirketin miisterilerini en iyi sekilde
anlamay1 ve iliski yOnetimini saglamay1 hedefleyen CRM, insan sermayesi ve
teknolojinin entegrasyonu ile miisteri elde tutma odakli, iliski yonetimi i¢in en yeni
biitlinlestirici yaklagim olarak kabul edilmektedir (Gil-Gomez vd., 2020: 2734).

Miisterilere ait kisisel bilgiler, satin alma aligkanliklar, aligveris siklig1 ve
tutarlar1 gibi veriler, isletmelerin miisterileri daha iyi anlamasi ve onlarin
ihtiyaglarina yonelik stratejiler gelistirebilmesi icin bir veri tabaninda toplanmalidir.
Bu veriler, miisterilerin aligkanliklarin1 ve tercihlerini anlamay1 kolaylastirarak hem
isletmelere gelir tahmini yapma hem de miisterilere 6zel secenekler sunma imkani
saglar. Isletmeler, bu bilgilerle miisterilerini degerlilik derecelerine gore siniflandirir

ve en karli miisteri gruplarina odaklanarak kaynaklarini daha etkili kullanabilir.
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Siniflandirmada yalmizca demografik veriler degil, aynm1 zamanda aligveris
aligkanliklar1 da dikkate alinir. Bu siireg, miisterilerin gelecekteki davranislarini
Ongormeyi ve pazarlama faaliyetlerini daha etkili bir sekilde diizenlemeyi miimkiin
kilar. Ayrica, miisteriyle kurulan her tiirlii iletisim, onlarin degerli oldugunu
hissettirmek ve bu etkilesimlerden elde edilen verileri degerlendirmek igin bir firsat
olarak goriilmelidir. Bu tiir analizler, miisteri iligkilerinin uzun vadeli ve verimli bir

sekilde gelistirilmesine katki saglar (Kolay, 2016; Yasak, 2017; Yigit,2017).

Sekil 3: Miisteri iliskileri Y&netimi Bilesenleri

CRM
&)

@R
L\

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

1.7.1. insan

CRM’in merkezinde insan faktorii yer almaktadir. Miisteri ve c¢alisanlarla
etkili bir iletisim kurmak hem pazarlama hem de isletmenin basarisi agisindan kritik
bir 6neme sahiptir. Tengilimoglu’na (2015: 199) gore, hizmetin kalitesini yalnizca
hizmeti alan miisteriler degil, ayn1 zamanda hizmetle dogrudan iligkili olmayan
bireyler de etkileyebilmektedir. Benzer sekilde, Oztiirk (2008: 99), tiiketicilerin
hizmetin degerini belirlerken ¢alisanlar1 temel bir 6l¢iit olarak gordiigilinii ve hatta
caliganlarin, sunulan hizmetin kendisi olarak algilandigini ifade etmektedir. Bu
baglamda, hizmet sektoriinde caligsanlarin tutum ve davranislari, miisterilerin algisini
dogrudan sekillendirerek hizmetin kalitesine dair dnemli bir belirleyici olmaktadir.
Miisteri iligkileri yonetiminin basarili olabilmesi i¢in isletmeler, kaliteli, egitimli,
diiriist ve yetkin ¢alisanlara ihtiya¢ duyarlar. isletmeler, insan kaynaklarmi etkili bir
sekilde kullanabilmek icin, miisteri odakli o&dillendirme programlarint ig

miisterilerine, yani ¢alisanlarina da uygulamalidirlar. Bu yaklasim, i¢ miisterileri
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tesvik etmek ve onlar oOdiillendirmek icin etkili bir yontem olup, uzun vadeli
operasyonlarda sadakatlerini siirdiirebilmelerine olanak tanir. Ayrica, i¢ miisteriye,
yaptig1 islerde sorumluluk alabilmesi ve inisiyatif kullanabilmesi i¢in firsatlar

sunulmalidir. (Ezerce, 2008).
1.7.2. Siire¢

Miisteri memnuniyetini artirmak ve rekabet avantaji saglamak icin hizmet
sireclerinin siirekli olarak goézden gecirilmesi ve iyilestirilmesi biiyilk 6nem tagir.
Siiregler, isletmenin verimliligini ve miisteri deneyimini dogrudan etkileyen unsurlar
arasinda yer alir. Bu nedenle, degisime ihtiya¢ duyulan noktalarin belirlenmesi ve
stireclerin yeniden tasarlanmasi, igletmelerin basarisi agisindan kritik bir adimdir.
Miisteri odakli siire¢ iyilestirme calismalarinda, Oncelikle miisterilerin mevcut
siiregleri nasil deneyimledigi analiz edilir. Bu siiregte, miisteri geri bildirimleri
toplanir ve calisanlarla birlikte degerlendirilerek iyilestirme alanlar1 belirlenir.
Siireglerin yeniden yapilandirilmasi genellikle bilgi teknolojileriyle desteklenerek
gerceklestirilir. Dijitallesme sayesinde isletmeler, siireglerini daha esnek, hizli ve
miisteri odaklt hale getirebilir. Bu siireclerin yeniden yapilandirilmas: ve
uygulanmasi, bilgi teknolojileriyle uyumlu bir sekilde gergeklestirilir (Beliner,
2015).

1.7.3. Teknoloji

Miisteri iligkileri yonetiminde, oncelikle miisterileri tanimak, siniflandirmak
ve onlarla iletisim kurmak ic¢in teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Miisterilerin
duyarliliklar1 ve satin alma aligkanliklartyla ilgili veriler, genellikle ham halde olup,
oncelikle islenmesi gerekir. Anlamli bilgiye doniistiiriilmesi ise teknoloji sayesinde
mimkiindiir. Miisterilerden elde edilen veriler dogrultusunda, gelecekteki
davraniglart hakkinda tahminler yapilabilir. Miisterilere yonelik pazarlama, satis,
hizmet ve triin gelistirme stratejileri, bu tahminler 1s18inda sekillendirilecektir.

(Yildirim, 2012).
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Sekil 4: Miisteri iliskileri Y&netimi Teknoloji Uygulama Siireci

OPERASYONEL CRM ANALITIK CRM
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Misteri Temasi | Telefon / Faks / Yizylize
Konferans internet
Ses Mektup Temas

ISBIRLIKGI CRM

Kaynak: Ezerce (2008) ¢calismasindan alinmistir.

1.7.3.1. Analitik CRM

Miisteri iliskileri yonetimi, analiz ve eylem olarak iki asamaya ayrilir.
Miisterileri ayirma ve simiflandirma islemi, analitk CRM asamasina dahildir.
Miisteri bilgilerine erisim saglama ve miisteri ile etkilesimde bulunma ise CRM'in
eylem asamasini olusturur.Olgiilemeyen bir seyin ydnetilmesi miimkiin degildir.
Analitik CRM, isletmelere rekabet avantaji saglayarak miisteri analizlerini daha etkili
hale getirir. Bu sayede miisteriler detayli bir sekilde analiz edilerek segmentlere
ayrilir ve her segment icin 6zel aksiyon planlar1 olusturularak farkli kampanyalar
yapilabilir. Analiz sonuglari, yiiriitiilen faaliyetlerin hedef kitleye ulasip ulasmadigin
belirlemeye yardimer olurken, uygulanan satis ve pazarlama stratejilerinin etkinligini
de degerlendirme firsati sunar. Analitik CRM, operasyonel sistemlerden ve arka ofis
uygulamalarindan elde edilen verileri analiz ederek miisteri davraniglarini tahmin
etme yontemi kullanir. Bu siire¢ sonucunda miisteri segmentasyonuna gore her bir
grup icin Ozel stratejiler gelistirerek daha odakli ve etkili aksiyonlar alinir (Ezerce,
2008; Yigit,2017).

Isletmeler, Analitik CRM uygulamalar1 sayesinde cesitli onemli avantajlar

elde ederler. Bunlar arasinda sunlar 6ne ¢ikmaktadir:
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» Miisteri davraniglarini analiz ederek, onlara uygun aksiyonlar gelistirme,
* Miisterileri bireysel ve grup bazinda detayli bir sekilde analiz etme,

* Miisteri profilleri olusturma,

* Yeni pazar firsatlar1 ve oneriler olusturma,

* CRM calisanlarinin performans degerlendirmesini gerceklestirme,

« Market sepeti analizleri yapma. (Ozdemir, 2018).
1.7.3.2. Operasyonel CRM

Operasyonel CRM, miisterilere ait verilerin toplanmasiyla baslayan bir
sliregtir ve temel amaci, potansiyel miisterileri belirlemek, miisteri bilgilerini elde
etmek, farkli miisteri gruplarina yonelik etkilesim kurmak ve miisteri yasam dongiisii
boyunca destek saglamaktir. Etkili bir operasyonel CRM i¢in miisterilerin degerine
odaklanmak olduk¢a onemlidir, ¢iinkii tiiketiciler kendilerini 6zel hissetmek ister.
Isletmeler, miisterilerini kategorize ederek daha etkili ve odakli operasyonel
stratejiler uygulayabilir. Operasyonel CRM, satis, pazarlama ve hizmet siireclerini
bir araya getirir ve bu siire¢lerin her biri tek basina degil, entegre bir sekilde ¢alisan
bir otomasyon sistemi olarak igler. Bu biitiinlesik yaklasim, isletmelerin
operasyonlarinit daha verimli hale getirmesine ve miisterilerle daha giicli iliskiler

kurmasina olanak tanir (Gokmen, 2014).
1.7.3.3. Isbirlik¢ci CRM

Isbirlik¢i CRM, tiiketicilere ait bilgilerin isletmenin calistig1 paydaslar1 ve
diger ilgili firmalar ile paylasmasidir. Tiiketicilere 6zel promosyon ve kampanyalarin
sunulmasinin saglayan stireclerdir. Tiiketici ile her noktada temasa gegilebilir.
Iletisim araglar1 olarak, klasik ydntemler ve teknolojik uygulamalar secilebilecektir.
Isbirlik¢i CRM; satis, teknik destek ve pazarlamayr gelistirmektedir. Isbirlikgi
CRM’in asil amaci miisteri hizmetlerinin kalitesini arttirarak miisteri tatminini en tist

diizeye tagimaktir (Tassembedo, 2016).
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1.8. MUSTERI ILISKILERI YONETIMININ (CRM) FAYDALARI

CRM'in siireg temelli yapisi, isletmelerin miisteri etkilesimlerini Vve
hizmetlerini daha diizenli yonetmelerine olanak tanir. Her miisteri etkilesimi, satig
adimi veya pazarlama kampanyasi belirli siireglerle tanimlanir ve bu siiregler
haritalandirilarak isletmelerin analiz, iyilestirme ve verimlilik artirma ¢alismalarina
destek olur. Siire¢ temelli CRM, miisteri deneyimini siirekli iyilestirme imkani sunar.
Miisteri etkilesimleri kaydedilir ve analiz edilir, bu veriler dogrultusunda
kisisellestirilmis hizmetler sunularak miisteri memnuniyeti ve sadakati artirilir.
Boylece isletmeler, rekabet avantaji elde ederler. Yapilandirilmis CRM siiregleri,
stratejik yonetimde biiyiik fayda saglar; siireglerin her agsamasi net tanimlandigi igin
stratejik hedeflere yonelik planlamalar yapilabilir. Siire¢ performansi siirekli izlenir
ve analiz edilir, bu da isletmelerin hizla degisen pazar kosullarina uyum
saglamalarin1 ve rekabet giiclerini artirmalarini saglar.

Ayrica, siireg temelli CRM, isletmelerin egitim ve personel entegrasyonunu
kolaylastirir. Belirli siire¢ adimlar1 ve roller sayesinde yeni ¢alisanlar is siireclerine
hizla uyum saglayabilir ve gorevlerini daha verimli sekilde yerine getirebilirler. Bu
durum, operasyonel verimliligi artirir ve personel performansini iyilestirir
(Sirzad, 2019: 100).

1.9. PAZARLAMA VE MUSTERI ILISKILERI YONETIMI (CRM) ILISKiSi

Pazarlama ve CRM (Miisteri Iliskileri Y®onetimi), modern is diinyasinda
birbirini tamamlayan iki kritik kavramdir. Pazarlama, isletmelerin {iriin veya
hizmetlerini hedef kitleye tanitmak, satislar1 artirmak ve miisteri taleplerini karsilamak
amactyla uyguladig stratejik yontemler biitiintidiir. Bu siire¢, pazar arastirmalarindan
baglayarak hedef Kkitlenin belirlenmesi, {irtiniin konumlandirilmasi, uygun
fiyatlandirma  politikalarinin ~ olusturulmast  ve  tamitim  faaliyetlerinin
gerceklestirilmesini igerir.

CRM ise, isletmelerin miisteri iliskilerini yonetmelerine yardimci olan bir
sistemdir. CRM sistemleri, miisteriyle olan tiim etkilesimleri (satiglar, pazarlama
kampanyalari, miisteri hizmetleri vb.) kaydederek merkezi bir veri tabaninda toplar.

Bu veriler, isletmelerin miisteri davranislarini analiz etmelerine, kisisellestirilmis
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kampanyalar diizenlemelerine ve miisteri memnuniyetini artirmalarina olanak tanir.
Pazarlama ve CRM’ in entegrasyonu, igletmelerin miisteri odakli stratejiler

gelistirmelerine ve miisteri deneyimini siirekli olarak iyilestirmelerine imkan saglar.

Pazarlama faaliyetlerinin etkili bir sekilde yonetilmesi ve CRM sistemlerinin etkin
kullanimi, isletmelere rekabet avantaji kazandirir ve uzun vadeli basarilarini destekler.
Bu entegrasyon, isletmelerin miisteri ihtiyaclarim1 daha iyi anlamalarin1 ve bu

ihtiyaclara uygun stratejiler gelistirmelerini miimkiin kilar. (Demir & Kirdar, 2024:

10).

Pazarlama, bir {irlin veya hizmeti miisterilere tanitma, pazarin ihtiyaclarin1 anlama
ve bu ihtiyaglara cevap verecek stratejiler gelistirme siirecini kapsar. Pazarlama
stratejileri genellikle genis kitlelere yoneliktir ve miisteri edinimi, marka bilinirligi gibi

temel hedefleri vardir.

CRM, bu siireclerin daha ileri bir asamasinda, 6zellikle mevcut miisteri iligkilerini
stirdiirme ve giiclendirme odaklidir. CRM'in amaci, pazarlamanin baslattigi miisteri
iliskilerini derinlestirerek, miisteri sadakati yaratmak, uzun vadeli karliligi saglamak ve
miisterilere daha kisisellestirilmis hizmetler sunmaktir. CRM, pazarlama stratejisinin bir
evrimi olarak diisiiniilebilir ¢iinkii bir misteri bir kez elde edildikten sonra, CRM
devreye girerek bu iligkiyi siirdiirme, kisisellestirme ve iyilestirme siireglerini yonetir.
Yani pazarlama, miisteri edinimi siirecini yonetirken CRM, bu miisteriyle olan uzun
vadeli iliskiyi insa etmeye ve optimize etmeye calisir. (Tekel, 2006: 10-17)

Ozetle, CRM pazarlamadan bagimsiz olarak degil, onunla giiglii bir sinerji
icinde calisir. Pazarlama kampanyalar1 yeni miisteriler ¢cekmek icin stratejiler gelistirir ve
CRM bu miisterileri elde tutarak, onlar tekrar eden miisterilere doniistiirmek icin
stratejiler uygular. Ikisi birlikte calisarak, miisteri deneyimini ve memnuniyetini

maksimuma ¢ikarir.

1.10. BUYUK VERI (BiG DATA) VE MUSTERI ILISKILERI YONETIMI

Biiyiik veri ve Miisteri iliskileri Yonetimi (CRM), modern isletmelerin
pazarlama iletisimi stratejilerini belirlemede kritik rol oynar. Biiyiik veri, isletmelere
genis veri kiimelerini toplama ve bu verileri analiz etme imkani tanir. Bu sayede

isletmeler, misteri davraniglarin1 daha derinlemesine anlama, piyasa trendlerini
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belirleme ve stratejik kararlar alirken veriye dayali iggoriiler elde etme firsatina sahip
olur. Ornegin, miisteri satin alma aliskanliklarin1 analiz ederek gelecekteki talepleri
tahmin etmek veya miisteri geri bildirimlerini degerlendirerek iiriin ve hizmetlerde
iyilestirmeler yapmak miimkiindiir (Duran, 2021: 35)

CRM sistemleri ise, miisteri iliskilerini yonetmek ve miisteri verilerini merkezi
bir platformda organize etmek i¢in tasarlanmistir. Bu sistemler, isletmelerin
miisterileriyle olan etkilesimlerini kaydetmelerine ve bu verileri analiz ederek
kisisellestirilmis deneyimler sunmalarina olanak tanir. Miisteri profilleri, gegmis satin
alma verileri, iletisim ge¢misi ve geri bildirimler gibi bilgiler, CRM sistemlerinde bir
araya getirilir ve bu veriler, pazarlama kampanyalarin1 daha hedefli ve etkili hale
getirmek icin kullanilir. Boylelikle belirli bir miisteri segmentine 6zel teklifler
sunarak satiglar1 artirmak veya misteri hizmetlerini kisisellestirerek miisteri
memnuniyetini yiikseltmek miimkiin hale gelir.

Biiyiik veri ve CRM'nin entegrasyonu, igletmelere miisteri odakli stratejiler
gelistirmede biiyiikk avantaj saglar. Isletmeler, biiyiik veri analizleri ile miisteri
egilimlerini ve tercihlerini daha iyi anlayarak pazarlama stratejilerini daha etkili bir
sekilde planlayabilirler. CRM sistemleri, bu stratejilerin uygulanmasinda kritik bir rol
oynar. Ciinkii miisteri etkilesimlerinin ve geri bildirimlerinin stirekli olarak izlenmesi
ve degerlendirilmesi, stratejilerin etkinligini artirir (Oztiirk, 2021: 56). Ayrica,
miisteri iligkilerini giiclendirerek miisteri sadakatini artirmak ve uzun vadeli
basartyr saglamak i¢in kisisellestirilmis iletisim ve hizmet sunmak miimkiindiir.
Biiytik veri ve CRM, isletmelerin rekabet avantaji elde etmelerini ve siirdiiriilebilir
bliylime saglamalarin1 destekleyen iki Onemli bilesendir. Bu iki aracin etkin
kullanimi, isletmelerin miisterilerine daha iyi hizmet sunmalarina, pazarlama
iletisimini optimize etmelerine ve miisteri memnuniyetini artirmalarina yardimci
olur. Bliyiik veri analitigi, isletmelere miisteri tercihlerini ve aligveris aligkanliklarini
derinlemesine inceleme firsati tanir. Bu degerli veriler, CRM sistemlerine entegre
edildiginde, isletmeler miisteriye 0zel pazarlama kampanyalar1 olusturabilir ve
iletisimlerini en uygun zaman ve kanallarla gerceklestirebilir. Bu sayede isletmeler,
misteri memnuniyetini artirarak misteri iliskilerini giiglendirebilir ve rekabet
avantaj1 elde edebilirler. Gliniimiizde biyiik veri ve CRM entegrasyonu, isletmelerin

stratejik hedeflerine ulagsmalarini destekleyen kilit bir ara¢ olarak goriilmektedir
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(Kilig vd., 2019: 15).

Miisteri iliskileri Yonetimi (CRM) platformlari, isletmelerin  miisteri
verilerini yonetmelerine ve iligkilerini giiclendirmelerine yardimci olur. Ancak, bu
siireclerin daha etkili hale gelmesi i¢in yapay zeka (Al) entegrasyonu biiyliik 6nem
tagir. Al, biiyilk veri setlerini hizlica analiz ederek miisteri davraniglarini daha
derinlemesine  anlamayr  saglar, kisisellestirilmis  pazarlama  stratejileri
gelistirilmesine olanak tanir ve miisteri memnuniyetini artirir. Ayrica, yapay zeka
destekli CRM sistemleri, operasyonel verimliligi artirarak tekrarlayan gorevleri
otomatiklestirir ve is gilicii verimliligini yiikseltir. Bu entegrasyon, isletmelere
rekabet avantaji saglar ve uzun vadeli basarilarini siirdiirmelerine yardimeci olur

(Cakur, 2024: 23).
1.11. KAMPANYA YONETIMi

Pazarlama yonetimi, markanin olusturulmasi ve yonetilmesini kapsar. Etkili
bir marka y6netimi, isletmenin iiriin veya hizmetlerini rakiplerinden ayiran benzersiz
deger teklifleri gelistirmeyi, tiiketicilerin zihninde olumlu bir imaj olusturmay1 ve
marka sadakatini artirmay1 amagclar. Bu siirecte, isletmeler ¢esitli pazarlama iletisimi
kanallar1 araciligiyla hedef kitlelerine dogru mesajlar1 iletmeye caligirlar. Bu kanallar
arasinda reklamcilik, halkla iliskiler, dijital pazarlama, sosyal medya ve etkinlikler
gibi yontemler yer alir. Pazarlama yonetimi, miisteri iligkilerini giiclendirmeyi ve
miisteri memnuniyetini artirmay1 da kapsar. Miisteri geri bildirimlerini toplamak,
misteri ile etkilesimleri yonetmek ve miisteri Sadakatini saglamak i¢cin CRM
sistemleri kullanilir. Ayrica, pazarlama yOnetimi, pazarlama stratejilerini siirekli
olarak izler, performansi degerlendirir ve gerektiginde stratejik revizyonlar yaparak
isletmenin hedeflerine ulasmasina yardimci olur. Bu yaklasim sayesinde, pazarlama
yonetimi, isletmelerin pazarlama faaliyetlerini sistemli ve etkili bir sekilde
yonetmelerine olanak tanir, boylece rekabet avantaji kazanarak uzun vadeli basariya
ulagmalarina destek olur (Tenekecioglu, 2007).

CRM kampanya yonetimi, isletmelerin miisteri etkilesimlerini planlama,
uygulama, izleme ve degerlendirme siirecini kapsayan bir stratejidir. CRM sistemleri,
pazarlama departmanlari i¢in kritik bir aragtir. Ciinkii bu sistemler dogru stratejilerle

kisisellestirilmis kampanyalar olusturmayr miimkiin kilar. CRM kampanya
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yonetiminde hedef belirleme, hedef kitle tanimlama, kampanya planlama, kampanya
uygulamasi, izleme ve analiz adimlarini igerir. Hedef belirleme adiminda
kampanyanin amaci net bir sekilde tanimlanir, bu hedefler genellikle satiglar1 artirma,
yeni miisteri kazanma veya mevcut miisteri sadakatini giliglendirme gibi unsurlar
icerir. Ikinci olarak hedef kitle tamimlama kampanyanin ulagmak istedigi miisteri
gruplarini belirler. CRM verilerini kullanarak demografik bilgiler, gecmis satin alma
aligkanliklar1 ve miisteri tercihlerine dayali olarak hedef kitle segmentasyonu yapilir.
Ucgiincii adimda ise kampanya planlama, kampanya igerigi, iletisim stratejisi ve kanal
secimleri belirlenir. Misterilere hangi mesajlarin, hangi kanallar araciligiyla ve hangi
zaman diliminde iletilecegi planlanir. Dordiincii adim da kampanya uygulamasi
dogrultusunda kampanya baslatilir. CRM sistemleri, kampanya mesajlarinin otomatik
olarak gonderilmesini ve miisteri etkilesimlerinin etkili bir sekilde yonetilmesini
saglar. Besinci adim da ise kampanya siiresince miisteri etkilesimleri, geri dontisler ve
performans diizenli olarak izlenir. CRM verileri kullanilarak kampanyanin basarisi
degerlendirilir ve gerekli revizyonlar yapilir. CRM kampanya yonetimi, isletmelerin
pazarlama stratejilerini miisteri odakli ve veri destekli bir sekilde yonlendirmelerine

yardimer olur. Kisisellestirilmis kampanyalarin dogru zamanlamayla iletilmesi,

miisteri memnuniyetini artirir, satislari tesvik eder ve miisteri sadakatini giiclendirir.
Bu nedenle, CRM kampanya yonetimi, isletmelere 6nemli bir rekabet avantaji

saglayan stratejik bir aractir (Sezer vd, 2022).

Yapay zekd, dogru stratejiler ve gerekli becerilerle tiiketici etkilesimini
dontistiirmekte ve tiliketici aligkanliklarinin, tutumlarinin ve davranislarinin tespitiyle
dogru kampanyalarin olusturulmasina imkan tanimaktadir (Verma vd., 2021: 1-2).
Ayrica, yapay zeka pazarlamay1 daha veriye dayali, gercek zamanli, kisisellestirilmis
ve Ongoriilil hale getirirken, performansini da artirmaktadir (Nair ve Grupta, 2021).
Kampanya yoOnetiminde yapay zekd uygulamalari; kisisellestirme, gergekei
tahminlerde bulunma, yeniden hedefleme, yeniden pazarlama, programatik
reklamcilik, bilgisayarli goérme, sosyal medya analizleri, pazar boéliimlendirme,
yerellestirme ve goriintli tanima gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Dilmegani,

2022).
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IKiNCi BOLUM
YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

2.1. YAPAY ZEKA

Glinlimiizin dijital c¢aginda, veri, bilgi ekonomisinin temel tasi haline
gelmistir. Sirketler ve veriye ihtiya¢ duyan diger kurumlar dahil olmak iizere pek ¢ok
alanda dogru kararlar almak icin verilerden yararlanilir. Her gegen giin artan veri
hacmi, karmasikligi ve cesitliligi, geleneksel veri isleme yontemlerinin yetersiz
kalmasina neden olmus ve bu nedenle biiyiik veri kavraminin ortaya ¢ikmasini zorunlu
kilmistir. Biiyiik veri, sadece veri miktarmin biyiikliigiinii ifade etmekle kalmaz, ayni
zamanda bu verilerin hizli bir sekilde islenmesi ve anlamli bilgilere doniistiiriilmesi
gerekliligini de beraberinde getirir. Bu noktada, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi
ileri diizey teknolojiler devreye girer. Bu teknolojiler, biiyiik veri analitigi ile entegre
edilerek, daha oOnce miimkiin olmayan Ongoriiler ve karar destek sistemleri
olusturulmasini saglar. Olusturulan bu karar destek sistemleri giiniimiiz diinyasinda
hemen hemen her sektorde kullanilabilir hale gelmeye baglamistir.

Veri, dijital diinyada toplanan ve islenen her tiirlii bilgi pargasini ifade eder.
Bu veriler, sosyal medya etkilesimlerinden, e-ticaret islemlerine, saglik kayitlarindan,
bilimsel arastirma sonuglarina kadar genis bir yelpazeye yayilmaktadir. Ses verileri,
goriintii verileri ve tiim meta veriler biiyiik veri dedigimiz kavramin igerisinde yer alir.
Veri gesitliligi, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri formatlar1 dahil olmak tizere
cesitli formlarda olabilir. VVeri tabanlarinda saklanan bu veriler bir araya gelerek analiz
edildiklerinde amaca yonelik degerli bilgiler tasimaktadir. Veri analizinde kullanilan
teknikler ve yontemler, elde edilen bilgilerin dogrulugu ve giivenilirligi acisindan
biiylik 6nem tasir. Dogru ve etkili veri analizinin yapilabilmesi, ham verinin anlamli
bilgiye doniistiiriilmesi siirecinde kritik bir rol oynar.

Biiytiik veri ise, veri hacminin, hizinin ve ¢esitliliginin artigiyla birlikte ortaya
cikan ve geleneksel veri isleme yontemleriyle yonetilemeyen veri kiimelerini ifade
eder. Biiyiik veri, genellikle "3V" olarak adlandirilan hacim (volume), hiz (velocity)
ve cesitlilik (variety) Ozelliklerine sahiptir. Hacim, biiylik miktarda verinin

depolanmasi ve islenmesi gerekliligini ifade ederken; hiz, verinin ger¢ek zamanli
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olarak islenmesi ve analiz edilmesi gereksinimini vurgular. Cesitlilik ise, farkli
kaynaklardan ve formatlardan gelen verilerin entegrasyonunu ve analizini ifade eder.
Biiyilik veri teknolojileri, bu zorluklarin tistesinden gelmek igin gelistirilmis olup,
verinin anlamlandirilmasi ve islenmesi siirecinde biiyilik kolayliklar saglar.

Esasen “11V” olarak nitelendirilen biiyiik veri kavrami en genel tabiriyle “3V”
olarak ifade edilir. “3V” kavraminin disinda kalan ozellikler ise, Dogrulama
(Verification), Deger (Value), Gergeklik (Veracity), Oynaklik (Volality), Gegerlik
(Validity), Hassaslik (Vulnerability), Degiskenlik (Variability) ve Gorsellestirme
(Visualization) ‘ nin birlesimidir (Karakus, 2023: 16).

Yapay zeka, makinelerin insan benzeri zeka sergilemesini amaglayan bir bilim
dalidir. Yapay zeka, genis bir yelpazede uygulamalara sahiptir ve biiyiik veri ile
birlikte calisarak, karmasik veri kiimelerinden anlamli 6ngoériiler elde edilmesine
yardimci olur. Yapay zeka sistemleri, biiylik veri analitigi ile beslenerek daha dogru
ve etkili sonuglar iiretebilir. Makine 0grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olup,
algoritmalarin veriden 6grenerek performansini siirekli olarak iyilestirmesini saglar.
Bu siirecte, biiytik veri setleri kullanilarak, modellerin dogrulugu ve genel performansi
artirilabilir.

Yani veri, biiyilk veri ve yapay zeka kavramlari, modern bilgi islem
diinyasinda birbirleriyle yakindan iligkilidir ve birlikte kullanildiklarinda biiytik

potansiyele sahiptir.
2.2. YAPAY ZEKANIN TARTHSEL GELISIMI

Son zamanlarda popiiler hale gelen yapay zeka kavrami yeni bir kavram gibi
goriinse de aslinda 1642 yillinda ilk tohumu atilmis olup giiniimiiz diinyasinda hizli
bir ivmeyle yol kat etmistir. Alan Turing’in makinelerin diisiinme yeteneklerini test
etmek amaciyla Onerdigi Turing Testinden baslayarak Cahit Arfin “Makineler
Disiinebilir Mi?”” makalesinin yayinlanmasi, ilk endiistriyel robotun yapimi ve diinya
sampiyonlarini satran¢ turnuvasinda yenen akilli yapay zeka sistemlerinin insan
zekasini1 ornek alarak basarisini ispat edip gelisimine devam etmistir. Bugiin tiim bu
gelismeleri yakindan takip ederken uzun yillar 6nce baslayan yapay zeka gelistirmeleri
giinimiize kadar wuzanan bir yolculuk icerisinde kendini kanitlamistir.

(Pirim,2006:88)
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Tablo 2: Yapay Zekanin Tarihsel Geligimi

it G

1k Yapay Sinir
Al

LisP
Programlama
Dl

‘ .: pmpnnlon
Algoritman)

p Blus

oule‘

Buractniz Arag

Agiklama

1BM'in Deap Blua adl bilgisayar, dinya satrang gampiyonu Garry
Kasparov'u yenerek yapoy zekamn karmogik oyunlardo insantan
yonabileceilini gostardl. Bu olay, yapay zoka 'nin stiatefil diginme
yeteneklerinin bir kant olarak gorolor.

nbrig yetaneklerine sahipti,

Charles n hm. mo n bl ln A
Makine'nin Mins yapti. A k, bu makine highir zaman
tamamlianmad.

nin Forran
Chriatopher Strachaey bir dama programg yaze, Ayni yil Dietrich Prinz
da bir satrang programi yazd, Marvin Minsky va Dean Edmonds
tarafindan bilgilerl dgrenebilen itk yapay ainir agi olan SNARC
makineal yapidi, Bu s beynin Sgranme aorecini simale adan bir
agdi.

John McCarthy tarahindan geligtiritan LISP, yapay zoka nmqmurn
IgIn en yaygin kullanilan programiama dillerinden birl haline geldi.

Unimate adl robot, Genaral Motors tabrikasinda gabgmoya baglach.
Bu, enduatrivel otomasyonun baglangici olarak kabul edilir.

ounph Welzenbaum tarafindan geligtiriien ELIZA, insan
kanugmasin taklit ndan llk programlacdan biddin Temel matin
Igleme ve basit kaliplar kullanarak kullanmicilora paikotaropist rola
nayan bir sist: ‘ )
1 1

Alain Colmerauer ve Ronkownld tnundnn ne'utllan
PROLOG, mantik programtama Igin kullanilir ve ozellikle yapay zeks

va dogal dil igtema alantannda yaygin olarak kullanibr.

v nton v- Vi uLhn. ynpny ainir ‘um ef tlmlnn
kultamilon backpropagation algoritmasin tamtt. Bu algoritma, sinir
Atanmin daka otkit dgrenm

Google, sUraclsaz arag projesini duyurdu ve test ala b.lndl.
Bu armglar, ynpay 2aki ve makine Sgranmenl kullanniak otonom
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2012 Derin Ogrenme Geoffrey Hinton ve ekibi, derin 6grenme algoritmalannin lmageMet
Atilir yvarnsmasinda biyuk bagar elde etmesiyle yapay zeka
arastirmalannda yeni bir dénemi baslatti. Derin &grenme, dzellikle
gorantl ve ses tamima gibi alanlarda blyak ilerlemeler sagladi.

