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OZET

Son zamanlarda bir uygulama ya da sistem, onu kullanan kullanicilarin tercihleri ile zaman gegtikce gelismektedir. Buna arag¢ olan 6neri
sistemlerine, kullanici ile iriin iligkisi olan tim alanlarda mutlaka rastlanmaktadir. Bu alanlara dijital i¢eriklerin yer aldig1 platformlari,
perakende satis yapan kuruluslari ve finansal danismanlik kuruluslar: 6rnek gosterilebilir. Ayrica neri sistemleri, uygulanan alana gore
kullanicilarin gegmis deneyimleri, sisteme dahil edilerek gelecek igin strateji gelistirme gibi birgok rol iistlenmektedir. Bu makalede
perakende satis verileri kullanilarak miisteriler igin {iriin 6nerilmesi amaglanmistir. Ug yillik bir miisteri-iiriin iligkisine dayali veri kiimesi
incelenmis ve KNN, NormalSVD, MidUserSVD, MidItemSVD, MidTotalSVD ve Apriori gibi ¢esitli algoritmalar kullanilarak farkl: tiirde
oneri sistemleri olusturulmustur. Ayrica, bu oneri sistemlerinin ¢ogunun birden fazla algoritma ve yoéntemin birlesiminden olustugu géz
oniinde bulundurulmalidir. Makalede, RFM analizi ve K-means gibi yontemlerle gergeklestirilen miisteri segmentasyonu sonuglari temel
alinarak tasarlanan Oneri sistemi ele alinmistir. Bununla birlikte, bir diger oneri sisteminde ise kural ¢ikarimi ve market sepeti analizi
amactyla Apriori algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra, RFM analizinden elde edilen sonuglar BG/NBD modeline girdi olarak verilerek
urlin onerisi yapilmistir. Bu iki Oneri sisteminin gelistirilme siireci CRISP-DM metodolojisi temel alinmistir. Hazirlanan sistemlerden
birkaginda ihtiya¢ duyulan ve veri kiimesinde yer almayan miisteri tarafindan yapilan iiriin derecelendirme bilgisi literatiir arastirmasinda
bahsi gecen imputasyon teknigiyle olusturulmustur. Burada Pearson Correlation Coefficient (PCC) yonteminden yardim alinmustir.
Calismadaki oneri sistemleri kendi i¢inde yer alan degerlendirme metrikleriyle veya analizlerle sistemlerin zayif ve giiclii yonleri ele
alinmis ve basarisi sinanmistir. Makalede kitleye uygulanacak oneri sisteminin ihtiyacin ne oldugu belirlenip de tasarlanmasi ilk adim
olmasinin gerektigi gorilmiistiir.

Anahtar Kavramlar: Perakende Satis, CRISP-DM, RFM Analizi, Market Sepeti Analizi, Kural Cikarimi, SVD

ABSTRACT

The preferences of the users who use an application or a system have been evolving with the passage of time. Recommendation systems,
which are a tool for this, are encountered in all areas where there is a user-product relationship. These areas include digital content
platforms, retail organizations and financial consultancy organizations. In addition, recommendation systems assume many roles such as
developing strategies for the future by incorporating users' past experiences into the system according to the field of application. This
paper aims to recommend products for customers using retail sales data. A three-year dataset based on customer-product relationship is
analyzed and different types of recommendation systems are created using various algorithms such as KNN, NormalSVD, MidUserSVD,
MidUserSVD, MidltemSVD and MidTotalSVD. It should also be noted that most of these recommender systems are a combination of
multiple algorithms and methods. In this paper, the recommendation system designed based on the results of customer segmentation using
RFM analysis and K-means is discussed. However, in another recommendation system, Apriori algorithm is used for rule extraction and
grocery basket analysis. Then, the results obtained from RFM analysis are given as input to the BG/NBD model and product
recommendation is made. The development of these two recommendation systems was based on the CRISP-DM methodology. The
product rating information provided by the customer, which is needed in a few of the systems and is not included in the dataset, is created
by the imputation technique mentioned in the literature research. Pearson Correlation Coefficient (PCC) method was used here. The
weaknesses and strengths of the recommendation systems in the study were addressed and their success was tested with the evaluation
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metrics or analyzes included in the study. In the article, it was seen that the first step should be to determine and design the suggestion
system to be applied to the audience.
Keywords: Retail, CRISP-DM, RFM Analysis, Market Basket Analysis, Association Rule Mining, SVD
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1 GIRiS

Internette yer alan gesitli platformlar, perakende satis yapan kuruluslar gibi alanlarda kullamlan éneri sistemlerinde, bu
alanda islem yapan kullanicilarin tercihleri ve davranislart analiz edilerek yeni tercihler, kullanicinin ilgisini ¢ekebilecek
oneriler sunulur. Boylece bu tercih veya oneriler kullanilarak sistem, kullanicilarin aligveris veya igerik tiiketme kararlarini
kolaylastirir ve onlarin taleplerine daha iyi 6neri verme hedefine ulagsmay1 amaglamaktadir [1]. Bu ¢alisma, iirtin 6neri
sistemlerinin gelistirilmesi konusunda cesitli yaklasimlarin nasil kullanildigim incelemektedir. Ozellikle, incelenecek
yaklagimlarin performansini degerlendirmeye de odaklanmaktadir. Ayn1 zamanda bu ¢alismada, literatiir arastirmasinda
uygulanmast kararlastirilan yontemlerin ve algoritmalarmn kullanildigi, veri madencili§i ve yapay zeka teknikleri
yardimryla iiriin neri sistemleri gelistirilecektir.

Oneri sistemleri, kullanicilarn bilgi arayis siireglerinde istedikleri nesneleri temsil eden ve ayni zamanda bu 6gelerle
ilgili kullanic1 gereksinimlerini ve tercihlerini géz Oniinde bulundurarak Oneriler sunan akilli uygulamalar olarak
tanimlanabilir [2]. Ayrica 6neri sistemlerinde bahsi gecen kullanicilar mekanizmanin yapu tasi olan esas veride, cogunlukla
iirtin ile iliskilendirilse de ¢esitli amaglarca kullanildiginda farkli tanimlamada da bulunulabilmektedir. Sosyal medya veya
¢evrim i¢i platformlarda, kullanicilarin benzer ilgi alanlarina sahip kisileri bulmalarina yardimer olmak igin arkadaslik
onerileri sunmak, yemek tarifi sitelerinde, kullanicilarin ge¢mis tarif tercihlerini g6z dniinde bulundurarak, onlara yeni ve
ilgi ¢ekici yemek tarifleri sunmak ve kullanicilara film veya miizik dnermek i¢in, kullanicilarin izledikleri filmler,
dinledikleri miizikler veya tercih ettikleri tiirler gibi verileri kullanarak kisisel dneriler sunmak gibi 6rnekler verilebilir [3].
Ornekler dikkate alindiginda kullanicilar, her giin karsilarina ¢ikan biiyiik miktardaki iceriklerle basa ¢ikmak zorunda
kaliyorlar. Bu durum, kullanici deneyimini karmasiklastirabilir ve kullanicilarin istedikleri igerigi bulmalarini
zorlagtirabilir. Iste bu noktada, oneri sistemlerinin 6nemi ortaya cikiyor. Oneri sistemleri, bu icerik yigim igerisinde
kaybolan kullanicilara yon gostererek, en ilgi ¢ekici ve uygun segenekleri sunma konusunda kritik bir rol oynuyor. Bu
calismada, Oneri sistemlerinin nasil kullanict davranislarini analiz ettigi, verileri nasil isledigi ve bu verilere dayali olarak

nasil dneriler sundugu ayrintili bir sekilde incelenecektir.

