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Ozet

Teknolojinin gelismesi ile performanslarinin ve kullaniglih@min artmasiyla hayatimizda vazgecilmez bir yer almaya
baslayan bilgisayar teknolojilerinin beraberinde getirmis oldugu yapay zek& teknolojilerinin ginlik hayat (izerinden
uygulamalarmin, yogunlukla ¢alisma alanlarmin incelenmesi ve analizlerinin yapilarak sektdrel bazli isleyisinin incelenmesi
amaglanmstir. Beraberinde yapilan bu ¢alismanin amaci yapay zeka teknolojilerinin bir pazar siirecinde miisterilere 6zgii indirim
tahmininde bulunulmasi amaglanmig, bu amaglar dogrultusunda, farkli platformlarda gelistirilen bu ¢alismadan ¢ikan makine
o6grenmesi modelleri ve degerleri yorumlanmustir. Cikan sonuglar tartigilarak ugtan uca bir veri bilimi siireci icerisinde musteri
analizleri gergeklestirilmis ve miisteriye 6zgii bir fiyatlandirmanin yapay zeka kullanilarak nasil gergeklestirilebilecegi agiklanmis
olup, yapilan g¢alismanin tutarlilifi i¢in sektorel agidan var olan bir AutoML teknolojisi ile kargilastirilarak gecerliligi
sorgulanmustir.

Anahtar Kavramlar: Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML), Knime, Sklearn, Miisteri Davramglart , Indirim Tahminleme

Abstract

It is the objective of this research to examine the daily applications, most commonly used areas, and sector-based
functioning of artificial intelligence technologies through analysis, which were brought into our lives with computer technologies
and have begun to take an imperative place in our lives as their performance and usefulness have increased. Furthermore, this
research aims to show how artificial intelligence technologies can be used to estimate customer-specific discounts in a market
process, and hence, machine learning models and values developed on various platforms and deduced from this research have been
interpreted for these purposes. Customer analyses have been conducted in an end-to-end data science process by presenting the
findings, and it was demonstrated how artificial intelligence could be used to achieve customer-specific pricing. The study's validity
was checked by comparison via AutoML technology available in the sector for consistency.

Keywords: Automatic Machine Learning (AutoML), Knime Sklearn Costumer Behaivoral, Discount Prediction

1.Giris

Teknolojinin giin gectikge gelismesi, mikroislemci ve mikro denetleyici modiillerin tiretim maliyetlerinin
azalmasi, ham maddelerin ucuzlamasi ve bu teknolojilerin kullanighiliginin artmast, insanlarin yapabilecekleri is hizini
asmalar1 sebebiyle bilgisayar ve mikro denetleyici aygitlar hayatimizin vazgecilmez bir biitiiniinii olusturmaktadir. Bu
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durum bilgisayar bilimlerinin gelismesine, beraberinde bagka bilimler ile birlestirilerek insanlarin hayattaki
problemlerine ¢oziim odagi olmasi i¢in hizli bir gelisme ve ¢dziim siireci getirmis bulunmaktadir. Bu gelismeler
hayatimiza farkli sorunlara farkli ¢6ziimler sunulmasi ile ¢ok biiyiik bir talep ve pazar pay1 olusturmaktadir.

Isleyis acisindan hayatimizi her ne kadar kolaylastirsa ve kullanishhig ile birgok sektdrde kullanilsa bile
sektorel ve kigisel kullanimlar1 diistiniildiigiinde artan veri biiyilikligii g6z 6niinde bulunduruldugunda her gecen
zaman bir 6nceki zaman diliminden daha fazla bilgi retilmekte ve tiiketilmektedir. International Data Corporation
(IDC) bir rapora gore 2011'de genel olarak olusturulmus ve diinyadaki kopyalanan veri hacmi yaklasik olarak 1.8
Zettabyte olarak hesaplanmigtir [3]. IDC’nin bir agiklamasina gore tahmini olarak 2025°te bu say1 175 zettabytes’a
ulasabilecegi diistiniilmektedir[4]. IDC’nin diizenli olarak paylastig1 senelik iiretilen veri grafiklerine bakilacak olursa
bu agiklanan degerler baz alinarak her gegen sene bir dnceki seneye gore daha fazla bir artis gergeklesmektedir.

Bu iiretim ve tiikketimin en baglica yayginlasma sebepleri olarak teknolojilerin yayginlagsmasi, gerek ticari
gerekse kigisel istek veya amag¢ dogrultusunda yeni isterlerin olusmasi, bireysel kullanicilarin sosyal medya isleyisleri
ve yogunlagmalarin artmasi, kigisel tiiketim elektronigi kullanimlarindaki artig, ve eski zamanlarda manuel ¢alisan
cihazlarin yonetilebilirligini kolaylastirabilmek adina akilcilagtirilmasi ve bu sireg icerisinde gelisen cihazlarin
iglemlerini yerine getirebilmeleri icin sensorler vasitasiyla dizenli olarak veri Oretebilmeleri  6rnek
verilebilmektedir[1]. Gunilimizde iiretilen verilerden uygulamalar vasitasi ile tahminlemelerde ve tavsiyelerde
bulunma, yonetilebilirlik, 6ngori istekleri giiniimiizde en sik karsilasilan veri kullanim drneklerinin baslicalar1 olmak
uzere strekli olarak her yerde bir veri iiretimi ve tiiketimin mevcut oldugunun gostergesidir.