2014 Chat botlann Facebook ve diger sosyal medya platformlar, kullamicilarla

Yikseligi etkilesim kuran ve midgteri hizmetleri saglayan Chat botlan tamitti.
Bu Chat botlar, dogal dil igleme ve makine ogrenmesi kullanarak
kullanic taleplerine cevap verir.

2015 Alpha Go Google DeepMind'in Alpha Go programi, danya Go sampiyonu Lee
Sedol'u yenerek yapay zekanin karmasik strateji oyunlannda da
ustin olabilecegini kanitladi. Go, hesaplamasi zor stratejik derinligi
nedeniyle satrangtan daha karmasik olarak kabul edilir.

2016 OpenAl Kurulugu | Elon I-'*.lsk, Sam Altman ve digerleri tarafindan kurulan Openél,

ve Insansi Robot | yapay zekamin giivenli ve faydali bir gekilde geligtirilmesini ve
kullarmilmasini tegvik etmek amaciyla kuruldu. Ayni zamanda ilk
insansi robot olan Sophia'yva vatandaglik verildi.

2017 Otomom Araba Tesla tarafindan otonom arabalar Gretildi. Aymiwiligerisinde iki

Uretimi ve Chat sohbet botu aralannda konusmaya basladi.
Botlann
Konusmas

2018 BERT Medel Googile, dogal dil igleme alaninda buylk bir athm elan BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Tronsformers)
miodaling tanitti. BERT, ctmlalerin antamin daba iyl kavrayorok
arama motars sanuglann yilegtivdl.

2020 GPT-3 Oparial, dil iglame vatenaklarylo dikkal coke va iganis bir uvilama
yalpazan sunnn GPT-3 madelini tanitt, GPT-8, metin elugturma,
govir va gogitl chil gérevierinde youksek performans gbsterdi.

2021 DALL-E ve CLIP | OpanAl, matin girdilarindsn gérantiler Grotebilen DALL-E ve goraal- |
metin iligskilerint anlamada gugla olan CLIF modellerini tanith, Bu
madellar, yapay 2akd 'min yaratiai va anlayig yetenaklarinds Snamli
iterlemeler sngiod.

2022 ChatGFT CpenAl, GFT-2.5 tabanl dil modell olan ChatGPT yi piyasaya sirdd, |

Tantbimi ChatGPT, metin tabanb divaloglorda inson benzed yontiar
warakilme yetanagl ile dikknt cakti va ganis bir kullanici kitlesl
tarafindan benimasnedi

2022 CFT-4 ya Google | DipainAl, QP-4 modaling tanitt, GPT-a, daba il dil anlama va diatma

Baid walanakianine sahiptl, dalia fasls paramatis lgatiyordu ve dalia ganig
Isbe W1l e bvmrn Gamrioele agivbmigtl. Cooggle, kendl all rodsll olen
Barel's tmmatt). Barel, dogol dil iglome yatanaklarylo dikkal goakil va
Coogle'in nromm metors senuglonm ivitegiiome nmec egich
2024 Yoy Zoki va Yoy coki, saflik wakitrineds blydk leilamota) kaydetil, Osmilikie
Bnjlik lemrmany tag s e vednvisinds, gonomii snmnliziaede ve
leiginellngtivilmiy tedavi plantanmn eluglurdimenndn anamli rallee
Gmtlmni,
2024 ik va Yapay Zekanin kullanimi ve galigimiyla gl etk ve dozantayicl
Plizanlamala; gargavalar olugturulmaye bagland, Birgak ulke, yapay zakanin
kvl v mrik kullamiens igin yasalor va yioaimaeliker gilkare

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Yapay zeka bilim ve teknolojinin en hizli gelisen alanlarindan biri haline

gelmistir. Bu tarihsel silirecinde insan yeteneklerini asan sistemler gelistirmeyi

hedeflemistir. Alt kategorilerinden biri olan makine 6grenmesi ile verilerden 6grenme

ve model olusturma becerisiyle oldukga parlamigtir. Makine 6grenmesi yapay zekanin

gelisimin de kilit bir rol {istlenerek sistemlerin verilere uyum saglamasin1 ve zaman

icerisinde performanslarini iyilestirmesine yardimci olur. Derin 6grenme gibi daha

birgok alaniyla gelisimini siirdiirmeye devam etmektedir. (Dhar,2016)
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2.3. YAPAY ZEKANIN KULLANIM ALANLARIVE ALT DALLARI

2.3.1. Kullanim Alanlari

Giliniimiizde bilgisayar teknolojilerindeki hizli ilerlemeler, yapay zekanin
kullanimin1 arttirmis ve uygulama alanlarini genisletip ¢esitlendirmistir. Yapay zeka
problem ¢6zme ve 6grenme gibi insanin biligsel yeteneklerini taklit etme kapasitesiyle
dikkat ¢eken birgok kavrami biinyesinde barmdirir. Insan giiciiyle yapilmasi gii¢ bazi
calismalarin birkag¢ dakika igerisinde bitirilmesini saglar. Saglik, finans, otomotiv, e-
ticaret ve pazarlama gibi ¢esitli alanlarda devrim niteliginde uygulamalara sahiptir

(LeCun vd., 2015: 16).

2.3.1.1. Saghk

Saglik sektoriinde tedavi siireclerinin iyilesmesinde ¢ok Onemli bir paya
sahiptir. Tibbi goriintii analizi, hastalik teshisi, ila¢ kesifi, ve hasta takibi gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Yapay zeka destekli goriintiileme sistemlerinde
kanser gibi ziihrevi hastaliklarin erken teshisini yliksek dogruluk oraniyla

saglanmaktadir. (European Commission, 2018).

2.3.1.2. Finans

Finans sektoriinde dolandiricilik tespiti (fraud), kredi riski degerlendirmesi,
piyasa trendlerini takip etme, portfdy yoOnetimi optimizasyonu ve hatta miisteri
hizmetleri alanlarinda kullanilarak kurumlarin verimliligini arttirabilir. Biiyiik veri
setlerini analiz ederek anormallikleri tespit eder ve finansal kararlarin daha dogru

alinmasina yardimei olur. (European Commission, 2018).

2.3.1.3. Egitim

Egitim sektoriin de kisisellestirilmis O0grenme deneyimi sunmak igin

kullanilmaktadir. Akilli egitim sistemleri, 6grencilerin 6grenme hizlarini analiz ederek
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bireysel ders ¢alisma planlari olusturur. (European Commission, 2018).

2.3.1.4. Otomotiv

Otomotiv sektoriindeki otonom araglar yapay zekanin otomotiv sektoriindeki
en dikkat c¢ekici uygulamasidir. Otonom araglar ¢evresel verilerin analizini yaparak
giivenli bir sekilde siiriiciisiiz yol alir. Insansiz hareket edebilen bu araglar trafik

kazalarini azaltmay1 hedefler. (European Commission, 2018).

2.3.1.5. E-ticaret ve Pazarlama

E-ticaret ve pazarlama sektoriinde miisteri deneyimini gelistirmek i¢in son
derece gelismis uygulamalar bulunmaktadir. Kisisellestirilmis Oneri sistemleri,
miisterilerin ilgisini ¢ekebilecek tirtinleri 6nermek amaciyla kullanici verilerini analiz
eder. Miisteri davranigin1 tahmin etmeye ve dogru fiyatlandirma politikasi belirlemeye
yardimci olur. Ayrica reklam ve kampanya yonetimi siireglerinde miisterilerin talebine,
stok durumuna ve miisterilerin satin alma davranislarina gore fiyatt dinamik sekilde
ayarlamak i¢in yapay zeka kullanilir. (European Commission, 2018).

Sagliktan finansa, egitimden otomotive kadar genis bir yelpazede kullanim
alan1 bulan yapay zeka ayni zamanda makine 6grenimi, derin d6grenme, dogal dil
isleme, bilgisayarla gorii ve robotik gibi alt dallarla ¢esitli teknolojik ¢oziimler

sunmaktadir.

2.3.2. Alt Dallan

Yapay zeka makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglari, dogal dil

isleme, bilgisayarlarla gorii ve robotik gibi alt dallar1 igerir.
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Sekil 5: Yapay Zekanin Alt Dallar

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

2.3.2.1. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin veriler araciligiyla oriintiileri 6grenmesini ve
bu oriintiilerden yararh bilgiler ¢gikarmasini saglayan bir yapay zeka dalidir. Diger bir
deyisle makine 6grenmesi, insan tarafindan programlanmaya ihtiya¢ duymadan, veriyi
analiz ederek Ogrenip, bunun lizerinden Oriintiiler tespit edip, ¢ikarim yapabilen
algoritmalari ¢alisan yapay zekanin bir uygulama alanidir (Giing6r ve Yardimei, 2019:
89). Makine 6grenmesi yapilandirilmis veri setleri lizerinde c¢alisir (Lindgren, 2020:
8). Yapilandirilmis veri seti, belirli bir mantiksal formata ve diizene gore organize
edilmis iligkisel veri tabanlarinda tablolar da siitun ve satir gibi yapilarla saklanan

verilerdir.
2.3.2.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin Ogrenme, makine dgrenmesinin bir alt dali olup, ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 kullanarak veri 6zelliklerini 6grenir. Diger ifadeyle yapay zeka catisi
altindaki makine 6grenmesi algoritmalar1 sinifidir. Goriintii ve ses tanima, dogal dil
isleme, oyun oynama ve hatta siiriiciisiiz ara¢ kullanma gibi karmasik gorevler de
yiiksek basari gosterir. Derin 6grenme algoritmalari, biiyiikk veri setleri iizerinde

caligarak insan benzeri sonuglar elde edebilir. Esasen bu basarili sonuglar1 elde etmek
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i¢in yine makine 6grenmesini kullanir. Makine 6grenmesinden derin 6grenmeyi ayiran
en temel fark derin 6grenmenin yapilandiriimamais veri setleri iizerinde de ¢aligabilme
yetenegidir (Lindgren ,2020: 13). Yapilandirilmamis veri seti, belirli bir mantiksal
formata veya yapiya gore organize edilmemis dolayisiyla iligkisel veri tabanlarinda
tablolar halinde tutulamayan ve kolayca islenemeyen veri tiirleridir. Bu veriler
genellikle metin belgeleri, videolar, ses kayitlari, sosyal medya verileri ve e-postalar

gibi ¢esitli kaynaklardan elde edilen verilerden olusur.

2.3.2.3. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme yetenegini taklit eden ve o6rnekler
aracilifiyla 0grenen derin 6grenme modellerinin temelini olusturan yapay zeka
sistemleridir. Aslinda yapay zekanin kullandig: teknik ve yontemler arasinda olan bu
yontem ¢ok basarili sonuglar verdiginden bazi kaynaklarda yapay zekanin bir alt dali
olarak gecmektedir. Geleneksel hesaplama yontemlerinden farkli olarak eksik
verilerle g¢alisabilen, belirsiz durumlar karsisinda karar verebilen, hatalara karsi
dayanikli ve cevresine uyum saglayabilen yapay sinir aglari ¢ok cesitli alanlarda
uygulamalar sunar. Insan beyninin ¢alismasinda etkili olan ndronlarin birbiri ile
kurduklar1 bilgi aktarimindan etkilenerek gelistirilen yapay sinir aglar1 girdi, ara ve

cikt1 katmanindan olusarak bilgiyi iletir. (Ozen, 2022; Oztemel, 2003)
2.3.2.4. Dogal Dil isleme (Natural Language Processing)

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin insan dilini anlamasi, yorumlamasi ve
tiretmesi ile ilgilenen yapay zeka alt dalidir. Elli yili askin bir siire 6nce gelistirilmeye
baslayan ve temelinde derin 6grenmeyi kullanan dogal dil isleme teknigi yapay
zekanin en zorlu caligmalarini igerir. Dogal dil isleme derin 6grenmeyi kullanarak
insan ile makine arasindaki iletisimi kolaylastirir. Sohbet botlar1, karmasik bir yazinin
otomatik sekilde kisaltilmasi, duygu analizi, dil ¢evirisi, konugma tanima, bilgi ve
belge yonetimi gibi ¢esitli alanlarda kendine yer bulmustur. Ancak dil siirekli gelisen
ve degisen bir yapiya sahip oldugundan caligmalar gecerliligini yitirir. Konusma
igerisinde belirsiz ifadeler, ses tonu ve vurgunun her aksan i¢in farkli olmasi, dil

kurallarindaki degisimler dogal dil isleme alanindaki ¢alismalar1 dogrudan etkiledigi
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i¢in heniiz miikemmel diizeyde ¢oziilebilmis degildir. Gelistirilmeye devam eden agik

yonii olmasina karsin ¢ok basarili galigmalar da mevcuttur (Lutkevich, 2023).
2.3.2.5. Bilgisayarla Gorii (Computer Vision)

Bilgisayarla gorli, gorsel verileri analiz ederek anlam c¢ikarma yetenegi
saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bilgisayar goriintiilerinin insan géziinden algilanan
goriintiiyle birebir goriilmesine, taninmasina Ve islenmesine olanak tanir. Yapay gorme
sistemlerin de kullanilan teknikleri igerir. Nesne tanima, yiiz tanima, hareket takibi ve
goriintli segmentasyonu gibi uygulamalar bu alanda yer alir. (Aylak vd, 2020: 16).
Bilgisayarlarla gorii giivenlik, otomotiv ve saglik alanlarinda yaygin olarak

kullanilmaktadir.
2.3.2.6. Robotik

Robotik, fiziksel gorevleri gerceklestirebilen akilli makinelerin tasarimi ve
gelistirilmesi ile ilgilenir. Endiistriyel otomasyon, cerrahi robotlar, insansiz hava
araglar1 ve hizmet robotlar1 gibi ¢esitli uygulamalar1 kapsar. Yapay zeka, robotlarin

cevrelerini algilamasi, karar vermesi ve otonom olarak hareket etmesini saglar.

(Gedik, 2020: 26)
2.4. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI iLiSKiSi

Profesor Andrew Moore tarafindan yapay zeka makinelerin yakin bir gelecekte
insan zekasi gibi davranig gelistirmesini saglayan miihendislik bilimi olarak
tanimlanir. Profesdr Tom Mitchell tarafindan makine 6grenmesi bilgisayarlarin kendi
deneyimleri araciligiyla verilerden otomatik olarak Ogrenmesini saglayan
algoritmalarin c¢aligmasina olanak taniyan yapay zekanin bilimsel bir dali olarak
tanimlanir.

Yapay zeka, makine 6grenmesini kullanmadan da karar verme ve ongorii
yapabilme yetenegine sahip olan teknolojilerin en genel adidir. Makine dgrenmesi
algoritmalari ortaya ¢ikana kadar ki siirecte bu ¢alismalar yazilimcilarin matematiksel
ve mantiksal islemleri kodlayarak yaptiklar1 bir yapiyla ger¢eklesmekteydi. “Hard-

coded” olarak nitelendirilen bu ¢alismalar zaman igerisinde yerini verilerden 6grenen
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makine Ogrenmesi algoritmalarina birakmaya basladi. Kendini kanitlayan makine
Ogrenmesi algoritmalart yapay zekanin “hard-coded” olarak isimlendirilen sembolik
yapay zeka tiirlinli hizla geride birakarak kendine biliyiik Ol¢iide literatiirde yer
bulmustur.

Makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak oriintiileri yakalayabilen derin
O0grenme modeli veriye dayali 6grenme gerceklestirebilmekle birlikte makine
Ogrenmesi algoritmalarindaki gibi tek bir matematiksel modelle sinirli kalmayip yapay
sinir aglar1 araciligiyla ag diyagramlarina benzeyen karmasik hesaplamalarla
calismaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin timii makine 6grenmesi algoritmasidir.
Ciinkii temelinde veriye dayali 0grenme bigimini esas alir. Fakat tiim makine
Ogrenmesi algoritmalar1 derin 6grenme algoritmasi degildir. Biiyiik veri kiimeleriyle
yiiksek bilgi isleme kapasitesine sahip yapay sinir aglarinin giicli matematiksel
modeller tiretebildigi derin 6grenme, makine 6grenimi alt kiimesidir. Derin 6grenme
verilerin arasindaki oriintiiyli ve parametrelerin agirhigmi kendisi bulabilirken makine
O0grenmesi algoritmalarinda “feature engineering” adi verilen bu asama mevcuttur

(Karakus, 2023: 25-30).

Sekil 6: Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka Iliskisi

{é} } Makine Yapay
Sinir Al Oprenimi Zeka

Kaynak: Gokalp (2022) ¢alismasindan alinmustir.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin birbirinin kapsayan alt
kiimeler oldugunu yukaridaki sekilde agik¢a goriinmektedir. Bu siiregte

karistirtlmamast gereken sey yapay zekanin kendi basina kararlar verebilen ve
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verdikleri kararlar dogrultusunda insanlar gibi yeni seyler O0grenebilen bir siire¢
oldugudur. Makine Ogrenmesine ihtiyag duymadan da calisabilirler. Makine
O0grenmesi ise veriler aracilifiyla ¢ikarimlarda bulunup yeni seyler 6grenebilen bir
sistemdir. Algoritmalarin programlanmasi yerine kaliplarin tanimlanarak etiket
verileri ile beslenebilir (Gokalp, 2022: 3). Dolayisiyla veriler ne kadar ¢ok olursa
makine 0greniminin 6grenme siireci o kadar dogru olacaktir. Kisaca ifade etmek
gerekirse yapay zekanin alan1 makine 6grenmesiyle birlikte daha da kapsamli hale

gelmistir. (SAP, 2021).

2.5. MAKINE OGRENMESI

Arthur Samuel 1959 yilinda makine Ogrenmesini bilgisayarlara acikca
programlama yapmadan veriler araciligiyla 6grenme yetenegi kazandiran bir ¢alisma

alani olarak tanimlamustir.

Tom Mitchell 1997 yilinda miihendislik odakli bir tanim yaparak makine
O0grenmesini, belli bir T gorevinde P performans 6lgiitiiniin, E tecriibeleriyle artmasi
durumunda bunun E tecriibelerinden 6grenen bir bilgisayar programi oldugunu
sOyleyen bir tanim yapmustir. (Geron, 2022:3).

Ogrenme, bireyin gdzlem ya da egitim yoluyla bilgi ve beceri kazanmasi bu
edinilen bilgileri gelecekteki bir durum ya da gérevde kullanma yetenegidir. Bilgi ve
deneyimlerin kalic1 degisiklikler yaratmasina dayanir. Dolayisiyla onceki bilgilerin
ve deneyimlerin yeni baglamlarda uygulanmasina olanak tanir. Hem biyolojik hem de
yapay sistemler i¢in hayati oneme sahiptir. Makine dgrenmesi ise yapay Ogrenme
gerceklestiren makinelerin  verilerden Ogrenerek de8isme yetenegini arttiran
tekniklerin arastithip  gelistirildigi miihendislik alanidir. Amaci, verilerden
yararlanarak gelecege 151k tutup basarili ve dogru kararlar vermesini saglayan
matematiksel modelleri gelistirmektir (Bonaccorso, 2017: 8).

Makine Ogrenmesinde mevcut veriler algoritmaya Ogretilir. Bu ogretilen
veriler araciligiyla algoritmanin genellemeler yapmasi beklenir. Bu siirecte,
algoritmanin 6grenme yetenegini gelistirmek ve heniiz goriilmemis veriler karsisinda
dogru tahminler yapmasini saglamak esastir. Ayrica, tahminleme yapilirken modelin

hata oranin1 minimum diizeyde tutarak yiiksek dogruluk elde etmek amaglanir. Bu
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durum istatistiksel olarak modelin giivenilir ve verimli olmasin1 saglar (Zhou, 2021).

Makine 6grenmesi multidisipliner bir alandir. Bu alanlar arasinda bilgisayar
bilimi, istatistik, matematik, bilgi teorisi ve miihendislik bulunmaktadir. Bu
disiplinlerin her birinin makine 68renmesinin gelistirilmesinde ve uygulanmasinda
onemli katkilar1 bulunur. Bilgisayar bilimi ve miihendislik, algoritmalarin
gelistirilmesine katki saglarken istatistik ve matematik, veri analizi ve modelleme de
kullanilir. Bilgi teorisi ise insanin 6grenme siireglerinin ve bilgilerin nasil islendiginin

anlasilmasina katkida bulunabilir (Ramu vd., 2022)

Sekil 7: Klasik Programlama ve Makine Ogrenmesi

KLASIK PROGRAMLAMA

GIKTI ; @

<CODE/>

IE——N
FARLALLRN VE ORUNTU

MAKINE OGRENMES!
GIRDI l@jﬁ‘ KT N
a@az- 3 g& ¢ CTE S 532
L*]=] v
A KLRALLAR VE ORONT(

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Klasik programlama ve makine 6grenmesinin nasil isledigini gosteren bu
gorselde yazilimcilar tarafindan kurallar ve 6riintiiler makineye girdi olarak verilip bir
ciktt olustururken makine 6grenmesinde c¢iktilar girdi olarak verilip kurallarin ve
Orlintiilerin algoritma tarafindan 6grenilip ¢ikt1 olarak verilmesi beklenir. Yapay zeka
alanindaki yazilim gelistiriciler farkli caligmalarda girdilere karsilik ¢iktilarin tahmin
edilmesinde, dogrudan programlamanin yerine sistemdeki girdi ve ¢ikti arasindaki
iligkilerin Ornekler aracilifiyla sisteme tanitilmasinin daha etkili oldugunu ileri
stirmislerdir (Jordan ve Mitchell,2015: 255). Bu yontem sistemin orneklerden
ogrenerek otomatik olarak bu iliskileri kesfetmesini ve dogru tahminler yapmasini
saglar. Boylece sistemin hem 0grenme siireci hizlanir hem de esneklik ve dogruluk
artar.

Son yillarda artan veri hacmi ve gelisen teknoloji sayesinde makine

O0grenmesine duyulan ihtiyag¢ artmistir. Karmasik ve biiyiik hacimli olan bu verilerin
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insanlar tarafindan yorumlanmasi ve analiz edilmesi ¢ok gii¢ oldugu i¢in zaman
icerisinde popiiler hale gelen makine Ogrenmesi bu verilerin analizinde insan
kapasitesinin ¢ok iizerindedir. Giinlimiizde siklikla rastlayacagimiz e-postanin spam
olarak atanmasi, Trendyol’un baktigimiz iirlinlere benzer iirlinleri bize sunmasi,
Netflix ve YouTube’in daha dnce izledigimiz kategorideki videolar1 ve filmleri bize
Oonermesi, Amazon’un her miisterisi i¢in ayr1 bir fiyatlandirma politikas1 izlemesi,
Google’un arama motoru optimizasyonu SEO kullanmasi, OpenAI’in ChatGPT dil
modelini sunmasi, hemen hemen her sirketin misteri hizmetleri i¢in kullandig:
chatbotlar, Apple’in konusan sohbet robotu Siri’yi kullanmasi, yayginlagan otonom
araglar ve yapilan insansi robotlar makine 6grenmesinin evrigimli siirecini agikca
kanithiyor. Hem kullanim agisindan kolayca kullanilabilen hem de sirketler agisindan
zaman ve maliyet avantaj1 saglayan bu teknolojik gelisimler hayat1 kolaylagtirmanin

yant sira giiniimiiz diinyasini ¢ok farkli bir evreye tagimaya devam ediyor.
2.6. MAKINE OGRENMESIi SURECLERI

Makine o6grenmesi icerisinde ¢ok fazla terimi barindiran bir kavramdir.
Verilerin veri tabanlarindan elde edilip modele uygun hale getirilene kadar ki siire¢
veri madenciligi olarak adlandirilir. Veri madenciligi agamalari makine 6grenmesi
asamalarina ¢ok benzerdir. Makine 6grenmesi verilerden Ogrendigi Ongoriilere
dayanirken veri madenciligi verilerden bilinmeyen Ozelliklerin kesfine odaklanir.
Esasen veri tabanlarinda bilgi kesfinin analiz basamagina daha c¢ok odaklidir.
(Karakus, 2023: 10-12)

Veri tabanlarindan elde edilen veriler problem belirlendikten sonra
tahminlemeye uygun hale gelmesi agisindan veri madenciligi siiregleri ile temizlenir
ve modele uygun hale getirilir. Makine 6grenmesini daha 1yi kavrayabilmek, verimli
ve basarilt bir sonu¢ elde etmek i¢in makine dgrenmesi siireglerinin iyi bilinmesi

Onemlidir.
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Sekil 8: CRIPS-DM Metodolojisi

isin L Verinin
anlagiimasi ¢ anlagilmasi

Verinin
‘ Hazirlanmasi
Veri

Canliya Alma Modelleme

4

Degerlendirme

Kaynak: Yaman (2021) ¢alismasindan alinmistir.

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) metodolojisi,
veri madenciligi projelerinin planlanmasi ve gelistirilmesi i¢in kullanilan standart bir
siire¢ modelidir. Bu metodoloji, veri madenciligi siirecindeki karmasikliklari
diizenlemek ve projelerin basartyla tamamlanmasini saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Veri madenciligi projelerinde karsilagilan cesitli disiplinler, veri
cesitliligi, biiyiik veri hacmi ve kirli veri kaynaklar1 gibi zorluklar nedeniyle boyle
bir standart metodolojiye ihtiya¢ duyulmaktadir (Sahin, 2011: 16-18).

CRISP-DM, Daimler Chrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA gibi oncii veri
madenciligi kullanicilar1 ve tedarik¢ileri tarafindan olusturulmus ve diinya genelinde
genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu metodolojide sirasiyla su adimlar
izlenmektedir: (YYaman, 2021: 31-32)

Isin Anlasilmasi (Business Understanding): Projenin hedefleri belirlenir ve is
problemleri detayli olarak anlagilir.

Verinin Anlasilmasi (Data Understanding): Veriler analiz edilir, kalitesi incelenir ve
temel Ozellikleri anlagilir.

Verinin Hazirlanmast (Data Preprocessing): Veriler temizlenir, doniistiiriiliir ve
analiz i¢in uygun hale getirilir.

Modelleme (Modeling): Uygun makine 6grenmesi modelleri segilir ve uygulanir.
Degerlendirme (Evaluation): Olusturulan modellerin performansi degerlendirilir ve

is hedefleriyle uyumu kontrol edilir.

45



Canlrya Alma (Deployment): Model gergek hayatta kullanilabilir hale getirilir ve
stire¢ tamamlanir.
Bu adimlar, CRISP-DM’in sistematik yapisini olusturur ve veri madenciligi

projelerinde standart bir rehber gorevi goriir.

Sekil 9: Makine Ogrenmesi Siiregleri

Makine Ogrenmesi
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Kaynak: Erboga, M., 2023 ¢alismasindan alimustir

Geron (2022) kitabinda tiim bu siiregleri ele almaktadir. Bir makine
Ogrenmesi siireci ilk olarak problemin belirlenmesiyle baslar. Belirlenen problemin
tirti gok 6nemlidir. Ciinkii daha sonrasindaki adimlar belirlenen makine 6grenmesi
probleminin tiirline gore degiskenlik gosterir. Bu asamada esasen problemin
karmasiklig1 ve algoritmik zorluklar1 da belirlenir.

Ardindan veri toplama siireci ile devam eder. Belirlenen probleme yonelik
veri kaynaklari tespit edilir ve veriler toplanir.

Daha sonra verileri tanimak, analize uygun hale getirmek ve ham veriden
bilgi ¢ikarmak ac¢isindan veri on isleme asamasina gegilir. Verilerde eksik ya da
aykir1 degerlerin olup olmadig: tespit edilir. Veri setinde eksik degerler var ise

ortalama ya da medyan degerleri ile bu eksikler giderilir. Onemsenmeyecek kadar az
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eksik gdzleme sahip bir veri seti ise eksik degerler silinir. Bu kisim problemi ¢dzen
kisinin bilgisine ve inisiyatifine bagldir. Veriyi modele uygun bir forma getirerek
normalizasyon islemleri yapilir. Ozellik &lgekleme ile veri standart hale getirilir.
Burada veri doniisiimleri ve feature engineering adi verilen 6zellik miihendisligi
yapilir. Aslinda var olan 6zelliklerden yeni 6zellikler tiiretilir. Veri 6n isleme adimi1 en
uzun ve en mesakkatli adimdir. Ayn1 zamanda modelin performansi agisindan oldukga
onemlidir. Ciinkii model basarisinin yiiksek olmadigi durumlarda bu asamalara geri
donerek farkli 6zellik miihendisligi adimlar1 uygulanir. Stirekli devam eden bu siireg
model en yiiksek basariya ulasana kadar devam eder. Encoding yontemleri de bu
adima dahildir. Degiskenlere one-hot-encoding ya da label-encoding yontemlerinden
uygun olani kullanilarak 6zellikler modelin anlayacagi sekilde kodlanir. “Kesifsel veri
analizi (EDA)” adiminda verileri daha iyi tanimak i¢in betimsel istatistikleri ¢ikarilip
gorsellestirmeler yapilir. Veri dagilimi incelenerek verinin genel yapist hakkinda fikir
sahibi olunur. Korelasyon analizi yapilarak 6zelliklerin birbiri ile iligkisi incelenir.
Multicollinearity probleminin olup olmadig1 incelenerek problemin varligi
durumunda bu adimda problem giderilir. EDA adim1 model olusturma asamasindan
once gerceklestirilen kritik bir adimdr.

Daha sonrasinda model olusturma adimina gecilir. Bu asama makine
O0grenimi siireglerinde 6nemli bir yere sahiptir. Ciinkii bu asamada segilen algoritma
veriye uygulanarak ilgili problemin ¢6ziim siireci baglar. Model olusturmak i¢in
belirlenen problemin tiirliine gore algoritma segilir ve model egitilir. Veri seti egitim
ve test veri seti olmak iizere ikiye ayrilir. Genellikle verilerin yaklasik %70-80’1
egitim icin %20-30’u test i¢cin ayrilir. Veri seti, egitim ve test veri seti olmak iizere
ikiye ayrilir. Ayrilan egitim seti kullanilarak model egitilir. Egitim ve test veri
setlerinin disinda bir dogrulama seti olusturulabilir. Dogrulama seti, modelin
hiperparametrelerini ayarlamak ve asir1 uyum (overfitting) sorunlarini tespit etmek
icin kullanilir. Dogrulama seti kullanmak, modelin daha saglam ve genellenebilir
olmasini saglayan 6nemli bir adimdir, ancak dogrulama seti olmadan da basarili
sonuglar elde edilebilir. Dogrulama setinin eklenmesi genellikle modelin genel
dogrulugunu artirmak i¢in faydalidir. Test veri seti lizerinde ise modelin gercek
performansi degerlendirilir. Gerekli hiperparametre ayarlamalar1 yapilir. Grid Search

ve Random Search gibi yontemler yardimiyla en iyi hiperparametre kombinasyonlari
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bulunur. Hiperparametre ayarlar1 yapildiginda modelin verileri ezberlemesi veya
O0grenememesi problemleri minimize edilmis olur. Bu asamada dengesiz veri
problemi varsa veriler smote yontemi ile ¢ogaltilarak veri seti dengeli bir hale
getirilmeye calisilir. Veri sizintis1 problemleri ile karsilasirsa yine bu adimda veri
sizintilar1 giderilir. Bu asamada yapilan islemleri cogu modelin genelleme yetenegini
yiikseltmek i¢in yapilan 6n ¢aligmalardir.

Model degerlendirme adimi olan bir sonraki asamaya geg¢ilir. Bu adimda
modelin basaris1 performans metrikleri aracihigiyla degerlendirilir. Makine
O0grenmesi probleminin tlirline gore performans metrikleri degisir. Siniflandirma
problemleri i¢in accuracy, recall ve precision degerlerine bakilmasi gerekirken
regresyon problemleri i¢in R? Mean Square Error ve Root Mean Square Error
degerlendirme metriklerine bakilir. Ayrica siniflandirma problemleri i¢in karmagiklik
matrisine de bakilir. ROC ve AUC egrisi ile modelin kabiliyeti olgtiliir. Modelin
siiflandirmalar1 ne kadar dogru ya da yanlis yaptig1 analiz edilir. Ezberleme ya da
verilerden hi¢ 6grenememe problemi olusmus mu tespit edilir. Modelin daha iyi

sonuglar vermesi agisindan model optimizasyonu asamasina gegilir.