1.1 Oneri Sistemlerinin Ozellikleri

Birgok farklr sektorde kullanilmakta olan 6neri sistemleri e-ticaret platformlarindan medya yayinciligina ve sosyal medya
platformlarina kadar genis bir yelpazede uygulama ihtiyacina gére ¢oziim olarak ele alinmaktadir [4]. Oneri sistemleri, i
temel Ozellik ile incelenir: kisisellestirme, nesne siralama ve tahmin [5]. Kisisellestirme, her kullanicinin benzersiz
tercihleri kullanilarak tasarlanan sistemin sunulan dnerilerin ne kadar spesifik olabilecegini ifade eder. Nesne siralama,
kullanictya sunulan 6nerilerin her kullanici i¢in 6nem sirasini belirleme siirecidir. Tahmin, kullanicinin ilgisini ¢gekebilecek
nesneleri segme ve bu se¢imleri 6nceliklendirme siirecini ifade eder [5].

Genellikle kullanict verileri ve nesne verileri gibi iki temel veri tipini kullanarak calisan oneri sistemlerinde, [6]
kullanict verileri, kullanicinin gegmis tercihleri, izleme davraniglari, derecelendirmeleri ve profil bilgilerini igerirken nesne
verileri ise nesnelerin tanimlayici 6zelliklerini igerir. Bu veri tipleri, 6neri sistemlerinin ¢aligma prensiplerini belirlemek
i¢in kullamlir. Ornegin, kullanicinin benzer tercihlere sahip diger kullanicilarin davramglar1 analiz edilerek, oneriler
yapilabilir [7]. Ayrica, 2001 yilinda yayinlanan Sarwar, B., Karypis, G. ve diger arastirmacilarin yaymladigi makaleye
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gore [8] nesnelerin 6zellikleri ve kullanict tercihleri arasindaki iliskileri 6grenen modeller gelistirilerek daha etkili dneriler
sunulabilir.

Oneri sistemlerinin ¢alisma prensiplerini kavramlari ele alan bir caligmaya gére [9] tahmin degerleri, 6neri sistemlerinin
kullanicilara yapacaklar1 dnerileri belirlemek i¢in kullandig1 degerler oldugunu belirtmektedir. Bu degerler, kullanicinin
ilgisini ¢ekebilecek nesnelerin tahminini temsil eder. Boylece, kullanicinin tercihleri analiz edilerek ve benzer
kullanicilarimn tercihlerinden yola ¢ikilarak tahmin degerleri belirlenir. Tahmin degerleri, kullanicilara en uygun 6nerilerin
yapilmasinda 6nemli bir rol oynar. Bunlarin yani sira basart Olgiitii ve tahmin dogrulugu ise Oneri sistemlerinin
performansini  degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler oldugu makalede bahsedilmistir. Basari Olgiitleri, Oneri
sistemlerinin ne kadar etkili ve kullanish oldugunu belirlemek icin kullanilirken tahmin dogrulugu ise oneri sistemlerinin
ne kadar dogru oneriler yaptigini gosterebilir. Buna 6rnek olarak yiiksek tahmin dogrulugu, kullanicilara daha uygun ve
tatmin edici Onerilerin sunulmasi verilebilir. Fakat ¢aligmada gelistirilecek sistemlerde de bahsedilecegi tizere bu ¢ikarimi
yapmak tek basina yeterli degildir. Ciinkii sistemin etkileyecegi kitlenin ihtiyacina gore segilen yontemin ve yontemi
degerlendirilecek metriklerin belirlenmesi sonrasinda analiz ile ¢ikarim yapilmasi gerekmektedir [9].

1.2 Cahsmada Kullanilan Modeller

Oneri sistemleri, kullanicilarin ihtiyaglarina yonelik kisisellestirilmis éneriler sunarak kullanict deneyimini artirmayi
amaglayan 6nemli bir arastirma alanidir [10]. Bu sistemler, kullanici-iiriin iligkilerinin analiz edilmesiyle temellendirilir ve
satin alma davranislari, kullanic1 6zellikleri, iiriin sayis1 gibi faktorler dikkate almir. Oneri sistemleri, kullamcilara cesitli
ogeleri kesfetme firsat1 sunarken, isletmelerin de miisteri memnuniyetini artirma ve satiglarini optimize etme potansiyelini
barindirir [10]. Bu bdliimde, ¢alismada veri kiimesi {izerinde ¢alisilmasi uygun goriinen modeller igin sirasiyla tanitim
yapilmistir. Ayrica burada bahsedilen 6neri modelleri gdz oniinde bulunduruldugunda modellerin etkinligi, kullanilan

algoritma ve yontemlerin se¢imine baglhdir.

1.2.1 Popiilerlik Tabanl Filtreleme Modelleri

Popiiler olan {irline gore ¢alisan bir tiir tavsiye sistemi olan bu sistemler, trend olan veya kullanicilar arasinda en popiiler
olan iirtinii kontrol eder ve dogrudan bunlar1 énerir [11]. Kullanici bazli 6neri yapmayan popiilerlik tabanli 6neri sisteminde
en sik islem goren (satin alma gibi) tirtinlerden n tanesi segilerek en popiiler {iriinler olarak adlandirilir. Bu iirtinler
kullanicilara énerilir. Oneri sisteminin tasarlanma siirecine herhangi bir 6zel algoritma kullanilmasina gerek yoktur.
Sistemin tasarlanmasi ve uygulanmasi zor olmazken popiiler iiriinler genis bir kitle tarafindan satin alindig1 i¢in genellikle
oOneriler miisteriler i¢in uygun olabilir. Fakat miisteri 6zelinde kisisellestirme bu sistemin zayif noktalarindan biridir. Bu
nedenle ilk olarak bu modelin tasarlanmasi iyi bir baslangig olabilir.

1.2.2 Igerik Tabanli Oneri Modelleri

Icerik Tabanli Oneri Modelleri, iiriinlerin iceriklerini ve kullanici tercihlerini inceler, 6neriler olusturur [12]. Bu yaklagim,
iirtinlerin agiklamalari, etiketleri ve kategorileri gibi igerik 6zelliklerini kullanir ve siire¢ boyunca kullanilan bu 6zellikler
icin benzerlik hesaplamalar1 gerceklestirir. Ayrica, kullanicinin gegmis tercihlerini ve davramiglarini analiz ederek,
kullanicinin ilgi alanlarina uygun sekilde dzellestirilmis oneriler sunabilir. Bu yontem, 6zellikle yeni {iriinlerin tanitilmasi
veya 0zel nig tercihlerin géz 6niinde bulundurulmasi gereken durumlarda etkili bir sekilde kullanilabilir.
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1.2.3 Isbirlikei Filtreleme Modelleri

Isbirlik¢i Filtreleme, kullamcilarin gecmis degerlendirmeleri ve iliskili verileri kullamr. Boylece bu yéntem kullanici
benzerliklerini belirleyerek oneri yapar [13]. Tasarlanmis olan bu model, kullanicilar benzer veya ayni {iriinleri
degerlendirdiginde, bu kullanicilarin diger iriinlerle ilgili goriislerini tahmin etme yetenegini 6neri sunmak amacryla
kullanir [13]. “Isbirlik¢i” terimi, miisteri ve iiriin etkilesiminin gerceklesmesiyle bunlarm beraber analizinin yapilmasi
olarak ifade edilebilir [14].

