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Ozet

Veri birlestirme ve veri ayrigtirma sirketlerin pazarlama ve satigla ilgili sorularini cevaplayabilmek i¢in siklikla kullanilan
yontemlerdir. Bu ¢aligmada fiziksel bir igyerinden (bina, dilkkan vb.) mal satan hayali bir sirketin satiglariyla ilgili bir veri seti
iizerinde Python programlama dili kullanarak veri islemesi yapilip sirketin kampanyalarmnin verimliligi él¢iilmeye calisilmistir.
Veri setinde satig detaylar1 ve kuponlar araciligiyla bazi miisterilere belli iiriinlerde indirim hakk: saglayan kampanya bilgileri yer
alir. Ik adimda veriyi incelemek, riintiileri ve anomalileri tespit etmek icin kesifci veri ¢oziimlemesi yapilmistir. Daha sonra
verinin temsil ettigi bilgiyi daha iyi anlamak i¢in farkli regresyon yontemleri (dogrusal regresyon, polinomsal regresyon, destek
vektor regresyonu vb.) karsilastirmali olarak denenmistir.. Bu deneyimsel yontem sonucunda dogrusal regresyon tercih edilmistir.
Son asamada ise sonuglar uygun Python kiitiiphaneleri kullanilarak grafige dokiilmiis ve okurun daha rahat anlayabilmesi i¢in
yorumlanmustir.

Anahtar Kavramlar: Veri Birlestirme, Veri Ayristirma, Veri Bilimi, Kampanya Verimliligi, Dogrusal Regresyon

Abstract

Data aggregation and data disaggregation are widely used in data science to solve common marketing and sales problems.
In this study, we used Python programming language to apply data processing on a given dataset about the sales of an imaginary
Brick & Mortar retailer for measuring the efficiency of its campaigns. The dataset includes transaction details and information
about the campaigns, each of which gives some certain customers the opportunity to get a discount on certain items via coupons.
First, exploratory data analysis is used to investigate the data, discover patterns and spot anomalies. Then, in order to get a
meaningful reading on what the data represents we compared some regression methods such as linear regression, polynomial
regression, and support vector regression. Linear regression is the approach we chose. Lastly, we plotted the results with the help
of appropriate Python libraries and commented on them to make it more understandable for the reader.

Keywords: Data Aggregation, Data Disaggregation, Data Science, Campaign Efficiency, Linear Regression

1. Giris

Bu bolimde probleme ait en son ¢oziimleri ve algoritmalari igeren (state-of-art) literatur bilgisi paylasilacak ve
problem tanimlanacaktir.

Zamansal sinyaller izerinde ayristirma (disaggregation) kavram istatiksel bir verinin degerinin yardime1 bilgiler
araciligryla kaba ve genis bir uzaysal seviyeden daha diisiik bir uzaysal seviyeye naklidir [1].
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Garrett [9] ekonomi alanindaki ¢aligmasinda bireysel davranisin agiklanmasinda toparlanmis (aggregated) verinin
kullanilmasiin bireylerin ekonomik davraniglartyla ilgili yanlis yonlendirici ¢ikarimlarla sonuglanabilecegini iddia
etmistir.

Verma ve Anvar [10], kesintisiz elektrik yiki analizi — Nonintrusive load monitoring (NILM) ile kullanarak bir
evdeki elektrikli esyalarin hangilerinin daha ¢ok yiik ¢ektigini tespit etmek icin veri ayrigtirmasi yapmislardir.

Almutairi ve arkadaslari [11], calismalarinda birden ¢ok genis ve kaba bakis agisindan ve farkli boyutlar {izerinden
toparlanmis ince 6lgekli veriyi yeniden inga edecek bir yontem gelistirmeyi amaglamiglardir.

Schirmer ve arkadaglar1 [13], enerji veri ayristirmasi konulu ¢aligsmalarinda 5 farkli algoritma (K-en yakin komsu,
destek vektdr makineleri, derin sinir aglar1 ve rastgele orman) denemis ve rastgele ormani en basarili bulmuglardir.