Model optimizasyonu, modelin performasinin artmasi i¢i yapilan iyilestirme
ve diizenleme siirecidir. Hiperparametre optimizasyonu ile bu asamada en uygun
hiperparametre degerleri ¢esitli yontemler kullanilarak belirlenir. En iyi
hiperparametre kombinasyon degeri secilir. Ozellik secimi ve boyut azaltma islemleri
de bu asamada yapilir. Modelin performansimi arttirmak ve karmagsikligir azaltmak
adina bagimli degiskeni en iyi agiklayan 6zellikler belirlenir ve bu 6zellikler tizerinde
model egitilir. Principal Component Anlaysis (PCA) ile veri seti boyutu indirilerek
kolay yonetilebilir bir hale getirilir. Ayn1 zamanda islem maliyetini olabildigince
azaltarak biiyiik veri setini kii¢iik boyutlu hale doéniistiiriir. Ensemble metodlar olan
Random Forest, Gradient Boosting gibi yontemleri uygulanarak modelin dogrulugunu
arttirmak amaglanir. Stacking yontemiyle de farklt modellerin tahminleri birlestirilir
Boylelikle farkli modellerin bir araya gelerek daha basarili bir model olusturmasi
beklenir. Bu asama, makine 6grenmesi stire¢lerinde model performasini arttirmak i¢in
siklikla uygulanir. Eger model dogru ve basarili ¢iktilar iretiyor ise model canli ortama
aktarilabilir. Buna model dagitimi ya da modelin deploy edilmesi denilir. Canliya

alinan model siirekli izlenir, glincellenir ve iyilestirilmeye devam eder. (Geron, 2022:

48



40-84 ; Chollet, 2020)
2.7. MAKINE OGRENMESI TURLERI

Makine 6grenmesi, makinelere verileri daha verimli bir sekilde isleme yetenegi
kazandirmak i¢in kullanilir. Veriler, ham haliyle ¢ogu zaman yorumlanamaz veya
anlamli sonuglar ¢ikarilamaz. Bu gibi durumlarda, makine 6grenmesi teknikleri
devreye girer ve verilerden degerli bilgiler elde edilmesini saglar (Mahesh,2020: 20).
Makine Ogrenmesi denetimli  6grenme  (supervised learning), denetimsiz
ogrenme (unsupervised learning), yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised learning)
ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) olarak dorde ayrilir. Denetimli
ogrenme, verilerin etiketlerinin bulundugu veri setleri ve hedef degiskenler icin
kullanilirken denetimsiz 6grenme etiketsiz verilerin bulundugu veri setleri ve hedef
degiskenler i¢in kullanilir. (Geron, 2022: 9-19)

Sekil 10: Makine Ogrenmesi Tiirleri

Denetimli Denetimsiz Yan Denetimil Pekistirmell
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Surekli Hegef Kategorik
Degisken Hedef Degiskan y zdef Degigker i efisker Degisiken Yok

Regrg".yon L A [ e L L
Simflama
-

Kaynak: Bayram Arli, Giirsakal, vd., 2022 ¢aligmasindan alinmustir.

2.7.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, makine Ogrenmesi alaninda en yaygin kullanilan

yontemlerden biridir. Bu 6grenme tiirii, etiketli veri setleri ile ¢alisir; yani, her bir giris
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(girdi verisi) ile iligkili bir ¢ikis (etiket) vardir. Model, bu girdi-etiket ¢iftlerini
kullanarak 6grenir ve bu 6grendigi bilgiyi yeni ve goriillmemis veriler {izerinde tahmin
yapmak i¢in kullanir. Denetimli 6grenmenin temel amaci, girdilerden 6grenilen 6riintii
ve iligkileri kullanarak dogru tahminlerde bulunmaktir. Bu siiregte, veriler dnce egitim
ve test seti olarak ikiye ayrilir. Egitim seti algoritmayi egitmek i¢in kullanilirken, test
seti algoritmanin performansini yeni verilere karsi degerlendirmek i¢in kullanilir.
Egitim tamamlandiktan sonra, model test verileri tizerinde denenerek etiketlenmemis
verilere kars1 ne kadar dogru tahminlerde bulundugu 6lgiiliir. (Adali, 2022: 70).

Denetimli makine o6grenmesinde, sisteme belirli kurallar vermek yerine,
sisteme girdi-gikt1 6rnekleri sunulur ve bu 6rneklerden genelleme yapmasi beklenir.
Bu yaklagim, sistemin daha once karsilasmadigi durumlari, verilen orneklerden
ogrendigi bilgileri kullanarak dogru bir sekilde degerlendirebilmesini saglar
(European Commuission, 2018).

Denetimli 6grenmede siklikla tahmin amaciyla siiflandirma ve regresyon
algoritmalar1 kullanilir. Bu iki algoritma arasindaki ana fark, hedef degiskenin tiirtidiir.
Regresyon algoritmalarinda hedef degisken siirekli bir deger alirken, siniflandirma

algoritmalarinda hedef degisken kategorik bir degerdir. (Bayram Arli, 2021: 6).

Sekil 11: Denetimli Makine Ogrenmesi Calisma Prensibi

Dizenteme
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Kaynak: Mahesh, 2020 ¢alismasindan alinmustir.
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2.7.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veriler arasindaki gizli kalmis yapilar1 ve
orlintiileri ortaya ¢ikarmaya calisan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde,
verilerin etiketlerine dair herhang bir bilgiye sahip olunmadiginda denetimsiz
O0grenme devreye girer. Yani, elimizde sadece ham veriler bulunur ve bu verilerden
anlamli sonuglar ¢ikarilmaya caligilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veriler
arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 analiz ederek gruplar veya oriintiiler olusturur.
Bu nedenle, sistem veriler lizerinde kendi kendine dgrenme siirecini gerceklestirir.
Ancak, verilerin etiketsiz olmasi nedeniyle denetimsiz Ogrenme algoritmalarinin
ciktilar1 kesin dogru olarak kabul edilmemelidir; bu ciktilar, daha fazla analiz ve
dogrulama gerektiren baslangi¢ noktalaridir. Denetimsiz 6grenme, 6zellikle biiyiik ve
karmasik veri setlerinde, gizli kalmis yapilarin ve iliskilerin kesfedilmesi agisindan
onemli bir aractir. Bu yontem, veri kiimesi hakkinda 6nceden bilgi sahibi olunmadan
da yeni ve degerli bilgiler elde edilmesine olanak tanir. (Atalay, ve Celik, 2017: 98)

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmeden farkli olarak, 6rnek c¢iktinin
olmadig1 bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde, algoritmalar verilerdeki
ilging yapilar1 kesfetmek ve sunmak iizere kendi haline birakilir. Yeni veriler
tanitildiginda, algoritma daha 6nce 6grenilen o6zellikleri kullanarak verilerin sinifini
tanimlar. Denetimsiz 6grenme, esas olarak kiimeleme ve iliski tanimlama igin
kullanilir. Bu algoritmalar, insan miidahalesine ihtiya¢c duymadan verilerdeki gizli
kaliplar1 kesfeder, bu nedenle "denetimsiz" olarak adlandirilir. Yani, 6grenme siireci
icin herhangi bir "egitim" veri setine ihtiyag duymazlar. Algoritmalar, veriler
arasindaki Ortintiileri ve iliskileri otomatik olarak bulur ve analiz eder. (Gorentas M.B,
2023: 98).

Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve iliskileri belirleyen algoritmalari

igermektedir.
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Sekil 12: Denetimsiz Makine Ogrenmesi Calisma Prensibi

Algoritma I
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Kaynak: Mahesh, 2020 ¢alismasindan alinmustir.

2.7.3.Yanr1 Denetimli Ogrenme (Semi Supervised Learning)

Yar1 denetimli makine Ogrenmesi, denetimli ve denetimsiz Ogrenme
yontemlerinin bir kombinasyonudur. Bu yaklasim, etiketlenmemis verilerin bol
oldugu ve etiketli verilerin elde edilmesinin zor oldugu durumlarda ozellikle
faydalidir. Yart denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerden
O0grenme siirecini inceler. Geleneksel olarak, 0grenme ya tamamen etiketlenmis
verilerle (denetimli) ya da tamamen etiketlenmemis verilerle (denetimsiz) yapilir. Yari
denetimli 6grenmenin amaci, etiketli ve etiketlenmemis verilerin birlikte
kullanildiginda 6grenme siirecini nasil etkiledigini anlamak ve bu durumu avantaja
ceviren algoritmalar gelistirmektir (Zhu & Goldberg, 2009). Bu yontem, genellikle
etiketsiz verilerin bol oldugu, ancak etiketli verilerin sinirli ve zor elde edildigi
durumlarda kullanilir. Model, 6ncelikle mevcut etiketli veriler lizerinde egitilir ve
ardindan etiketsiz verileri kullanarak daha genis bir genelleme yapar. Bu, modelin
performansini artirir ve yeni, goriilmemis verilere karsi daha iyi tahminler yapmasini
saglar. Az miktarda etiketli veriyle bile yiiksek performans elde edebilir. Etiketleme
stireci genellikle zaman alic1 ve pahalidir. Yar1 denetimli 68renme, bu maliyetleri
azaltarak daha genis veri setleriyle ¢alismay1 miimkiin kilar. Yart denetimli 6grenme,
veri etiketleme zorluklarmin iistesinden gelmek ve biiylik veri setlerinden anlaml
bilgiler ¢ikarabilmek i¢in giiglii bir yontemdir. Bu yaklasim, etiketsiz verilerin
potansiyelini kullanarak daha verimli ve etkili makine 6grenme modelleri olusturmay1

saglar (Learning, 2006).
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2.7.4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, bir ajaninin cevresiyle dogrudan etkilesim kurarak
Ogrenme siirecini ve karar verme asamalarini optimize etmeye yonelik bir hesaplamali
yaklasimdir. Bu yontem, ajanin bir dizi eylemi deneyimleyerek ve bu eylemlerden
odiiller veya cezalar alarak hedeflere ulagsma stratejilerini gelistirmesine olanak tanir.
Ajan, c¢evresindeki geri bildirimlere dayanarak zamanla daha iyi kararlar verir ve
hedefe ulasma siirecini otomatik olarak iyilestirir. (Sutton ve Barto, 1998:141).

Pekistirmeli 6grenmede, temel kavramlar olarak "ajan" ve "gevre" On
plandadir. Ajan, 6grenme siirecinde kararlar veren ve eylemler gerceklestiren bir
varlikken, ¢evre, ajanin bu eylemlerine yanit veren ve siirekli olarak degisen bir ortam1
temsil eder. Ajan, ¢evredeki mevcut duruma gore eylemlerini secerken, g¢evre bu
eylemler sonucunda yeni durumlar sunar. Bu etkilesim dongiisii, ajanin ¢evre hakkinda
bilgi edinmesini ve bu bilgileri kullanarak gesitli durumlarda hangi tepkilerin en uygun
oldugunu belirleyen bir strateji gelistirmesini saglar. Strekli bir geri bildirim ve
ogrenme siireci araciligtyla, ajan ¢evresinin dinamiklerine uyum saglar ve hedeflerine
ulagmak i¢in en iyi eylem stratejilerini gelistirir (Geron, 2022: 16).

Pekistirmeli 6grenme, 6zellikle oyunlar, robotik, otonom araglar ve dinamik
sistemlerin kontrolii gibi alanlarda kullanilir. Bu yontem, ajanin deneyim yoluyla
ogrenmesini ve siirekli olarak ¢evresine uyum saglamasini miimkiin kilar, bdylece
hedeflere ulasmada etkili ve dinamik ¢6ziimler iiretir. Ajan ceza ve odiil sistemiyle
verdigi kararlarin dogru ya da yanlis oldugunu ayirt ederek olusan benzer
durumlarda verecegi karar1 daha i1yi Ogrenir ve her bir denemede performansini

artirarak basarili kararlar vermeye baslar.

2.7.5. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Toplu 6grenme, makine 68renimi ve derin 6grenmede birden fazla modelin
tahminlerini birlestirerek bireysel modellerin performansini asmay: amaclayan bir
yaklasimdir. Bu yontem, farkli modellerin bir araya getirilmesiyle model hatalarinin
azaltilabilecegi, varyansin diisecegi ve genelleme yeteneginin artacagi fikrine
dayanmaktadir. Toplu 6grenmenin en énemli avantaji, bireysel modellerin hatalarini

diger modellerin telafi etme kapasitesidir. Ayrica, bu teknikler asir1 uyum ve yetersiz
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uyum sorunlarini hafifleterek modelin daha kararli ve dogru sonuglar elde etmesini
saglar (Mienye ve Sun,2022).

Topluluk 6grenme yontemleri, farkli modellerin tahminlerini birlestirerek
daha gii¢lii ve dogru sonuglar elde etmeyi hedefleyen yaklagimlardir. Bu yontemler,
genellikle hata oranini diisiirmek, modelin genelleme kapasitesini artirmak ve asiri
uyumu (overfitting) engellemek i¢in kullanilir. Topluluk 6grenmesi, temel olarak
heterojen ve homojen olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir. Heterojen modeller,
ayni veri seti tizerinde farkli algoritmalarin veya ayni algoritmanin farkli parametre
ayarlarmin kullanilmasiyla ¢esitlilik saglar. Bu kategoride boosting, torbalama
(bagging) ve rastgele alt uzaylar (random subspaces) gibi yontemler One ¢ikar.
Homojen modeller ise bootstrap yontemiyle alinan 6rneklemelerle ayni algoritmanin
farkli veri alt kiimeleri {izerinde uygulanmasiyla cesitlilik yaratir. Bu yontemler
arasinda en bilinen Orneklerden biri istifleme (stacking) teknigidir (Pulat ve
Kocakog, 2021).

Boosting, ardisik olarak olusturulan modellerin yanlis tahminlere daha fazla
agirlik vermesi prensibine dayanir. Ilk modelin yaptig1 hatalar, bir sonraki modelin
egitimi sirasinda daha 6nemli hale gelir. Bu siireg, hatalarin adim adim azaltilmasini
saglar. Son agamada ise tiim modellerin tahminleri agirlikli bir oylama sistemiyle
birlestirilir. Boosting, genellikle hata oranini diistirme konusunda olduke¢a etkili bir
yontemdir (Bartlett ve digerleri, 1998; Liaw & Wiener, 2002).

Torbalama (Bagging) ise bagimsiz olarak olusturulan modellerin tahminlerini
birlestirerek daha giiclii sonuglar {iretir. Bu yontemde, veri kiimesinden bootstrap
yontemiyle rastgele ve tekrarli 6rneklemeler alinarak farkli egitim setleri olusturulur.
Egitim verisinin yaklagik 2/3’ (in-bag) agaclar1 egitmek i¢in kullanilirken, geri
kalan 1/3’liik kisim (out-of-bag) modelin performansini degerlendirmek ve degisken
onemini 6lgmek icin kullanilir. Smiflandirma problemlerinde g¢ogunluk oylamasi,
regresyon problemlerinde ise tahminlerin ortalamasi ile nihai sonug¢ belirlenir.
Torbalama, modelin varyansini diislirerek genelleme performansini artirir ve asiri
uyum sorununu azaltir (Breiman, 1996; Liaw & Wiener, 2002; Bartug ve Bulut,
2022).

Rastgele alt uzaylar (Random Subspaces) yontemi ise veri setinden farkl

ozellik gruplar1 secerek modellerin egitilmesini saglar. Her bir alt uzayda olusturulan
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modellerin ¢iktilar birlestirilerek daha gii¢lii tahminler elde edilir. Bu yaklagim, hem
model ¢esitliligini artirir hem de daha dengeli sonuglar iiretir. Ozellikle yiiksek
boyutlu veri setlerinde, rastgele alt uzaylar yontemi modelin performansini artirmada
etkili bir strateji olarak kullanilir (Liang ve digerleri, 2018).

Bu yontemlerin tiimii, birden fazla modelin kombinasyonu yoluyla daha
giiclii ve genel sonuglar elde edilmesini saglar. Boosting hatalar1 diizeltme {izerine
odaklanirken, torbalama ve rastgele alt uzaylar gesitlilik ve genelleme performansi
tizerine yogunlasir. Bu farkli yaklasimlar, siniflandirma ve regresyon gibi birgok

problemde basarili tahminler elde edilmesine olanak tanir.

2.8. MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi algoritmalari, verilerden 6grenme ve bu 6grenme siirecini
kullanarak tahminlerde bulunma veya kararlar verme yetenegini gelistiren gesitli
teknikleri kapsar. Bu algoritmalar, verilerdeki gizli kaliplar1 ve iliskileri kesfetmek,
bilinmeyen durumlarla basa ¢ikmak ve karmasik problemleri ¢6zmek igin kullanilir.
Her bir algoritma, farkli veri tiirlerine ve problem gereksinimlerine gore 6zellestirilmis
yontemler sunar. Tez kapsaminda kullanacagimiz algoritmalar Random Forest,

XgBoost, CatBoost, Decision Tree ve SVM algoritmalaridir.
2.8.1. Rastgele Ormanlar (Random Forest)

Breiman tarafindan 2001 ‘de gelistirilen rastgele orman (random forest)
algoritmasi, karar agaclari algoritmalarinin bir toplulugundan olusan gii¢lii bir makine
ogrenmesi yontemidir. Bu yontem, birden fazla karar agacini bir araya getirerek daha
giivenilir ve genellestirilebilir sonuglar elde etmeyi amaglar. Rastgele Orman
algoritmasinin temel prensibi, her bir karar agacinin egitim siirecinde rastgele drnekler
ve rastgele se¢ilmis ozellikler kullanmasidir. Her karar agaci, veri setindeki rastgele
secilen ornekler ve 6zellikler lizerinde egitilir. Bu rastgele se¢im siireci, her agacin
farklt bir 6zellik vektorii ile caligmasini saglar ve bu da modelin genel ¢esitliligini
artirir. Ozelliklerin rastgele secilmesi, her bir agacin veri setindeki farkli ydnleri
ogrenmesine olanak tanir ve dolayisiyla modelin genel performansini artirir. Rastgele

orman algoritmasi, agaclar arasinda bagimsizlig1 tesvik ederek, her bir agacin sadece
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belirli 6zelliklerle egitilmesini saglar. Bu, modelin genel giiriiltiiye karsi daha
dayanikli olmasina ve daha giivenilir sonuglar vermesine yardimci olur. Ayrica,
agaclar arasindaki korelasyonun diisiiriilmesi, modelin genellestirme yetenegini
iyilestirir. Korelasyonun azalmasi, modelin daha farkli bakis agilar1 gelistirmesine ve
daha dengeli tahminler yapmasina olanak tanir. (Geron, 2022)

Rastgele Orman algoritmasi, Karar Agaglarinin bireysel giiglii yonlerini
birlestirirken, ayni zamanda agaglar arasindaki korelasyonu minimize ederek
genellestirme hatasini azaltir. Bu 6zellikleri sayesinde, Rastgele Orman algoritmasi,
cesitli veri analizi problemlerinde yiiksek performans ve dayaniklilik sunarak makine

ogrenmesi uygulamalarinda genis bir kullanim alanina sahiptir (Breiman, 2001).
2.8.2. XgBoost Algoritmasi

Tiangi Chen tarafindan 2014'te gelistirilen XGBoost algoritmasi, makine
Ogrenimi alaninda son yillarda gelistirilen ve bircok alanda basarili sonuglar veren
giiclii bir ydntem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle gereksiz e-postalarm tespiti,
reklam eslestirme sistemleri, dolandiricilik tespit mekanizmalari ve anomali olay
tespit sistemleri gibi genis bir uygulama yelpazesinde etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. XGBoost'un en 6nemli avantajlarindan biri, tahminlerin tamamen
veriye dayali olarak  gerceklestirilmesidir. Regresyon ve  simiflandirma
problemlerinde kullanilan boosting algoritmalarinin giiclinden yararlanarak yiiksek
performansl sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, XGBoost
algoritmasi, diger makine O0grenimi yontemlerine kiyasla daha hizli ve daha az
hesaplama maliyeti ile ¢alismasi sayesinde, ¢ok boyutlu ve biiylik veri setlerinin
analizinde son derece etkindir. (Chen ve Guestrin, 2016 : 15).

XGBoost algoritmasi, GBM algoritmasindan tiiretilmis 6lgeklenebilir bir
cergeve olarak degerlendirilebilir. Bu algoritma, RF (Rastgele Ormanlar) ve GBM
(Gradyan Artirma Makineleri) gibi agac¢ tabanli algoritmalar kullanan topluluk
ogrenme tekniklerine dayanmaktadir. Ayni1 zamanda, regresyon ve smiflandirma
problemlerinde hizi artirmak ve tahmin performansini iyilestirmek amacryla
kullanilan GBM'nin optimize edilmis bir versiyonudur. XGBoost algoritmasinin
temel amaci, asir1 6grenme (overfitting) problemini azaltmak ve hesaplama siiresini

miimkiin oldugunca en aza indirmektir. (Oziipek,2024: 14)
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2.8.3. Karar Agaclar: (Desicion Tree)

Karar Agaci algoritmasi, verilerin smiflandirilmasi veya tahmin edilmesi igin
kullanilan, hiyerarsik bir yapiya sahip bir modeldir. Bu yapu, bir dizi karar noktasi ve
bu kararlarin olas1 sonuglarina dayali olarak organize edilmis diiglimlerden olusur.
Karar Agaci, verileri gesitli 6zellikler ve bu 6zelliklere dayali sorular kullanarak
sistematik bir sekilde analiz eder. Karar agaci, her bir diigiimde bir soru veya test igerir.
Bu sorular, veri kiimesindeki 6zelliklere dayalidir ve genellikle iki veya daha fazla
olas1 cevaba sahiptir. Digtimler, verilerin 6zelliklerine gore ¢esitli yollar1 temsil eder
ve her bir yol, verilerin nasil siniflandirilacagini belirler. Her bir diiglim, olas1
yanitlarin her biri i¢in bir veya daha fazla alt diigiim igerir. Bu alt diigtimler, bir sonraki
soruyu veya testi temsil eder ve bu siireg, tiim olas1 yanitlar ve yollar i¢in devam eder
(Geron, 2022:186). Her alt diigiim, bir 6nceki diigiimdeki yanitlarin sonuglarina gére
olusturulur. Agacin en alt seviyesinde yer alan diiglimler, yaprak diiglimleri olarak
adlandirilir. Yaprak diigiimler, 6nceden belirlenmis siniflar1 veya tahmin degerlerini
temsil eder. Verilerin siniflandirilmasi, sonunda bu yaprak diigiimlerine ulasarak
gerceklestirilir. Veriler, agacin en {istiindeki diigiimden baslayarak islem goriir. Her
adimda, verinin ozellikleri dogrultusunda uygun bir yanit secilir ve bir sonraki alt
diigiime gegilir. Bu siireg, yaprak diigiimiine ulagsana kadar devam eder. Yaprak
diiglimde ulasilan sinif veya tahmin degeri, verinin nihai sonug olarak kabul edilir

(Kingsford ve Salzberg, 2008).
2.8.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), veri dagilimi hakkinda oOnceden
varsayimlarda bulunmayan parametrik olmayan bir 6grenme yontemi olarak dikkat
ceker. Ilk olarak ikili siflandirma problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis olan SVM,
verileri iki olast smiftan birine ayirma amaci tasirken, zamanla ¢ok sinifli
siniflandirma problemlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilir hale gelmistir. Bu
algoritma, baglangigta verileri yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma dogrusal olmayan
bir sekilde esler. Bu doniisiim, verilerin daha karmasik iliskilerini ve smirlarmi temsil
etmeyl miimkiin kilar. Daha sonra, bu yliksek boyutlu uzayda, verileri en 1yi sekilde

aytran bir hiper diizlem bulunarak siniflar arasindaki marjin (ya da bosluk) maksimize
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edilir. Hiper diizlem, verilerin destek vektorleri olarak bilinen en yakin noktalarina
dayanarak olusturulur ve bu, siniflar arasindaki ayrimi en genis sekilde saglar. Ayrica,
¢ok simifli problemler i¢gin SVM, "bir-vs-bir" veya "bir-vs-diger" gibi stratejiler
kullanarak genisletilmis bir uygulama alani sunar. SVM’in parametrik olmayan yapisi
ve yiiksek boyutlu ozellik uzayinda calisabilme yetenegi, onu karmasik veri
yapilariyla basa ¢ikabilen giiclii bir siniflandirma araci yapar. Hiper diizleme, en yakin
orneklerin "destek vektorleri" olarak adlandirildigi ve maksimum marjini (kenar
boslugunu) saglayan bir ayrim yiizeyidir. Destek vektorleri, hiper diizlemin konumunu
ve yoniini belirleyen kritik veri noktalaridir ve bu noktalar, siniflandirma sinirinin en
yakininda yer alir. SVM algoritmasi, bu destek vektorlerini kullanarak dogrusal bir
karar yiizeyi olusturur ve bu ylizey, yanlis siniflandirmalar1 en aza indirmeye ¢alisir.
Bu siirecte elde edilen karar yiizeyi, algoritmanin veri setindeki farkli durumlar1 dogru
bir sekilde genelleyebilme yetenegini artirir, bu da SVM 'in genis veri kiimesi iizerinde
etkili sonuglar vermesine olanak tanir. (Mountrakis vd., 2011) (Cortes ve Vapnik,

1995).
2.8.5. CatBoost Algoritmasi (Categorical Boosting)

Yandex, 2017 yilinda CatBoost algoritmasini gelistirerek XGBoost'un
kategorik degiskenleri isleme konusundaki eksiklerini gidermeyi hedeflemistir.
Tiangi Chen tarafindan 2014'te gelistirilen XGBoost’un ardindan ortaya ¢ikan bu
model, daha hizli bir modelleme teknigi sunmasinin yani sira kategorik degiskenleri
etkili bir sekilde isleme yetenegine sahiptir. CatBoost, kategorik degiskenleri
dogrudan isleyerek bilgi kaybini onler ve bu sayede diger boosting algoritmalarinda
oldugu gibi sayisal degerlere doniistiirme gereksinimini ortadan kaldirir. Kategorik
degiskenlerin siralanmas1 ve ayristirllmas: gibi islemler yapabilen bu yontem,
ozellikle kategorik degisken sayisinin fazla oldugu veri setlerinde daha hizli ¢alisir
ve daha dogru sonuglar iiretir. (Oziipek,2024: 16)

Catboost kategorik verileri dogrudan sayisal verilere doniistiirmeden
isleyebilir. Bu, kategorik degiskenlerin 6zel bir 6n isleme gerektirmedigi anlamina
gelir ve verilerin islenmesini kolaylastirir. CatBoost, veri sizintisin1 (data leakage)
engellemek icin 6zel bir boosting t teknigi olan ordered boosting’i kullanir. Bu,

modelin egitim siirecinde veriyi rastgele siralamak yerine, her bir veriyi sirasiyla ele
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alarak dogru tahmin yapmasini saglar.

CatBoost, 6zellikle biiyilik veri setlerinde hizli egitim stirecleri saglayarak dogruluk
ve genel performans agisindan giiclii bir algoritma olarak 6ne ¢ikar. Genellikle diger
gradient boosting algoritmalarindan daha iyi sonuglar veren CatBoost, overfitting
(asir1 uyum) sorununu minimize eden ¢esitli teknikler kullanarak modelin yeni
verilerle genellenebilirligini artirir. Bunun yani sira, kullaniciya model performansini
optimize etmek ic¢in hiperparametreleri ayarlama imkani tanir ve otomatik
hiperparametre optimizasyonu yapabilen gii¢lii bir yapiya sahiptir. Karar agaclari
tabanli bir model olmasi, CatBoost’un daha agiklanabilir (interpretable) sonuclar
iiretmesine olanak tanir. Ozellikle kategorik verilerin yogun oldugu ve veri setindeki
dengesizliklerin bulundugu durumlarda etkili bir performans sergileyen CatBoost,
kampanya yonetimi, miisteri segmentasyonu ve tahmin modelleri gibi uygulamalarda

basarili bir sekilde kullanilabilir. (Geron, 2022:200-209)

2.9. PERFORMANS METRIKLERI

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli
metrikler kullanilir. Bu metrikler, modelin dogrulugunu, hassasiyetini, hatalarin1 ve
genel etkinligini dlgerek, hangi modelin en iyi sonucu verdigini belirlemeye yardimci
olur. Modelin yeni gordiigli veriler lizerinde yapacagi tahminin ne kadar basarili
oldugunu aciklayan o6nemli metriklerdir. Makine O6grenmesinde siiflandirma
problemleri ve regresyon problemleri i¢in farkli performans metrikleri kullanilir.
(Ozen vd.,2021).

Performans metriklerinin tiimiine bakmak zorunlu degildir. Arastirmaci,
hangi metriklerin 6nemli oldugunu belirlemek i¢in derinlemesine analiz yapabilir.
Baz1 gozden kacan hatalar, diger metriklerin performanslariyla gozlemlenebilir ve bu
sekilde daha net anlagilabilir. Bu nedenle, yalnizca ilgili metriklere odaklanmak ya

da tim metrikleri incelemek miimkiindiir.
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Tablo 3: Performans Metriklerinin Formulleri

Kriter Agiklama Fuyrml
Dogruluk Dogru tahminlern tiim drncklere oram TP+ TN
TP+ FP+TN+ FN

Kesinlik Dogru pozuf tahminlerin tim pozatf tahmnlere oran e

TP + FP
Duyarhhk Dogru poztif tahminlenn toplam posatf dmeklers oram TP
F1-skor Kesinlik ve duyarhilik degerlerinin harmonik ortalamas: Kesinlik ® Duyarlilk

x
Kesinlik + Duyarldik

Kaynak: Bozkurt vd. Yal¢in, 2024 ¢aligmasindan alinmustir.

Cok simifli siniflandirma problemlerinde bu klasik metrikler performansi
dogru olgememektedir. Bu sebeple incelenmesi gereken ek metriklerinde sonuglari

degerlendirilmelidir.

2.9.1. Simiflandirma

Siniflandirma i¢in performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlik,
kesinlik ve F1 score’dur. Fakat dengesiz veri setleri s6z konusu oldugunda ek
performans metriklerine ihtiya¢ duyulur. Modelin performansini belirlerken yaniltic
metriklerden uzak durmak gerekir. Aksi halde yanlis ve gercegi yansitmayan bir
tahminleme yapmis oluruz. Modelin veriyi ezberledigini yada hi¢ anlayamadigini bu

asamada farkederiz. Bu kisim bu sebeple kritik bir siirectir.

2.9.1.1. Dogruluk (Accuracy)

Modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rneklere oranini ifade eder.

Siniflandirma problemlerinde genel performansi 6l¢mek igin kullanilir.

Dogruluk, smiflandirma problemlerinde genel model basarisini hizli bir
sekilde degerlendirmek icin kullanilir. Ancak, bu metrik 06zellikle dengesiz
siniflandirma problemleri s6z konusu oldugunda yaniltici olabilir. Eger bir veri seti
%090 negatif ve %10 pozitif siniftan olusuyorsa, model tiim 6rnekleri negatif olarak
tahmin ettiginde bile %90 dogruluk oranina ulasabilir. Bu durumda, pozitif sinif

tamamen g6z ardi edilmis olur ve accuracy, modelin gercek basarisini yansitmaz.
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True Positives + True Negatives

Accuracy =
Y Total Samples
Bu nedenle, accuracy metrigi dengesiz veri setlerinde Precision, Recall ve F1-Skoru

gibi daha dengeli dlgiitlerle desteklenmelidir.

2.9.1.2. Hassasiyet (Precision)

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin gercekten pozitif olma
oranidir. Pozitif siniflarin ne kadar dogru tahmin edildigini 6lgmek i¢in kullanilir.
Yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda bu metrik kritik 6neme
sahiptir. Cok sinifli sinifandirma prolemlerinde siniflarin arasinda agirliklandirma
yaparak sonuglari iiretir.

True Positives
True Positives + False Positives

Precision =

2.9.1.3. Duyarhlik (Recall)

Gergek pozitiflerin model tarafindan dogru tahmin edilme oranidir. Modelin
tiim gercek pozitif 6rnekleri ne kadar iyi yakaladigini 6lger. Yiiksek duyarlilik, pozitif
siiflar1 kagirma oranini azaltir. Yanlis negatiflerin yiiksek maliyete sahip oldugu
durumlarda recall daha onemli hale gelir. Cok smnifli sinifandirma prolemlerinde

siniflarin arasinda agirliklandirma yaparak sonuglari tiretir

True Posilives
Recall =

True Positives + False Negatives

2.9.1.4. F1 Skoru

Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.Hem hassasiyeti hem de
duyarlilhig: dikkate alarak dengeli bir performans &lgiisii saglar. Ozellikle siniflarin
dengesiz oldugu durumlarda kullanilabilir. F1-Skoru, her iki metrige de esit onem
verir ve Ozellikle dengesiz veri setlerinde agirlandirilmis sekilde 6ne ¢ikar. Pozitif
siifin diisiik bir orana sahip oldugu durumlarda, F1-Skoru hem dogru pozitif tahmin
oranint hem de pozitif sinifin model tarafindan ne kadar iyi yakalandigini

degerlendirmek i¢in uygun bir Sl¢iittir.
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2.9.1.5. ROC Egrisi ve AUC

ROC Egrisi, farkli siniflandirma esiklerinde duyarlilik ve 1 6zgiilliik oranlarini
gosterir. AUC, ROC egrisinin altindaki alani ifade eder. Modelin genel performansini
ve smiflandirma yetenegini degerlendirmek icin kullamlir. Ozellikle ikili
siiflandirma problemlerinde 6nemlidir.

Bu performans metriklerine ek olarak dengesiz siniflandirma problemlerinde
Matthews Korelasyon Katsayisi, Jaccard score ve Hamming loss gibi ek performans
metrikleri incelenebilir. Bu metrikler veri seti dengesiz oldugunda daha dogru

sonuglar verir.

2.9.1.6. Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC)

Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC), siniflandirma problemlerinde
kullanilan daha kapsamli bir metriktir. Tiim siniflandirma sonuglarini (True Positive,
True Negative, False Positive, False Negative) dikkate alarak pozitif ve negatif
smiflar arasinda dengeli bir performans 6l¢iimii sunar.

MCC, ozellikle dengesiz veri setlerinde giivenilir bir 6lgiit olarak 6ne ¢ikar.
%90 negatif ve %10 pozitif siniflarin oldugu bir veri setinde, MCC hem baskin

sinifin hem de nadir sinifin tahminlerini adil bir sekilde degerlendirir.