1.2.4 Hibrit Oneri Modelleri

Hibrit Oneri Modelleri, gesitli éneri tekniklerinin bir araya getirilerek daha kapsamli ve dogru dneriler sunmay1 amaglar
[15]. Diger filtreleme yaklasimlarinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit modeller, her bir teknigin gii¢lii yonlerini bir
araya getirerek kullanict deneyimini iyilestirir, kullanici tercihlerini belirler ve {irlin 6nerileri olusturur [16]. Bu yaklasim,
iirtinlerin 6zelliklerini ve kullanici ihtiyaglarini karsilastirarak iiriinlerin uygunlugunu degerlendirir [16] ve bdylece
kullanicinin ge¢mis tercihleri ve davranislarina dayandirilarak kullanicilarin ihtiyaglarina en iyi sekilde cevap verebilecek
iirlinleri belirleyen sistem olusturulur. Ornegin Isbirlik¢i Filtreleme yontemlerinde Apriori veya FP-Growth gibi iliskisel
kural ¢ikarma algoritmalarinin kullanilmasi, kullanicilarin benzer tercihlerini veya davranislarini tahmin etmekte yardime1
olabilir [17]. Bahsi gecen algoritmalar, veri kiimesindeki sik nesneleri belirlemek i¢in kullanilir ve 6neri sistemlerinin
temel taglarindan birini olusturur [18].

2 LIiTERATUR ARASTIRMASI

2022 yilinda yayinlanan makalede [19] iirtinler, iirtinleri satin alan miisterilerinin baska hangi tirtinleri aldigin1 baz almadan
calisan popiilerlik tabanli 6neri sistemini ele almiglardir. Bagka bir degisle herhangi bir benzerlik kurulmadan ve miisteri
ay1rt etmeksizin iirtin 6nerilmistir. 2020 yilinda yayinlanan bir makalede [20], K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmasi ve
Kosiniis benzerligi kullanilarak igerik tabanli ve isbirlikgi filtreleme tabanli 6neri sistemi gelistirilmistir. Sonuglar ise Mean
Absolute Error (MAE), F1 gibi metriklerle gosterilmistir. Cut Fiarni, Herastia Maharani, Nathania Calista yayinladig1 bir
makalede [21], Kosiniis benzerligi ile igerik tabanli igbirlikgi filtreleme ve RFM analizinin yer aldig1 miisteri dnerimi igin
igbirlik¢i filtreleme kullanilarak iki farkli 6neri sistemi gelistirilmigtir. Sistemin test asamasinda iiriin benzerligi ve miisteri
onerimi i¢in Precision, Recall, Accuracy gibi metrikleri ile degerlendirilmistir. Bu makalede kullanilan yontemlere benzer
sekilde Begiim Uyanik ve Giince Keziban Orman’in 2023 yilinda yaymladigi makalede [22] turizm miisterilerinin otel
rezervasyonlari i¢in ihtiyaglarina uygun 6zelliklere sahip otelleri ¢evrimigi olarak segmelerine yardimci olmak igin yeni
bir Oneri sistemi dnermektedir. Miisterinin davranist RFM ile analiz edilip Kosiniis benzerligi ile igbirlik¢i filtrelemenin
bulundugu oneri sistemi tasarlanmigtir. Ayrica miisteri bilgisinin analizi kullanilarak 6neri sistemi tasarlamanin basarilt
olacagini belirtmislerdir. Y. S. Cho, S. C. Moon, S. C. Noh ve K. H. Ryu, 2012’de yayinladiklar1 makalede [23] RFM
analizi ve K-Means algoritmasi ile miisteri segmentasyonu sonucu igbirlikg¢i filtreleme ile dneri sistemi gelistirmislerdir.
Miisteri segmentlerine gore 6nerim ile daha kisisellestirilebilir Onerilerin sunmasini belirtmislerdir. Sonuglar F1 skoru gibi
degerlendirme metrikleriyle gosterilmistir.

2018 yilinda yayinlanan bir makalede [24] kullanici profillerini ve {iriin 6zelliklerini modellemek amaciyla matris
¢ozlimlemesi temelli bir yontem Onerilmistir. Singular Value Decomposition (SVD) tabanli 6neri sistemlerindeki veri
seyrekligi sorununu ¢ézmek i¢in bu ¢alismada Onerilen yontem olan imputasyon tabanli SVD (ISVD) algoritmasinda,
Pearson Correlation Coefficient (PCC) ile benzer miisterileri kullanarak miisteri tarafindan yapilan {iriin derecelendirmeleri
kolonuna veri imputasyonu yapilmistir. Kisaca veri seyrekligi, liriin degerlendirmelerinin veya miisteri geri bildirimlerinin
hi¢ bulunmamas1 durumudur ve oneri sistemlerinde biiyiik bir sorun olarak goériilmektedir [11]. Makalede, eksik verilerin
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derecelendirmeye gore tamamlanmasinda SVD'nin kullanimina dayanan bu algoritma, imputasyon —diger bir degisle eksik
derecelendirmeleri tamamlama- temelli SVD olarak adlandirilmistir. Zeinab Sharifi, Mansoor Rezghi, Mahdi Nasiri,
yayinladiklar1 makalede [25] SimpleSVD, NormalSVD gibi SVD algoritmalar: ile eksik miisteri derecelendirmelere
imputasyon uygulamasi yapmislardir ve imputasyonsuz SVD’ye gore daha basarili bir sistem tasarlandigini
savunmuslardir. Ayrica SVD algoritmasinin k boyutuna gére RMSE, MAE degerlerini karsilastirmislardir.

Bir diger calismada [26] Doae Mensouri ve Abdellah Azmani, sirketlerin hedeflenmis ve oOneri sistemi ile
kisisellestirilmis pazarlama stratejileri olusturmalarina yardimer olmak amaciyla Oneri sistemi i¢in bir yontem
gelistirmistir. Bu yontem ile miisterilerin gelecekteki satin alacag: iiriinlerin satin alma olasiligini belirlemek, bir sonraki
satin alman iriinii tahmin etmek ve miisteri memnuniyetini hesaplamak amaciyla RFM analizi veri kiimesine
uygulanmistir. Ardindan birlikte satin alinan {irtinleri belirlemek ve miisteri satin alma davranigini tahmin etmek amaciyla
kullanilan pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis - MBA) i¢in apriori algoritmasiyla birlikte sisteme uygulanmustir.
Hibrit bir yaklagim ile daha iyi bir sistemin gelistirilecegini diisiinmiislerdir. Yontemin degerlendirildigi asamada ise her
bir miisterinin gelecekte siire¢ icinde islem gergeklestirme olasiligimi tahmin etmek i¢cin BG/NBD (Beta-
Geometric/Negative Binomial Distribution) modeli kullanilmistir. Degerlendirmede bu model bir deneyin sonuglart olan
beklenen iiriiniin -ya da baska bir degisle degiskenin ortalamasini- satin alim say1st hesaplanir. Buradaki amag olan olasilik
hesaplanmastyla birlikte miisterilerin satin alim islemleri incelenir, dnerileri kisilerin 6zeline indirgemis, baska bir degisle
kisisellestirmis olur [27].