Bu gelismeler ve istemler neticesinde diizenli olarak yiikselis gosteren ve gelecegin teknolojisi olan veri
bilimi sektorii birgok alanda galigmalar siirdiiriilebilmeleri ve ayn1 zamanda verileri gerekli sekilde isleyerek birgok
alanda insan isleyisinin kolaylagtirilmasi sebebi ile is siireglerinde daha yiksek basarilar elde edilebilmesinde 6ncii
olmusgtur. Sik kullanilan is siire¢lerine 6rnekler vermek gerekirse, sektorde miisteri kayip analizi [5] olarak bilinen ve
miisterilerin davranislari {izerinden ayrilma ihtimali olan abonelerin ayrilma 6ncesinde tespit edilmesi ve kaybin
engellenmesi igin gerekliliklerin yerine getirilmesi, veya yapay zeka endustrisinin bir alt kolu olan gérintii isleme
kullanilarak bir insanin viicudundaki anormallik tespiti yapilarak potansiyel olarak olabilecek hastaliklarin 6nceden
tespitinde ve tedavisinin erkan baglamasinda ve bu nedenle tedavide bagarinin saglanmasi [6], veya yazi igleme
kullanilarak yazilmig bir igerik igerisinden yazan kisinin duygu analizleri [7], eldeki verileri kullanarak borsani
endeksi tahmini [8] gibi ¢aligma alanlar1 6rnek olara verilebilir.

Bu makalede amacimiz ve c¢alismamiz veri bilimi ve istatistiksel modellerin kullanilmasinin
degerlendirilmesinin satig, pazar tahminlemesi, miisteriye 6zel fiyatlandirma olacagi i¢in agirlikl olarak bu konularin
tizerinde durulacaktir.

1.2. Miisteri Davramslarinin Analizi ve Satis iliskisi:

Bu makalenin de ana konusu olan ve izerinde incelemelerin yapilacagi sorun retilen bu verilerden gerekli
istatiksel modeller uygulanarak satis islemlerinin miisteri ve iiriin arasindaki iligkisinin incelenmesi ve bu iligki sonucu
miisterilerimize {irlinleri ne kadar indirim ile satilabileceginin tahminidir. Literatiirde, “miisteri davraniglart”
(Customer Behaviour) incelemesi olarak adlandirilan miisterilerin hareketlerinden, tirlinlere verilen tepkilerden,
harcamalarindan analiz yaparak daha iyi satig yapilabilir mi sorusunun cevaplanmasi konusu ile iliskilidir. Bu kavram
icin gerekli analizlerin nasil toplanildigindan bahsetmek gerekirse, misterilerin arama geg¢mislerinin analizleri,
miisterilerin markalar tizerindeki davranislari, misterilerin tiriinlere ulasmak i¢in kullandiklar reklamlar ve metotlar,
reklam ve metotlarin kullanicilara sunulus bigimleri (bir e ticaret sitesi ise uygulama ve sitenin kullanic1 dostlugu,
reklamlarin kullanicilara nasil ulastirildigy, iriin dizilimleri ve kategorilendirmeleri, sunus bigimindeki gorsellik
kalitesi), miisterilerin triinler iizerindeki ge¢mis akisi, platform kalitesi ve bilinirligi, sistemde kalma sureleri,
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gecmisteki yapilan aligverisler ve aligveris kategorileri, sistemi kullandiklari zaman araliklart (gliniin hangi
saatlerinde, hangi giinlerde ve bu giiniin 6zel bir glin olup olmadigimin kontrolii), miisterilerin demografik bilgilerinin
analiz edilmesi bu analizlerden tahminlenmesinde kullanilan degiskenlerdir[9]. Bu degiskenlerin ve davraniglarin
dogru analiz edilmesi sonucu gerekli yorumlarin yapilmasiyla birlikte potansiyel olarak alma ihtimali yuksek
kullanicilara daha verimli ve etkili bir sekilde satiglarimizi gerceklestirebilir. Miisterileri ve tiriinleri dogru kategorize
edebilmek satigimizda ve miisterinin ihtiyaci olan iiriine erisiminde biiylik bir etken olmaktadir. Uygun bir gelir
dagilimma ya da iiriinden farkli tipteki bir iiriinii o miisteriye reklam bildirim veya herhangi bir yola basvurarak
miisteriye ilerletmemiz ilgisini ¢ekmeyecektir. Bu yiizden miisteriler ve iiriinler iyi analiz edip dogru bir
kategorilendirme vasitasi ile tiriinleri miisterilere daha kolay ve daha etkili sunulabilmesi gerekmektedir.

Yapilan bir literatiir taramasinda, Paulo Rita, ve arkadaslarinin yaptigi bir caligmaya [10] gére bilgi
teknolojilerinin hizli gelismesi ve saglanan kolayliklar sebebi ile miisteriler fiziksel magazalar yerine elektronik
ortamdaki magazalar tercih etmeye baslamis ve bu durum, fiziksel magazalarin kapanmaya baglamasina ve e ticaretin
yiikselerek Endonezya icin ¢ok biiylik bir pazar pay1 olusturmasina, beraberinde miisterilerin aligveris kiiltiirlerinin
degismesine sebebiyet vermistir. Degisen kiiltiirle miisterilerin satin alma aliskanliklarinda hizmet kalitesinin artiginin
aynt misterinin tekrar ayni platformu tercih ederek aligveris yapma, misteri aktifligi ve miisteri sadakati
degiskenlerindeki artig ile dogru orantili oldugu belirtilmistir. Hizmet kalitesi olarak adlandirilan parametrelere
bakildiginda versiyonlara gore degisiklik gostermekle birlikte gizlilik, giivenilebilirlik, kullanim kolayligi, platform
hizi, anlasilabilirlik, yenilikgilik ve gorsel ¢ekicilik ve biitiinliigiin genel olarak bahsedilen degiskenler olup hizmet
kalitesini belirleyen olgiitler olarak tanimlanmigtir.