(TP . TN) — (FP - FN)
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(IN + FN)

MCC =

2.9.1.7. Hamming Kaybi1 (Hamming Loss)

Hamming kaybi, yanlis smiflandirilan etiketlerin oranimi ifade eder. Bu
metrik, 6zellikle ¢ok etiketli siniflandirma (multi-label classification) problemlerinde
onemlidir. Modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek simiflar arasindaki farki 6lgerek
performans hakkinda bilgi verir.Hamming kaybi diisiikse, modelin siniflandirma

basaris1 yiiksektir.

Yanlhs Siniflandirilan Etiket Sayis:

Hamming Loss =
J Toplam Etiket Sayis:
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2.9.1.8. Jaccard Skoru

Jaccard skoru, pozitif tahminlerin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan bir
metriktir. Gergek pozitif tahminlerin hem dogru hem de yanlis pozitif tahminlere

oranini ifade eder.

True Positives

Jaccard Score =
True Posilives + False Positives + False Negatives

Jaccard skoru, 6zellikle dengesiz veri setlerinde yanlis pozitiflere daha
duyarli bir 6l¢ii olarak 6ne ¢ikar ve ¢ok etiketli siniflandirma problemlerinde siklikla

kullanilir.

2.9.1.9. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Modelin tahmin sonuglarini detayli bir sekilde dogru pozitifler, yanlis
pozitifler, dogru negatifler, yanlis negatif degerlerini gosteren bir tablodur.
Siniflandirma modelinin performansini daha ayrintilt analiz etmek i¢in kullanilir.

Modelin hangi siniflarda iyi performans gosterdigini ve hangi siiflarda
basarisiz oldugunu gérmeyi saglar.

Ozellikle dengesiz smiflandirma problemlerinde, modelin azinlik smf
lizerinde ne kadar iyi performans gosterdigini analiz etmek igin kullanilir. Ornegin,
pozitif sinifa ait TP ve FN degerleri, azinlik smifa yonelik tahmin basarisini

anlamada kritik rol oynar.

Sekil 13: Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

TAHMIN SONUCLAR
KARMASIKLIK MATRISI

POZITIF NEGATIF
POZITIF Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)

(Tip 1T Hata)

GERCEK SONUCLAR
NEGATIF Yanhs Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)
{Tip 1 Hata)

Kaynak: Feng ve digerleri (2020: 733) ¢alismasindan alinmistir.
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Bu matris, modelin dogru ve yanlis tahminlerini dort farkli kategoriye ayirir.

True Positive (TP): Pozitif sinifin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin
edilmesidir.

True Negative (TN): Negatif sinifin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin
edilmesidir.

False Positive (FP): Negatif sinifin yanls bir sekilde pozitif olarak tahmin
edilmesidir. (tip 1 hata).

False Negative (FN): Pozitif sinifin yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin
edilmesidir. (tip 2 hata).

2.9.2. Regresyon

Regresyon modellerinde modelin performans:t smiflandirmadan farkh
metriklerle test edilir. Ama¢ modelin veriyi ne kadar anladigin1 test etmektir. Yeni

gorecegi bir veriyi ne kadar dogru tahmin edecegini gormektir.

2.9.2.1. R? Skoru (R-Squared Score)

Regresyon modelinin agiklanan varyans oranini gdsterir. Modelin bagimsiz
degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskileri ne kadar iyi acikladigini

degerlendirmek i¢in kullanilir.

2.9.2.2. Ortama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE)

Tahminler ile gergek degerler arasindaki ortalama mutlak farki verir. Modelin
tahminlerinin ne kadar saptigini 6lger. Genellikle tanminlerin ortalama hata miktarini

anlamak i¢in kullanilir.

2.9.2.3. Root Mean Squared Error (RMSE)

Tahmin hatalarinin karesinin ortalamasinin kare kokudur. Tahmin hatalarinin
biiytikligiinii vurgular. Biiylik sapmalarin model performansina etkisini daha belirgin

hale getirir.
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2.9.2.4. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Modelin tahminlerinin ne kadar yanlis oldugunu o6lgen fonksiyondur.
Regresyon problemlerinde modelin tahmin hatalarim1 6lgmek i¢in kullanilir. Hem
simiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Siniflandirmada ¢apraz

entropi gibi, regresyonda ise ortalama karesel hata gibi farkli ¢esitleri vardir.
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UCUNCU BOLUM
YONTEM VE UYGULAMA

3.1. VERI SETi OZELLIKLERI ACIKLAMALARI VE ISTATISTIKSEL
ANALIZLERI

3.1.1. Cahsmanin Amaci

Sirketlerin pazarlama ve kampanya yonetiminde potansiyel miisterilerini
tanimast ¢ok Onemlidir. Kar1 maksimize etmek ve miisterilerin alisveris
aligkanliklarin1 yakindan takip ederek miisterilere 6zel kampanya ve fiyatlar
sunulmasi amaclanir. Miisterilerin satin alma davranislarin1 anlamak rekabetci is
diinyasinda olduk¢a 6nemlidir. Ozellikle miisterilerin hangi kampanyalara yanit
verecegini tahmin etmek isletmelerin pazarlama stratejilerini optimize etmelerine ve
miisteri memnuniyetlerinin artmasina yardimci olur. Geleneksel yontemlerle miisteri
davranigin1 tahmin etmek zor ve zaman alicidir. Ayrica bu yontemler genellikle
biiyiik veri setleri ile calisildiginda yetersiz kalmakta ve basa ¢ikilmasi zor bir siireg
haline gelmektedir. Makine Ogrenmesi yontemleri kullanarak miisterilerin
kampanyalara katilma olasiliklar1 tahmin edilebilir. Miisterinin hangi kampanyalara
daha yatkin oldugunu bilmek, sirketlerin kisiye 6zel kampanyalar ve teklifler
sunmalarin1 saglar. Sirketler, hali hazirda aligveris yapan mevcut miisteri kitlesini
elde tutmanin, yeni miisteriler kazanmak i¢in harcanan maliyetlerden daha diisiik
oldugunu bilirler. Bu nedenle sirketler, potansiyel miisterilerini siirekli olarak elde
tutmay1 amaglar. Kampanya yonetimi ve miisteri iligkileri yonetimi bu noktada
oldukga kritik bir rol oynar. Kampanyalar, demografik o6zelliklerine gore benzer
aligveris davranis1 gosteren miisterilere 6zel olarak uygulanabilir. Sirket stratejileri
bu baglamda pazarlama departmanlar1 tarafindan belirlenir. Ayrica, bu veriler
sayesinde onemli i¢ goriiler elde edilebileceginden, sirketler miisterilerini tanirken
rekabetci ortamda miisteri verilerinin gizliligi konusunda da dikkatli olurlar. Bu tiir
veri bilimi ¢caligmalar sirketler tarafindan genellikle gizli tutulur. Hatta sirketler, veri
bilimi calismalarinda kullandiklar1 algoritmalarla elde ettikleri basarilar1 dahi
paylasmak istemezler.

Gelistirilmeye acik ve siirekli degisen veri 15181inda, kullanilan algoritmalarin

basarisinin her problem 06zelinde ayni1 sonucu vermedigi yapilan bazi ¢alismalarda
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acikeca goriilmektedir. Fiyatlandirma stratejileri, miisteri satin alma davraniglarina
gore degiskenlik gosterebilir ve aynt zamanda miisterilerin girkete olan aidiyet
duygular1 ile de dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, miisteriler segmentlere ayrilarak en
sadik miisteri kitlesi belirlenebilir. Miisterilerin harcadiklar1 toplam {icret ile
kampanyalarin fiyatlar1 dogrudan iliskilidir. Sirketler, miisterilerinin harcadigi
fiyatlar1 analiz ederek hangi miisterilerin sirkete daha fazla kar sagladigini tespit
edebilirler. Bu c¢alisma, veri toplamanin zorlugu nedeniyle anonim bir veri seti
kullanilarak yapilmistir ve sirketlere, miisteri iliskileri yonetiminde miisterilerini
daha iyi taniyabilme imkani saglar. Ayrica, makine Ogrenmesi algoritmalari
yardimiyla, yeni gelen miisterilerin harcama aligkanliklarina gére ne kadar fayda
saglayacagi belirlenebilir. Bdylece sirketler, yeni miisterileri tanmiyarak benzer
aligveris aligkanliklarina sahip kisilerle ayn1 kategorideki kampanyalar1 sunabilirler.
Bu siiregte kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarindan en iyi sonucu verecek
algoritma, sirketlerin kampanya yonetimi calismalarinda model basarisi agisindan
fikir verecek ve uygulamalarina olanak saglayacaktir. Calismada, Random Forest,
Decision Tree, XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalar1 kullanilacak ve en yiiksek
performans ve basartya ulasan algoritma segilecektir. Performans metrikleri ile en
dogru sonuca ulasacak algoritma, gelecekteki calismalara ve sirketlerin tiimiine

kampanya yonetimi siire¢lerinde 151k tutacaktir.
3.1.2. Veri Setinin Detaylari

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Kaggle’dan anonim olarak elde edilmistir.
Kaggle platformu ger¢ek zamanli verileri igeren veri bilimciler ve makine 6grenimiyle
yakindan ilgili olan kisilerin kullandig1 ¢evrimici bir internet sitesidir. Kampanya
yonetimine dair miisterilerin demografik 6zellikleri ve hangi kampanyalardan alisveris
yaptiklar1 bilgisini igeren veri seti sirket adi verilmeden halka agik sekilde
sunulmustur. Kampanyalarin tiirtinin belli olmamas1 her sirket icin farkli bir
kampanya olabilecegi anlamini tasimaktadir. Bu kampanyalar indirim, iicretsiz
teslimat, iirlin paketleme, e-posta ve SMS, puan biriktirme, 6zel giin ve sezon sonu,
arkadag referansli davet ve sinirh siireli kampanyalar gibi sirketlerin kedi amacina
yonelik kampanyalar olabilir. Her sirket kendi kampanyalarina gore veri seti

igcerisindeki kampanyalar1 uyarlayabilir.
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Veri seti 2240 gozlemden olusmaktadir. Miisterilere ait 26 degisken vardir.
Bunlardan bazilar1 demografik, bazilar1 kampanya ve satin alma bilgilerini iceren
verilerdir. Veri setinde belirli bir zaman aralig1 mevcut degildir. Veri setinin igerdigi

degiskenlerin aciklamalar1 asagida mevcuttur.

Tablo 4: Veri Setindeki Degiskenlerin Tanitilmasi

Degisken Adi Aciklama
AcceptedCmpl Musteri 1. kampanyadaki teklifi kabul etfiyse 1, aksi takdirde 0.
AcceptedCmpZ Musteri 2. kampanyadaki teklifi kabul etfiyse 1, aksi takdirde 0.
AcceptedCmp3 MUsteri 3. kampanyadaki teklifi kabul etfiyse 1, aksi takdirde 0.
AcceptedCmp4 Musteri 4. kampanyadaki teklifi kabul ettiyse 1, aksi takdirde 0.
AcceptedCmp5 Musteri 5. kampanyadaki teklifi kabul ettiyse 1, aksi takdirde 0.
Complain Musteri son 2 yilda sikayet ettiyse 1, aksi takdirde 0.
DtCustomer Mugsterinin sirkete kaydoldugu tarih.
Education Musterinin egitim dizeyi.
Marital Musterinin medeni durumu.
Kidhome Musterinin evindeki kuicuk cocuk sayisl.
Teenhome Musterinin evindeki ergen cocuk sayisl.
Income Musterinin yillik hane geliri.
MntFishProducts Son 2 yilda balik trunlerine harcanan mikfar.
MntMeatProducts Son 2 yilda et drtnlerine harcanan mikfar.
MntFruits Son 2 yilda meyve Urunlerine harcanan mikfar.
MntSweetProducts Son 2 yilda tatli urunlerine harcanan miktar.
MntWines Son Z yilda sarap trdnlerine harcanan miktar.
MntGoldProds Son 2 yilda altin drunlerine harcanan miktar.
NumDealsPurchases Indirimle yapilan alisveris sayisl.
NumCatalogPurchases Katalog kullanarak yapilan alisveris sayisi.
NumStorePurchases Madgazalarda dogrudan yapilan alisveris sayIsi.
NumWebPurchases Sirketin web sitesi uzerinden yapilan alisveris sayisl.
NumWebVisitsMonth Son ayda sirketin web sitesine yapilan ziyaret sayisi.
Recency Son alisveristen bu yana gecen gun sayisl.
SelectedCampaign Misterinin hangi kampanyalari sectigini gosteren hedef degisken.

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

AcceptedCmpl,  AcceptedCmp2,  AcceptedCmp3,  AcceptedCmp4,
AcceptedCmp5: Bu degiskenler, miisterinin firmanin sundugu kampanyalardaki
teklifleri kabul edip etmedigini gosterir. Kampanya teklifini kabul eden misteriler
icin degisken 1, reddedenler icin ise O olarak isaretlenir. Bu veriler,
isletmenin kampanya performansini degerlendirmesine, hangi tekliflerin daha
cazip oldugunu analiz etmesine ve gelecekteki pazarlama stratejilerini optimize
etmesine yardimci olur. Her bir AcceptedCmp degiskeni (AcceptedCmpl,
AcceptedCmp2,  AcceptedCmp3, AcceptedCmp4,  AcceptedCmp5), farkhi
kampanyalarin  basarisin1  karsilastirmak, miisteri yanitlarin1 takip etmek ve
kampanya etkinligini dlgmek agisindan kritik dneme sahiptir. Isletme, bu veriler
sayesinde miisteri segmentlerini analiz edebilir, pazarlama ¢abalarin1 daha hedefli

hale getirebilir ve genel kampanya yonetimini gelistirebilirler.
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Complain: Son 2 yilda miisteri sikayetini gosteren bu degisken, sikayet varsa
1, yoksa 0 degerini alir. Complain, miisteri memnuniyetini Ol¢meye, sikayet
yonetimini iyilestirmeye ve miisteri sadakatini artirmaya yardimci olur. Bu veri,
miisteri hizmetleri performansini ve iliskilerini degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

DtCustomer: Miisterinin sirkete kaydolma tarihini gosteren bu degisken,
tiyelik baglangicini belirtir. DtCustomer, miisteri yasam dongiisiinii analiz etmeye,
yeni ve uzun slireli miisteriler arasindaki farklar1 belirlemeye ve baglilik stratejilerini
gelistirmeye yardimcr olur. Bu veri, miisteri iligkisinin siiresini ve davranis
degisikliklerini izlemek i¢in kullanilir.

Education: Miisterinin egitim diizeyini belirten bu degisken, lise, liniversite,
yilksek lisans gibi kategorilere sahiptir. Education, isletmenin miisteri
demografiklerini analiz etmesine, pazarlama kampanyalarini 6zellestirmesine ve
hedef kitle segmentasyonunu gelistirmesine yardimci olur. Egitim diizeyi, miisteri
davraniglar1 ve tercihlerini etkiler.

Marital: Miisterinin medeni durumunu gosteren bu degisken, evli, bekar,
bosanmig gibi durumlart belirtir. Marital, miisteri segmentasyonunu iyilestirmeye,
pazarlama stratejilerini Ozellestirmeye ve miisteri ihtiyaglarini anlamaya yardimei
olur. Bu veri, demografik analizler ve pazarlama hedeflemeleri i¢in kritiktir.

Kidhome: Miisterinin evindeki kiigiik ¢ocuk sayisini (genellikle 0-12 yas)
gosteren bu degisken, isletmenin misteri segmentlerini analiz etmesine, ¢ocuklu

ailelere 6zel kampanyalar gelistirmesine ve iriin/hizmet sunmasina yardimci
olur. Bu veri, aile yapisina gére miisteri davraniglarini anlamak i¢in kullanilir.

Teenhome: Miisterinin evindeki ergen ¢ocuk sayisini (genellikle 13-18 yas)
gosteren bu degisken, ergen cocuklu ailelere yonelik pazarlama stratejilerini
gelistirmeye, miisteri segmentasyonunu iyilestirmeye ve {riin/hizmet tekliflerini
optimize etmeye yardimei olur. Bu veri, miisteri demografik analizleri igin 6nemlidir.

Income: Miisterinin yillik hane gelirini ifade eden bu degisken, miisterinin
hane halkinin toplam yillik gelirini gosterir. Income, isletmenin miisteri sSegmentlerini
gelir diizeyine gore analiz etmesine, fiyatlandirma stratejilerini belirlemesine ve gelir
diizeyine gore Ozellestirilmis pazarlama kampanyalar1 gelistirmesine yardimci olur.
Bu veri, miisteri davraniglar1 ve harcama aliskanliklar1 {izerinde 6nemli bir etkiye

sahip olabilir.
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MntFishProducts: MntFishProducts, miisterinin son 2 yilda balik iiriinlerine
harcadig1 miktar1 gosteren bir degiskendir. Bu veri, isletmenin balik iiriinleri talebini
analiz etmesine, iirlin stoklarini yOnetmesine ve pazarlama stratejilerini balik
tirtinlerine yonelik optimize etmesine yardimc1 olur. Miisteri harcama aliskanliklarini
ve tercihlerini anlamak i¢in 6nemlidir.

MntMeatProducts: Miisterinin son 2 yilda et {iriinlerine harcadigi miktari
gosteren bir degiskendir. Bu veri, isletmenin et tiriinleri talebini analiz etmesine, stok
yonetimini iyilestirmesine ve et irilinlerine yonelik pazarlama stratejilerini
gelistirmesine yardimci olur. Misteri tercihleri ve harcama davraniglarini anlamak igin
Oonemlidir.

MntFruits: Miisterinin son 2 yilda meyve iiriinlerine harcadigi miktari gsteren
bir degiskendir. Bu veri, isletmenin meyve lriinleri talebini analiz etmesine, stok
yOnetimini optimize etmesine ve meyve lriinlerine yonelik pazarlama stratejilerini
gelistirmesine yardimci olur. Miisteri harcama aliskanliklarini ve tercihlerini anlamak
i¢in onemlidir.

MntSweetProducts: Miisterinin son 2 yilda tath {irlinlere harcadigi miktari
gosterir. Bu veri, isletmenin tath {riinleri talebini analiz etmesine, stok yonetimini
lyilestirmesine ve pazarlama stratejilerini bu Triinlere gore optimize etmesine
yardimei olur, miisteri tercihleri ve harcama aligkanliklarini anlamak i¢in 6nemlidir.

MntWines: Miisterinin son 2 yilda sarap iriinlerine harcadigi miktar1 gosterir.
Bu veri, isletmenin sarap iriinleri talebini analiz etmesine, stok yonetimini optimize
etmesine ve sarap Uriinlerine yonelik pazarlama stratejilerini gelistirmesine yardimci
olur. Miisteri harcama aliskanliklarini ve tercihlerini anlamak i¢in 6nemlidir.

MntGoldProds: Miisterinin son 2 yilda altin {irtinlere harcadigi miktar1 gosterir.
Bu veri, isletmenin altin {iriinleri talebini analiz etmesine, stok yoOnetimini
lyilestirmesine ve pazarlama stratejilerini bu {irlinlere gore optimize etmesine
yardimci olur. Misteri tercihleri ve harcama davraniglari tizerinde énemli bir etkiye
sahiptir.

NumDealsPurchases: Kampanya siiresince miisterilerin indirimli irlinler satin
aldig1 toplam aligveris sayisini ifade eder. Bu veri, isletmenin indirim kampanyalarinin
etkinligini degerlendirmesine, miisteri davranislarin1 analiz etmesine ve gelecekteki

indirim stratejilerini optimize etmesine yardime1 olur.
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NumCatalogPurchases: Bu degisken miisterilerin katalog aracilifiyla yaptigi
toplam aligveris sayisini ifade eder. Kataloglar genellikle yazili ve dijital formatlarda
sunulur. Miisterilere triinlerin listesi, agiklamalari, fiyatlar1 ve siparis bilgileri
hakkinda bilgi saglar. Bu degisken kataloglarin etkinligini degerlendirmek, miisteri
tercihlerini anlamak ve katalog kullanimini tesvik etmek i¢in kullanilabilir.

NumStorePurchases: Bu degisken belirli bir perakende magazasinda
miisterilerin fiziksel magazaya gelerek gerceklestirdikleri toplam aligverisi sayisini
ifade eder. Magazanin ziyaretgi trafigini degerlendirmek, satis performansini izlemek,
misteri tercihlerini anlamak ve magaza i¢i pazarlama stratejilerini gelistirmek igin
kullanilir. Ayrica, online alisveris veya diger satis kanallariyla karsilastirmak amaciyla
kullanilarak, farkl satis yontemlerinin etkinligini karsilagtirmak da miimkiindiir.

NumWebPurchases: Bu degisken, bir isletmenin veya perakende magazasinin
internet sitesi aracilifiyla gerceklestirilen toplam aligveris sayisini ifade eder.
Isletmenin online satis performansini izlemesine, web sitesi trafigini analiz etmesine,
miisteri davraniglarini anlamasina ve online pazarlama stratejilerini gelistirmesine
yardimect1 olur.

NumWebVisitsMonth: Bu degisken, belirli son bir ayda sirketin web sitesini
ziyaret eden toplam ziyaret¢i sayisini ifade eder. Sirketin web sitesi trafigini
6lgmesine, web sitesi etkinligini degerlendirmesine ve dijital pazarlama stratejilerini
optimize etmesine yardimei olur.

Recency: Miisterinin veya kullanicinin son aligverisini yapmasindan itibaren
gecen giin sayisim ifade eder. Isletmenin miisteri sadakatini degerlendirmesine,
aligveris sikligin1 analiz etmesine ve miisteri davraniglarin1 anlamasina yardimei olur.
Ornegin, bir miisterinin son alisverisiyle gecen siire ne kadar uzunsa, bu miisterinin
potansiyel olarak kaybolma riski daha yiiksek olabilir. Bu nedenle, bu degisken
isletmeler i¢in miisteri iligkileri yonetiminde ve pazarlama stratejilerinde 6nemli bir
gosterge olarak kullanilir.

SelectedCampaign: Miisterinin hangi kampanyaya yanit verdigini gdsteren
hedef degiskendir. Miisteri kampanyay1 kabul ettiyse 1 aksi takdirde 0 degerini
dondiiren binary bir degisken tliriindedir.
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3.1.3. Veri On Isleme Siireci (Data Pre-processing)

Veri 6n isleme siireci makine 6grenmesi adimlarinin en énemli bdliimiinii
olusturan adimlardan biridir. Karmasik ve islenmemis veri temel (base) model olarak
makine 6grenmesi algoritmasina dogrudan analiz yapilmasi igin verildiginde analizin
tahmin performansi ve giivenirligi diisiik olacak ve bu da ¢alismanin basarili bir sonug
vermemesine neden olacaktir. Bu sebeple makine Ogrenmesi yoOntemleri
kullanilmadan once calismada kullanilacak veri setinin analiz igin uygun hale
getirilmesi esastir. Bu ¢aligmada makine Ogrenmesi algoritmasina uygun hale
getirilecek olan veri setinin 6n isleme adimlar1 detaylica anlatilacaktir.

Bu calismada genis kiitliphane destegi bulunan, veri analizi ve bilimsel
yetenekleri giiglii olan ve kod okunabilirligi kolay olan Python programlama dili
kullanildi. Calismada veri 6n isleme adimlari i¢in kullanilan kiitiiphaneler import
edildi. Bu kiitiiphaneler sunlardir:

NumPy: Sayisal hesaplamalar ve cok boyutlu diziler iizerinde yiiksek
performans islemler icin kullanilir. Bu kiitiiphane lineer cebir, istatistik ve
matematiksel islemlerde alt yapi1 saglar.

Pandas: Veri manipiilasyonu i¢in kullanilan bu kiitiiphane veri kaynaklariyla
entegrasyon saglar. VVeri 6n isleme siirecinde sik¢a kullanilan bir kiitiiphanedir. Verileri
filtreleme, gruplama ve doniistiirme gibi islevleri sunar.

Matplotlib: Bu kiitiiphane verileri gorsellestirmek i¢in kullanilan bir
kiittiphanedir. Cizimler, grafikler ve cesitli gorseller olusturarak 6zellestirilmesine
olanak tanir. Gorsellerin kaydedilmesi ve paylasilmasi i¢in araglar sunar.

Seaborn: Bu kiitiiphane matplotlib kiitithanesi iizerine insa edilmis kolay
kullanilabilen grafikler olusturan gorsellestirme kiitiiphanesidir. Matplotlib
kiitiiphanesine gore daha gelismis grafikler olusturulmasina olanak tanir. Istatistiksel
veri gorsellestirmeleri i¢in kullanilir. Veri kesfi ve verinin dagiliminin gdsterilmesi
gibi islemlerde kullanilir.

Scikit-learn (sklearn): Bu kiitiiphane makine Ogrenimi algoritmalarin
barindirir. Siniflandirma, regresyon ve kiimele gibi gelismis makine 6grenmesi
yontemlerini destekler. Model se¢imi ve degerlendirilmesi adimlarinda islemleri

kolaylastirir.
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Datetime: Bu kiitiiphane veri seti igerisindeki zamansal iglemlerin yapilmasini
saglayan Python kiitliphanesidir. Python'da tarih ve saat bilgileriyle ¢alismak i¢in
kullanilan yerlesik bir modiildiir. Tarih ve saat verilerini olusturma, formatlama,
islemler yapma ve doniistiirme gibi islemler i¢in kullanilir.

Smote: makine 6grenmesi i¢in dengesiz veri setlerinde kullanilan bir over-
sampling yontemidir. Azinlik sinifindaki verilerin sayisini artirarak sinif dengesizligini
giderir. Bu islem, mevcut azinlik smifi Orneklerinden sentetik (yeni) Ornekler
olusturarak yapilir.

Asagidaki tabloda goriildiigii gibi ¢alisma igerisinde kullanilacak olan tiim

kiitiiphaneler, algoritmalar ve metrikler dncelikle ige aktarilmistir.
Sekil 14: Gerekli Kiitiiphanelerin i¢e Aktarilmasi

Inport numpy as np # linear algebra

Inport pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read_csv)
Inport matplot1b. pyplot as plt

Inport seaborn as sns

fron datetine inport datetine

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, HinMaxScaler

from sklearn.ensenble inport RandonForestClassifier

from catboost inport CatBoostClassifier

from xghoost iport XGBClassifier

from sklearn. tree iuport DecisionTreeClassifier

from sklearn.swm inport SV

from sklearn.metrics import f1_score, confusion_matrdx, accuracy_score, precision_recall curve, jaccard_score, natthens_corrcoef, auc, hanming_loss
from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier

from sklearn.netrics dmport multilabel confusion matrix

Inport matplotlib.pyplot as plt

from nblearn.over _sampling inport SHOTE

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Ardindan veri seti cagirilarak veri 6n isleme siirelerine gegilmistir. Asagida
veri setinin i¢e aktarilmasi i¢in fonksiyon olusturarak siireci dinamik hale getiren kod

blogu goriilmektedir.

73



Sekil 15: Veri Setinin ice Aktarilmasi

path =

def load_data(path):

"marketing_campaign.csv”

df= pd.read_csv(path,sep=";")

return df

# verli setini tanimla

df = load_data(path)

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu fonksiyon, belirtilen path parametresi ile verilen dosya yolundan csv

dosyasii ylikler ve bir pandas data frame olarak veriyi isler. sep="; “argliimani, csv

dosyasindaki verilerin noktali virgiil ile ayrildigim belirtir. Islem siiresini kisaltmak

adma load_data adiyla olusturulan bu fonksiyon daha sonrasinda dosya yolunu baska

bir veri seti adiyla tanimlayarak kolayca ¢agrilmasina olanak tanir.

Cagirdigimiz bu kod ile data frame’in ilk 5 gdzlemine g6z atip genel goriintii

incelenir. Degiskenlerin nasil olduguna bakilir. Veri setinin ham hali baslangicta 30

satirdan olusuyor.

Sekil 16: Genel Veri Setinin Goriintiilenmesi

ID VYear Birth Education Marital Status

0 35524 1957 Graduation Single
1 274 1954 Graduation Single
2 44 1965 Graduation Together
3 6182 1984 Graduation Together
4 5324 1981 PhD Married
2235 10870 1967 Graduation Married
2236 4001 1946 PhD Together
231 1n 1981 Graduation Divorced
2238 8235 1956 Master Together
2239 %405 1854 PhD Married

2240 rows x 27 columns

Income Kidhome Teenhome Dt Customer Recency MntWines

381380 0 0 2012-09-04 3%
463440 1 1 2014-03-08 38 M =
716130 0 0 2013-08-11 26
26646.0 1 0 2014-02-10 2% N =
582930 1 0 20140119 94
612230 0 1 20130612 46
640140 2 1 2014-06-10 56
369810 0 0 2014-01-25 91
692450 0 1 2014-01-24 3
528600 1 1 2012-10-15 40

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

635 .

426 .

.. NumCatalogPurchases NumStorePurchases NumWehVisitsMonth

10 4 7
1 2 3
2 10 4
0 4 6
3 6 5
3 4 5
2 5 7
3 13 ]
5] 10 3
1 4 7
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Asagida info kodu ile veri setinin genel yapist hakkinda bilgilendirmeler
sunar. Veri setinde bulunan 27 degiskenden 4 tanesi kategorik tiirde iken 23 degisken
sayisal tiirdeki verileri barindirmaktadir. Sayisal verileri barindiran 1 degisken
ondalikli  sayr formatindadir. Kabul edilen 2 kampanya birlestirilerek
selectedcampaign degiskeni olusturulmustur. Daha sonra bu kampanyalar veri
setinde yer kaplamamasi amaciyla disarda birakilmigtir. Ayn1 amag ile analizde
anlaml bir etki yaratmayacak bazi degiskenler hacmi ¢ogalmamasi i¢in veri setinden
atilmistir. Veri setinde nihai kalan 22 degisken mevcuttur. Veri setinde 2240 gézlem
mevcut olmast beklenirken Income degiskeninde 24 adet eksik gdzlem mevcuttur.

Ayn1 zamanda bu rapor data frame’in bellek kullanim1 hakkinda da bilgi sunar.

Sekil 17: Degiskenlere Ait Bilgilerin Gorilintiilenmesi
df .info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 2248 entries, 8 to 2239
Data columns (total 22 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype
=] ID 2248 non-null inte4
1 Year_Birth 2248 non-null int64
2 Education 2248 non-null object
3 Marital_ Status 2248 non-null object
a4 Income 2216 non-null floate4
5 Kidhome 2248 non-null int64
6 Teenhome 2248 non-null int64
7 Dt_Customer 2248 non-null object
8 Recency 2248 non-null int64
9 MntlWines 2248 non-null inte4
18 MntFruits 2248 non-null int64
11 MntMeatProducts 2248 non-null int64
12 MntFishProducts 2248 non-null inte4
13  MntSwestProducts 2248 non-null inte4
14 MntGoldProds 2248 non-null int64
15 MNumDealsPurchases 2248 non-null inte4
16 MNumkebPurchases 2248 non-null inte4

17 NumCatalogPurchases 2248 non-null int64
18 MNumStorePurchases 2248 non-null inte4
19  NumlkebVisitsMonth 2248 non-null inte4
28 Complain 2248 non-null int64
21 selectedcampaign 2248 non-null object
dtypes: float64(1l}, inte4(17), object(4)
memory usage: 385.1+ KB

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Veri seti genel olarak tanmitilip bazi genellemeler yapilmistir. Fakat verilerin
genel betimsel istatistiklerine bakarak farkli ¢ikarimlar da bulunarak verileri daha
detayli tanimak 6nemlidir. Asagidaki gorselde veri setine ait degiskenlerin betimsel

istatistikleri verilmistir.
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Veri setinde Income degiskeninde 24 adet eksik deger oldugu tespit edilmisti.
Eksik degerlerin nedenini anlamak ve bu eksikliklerin analiz {izerindeki etkisini
degerlendirmek 6nemlidir. Income, MntWines, MntMeatProducts, MntFishProducts,

MntSweetProducts ve MntGoldProds degiskeninde maksimum degerler
oldukca yiiksektir. Bu, veri setinde aykir1 degerlerin (outliers) varligina isaret
edebilir. Aykir1 degerler lizerinde durulmali ve aykir1 degerler tespit edilip modelden
uzaklastirilmali ya da bagka bir teknik ile model basarisini etkilemeyecek duruma
getirilmelidir. Complain degiskeninin ortalama degeri 0.009375°tir. Sifira yakin bir
ortalama degere sahip complain degiskeni veri setinin biiyiik bir kisminda 0 degeri
oldugunu sdylemektedir. Bu, miisterilerin genellikle sikayette bulunmadigin1 gosterir.
Ancak, bu diisik varyansli bir degisken oldugu dikkat ¢ekmektedir.
NumDealsPurchases degiskeninin ortalama degeri 2.325 ve maksimum degeri 15'tir.
Bu dagilim, bu degiskenin belirli miisteri segmentlerinde diisik alim yapma
egiliminde oldugunu ancak bazi miisterilerin daha fazla indirimli iiriin alim1 yaptigini
gosterebilir. Bu degiskenin genel etkisi ve alisveris davranislart {izerindeki

yansimalar1 dikkate alinmalidir.