Calismada kullanilacak veri kiimesinde {iriinleri degerlendiren puan bilgileri bulunmadigi durumda, ilk akla gelen
imputasyon teknigi, miisterinin ilgili iirtine verdigi puanin o {iriiniin alinan say1 olarak esleme yapmaktir. Bunun iistiine
sanki veri kiimesinde bilgisi zaten varmig gibi literatiirde gegen PCC kullanilarak imputasyonun uygulanmasi
hedeflenmektedir. Bunun sebebi iiriin alinmasina ragmen derecelendirme bulundurmayan iiriin var olmasidir. Oneri
sistemleri hakkinda yapilan literatiir arasgtirmasina ve tanimlamalara dayanarak bu konuya temel seviyede giris yapmak
amagcli herhangi bir 6zel algoritma kullanilmadan tasarlanabilen en sik satin alinan iiriinleri miisterilere dnermeye olanak
tantyan popiilerlik tabanli 6neri sistemi gelistirilmesi kararlastirilmistir. Ardindan miisterilerin aldig: tirtinlerle arasindaki
benzerligi bagka bir degisle vektorel ortamda o nokta ile arasindaki uzakligi en az olan istege bagh olarak segilen adet
kadar {irlinii miisteriye sunan sistem gelistirilecektir. Bu sistem igerik tabanli 6neri sistemi olarak adlandirilacak olmasinin
yaninda benzerlik hesaplamasi i¢in Kosiniis benzerligi, en yakin nokta ya da baska bir degisle komsu segmek iginse KNN
algoritmas1 kullanilacaktir. Isbirlikei filtreleme tabanli olarak adlandirilacak sistemde ise bes farkli SVD algoritmast veri
kiimesi iizerinde uygulamasi yapilmasi diisiiniilmektedir. Bunlar SimpleSVD, NormalSVD, MidUserSVD, MidltemSVD
ve MidTotalSVD algoritmalaridir. SVD tabanh sistemden once gelistirilmesi kararlagtirilan sistemlerde bahsi gegen iki
imputasyon teknigi kullanilmasi hedeflenirken bu sistemde, {iriin say1s1 ile puanlama olusturulduktan sonra hala puanlama
bulunmayan {iriinlere SVD algoritmalartyla olusturulmas1 hedeflenmektedir.

Bahsi gecen SVD algoritmalarinin ortak noktas1 algoritmaya verilen matrisin (6rnegin {iriin derecelendirmesi ve iiriin
matrisi) boyutu azaltilmasidir. Tekil deger matrisi olarak adlandirilan bu matris ile birlikte kullanict ve {irtin 6zelliklerinin
yer aldig1 matrisler de ¢ikti alinmis olunur. Sadece tekil deger matrisi kullanilarak SimpleSVD algoritmast ile iiriin
puanlama bilgisi tahmin edilir. NormalSVD ve MidUserSVD algoritmasinda ise tekil deger matrisi kullanict 6zelliginin
yer aldig1 matrisle nokta carpimi yapildiktan sonra puanlama bilgisi tahmin edilir. NormalSVD algoritmasimi digerinden
ayirdig1 nokta ise kullanici 6zelligi matrisi normalize edilmesidir. MidItemSVD algoritmasinda ise tekil deger matrisi iiriin
ozelliklerinin yer aldig1 matris ile nokta carpimi yapilir. Son olarak MidTotalSVD algoritmasinda ise tekil deger matrisi
her iki ozellik matrisiyle nokta ¢arpimi yapilir ve puanlama tahmin edilir. Boylece bir nevi eksik puanlama bilgisine

imputasyon iglemi uygulandiktan sonra iiriin Onerisi asamasina gegilmesi hedeflenmektedir. Bir sonraki gelistirilmesi
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hedeflenen isbirlikci filtreleme tabanli sistemde ise RFM analizi kullanilarak miisteri segmentasyonu sonucu Oneri
yapilmasi hedeflenmektedir. Kosiniis benzerligi bu ¢alismada da yer alabilir. Caligmadaki son olarak hibrit yaklasim ele
anilarak RFM ve apriori algoritmasiyla market sepeti analizi ile kural ¢ikarimi yapilarak BG/NBD modeli olasilik
yardimryla miisteriye Oneri sunulacaktir. Sistemlerin basarisi literatiir arastirmasinda yer alan kendi metrikleriyle

degerlendirilecektir.

3 METODOLOJININ BELIRLENMESI

Veri bilimi is gelistirme siirecinin, planlama dahilinde daha kontrollii yiiriitiilmesini saglayan KDD, CRISP-DM ve
SEMMA gibi yontemler, veri bilimi siireglerinin diizenli ve sistemli bir sekilde yonetilmesi i¢in hayata gecirilmis
metodolojilerdir. Oneri sistemi gelistirilirken gelistirme siirecine asamalar halinde odaklanabilmeyi saglayan ve giinliik
hayata kullanabilirligi daha kolay olan CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) ile evrensel bir
yaklagim sergileme amaglanacaktir [28]. CRISP-DM, bazi avantajlara sahip olmasindan dolay1 veri madenciligi projeleri
i¢in yaygin olarak kullanilan bir metodolojidir. Proje tamamlandiginda, elde edilen sonuglar ve geri bildirimler kullanilarak
stire¢ yeniden baslatilabilir. Bu, siirekli iyilestirmeyi ve tekrarlanabilirligi saglar. Sahip oldugu her asama, projeye 6zgii
ihtiyaglara ve zorluklara gore sekillendirilebilir. CRISP-DM metodolojisi tekrarlanabilir alti asamadan olusmaktadir. Bu
ylizden Oneri sistemiyle iiriin tavsiyesi icin CRISP-DM asamalar sirasiyla alt1 baglikta incelenecektir. Ek olarak burada,
bir sonraki bolimde CRISP-DM metodolojisi ile gelistirilecek iki dneri sistemi i¢in kisaca bagdastirma ile giris yapilmasi
planlanmaktadir.

3.1 is Anlayis1 (Business Understanding)

Oneri sistemi gelistirme siirecinde, ilk asamada problem taminir, amaclar ve hedefler belirlenir. Literatiir arastirmasi
yapildiginda, kisisellestirilmis {iriin tavsiyeleri sunmak i¢in kullanilacak algoritma ve teknikler belirlenmis ve
uygulanmaya karar verilmistir. Kullanicinin satin alma gegmisi ve islem ge¢misi analiz edilerek RFM analizi yapilmasi
planlanmaktadir. Bu analiz son iki &neri sisteminde yer alacaktir. Tlkinde miisteri segmentasyonu yapilarak miisteri
segmentlerine gore iiriin Onerimi yapilacakken ikincisinde bu analiz sonucunda firetilen bazi degerler kullanilacak baska
modele girdi bilgisinin olmasi beklenmektedir. Belirlenen algoritma ve teknikler uygulanarak “Bir miisteri i¢in en iyi iiriin
hangisidir?” sorusuna cevap verilmesi hedeflenmektedir. Boylece CRISP-DM metodolojisinin bu agamasinda tasarlanacak
uygulama veya sistem i¢in amag anlatilir, genel ¢ergevede hedefler bahsedilir ve olusabilecek veya karsilagabilecek
sorunlar 6ngoriiliirse belirtilir.