Fiziksel satis ortamlarinda yapilan bir ¢aliymada ise, Kaneko ve Yada[11l] bir super market igerisinde
konumlandirilan iriinler ile miisterilerin aligverig boyunca kullandiklart yollart baz alarak gesitli takip cihazlari ile
miisterilerin davranislarini incelemistir. Incelemeler sonucunda iiriinlerin market igerisindeki konumlandirmanimn
miisterilerin satin alma eylemi (izerindeki davraniglarina etkileri incelenmistir. Elde edilen sonuglar ile misterilerin
kullandiklar1 yollarin karmagikhigi ve satin alma davramslari iizerinden bir modelleme gergeklestirilmistir.
Incelemeler sonucunda elde edilen fraktallara neticesinde diisiik ve yiiksek miisteri gruplarina gore ayrilmalar
gergeklesmis ve bu ayrimlar ziyaret edilen bolge sayisi, sepet bilyiikliigii, magazada kalma siiresi ve satig tutarinin
parametreleri iizerinde agirlikli olarak farkliliklar gdstermistir. Ayni zamanda miisteri hareketlerinin karmasikligi
arttikca ve aligveris siiresi uzadikg¢a alinan iiriin sayisi ile dogrusal bir iliskide yakalanmistir.

Miisteri aligkanliklarini etkileyen degiskenleri ¢alisan William Applebaum [12], incelemesinde Uriin tlrlerine
ve miisterilerin bu alimlarm adeti ve siirekliliginde aymi 6zellikleri gosteren guruplar olabildigini gézlemlenmistir.
Beraberinde ayni ¢alismada bir miisterinin o an gerceklesmese bile zaman igerisinde aligveris karakteristiginin
degisebilecegi veya bir lirlin bir miisteriye uygun olmasa dahil ¢evresel yonlendirmeler ile tiriinii alabilecegi ve bu
degisimden kaynakli olarak farkli guruptaki iriinleride tercih edebilecegini belirtmektedir. Bu sartlar neticesinde
aligveris davranmiglarini satin alma yeri, satin alinan iiriin, satin alma zamani ve sikligi, satin alma yontemi gibi unsurlar
agirlikli olarak etkilemis bulunmaktadir.

Musteri hareketlerini hedef alarak bir pazar ¢aligmasi yapan Mu-Chen Chena, Ai-Lun Chiub , Hsu-Hwa
Changc [13] miisteri davramislarinda misterileri tirlinlere gore eslestirmek ve servis kalitesinin yaninda miisteri
davraniglarinin zaman igerisinde degisebilecegini ve bu degisimlerin tespit edilerek pazarlama stratejilerinde
kullanilabilecegini savunur. miisteri davranislarini bu zamana kadar anket gibi metotlar ile veri toplayip
tahminlemelerde bulunmak yerine tavsiye algoritmalarinda siklikla bagvurulan birliktelik kural ¢ikarimi
algoritmalarindan birisi olan apriori algoritmast kullanarak miisterilerin davraniglarinin kaliplar halinde tanimlamus,
farkli donemlerdeki kaliplar ile karsilastirilarak farkliliklari tespit etmistir. Yapilan bu literatiir taramas1 William
Applebaum’iin [12] yaptig1 calismada bahsettigi iizere miisterilerin zamana ve cevresel etkilere bagli olarak
davraniglarinda degisiklikler gdsterebileceginin bir analizidir.
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Musteri hareketlerini metinler tizerinden algilayarak isterleri belirlemek ve pazarlama siirecinde
kullanilabilmesini hedef alan bir ¢alismaya gore Jian jin, Ying Liu, Ping Ji ve Honngguang Liu [14] miisterilerin
isterlerini ve duygularini analiz ederek Pazar odakli {iriin tasarimi iizerine bir ¢aligma gerceklestirmistir. Pazarda basart
acisindan diger ¢alismalardaki bahsedilenleri desteklemekle {iriin iiretiminde miisterilerin piyasada var olan iiriinlere
kars1 davranislarini analiz ederek daha basarili tiretim i¢in bir caligma gergeklestirmistir. Caligmada sektorde bilindik
olan e-ticaret platformlari {izerindeki tirinleri bularak hem {iriinlerin 6zelliklerini analiz etmis hem de miisterilerin
Urtin Gzerindeki geri bildirimlerini dikkate alarak bir model gelistirmistir. Bu ¢alisma gergeklestirilirken 661 adet {iriin
hakkinda 113.467 adet inceleme toplanmistir. Elde edilen miisteri degerlendirmeleri yorumlanarak miisterilerin bu
davranislari {izerinden iiretilecek olan yeni irtinlerde istekleri belirlenmistir.

Yapilan literatiir degerlendirmelerini 6zetlemek gerekirse gelisen zamanla pazarlama stratejilerinde eski
yontemler yerine zamanin getirmis oldugu sosyal medyalar ve e-ticaret platformlari ile misterilerin aligveris
kiiltiirlerinde bir degisim gerceklesmistir. Beraberinde miisterilerin siklikla kullandiklart bu ortamlarda her gegen giin
veri sayisinda bir atigla birlikte biiyiik veri kavrami dogmustur. Pazarlamada miisterilere 6zel {irtinlerin bu biiytik
verilerden belirli istatiksel modeller gevresinde uygulanmasi ile miisterilere karakteristik 6zelliklere gore daha uygun
irtinler Onerilebilmis, fiyatlandirmalarda kolayliklar saglamis ve siireklilik saglanmaya ¢alisilmis ve beraberinde
biiyiik bir sektdrii meydana getirmistir. Miisteri davranislari ise tirliniin sunulus bigimine, lirliniin 6zelliklerine, tiiketim
sikligma, miisterilerin demografik ozelliklerine, pazarlanma bigimine, zamana, platformun kullanilabilirligine ve
giivenilebilirligine gore siniflandirmalar yapilabilecegini gdstermistir.