Sekil 18: Veri Setinin Betimsel Istatistikleri

df.drop("ID", axis=1).describe().T

count mean std min 25% 50% 75% max
Year_Birth 22400 1968.805804 11984069 1893.0 1959.00 1970.0  1977.00 1896.0

Income 2216.0 52247251354 25173.076661 1730.0 35303.00 51381.5 68522.00 666666.0

Kidhome 2240.0 0444196 0.538398 0.0 0.00 0.0 1.00 2.0
Teenhome 2240.0 0.506250 0.544538 0.0 0.00 0.0 1.00 2.0
Recency 2240.0 49109375 28962453 0.0 24.00 48.0 74.00 99.0

MntWines 2240.0 303935714 336.597393 0.0 23.75 173.5 504.25 1493.0
MntFruits 2240.0 26302232 30.773434 0.0 1.00 2.0 33.00 180.0

MntMeatProducts 2240.0 166.950000 225715373 0.0 16.00 67.0 232.00 1725.0

MntFishProducts 2240.0 37.525446 54.628979 0.0 3.00 12.0 50.00 259.0
MntSweetProducts 2240.0 27.062946 41.280498 0.0 1.00 8.0 33.00 263.0
MntGoldProds 2240.0 44021875 52167439 0.0 S.00 24.0 56.00 362.0
NumDealsPurchases 2240.0 2.325000 1932238 0.0 1.00 2.0 3.00 15.0
NumWebPurchases 2240.0 4084821 2778714 0.0 2.00 4.0 6.00 27.0
NumCatalogPurchases 2240.0 2662054 2923101 0.0 0.00 2.0 4.00 28.0
NumStorePurchases 2240.0 3790179 3.250958 0.0 3.00 5.0 8.00 13.0
NumWebVisitsMonth 2240.0 3316518 2426645 0.0 3.00 6.0 7.00 20.0
Complain 2240.0 0.009375 0.096391 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Veri bilimi ve makine 6grenmesi siireglerinde veriyi anlamak ve analiz etmek
oldukca Onemlidir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin yiiksek performans
gosterebilmesi i¢in veriyi iyl analiz etmek gereklidir. Cilinkii makine 6grenmesi
siireclerinin en zaman alic1 kism1 veri manipiilasyonu kismidir. Bu kisimda gézden
kagan detaylar modelin yetersiz kalmasina sebep olabilir. Bu nedenle veri seti
titizlikle manipiile edilmelidir. Veri seti 0Ozelinde birlestirilerek olusturulan
selectedcampaign degiskeni 0 ve 1 degerlerinden olusur ve kampanya katilimini
temsil eder. 1 kampanyaya katilim durumunu temsil ederken 0 kampanyanin tercih

edilmedigini gosterir.

Sekil 19: Kampanyalarin Sayisi

df selectedcampaign walue_counts()
selectedcampaign

Be 1969

1e 183

281 184

11 59

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Selected campaign degiskeni igerisinde 4 farkli durumu barindirir. Bunlar
birinci kampanyanin kabul edilip ikinci kampanyanin kabul edilmemesi, ikinci
kampanyanin kabul edilip birinci kampanyanin kabul edilmemesi ve iki
kampanyanin da kabul edilmesi ya da kabul edilmemesi durumlarini ifade eder.

Veri setinde hi¢bir kampanyaya katilmayan 1969 kisi, her iki kampanyaya da
katilan 59 kisi mevcuttur. Birinci kampanyay1 tercih eden 108 kisi iken ikinci
kampanyay1 kabul eden 104 kisidir. Goriildiigii lizere bagimli degiskenimiz ¢oklu
siniflandirma prolemi igerir. Her smif arasinda dengeli bir dagilim s6z konusu
degildir. Dengesiz veri dagilimi tez kapsami igerisinde yer almadigindan dikkate

alinmayacaktir.
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Sekil 20: Egitim Durumu Degiskeni Histogram Grafigi

Education

Graduation 1127

PhD 486
Master 370

2n cycle 203

Basic EES

Mame: count, dtype: intea

<Axes: xlabel='Education’>
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Veri setimizde egitim durumu degiskeni, 4 farkli kategoriyi temsil
etmektedir. Bu kategorilere gore, lise mezunu 54, liniversite mezunu 1127, yiiksek
lisans 370, doktora 486 ve cift ana dal yapan 203 miisteri bulunmaktadir. Veri
dagilimma bakildiginda, iiniversite mezunu miisterilerin online kanallar lizerinden
daha fazla aligveris yaptigi gozlemlenmektedir. Miisterilerimizin biiyiikk bir kismi
tiniversite mezunu olmasina ragmen, yiiksek lisans ve doktora yapmis olanlarin
sayist da oldukga fazladir. Genel olarak, egitim seviyesi yiiksek bir miisteri kitlesine
sahip oldugumuz sdylenebilir. Bu durum, internet aligverisine olan egilimin, egitimli

kitle arasinda daha yogunlastigi seklinde yorumlanabilir.

Sekil 21: Yas Degiskeni Dagilim Grafigi
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Yas degiskeni, Year Birth degiskeninden tiiretilmistir. Bu tarih formatindaki
degiskenden, miisterilerin dogum yil1 ve ay1 kullanilarak yaslar1 hesaplanmis ve yeni
bir yas degiskeni olusturulmustur. Hesaplamalar, i¢cinde bulundugumuz yil goz
oniinde bulundurularak yapilmistir. Yas degiskeni, genel olarak normale yakin bir
dagilim sergilemekte ve cogunlukla miisteriler 45-60 yas araligindadir. 80 yas iizeri
yalnizca 2 misteri bulunmaktadir ve bu durum veri dagilimimi kismen
etkilemektedir. Ancak, azinlikta kaldiklar1 i¢in bu degerler veri setinden disarida
birakilabilir. Arastirilan konu ve model agisindan 6nemli olan degiskenlerin, model
performansim1  artirmak amaciyla aykiri degerlerden arindirilmasit  gerektigi
unutulmamalidir.

Sekil 22: Medeni Durum Degiskeni Histogram Grafigi

Marital Status
Married 264

Together S2e
Single 488
Divorced 232
Widow 77
Alone 3
Absurd 2
YOoLO 2

Mame: count, dtype: inte4
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Veri setimizdeki medeni durum degiskenine gore yapilan incelemeye gore, en
fazla miisterinin evli kategorisinde yer aldig1, en az miisterinin ise yolo kategorisinde
bulundugu goriilmektedir. Birlikte yasayanlar ve yalmiz olanlar kategorileri ise,
miisteri kitlesinin énemli bir kismini olusturmaktadir. Ozellikle balik, et, tatl gibi

iriinlerin satisa sunuldugu diisliniildiigiinde, aligveris yapan kitlenin daha ¢ok ev
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hayatina sahip bireylerden olustugu sdylenebilir. Evli ve birlikte yasayanlar
kategorilerinde yer alan kisiler, hane halki agisindan daha fazla tiiketime sahip

olduklart i¢in, sirketin siirekli miisterileri arasinda yer alabilirler.

Sekil 23: Cocuk Sayis1 Degiskenleri Histogram Grafigi
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Wame: count, dtype: int6d (array([e, 1, 2]), [Text(e, 6, "@°), Text(1, 8, L"), Text(2, @, '2')])
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Yukaridaki gorselde veri setinde yer alan Kidhome degiskenine gore, 1293
kisinin evinde kiigiik cocugu bulunmazken, 899 kisinin 1 ve 48 kisinin 2 kiigiik cocugu
bulunmaktadir. Teenhome degiskenine iliskin analizde ise, 1158 kisinin evinde ergen
cocugu olmadigi, 1030 kisinin 1 ergen ¢ocuga, 52 kisinin ise 2 ergen ¢ocuga sahip

oldugu goriilmiistiir.

Sekil 24: Miisteri Gruplart Dagilimi

Recency Kategorilerine Gore Kisi Sayisi
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0
Aktif Misteriler Kayip Misteriler Potansiyel Misteriler
Recency Kategorisi

Recency_Category
Potansiyel Misteriler 1318
Aktif Misteriler 724

Kaylp Misteriler 198

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Yukaridaki gorselde, miisterilerin Recency (yenilik) degerlerine gore Ti¢
kategoriye ayrilmig dagilimi sunulmaktadir. Aktif Misteriler, son 30 giin icinde
aligveris yapmig misterileri ifade ederken, Potansiyel Misteriler son 31-90 giin
arasinda aligveris yapmis miisterileri temsil etmektedir. Kayip Miisteriler ise 90
giinden daha uzun siiredir aligveris yapmamis olan miisterilerden olusmaktadir. AKtif
miisteri sayis1 1318, potansiyel miisteri sayis1 724 kisi ve kayip miisteri sayisi ise 198
kisiden olugmaktadir. Grafikten goriilecegi tizere, miisterilerin biiyiik bir kismi 'Aktif
Miisteriler' kategorisinde yer alirken, 'Kayip Miisteriler' kategorisi daha az bir
yogunluk gdstermektedir. Bu bulgular, miisteri sadakatini artirmaya yonelik
stratejilerin belirlenmesi ve kayip miisterilerle yeniden etkilesim kurmaya yonelik

calismalar i¢in yol gosterici olabilir.

Sekil 25: Toplam Kampanya Sayisi

# Mer kampanyanin sccilme toplamini hesaplama

campaign_totals =

for col in campaign_columns:
campaign_totals[col] = df col].sum()

Campaign_1 Secilme Sayisi: 167
Campaign_2 Secilme Sayisi: 163

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Sekil 26: Aylar Bazinda Kampanya Sayilari

# Kampanya bazinda se¢ilme sayisinl yazdirma
for campaign, total in campaign_totals.items():
print(f"{campaign’ Seg¢ilme Sayisi: total:")

Campaign_1 Campaign_2

Month

1 15 17
2 18 15
3 21 18
4 12 14
5 15 23
& 12 <]
7 = 4
a2 18 14
9 18 16
1@ 22 15
11 16 14
12 & 7

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Veri setimizdeki kampanya tercihleri incelendiginde, Kampanya 1'i 167
kisinin, Kampanya 2'yi ise 163 kisinin sectigi gozlemlenmistir. Her bir kampanyanin
aylara gore secilmesini iceren kisi sayilar1 tek tek incelenmistir. Bu veriler, her iKi
kampanyanin da birbirine olduk¢a yakin bir katilim aldigin1 ve miisterilerin kampanya
seciminde belirgin bir egilim gostermedigini ortaya koymaktadir. Burada belirtmek
gerekir ki, kampanyalar anonimdir ve her sirketin kendine 6zgii kampanyalarini
olusturabilecegi bir yapiya sahiptir. Bu durum, her sirketin kendi stratejilerine gore
Ozellestirilmis kampanyalar tasarlayabilecegi anlamina gelmektedir. Kampanya
secimlerinin yani sira, bu tercihler zamanla degisiklik gosterebileceginden, aylara gore

kampanya se¢imlerinin dagilimi daha ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Sekil 27: Kampanya Katilim Durumunun Aylara Gére Dagilimi

Aylara Gore Kampanya Secilme Sayilari

0 Kampanyalar

= Campaign_1
mmm Campaign 2

Segilme Sayisi
s

&

0

e 5 & & & S v 2 &
& F ¢ ¢ ¢ &S S
¥

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Grafik incelendiginde, her iki kampanyanin (Kampanya 1 ve Kampanya 2)
secim sayilart arasinda benzer bir trend izledigi goriilmektedir. Kampanya 1 ve
Kampanya 2 arasindaki farklar, her ayda belirli dl¢iide degiskenlik gostermektedir,
ancak her iki kampanya da yil boyunca benzer seviyelerde ilgi gérmektedir. Grafikte
dikkat ceken bir diger 6nemli nokta, o6zellikle Mart, Mayis ve Eyliil aylarinda
Kampanya 2'nin, diger aylara kiyasla daha yiiksek secim sayisina sahip oldugudur.
Haziran ve Temmuz gibi yaz aylarinda ise her iki kampanyanin se¢im sayilart daha
diistik kalmaktadir. Bu durum, sezonluk etkenlerin veya kampanya igeriginin
miisterilerin tercihlerinde nasil bir etki yarattigini gosterebilir. Kampanya 1 ise yilin
diger aylarinda, 6zellikle Ocak, Nisan ve Kasim aylarinda Kampanya 2 ile oldukca

yakin seviyelerde se¢im sayilar1 gostermektedir. Bununla birlikte, Kampanya 1'in baz1
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aylarda daha fazla ilgi gordiigii, 6zellikle Mart ve EKim gibi bahar aylarinda belirgin
bir sekilde goriilmektedir. Bu grafikteki veriler, kampanya stratejilerini belirlerken
zaman dilimlerine gore degisen miisteri ilgisini dikkate almanin Onemini
vurgulamaktadir.  Sirketler, mevsimsel egilimlere ve kampanyalarin aylik
performansina gore kampanya igeriklerini optimize edebilir, belirli dénemlerde daha

fazla dikkat ¢ekici kampanyalar sunabilirler.

3.2. EKSIK GOZLEMLER VE AYKIRI DEGERLERIN GiDERILMESI

Eksik gozlemler ve aykiri degerler, veri analizi ve modelleme siireclerinde
sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini etkileyen ©nemli unsurlardir. Eksik
gozlemler, veri setindeki bos veya eksik degerlerin varlig1 nedeniyle analitik siirecleri
olumsuz etkileyebilirken, aykir1 degerler ise veri setinin genel dagilimmdan 6nemli
Olglide sapma gosteren u¢ noktalar olarak tanimlanir. Bu tiir anormalilerin tespit
edilmesi ve uygun yontemlerle diizeltilmesi, modelin performansini artirmak ve daha

dogru sonuglar elde etmek i¢in kritik bir adimdir.

Eksik goézlemlerin yonetiminde, ortalama veya medyan gibi istatistiksel
yontemlerle doldurma, regresyon temelli tahmin yontemleri veya eksik veri igeren
gozlemlerin  ¢ikarilmast  gibi  stratejiler uygulanabilir.  Aykirt  degerlerin
temizlenmesinde ise Z-skoru, IQR (Interquartile Range) yontemi veya gorsel analiz
gibi tekniklerle aykiri noktalarin belirlenmesi ve gerektiginde veri setinden ¢ikarilmasi
ya da doniistiiriilmesi saglanir. Bu adimlar, veri kalitesini artirarak modelleme

stireglerine saglam bir temel olusturur.

3.2.1.Eksik Gozlemlerin Giderilmesi

Income degiskeninde tespit edilen 24 adet eksik deger degisken ozelinde
verilerin sayis1 genel veri setine oranla az oldugu i¢in degerlerimizi Income
stitunundaki degerlerin genel ortalamas: ile doldurduk. Income degiskeninin
ortalamas1 ve medyan1 birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in degisken igerisinde ug
degerler mevcut degildir. Dolayisiyla degiskenin genel yapisinin etkilenmeyecegi

g0z Oniine alinarak verilerin ortalama ya da medyan degerleriyle doldurulmasinda bir
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sakinca gorilmemektedir. Asagidaki kod satiriyla eksik degerleri ortalama ile

dolduruyoruz.

Sekil 28: Eksik Gozlemlerin Giderilmesi

df [ "Income”].fillna(df["Income”].mean(), inplace=True)

Eksik degerleri ortalama ile doldurduktan sonra 24 adet olarak gozlemlenen
eksik deger sayisi sifir olmustur. Bu durumda gelir degiskeni smiflara ayrilarak
aligveris yapan misteri kitlesinin gelir durumlart ve gelir siniflart hakkinda bilgi

sahibi oluruz. Bu inceleme analiz i¢in ¢ok 6nemli i¢ goriiler elde edilmesini saglar.

Sekil 29: Gelir Siniflar1 Histogram Grafigi

Incomea_Class

Medium 1272
High 828
Low 127
Abowve High 13

Gelir Siniflarina Goére Kisi Sayisi

1200

1000

Kisi Sayis

Medium
High

Low

Above High

Gelir sinifi

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Veri setimizdeki gelir degiskeni incelendiginde 4 ayri kategoriden olustugu
goriilmektedir. Kategoriler veri seti igerisinde gelir araliklarina gore elde edilmistir.
Bu smiflandirma igin gelir araliklar1 0-20,000 arast Low, 20,000-60,000 arasi
Medium, 60,000-100,000 High ve 100,000'in f{zeri Above High olarak
adlandirilmistir. Income degiskeni, bu araliklara gére Income Class adli yeni bir
kategorik degiskene doniistiiriilmiistiir. Her miisteri, gelir seviyesine gore uygun
simifa atanmistir. Veri seti igerisinde en ¢ok Medium kategorisi yer alirken en az
Above High kategorisi yer almaktadir. Dolayistyla 1272 miisterinin gelir durumu
aylik 20,000 ile 60,000 arasinda seyretmektedir. 13 miisteri ise 100,000 {izerinde
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gelir durumuna sahiptir. High kategorisine ait 828 miisterinin aylik geliri 60,000 ile
100,000 arasindadir. Veri setimizde 0 ile 20,000 arasinda olan Low kategorisinde
127 kisi bulunmakta ve azinligt olusturmaktadir. Buradan aligveris yapan
miisterilerimizin ¢ogunun iyi bir gelir diizeyine sahip oldugu ¢ikarimi yapilabilir.
Degiskenin genel dagilim yapisina bakilarak daha net anlasilacaktir.

Sekil 30: Gelir Dagilimi

Gelir Dagihimi
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Yukaridaki histogram grafigi, gelir dagilimini gostermektedir. Grafikten
gorildiigli tizere, verilerin biiylik bir kismi 0 ile 100.000 araliginda yogunlagmis
olup, daha yiiksek gelir seviyelerinde gozlem sayisi olduk¢a azdir. Ayrica, 100.000
ve tizerindeki degerler, veri setinde aykir1 degerler olabilecegini diigiindlirmektedir.
Bu durum, gelir dagiliminda asimetrik bir yap1 ve potansiyel aykir1 degerlerin
varligia isaret etmektedir. Aykir1 degerlerin dogrulanmasi ve gerekli temizleme

islemlerinin yapilmasi, analizin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemlidir.

3.2.2 Aykiari Degerleri Temizlenmesi

Veri setimizde bazi degiskenlerde aykiri degerlerin bulunabilecegi tespit
edilmistir. Bu durumu daha ayritili bir sekilde incelemek i¢in Box-plot yontemi
kullanilmistir. Aykir1 degerler, model performansi agisindan biiylik bir Oneme
sahiptir ve bu tiir veriler modelin dogrulugunu olumsuz sekilde etkileyebilir. Bu

nedenle, aykir1 degerlerin tespiti ve giderilmesi kritik bir adimdir. Box-plot grafigi,
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veri setindeki aykirt degerleri belirlemede etkili bir aragtir; ¢linkii box-plot lizerinde
aykirt degerler genellikle nokta olarak gosterilir. Bu sayede, aykir1 degerlerin

nerelerde yogunlastigi gorsel olarak analiz edilebilir ve modelin dogrulugunu

artiracak onlemler alinabilir.

Sekil 31: Box-Plot Grafigi ile Aykir1 Degerlerin Gosterimi
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Sekil 32: Gelir Degiskeninin Dagilimi
Income Da@ilimi
175
150

125

100

Count

5

50

25

.

0 100000 200000 300000 400000 500000 &00000
Income

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
Yukaridaki box-plot grafiginde goriildiigii lizere 9 degiskenimizde aykiri

degerler mevcuttur. Aykir1 degerler, bir veri setindeki diger gozlemlerden belirgin

sekilde farkli olan veri noktalaridir. Bu tiir degerler, veri analizinde ve model
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olusturma siireglerinde cesitli sorunlara neden olabilir. Ozellikle ortalama, varyans
gibi istatistiksel 6l¢iimleri yaniltabilir ve veri modellemelerinde hatali sonuglara yol
acabilirler. Bu nedenle aykir1 degerlerin belirlenmesi ve uygun sekilde ele alinmasi
blyiik 6nem tasir. Bu aykir1 degerlerden kurtulmak i¢in asagidaki kod satirinda

yazilan fonksiyon ile IQR (Interquartile Range) yontemi kullanilir.

Sekil 33: Aykir1 Degerlerin Temizlenmesi

def outlier_handle{df, columns):

for column in columns:
# IQR hesapla
Q1 = df[column].quantile(@.25)
03 = df[column].quantile(8.75)
IoR = Q3 - 01

# Aykiri degerlerin alt ve ist sinirlarini hesapla
lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IOR

# Aykiri degerleri alt ve ist sinirlara egitle
df[column] = df[column].apply(lambda x: lower_bound if x < lower_bound else upper_bound if x > upper_bound else x)

return df

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

IQR, verinin ortadaki %50'lik boliimiinii temsil eden g¢eyrekler arasi araligi
ifade eder. Bu yontem, aykir1 degerleri tespit etmek i¢in sik¢a kullanilir. IQR
yontemiyle, verinin 1. ve 3. ceyrekleri arasindaki fark hesaplanir ve bu fark
kullanilarak aykir1 degerlerin tespit edilmesi i¢in alt ve iist sinirlar belirlenir. Q3 ile
Q1 arasindaki fark alinarak hesaplanir ve bu deger veri setinin ortadaki %50'sindeki
degerlerin dagilimimi 6lger. Kisaca IQR, veri setinin ilk ¢eyregi ile son ¢eyregini
kapsayan degerlerin medyanidir.

IQR = Q3 — Q1 seklinde ifade edilir.

Aykiri degerlerin sinirlarini ise alt sinir ve iist sinir belirleyerek yapar. Eger bir
veri noktasi alt veya list sinirlarin disinda kaliyorsa o veri noktasi aykiri deger olarak
kabul edilir.

Alt Sinir: Q1 - 1,5 * IQR Ust Sinir: Q3 + 1,5 * IQR

Boylelikle IQR yontemi ile alt simirin altinda olan degerler alt sinira st
sinirin iistiinde olan deger iist sinira esitlendi.IQR yontemi hesaplamasi kolay ve
anlasilir bir yontemdir. Ortalama ve standart sapma gibi 6l¢iilere gore ug degerlere
kars1 daha az duyarlidir. Ciinkii medyan ve ¢eyrek degerler kullanilarak hesaplanir.

Aykir1 degerlere sahip oldugu tespit edilen 9 degisken IQR yoOntemi ile
temizlenmistir. Aykir1 degerlerden temizlenen veri setindeki degiskenlerin box-plot

grafikleri asagidaki gibidir.
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Sekil 34: Box-Plot Grafigi ile Aykir1 Degerler Temizlendikten Sonra Gosterim
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Goriildugi gibi veri setinde artik aykiri degerler s6z konusu degildir. Bu
durum modelin daha dogru ¢alismasini saglayacaktir. Aykirt degerlerden arindirilan
Income degiskeni normal dagilima yaklasmistir. Veri setinin aykiri degerlerden

arindirilmasi isleminden sonra normal dagilima yaklasan Income degiskeni asagidaki
gibidir.

Sekil 35: Aykir1 Degerler Temizlendikten Sonra Gelir Degiskeni Dagilimi
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Gelir degiskeninin dagilimini gosteren histogram grafiginden de anlasilacag
gibi misterilerimizin aylik geliri 40,000 ile 60,000 arasinda yogunlagmaktadir.
Normal dagilima yakin olan bu grafikten miisterilerimizin ¢ogunun gelir durumunun
ortalama olarak birbirine yakin oldugunu soyleyebiliriz.

Gelir siniflarina gore yapilan bu dagilim, miisteri segmentasyonu agisindan
onemli bir veri sunmakta olup, sirketlerin farkli gelir diizeylerine yonelik stratejiler
gelistirmelerine yardimci olabilir. Bu tiir bir analiz, miisteri gruplarinin aligveris
aligkanliklar1 ve tiiketim davramiglar1 iizerinde etkili olabilir, bdylece daha

hedeflenmis kampanyalar olusturulabilir.

3.4. KORELASYON ANALIiZi

Korelasyon, iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniinii ve giiciinii
gosteren bir istatistiksel Olciidiir. Korelasyon katsayist genellikle —1 ile +1 arasinda
bir deger alir:

e Pozitif korelasyon (0 < r < 1): Bir degisken artarken digerinin de arttigini
ifade eder.

 Negatif korelasyon (—1 < r < 0): Bir degisken artarken digerinin azaldigin
belirtir.

« Korelasyon yok (r =0 r): ki degisken arasinda anlaml bir iliski olmadigini

gosterir.
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Sekil 36: Korelasyon Analizi

Korelasyon Matrisi

Income
Kidhome [-0.43
1.00
Teenhome | 0.02 [-0.04
Recency |-0.00|0.01 |0.02 0.75
MntWines -0.50| 0.00 | 0.02
. - 0.50
MntFruits |0.43 [-0.37|-0.18|-0.00 | 0.39
MntMeatProducts 0.44|-0.26 | 0.02
=-0.25
MntFishProducts | 0.44 |-0.39|-0.20 | 0.00 [ 0.40
MntSweetProducts |0.44 |-0.37|-0.16 | 0.02 | 0.39 0.52 - 0.00
MntGoldPreds |0.32|-0.35|-0.02 | 0.02 | 0.39 | 0.39 | 0.35 (0.42 | 0.37
- -0.25
NumDealsPurchases (-0.08(0.22 | 0.39 |-0.00|0.01 |-0.13-0.12 |-0.14 |-0.12| 0.05
NumWebPurchases | 0.38 |-0.36| 0.16 |-0.01 0.30)0.29 | 0.29 [ 0.35 | 0.42 | 0.23 0.50
NumCatalogPurchases 0.50|-0.11| 0.03 (L] 0.72 0.49 | 0.44 |-0.01|0.38
NumsStorePurchases |0.53 |-0.50| 0.05 | 0.00 0.46 | 0.48 | 0.46 | 0.45 | 0.38 | 0.07 | 0.50 | D.52 -0.75
NumWebVisitsMonth 0.45 | 0.13 |-0.02 |-0.32 [-0.42 -0.45 |-0.42|-0.25| 0.35 |-0.06 [0.52 |-0.43
=1.00
Complain (-0.03| 0.04 | 0.00 | 0.01 |-0.04|-0.01-0.02 |-0.02 |-0.02|-0.03 | 0.00 |-0.02|-0.02 |-0.02 | 0.02
Age |0.16 [-0.23|0.35 | 0.02 | 0.16 | 0.02 [ 0.03 | 0.04 | 0.02 | 0.06 | 0.06 | 0.15 | 0.12 [ 0.13 |-0.12 | 0.03
@ e 2 2 § 8 8 Z 8B %5 % % 8 % 5 £ 2
5 s 8 5§ £ 3 558 284§ 3 8852 “
o = £ o = el o k=1 ° o = = £ = = 5
£ =l c = = <] <] e =] o ] o o W
g g & E £ £ &£ £ 5 5 5 5 5 £ 5
& = = £ £ g & & & & 8 ¢
S a B D W o = -
g £ 25 38 85 3
=] = w0 a = © = 2
= = = [=] E < ] =
= £ E s O % E
2 = E 2 2
=

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu grafikte degiskenler arasindaki dogrusal iligkilerin korelasyon katsayilar
gosterilmektedir. Pozitif degerlere sahip katsayilar degiskenler arasinda dogru yonlii
iliski oldugunu, negatif katsayilar ise ters yonlii iliskiyi ifade eder. Grafikte renk
skalas1 kullanilarak korelasyon degerleri gorsel olarak desteklenmistir. Kirmizi
tonlar1 pozitif korelasyonlari, mavi tonlari ise negatif korelasyonlar1 gostermektedir.

Gelir (Income) degiskeni ile MntWines degiskeni arasinda 0.58 gibi yiiksek
pozitif bir korelasyon bulunmaktadir. Bu durum, geliri yiiksek bireylerin sarap
harcamalarinin daha fazla oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde gelir degiskeni
ile MntMeatProducts degiskeni arasinda 0.58 , NumCatalogPurchases degiskeni ile
0.59  giligli pozitif korelasyonlar gozlenmistir. Gelir seviyesi arttikca et
harcamalarinin ve satin almalarin arttig1 gortilmektedir.

Kidhome (evdeki ¢ocuk sayisi) ile Income arasinda -0.43 gibi anlamli bir
negatif korelasyon goriilmektedir. Bu, cocuk sayisinin artmasimin gelir seviyesini

sinirlandirabilecegini gostermektedir.
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Kidhome ve harcama degiskenleri arasinda negatif korelasyonlar
gozlenmistir. Ozellikle MntWines (-0.50), NumCatalogPurchase (-0.50) ve
NumStorePurchase (-0.50) gibi degiskenlerle ters yonli iliskiler, ¢ocuk sayisi
arttikca liiks ve gida harcamalarinin azaldigin1 gostermektedir.

Buradan dikkat edilecek olursa ¢ocuk sayisti ile en yliksek pozitif korelasyona
sahip olan degisken web site ziyareti sikligi degiskeni oldugu gorilebilir. Ayni
sekilde cocuk sayis1 degiskeninin indirimli alisverislerle de diger degiskenlere
nazaran giiclii olmayan pozitif bir iliskisi vardir. Dolayisiyla evde cocugu olan
miisterilerin - web siteyi siirekli ziyaret ederek indirim oldugu zamanlarda
aligverislerini gergeklestiren miisteriler oldugu goriiliir.

NumWebVisitsMonth degiskeni ile harcama degiskenleri arasinda giiclii
negatif  korelasyonlar ~dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle MntFruits (-0.42),
MntMeatProducts (-0.54) ve MntFishProducts (-0.45) gibi harcama kalemleri ile
belirgin ters yonde iligkiler gézlemlenmistir. Bu durum, web sitesi ziyaret sayisinin
artmasinin harcamalarla ters yonde bir iliski gosterdigini ortaya koymaktadir. Yani,
stk web ziyareti yapan bireylerin daha diisilk satin alma egiliminde olduklari
sOylenebilir.

NumCatalogPurchases degiskeni ile harcama degiskenleri arasinda ise yliksek
pozitif ~ korelasyonlar ~ bulunmustur.  Ornegin, MntMeatProducts  (0.72),
MntFishProducts (0.53) ve MntWines (0.64) gibi harcama kategorileriyle giiclii
iligkiler mevcut olup, bu da katalog iizerinden yapilan satin alimlarin harcama
tutarlarini dogrudan etkiledigini gdstermektedir.

Yas degiskeni ile harcama degiskenleri arasinda zayif negatif korelasyonlar
gbzlemlenmistir. Ozellikle MntWines (-0.16) ve Teenhome (-0.35) gibi harcama
kalemlerinde yasin ilerlemesiyle ve c¢ocuk sahibi olmakla birlikte harcama
miktarlariin azaldig1 goériilmektedir. Diger yandan, Income ile Age arasindaki 0.16
degeri, yas ile gelir arasinda hafif pozitif bir iliski oldugunu ortaya koymaktadir.

Ozetle, bu korelasyon matrisi, gelir seviyesinin bireylerin harcama
aliskanliklan iizerindeki etkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Gelir arttikga,
ozellikle liiks tiikketim ve katalog alisverislerinde bir artis gozlenirken, ¢ocuk sayisi
ve web ziyaret sikliginin harcamalar1 smirlayict bir etkiye sahip oldugu

anlasilmaktadir. Yasin ilerlemesi ise harcamalari azaltirken, gelir ile zayif bir pozitif
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iliski gosterdigi tespit edilmistir. Bu bulgular, bireylerin tiikketim aligkanliklar1 ve
gelir seviyelerine gore satin alma egilimlerini anlamak agisindan 6nemli ipuglar
sunmaktadir.

Complain ve Recency degiskenlerinin tim degiskenlerle notr bir iligkisi

olmasi1 sebebiyle model asamasinda modele dahil edilmeyebilir.

3.5. VERI AYIRMA, OLCEKLENDIRME VE KATEGORIK VERILERIN
ISLENMESI

Veri madenciligi ve makine 6grenimi siireclerinde, veri hazirligi kritik bir
asamadir ve bu siiregte veri ayirma, Ol¢eklendirme ve kategorik verilerin iglenmesi
onemli adimlar arasinda yer alir. Veri ayirma, modeli egitmek ve degerlendirmek
icin veri setini egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine bolmeyi icerir. Genellikle
%70-80'lik bir kisim egitim, geri kalani ise test ve dogrulama i¢in ayrilir. Bu yontem,
modelin genelleme kabiliyetini dlgmede biiyilkk énem tasir. Olgeklendirme ise
verilerdeki degiskenlerin farkli birimlerde olmasi nedeniyle modelin performansini
etkileyebilecek tutarsizliklari gidermeyi amaclar. Bunun i¢in  Min-Max
Normalizasyonu (degerlerin [0, 1] arahigmna sikistirilmasi) ve Z-Skor
Standardizasyonu (verilerin ortalamasinin 0, standart sapmasiin 1 olacak sekilde
yeniden olgeklendirilmesi) gibi yontemler kullanilir. Bunun yani sira, kategorik
degiskenlerin islenmesi i¢in kullanilan One-Hot Encoding (Tekil Kodlama), bu tiir
verilerin model tarafindan anlagilabilir hale getirilmesini saglar. One-Hot Encoding,
kategorik bir degiskenin her bir sinifin1 yeni bir siitun olarak temsil eder ve bu
stitunlara 0 veya 1 degerlerini atar. Veri ayirma, 6l¢eklendirme ve One-Hot Encoding
gibi veri hazirlik adimlari, modelleme siirecinin dogrulugunu ve giivenilirligini

artiran temel hazirlik islemleridir.