Arambepola ve arkadaslar [14], farkli ortamlarda simiile edilmis veriler ilizerinde ayrigtirma igin regresyon
uygulamiglar ve elde ettikleri ince olgekli tahminleri simiile edilmis kesin referanslarla karsilastirarak boyutsal
hastalik haritalandirmas: yapmuslardir. Toparlanmis veride ¢apraz gegerlilik korelasyonunun ince 6lgekli tahmin
performansi i¢in kabul edilebilir olacagini bulmuslardir.

Chamberlin [15], ekonomi istatistifinde zaman serileri lizerinde veri ayristimasinm kullamm alanlarini
orneklendirdigi ¢aligmasinda bagarty1 6l¢mek i¢in Fernandez Rastgele Yiirliylis Modeli, Litterman Rastgele Yiiriiyiis
Markov Modeli, AR(1) Modeli gibi segenekler sunmustur. Regresyon yaklasiminin temel avantajlarindan birinin bazi
indikator serilerinin ayristirilmis zaman serisinde kisa dénem hareketlerin tespitinde kullanilabilmesi oldugunu
belirtmistir.

Biitiin bu kaynaklardan anlagilmigtir ki ¢ok boyutlu veri yayginlagmistir ve siklikla karsilasilan bir fenomen haline
gelmistir. Veri toparlamasi zaman, konum vb. farkli 6znitelikler iizerinden yapilabilir [11]. Mesela iiriin satiglart
zaman boyutu iizerinden ve magazalarin konumu {izerinden toparlanmis olabilir. Ancak veri madenciligi ve makine
6grenmesi modelleri tahlil ve tahmin i¢in kisisellestirilmis yahut 6zellestirilmis detayli veriden biiyiik fayda goriir. Bu
yiizden veri ayristirma algoritmalarinin dnemi kamu yonetimi [3], egitim [4], tarim [5], beseri cografya [6], enerji
arastirmalari [7] gibi degisik bilimsel ¢aligma alanlarinda artmaktadir.

Dolgun ve Ersel [16], bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama kampanyalarmin nasil yonlendirilebilecegi
lizerinde durmuslar, “dengesizlik” problemini incelemislerdir. Calismanin sonucunda, genel basari dlgiitiine gore
sirastyla, SVM linear, lojistik regresyon ve SVM RBF, F olgiitiine gore sirasiyla, Lojistik regresyon, SVM RBF ve
CHAID ve matthews korelasyon katsayisina gore sirasiyla, SVM linear, lojistik regresyon ve CHAID ydntemleri en
basarili yontemler olarak tespit edilmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda, hayali ABC firmasinin belli tarihlerdeki kampanyalarimin satisa etkisi arastirilip
kaggle.com’da bulunan Predicting Coupon Redemption_PCA veri kiimesindeki [2] train.csv dosyasinda yer alan 18
indirim kampanyasinin toplam gelire etkisinin birbiriyle kiyaslamasinin nasil yapildig: anlatilacaktir. Kampanyalarin
her biri kapsaminda miisterilere belli tiriinlerde indirim almalarimi saglayan kuponlar verilmistir. Her bir kuponun
indirim sagladig: trlinler listesi birbirinden farklidir.

Miisteriler aligveris i¢in bu kuponlar1 kullanmak zorunda degildir, customer_transaction_data.csv dosyasinda
verileri bulunan her aligveriste ABC firmasi bir gelir elde etmistir ve bu gelir hesaplanirken kampanyalarda taninan
indirimlerden faydalanmilmis ya da faydalanilmamus tiim aligverislerin gelirleri her bir giin toplanarak o giinki toplam
gelir bulunmustur. Veri bilimi araglari kullanilarak her bir kampanyanin aktif oldugu zaman dilimi boyuca gelire etkisi
skorlanmustir.