1.3. Metodolojinin Belirlenmesi

Veri bilimi stirecinde, bir metodoloji belirlenerek ve bu metodoloji adimlar izlenerek i gelistirme siirecine
baslanmistir. Metodolojilerin ama amaci bir veri bilimi projesine nasil baglanacagi hangi adimlarin sirasi ile devam
edilecegi ve sonucunda neler yapmamiz gerektigini belirten ve proje isleyisini yonlendiren yontemlerdir. SEMMA,
KDD ve CRISP-DM [15] olmak iizere bilinen ve kullanilan ti¢ farkli metodoloji bulunmaktadir. Gilincel hayatta
kullanishilig1 ve endiistriyel siireclere daha rahat uyarlanabilmesi ve birgok endiistriyel siire¢ i¢erisinde uyumlulugu
sebebiyle bu ¢alismamiz boyunca tercih ettigimiz metodoloji CRSIP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) metodolojisidir. Bu metodoloji detayli bir sekilde agiklamak gerekirse 6 evreden olusur ve bazi evreler
arasinda doniisiim mevcuttur. Bu doniisiim asamalari ve aralarindaki iligkiler, Sekil 1°de gorsellestirilmistir.

Data
Understanding

Data
Preparation
Data lt
Deployment Modeling

N /
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Sekil 1 CRISP-DM evreleri ve adim yonleri

1.3.1. Isin Anlasilmasi (Business Understanding)

Bu asamada is probleminin ve istenilenlerin anlagilmasi evresidir. Problemin ne oldugunu, neden ¢iktigini,
problem ¢6ziimii igin is isleyisinin anlagilmast, is siirecinde ilgili verilerin tespiti, sayet problem ¢6ziillmesi olasiligini
alarak hedeflerimizin belirlenmesi ve ¢oziimii sonrast i¢in bagari kriterleri nelerdir bunlarin analizi yapilir.
Metodolojinin 1. Evresi olan bu evre en énemli ve hata yapilmasi durumunda en bastan baslanilmas1 gereken evredir.

1.3.2. Verinin Anlasilmasi (Data Understanting)

Metodolojinin 2. evresi olan bu evrede is tanimi ve hedeflerimiz dogrultusunda istenilen verilerin
anlasilmasima, gerekli gorsellestirmelerin yapilarak verinin anlasilmasini, eger ki elimizde veri yoksa bu problem
¢oziimli igin uygun tipte veriler bularak bu verilerin anlagilmasina nicelik istatistikleri cergevesinde
degerlendirilmesine bir sonraki agamada iglenecek veri Uzere gerekli tespitlerin yapilmasina dair bir isleyistir.

1.3.3. Veri Hazirlanmasi (Data Preprosessing)

Verinin hazirlanmasi asamasindan gelen verilerimizi ve isin anlasilmasi siirecinden gelen isterler
dogrultusunda verimizi gerekli bir sekilde islemeye baglanilan asamadir. Veri biliminde her problem her algoritma ile
¢ozlilmemektedir. Ayni sekilde her algoritmada ayni tipten verilerle ¢alismamakta ver kendilerine 6zgii 6zellikler
gostermektedir. Ayni1 amaca hizmet edilen verilerde ve algoritmalarda dahi ayni problem ¢6ziimii icin farkli 6n
islemeler yapilabilmektedir. Algoritma isterine gore verilerimizi gorsellestirme dogrultusunda gelen bilgiler 1s181nda
isleyerek verilerimizi algoritmalarimiza veririz.

1.3.4. Modelleme:

On islemeden gelen veriler igin bu asamada gerekli makine Ogrenmesi algoritmalarina vererek
modellerimizin ¢ikartilmasi iglemidir. Gerekli kiitiphaneler veya ortam Uzerinden veriler 6ncesinde bir train ve test
olarak boliinme yasar. Train verileri ile sistem egitilerek test kisminda ise daha 6nce algoritmanin hi¢ gérmedigi
verilerin testi yapilir.

1.3.5. Degerlendirme (Evolution)

Modelleme asamasinda iiretilen modelin yorumlanacagi asamadir. Birgok algoritmaya goére bu yorumlamalar
farklilik gostermekte ve her problem tiiriine gdore farkli bir yorumlanma bigimi barindirmaktadir. Ayni problem ve
algoritmalar i¢in dahi yorumlanmada degisik birgok metrik mevcuttur. Yorumlamalardan gegen ve daha 6ncesinde is
analizi kisminda belirttigimiz degerlere gore kabul edilebilir degerler elde edebilirinse bir sonraki asamada bu
modeller canliya alma (deploy) olarak adlandirilan agsamaya alinarak giindelik hayatta kullanilabilir bir bigime
doniistiirtilecektir.

1.3.6. Canliya Alma (Deploy)

Alman modellerin kabul edilebilir olmasi durumunda canli bir hayata uygulanmasi ve gerekli doniistimler
yapilarak sistemlere aktarilmasi isi olarak diistinilebilir. Bu bir web programu igin ise gerekli backend islemleri igin
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arka planda baglanabilir, satis tahminlemeye dair bir otomasyonsa gerekli uygulamaya eklenerek kullanicilarin
kullanimina sunulabilir.

Konuglandirma

Iy Hedeflerini
Belirleme

Degerlendirme

Sarecin Gézden
Gegirlimesi
Verl
Verinin Model inyaa
Madenciligi Verl Oluyturma
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n
i

Geglrilmes

Sekil 2 CRISP-DM asama bazli agiklayici sablon

Sekil 2'de CRISP-DM methodolojisinin evrelerini ve evrelerdeki islemler detayh bir bigcimde gosterilmistir.
2. Uygulama

Bu baslik boyunca problemi ¢ozebilmek icin sirasi ile hangi adimlarnin gergeklesecegi anlatilacaktir.
Calisma boyunca Python dilinin Sklearn kiitiiphanesi, grafikler i¢cin Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri, nocode
yaklasim ile tasarlanmis olan Knime analytics platformu kullanilmistir. Bu baslik altinda CRISP-DM methodolojisine
bagli kalinarak sirasi ile verilerin anlagilmast, kesif¢i veri analizi, 6n isleme adimlart incelenecektir

2.1. Verilerin Anlasilmasi

CRISP-DM metodolojisinin 2. basamagi olarak bilinen bu asamada ise baglanilabilmesi icin bir veri kiimesi
toplanmast gerekmektedir. Veri bilimi ve makine Ogrenmeleri projelerinde kullanicilara kisisel verilerinden
olabildigince armdirilmis ve var olan is problemlerine uygun olarak bir siirii veri seti i¢erisinde barindiran Kaggle[19]
platformu iizerinden bir veri seti tedariki gergeklestirilmistir.