3.2 Veri Anlayisi (Data Understanding)

Ikinci asamada kullanilabilir veri kaynaklari kesfedilir ve incelenir. Karar verilen veri kiimesi proje icin uygun ise proje
gelistirilmesi devam eder. Arastirmada islenmek iizere veri kiimeleri incelenmis ve Kaggle.com’daki perakende satis veri
kiimesinde [29] karar verilmistir. Kaggle tarafindan hesaplanan kullanabilirlik skorunda 10/10 derecelendirilmesi
bulunmakta ve veri kiimesinin saglam bir temele sahip oldugunu, eksiksiz ve giivenilir oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica
veri kiimesinin uyumlulugu, lisansi, giincelleme siklig1 ve dosya formati gibi degerlendirmeler g6z 6niinde bulundurulmus
olup veri kiimesinin nasil kullanilabilecegi ve islenebilecegi hakkinda ek bilgiler saglamistir. Degerlendirmeler sonucunda
Oneri sistemi ile iiriin tavsiyesi arastirmasinda bahsi ge¢en veri kiimesinin kullanimi kararlagtirilmistir. Bylece bu asamada
birgok veri kiimesinin yer aldig1 veri tabanlari taranir ve uygulanmasi kararlastirilan veri kaynaklari tizerinde ¢aligmalar

yapildiktan sonra neden uygulanacag gibi alinan kararlar ve diislinceler aktarilir.
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3.3 Veri Hazirhg (Data Preparation)

Bu asamada veri kiimesi, 6n isleme siireglerinden gegirilir. Verinin hazirlanmasi ve isin gereksinimlerini anlama siirecinden
gelen verilerin uygun bir sekilde islenmesine baglanilir. Arastirma siirecinde modelleme asamasina ihtiyag dahilinde
islenmis veri kiimesi iletilir. Veri inceleme siirecinde veri temizligi, veri entegrasyonu ve gerekirse 6zellik miihendisligi
gibi islemler yapilmasi dngoriilmektedir. Bunun yani sira veri kiimesinde miisteri gegmisi, {iriin 6zellikleri vb. gibi veriler
degerlendirilerek kisisellestirilmis dneri sunma amaglanmaktadir. Boylece bu asamada veri kiimesi, literatiir arastirmasi
sonucu uygulanmast kararlastirilan algoritmalara ve tekniklere hazir hale getirilir. Eger ki CRISP-DM metodolojisinin geri
kalan asamalarinda veri kiimesinde herhangi bir islemin yapilmas1 gerek goriiliirse bu asamaya geri doniilebilir. Bu tarz
metodolojik yaklagimlarin sagladig: faydalardan biri herhangi geriye doniik bir degisiklik gerekirse genel yap1 korunurak
islemlerin yapilmasidir.

3.4 Modelleme (Modelling)

Dérdiincii asamada 6n isleme yapilmis verileri ve belirlenen makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak modeller ya da
istatistiksel modeller olusturulur. Veriler, gerekli kiitiiphaneler veya platformlar iizerinde islenir ve 6nceden belirlenmis
bir egitim ve test seti olarak boliiniir. Egitim verileri kullanilarak sistem egitilir ve test asamasinda ise algoritmanin daha
once hi¢ gormedigi veriler iizerinde test yapilir. Oneri sistemi modeli insa edilirken gelistirilmek istenen sistem modeli
islem tarihine, benzer kullanici tercihlerine veya iirtin dzelliklerine dayali olacagi ongoriilmektedir. Literatiir arastirmasi
yapildiktan sonra kullanilmasi kararlagtirilan algoritmalarin bu asamada tasarlanmasi ve veri kiimesine uygulanmasi bu
asamada gergeklesir. Herhangi bir veri isleme adimi gerekirse bir 6nceki adima geri doniilerek eksik tamamlanir ve tekrar
modelleme agamasina doniilebilir. Béylece modelin ¢ikti alincaya gegen siireg, bu asamada idame ettirilir.

3.5 Degerlendirme (Evolution)

Modelin is siirecine entegre edilmeden 6nce, modelleme agamasinda olusturulan modelin yorumlanmasi bu asamada
gerceklestirilir. Yapilan degerlendirmeler olas1 hatalara neden oluyorsa basa doniip siiregler tekrar isletilebilir.
Olusturulacak oneri sisteminin performansinin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Ayni problem ve algoritmalar i¢in bile
farklt metrikler yorumlama siirecinde kullanilabilir. Bundan dolayr farkli algoritmalarin kullanilmasiyla birlikte,
degerlendirme siireci de degisiklik gosterebilir ve her oneri sistemi tiirii i¢in farkli bir yorumlama ydntemi uygulanmasi
ongoriilmektedir. Miisterilere yonelik deneyler yaparak onerilerin dogrulugunu ve etkinligini dlgmek hedeflenmektedir.
Modelleme adiminda kullanilan algoritmalarin kendi metrikleriyle degerlendirilmesine olanak tanimak amagli analizler
yapilmas1 ve daha sonrasinda ¢ikarimlar yapilarak bunlarin desteklenmesi iyi bir degerlendirme olabilir. Dolayistyla ¢gikan
sonuglarin birbiriyle karsilastirilabilecek ortamin olusturulmasi hazirlanan g¢alisma igin de iyi bir yontem olarak
karsilanabilir.

3.6 Canlhya alma (Deployment)

Son asamada, degerlendirilmis ve amaglarina uygun oldugu dogrulanan sistem modeli is siireglerine entegre edilir. Oneri
sisteminin gelistirilmesiyle, kullaniciya en iyi iirtinleri sunmay1 hedeflenirken, iirtin-miisteri iliskisine sahip perakende satig
yapan noktalarin ihtiyaglarinin karsilanmasinda kullanilmasi diisiiniilmektedir. Kisaca olusturulan sistem, gelistirme ve
test ekiplerince denenir ve sistemi kullanilacak ekibin hata ile karsilasmamasi igin kullanilabilir hale getirilir. Ardindan
sistem, belirli ekibin sisteme her zaman ulasabilmesi igin altyap1 ve ortam hakkindaki teknik detaylar dikkate alinarak bulut
sisteme yiiklenir. Boylece sistem hizmete sunulur. Anlatilanin yaninda bu ¢aligmada gelistirilmesi hedeflenen sistemlerden
sadece son iki sistemde CRISP-DM metodolojisinin uygulanmasi hedeflenmektedir.
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4 ONERI SISTEMIi GELIiSTIRILMESI

Literatiir arastirmasinda bahsedilen ve veri kiimesinde basarili olabilecegi diisiiniilen ve kendi i¢inde bir¢cok algoritma ve
teknik barmdiran ayri iki yontemin CRISP-DM metodolojisi 1s18inda asamalarinin detaylar1 verilere anlatilmasi
hedeflenmektedir. Geri kalan yontem veya algoritmalar tek bir baslik altinda incelenecektir. Makalenin gelistirilen sistemi
canliya alma gibi bir hedefi olmadigi i¢in CRISP-DM metodolojisindeki Deployment asamasinda iizerinde
durulmayacaktir. Herhangi bir gereksinim olmasina karsmn kisaca bir énceki boliimde bahsedilmistir. Uriin tavsiyeleri
yapmak ve Oneri sistemini gelistirmek amaciyla Kaggle platformunda yer alan “Retail Data Set” [29] isimli perakende satis
veri kiimesi, dnceki boliimde bahsedildigi gibi gelistirme siireci i¢in uygun goriilmiistiir. 8 kolon bulunan veri kiimesinde
kolon isimleri, kolonlarin veri tiirleri ve ne anlama geldiginin kisaca agiklamas: Tablo 1’de belirtilmistir. Algoritma ve
yontemlerin kendi kisimlarinda gerekli bilgi iiretimi ihtiyaci gelisirse detaylica agiklanacaktir.