3.5.1. One-Hot Encoding Islemleri

OneHotEncoder, kategorik verileri ikili (binary) vektorlere doniistiirmek i¢in
kullanilan bir kodlama teknigidir. Bu teknik, modelin kategorik degiskenleri
anlamasina ve islemesine yardimci olur. Her kategori i¢in ayr1 bir siitun olusturur, bu

da modelin kategorik iliskileri 6grenmesini saglar. Bu yontem, ozellikle dogrusal
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modeller ve gradyan tabanli algoritmalarin daha verimli ¢alismasini saglar.

Veri setini tekrar gozden gegirdigimizde veri setinde bagimli degiskenimiz
hari¢ 4 adet degiskenin sayisal formatta olmadigi goriilmiistiir. Egitim durumunu
ifade eden Education degiskeni, medeni durumu ifade eden Marital_Status degiskeni,
gelir siniflarmi ifade eden Income Class degigskeni ve degerli miisteri gruplarin
iceren Recency Category degiskenleri kategorik veriler icermekte olup gerekli
dontistimlerin yapilmasi gerekmektedir. Her bir gozlem, ilgili kategoriye ait siitunda
1 olarak isaretlenir, diger siitunlarda ise 0 olarak kalir. Siiflar arasinda siralama ve
oncelik olmadigindan one-hot encoding yontemi ile kategorik degiskenlerin

dontigiimii yapilir.

Sekil 37: Veri Setindeki Degisken Tiplerinin Gosterimi

#  Column Mon-Mull Count Dtype
@ Education 2248 non-null object
1 Marital_status 2248 non-null object
2 Income 2248 non-null floates
3 Kidhome 2248 non-null intes
4  Teenhcme 2248 non-null intes
5 Recency 2248 non-null  intes
5 MntwWines 2248 non-null floates
7 MmtFruits 2248 non-null  floates
g MntMeatProducts 2248 non-null floates
9  MntrishProducts 2248 non-null  floates
18 MrtSweetProducts 2248 non-null floates
11 MmtGeoldProds 2248 non-null floates
12 NumDealsPurchases 2248 non-null floates
13 NumWebPurchases 2248 non-null floates
14 MNumCatalogPurchases 2248 non-null  floatesd
15 HumstorePurchases 2248 non-null intss
15 HumWebvisitsMmonth 2248 non-null floates
17 Complain 2248 non-null intes
18 selectedcampailgn 2248 non-null object
139 Age 2248 non-null floates
2@ Income_Class 2248 non-null category
21 Recency_Category 2248 non-null  object

dtypes: category(l), floate4£(12), inte4({s5}, object(s)
. memocry usage: 378.8+ KB

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 38: Kategorik Degiskenlerin Gosterimi

Education Marital_5tatus Income_Class Recency_Category

0  Graduation Simgle Medium  Potansiyel Misteriler
1 Graduation Simgle Medium Potansiyel Misteriler
2 Graduation Together High Aktif Miigteriler
3 Graduation Together Medium Aktif Muasteriler
4 PhD Married M edium Kayip Misgteriler
2235 Graduation “arrisd High Potansiyvel Misteriler
2236 PhD Together High Potansiyel Misteriler
2237 Graduation Divorced M edium Kayip Misteriler
2238 hlaster Together High Aktif Miigteriler
2239 BhD Married Medium  Potansiyel Misteriler

2240 rows = 4 columns

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Degisken dontisiimiinii gergeklestirirken yazilan kod blogu asagidaki gibidir.
Bu sayede kategorik verilerimiz her biri bir satirda olacak sekilde veri setine yeni

stitunlar eklenmis ve modelin anlayacagi formata doniistlirilmiistiir.

Sekil 39: One-Hot Encoding Islemi Uygulamasi

#0ne-Hot Encoder Iglemleri

encoder = OneHotEncoder(sparse=False)

encoded_data = encoder.fit_transform{df[[”Education”, "Marital_Status","Income_Class", "Recency_Category"]]) #I1gili siitunlari dénigtirme
encoded_df = pd.DataFrame(encoded_data, columns=encoder.get_feature_names_out(["Education", "Marital_Status","Income_Class", "Recency_Category”]))
df_encoded = pd.concat([df.drop(["Education", "Marital_Status",®Income_Class", "Recency_Category"], axis=1), encoded_df], axis=1]‘

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 40: One-Hot Encoding Uygulamasi Sonrasi Degiskenlerin Gosterimi

Education_2n

Cycle Education_Basic Education_Graduation Education_Master Education PhD Marital_Status_Absurd Marital Status_Alone Marital Status_Di

L] 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 00 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0
2 00 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0
3 00 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
2235 00 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2236 00 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
2237 oo 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2238 oo 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
2239 oo 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0

2240 rows x 20 columns
Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Veri hazirlama  siirecinde, One-Hot Encoding islemleri basartyla
tamamlanmistir. Ancak, Selected Campaign degiskeni hala object formatinda olup,
makine O6grenmesi modeli olusturulmadan 6nce bu degiskenin uygun bir formata
dontistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisim yapilmadig: takdirde, o6zellikle Grid
Search CV gibi yontemlerde hatalar ortaya ¢ikabilir. Ciinkii, ¢ok sinifli siniflandirma
problemi baglaminda, modelin bu tiir bir degiskenle calisabilmesi i¢in dogru bir
formatlama zorunludur. Bu baglamda, Selected Campaign degiskeni data frame
formatia doniistiirme islemi sonrasinda veriler daha diizenli ve analiz edilebilir hale
gelmistir. Makine d6grenmesi modelleri genellikle tablo benzeri yapilarla ¢alistigi igin,
verinin data frame formatinda sunulmast hem modelin giris verisi olarak
kullanilabilirligi acisindan hem de veri isleme adimlarinin uygulanabilirligi agisindan
onemlidir. Donilisiim islemleri tamamlandiktan sonra, veriler dl¢eklendirme (scaling)
adimiyla islenerek modelleme icin hazir hale getirilecektir. Bu siire¢, modelin
dogrulugunu artirmak ve hatasiz bir analiz gergeklestirmek adina kritik bir agamadir.

Asagidaki kod blogu yardimiyla ¢ok degiskenli siniflandirma problemi igeren

hedef degiskenim selectedcampaign liste formatina dontistiiriildi.

Sekil 41: Hedef Degiskeni Liste Formatina Cevirmek
df_encoded| "selectedcampaign”| = df_encoded| "selectedcampaign”|.apply(
lambda x: [int{i)} for i in x

|

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Dontisiim sonrast hedef degiskenim olan selectedcampaign [0,0], [0,1], [1,0] ,
[1,1] degerlerini i¢eren liste formatinda bir ¢ikt1 dondiiriir. Liste igerisindeki 1.indeks
kampanya 1 ‘i temsil ederken 2.indeks ise kampanya 2’i temsil etmektedir.

Liste formatina doniistiirdiigiimiiz hedef degiskenimizin data frame formatina

donistiirtildiigii kod blogu asagidaki gibidir.
Sekil 42: Yeni Olusturulan Degiskenin Encode Edilmis Data ile Birlestirilmesi
new_df = pd.DataFrane(df_encoded|"selectedcanpaion’ |, tolist(), columns=(f'canpaign_{it1}' for 1 in range(2)))

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Sekil 43: Donlistim Sonras1 Hedef Degisken Gosterimi

campaign_1 campaign_2

o 0 o
1 0 0
2 0 o
E 0 0
4 0 0

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Label encoder islemi yapilan degiskenim daha sonra encode edilen veri setinin
devamina eklenmistir. Doniisiim sonrasi olusturulan selected campaign degiskenlerin
den ilki kampanya 1 degiskeninin kabul edilip edilmemesi durumunu 0 ve 1’ler ile
temsil ederken digeri ise kampanya 2’nin kabul edilip edilmedigini gosteriyor.
Olusturulan bu yeni data frame degiskeni orijinal dataya pd.concat() fonskiyonu her

biri bir stitunu ifade edecek sekilde eklenmistir.

3.5.2. Veri Olceklendirme ve Egitim- Test Verisine Ayirma

Modeli 6lgeklendirmek tiim 6zelliklerin ayni aralikta olmasini saglayarak her

bir ozelligin modele esit katki saglamasma yardimeci olur. Makine Ogrenmesi
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modellerinde olduke¢a kritik bir adimdir, ¢iinkii 6zelliklerin farkli 6l¢ii birimlerinde
ve araliklarda olmasi, modelin 6grenme siirecinde dengesizlige neden olabilir.
Olgeklendirilmis verilerde modelin egitim siirecleri daha stabil olur ve model daha
iyi genelleme yapabilir. Ozelliklerin farkl1 dlgeklerde olmasi optimizasyon siirecinin
dengesiz ve yavas ilerlemesine yol acabilir. Ozellikle baz1 algoritmalar, verilerin ayn1
Olgeklerde olmasim1 bekler, aksi takdirde bazi oOzellikler daha fazla agirlik
kazanabilir, bu da modelin dogru 6grenmesini engelleyebilir.

Olgeklendirilmis veriler, 6zelliklerin birbirine esit sekilde katki saglamasina
imkan tanir ve modelin daha dengeli bir sekilde 6grenmesini saglar. Bu da modelin
daha hizli ve verimli egitim almasina olanak tanir. Ornegin, gradyan tabanl
algoritmalar (lojistik regresyon, sinir aglari) daha stabil ve hizli ¢alisirken, mesafe
tabanli yontemler (KNN, K-means) daha dogru sonuglar verebilir.

Modeli egitim ve test veri seti olarak ikiye ayirmak, makine 6grenimi siirecinde
modelin gergek diinyadaki performansini degerlendirebilmek i¢in Kritik bir yontemdir.
Bu islemde, veri seti rastgele secilerck egitim ve test seti olarak iki ayr1 kisma boliiniir.
Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilir ve modelin verilerdeki desenleri ve
iliskileri kavramasimi saglar. Test seti ise modelin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini bagimsiz bir veri kiimesinde sinamak icin ayrilir. Bu ayrim, modelin yeni
verilerle karsilastiginda nasil performans gosterecegini anlamamiza yardimci olur ve
asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme (underfitting) gibi problemleri tespit
etmeyi miimkiin kilar. Egitim ve test setleri arasindaki bu stratejik boliinme, modelin
giivenilirligini ve genel gecerliligini saglamak i¢in temel bir adimdir. Asagida veri
setinin MinMaxScaler fonksiyonuyla 6l¢eklenip egitim ve test veri seti olarak ikiye

ayrildigi kod blogu yer almaktadir.

Sekil 44: Verilerin Olgeklendirme ve Egitim- Test Veri Setlerinin Ayrilmasi

# MinMaxScaler ile badimsiz dediskenleri olgeklendirme

scaler = MinMaxScaler()

# Bafimsiz defiskenler (features)

X = df_encoded.drop(["selectedcampaign” ], axis=1l

# Bafimsiz dedigkenleri dlgeklendiriyoruz

X_scaled = scaler.fit_transform({X)

# Veriyi editim ve test elarak ayiriyoruz

X_train, ¥X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, vy, test_size=8.2, random_state=45)

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Bu kod blogunda, makine 6grenmesi modeli olusturulmadan 6nce veriyi
hazirlamak i¢in gerekli dlgeklendirme ve veri ayirma iglemleri gerceklestirilmistir.
Oncelikle, veri setindeki bagimsiz degiskenler (features) ve bagimli degiskenler
(target) belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler, modele girdi saglayan ozellikleri temsil
ederken, bagimli degiskenler siniflandirma ya da regresyon amaciyla modelin tahmin
edecegi ciktilardir. Bu calismada bagimli degiskenler, kampanya siniflarini temsil
eden iki ayr1 siitun olarak tanimlanmistir (campaign 1 ve campaign 2).

Bagimsiz degiskenler, farkli Glgeklerde degerlere sahip olabilecegi igin
MinMaxScaler kullanilarak [0, 1] araligina olgeklendirilmistir. Bu adim, ozellikle
gradyan tabanli algoritmalarin daha hizli ve kararli bir sekilde 6grenme saglamasi
icin gereklidir. Olgeklendirme islemi, df encoded adli veri ¢ergevesinden
selectedcampaign degiskeninin ¢ikarilmasiyla elde edilen bagimsiz degiskenlere
uygulanmigtir.

Daha sonra, Ol¢eklendirilmis bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenler,
egitim ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Bu islem, train_test split fonksiyonu ile
%380 egitim ve %20 test oraninda gergeklestirilmis ve islemin rastgeleligini kontrol
etmek icin bir sabitlik parametresi (random_state=45) kullanilmigtir. Egitim verisi,
modelin 6grenme siirecinde kullanilacakken, test verisi modelin genelleme
kabiliyetini degerlendirmek i¢in kullanilacaktir. Coklu ¢ikti destegine sahip bir
problem oldugu icin, bagimli degiskenler dogrudan iki siitunlu bir formatta
birakilmistir. Bu sayede, ¢ok sinifli kampanya tahmini yapmaya yonelik algoritmalar

i¢cin uygun bir veri yapisi saglanmstir.

3.5.3. Hiperparametre Optimizasyonu

Dogru hiper parametreler modelin genelleme yetenegini arttirir ve performans
olciitlerini iyilestirir. Ogrenme oram arttikca model daha iyi sonuglar verecedi ve
gercege yakinlasacagi i¢in model basarili olur. Modellerin daha iyi sonuglar vermesi
acisindan en iyi hiperparametre degerlerini belirleyip modelleri en optimum degerlerle
calistirmak model gegerliligi agisindan olduk¢a onemlidir. GridSearch, hiper
parametrelerin belirli ve sinirli bir deger araliginda oldugu durumlarda idealdir. Bu

yontem, tiim olast kombinasyonlar1 sistematik olarak test ederek, her bir
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kombinasyonun model performansi iizerindeki etkisini analiz eder. Ozellikle kiigiik
veri setleri veya hizli egitilebilen modellerle c¢alisirken, GridSearch'in tiim
kombinasyonlar1 denemesi pratik ve zaman agisindan verimli olabilir. Mevcut bir
modelin performansini iyilestirmek amaciyla en uygun hiperparametreleri bulmak
icin GridSearch sikga tercih edilir. GridSearchCV, belirlenen hiperparametre

araliginda tiim olasiliklar1 dener ve en iyi performansi saglayan parametreleri
tespit eder. Bu durum ayni1 zaman da modelin ezberlemesinin (overfit) ya da veriyi
hi¢ anlayamamasinin (underfit) oniine ge¢mek i¢inde yapilir. Hedef degiskenimiz
cok smifli siniflandirma problemine sahip oldugu i¢in birden fazla bagimli degiskeni
ayni anda tahmin etmek istedigimizde modelin parametreleri biraz degisebilir.
Bunun nedeni, her bagimli degiskenin ayri bir tahmin yapacak olmasidir. Coklu
smiflandirma problemlerinde (multi-class classification) parametrelerin ¢ogu yine
aynt olacaktir ancak bazi parametreler 6zel olarak coklu c¢ikti modelleri i¢in
uyarlanabilir.

Tez igerisinde kullanilan Random Forest, Desicion Tree, SVC, Xgboost ve
CatBoost algoritmalar1 i¢in Grid Search Cv yontemi kullanilarak hiperparametre
optimizasyonlar1 yapilmistir. Asagida, Random Forest algoritmasi i¢in kullanilacak

hiperparametrelerin se¢imi amaciyla yazilmis kod blogu gortilmektedir.

Sekil 45: Random Forest Algoritmasi i¢in Hiperparametre Optimizasyonu

param_grid =
egtimator__n_estimators':
estimator__max_depth': 2
estimator__min_samples_split @ 2
grid_search = Grid3earchCV(MultilutputClassifiser(RandomForestClassifier|random_state=45))
param_grid, scorilng= accuracy', cv=3]
grid_search.fitiX_train, y_train)

best_model = grid_search TESt_E?tlﬂitG'J

MultioutputClassifier{estimatocr=RandomForestClassifier{max_depth=18,
n_estimators=5a,
random_state=45))

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu kod blogunda, RandomForestClassifier modeli ile ¢oklu bagimh

degiskenlerin tahmin edilmesi amaciyla GridSearchCV kullanilarak hiperparametre
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optimizasyonu gerceklestirilmistir. Ik olarak, modelin n_estimators (agac sayisi),
max_depth (aga¢ derinligi) ve min_samples_split (bdlme i¢cin minimum 6rnek sayisi)
gibi hiperparametreleri belirli bir grid lizerinde taranmistir. GridSearchCV, her
parametre kombinasyonunu degerlendirerek en i1yi sonuglar1 elde etmek i¢in 3 kath
capraz dogrulama (cross-validation) kullanmistir. Egitim verisi lizerinde yapilan bu
islemin ardindan, en iyi parametrelerle egitilen model best estimator araciligiyla
se¢ilmis ve dogruluk orani ile degerlendirilmistir. Bu yontem, modelin dogrulugunu
artirarak daha saglam tahminler elde edilmesine yardimci olmustur. Bu sayede,
RandomForestClassifier modeli ¢oklu bagimli degiskenleri dogru bir sekilde tahmin
edebilecek sekilde optimize edilmistir. Burada max_depth degiskenimiz igin 10,
n_estimators degiskenimiz i¢in ve random_state degiskenimiz igin 45 degerleri en
uygun kombinasyonla se¢ilmis parametrelerimizdir.

Desicion tree algoritmasinda kullanilacak olan hiperparametre se¢imi igin

yazilmis kod blogu asagida goriilmektedir.

Sekil 46: Desicion Tree Algoritmasi i¢in Hiperparametre Optimizasyonu

param_grid =
criterion': ['gini’, “entropy’],
max_depth': [3, 4, 5, &],
min_samples_split®: [5, 18, 15],

min_samples_leaf': [3, 5, 7],
max_features': ['sqrt’, 'log2’, None],
ccp_alpha': [8.85, 8.1, 8.2

# Modeli olugturma ve GridSearchCV ile parametreleri optimize etme

dt = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(estimator=dt, param_grid=param_grid, cv=18, scoring='accuracy', n_jobs=-1, wverbose=1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

# En iyi parametreleri yazdlrmd
print("Best parameters found: *, grid_search.best_params_)

Best paraneters found: {'ccp alpha's 0,85, ‘criterion’: ‘entropy’, 'max depth”: 3, 'max_festures's Nong, 'min samples leaf's 3, ‘min_samples split': g}

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Oncelikle, hiperparametreler bir sézlik yapisinda tanimlanmistir. Bu
parametreler arasinda, bolme 6l¢iitii olarak kullanilan criterion (gini veya entropy),
karar agacinin maksimum derinligini smirlandiran max_depth (3, 5, 7, 10), bir
diigiimiin dallanabilmesi icin gereken minimum Ornek sayisin1 ifade eden
min_samples_split, yaprak diiglimiinde bulunmas1 gereken minimum 6rnek sayisini

belirten min_samples leaf, bolme sirasinda dikkate alinacak maksimum o6zellik
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sayisini tanimlayan max_features (sqrt, log2 veya sinirsiz) ve modelin karmasikligini
kontrol ederek daha iyi genelleme saglamayi amacglayan ccp alpha parametresi yer
almaktadir. Bu parametre ¢oklu smiflandirma problemlerinde daha dengeli ve
genellestirilebilir dallanma yapilar1 olusturmak icin idealdir.

Bu hiperparametrelerin optimize edilmesi i¢in GridSearchCV yontemi, 5 katl
capraz dogrulama (cv=5) ile uygulanmistir. Ayrica, islem siiresinin optimize
edilmesi igin tim islemci g¢ekirdeklerinin kullanilmasi saglanmistir (n_jobs=-1).
Optimizasyon islemi sirasinda model, egitim verileri iizerinde egitilmis ve en iyi
hiperparametre kombinasyonu belirlenmistir. Son olarak, en iyi parametreler
grid search.best params_ile elde edilmis ve bu degerler modelin performansini
artirmak i¢in kullanilmistir. Bu yontem, karar agacinin daha etkili ve genellenebilir
bir sekilde tahmin yapmasini saglamistir.

Bu islem sonucunde ccp alpha 0.05, criterion entropy, max_depth 3,
min_sample_leaf 3 ve min_sample_split 5 olacak sekilde en uygun kombinasyonla
sec¢ilmis parametrelerimizdir.

Support Vector Classifier algoritmasinda kullanilacak olan hiperparametre

secimi i¢in yazilmis kod blogu asagida goriilmektedir.

Sekil 47: Support Vector Classifier Algoritmasi i¢in Hiperparametre Optimizasyonu

param_grid =
svc__estimator__C': [B.1, 2, 1, 18],
svc__estimator__gamma’ : scale', 'auto’],
svec__estimator__kernel': ['rbf'],

# 4. GridSearchCV ile parametreleri optimize edelim (K-fold cross-validation kullaniyoruz)
grid_search = GridSearchCV(estimator=svc_pipeline, param_grid=param_grid, cv=18, scoring='accuracy', n_jobs=-1, verbose=1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

# 5. En iyi parametreyi yazdirma
print({"Best parameters found: *, grid_search.best_params_)

Best parameters found: {'svc_estimstor C': 2, 'swe_estimator_gamma': 'scale', svc_estimafor_kernel': 'rbf'}

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Belirlenen hiperparametreler arasinda, modelin karar sinirlarini kontrol eden
C (0.1, 2, 1 ve 10), kernel fonksiyonu i¢in gamma degeri (scale veya auto) ve kernel
tiiri olarak rbf (radial basis function) bulunmaktadir. Optimizasyon islemi, 10 kath

capraz dogrulama (cv=10) yontemiyle gerceklestirilmis ve modelin performansi
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dogruluk metrigi (accuracy) kullanilarak degerlendirilmistir. Islem siiresinin daha
verimli hale getirilmesi i¢in tim islemci ¢ekirdeklerinin kullanimi saglanmistir
(n_jobs=-1). Egitim verisi ilizerinde uygulanan bu siire¢ sonucunda, en iyi
hiperparametre kombinasyonu grid search.best params ile elde edilmis ve bu
parametreler, modelin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilmistir. Bu yontem, SVC
modelinin genelleme kabiliyetini gelistirmeyi amag¢lamaktadir.

Islem sonucunda svc__estimator ¢ 2, svc__estimator__gamma ‘scale’,
svc__estimator__kernel ‘rbf” olacak sekilde en uygun kombinasyonla seg¢ilmis
parametrelerimizdir.

CatBoost algoritmasinda kullanilacak olan hiperparametre se¢imi ig¢in

yazilmis kod blogu asagida goriilmektedir.

Sekil 48: CatBoost Algoritmasi i¢in Hiperparametre Optimizasyonu

# CatBoost modelini elusturuyoruz
catboost = CatBoostClassifier(learning_rate=8.1, iterations=588, depth=6, verbose=8)

# Hiperparametreler igin bir grid tanimliyoruz
F

param_grid =
estimator__learning_rate’: [8.81, 8.85, 8.1
estimator__depth': [4, 6, B8
estimator__iteraticons®: [588, 1888

# OneVsRestClassifier ile CatBoost'u sariyoruz

ovr_catboost = OneVsRestClassifier(catboost)

# GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu yaplyoruz

grid_search = GridSearchCV({ovr_catboost, param_grid, cw=5, n_jobs=-1)

grid_search. fit{X_train, y_train_bin)

# En iyi parametreleri yazdiriyoruz
print(f"Best parameters: {grid_search.best_params_}")

pest parameters: {'estimator_ depth': 4, 'estimator__iteraticns': ses, "estimator__learning rate': @.81}

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Model, c¢ok sinifli bir problem yapisina uygun hale getirilmek amaciyla
OneVsRestClassifier ile birlestirilmistir. Bu yontem, her bir siif i¢in bagimsiz bir
model egiterek ¢ok smifli siniflandirma problemini ¢c6zmeyi amacglamaktadir.

CatBoost modeline yonelik olarak, Ogrenme oranmi kontrol eden
learning_rate (0.01, 0.05, 0.1), agacin maksimum derinligini belirleyen depth (4, 6,

8) ve yineleme sayisim ifade eden iterations (500, 1000) hiperparametreleri

102



degerlendirilmistir.  Bu  hiperparametre =~ kombinasyonlarinin ~ performansi,
GridSearchCV yontemi kullanilarak 5 katli ¢apraz dogrulama (cv=5) ile optimize
edilmistir. Optimizasyon sirasinda islem siiresi ve hesaplama verimliligi agisindan
tiim islemci gekirdekleri kullanilmistir (n_jobs=-1).

Egitim verisi iizerinde uygulanan bu siire¢ sonucunda, en iyi hiperparametre
kombinasyonu grid_search.best params_ ile elde edilmis ve modelin dogrulugunu
artirmak i¢in bu parametreler kullanilmistir. Bu yontem, CatBoost modelinin
genelleme kabiliyetini artirmayr ve ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde daha
yiiksek performans saglamayi hedeflemektedir.

Islem sonucunda estimator _depth 4, estimator _iterations 500 ve estimator
__learning rate 0.01 olacak sekilde en wuygun kombinasyonla se¢ilmis
parametrelerimizdir.

Bu ¢alismada, XGBoost modelinin varsayilan hiperparametrelerle elde ettigi
sonuclar yiiksek dogruluk oranlarina ulastigi i¢in hiperparametre optimizasyonuna
gerek duyulmamistir. Varsayilan ayarlarla yapilan modelleme siirecinde,
XGBoost'un hizli hesaplama kabiliyeti ve genelleme yetenegi sayesinde,
siniflandirma performansinin tatmin edici diizeyde oldugu gozlemlenmistir. Bu
nedenle, hiperparametre arama islemi yapilmadan model dogrudan kullanilmis ve
sonuclar degerlendirilmistir. Bu yaklasim ,hem hesaplama maliyetlerini azaltmis

hem de modelleme siirecini hizlandirmistir.

3.5.4. Makine Ogrenmesi Modeli Olusturulmasi ve Performans Olgiitii

3.5.4.1. Random Forest Algoritmasi

Belirlenen hiperparametreler ile makine 6grenme algoritmasi olusturulur ve
algoritmalarin basar1 performanslar1 incelenir. Random Forest algoritmasinin temel
prensipleri, ensemble yapisi, bootstrap Ornekleme, rastgele oOzellik secimi ve
tahminlerin birlestirilmesi iizerine kuruludur. Algoritma, belirli sayida karar agacindan
olusan bir topluluk 6grenmesi modeli (ensemble) olusturur. Her agag, orijinal veri
setinden rastgele secilen bir alt kiime (bootstrap Orneklemesi) ile egitilir. Egitim
sirasinda bir¢cok karar agaci olusturarak ve olusan bireysel agaclarin ortalama

tahminini ¢ikararak ¢aligir. Bu yontem, her agacin farkl bir veri alt kiimesi lizerinde
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egitim almasimni saglayarak modelin genelleme yetenegini artirir. Ayrica, her bir
diiglimde tiim ozellikler arasindan rastgele secilen bir alt kiime kullanilarak en iyi
boliinme noktasi belirlenir. Bu da agaglarin birbirinden bagimsiz olmasini saglar ve
korelasyonlar1 azaltarak modelin performansini iyilestirir.

Random Forest, hem ikili (binary) hem de ¢ok smifli (multi-class)
siniflandirma problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen, gii¢lii ve esnek bir
topluluk 6grenme algoritmasidir.

Cok sinifli siniflandirma problemlerinde Random Forest, her karar agacinin
her sinifa ait olasilik tahminlerini hesaplamasina dayanir. Algoritma, bir 6rnegin
hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin tiim agaglardan gelen tahminlerin cogunluk
oylamasini alir. Bu yaklagim, veri setindeki siniflar arasinda dengesizlik olsa bile
genellikle iyi performans gosterir. Ayrica, her smifa ait tahmin olasiliklarini
birlestirerek smif olasilik dagilimlarii da g¢ikartabilir, bu da karar esiklerini
Ozellestirmeyi miimkiin kilar. Random Forest, veri setindeki sinif sayisindan
bagimsiz olarak, genellikle saglam, dogru ve yorumlanabilir sonuglar iireten bir
algoritmadir. Ozellikle, karmasik veri yapilarinda ve yiiksek boyutlu veri setlerinde
etkin bir se¢imdir.

Random Forest algoritmasi ¢ok etiketli bir siniflandirma problemi i¢in modeli
egitme, tahmin yapma ve performans degerlendirme islemlerini kapsamaktadir. Bu
siirecte model, veri setindeki bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki
iliskiyi 6grenir. Random Forest algoritmasi, dengesiz simif dagilimmi dengelemek
icin class_weight="balanced' parametresi ile uygulanmistir. Modelin dogrulugu,
precision, recall, F1-Score, Confision Matrix gibi klasik metriklerle 6l¢tilmiis, ayrica
Matthews Correlation Coefficient, Hamming Loss ve Precision-Recall AUC gibi ¢ok
etiketli siniflandirmaya 6zel metriklerle desteklenmistir. Siif dengesizligi g6z oniine
alinarak agirlikli ortalama yontemi kullanilmigtir. Modelin performans metriklerinin

ciktisi asagidaki gibidir.
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Sekil 49: Random Forest Algoritmasi i¢in Performans Metrikleri Ciktist

General Metrics:

o PO + Matthews Correlation Coefficient (MCC) for each label:
| Metric | value | Fommmoe Foommmoo Hoommoe +
} } } | Label | Metric | Value |
| Accuracy | @.993384 | t===== + ====1 ==+
Fo s Fommmmeees + | Label @ | MCC | @.o86882 |
| F1 Score (Weighted) | @.979212 | Fommmmmmm Fommmmmmm e fmmmmmmmmmm ¥
Frommmrm e Fommmmemees * | Label 1 | McC | ©.965927 |
| Precision (Weighted) |1 | I R e +
o Fommmm oo -
| Recall (Weighted) | ®.959458 | o
o P . Precision-Recall AUC for each label:
| Jaccard Score (Weighted) | @.952459 | Fomommmee- Fommmmmm oo oo +
oo mmmm e mmmm s T + | Label | Metric | Value |
| Hamming Loss | 8.e8334821 | 4===== + == ===+ +
oo i + | Label @ | Precision-Recall AUC | ©.983211 |
| Train Score | 1 | Fommmmmo oo mmmeie oo +
e Fommmmmmmes + | Label 1 | Precision-Recall AUC | @.9708982 |
| Test Score | @.993384 |

Hommmmmoo B e ommmoe +
oo Fommmmmmmoo -

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Accuracy degeri, modelin genel olarak dogru tahmin yapma oranini gosterir.
%99.33 modelin ¢ok basarili oldugunu ve test veri setindeki ¢ogu Ornegi dogru
siiflandirdigint gostermektedir.

F1 Score (weighted) degeri, precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik)
degerlerinin harmonik ortalamasini temsil eder. Agirlikli ortalama yodntemi
kullanildigr i¢in siif dengesizlikleri hesaba katilmistir. Bu skor modelin dengeli bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu deger modelin genel performansini
yansitir. 1.0’a yakin olmasi, modelin dengeli ve basarili tahminler yaptigin1 gosterir.

Precision (Weighted) kesinlik degeri, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne
kadariin dogru oldugunu gosterir. Agirlikli ortalama ile siniflar arasinda hesaplanan
bu deger, modelin pozitif tahminlerde %100 dogruluk sagladigini ifade etmektedir.
Bu sonug, modelin asir1 giivenli tahminlerde bulundugunu gosterir.

Recall (Weighted) duyarlilik degeri, modelin ger¢ek pozitif 6rneklerin ne
kadarini dogru tahmin ettigini 6lger. Agirlikli ortalama kullanildiginda %95.94 gibi
oldukea yiiksek bir deger elde edilmistir. Bu sonug, modelin tiim siniflardaki pozitif
orneklerin yaklasik %96 ‘sin1 basarili bir sekilde yakaladigini ifade eder.

Jaccard Score (Weighted) degeri, Jaccard skoru, gercek ve tahmin edilen
pozitif kiimeler arasindaki benzerligi Olger. Yiiksek bir degere sahiptir, bu da

siiflandirma performansinin basarili oldugunu kanitlar. Jaccard skor (%95.94),
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modelin pozitif siniflandirmalarda tutarl ve basarili oldugunu gostermektedir.

Hamming Loss degeri, yanls siiflandirilan etiket oranini 6lger. Bu deger ne
kadar diisiikse modelin basarisi o kadar yiiksektir. %0.33 gibi diisiik bir deger, cok
etiketli siniflandirmada yapilan hatalarin olduk¢a az oldugunu kanitlamaktadir.

MCC (Matthews Correlation Coefficient) degerleri ¢ok smifli smiflandirma
problemlerinde 6nemli bir metriktir. Siniflar aras1 uyumu ifade eder. Tablodan da
anlasilacagi gibi %96 ve %98 oranlar1 sinilar arasindaki uyumun ¢ok iyi oldugunu
gostermektedir.

Train Score ve Test Score degeri, modelin egitim ve test veri setlerinde
gosterdigi basariy1 dlger. Egitim skorunun 1.0 olmasi, modelin egitim setindeki tim
ornekleri dogru tahmin ettigini gosterir. Test skorunun 0.993304 olmasi ise modelin
test veri setinde de yiiksek dogrulukla performans gdsterdigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, modelin asir1 6grenme (overfitting) egiliminde olmadigin1 ve
genellestirilebilirliginin yiiksek oldugunu gosterir.