Veri seti seciminde makalenin 1.2. baslik altinda belirtildigi tizere miisteri davraniglarinin analizi ve satis iliskisi
olarak incelemek istedigimiz bu ¢aligmada veri seti kolonlarimizin miisterilerin demografik 6zelliklerini barindiran,
eger miimkiinse iiriinler tizerinde gergeklestirdikleri davraniglarin oldugu niteliklere sahip olan, {iriin 6zelliklerinin de
icerisinde barindigi bir tablo tipi ile ¢alisilmasi gerekmektedir. Bu caligma i¢in Kaggle platformu (izerinde
“Predicting_Cupon_Redemption_Pca”[16] isimli veri setinin c¢alisma amacimin dogrultusunda uygun olacagi
diisiintilerek se¢ilmis bulunmaktadir.
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Sekil 3 Tedarik edilen veri seti hakkinda tablolar arasi iliskiler sablonu

Veri setimizin tablo analizlerini yapmamiz gerekirse costumer demograpich isimli 760 satir, 7 stitundan olugan
tabloda miisterilerin demografik ozellikleri, costumer_transaction isimli 1324566 satir, 7 siitundan olusan tabloda
miigterilerimizin yaptiklart islemlere ait 6zellikleri barindiran, item data isimli 74066 satir ve 4 siitundan olusan
tabloda {iriin 6zelliklerimizi barindiran, cupon_item mapping isimli 92663 satir ve 2 siitundan olusan tablosunda ise
irlinler ile kuponlarin eslesmelerini igeren ve campaing_ data isimli 28 satir 4 siitundan olusan tabloda kampanya
siireleri ve bu kampanyalarin 6zelliklerini belirten bir veri seti olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Degiskenler, islevleri
ve veri tipleriyle beraber tablo 1 de belirtilmistir.

Tablo 1 Veri Setindeki Degiskenler Ve Ozellikleri

Degisken ismi Degisken Ozelligi Degisken tipi
_ MUSTERILERI BENZERSIZ KILAN :
(ol BiR ANAHTAR DEGISKENDIR INT
MUSTERILERIN YASA ARALIGINI .
Age_range BELIRTIR VE 5 ADET TiPE SAHIPTIR KATEGORIK
) MUSTERININ EVLILIK DURUMUNU :
L] S BELIRTIR (1 : EVLI, 0 : BEKAR) INT
MUSTERININ EV SAHIPLIK
Rented DURUMUNU iCERIR (1 : EV SAHIBI, 0 : iNT
KiRA)
o AILEDEKI BIREY SAYISINI :
Family_size BELIRTIR. KATEGORIK
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. AILEDEKI COCUK SAYISINI .
No_of children BELIRTIR KATEGORIK
- MUSTERININ SOSYO-DEMOGRAFIK .
IO Iy GELIR SEVIYESINi BELIRTIR INT
ISLEMLERIN TARIHINI VERIR
Date (GUN-AY-YIL FORMATINDA) DATEG4
item id URUNLERIN BENZERSIZ KILAN BiR iNT
- ANAHTAR DEGISKENDIR.
. MUSTERININ O URUNDEN KAC .
Quantity ADET ALDIGINI GOSTERIR INT
ISLEM UCRETIDIR (INDIRIMLERIN
Selling_price UYGULANMASI iLE ELDE EDILEN INT
FIYAT)
. KUPONSUZ INDIRIM TUTARINI .
Other_discount VERIR INT
KUPON KULLANIMI iLE
Cupone_discount GERCEKLESEN INDIRIM TUTARINI INT
VERIR
Brand URUNLERIN MARKALARINI VERIR INT
Brand_type URUNUN MARKA TIPINI VERIR KATEGORIK
Category URUN KATEGORISINI VERIR KATEGORIK
KULLANILAN KUPONUN ID
Coupon_id BILGISINI VEREN BIR ANAHTAR INT
DEGISKENDIR
KAMPANY A DEGISKENINI
Campalgn_id BENZERSIZ KILAN BIR ANAHTAR INT
DEGISKENDIR
Campaign_type KAMPANYA TIPINI VERIR KATEGORIK
KAMPANYA BASLAMA TARIHIN .
Start_date (GUN-AY-YIL FORMATINDA) KATEGORIK
KAMPANYA BITiS TARIHI (GUN-
SieLeEE AY-YIL FORMATINDA) DATEG4

2.2.) Kesifci Veri Analizi (EDA)

Kesifci veri analizi adimlarindan bu baslik altinda bahsedilmistir. {lk olarak her bir tabloyu kendi icerisinde
inceleyerek bir kesifci veri analizi yapilmistir. Yapilan kesifci veri analizindeki ¢ikarimlar maddeler halinde su sekilde
belirtilmisgtir.
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e Campaign_data isimli tabloda 22 adet y, 6 adet x kampanya tipinde kayit bulunmustur.

e Kampanya siirelerine bakildiginda 32 giin siiren 10 adet kayit olmakla birlikte geri kalan kampanyalarin
hepsinin gegerlilik siiresi farklilik olugturmaktadir.

e  Biriiriin ile birden fazla kupon eslesmistir.

e  Miisterilerin evlilik durumu, gocuk sayisi gibi degiskenlerde eksik verilerin olacagi ve belirli kurallar ile bu
eksikliklerin doldurulabilecegi kesfedilmistir.

e Gerekli zaman tipleri dontisimleri aliarak giinliik yapilan toplam satis sayis1 ve ortalama indirim tutarlarinin
zaman dilimlerine gore bir etkisinin olup olmadig1 incelenmistir.
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Sekil 4 Zamana gore toplam gergeklesen satis sayisi

Sekil 4’ te glinliik gergeklesmis olan toplam satis miktar1 gozukmektedir. Yapilan incelemeler sonucunda
Ocak 2021 ve Mart 2021 tarihleri arasinda zaman ile toplam satig arasinda dogrusal bir iligki tespit edilmistir. Bu
zaman dilimlerinin disinda ise diizensiz bir degisim gézlemlenmistir.