Tablo 1: Retail Veri Kiimesi Ozellikleri

Kolon ismi Aciklam Veri Tiirii
Unnamed: 0 Dizin numarasi int64
InvoicelD Benzersiz islem kimligi int64
Date Islemin gerceklestigi tarih object
ProductID Benzersiz iiriin kimligi int64
TotalSales Islemden elde edilen gelir float64
Discount Islemde uygulanan indirim float64
CustomerID Benzersiz miisteri kimliigi int64
Quantity Islem goren iiriin sayist int64

4.1 Popiilerlik Bazh Oneri Sistemi

Veri kiimesindeki derecelendirme bilgisinin eksikligi bu yontem igin tiiretilme gereksinimi duyulmustur. Uriinii satin alan
miisterinin derecelendirmesi bir miisterinin aldif: {iriiniin sayis1 ile tiiretilebilir. Fakat ilk bilgi i¢in bu yéntem kullanilip
sonra literatiir arastirmasinda bahsedilen imputasyon teknigiyle derecelendirmeler diizenlenmistir. Bu teknik, her
miisterinin diger miisteriler i¢in Pearson benzerligi hesaplanip o {iriin igin ortalama benzerlikten fazla olanlar ile korelasyon
matrisi olusturulmustur. Sonra ilk derecelendirme i¢in kullanilmig miisterinin aldig1 iiriin sayisinin siralanmis matrisi ile
derecelendirme olusturulmustur. Bu derecelendirmeler kiisuratli durumdayken 0.5°lik dilimlerle siniflandirilmis ve derece

bilgisi diizenlenmistir.
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Sekil 1: Popiilerlik tabanli sistemin onerdigi tirtinler

Tablo 1°de yer alan kolonlardan CustomerID, ProductID ve imputasyon teknigiyle olusturulan ProductRating kolonu
kullanilip Sekil 1°de gosterilen en popiiler veya baska bir degisle en ¢ok derecelendirmeye sahip olan tiriinler miisterilere
oOneri olarak sunulabilir. Bu sistemin &nerdigi iirtinler, 6nerildigi kitle tarafindan bir karsili1 bulunmasi muhtemel oldugu
diislindiirmesinin yani sira, miisteri 6zelinde 6neri yapilmamasi sistemin daha detayl iiriin 6nerisi i¢in tercih edilmesini
pek olast kilmamaktadir.

4.2 KNN ve icerik Tabanh Filtreleme ile Oneri Sistemi

Bir onceki yontemde olugu gibi derecelendirme bilgisi bu yontemde de olusturulmasi gerekmis ve ayni yontem ile
iretilmistir. K degeri, her bir miisteri i¢in ka¢ komsunun dikkate alinacagini belirtir ve 50 degerinin kullanilmasi denemeler
sonucu kararlastirilmistir. Tablo 1°deki kolonlardan CustomerID, ProductID ve imputasyon teknigiyle olusturulan
ProductRatings kolonu KNN algoritmasina verilmistir. Tablo 2’de bazi miisterilere 6nerilen {irlinler 6nerilmistir.

Tablo 2: Bazi miisterilere 6nerilen 5 iiriin

Miisteri Kimligi  Onerilen Uriinler

576 [448, 420, 270, 448, 230]

664 [227, 448, 301, 59, 413]

Icerik tabanl filtreleme, miisterilerin gecmis tercihleri ve iiriin 6zellikleri gibi icerik bilgilerini kullanarak énerilerde
bulunur. Genel anlamda bu asamadan sonra KNN algoritmasi kullanilarak igerik tabanli bir 6neri sistemi olusturulup
hesaplama metodu kullanilarak bu benzerlik degerleri hesaplanmustir. Ustelik, miisterilerin kendisine 6nerilen {iriinleri
nasil degerlendirilecekleri ile alakali denemeler yapmak igin, KNN algoritmasinin hiperparametrelerini iyi segmek ve
model performans: iyi olmas1 amaciyla GridSearch uygulanmistir. Buradaki hiperparametreler, benzerlik i¢in Kosiniis
hesaplamasinin m1 yoksa ortalama kare farkinin mi1 kullanilmasi, kullanici temelli mi yoksa iiriin temelli analiz mi gibi
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segenekleri igerir. Ug katlamali gapraz dogrulama yapildiktan sonra ortalama kare farki ile benzerlik hesaplanmasi,
algoritmanin kullanic1 temelli olmasi en iyi kombinasyon olarak ortaya ¢ikmistir. Algoritma basarisi test edilebilmesi i¢in
veri kiimesi denemeler sonucu %30 test %70 egitim olarak algoritmaya veri kiimesi verilmeden dnce rastgele bir sekilde
boliinmesi uygun goriilmiistiir. Boylece sistem ile miisteriye iiriin Onerildi ve miisterinin Onerilen {iriinii begenip
begenmediginin bilgisini tutan ProductRatings degerinin tahmini yapilmistir. Bu tahminlerin basarisi Tablo 3’teki
degerlendirme metrikleriyle hesaplanmistir.

Tablo 3: Degerlendirme metrikleri

RMSE  MAE Accuracy  Precision  Recall Fallout Miss Rate F1 Score
0.238 0.448 0.965 0.965 0.965 0.034 0.034 0.965

Bahsi gegen degerlendirme metrikleri kullanilan algoritma ve yontemlere uygun aciklanmasi gerekirse Precision,
pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin oranini ifade eder. Bu metrik kullanicinin alacag:
iriinlerin dogru tahmin sayisinin, miisterinin aldigi iirlinlere boliinmesi seklinde formiillestirilir. Recall, gergekten pozitif
olan drneklerin tam olarak kagmni yakalandigii gosterir. Onerilen diriinlerin alindig1 sayisina alinan {iriin sayisini
boliinmesiyle formiillestirilir. Fallout (False Alarm Rate, False Positive Rate) ise gercekten negatif olan érnekler arasinda
yanlis pozitiflerin oranim ifade eder. Onerilmeyip gergekte de alinmayan iiriinlerin sayisina alinmayan firiinlerin sayisi
boliiniir. Miss Rate (False Negative Rate), gergekten pozitif olan 6rnekler arasinda yanlis negatiflerin oranini ifade eder.
Onerilmeyip de alman iiriinlerin sayisina alian iiriinlerin sayis1 boliinerek formiillestirilir. F1 Skoru, hassasiyet ve
duyarlilik arasinda bir denge saglayan bir olgiittiir. Bu metrik, dogru pozitifleri (TP) ve yanlis negatifleri (FN) dikkate
alarak Precision ve Recall kullanilir. Tki kere Precision ve Recall degerlerinin garpimina Precision ve Recall toplami
boliinerek formiilize edilir. Root Mean Square Error (RMSE), miisteri derecelendirmesinin tahmini gercek degerlerden ne
kadar uzak oldugunu O6lgen bir metriktir. Ayn1 sekilde Mean Absolute Error (MAE) ise tahmin edilen miisteri
derecelendirmesinin tahmini ile gergek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini ifade eder. Son olarak Accuracy
(dogruluk), éneri sisteminin dogru tahminlerinin toplam tahminlere oranini ifade eder.