Problemimiz kaggle.com’da veri kiimesini paylasan vasudeva mahlasli kullanicinin probleminden farklidir. O
problemde ge¢misteki kampanya bilgilerinden gelecekteki 10 kampanyayla ilgili tahmin yapilmasi istenmistir. Bizim
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problemimiz ise gegmis kampanyalarin performanslarinin birbirleriyle karsilastirilmasidir ve literatlir taramasinda
problemimizin daha dnce ¢oziilmeye c¢aligildigi goriilmemistir.

2018 yilinda tiim diinyada reklamlara yapilan toplam harcama yaklasik 617.32 milyar dolardir [19]. 2019 yilinda
sirketlerin tiim diinyada reklama yaptiklar biitiinlesik harcamalara bakildiginda ilk siradaki Procter & Gamble’in
12.2 milyar dolar, ikinci siradaki Amazon’un ve {giincli siradaki L’Oréal’in 6.7°ser milyar dolar harcadiklari
gorulebilir [18]. Purba’ya [20] gore reklamin amaci insanlart {irtinii satin almaya ikna etmektir. Bu reklam maliyetleri
diistiriiliirse girketler artan biitgeyi daha etkin ve etkili kullanabilecektir. Boylece toplumlarin ve uygarliklarin
medeniyet seviyelerini artirmak i¢in degerlendirilebilecek firsatlar artacak, ¢evre kirliligi azalacak, indirim
kampanyalarini reklamlarla duyurmak icin harcanan vaktin diismesiyle ¢alisanlar daha ige yarar ugraslar (6rnegin
diinya ¢apinda kadin haklarinin erkek haklariyla ayni seviyeye getirilmesi) igin efor sarf edebileceklerdir.

Problemimizin ¢6ziimiiniin gegmis kampanyalarimin perforsmanslarint kiyaslamak isteyen sirketlere kilavuz
olmasii umuyoruz. Bu sayede sirketler indirim kampanyalar: i¢in daha az ve 0z harcayabilecek, maliyetlerini
diislirebilecek, zaman ve enerjiden tasarruf saglayarak cevreye de katkida bulunabileceklerdir. Bulunduklari
toplumlarda geng nesillerin egitimine daha ¢ok zaman ayirabileceklerdir.

2. Metodoloji
Uygulamada izlenen adimlarin daha sade ve anlasilir olabilmesi i¢in CRISP-DM: Endiistriler Arast Standart

Isleme — Veri Madenciligi igin (Cross Industry Standard Processing — Data Mining) metodolojisine uyulmustur.
CRISP-DM 6 agamadan olusan bir siirectir [8]. Bu agamalar Sekil 1°de dzetlenmistir.

Isin s Verinin
anlagiimasi anlasiimasi

Verinin
Hazirlanmasi
Canliya Alma Modelleme

b4

Degerlendirme

Sekil 1: CRISP-DM Adimlar: ve Akist

i. Is siireglerinin anlasiimasi: Bu asamada problemin tanimi yapilir. Problemimizin tanimi 3. kisimda
yapilmistir.

ii. Verinin anlagilmasi: Bu agamada probleme uygun olarak veri toplanir veya mevcut verinin {izerinden
gegilir. Calismamizin bu asamasi 4. kisimda anlatilmstir.
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iii. Veri On Isleme asamasi: Bu asamada veri iizerinde yapilacak islemlere ve bu islemlerin hangi
yontemlerle yapilacagina karar verilir. Calismamizin bu asamasi 4. kisimda anlatilmigtir

iv. Model agsamasi: Bu agamada tanimlanan problem ve veri kaynaklari {izerinde bir makine 6grenmesi
veya istatistiksel model gelistirilir. Calismamizin bu agamasi 4. kisimda anlatilmustir.

V. Degerlendirme agsamasi: Bu asamada, simdiye kadar olan adimlarin genel bir degerlendirmesi yapilir
ve aslinda ilk adimda (problem tanimi asamasi) konulan basari kriterlerini ne olgiide sagladig: test
edilir. Calismamizin bu asamas: 5. kisimda anlatilmigtir. Problemimizde kampanyalar1 aralarinda
kiyaslamak i¢in hangi regresyon modelinin secilecegine karar verilirken Sekil 1°deki gibi Isin
Anlagilmasi agamasina tekrar doniilmesi birka¢ kez uygulanmaistir.

vi. Uriin asamas1: Calismamizin sonunda yazmis oldugumuz Python programi bu gibi problemlere ¢ziim
sunacak bir iiriin olarak disiiniilebilir.