ZAMAN SERISI

Sekil 5 Zamana gore toplam indirim incelemesi

Sekil 5’ te giinliik gerceklesmis olan toplam indirimler gdziikmektedir. Yapilan incelemeler sonucunda Ocak
2021 ve Mart 2021 tarihleri arasinda zaman ile toplam indirim arasinda dogrusal bir iliski tespit edilmistir. Bu zaman
dilimlerinin diginda ise diizensiz bir degisim gézlemlenmistir.
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Sekil 6 Zamana gore toplam indirim incelemesi

Sekil 6° te giinliik gergeklesmis olan Ortalama indirimler goziikmektedir. tarihlerin tiplerinde ve zaman
cizelgesinde yapilan incelemeler sonucunda kismi olarak dogrusallik mevcut olsa dahi bu durum tiim zaman ¢izelgesi
icin ayni iligkiyi gostermemektedir. Bu sebepten 6tiirii zaman degiskenlerinin bu veri kiimesi igin bir hedef degisken
olmadig1 belirlenmistir.

2.3 On isleme:

Analizlerin gergeklestirilmesiyle birlikte algoritmalarda kullanilmak {izere 6n islemeler bu asamada
gerceklesecektir.

Eksik verilerin doldurulmasi asamasinda birgok doldurma yontemi olmakla birlikte [17] kural tabanh
doldurmanin daha dogru olacag: diisiiniilerek bu yonteme bagvurulmustur. Kurallar su sekilde belirlenmistir :

Aile sayis1 1 olan miistrilerin hepsi bekardir ve ¢ocuklart yoktur.

Aile sayisi1 - cocuk sayis1 = 1 kosulunu saglayan miistrilerin hepsi bekardir.

Bir kisi evli ve aile sayisi iki ise gocuk sayis1 O dir.

Evli insanlarin aile sayis1 iki ise ve ailede iki kisi varsa ¢ocuk yoktur.

Aile sayis1 1 olan miisteriler ise gocuk sahibi olmayacagindan &tiirli ¢ocuk sayist O dir.

Eksik veriler tamamlanamadig1 icin marital_status ve no_of children sistemden ¢ikartilmistir.islem sonuglarinda
literatiire bagli kalinarak miisteri, iiriin ve iglem ozelliklerini igeren tablolar birlestirilerek tahmin algoritmalarina
verilmistir.

3.) Degerlendirme

Elde edilen son degiskenler ile birlikte modellere bagli degisken segimleri gergeklestirilmis, modellemeler
gerceklestirilmis, hiperparametre optimizasyonlart da yapilarak kullanilan tiim algoritmalar ve degeleri sirasi ile tablo
2 de verilmistir. Model Dogrulamasi igin cross-validaton, degisken se¢iminde feature importance ve hiperparametre
optimizasyonunda ise gridsearch yontemleri kullanilmustir.
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Tablo 2 Algoritma ve sonuclari tablosu

Algoritmalar Basarim Model Egitim Siiresi
Oranlan (Saniye)
Simple Linear Regression (SLR) -0.015 0.046
Multiple Linear Regression 0.0029 0.28
(MLR)
Desicion Tree Regression (DTR) 0.279 1.68
Random Forest Regression 0.414 191
(RFR)
Extreme Gradient Boosting 0.317 42
(XGBoost)
Gradient Boosting Tree (GBR) 0.232 40
Light GBM (LGBM) 0.300 5.43

Elde edilen degerler sonucunda en yiiksek dogruluk degeri Random Forest Regresyon ile elde edilmistir.
Fakat performans kriterleri gbz oniine alindiginda dogruluk degeri, model egitim siiresi gibi avantajlar1 sebebi ile
modellemede en uygun algoritma Light GBM olarak g6zlemlenmistir.

4. Knime Platformu Uzerinde Calismanin Bir Uygulamasi

Knime Uzerinde ugtan uca veri bilimi isi yliriitebilmemizi saglayan, a¢ik kaynak kodlu, data mining suit
olarak bilinen bir yazilimdir. Gelistirme siireci boyunca 4.3.2 sirimu kullanilmastir.



Berkay AKAR, Miisteriye Ozel Fiyat Tahmin Calismas: , YBS Ansiklopedi, 2021 24

. B
= = ‘ T =
L] ' B & a .. k= . u
B n = o [ — « - u
e T E TR E RS T e L
g | e - = =
& 5 3 — L = = & = L -
NS — 2. o B -k B i [ )
- e e i
g & 1w - t = e = o e

Sekil 7 Uygulamanin Knime Platformu Uzerindeki is Akist

On isleme islemleri sklearn kismindaki akis ile ayn1 olup algoritmalar kisminda degisken segim yontemi
olarak sarmal (wrapped) method olarak bilinen Backward-Eliminaton y6ntemi kullanilmis olup Knime igerisinde yer
alan ve hazir olarak bulunan Backward Feature Elimination Metanode’u kullanilacak algoritmaya gbre 6grenme
algoritmalar1 degistirilmis ve tiim veri setine uyarlanabilirlik agisindan iste partitioner digiimleri, X-partitioner
diigiimleri ile degistirilmistir. Elde sonuglarin birebir olarak sklearn ile kullanilan modeller ile kiyaslanarak tablo 3°te
verilmistir,