Degerler incelendiginde, imputasyon teknigi sayesinde iiriin 6nerimi sisteminin bagarist géz ardi edilemez. Ancak, bu
yontemin temeli belirli istatistiksel hesaplamalara dayandig: i¢in, gergek verilerle sistem galistirildigi zaman benzer

sonuglar elde etmeyi garanti etmedigini unutmamak énemlidir.

4.3 SimpleSVD, NormalSVD, MidItemSVD, MidUserSVD, MidTotalSVD Tabanh isbirlik¢i Filtreleme ile Oneri
Sistemi Gelistirilmesi
Uriin bazli miisteri degerlendirme bilgisi veri kiimesinde bulunmadig igin ilk iki yéntemde kullanilan imputanson teknigi
bu yontemde de kullanilmustir. Fakat iki yontemden farkli olarak, literatiir arastirmasinda bahsedilen birtakim SVD
algoritmalari ile hala degerlendirme bulunmayan hiicreler diizenlenmistir. Bu imputasyon tekniginden sonra iiriin 6nerimi
gerceklesmistir. Bahsi gegen eksik derecelendirmelerin bulunmasindan dolay1r SVD algoritmasinin kullanilmasi ile veri
seyrekligi sorununu azaltma amagh bir adim atilmis olunur. Algoritmalarin basarisi test edilebilmesi i¢in veri kiimesi
denemeler sonucu %30 test %70 egitim olarak algoritmalara veri kiimesi verilmeden 6nce rastgele bir sekilde boliinmesi
uygun goriilmiistiir. Tablo 4’te literatiir arastirmasinda bahsi gegen ¢esitli SVD algoritmalarinin bagar1 degerlendirmeleri
icin RMSE ve MAE degerleri gosterilmektedir. Ayrica SVD ¢iktilari algoritmaya verilen k degerine gore kiigiik degismeler
gozlemlenmektedir. NormalSVD, MidltemSVD ve MidUserSVD algoritmalarindaki metriklerin neredeyse ayni ¢ikmasi

algoritmalara parametre gecilen degerin ayn1 olmasindan dolay1 oldugu diisiintilmektedir.
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Tablo 4: Degerlendirme metrikleri

K degeri SimpleSVD NormalSVD  MidltemSVD MidUserSVD  MidTotalSVD

RMSE - MAE RMSE-MAE RMSE -MAE RMSE - MAE RMSE - MAE
10 0.049 — 0.002 11.66 —3.69  11.66 —3.69 11.66 —3.69 1587.2 —508.1
49 0.002 — 0.001 11.66 —3.69  11.66 —3.69 11.66 —3.69 1587.2 —508.1
189 0.001 —0.0007 11.66 —3.69  11.66 —3.69 11.66 —3.69 1587.2 —508.2
1267 0.0006 —0.0003 11.66 -3.69  11.66 —3.69 11.66 —3.69 1587.2 —508.2

11

SimpleSVD algoritmasi i¢in degerler, modelin verileri ¢ok iyi tahmin etti§ini ve hatta tam olarak eslestirdigini
gOsteriyor gibi gorliniiyor. Ancak, bu sonuglar agir1 uyma (overfitting) ihtimalini diisiindiirebilir. Veriye ¢ok iyi uyan bir
modelin, genelde yeni veriler iizerinde daha kotii performans gosterme egilimi de olabilir. Bu yiizden diger algoritmalardan
NormalSVD, MidUserSVD ve MidltemSVD’nin degerleri, tahminlerin genel olarak kabul edilebilir derecede iyi oldugunu
gosteriyor. Bu sonuclar, modelin veriyi uygun sekilde genellestirdigi ve asir1 uymadan kaginmig olabilir. MidTotalSVD
algoritmasinin degerleri, bu modelin diger modellere gore ¢ok daha kotii performansi oldugunu gosteriyor. Bu durumda,
modelin veriyi dogru bir sekilde yakalayamadig1 veya asir1 uyma sorunu oldugu goriilebilir. SimpleSVD i¢in k boyutuna
gore degisen RMSE ve MAE degerleri ise Sekil 2°de gézlemlenmektedir.

SimpleSVD Modeli icin RMSE ve MAE Degerleri
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Sekil 2: SimpleSVD algoritmasinin RMSE ve MAE degisim grafigi

Birtakim SVD algoritmalar1 ile yapilan denemeler sonucu iiriin onerisi i¢in SimpleSVD ve MidUserSVD
karsilagtirilmistir. CustomerID’si 20 olan miisteriye Onerilen 5 {irlin ile miisteri derecelendirme tahmini Tablo 5’te
gosterilmektedir. En iyi k degeri SimpleSVD i¢in 10, MidUserSVD igin 49 belirlenmistir. Degerlendirme bilgisi 0 ile 5
arasinda tutulmasi kararlastirildig: igin degerlendirme tahmini bu aralikta olmasi beklenmektedir.

Tablo 5: SimpleSVD ile MidUserSVD igin Onerilen Uriinler ve Miisteri Degerlendirme Tahmini

SimpleSVD - Onerilen Uriin __ SimpleSVD — Rating  MidUserSVD - Onerilen Uriin

MidUserSVD - Rating

1894 1.27 357 4.72
218 1.2 94 4.69
221 1.15 1549 4.35

Tlk olarak bir miisterinin aldig: iiriin sayis1 kullantlarak miisteri derecelendirme bilgisinin olusturulmasindan sonra hala

bu bilginin eksik olan miisterilere hangi iiriinii alabilecegini ve nasil degerlendirecegi iizerinden oneri sistemi sonuglar yer
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almaktadir. KNN ile tasarlanan igerik tabanli oneri sistemi gelistirilmesinde de bahsedildigi gibi imputasyon tekniklerinin
temeli istatistiksel hesaplamalara dayandig: icin, gercek verilerle sistem calistirildig1 zaman benzer sonuglar elde etmeyi
garanti etmedigini unutmamak 6nemlidir.

4.4 RFM Analizi ve Kosiniis Benzerligi ile Kullanic1 Tabanh isbirlik¢i Filtreleme

Bir 6nceki boliimde bahsi gecen is siireci yliriitme yontemi olan CRISP-DM’in temel alinmasi ile bu bdliimde, yapilan
literatiir arastirmasi 15131nda tanimlanan 6neri sisteminin gelistirilmesi amaglanmaktadir. Dolayisiyla her boliime gore
gelistirme siireci anlatilarak herhangi bir asamaya geri doniilebilir yol izlenecektir. Siire¢ boyunca kullanilacak
algoritmalar Python dilinde uygulanmasi planlanmaktadir.