Ozetle, accuracy ve precision degerlerinin gok yiiksek olmasi, modelin biiyiik
oranda dogru ve giivenilir tahminler yaptigini, recall ve F1 Score'un yliksek olmasi,
modelin her siifta pozitif drnekleri biiyiik bir basariyla tahmin ettigini ve hamming
loss degerinin diisiik olmasi, modelin ¢ok etiketli simiflandirmada hatali tahmin
oraninin son derece az oldugunu gosterir. Rastgele orman algoritmasi bu ¢ok etiketli
simiflandirma probleminde {istiin performans sergilemis ve dogrulugu oldukca
yiiksek bir model olusturmustur.

Siniflarin  performanslart  ayr1 ayri incelenmek istenirse asagidaki

classification report ¢iktisindan incelenebilir.

Sekil 50: Random Forest Algoritmasi Classification Report Ciktis1

Classification Report:

precision recall fl-score  support

a 1.0@ B.98 a.99 42

1 1.0@ B.94 a.97 32

micro avg 1.00 B.96 B.93 74
macro avg 1.8a 2.96 a.98 74
weighted avg 1.0a 2.96 B.93 74
samples avg 8.13 2.13 @.13 74

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 51: Kesinlik-Duyarlilik Grafigi

Precision-Recall Curve for Label 0 Precision-Recall Curve for Label 1
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Precision-Recall egrileri, modelin siniflandirma performansini 6zellikle sinif
dengesizligi olan durumlarda degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Precision,
tahminlerin ne kadarmin dogru oldugunu Recall ise ger¢ekte dogru olanlarin ne
kadarinin yakalandigini 6lger.

Label 0, birinci kampanyay1 Label 1 ise ikinci kampanyayi temsil eder.
Kamyanya 1 ve kampanya 2 icin egri boyunca precision degeri biiyiikk dl¢tide 1.0
seviyesinde ilerlemekte ve recall degeri 1.0’a ulastiginda hafif bir disis
gostermektedir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) 0.99 olarak hesaplanmistir. Bu da
modelin iki smifta da miikemmele yakin performans gosterdigini ifade etmektedir.
Cok etiketli siniflandirma probleminde rastgele orman modelinin yiiksek performans
sergiledigini ve hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan tutarli sonuglar verdigini
dogrulamaktadir. Model, her iki etiket i¢in de sinif dengesizliklerinden etkilenmeden

basarili tahminler yapabilmistir.
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Sekil 52: Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Model, birinci kampanya (Label 0) igin gercekte kampanyanin kabul
edilmeme durumunu 406 6rnekte dogru bir sekilde 0 olarak tahmin etmistir. Model
simifi 0 iken yanliglikla 1 olarak tahmin edilen 6rnek yoktur. Gergekte kampanyanin
kabul edilme durumunu ifade eden 1 sinifinda 41 6rnegi dogru bir sekilde 1 olarak
tahmin etmistir. Model, gercekte kabul edilen smifi temsil eden kampanyay: 1

ornekte yanlislikla O olarak tahmin etmistir.

Model, ikinci kampanya (Label 1) igin gergekte kampanyanin kabul
edilmeme durumunu 406 6rnekte dogru bir sekilde 0 olarak tahmin etmistir. Model
simifi gergekte kampanyanin kabul edilmeme durumunu temsil ederken yanlslikla 1
olarak tahmin edilen 6rnek yoktur. Gergekte kampanyanin kabul edilme durumunu
ifade eden 1 sinifinda 41 6rnegi dogru bir sekilde 1 olarak tahmin etmistir. Model,
gercekte kabul edilen sinifi temsil eden kampanyay1 1 6rnekte yanlighikla O olarak
tahmin etmistir.

Bu sonuglar modelin kampanya 1 ve kampanya 2 i¢in yliksek dogruluk ve

giivenilir performans sundugunu gostermektedir.
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Sekil 53: Ozellik Onem Diizeyi Analizi

Feature Importance (Random Forest)
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu grafik, Random Forest modeli kullanilarak elde edilen 6znitelik 6nem
diizeylerini gostermektedir. Oznitelik 6nem diizeyleri, modelin tahmin yaparken
hangi degiskenlere daha fazla agirlik verdigini belirlemektedir.

Modelde en yiiksek onem diizeyine sahip Income (gelir) degiskenidir. Bu
durum, gelir seviyesinin kampanya se¢imini etkileyen en belirleyici faktorlerden biri
oldugunu gostermektedir.

Sarap ve et {riinlerine yapilan harcamalarin kampanya se¢imini belirlemede
diger Onemli degiskenler oldugunu belirtir. Bu da miisterilerin harcama
aliskanliklarinin 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gosterir.

Income Class Low degiskeni diisiikk gelir sinifinda yer almanin, kampanya
secimi lizerinde etkili bir faktor oldugunu gdsteren bir diger 6nemli faktordiir.

Katalog tizerinden yapilan aligverisler de, miisterilerin kampanyalara verdigi
tepkiyi etkileyen bir faktor oldugu goriilmektedir. Magazada yapilan alisveris
sayisinin, tatli ve meyve TUrlinlerine yapilan harcamalarin da belirli bir etkisi

gbzlemlenmistir.
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Evde yasayan c¢ocuk sayisi, egitim durumu, miisteri etkilesim durumu gibi
degiskenler modelde diisiikk 6nem diizeyine sahiptir.

Sikayet durumunu ifade eden complain degiskeninin kampanya seciminde
belirgin bir etkisi goriilmemektedir.

Bu sonuglar, miisteri harcamalar1 ve gelir seviyesinin kampanya se¢imini

belirlemede en kritik faktorler oldugunu ortaya koymaktadir.

3.5.4.2. Desicion Tree Algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi alanlarinda
kullanilan ve verileri siniflandirmak veya tahmin yapmak i¢in dallanma yapisi
kullanan bir algoritmadir. Bu algoritma, veri setindeki karar noktalarin1 belirleyerek
veriyi ¢esitli dallara ayirir. Her bir diigiim, bir 6zelligin belirli bir degeri tizerindeki
karar noktasin1 temsil ederken, dallar bu karara goére verinin nasil bdliinecegini
gosterir. En ugtaki yaprak diigtimler ise sinif etiketlerini veya tahmin edilen degerleri
belirtir. Karar agaci algoritmasi hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde
etkili olup, modelin anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir. Ancak, asir1 6grenme
(overfitting) gibi sorunlarla karsilasabilecegi i¢in dikkatli bir sekilde budanmasi
(pruning) gerekebilir. Agac yapisi, girdi Ozelliklerinin degeri temel alinarak veri
kiimesini alt kiimelere ayirir, dallar olusturur ve yaprak diigiimlere ulastiginda tahmin
edilen degerlerle biter. Cok degiskenli siniflandirma problemlerinde karar agaglari,
veriyi farkli degiskenler {izerinden bolerek siniflari tahminlemeye galisir. Model, her
diigiimde bir degisken secer ve bu degiskene bagl olarak bir esik degeri belirler.
Boliinme islemi birden fazla sinifa gore yapilir. Bu siireg, her i¢ diigiimde devam
eder ve model en homojen (en saf) boliinmeyi hedefler. Boliinme kriteri olarak Gini,
Bilgi Kazanci1 veya Entropi gibi yontemler kullanilir.

Karar agac1 algoritmasinin anlasilmasi ve gorsellestirilmesi kolaydir. Cok az
veri On islemesi gerektirir. Sayisal ve kategorik veriler ilizerinde oldukca giizel
performansa sahiptir. Ancak, asir1 uyuma meyillidir.

Bu algoritma 6zelinde asirt uyum (overfitting) probleminin Oniine ge¢gmek
icin hiperparametre optimizasyonu yapilmigtir. En uygun parametrelerle model

calistirilmis ¢ikt1 sonuglar1 ve performans metrikleri incelenmistir.
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Sekil 54: Desicion Tree Algoritmasi i¢in Performans Metrikleri Ciktisi

e EEE LR R e e - e Fommmmme +
| Metric | Valus | | Metric | Value |
t===== ===== p===== - t===== ===== =======% ====+
| Accuracy | ©.97@982 | | McC for Label @ | @.817957 |
e L L e fommmm oo + e T it e LT L Fommmmme +
| F1 Score (Weighted) | ©.89607% | | McC for Label 1 | 1 |
Fommmmmm oo fommmmmmmm + o TR +
| Jaccard Score (Weighted) | ©.824324 | | Precision-Recall AUC for Label @ | @.859747 |
e EEE LR R e e - e e Fommmmme +
| Hamming Loss | e.e145889 | | Precision-Recall AUC for Label 1 | 1 |
o m oo fommmmmmoo- + e e T oo +
| Training Score | B.97433 | | Training Score | @.97433 |
e EEE LR R e e - o oo +
| Test Score | B.97@982 | | Test Score | @.978982 |
o m oo fommmmmmoo- + o oo +

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Modelin performans metrikleri ¢ok sinifli siniflandirma problemi kapsaminda
ve siniflar aras1 dagilimin dengeli olmadigi bilinerek yorumlanmalidir.

Siniflar arasi dagilimi dengelemek amaciyla F1 score ve jaccard score
metrikleri agirliklandirilmis performans metrikleri olarak galistirilir.

Accuracy degeri %97,09 ¢cikmistir. Bu oran modelin test verisi iizerindeki
dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir.

Dogruluk metrigi, toplam dogru tahminlerin tiim gozlemlere oranmi ifade
eder. Ancak siniflar arasinda dengesizlik (imbalance) oldugunda yaniltici olabilir.

F1 score (weighted) degeri, modelin hem precision (kesinlik) hem de recall
(duyarlilik) metriklerini dikkate alarak ortalama performansini gosterir. F1 skorunun
yiiksek olmasi, siniflar arasinda dengeli performans elde edildigini ifade eder.

Jaccard score (weighted) degeri tahmin dogrulugunu ve tahminlerinin
%82’sinin Ortiistiigiinii gosterir. Bu skorun yiiksek olmasi, modelin basarili bir
siiflandirma yaptigini destekler.

Hamming Loss degerinin %1.4 olmasi yanlis siniflandirilan Grneklerin
oranin1 verir. Bu degerin 0’a yakin olmasi hatali tahminlerin ¢ok az oldugunu
gostermektedir.

MCC degeri smiflar arasindaki uyumu 6lgen gii¢lii bir metriktir. Cok simnifli
siniflandirma problemlerin ve dengesiz veri dagilimi s6z konusu olan siniflar i¢in
giiclii bir metriktir.

Kampanya 2 i¢in miikemmel bir sonu¢ vermesi dikkat cekmekte olup
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kampanya 1 igin ise %81 uyum gostermistir. Uyumun kampanya 1 &zelinde
mitkemmel olmast overfitting durumu olabilecegini diisiindiirdiigiinden diger
metrikler de incelenmelidir.

Egitim ve test skorlarmin birbirine ¢ok yakin olmasi, modelin overfitting
(asir1 6grenme) yapmadiginit ve veriye iyl genelleme yaptigini gosterse de diger
performans metriklerinden presicion ve recall degerleri incelenmelidir. Dengeli

olmayan veri setlerinde bu metrikler daha bilgilendirici olabilir.

Sekil 55: Precision — Recall- F1 Score Ciktisi

preﬁision recall fl-score  support
2] 1.80 .69 e.82 42
1 1.20 1.00 1.00 32

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu, modelin kampanya 2 i¢in tiim 6rnekleri dogru tahmin ettigini gosterir.
Ancak bu miikkemmel sonug¢ genelleme sorunu olduguna isaret edebilir.

Kampanya 1 i¢in precision degeri 1°dir. Bu durum kampanyanin kabul
edildigi halde kabul edilmemis gibi tahminlenen negatif sinif drneklerini ifade eden
orneklerin hepsinin dogru tahmin edildigini gosterir. Recall degerinin 0.69 olmasi ise
negatif smiftaki Orneklerin sadece %69’unu dogru tahmin ettigini gosterir. Bu
modelin bazi siniflar1 atladigini gosterir.

Kampanya 2 i¢in miikemmel performans varken, Kampanya 1 i¢in daha zayif
bir performans var. Bu durum, modelin Kampanya 2 'ye asirt uyum sagladigini
(overfitting) ve Kampanya 1°i yeterince Ogrenemedigini gosteriyor. Bu durum
asagida precision-recall curve grafiginde de acikga goriilmektedir. Model kampanya
2 egrisi icin basarili bir grafik olusturmus ancak kampanya 1 i¢in ayni basariyi

gosterememistir.
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Sekil 56: Kesinlik - Duyarlilik Grafigi

Precision-Recall Curve
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Modelin ne kadar 6rnegi dogru tahmin ettigini asagida confusion matrix

ciktisinda goriilmektedir.

Sekil 57: Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Confusion Matrix for Label 0 Confusion Matrix for Label 1

400 400

350 350
300

250 250

Actual

- 200 - 200
- 150 - 150
- 13 29 ~100 "~ 0 32 - 100
- 50 -50
-0 -0
0 1 0 . 1
Predicted Predicted

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Modelin performans: iki ayr1 karmagsiklik matrisi ile degerlendirilmistir.
Kampanya 1'i temsil eden (Label 0) matriste, model 406 dogru tahminle kampanyaya
katilmayan miisterileri dogru bir sekilde belirlemistir. Ayrica, 29 miisteriyi dogru bir

sekilde kampanyaya katilmis olarak tahmin ederken, 13 miisteriyi yanliglikla
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kampanyaya katilmamig olarak tahmin etmistir. Yanlis pozitif tahmin
bulunmamaktadir, yani model kampanyaya katilmayan miisterileri yanlislikla
katilmis olarak tahmin etmemistir.

Kampanya 2'yi temsil eden (Label 1) matriste ise model miikemmel bir
performans sergilemistir. Toplamda 416 miisterinin kampanyaya katilmadigini, 32
miisterinin ise katildigini dogru bir sekilde tahmin etmis ve hicbir yanlis tahminde
bulunmamistir. Genel olarak model, Kampanya 2'de hatasiz calisirken, Kampanya 1
i¢in kii¢iik bir hata oran1 gostermistir.

Bu durum, Kampanya 1 tahmin dogrulugunu iyilestirmeye yonelik

calismalar yapilabilecegini ortaya koymaktadir.

Ogrenme egrisi ile modelin veri setini ezberledigi (overfit) goriilmektedir.

Sekil 58: Decision Tree Algoritmas1 Ogrenme Egrisi
Ogrenme Eqgrisi
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu grafikte, modelin egitim ve test performansini gosteren 6grenme egrisi
incelenmigstir. Grafikte, egitim skoru (mavi) ve test skoru (kirmizi) degerlerinin
oldukca kisa bir egitim veri seti boyutundan sonra 1.0 seviyesine ulastigi ve
sabitlendigi goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim verisinde ve test verisinde

milkemmel bir performans sergiledigine isaret etmektedir. Ancak, skorlarin tam
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olarak 1.0 degerine ulasmasi, modelin veriyi ezberlemis olabilecegini ve asir1
O0grenme (overfitting) sorunuyla karsi karsiya kalindigini gostermektedir. Asirt
0grenme durumunda model, egitim verisindeki 6rnekleri ¢cok 1yi 6grendigi halde yeni
ve gercek diinya verilerinde genelleme yapma yetisini kaybedebilir. Bu nedenle,
modelin performansint daha giivenilir hale getirmek icin asir1 6grenmeyi azaltici
yontemler uygulanabilir.

Overfitting, ger¢ek diinyadaki bircok projede karsilasilan bir sorundur. Bu
sorunun Oniine gegebilmek i¢in tekrar hiperparametre optimiasyonu yapilip yeni
degerler ile model ¢aligtirllmistir. Bu, modelin karmasikligin1 azaltarak ezberleme
durumunun 6niine gegmeye caligilir. 5 katli ve 10 katli capraz dogrulama yapilarak
modelin dogrulama verisiyle tekrar test edilip ezberleme probleminin Oniine
gecilmeye calisilmistir. Veri setinde smiflar arasi veri dengesizligi s6z konusu
oldugu i¢in degiskenler tekrar agirliklandirilarak veri seti dengeli hale getirilmeye
caligtlmigtir.  Veri setinin 2240 gozlemden olusmakta oldugu g6z oOniinde
bulundurularak smote yontemiyle veri arttirma islemleri uygulanmaya calisilmustir.
Bu yontemlerle overfitting kismen giderildi ancak veri setinin sinirliligi nedeniyle
tamamen ¢oOziilemedi. Bu durum ileride daha biiyiik veri setleriyle yapilacak

calismalarda ele alinabilir.

3.5.4.3. XgBoost Algoritmasi

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), denetimli 6grenme algoritmalari
arasinda giiclii bir ara¢ olarak bilinir ve Ozellikle regresyon ve smiflandirma
problemlerinde genis bir uygulama alanina sahiptir. XGBoost, boosting
(gliclendirme) yontemine dayali bir algoritmadir ve temel olarak zayif 6grenicileri
(genellikle karar agaglar1) ardisik olarak egitir. Her yeni agag, onceki agaclarin
hatalarin1 diizeltmeye ¢alisarak modelin genel dogrulugunu artirmaya yonelik olarak
egitim yapilir. Bu siirecte, her bir agacin katkisi, agirlikli olarak hatal
siniflandirmalar1 diizelten veri noktalarina verilir, bdylece modelin performansi
zamanla iyilesir.

XGBoost'un calisma prensibi, gradient boosting yaklasimina dayalidir. Bu,
her yeni agacin Onceki modelin hatalarin1 minimize etmek i¢in gradyan diisiisi

(gradient descent) kullanarak 6grenmesini saglar. Bu sayede, model her iterasyonda
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daha iyi sonuglar iiretir ve overfitting (asir1 uyum) riski azalir. Ayrica, XGBoost’un
hiz ve performans agisindan olduk¢a verimli olmasi, onu ¢ok biiyiik veri setlerinde
bile tercih edilen bir algoritma haline getirmistir. Paralel islem yetenekleri, bellek
yonetimi ve Ozellestirilmis loss fonksiyonlar1 gibi optimizasyonlar da modelin
basarisini artiran unsurlardandir.

Cok siniflt siniflandirma problemlerindeki basarisi, XGBoost'un her bir sinif
icin bagimsiz karar agaclar1 olusturmasi ve ¢oklu etiketli siniflandirma sorunlarinda
dahi yiiksek dogruluk oranlar1 saglamasiyla kendini gosterir. Model, her smif i¢in
ayrt ayri agaclar ireterek siniflar arasi etkilesimleri ve siniflandirma hatalarini
basaril bir sekilde 6grenir. XGBoost, hem dogruluk hem de hiz agisindan, ¢ok siniflt
problemler i¢in genellikle gii¢lii bir performans sergileyerek, 6zellikle karmasik veri
setlerinde ve yiiksek boyutlu problemlerde etkin sonuglar elde edilmesine olanak
tanir.

XGBoost, dengesiz veri setlerinde yiiksek performans gosteren bir
algoritmadir. Bu tiir veri setlerinde genellikle bir smif ¢ok fazla 6rnek icerirken,
diger smiflar daha az 6rnege sahiptir. Bu dengesizlik, modelin nadir siniflar1 dogru
bir sekilde siniflandirma yetenegini olumsuz etkileyebilir. Dogru parametre ayarlari
ve On isleme teknikleri ile, nadir smiflarin dogru bir sekilde smiflandirilmasini
saglayarak, modelin genel basarimini arttirilabilir. Bununla birlikte, dengesiz veri
setleriyle c¢alisirken, sadece dogruluk gibi basit metriklerle degil, daha kapsamli
degerlendirme metrikleri ile modelin basarisint 6l¢gmek dnemlidir.

XgBoost algoritmasi c¢alistirilirken hiperparametre ayarlarinn yapilmasina
gerek duyulmamistir. Model en basit haliyle veri dengesizlikleri giderildikten sonra
gayet basarili bir sekilde caligmaktadir. Amag hiperparametre optimizasyonu
yapmadan da modelin ¢ok etiketli siniflandirma problemlerinde basarili oldugunu
gostermektir.

Ik olarak dengesiz veri setleri icin Smote (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) yontemiyle verinin yeniden rneklemesi yapilmstir. Ik basta her etiket
icin ayrt ayrt SMOTE uygulanmis, ardindan tiim etiketlerin yeniden 6rneklenmis
olan sonuglar1 birlestirilmistir.Smote, veri setindeki azinlik sinifin 6rneklerini
cogaltarak veri dengesizligini gidermeye c¢alisir. Bu adimlar, veri setindeki etiket

dengesizligini gidererek modelin her etiket {izerinde daha dengeli tahminler
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yapmasini saglar.

Sekil 59: Smote Yontemi Uygulama Ciktisi

Resampling for Label @...
Resampling for Label 1...

X _train_res shape: (3322, 39)
y_train_res shape: (1792, 2)
¥ _train_res shape: (3334, 39)
y_train_res shape: (3334,)

X_train_res shape: (3334, 39)
y_train_res_full shape: (3334, 2)

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Ik yeniden 6rnekleme isleminden sonra X_train_res veri setinin 3322 &rnek
ve 37 Ozellikten olustugunu, ancak y train res etiket setinin 1792 Ornekten
olustugunu gosteriyor. Ilk adimda, her etiket igin SMOTE uygulandiginda,
etiketlerin boyutlart arasinda uyumsuzluklar olugsmus. Ancak daha sonra bu
uyumsuzlugu ¢ézmek i¢in gerekli islem yapilmis ve sonunda her etiket i¢in eslesen
boyutlar elde edilmistir. Bu, SMOTE uygulandiktan sonra X train res veri setinin
yeniden orneklenerek 3334 6rnekle genisledigini gosteriyor. Ancak y_train_res etiket
setinin boyutunun, her etiketin tek boyutlu hale gelmesiyle (yani 1D array olarak)
degistigi  goriiliiyor. Son olarak, her 1iki etiket i¢in Ornekleme islemi
tamamlandiginda, X train res veri setinin 3334 Ornekle tamamlandigi ve
y_train _res_ full etiket setinin her iki etiket i¢in 3334 Grnek icerdigi belirtiliyor. Bu,
etiket setlerinin boyutlarinin diizgiin bir sekilde esitlendigini ve her etiketin yeniden
orneklenmis verileri dogru sekilde igerdigini gosteriyor.

Yapilan islemler sonrasinda olusturulan XgBoost algoritmasina ait ¢ikti

sonuglar1 agagida yer almaktadir.
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Sekil 60: XgBoost Algoritmasi i¢in Performans Metrikleri Ciktisi

e e EE R Hommmm e +
| Metric [ value | T Foomomeoes +
S + | Metric | value |
===== === =======3% ==+
| Accuracy | e.c07@45 | | MCC for Label @ | @.914177 |
e e EE R Hommmm e + e e .
| Precision (Micro) | 8.917557 | | Precision-Recall AUC for Label @ | @.966865 |
Fommm oo - + it Fommm e +
| Recall (Micro) | 8.977236 | | MCC for Label 1 | @.884803 |
o e + o Fommmmmmo +
| F1-Score (Micra) | ©.948457 | | Precision-Recall AUC for Label 1 | @.945@86 |
R oo " o Fommmmmmo +
| Jaccard Score (Micro) | ©.898356 | | Training Score | 0.998875 |
o P + o Fommmmmmo +
. | Test Score | @.967045 |
| Hamming Loss | ®.@509745 | P +

T D Fommmmm e +

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

XGBoost algoritmasi ile yapilan modelin performans: cesitli metriklerle
degerlendirilmistir. "Micro" terimi, genellikle ¢ok smifli (multiclass) ve dengesiz
veri setlerinde kullanilan bir degerlendirme yaklasimini ifade eder. Ozellikle,
Precision, Recall, F1-Score gibi metriklerin mikro (micro) versiyonlari, tim
siiflarin performansini birlestirerek tek bir sayisal deger verir. Bu yaklasim, her
smifin etkisini esit olarak degerlendirir ve her Ornegin dogru veya yanlis
siniflandirilmasini toplar.

Modelin genel dogruluk orani (Accuracy) %90.7 olarak elde edilmistir.
Precision (Micro) degeri ise %91.8'dir, bu da modelin siniflandirma dogrulugunun
yiiksek oldugunu gostermektedir. Recall (Micro) degeri %97.7, bu da modelin pozitif
siifi dogru bir sekilde tahmin etme oraninin oldukca yiiksek oldugunu ifade
etmektedir. F1-Score (Micro) degeri %94.6 ile modelin dogruluk (precision) ve
recall oranlarin1 dengeleyerek giicli bir genel performans sergiledigini
gostermektedir.

Jaccard Score (Micro) %89.8 olarak belirlenmistir, bu da modelin siniflar
arasindaki benzerligi iy1 bir sekilde yakaladigimi gosterirken, Hamming Loss %5.1
ile diistik bir hata oran1 oldugunu belirtmektedir.

Ayrica, etiketlere gore modelin performanst daha ayrintili bir sekilde
degerlendirilmistir. Kampanya 1 icin MCC degeri 0.914, Precision-Recall AUC
degeri ise 0.960'dir, bu da modelin bu simifta olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir. Kampanya 2 i¢cin MCC degeri 0.885, Precision-Recall AUC degeri
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ise 0.945'tir, bu da modelin ikinci sinifta da glicli performans sergiledigini
gostermektedir. Egitim verisi lizerindeki basart orami %99.9 iken, test verisi
tizerindeki basar1 orani ise %90.7 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin test
verisindeki genel performansinin yiiksek oldugunu ve asir1 6grenme (overfitting)

sorunundan kaginildigini1 gostermektedir.

Sekil 61: XgBoost i¢in Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Confusion Matrix for Label 0 Confusion Matrix for Label 1
- 300 - 300
- 250 - 250
False 2L False
< -200 5 - 200
=) =)
] o
1] v
= - 150 =] =
= = 150
True 6 - 100 True - 100
- 50 -50
False True False True
Predicted label Predicted label

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Ilk matris, Kampanya 1 igin modelin katilim tahminlerinin biiyiik &lgiide
dogru oldugunu gosteriyor. Dogru pozitif (TP) degerinin 307 ve dogru negatif (TN)
degerinin 331 olmasi, modelin katilim gdsteren miisterileri dogru bir sekilde tantyip,
katilim gostermeyenleri de dogru sekilde smiflandirdigi anlamina gelir. Ancak,
modelin yanlis pozitif (FP) 23 ve yanlis negatif (FN) 6 olmasi, bazi katihm
gostermeyen miisterilerin katilim gdsterecek olarak yanlis siniflandirildigini ve bazi
katilim gosterenlerin de katilim gdstermeyen olarak yanlis etiketlendigini gdsteriyor.
Bu hata orani, modelin genellikle dogru tahminler yapsa da, katilim gosterecek
miisterileri kacirma ve katilim gostermeyecek miisterileri yanlighkla katilim
gosteriyor olarak etiketleme riskinin az da olsa oldugunu gosterir.

Ikinci matris, Kampanya 2 igin modelin performansmnin biraz daha diisiik
oldugunu gosteriyor. Dogru pozitif (TP) 294 ve dogru negatif (TN) 334 olmakla
birlikte, yanlis pozitif (FP) 31 ve yanlis negatif (FN) 8 oranlar1 daha yiiksektir. Bu

durum, modelin katilim gdsteren bazi miisterileri yanlighikla katilim gostermeyen
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olarak etiketledigini ve katilim gostermeyen bazi miisterileri ise yanliglikla katilim
gosterecek olarak siniflandirdigini gosteriyor. Ozellikle yanhs pozitif (FP) sayisinin
daha ytiksek olmasi, modelin katilim gostermeyen kisileri katilim gosteriyor olarak
yanlis siniflandirmasi ve bdylece pazarlama kampanyalarini yanlis kisilere
yonlendirmesi riski tasidigini ifade eder.

Kampanya 1 i¢in modelin katilim tahminlerinde daha dogru sonuglar verdigi,
ancak Kampanya 2'de katilim durumunu tahmin etme noktasinda daha fazla hata
yaptig1 sOylenebilir. Bu fark, her kampanyanin hedef kitlesi ve miisteri
davraniglariyla ilgili farkli 6zellikler gosterebilecegini ve modelin her iki kampanya
icin de optimize edilmesi gerektigini gosteriyor.

Hiperparametre optimizasyonu yapilmadigi goz oOniinde bulunarak temel
modelden ¢ikan sonuglar modelin ¢ok siniflandirma problemlerinde ve dengesiz veri
setlerinde basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Hiperparametre ayarlamalari
yapilarak modelin daha iyi bir hale getirilebilecegi unutulmamalidir. Sonraki

calismalarda dikkate alinarak iyilestirilebilir.

Sekil 62: Kesinlik — Duyarlilik Grafigi

Precision-Recall Curve
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.
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Kampanya 1 icin AUC (Egri Altindaki Alan) degeri 0.96 olarak
hesaplanmistir. Kampanya 2 i¢in AUC degeri 0.95 olarak hesaplanmistir. Grafik,
modelin hem Precision (Kesinlik) hem de Recall (Duyarlilik) agisindan oldukga
yiiksek performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Precision degeri pozitif tahminlerin ne kadar dogru oldugunu recall degeri ise
gercekte pozitif olan 6rneklersn ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Bu iki deger
yiiksedikg¢e egri altinda kalan alan (AUC) yiikselir. Egri altinda kalan alanin degeri
1’e yaklastik¢a modelin performansi artar.

Gorildugi gibi, Kampanya 1 i¢in Precision-Recall egrisi Kampanya 2’ye
kiyasla biraz daha iyi performans gostermektedir. Ancak her iki siif i¢in de modelin
basarist oldukea yiiksektir.

Bu grafik, modelin iki farkli etiket {izerinde tutarli ve basarili performans

sergiledigini kanitlamaktadir.

Sekil 63: Oznitelik Onem Diizeyi Analizi

Top 20 Feature Importances (XGBoost)
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Age
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Marital_Status_Alone

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Importance

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu grafik, XGBoost algoritmast kullanilarak olusturulan modelin, tahmin

yaparken hangi oOzelliklere ne kadar onem verdigini gosteren "Ozellik Onem
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siralamas1" (Feature Importance) analizidir. Yatay eksende Ozelliklerin 6nem
derecesi (Importance) bulunurken, dikey eksende modele dahil edilen 6zellik isimleri
yer almaktadir. Modelin performansini en fazla etkileyen 6zellik sarap harcamalari
olup, bu 6zellik digerlerine kiyasla agik bir farkla en yiiksek katkiy1 saglamaktadir.
Ikinci sirada evdeki cocuk sayisi, {iciincii sirada ise evdeki geng sayisi yer alarak,
demografik faktorlerin de kampanya se¢iminde Onemli bir rol oynadigini
gostermektedir.

Bunun yani sira, egitim diizeyi degiskenlerinden temel egitim ve mezuniyet
diizeyi gibi faktorler siralamada dikkat c¢ekmektedir. Ayni sekilde, harcama
kaliplarm1 temsil eden balik {irtinleri harcamalari, et {irlinleri harcamalari, altin
tiriinleri harcamalar1 ve meyve harcamalar1 gibi degiskenler de modeldeki karar
stireclerine kampanya secimine katkida bulunmaktadir.

Ek olarak, web ziyaret sayisi ve aligveris sayilar1 gibi tiiketici davranigini
gosteren degiskenler de modelin 6nemli buldugu o6zellikler arasindadir. Daha az
onem verilen Ozellikler arasinda ise yas, indirimli {iriin aligveris sayisi ve medeni
durumu ifade eden "Marital Status Alone™ ve "Marital Status_Single™ gibi
degiskenler yer almaktadir.

Bu analiz, modelin harcama aligkanliklari, demografik 6zellikler ve tiiketici

davraniglarini giiclii bir sekilde dikkate aldigini ortaya koymaktadir.

3.5.4.4. CatBoost Algoritmasi

CatBoost, birden fazla smif iceren hedef degiskenlerle ¢ok simifl
smiflandirma problemlerinde {istiin performans sunan bir gradient boosting
algoritmasidir. Ozellikle kategorik veriler iizerinde yiiksek performans gosterir. Bu
tir problemler icin, her smifa ait olasilik tahminlerini optimize etmek amaciyla
softmax loss fonksiyonunu kullanir. Model, her veri 6rnegi icin siniflar arasindaki
sinirlart 6grenir ve tahminlerini olasilik dagilimi olarak sunar. Bir miisterinin belirli
bir kampanyay1 se¢me ihtimali degerlendirildiginde, CatBoost her kampanya i¢in
ayr1 bir olasilik hesaplayarak en yiiksek olasilikli smifi tahmin eder. Kategorik
verilerin islenmesinde, siralama istatistikleriyle hedef degiskenin iliskisini dikkate

alir ve bu siiregte overfitting riskini azaltir. Ayrica, ordered boosting yontemi
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sayesinde, veri sizintisin1 Onleyerek modelin daha iyi genellenmesini saglar. Bu
yenilik¢i yaklagimlar, CatBoost’u ¢ok sinifli siniflandirma problemleri igin giiglii ve
giivenilir bir segenek haline getirir.

Cok smifli siiflandirma i¢in CatBoost, her bir sinifin olasiligin1 tahmin
etmek i¢in her veri noktasina ait sinifin dogru olma olasiligini hesaplar. Her siif i¢in
ayr1 bir tahmin yapmaz. Bunun yerine, tiim siniflar arasindaki iligkiyi ayni anda
o0grenmek i¢in karar agaclarini kullanir.