Tablo 3 Knime Ve Sklearn modellerinin karsilastirilmasi

Modeller R?
Simple Linear Regression -0.015
(Python)
Simple Linear Regression 0.018
(Knime)
Multiple Linear Regression 0.027
(Python)
Multiple Linear Regression 0.038
(Knime)
Desicion Tree Regression 0.280
(Python)
Simple Regression Tree 0.469
(Knime)
Random Forest Regression 0.414
(Python)
XGBoost (Python) 0.318
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XGBoost (Knime) 0.460
Gradient Boosting Regerssion 0.232
(Python)
Gradient Boosting Regerssion 0.192
(Knime)
LightGBM (Python) 0.300

5.) AutoML Yapay Zeka Yaklasimi ile Karsilastirma

AutoML yaklasimi veri bilimi faaliyetlerini veri bilimcisine ihtiya¢ duymadan veya daha az ihtiya¢ duyarak
yapabilmeyi amaglayan verileri belirli yazilimlar vasitasi ile otomatik olarak analiz edebilen ve analizler beraberinde
degerler iiretebilen bir yontemdir. Optiwisdom [18] firmasinin ¢ikartmis oldugu Optiscorer isimli yapay zeka motoru
gerekli her tiirli isleyisi ve skorlamay1 saglayabilmektedir.

Isleyis icin yapay zeka motorunun isleyebilmesi icin bir ornek olarak egitim ve test kiimeleri temin
edilmelidir. Ornek alim siireci igin df.sample(n) methodu kullanilarak bir érneklem alimmstir. Beraberinde bu
motorun 5000 satir limiti bulundugundan 6tiirii 5000 satirlik bir 6rneklem ile test gergeklesmistir.

Alinan &rnekler sonucu R? degerimiz -0.179 olarak bulunmustur. Kendi hiperparametreli modelimiz ise bu
asamada 0.101 olarak bulmustur. Bu farklilik veri setindeki satirlarin birbirleri ile aymi sira ve sekilde
dagilmamasindan kaynakli olarak 5000 satirlik bir veri seti tizerinde iki algoritma sirasi ile test edilecektir. Test siiresi
boyunca hiz, dogruluk, ve performanslar sebebi ile Light GBM algoritmas: kullanilarak karsilagtirlacaktir. Ayni
zamanda bu algoritma Optiscorer Motoru’nun varsayilan makine 6grenmesi algoritmasidir.

Yapilan dogrulama yonteminde bir test ve train isleminden gegmis bulunmaktadir. Bu islem i¢in 6nceden
aldigimiz 5000 satirlik veri setini dogrusal bir siralama ile 1000 er satir olusturacak bir sekilde test ve 4000 er den
olusacak sekilde egtim kiimeleri olarak ayrilmistir. Bu islemler ile iki algoritma karsilastirilmis ve tutarlilik
saglanmistir.

1. parca ile yapilan regreson sonucu 0.124 gibi bir deger elde etmektedir. Kendi modelimde gergeklesen bu
deger 0.188 olarak ger¢eklesmistir. Beraberinde varsayilan parametreli bir model olusturuldugunda 0.188 olarak
gerceklestirmigtir.

2. parca ile elde edilen degerler i¢in Optsicorer kendisi 0.131 degerini elde ederken hiperparametreli modelim
0.089 olarak bir deger elde etmistir. Beraberinde varsayilan parametreli bir model olusturuldugunda 0.136 olarak
gerceklestirmigtir.

3. parca ile gerceklesen islemler ise optsicorer i¢in -0.162, Hiperparametreli modelimiz i¢in 0.101, varsayilan
model igin 0.155 olarak hesaplanmistir

4. parca ile ise isleyis optsicorer igin -0.162, hiperparametreli model igin 0.448, varsayilan parametreli model
icin -0.258 olarak hesaplanmistir/
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5. parca ile isleyis optsicorer i¢in 0.101, varsayilan parametreli model i¢in 0.144 ve hiperparametreli model
icin 0.109 olarak gerceklesmistir.

Cross validaton sonuglarinin 3 model {izerinden tartismamiz gerekirse

Tablo 4 Sonuglarin Karsilastirilmasi

Varsayilan Parametreli Optiscorer Hiper&agggretreli
1. parca 0.188 0.124 0.172
2. parca 0.138 0.131 0.089
3.parca 0.155 -0.162 0.104
4.parca -0.256 -0.162 -0.448
5. parga 0.144 0.101 0.109
Toplam: 0.0738 0.0064 0.0052

Elde edilen sonuglarin daha 6nce elde edilmis olan ¢caligmamiz sonuglart ile uyumsuzlugu gézlemlenmistir.
Bu farkliligin daha diisikk bir veri seti lizerinde gergeklestirilmesinden kaynakli olarak diisiiniilmesi sebebi ile
tutarlili§ini sorgulayabilmek adina 1000 satirdan olusan farkl: bir veri kiimesi 6rnegi iizerinde 800 ve 200 oranlarinda
dogrusal bir sekilde sirali olarak egitim ve test uygulamalar1 gergeklestirilerek bir deneme daha yapilmig ve sonuclar
karsilastirtlmistir. Karsilastirma sonuglari tablo 5 iizerinde verilmistir.