3.Veri Kiimesinin Tanim ve Ozellikleri (is Siirecinin Anlagilmasr)

Veri kiimemiz kaggle.com’da bulunan Predicting Coupon Redemption_PCA veri kiimesinde yer alan iki
dosyadan olusur.

Veri kiimesinin igerigini veren iki dosyadan ilki olan customer transaction data.csv dosyasindaki her bir
satirda bir {irliniin satigiyla ilgili bilgiler yar alir. date kolonu altinda satisin yapildigi tarih, customer id kolonu altinda
iirtinii alan miisterinin ID numarasi, item_id kolonu altinda iirtiniin ID numarasi, quantity kolonu altinda iirtinden kag
kalem alindigi, selling price kolonu altinda iiriin i¢in ddenen miktar, other discount kolonu altinda incelenen
kampanyalardan kaynaklanmayan indirimler, coupon discount kolonu altinda ise kampanyalardan kaynaklanan

indirimler yer alir.

Veri kiimesinin igerigini veren iki dosyadan ikincisi olan campaign_data.csv dosyasindaki her bir satirda birer
kampanyayla ilgili bilgiler yer alir. campaign id kolonu kampanyaya ait ID numarasini, campaign type kolonu
kampanyanin tiiriinii start _date ve end_date kolonlart ise sirasiyla kampanyanin baglangi¢ ve bitis tarihlerini gosterir.

Problemimiz bu veriyi kullanarak 18 kampanyanin hangilerinin gelire en olumlu, hangilerinin en olumsuz etki
yaptigi sorusudur.

4.Uygulama

Bu bélimde problemi ¢ézmek igin takip edilen adimlar anlatilacaktir. Kod i¢in Python 3.8.5 kullanilmustir.
Faydalanilan kiitiiphaneler sunlardir:
i. Datetime: Tarih bilgilerini isleyebilmek i¢in kullanilmustir.

ii. Numpy: Verilerimizi dizin (array) ve liste seklinde toparlayip ihtiyaca gore manipiile etmemizi
saglamstir.

iii. Pandas: Veri ¢cergeveleri i¢in kullanilmustir.
iv. Matplotlib: Grafiklerin ¢izimi ve manipulasyonu i¢in kullanilmustir.
v. Sklearn: Regresyon modelini ¢alistirabilmek i¢in kullanilmigtir
4.1 Kesifci Veri Analizi EDA (Exploratory Data Analysis) ve Veriyi Toparlama (Aggregation)
Veri, 1.324.566 satirdan olugmaktadir ve her satirda bir satigin (transaction) bilgileri yer alir. Verinin kolay

islenmesi amaciyla benzer ozellikte olan satirlarin bir araya getirilmesi planlanmistir. Boylece verilerin gruplar
halinde birlikte islenebilmesi hedeflenmistir.
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Her bir satigin giinii ve gelirini elde etmek i¢in customer_transaction_data.csv dosyasinin date ve selling_price
kolonlar1 kullanilmistir. Ayn1 giin yapilan satiglarin toplami .groupby() ve .sum() yontemleri ile bir araya getirilmis,
boylece 1.324.566 satirlik veri 549 satira indirgenmistir. Bu 549 gliniin gelirleri Sekil 2°de gosterilmistir. 5 EKim 2012
801,11 ile en diisiik gelirin elde edildigi glindiir. 3 Ekim 2012 ise 575.967 ile en yiiksek gelirin elde edildigi glindiir.

Veri kiimesinde kayip veri yoktur.
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Sekil 2: 549 Gunluk Gelir Bilgisi.