Kategorik 0Ozellikler, CatBoost’un siralama yoOntemiyle otomatik olarak
islenir. Eksik veriler varsa CatBoost bunlar1 otomatik olarak isler veya doldurur.
Agag yapilari, sinif sinirlarini 6grenmek igin optimize edilir.

CatBoost algoritmasinin veri 6n isleme adimlarina ihtiya¢ duymadan ham
verilerle modellerin galistirabildigi bilinmektedir. Fakat algoritma g¢alistirildiginda
veri boyutlariyla ilgili hatalar verdigi i¢in veri 6n isleme adimlar1 gergeklestirilerek
veri boyutlarinin birbirine esitlenmesi i¢in smote yontemiyle veri arttirma yoluna
gidilmistir. Esitlenen bu veriler i¢cin hedef degiskenin hala dengesiz bir dagilim
olusturdugu bilinmektedir. Model c¢alistirthp ¢iktilar analiz edildiginde modelin

precision ve recal degerlerinin 1 oldugu dikkat ¢cekmektedir.

Sekil 64: Overfit Olmus Performans Metrikleri

precision recall Tl-score support

8.8 1.8a 1.8 1.88 156

1.8 1.4 1.08 1.84 11
ACCLUFACY 1.88 667
mALrD AWV 1.8a 1.688 1.8 (=1
welghted avg 100 1,80 1.08 G567

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Diger metrikler incelenerek modelin ezberledigi kanaatine varilmistir. Bu
durumun oniine gegcmek i¢in CatBoost L2 regularizasyonu kullanilmigtir. L2
regularizasyonu, modelin karar sinirlarimi belirleyen parametreleri (6rnegin, agag
yapisindaki dallanmalar) cezalandirir. Bunu, kayip fonksiyonuna (loss function)
parametrelerin karesini ekleyerek yapar. Boylece biiyiik agirlik degerlerinin etkisi

sinirlanir ve modelin daha basit, genellenebilir bir yapiya sahip olmasi saglanir. Bu
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yontem, modelin asir1 6§renme riskini azaltarak daha dengeli bir yap1 olusturmasini
saglamigtir. Model performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirebilmek igin
k-fold (5) c¢apraz dogrulama yapilmustir. StratifiecdKFold yontemi ile veri alt
kiimelerinde sinif dagilimlarinin korunmasi saglanmis, béylece modelin farkli veri
boliimlerindeki basaris1 Olgiilmiistiir. Bu siiregler, modelin genel dogrulugunu
artirmak ve cesitli siniflardaki bagarisin1 degerlendirmek amaciyla uygulanmistir.
Tim bu islemler uygulanirken Catbosst modeli diger modellere gore ¢ok hizli
ciktilar iiretmistir. Yapilan islemler sonucunda CatBoost algoritmasinin c¢iktisi

asagidaki gibidir.

Sekil 65: CatBoost Algoritmasi i¢in Performans Metrikleri Ciktisi

=== K-Fold CV Results ===

s s tomm s +
| Metric | Label @ Average | Label 1 Average

| precision | 9.938146 | B.923678 |
e T s e e +
| recall | 9.928813 | B.921114 |
e e T LT T e L EE LT R R e T T +
| fl-score | 9.927918 | B.921087 |
e e T LT T e L EE LT R R e T T +
| Jaccard Index | 9.869772 | B.858356 |
e e T LT T e L EE LT R R e T T +
| Hamming Loss | 9.87195874 | B.8788862 |
e e T LT T e L EE LT R R e T T +
| Matthews Correlation Coefficient (MCC) | 9.858154 | B.54474
L L L e L E L L EEE P L e e L e LT +

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Precision (kesinlik) degeri, Kampanya 1 (Label 0) i¢in %93 degeri, modelin
bu kampanyada dogru tahmin oraninin oldukga yiliksek oldugunu goéstermektedir.
Kampanya 2 (Label 1) icin %92 degeri ise benzer sekilde yiiksek, ancak Kampanya
1’e kiyasla biraz daha diisiik bir kesinlik sunmaktadir.

Recall (duyarlilik) degeri, Kampanya 1 (Label 0) i¢in recall degeri %92
olarak hesaplanmis, bu da modelin gercek pozitifleri basarili bir sekilde buldugunu
gosteriyor. Kampanya 2 (Label 1) igin recall degeri %92, bu kampanyada modelin
performansinin yine yiiksek oldugunu ancak Kampanya 1’den bir miktar diisiik
kaldigin1 gosteriyor.

F1 score degeri, precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir ve
modelin genel siniflandirma basarisin1 6zetler. Kampanya 1 ve Kampanya 2 i¢in de

kiictik bir farkla %92 olarak hesaplanmistir. Bu degerler modelin her iki kampanyada
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da dengeli ve gliclii bir performans gosterdigini dogrulamaktadir. Kampanya 1°de
Jaccard Index’in biraz daha yiliksek olmasi, bu kampanyada modelin tahminlerinin
daha net oldugunu gostermektedir.

Hamming Loss degeri, Kampanya 1 i¢in %7.19, Kampanya 2 i¢in %7.8
degerleri, modelin hata oraninin diigiik oldugunu ve genel olarak giivenilir tahminler
yaptigini gosteriyor. Kampanya 2’de hata oran1 Kampanya 1’e gore bir miktar daha
yiiksektir.

MCC, modelin tim smiflar i¢in genel dogrulugunu o6lgcen ve oOzellikle
dengesiz veri kiimelerinde etkili bir metriktir. Kampanya 1 i¢in %85, Kampanya 2
icin %84 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin her iki kampanyada da tutarl
ve giiclii bir performans sergiledigini ancak Kampanya 1’de bir miktar daha iyi

oldugunu gostermektedir.

Sekil 66: CatBoost Algoritmasi i¢in Siniflandirma Ciktist

Classification Report for Label @ - Fold 5:

precision recall fl-score  support

a.8 @.98 .86 @.92 333

1.8 @.88 2.98 a.93 333

accuracy @.92 666
macro avg @.93 2.92 a.92 &EE
weighted avg 9.93 B.92 .92 1513

Classification Report for Label 1 - Fold 5:

precision recall fl-score support

a.8 a.986 @.87 @.91 326

1.@ @.88 2.96 @.92 348

ACCUracy 8.91 666
macro avg @.92 8.91 8.91 666
weighted avg 8.92 2.91 .91 666

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Bu ¢ikti dan hem smif bazinda hem de etiket bazinda modelin basarisi
incelenebilir. Overfit olmayan model ¢iktis1 gayet basarili tahminlerde bulundugunu
F1 score metrigi ile gosteriyor.

Model iki kampanya icin de olduk¢a basarili sonuglar elde etmistir.
Kampanya 1'de performansin biraz daha yiiksek olmasi, bu kampanya verilerinde

modelin daha 1yi 6grenmis olabilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 67: Karmasiklik Matrisi(Confusion Matrix)

Label 0 Average Confusion Matrix Label 1 Average Confusion Matrix

Actual
Actual

Predicted Predicted

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Birinci matris, Kampanya 1 i¢in dogru pozitif (TP) degerinin 320 ve dogru
negatif (TN) degerinin 229 olmasi, modelin katilim gdsteren miisterileri dogru bir
sekilde taniyip, katilim gostermeyenleri de dogru sekilde smiflandirdigi anlamina
gelir. Modelin yanlis pozitif (FP) 35 ve yanlis negatif (FN) 13 olmasi, bazi katilim
gostermeyen miisterilerin katilim gosterecek olarak yanlis siniflandirildigini ve bazi
katilim gosterenlerin de katilim gostermeyen olarak yanlis etiketlendigini gosteriyor.
Bu hata orani, modelin genellikle dogru tahminler yapsa da, katilim gosterecek
misterileri kagirma ve katilim gostermeyecek miisterileri yanhishkla katilim
gosteriyor olarak etiketleme riskinin az da olsa oldugunu gosterir.

Ikinci matris, Kampanya 2 i¢in modelin performansmin biraz daha diisiik
oldugunu gosteriyor. Dogru pozitif (TP) 296 ve dogru negatif (TN) 319 olmakla
birlikte, yanlis pozitif (FP) 39 ve yanlis negatif (FN) 14 oranlar1 daha yiiksektir. Bu
durum, modelin katilim gosteren bazi miisterileri yanliglikla katilim gostermeyen
olarak etiketledigini ve katilim gostermeyen bazi miisterileri ise yanliglhikla katilim
gosterecek olarak siiflandirdigini gosteriyor. Ozellikle yanhs pozitif (FP) sayisinin
daha yiiksek olmasi, modelin katilim gdstermeyen kisileri katilim gosteriyor olarak
yanlis smiflandirmast ve bdylece pazarlama kampanyasin1i yanlis kisilere

yonlendirmesi riski tasidigini ifade eder.
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Sekil 68: Ozellik Onem Diizeyi Analizi

Nomstorepurcoses [
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Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Grafikte CatBoost modeli igin en dnemli 20 degiskenin dnem siralamasi yer
almaktadir. Modelin en giiglii belirleyicisi, miisterilerin sarap harcamasi (MntWines)
olurken, bunu magazadan satin alma sayisi, altin iiriinler ve tath tiriinler gibi harcama
kalemleri takip etmistir. Bu, miisterilerin aligveris tercihlerini anlamada tiiketim
kalemlerinin kilit rol oynadigini gostermektedir. Dijital davraniglar da dikkat ¢ekici bir
sekilde modele katki saglamistir; aylik web sitesi ziyaret sayisi, kampanya katilim1 ve
internetten yapilan aligverisler, miisterilerin dijital etkilesimlerinin satin alma
davraniglari tizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

Demografik degiskenler de modelin performansia énemli katkilar saglamistir.
Gelir seviyesi, egitim durumu (yiiksek lisans ve temel egitim diizeyleri), medeni
durum (evli ve bosanmis), evdeki cocuk ve gen¢ sayisi gibi faktorler, miisterilerin
aligveris aliskanliklarin1 etkileyen temel Ozellikler olarak o6ne c¢ikmistir. Bunun
yaninda, et ve balik tirlinlerine yonelik harcamalar gibi diger tiiketim kalemleri de
miisterilerin satin alma davraniglarini anlamada 6nemli bir rol oynamistir. Genel
olarak, bu bulgular, hem miisterilerin harcama aligkanliklarinin hem de demografik ve

davranigsal oOzelliklerinin modelin tahmin giicli lizerinde kritik bir etkiye sahip
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oldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, hedefe yonelik pazarlama stratejileri

gelistirmek ve miisteri segmentasyonu yapmak i¢in degerli i¢ goriiler sunmaktadir.
Ozetle, CatBoost, diger gradient boosting algoritmalarma kiyasla daha dogru

tahminler sagladig1 bilindigine goére model iizerinde biraz daha oynamalar yapilirsa

daha yiiksek tahmin sonuglarina ulasilabilir.

3.5.4.5. Support Vector Machine

Destek vektor makineleri (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan gii¢lii bir makine dgrenmesi algoritmasidir. SVM, veriyi
yiiksek boyutlu bir uzaya projekte ederek, farkli siniflar1 ayiran en iyi hiper diizlemi
bulmay1 amaglar. Bu hiper diizlem, siniflar arasindaki marjini maksimize eder, bu da
modelin genelleme yetenegini artirir. SVM'nin bir diger avantaji, karmagsik veri
kiimelerinde bile etkili performans gosterebilmesi ve dogrusal olmayan problemlerde
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanarak basarili sonuglar elde edebilmesidir. Ancak, biiyiik
veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve modelin Hiperparametre
ayarlamalar1 dikkatli bir sekilde yapilmalidir. Destek vektér makineleri yiiksek
boyutlu uzaylarda oldukca etkilidir. Ozellik sayisinin fazla oldugu durumlarda iyi
calisir. Asirt uyuma karst dayaniklhidir. Ancak, ozellikle biiyiik veri kiimeleri igin
hesaplama agisindan biraz yogun olabilir. Parametrelerin dikkatlice ayarlanmasini ve
kernel se¢imini gerektirir. Cok smifli siniflandirma problemlerinde SVM dogrudan
birden fazla smifi aym1 anda ayirmak yerine, genellikle ikili siniflandirma
algoritmasini genisleterek ¢alisir. Dengesiz siniflandirma, bir siifin ¢ok daha fazla
ornege sahip olmasi ve diger smiflarin ¢ok az sayida temsil edilmesi durumudur.
SVM'nin, marji maksimize etme amaci, dengesiz veri kiimelerinde kiigiik sinifi goz
ard1 etmesine neden olabilir. Dengesiz siiflandirma problemlerinde SVM, simf
agirhiklarini ayarlayarak ve hiperparametre ayarlamalari yaparak giivenli sonuglar

verebilir.
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Sekil 69: Destek Vektor Makinesi Algoritmasi igin Siniflandirma Ciktist (k=5)

Fitting 5 folds for each of 12 candidates, totalling 6@ fits

Best parameters found:
SVC Classifier Results:
F1 Score (weighted): 1.@
Jaccard Score (weighted): 1.e

Accuracy Score: 1.8

Classification Report:

=)

micro avg
MACro avg
weighted avg
samples avg

Hamming Loss: @.8

precision

1.0@
1.0@

1.08
1.08
1.08
a.14

recall fl-score

=

R388 88

R

[

@ e e

]
e

.Ba
LBe
LBe
.14

{'estimator__C": ©.1, 'estimator__gamma': 'scale’,

support

42
32

74
74
74
74

Precision-Recall AUC for label @: 1.8

Precision-Recall AUC for label 1:

1.a

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

‘estimator__kernel':

‘linear'}

Svm algoritmasi 5 katli ¢apraz dogrulama ve hiperparametre optimizasyonu

yapilarak calistirllmig fakat performanas sonuclarindan da anlasilacagi gibi model

veriyi ezberlemis overfit olmustur. Modelin dogrulugunu yansitan metriklerin hepsi

%100 diir. Yani model veriyi miilkemmel derecede anlamis ve veriyi ezberlemistir.

Egitim verisini ezberledigi gibi test verisinde hicbir veriyi anlayamayacaktir.

K-Katlh ¢apraz dogrulamay1 10 yaparak ve bazi parametreleri degistirerek

yeniden c¢alistiracagiz. OneVsRestClassifier kullanarak g¢ok smifli siniflandirma

problemlerinde SVM nin basarisinin yiikseltilmesi hedeflenmektedir. Asagida

hiperparametre ayarlamalari yapilmis SVM modeli ¢iktist gosterilmektedir.
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Sekil 70: Destek Vektor Makinesi Algoritmasi igin Siniflandirma Ciktist (k=10)

Fitting 1@ folds for each of 8 candidates, totalling 3@ fits

Best parameters found: {'swe_ estimator_C': 2, 'svc_ estimator_ _gamma': 'scale’, 'svc_ estimator_ kernel’: ‘rbf'}
SVC Classifier Results:

F1 Score {weighted): 1.0

Jaccard Score (weighted): 1.@

Accuracy Score: 1.8

precision recall fl-score support

5] 1.98 1.88 1.0 432

1 1.98 1.88 1.2 32

micro avg 1.88 1.88 1.2 74
macro avg 1.08 1.88 1.8 74
weighted avg 1.88 1.88 1.0@ 74
samples avg a.14 2.14 8.14 74

Precision-Recall AUC for label @: 1.8
Precision-Recall AUC for label 1: 1.8
Hamming Loss: @.8@

Egitim Skoru: 1.8

Test Skoru: 1.8

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

10 kath capraz dogrulama yapilmis ve hiperparametreleri birden fazla kez
degistirilerek c¢alistirilmustir. Model sonuglarinda goriildiigti gibi modelin verilere agiri
uyumu devam etmektedir.

Model tiim degiskenleri milkemmel derecede anlamis ve %100 dogru performans
gostermektedir.

Hammig loss degeri 0°dir. Yani model tiim sindilardaki tiim etiketleri dogru tahmin
etmistir.

Kampanya se¢imini barindiran hedef degiskenimiz ¢ok degiskenli simiflandirma
problemi kapsaminda siniflar arasindaki etiketlerin dengesiz dagilmasi durumu géz Oniine
aliarak degerlendirilmelidir.

Bu sebeple smote yontemi kullanilarak veri seti ¢ogaltilarak dengeli hale getirilmeye
calisilmis ve model sonuglar1 incelenmistir.

Asagida smote yontemi kullanilarak yeniden Orneklenen modelin ¢iktist

goriilmektedir.
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Sekil 71: Destek Vektor Makinesi Algoritmasi igin Performans Metrikleri

a
1

micro avg
macro avg
weighted avg
samples avg

Jaccard Score for Label 8: 0.87692387692387693
Jaccard Score for Label 1: ©.016666666666666666

precision

@.14
a.a3

@.a9
@.as
@.18
@.al

recall fl-score

@.14
@.a3

@.1a
@.e0
2.1
.91

a.14
a.e3

a.1e
a.e9
a.1e
a.el

support

42
29

71
71
71
71

Kaynak: Arastirmaci tarafindan olusturulmustur.

Smiflandirma raporu, modelin dengesiz bir veri seti iizerinde diisiik

performans sergiledigini gostermektedir. Sinif 0 igin precision, recall ve F1-skoru

0.14 iken, smif 1 icin bu degerler olduk¢a diisiiktiir (0.03). Bu durum, modelin

ozellikle azinlik smifin1 (sinif 1) dogru bir sekilde tahmin edemedigini ve

dengesizlikten ciddi sekilde etkilendigini ortaya koymaktadir. Ayrica, mikro, makro

ve agirlikli ortalamalar da oldukca diisiik (0.09-0.10 araliginda) olup, genel

siniflandirma performansinin zayif oldugunu gostermektedir. Bu durumda SVM

modelinin ¢ok smifli simiflandirma problemlerinde dengesiz dagilim s6z konusu

oldugu i¢in basarisiz oldugunu sdyleyebiliriz.
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Pazar sektoriinde faaliyet gosteren firmalar miisteri memnuniyetini artirma ve
rekabet avantaji elde etme amaciyla pazar arastirmalar1 ve veri analizi sonuglarina
dayali stratejiler benimsemelidir. Ozellikle, kisisellestirilmis fiyatlandirma stratejileri,
miisterilere daha cazip teklifler sunma ve onlarin aligveris deneyimlerini gelistirme
konusundaki 6nemli bir aragtir. Bu stratejiler, miisterilerin satin alma davraniglarim
ve tercihlerini derinlemesine anlamak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin
sagladigi verileri kullanir. Miisteri davranislarini ve gegmis satin alma verilerini analiz
ederek, isletmelerin belirli tiriinleri paketler halinde sunmasi ve bu {irtinlerin fiyatlarini
kisisellestirmesi, miisteri memnuniyetini artirmada etkili bir yontemdir. Bu tiir paket
teklifler, miisterilere daha degerli ve uygun fiyathh aligveris secenekleri sunar,
dolayistyla miisteri sadakatini gliclendirir ve satiglart artirabilir. Kampanya
secimlerinde sirketlerin miisterilerin ihtiyaglarini belirleyip dogru kampanyalar
sunarak satis hacmini arttirma gayreti gostermekle birlikte miisterilerin satin
alabilecegi fiyatlara kars1 hassasiyet gdsterip miisteri sadakati elde edebilirler.

Makine 6grenmesi algoritmalari, bu siiregte dnemli bir rol oynar. Rastgele
Ormanlar, XgBoost ve CatBoost gibi algoritmalar, kampanya kisisellestirilmesinde
yiiksek dogruluk ve etkili sonuglar saglar. Bu algoritmalarin kullanimi, miisteri
verilerini analiz ederek en uygun fiyatlar1 belirlemeye ve pazarlama kampanyalarini
optimize etmeye yardimci olur. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin
entegrasyonu, isletmelere miisteri ihtiyaglarini daha iyi anlama ve pazarlama
cabalarim kisisellestirme yetenegi kazandirir. Bu stratejiler, pazarin taleplerine daha
iyi yanit verme ve uzun vadeli basaryr destekleme potansiyelini artirir. Isletmeler,
bu teknikleri kullanarak miisteri memnuniyetini ylikseltmekte ve rekabet avantajini
giiclendirmekte 6nemli bir adim atmis olurlar.

Bu calismada, kampanya katilim durumunu tahmin etmek amaciyla ¢ok
etiketli bir smiflandirma problemi ele alinmis aga¢ tabanli yontemler ve SVM
algoritmasi kullanilarak kampanya tahmini yapilmistir. Calisma igerisinde kullanilan
algoritmalar Random Forest, Desicion Tree, XgBoost, CatBoost ve SVM
algoritmasidir. Model basarilar1 degerlendirilerek sirketlerin kisiye 6zel kampanyalar

yapmay1 destekleyen ve kullanim Onerisi sunarak sirketlerin yapmayi hedefledigi

132



kampanyalarda dogru tahminlere ulagmalar1 acisindan yol gostermektedir.

Random Forest algoritmasi kullanilarak gelistirilen model, dengesiz sinif
dagiliminm1 dengelemek i¢in class weight='balanced' parametresi ile egitilmis ve
dogruluk, precision, recall, F1-Score gibi temel metriklerin yani: sira Matthews
Correlation Coefficient (MCC), Hamming Loss, ve Precision-Recall AUC gibi ¢ok
etiketli siniflandirmaya 6zgii metriklerle degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuclar, modelin yiiksek dogruluk (%99.33), giiclii F1-Score
(%95.94) ve diisiik Hamming Loss (%0.33) ile dengeli ve basarili bir performans
sergiledigini gostermektedir. Oznitelik 6nem diizeyi analizi, kampanya katilimim
etkileyen en belirleyici faktorlerin gelir seviyesi, sarap ve et harcamalari, ve katalog
aligverisleri oldugunu ortaya koymustur. Buna karsin, egitim durumu, evdeki ¢ocuk
sayist ve sikayet durumu gibi degiskenlerin daha diisiik bir etkiye sahip oldugu
gorilmiustir.

Random Forest algoritmasinin kampanya katilim durumunu dogru ve
giivenilir bir sekilde tahmin edebildigi ve 6zellikle miisteri harcamalar1 ile gelir
seviyesinin kampanya katilmini belirlemede kritik ©Oneme sahip oldugu
belirlenmistir.

Kampanya katilim durumunu tahmin etmek i¢in Decision Tree algoritmasi
kullanilmis ve model performansi hiperparametre optimizasyonu, ¢apraz dogrulama
ve veri artirma teknikleriyle iyilestirilmistir. Model, dengesiz sinif dagilimina
ragmen yiiksek dogruluk (%97,09), agirlikli F1 skoru ve Jaccard skoru ile basarili bir
performans sergilemistir. Ancak, model Kampanya 2'de miikemmel sonuglar
verirken, Kampanya 1 i¢in daha diisiik dogruluk ve recall degerleri nedeniyle sinirlt
performans gostermistir.

Overfitting sorununu 6nlemek amaciyla, simif dengesizligini gidermek i¢in
smote yontemiyle veri artirma yapilmis, degiskenler agirliklandirilmis ve
hiperparametre optimizasyonuyla model yeniden g¢alistirilmistir. Ogrenme egrisi,
modelin egitim verisini ezberleyerek overfitting yasadigin1 ancak ¢apraz dogrulama
ve dengeli veri seti kullanimiyla bu sorunun kismen giderildigini gdstermektedir.
Gelecekte, daha genis veri setleriyle yapilacak calismalarin modelin genelleme

kabiliyetini artiracagi ongoriilmektedir.
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XGBoost algoritmast kullanilarak iki farkli kampanya i¢in miisteri katilim
durumu analiz edilmistir. Calisma, dengesiz veri setlerini dengelemek amaciyla
SMOTE yontemiyle yeniden ornekleme islemi gerceklestirmis ve elde edilen dengeli
veri seti lizerinde XGBoost algoritmasi uygulanmistir. Model, hiperparametre
optimizasyonu yapilmaksizin, dengesiz veri setlerinde ve ¢ok etiketli siniflandirma
problemlerinde bagarili sonuglar vermistir.

Modelin performansi; dogruluk, precision, recall, F1-score, Jaccard skor ve
Hamming Loss gibi metriklerle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
model, test verisinde %90.7 dogruluk orani saglamis, mikro diizeyde %91.8
precision, %97.7 recall ve %94.6 Fl-score degerleriyle giiglii bir performans
sergilemistir. Ayrica, MCC ve Precision-Recall AUC degerleri, her iki kampanya
icin de modelin yiiksek basari elde ettigini géstermistir.

Kampanya 1'de model, dogru siniflandirma oraninin daha ytiksek oldugu ve
katilim durumunu daha dogru tahmin ettigi goriilmiistiir. Kampanya 2'de ise katilim
gostermeyen kisilerin yanlis siiflandirilma orani biraz daha yiiksek ¢ikmistir. Bu
durum, her kampanyanin farkli 6zelliklere sahip miisteri gruplarina hitap ettigini ve
modele 6zgii optimizasyon gerektirdigini gostermektedir.

Oznitelik 6nem siralamasi analizine gore, tahminlerde en etkili faktorler
arasinda sarap harcamalari, evdeki ¢ocuk ve gencg sayisi, egitim diizeyi, balik, et ve
meyve gibi harcamalar yer almaktadir. Bu durum, tiiketici harcama aliskanliklarinin
ve demografik oOzelliklerin kampanya katilimini belirlemede Onemli bir rol
oynadigini ortaya koymaktadir.

XGBoost algoritmasinin ¢ok etiketli siniflandirma problemleri ve dengesiz
veri setlerinde basarili bir sekilde uygulanabilecegi ve hiperparametre optimizasyonu
ile daha iyi sonugclar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Kullanilan bir diger algoritma miisterilerin kampanya katilim durumlarim
siniflandirmak amaciyla CatBoost algoritmasidir. CatBoost, 6zellikle kategorik
verilerle ¢aligmada {istiin performans gostermesi ve veri sizintisini énleyen ordered
boosting yontemiyle 6ne ¢ikmaktadir. Model, ¢ok sinifli siniflandirma probleminde
her sinifa ait olasilik tahminlerini optimize etmis ve hem Kampanya 1 hem de

Kampanya 2 i¢in basarili tahminler iiretmistir.
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Model performansi, precision, recall, F1 score, Hamming Loss ve MCC gibi
metriklerle degerlendirilmistir. Kampanya 1 i¢in F1 score %92, MCC %85 olarak
hesaplanmis; Kampanya 2’de ise bu degerler sirasiyla %92 ve %84 olarak
bulunmustur. Precision ve recall degerleri de benzer sekilde yliksek olup, modelin
hem dogru tahmin orant hem de gercek pozitifleri bulmadaki basarisini ortaya
koymaktadir.

Calismada, veri dengesizliklerinin smote yontemiyle giderilmesi, overfitting
riskini azaltmak i¢in L2 regularizasyonun uygulanmasi ve StratifiedKFold capraz
dogrulama yoOntemiyle modelin genellenebilirliginin  degerlendirilmesi  gibi
yontemler kullanilmigtir. Ayrica, degisken Onem analizi, miisterilerin harcama
aligkanliklar1 ve demografik Ozelliklerinin kampanya katilim davranislarinda
belirleyici oldugunu gostermistir.

CatBoost algoritmasi, kampanya katilim durumunun tahmininde etkili ve
giivenilir bir yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Modelin tahmin giicii, pazarlama
stratejilerinin  gelistirilmesi ve miisteri segmentasyonu ic¢in degerli iggoriiler
sunmaktadir.

Kampanya katillim durumlarmin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger
algoritma Destek Vektor Makineleri (SVM)’dir.. Model, dengesiz siniflandirma
problemleri i¢in sif agirliklart ayarlanarak ve hiperparametre optimizasyonlari
uygulanarak calistirilmistir. Ancak ilk denemelerde, modelin %100 dogrulukla sonug
verdigi, dolayisiyla veriyi ezberleyerek overfit oldugu tespit edilmistir. Bu durum,
modelin test verilerinde yetersiz performans gosterebilecegini ortaya koymustur.

Modelin performansini artirmak amaciyla 10 kath ¢capraz dogrulama ve smote
yontemiyle veri setinin dengelenmesi gibi ek yontemler uygulanmistir. Dengeli veri
setiyle yeniden egitilen modelin sonuglari incelendiginde, azinlik siniflar igin
precision, recall ve F1 score degerlerinin oldukca diisiik oldugu goriilmiistiir.
Ozellikle azinhik smifimi dogru tahmin edemeyen model, genel siniflandirma
performansi agisindan zayif bir sonug sergilemistir.

Sonu¢ olarak, bu ¢alismada SVM algoritmasinin ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde dengesiz veri setleriyle calisirken performansinin siirli oldugu ve
smote gibi yontemlerle denge saglanmasina ragmen azinlik smiflar tizerindeki

basarisinin yetersiz kaldigi belirlenmistir. Bu durum, dengesiz veri setleriyle
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calismak i¢in alternatif algoritmalarin veya farkli dengeleme stratejilerinin
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Miisteri iliskileri yonetimi (CRM) kapsaminda kampanya katilim durumu
analiz  edilerek farkli makine Ogrenimi algoritmalarinin  performanslari
degerlendirilmistir. CRM'in en Onemli hedeflerinden biri, miisterilere dogru
zamanda, dogru kanaldan ve dogru mesajla ulasmaktir. Bu dogrultuda kampanya
yonetimi, miisterilerin Ozelliklerine ve ihtiyaglarina uygun hedefli pazarlama
stratejilerinin gelistirilmesinde kritik bir rol oynar.

CRM ve kampanya yonetimi agisindan bu analizler, miisteri segmentasyonu
ve hedefli pazarlama stratejileri gelistirilmesi i¢in 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.
Ozellikle, miisteri davramglarini anlamak ve kampanya katilimini artirmak amaciyla
veri odakli yaklagimlarin 6nemi bir kez daha vurgulanmistir. CatBoost’un giiclii
performansi, pazarlama kampanyalarinin etkili bir sekilde optimize edilmesine
olanak saglamis ve misterilere daha kisisellestirilmis deneyimler sunulmasini
desteklemistir. Gelecekte, bu tiir modellerin farkli veri setlerinde daha da
gelistirilmesi ve diger algoritmalarla entegrasyonu, CRM uygulamalarinda daha
yiiksek basar1 elde edilmesine katki saglayacaktir.

Bu calismada kullanilan algoritmalarin her biri, CRM (Miisteri Iliskileri
Yonetimi) kampanya yonetiminde farkli avantajlar sunmaktadir. Random Forest
algoritmasi, yliksek dogruluk ve gii¢lii F1-Score sonuglariyla dengesiz veri setlerinde
giiclii bir performans sergilemistir. Miisteri harcama aliskanliklar1 ve demografik
verilerle yapilan segmentasyonlar sayesinde kisiye ©zel kampanya stratejileri
gelistirmede oldukca etkili olabilir.

XGBoost algoritmas1 da yiiksek dogruluk orani ve giiclii performans: ile
dikkat cekmektedir. Biiylik ve karmasik veri setlerinde basarili sonuglar verir ve
hiperparametre optimizasyonu ile daha 1yi sonuclar elde edilebilir. Bu o6zellikleri,
CRM sistemlerinde miisterilerin kampanya katilim durumunu tahmin etmek ve ¢oklu
kampanyalar i¢in 6zellestirilmis stratejiler gelistirmek adina avantaj saglar.

CatBoost ise 0zellikle kategorik verilerle ¢aligmada yiiksek basar1 gosterdigi
igin, pazarlama ve miisteri segmentasyonu gibi konularda onemli bir yer tutabilir.
Model, her iki kampanya i¢in de basarili tahminler yaparak, tiiketici harcama

aligkanliklar1 ve demografik 6zellikler gibi faktorleri dikkate alarak etkili i¢goriiler
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sunabilir.

Karar Agaglart (Decision Tree), daha anlasilir ve agiklanabilir sonuglar
sundugundan, 6zellikle kullanic1 dostu raporlar ve basit karar destek sistemleri i¢in
tercih edilebilir. Ancak, daha karmasik veri setlerinde XGBoost veya Random Forest
kadar etkili olmayabilir. Son olarak, SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi,
baslangigta overfitting sorunlar1 yasasa da, dogru dengeleme yoOntemleriyle
tyilestirilebilir. Ancak, azinlik smiflar iizerinde diisiik performans gosterdigi igin,
daha dengeli veri setleriyle ve alternatif algoritmalarla ¢alisilmasi onerilir.

Genel olarak, CRM kampanya yonetiminde en giiglii algoritmalar arasinda
Random Forest, XGBoost ve CatBoost One c¢ikmaktadir. Bu algoritmalar,
kisisellestirilmis kampanya Onerileri gelistirmek, miisteri segmentasyonu yapmak ve
veriye dayali stratejiler olusturmak i¢in son derece uygundur. SVM ise dengesiz veri
setleriyle ¢alisirken sinirlt basar1 gosterdigi icin, kullanimi daha dikkatli yapilmalidir.

Bu c¢alisma, sirketlere kisisellestirilmis kampanyalart optimize etme
konusunda degerli bir rehber sunmakta ve ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin
etkinligini degerlendirmektedir. Sirketler, bu bulgular kullanarak miisteri verilerini
daha iyi analiz edebilir, miisteri iliskilerini daha kolay yoneterek miisterilerilerini
yakindan tanir ve rekabet avantaj1 elde edebilirler. Gelecekte, bu calismanin 1s181nda,
yeni algoritmalarin ve derin 6grenme yontemlerinin arastirilmasi, veri ¢esitliliginin

artirtlmasi gibi gelismeler yapilabilir.
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