Tablo 5 1000 satirlik veriler ile karsilastirma

Varsayillan Parametreli Optiscorer Hipe r&agggpetre“
1. parca -0.052 -0.105 -0.284
2. parca 0.0236 -0.055 -0.214
3. parga 0.074 -0.034 -0.035
4. parga -0.017 -0.196 -0.233
5. parcga 0.098 -0.015 -0.0065
Toplam: 0.025 -0.08 -0.11




Berkay AKAR, Miisteriye Ozel Fiyat Tahmin Calismas: , YBS Ansiklopedi, 2021 27

6. Sonug

Yapilan testler sonucu bazi ¢ikarimlarda bulunulmustur. Hem tiim makalenin 6zeti olarak sayilabilecek olan

beraberinde modeller ve degerlerin sorunlari ile ilgili tespitler bu agsamada gergeklestirilmistir.

Elde edilen biiyiik veriye bakildiginda elde edilen degerlerin bircogu modelleme i¢in uygun olmayip
beraberinde kiigiik bir veri setinden elde edilen modeller bilyiik veriye uygulandigi zaman cok diisiik
dogruluklarda ¢ikmaktadir. Gerek demografik gerekse trin dzellikleri icerisindeki dengesiz dagilim durum
sebebi ile makine modelleme yapamamakta ve veriler tutarsiz olmasi sebebi ile iyi regresyon degerleri elde
edilememektedir.

Ikinci asamada yapilan tiim veri seti kullanilarak yapilan regresyon tipi en saglikli regresyon tipi olup kiigiik
veriler iizerinde uygulandiginda ortaya ¢ikan durum gore daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Blyuk veri
setlerinde yeteri kadar egitim ve test kiimeleri i¢in veri bulunmasi bu durumun agiklamasidir.

Beraberinde elde edilen Knime ve Sklearn galismalari her ne kadar ayni veri setleri igerisinde modellemeler
gergeklesse ve yakin degerler elde edilse dahi tam manasi ile ayni degerleri elde edilememesinin birkag
sebebi vardir. Veride egitime ve teste giren veriler siralama bazinda ayni veriler olmamaktadir. Bu durumun
bir 6rnegi 5. Basliktaki ayn1 veri setlerini vermemize ragmen Automl ile calismadaki verilerin ayni olmasi
fakat siralamalarin farkli olmasi sebebi ile elde edilen farklilik degeri bir drnektir. beraberinde varsayilan
model parametreleri sebebi ile aralarinda fark elde edilmektedir. Secilen degiskenler farkli olup hiper
parametre iyilestirmelerinde (hyper parameter tuning) birbirleri ile ayni degerlere yaklasilmistir. Tam olarak
aynisinin yakalanamamasinda hiperparametre optimizasyonu igin belirli algoritmalarda iki taraf i¢inde ayn1
ayarlar olmamasi ve segilen ayarlar disindaki bazi ayarlarin varsayilan degerlerinin digerlerinden farkliliklar
olmasidir.

Beraberinde elde edilen modeller ile ilgili olarak her ne kadar model isimleri ayn1 gibi goziikse de Knime ile
sklearn arasindaki farkliliklar incelendiginde gerek varsayillan model parametreleri gerekse model
parametrelerinin ayn1 bir bi¢inde ayarlanamamasi farkliliklarin baslica gostergesidir.

Son asamada optsicorer gibi bir motor ile yapilan teslterin diisiik ¢cikmasi sebeplerine gelinecek olursa yapilan
test ve incelemelerde elde edilen degerlerde ilk agsamada ki gibi verilerin karigtirilarak yapilan tahmin ¢ok
daha iyi bir deger iken son asamada lineer bir bdliintileme ile almamiz regresyondaki kotiligi
arttirmaktadir.

Bir diger sebep ise egitim ve test i¢in yeterli sayida veri kullanamamamiz ve verilerin herhangi bir istatiksel
yaklagim ile degil rastgele segilerek alinmasi baglica gostergesidir.

Yapilan ¢alisma neticesinde literatiirde miisteri davranis1 (“costumer behaivor”) olarak ge¢cmekte olan

kavramin veri madenciligi teknikleri kullanilarak bir ¢aligmasi1 gerceklestirilmistir. Calisma boyunca miisterilerin
sosyo-demografik ozellikleri, Grtn ozellikleri gibi verilerden faydalanilarak modellemeler gergeklestirilmisgtir.
Miisterilerin {iirlinleri tahmini olarak satin alabilecekleri indirim oranlari belirlenerek kullanicilara sunulmustur.
Modelleme sirecleri dogruluk agisindan en yiiksek degeri Random Forest Regresyon algoritmasi ile yapilan
modelleme verirken CRISP-DM dongiisiiniin son agamast olan projenin canliya alinmasi siiregleri igerisinde hiz,
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performans, ve yiiksek dogruluk degerlerinin 6nemliligi sebebi ile modellemeye uygun olarak Light GBM algoritmasi
secilmigtir.

Ayni 6zellikleri gosteren miisteriler ve tirlinler yorumlanmig, beraberinde ayni 6zelliklere sahip miisterilerin
ayni davraniglar1 gosterebilecegi kanitlanmigtir. Misterilerin bu davraniglardan yararlanilarak potansiyel olarak Uriini
alabilecekleri oranlarin belirlenmesi ile satiglarin arttirllmas1 amaglanmstir. Satig, pazarlama ve hizmet gibi alanlarda
kullanilmas1 hedeflenen bu ¢aligmada veriler bagimsiz platformlardan ¢ok sayida yontem ile toplanabilir ve 1. Baglik
altindaki siireglere ve degiskenlere bagimli kalinarak bir modelleme yapilabilir. Caligmamiz boyunca verilerin
birbirleri ile kolerasyonarina bakildiginda sosyodemografik veriler ve {iriin verileri disinda, bagka degiskenlerin yeterli
miktarda bir iyilestirmede bulunmadigi ve bu fazlaliklarin performans kayb1 gibi sebepler dogurmasindan 6tiirli sadece
sosyo-demografik verilere ve Uriin 6zellikleri kararlastirilarak bir modelleme yapilmis, calisma gerceklestirilmistir.
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