4.2 Veri On isleme ve Tiim Dénemlerdeki Gelirin Hareketli Ortalamasi

Hareketli ortalama, bir zaman serisinden belirli bir sayidaki ardigik degerlerin ortalamasini alarak olusturulan
yeni bir zaman serisidir [12]. Varyansi yiiksek verileri daha diiz (smooth) hale getirmeye yarar. Sekil 2’de gosterilen
verilerin daha duz hale getirilmesi icin 7 giinlik hareketli ortalamasi alinip sonucu Sekil 3’te gosterilmistir.
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Sekil 3: 549 Gunluk Gelir Bilgisinin Hareketli Ortalamasi (window=7, min_periods=1).

Inceleyecegimiz 18 kampanya baslamadan énceki dénemde giinliik ortalama gelir 106.975,88, kampanyalarin
oldugu dénemde ise giinliik ortalama gelir 319.955,73 bulunmustur. Buna gore kampanyalar boyunca giinliik ortalama
gelir kampanyasiz donemdekine gore yaklasik yilizde 50 ylksektir.
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4.3 Her Bir Kampanyanin Aktif Oldugu Giinlerin Ayristirllmasi

Bu kampanyalarin gelire etkilerinin kendi aralarinda mukayesesini yapabilmek i¢in sadece kampanyalarin aktif
oldugu donemin incelenmesine karar verilmistir. Bunun icin 549 giinliik veriden kampanyalarin bulundugu 326
giinliik veri ¢ekilmistir. Hangi glin hangi kampanyalarin aktif oldugu, her bir giinkii gelirin kampanyasiz donemin
ortalamasindan farki ve o giin i¢in hareketli ortalama ile elde edilen gelir bilgileri, pandas ve numpy kiitlphaneleri
kullanilarak campaings_by_day_id_binary isimli tek bir veri cercevesinde toplanmistir. Tablo 1, bu veri ¢ergevesinin
ilk 20 satirini yani kampanyalarin aktif oldugu ilk 20 giinii gésterir. 1, kampanyanin o giin aktif oldugunu, 0 (sifir) ise
kampanyanin o giin aktif olmadigimi belirtir. Bunu yapmamizin amaci bir sonraki adimda dogrusal regresyon
uygulandiginda ¢ikacak katsayilarin aktif olmayan kampanyalar i¢in 0 gelmesini ve aktif olan kampanyalarinsa
katkilarinin hesaplanmasini saglamaktir.

Tablo 1: Ilk 20 giin icin kampanyalarla ilgili aktiflik ve gelir bilgisi.

26 extra_revenue_that_day  revenue_rolling_avg

69737.4 383175

66900.1 307713

56130.7 309572

184211 319913

149961 320204

189752 317214

80735.6 315469

60162 314102

85290.5 316729

45410.2 315197

74824.9 318999

99289.8 383761

1 383594

50320.4 299249

39458 296291

40472.8 289889

36903.7 288674

131491 296769

210298 312627

198714 314074

157211 EFEERES

4.4 Kampanyalarm Verimliligin Ol¢iilmesi ve Grafikleri

326 satirlik bu veri gercevesinden 60’ar satirlik, baslangi¢ giinleri birer giin arayla artan yeni veri ¢ergeveleri
¢ikarilmistir. Oyle ki, yeni olusan veri gergevelerinden ilki campaings by day id binary’nin ilk 60 satirini
(index=0°dan index=59’a kadar), ikincisi 2. satirdan 61. satira kadarini (index=1’den index=60’a kadar), 267. yani
sonuncusu ise campaings_by day id binary’nin son 60 satirini igermistir. Yeni olusan 267 veri ¢ercevesinin her biri
icin 18 kampanya girdi, hareketli ortalama ile elde edilen gelir ise ¢ikti olacak sekilde dogrusal regresyon
uygulanmustir. Boylece her dogrusal regresyonun sonucunda 18’er katsayi elde edilmistir. Bu katsayilardan her biri
sirastyla denk geldigi kampanyanin kolonu (igerigi 1 ve 0’lardan olusan) ile ¢arpilarak bu igerikler giincellenmistir.
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Elde edilen 60x18’lik giincel veri cerceveleri art arda eklenerek 16020x18’lik bir veri cercevesi
olusturulmustur. Bu yeni veri cercevesi iginden index’i ayni olan satirlar ortalamalar1 alinip tek satir haline
getirilmistir. Béylece her bir kampanyanin 326 giiniin her birindeki katkisinin goriildiigii 326x 18’lik bir veri ¢ergevesi
elde edilmigtir. Sekil 4’ten Sekil 21°¢ kadarki grafikler her bir kampanyanin etkisini gostermektedir.
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Sekil 4: 26 ID’li kampanya’'nmin etkisi
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4.5 Tiim Kampanyalarin Verimliliklerinin Birlikte Gosterimi

Bu asamaya kadar yapilan biitiin kampanya analizlerinin tek bir grafik {izerinde gorsellestirilmesi
mikmkindr. Bu grafik Sekil 22°de ¢izilmistir.
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Sekil 22: Tum kampanyalarin etkilerinin birlikte gosterimi

Sekil 22°de diigeydeki 0 degeri bir kampanyanin aktif oldugu zamanda gelire etkisinin olmadigint , pozitif
degerler kampanyanin gelire pozitif etkisi oldugunu, negatif degerler kampanyanin gelire negatif etkisi oldugunu
gOsterir. Ayrica, Sekil 22°de goriilmeyen bir taban (base) satis degeri de bulunmaktadir. Bu taban satis degeri higbir
kampanya olmasaydi elde edilecek olan satig degeridir ve Sekil 22°de bu taban degeri 0 kabul edilmistir.

4.6 Degerlendirme

Sekil 22°de tiim kampanyalarin etkileri bir arada gdsterilmektedir. Buna gére ID’si 26, 1 ve 8 olan kampanyalar
diger kampanyalara kiyasla en basarili, ID’si 9 ve 11 olan kampanyalar ise diger kampanyalara kiyasla en basarisiz
kampanyalardir.

Literatiirde bu tip kampanya basarisi 6lgmek i¢in SVM linear, SVM RBF, lojistik regresyon, CHAID [16], es-
zamanli denklemler regresyon modeli [17] gibi yontemlerden faydalanilmistir. Bir yontemin kesinlikle digerlerinden
basarili olacagi sdylenemez. Coziilecek probleme en uygun yontemin ve modelin bulunmasinda fayda vardir.

5.Sonug

Bu makalede, hayali ABC sirketinin ilk 549 giinliik satis verileri incelenmistir. 18 kampanyanin aktif oldugu
326 giinliikk donemde aktif olmadiklar1 223 giinliik doneme gore gelirin yaklasik yiizde 50 arttig1 tespit edilmistir.
Kampanyalarin aktif oldugu 326 giinliilk donemde her bir kampanyanin digerlerine kiyasla ne derece etkili oldugu
anlagilmaya calisiimistir.

Bu amagla dogrusal regresyon yontemi kullanilarak veri, kampanya etkilerine ayristirilmistir. Her bir giin icin
her kampanyanin gelire etkisi hesaplanmistir. Bunun i¢in 60 giinliik pencere biiyiikliigii olacak sekilde baslangig tarihi
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1’er glin kaydirilarak 326 giinliik kampanya performanslarinin hareketli ortalamasi alinmigtir. Bu hareketli ortalamalar
grafige dokiilmiis ve bdylece her bir kampanyanin diger kampanyalara kiyasla verimliligi gézlemlenebilmistir.

Veri ayrigtirma yontemleri glinumuzde yapay zeka ile miisteri-satic iligkilerini, sirketlerin belli kriterlere gore
performanslarin1 6l¢gmede siklikla kullanilmaktadir. Alandaki gelismeler bu dl¢iimlerin biiyiik verilerde daha hizli ve
daha hizli yapilabilmesi i¢in yolun a¢ik olduguna isaret etmektedir.
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