4.4.1 Is Anlayis:

Oneri sistemleri alaninda yapilan literatiir arastirmalari, etkili bir {iriin dneri sisteminin gelistirilmesinin, kullanici-iiriin
iliskisini detayl1 bir sekilde analiz edilmesine dayandigini ortaya koymaktadir. Oneri sistemi kullanici tabanli isbirlikgi
filtreleme yapilarak gelistirilmesi kararlastirilmistir. Béylece RFM analizi ile miisteri segmentasyonu yapilarak kullanicilar
arast benzerlik hesaplanmasinda yardimci olacagi diistiniilmektedir. Kullanici ile iiriin iliskisinin analizi yapilarak
kullanicilarin gegmis satin alma davramislari ve islem ge¢misinin kullanilmasiyla miisteri davraniglarini anlamayi
hedeflemektedir. Bu amagla kullanilan ve calismada da yer alacak yontemlerden biri olan RFM analizidir. RFM analizi,
Recency (yenilik), Frequency (siklik) ve Monetary (parasal deger) kelimelerinin bag harfleri ile temsil edilen yontem,
miisterileri son satin alim tarihine, satin alim siklifina ve satin alim sayisina gore gruplara ayirmay1 amaglamaktadir. Bu
gruplandirma sayesinde miisteri davraniglari alinan {iriinler baz alinarak analiz edilebilir. Bunun iizerine Oneri sistemi
kurulduktan sonra miisteri bazli 6neri dogrulugu incelendikten sonra genel anlamda onerilen {irtinlerin test kiimesinde

varlig1 iizerinden degerlendirmeler literatiir aragtirmasinda bahsi gegen metriklerle ele alinacaktr.

4.4.2 Veri Anlayist

Uriin tavsiyesi yapmak igin miisteri segmentasyonu yapilmistir. Bunun nedeni 6neri sisteminde iiriinleri, miisteriler ve
onlarin aldiklari iirtinlerin benzerligi ile tavsiye etmek hedef olarak belirlenmistir. Kolonlardan ProductID, CustomerID ve
InvoicelD kullanilarak veri kiimesinde yer alan miisterilerin ge¢mise dayali verilerinden miisteriler kiimelere ayrilmistir.
Recency, Frequency ve Monetary skorlar1 hesaplandiktan sonra kiimeler isimlendirilmistir. Kiimeleme yontemi olarak K-
Means kullanilmis olup kiimeleme hatalarini en aza indirmek ve optimal kiime sayisini belirlemek i¢in dirsek yontemi ve

silhouette skoru kullanilmigtir.
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Sekil 3: Dirsek Yontemi ile optimal kiime sayis1 belirlenmesi

Sekil 3’te bulunan deger gosterildigi gibi makul kiime sayisi belirlenmek amaciyla bir metrik ile saglama ihtiyacinin
oldugu goriilmiistiir. Tkinci bir degerlendirme metrigi olarak da Silhouette skoru hesaplanmis ve kiime sayisi artarken
Silhouette skoru da azalmistir. Bir 6nceki yontem ile drtiismesi sonucu kiime sayisi 7 olarak karar verilmistir. Olugan grafik

Sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 4: Silhouette skoru ile optimal kiime sayis1 belirlenmesi

Silhouette skorunu kullanarak optimal kiime sayisin belirlerken, yiiksek skora sahip olan kiimeleme sayis1 genellikle
tercih edilir. Ancak, segmentasyon analizinde kullanilan veri setine, isletme hedeflerine ve diger degerlendirme
yontemlerine de bagli olarak optimal kiime sayisi degisebilir. Dirsek yonteminden ¢ikan sonug ve Sekil 4’te sunulan
grafikten yola ¢ikilarak optimal kiime sayisinin yedi olmasina karar verilmistir. Ayrica miisteri segmentasyonu yedi kiime

icin miisteri sayisina gore grafik Sekil 5’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 5: RFM analizinde miisteri segmentasyonu sonucu olusan kiime dagilimi

Ornegin kiimesi 0,4 ve 6 olan miisterilerin Recency, Frequency, Monetary degerleri gosterilen Tablo 6°da cluster kolonu
veya baska bir degisle kiimesi sifir olan miisteriler uzun bir siiredir gelmemis goriiniiyor. Bu nedenle, onlar1 tekrar
kazanmak ve dikkatlerini ¢ekmek i¢in indirim gibi tesvikler saglanabilir.

Tablo 6: Kiimesi 0, 4, 6 Olanlarin Ortalama Recency, Frequency, Monetary Degerleri

Recency  Frequency  Monetary  Cluster

518,56 6,67 9844.41 0
115,38 65,03 100675,75 4
84,38 130,65 271096,83 6

Kiime 4’teki kisim orta seviye miisterilere isaret ediyor gibi goriiniiyor ¢linkii daha diisiik siklikta aligveris yapryorlar
ve ortalama harcama miktarlar1 da kiimesi alt1 olan miisterilere gore bu nedenle daha diisiik kaliyor. Onlar1 daha sik aligveris
yapmalari i¢in tesvik etmek dnemli olabilir. Kiime alt1 en gdzde miisteriler olarak tanimlanabilir. Yiiksek miktarda para
harcryorlar ve Recency degerleri de oldukea iyi ve bu nedenle bu miisteriler kaybedilmemeli, onlar1 elde tutmak i¢in 6zel
teklifler veya hizmetler sunulabilir.

4.4.3 Veri Hazirhig1

Veri kiimesinde olagandisilik s6z konusu olup olmadig incelenmis, siirecte kullanilmasi diisiiniilen kolonlar belirlenmis
ve birkag degisiklik gerektigi goriilmiistiir. Pandas kiitiiphanesi tarafindan saglanan DataFrame sinifi, verileri tutmak i¢in
bir index (dizin) siitunu igerir. Varsayilan olarak, DataFrame zaten bir index siitunuyla birlikte gelir. Bu index siitunu, her
satira benzersiz bir kimlik saglamak i¢in kullanilir ve DataFrame'in satirlarimi etiketlemek ve sorgulamak i¢in kullanilabilir.
Bu ylizden dizin bilgisi halihazirda tutuldugu icin ayrica veri kiimesinde bulunmas: gereksiz oldugundan Unnamed:0
kolonunun silinmesine karar verilmistir. Ayrica DataFrame'lerde tarih ve saat bilgisini temsil etmek i¢in genellikle datetime
tiirtinii kullanir. Bunun nedeni, datetime tiiriiniin, tarih ve saat aritmetigi yapmak, tarihler iizerinde filtreleme yapmak ve
zaman serileri analizi gibi islemleri ger¢eklestirmek i¢in daha fazla islevsellige sahip olmasidir. Belirlenen 6lgiitler ve proje
amact zaman serisi analizine pek deginmese de object tiirlinde bulunan Date kolonunun veri tiirli datetime olarak

degistirilmistir.
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Miisteri segmentasyonu yapmak i¢in RFM analizi uygulanmistir. CustomerID’lere gore Date kolonlar1 gruplandirilarak
miisterinin son satin alim islem tarihi i¢in LastPurchaseDate kolonu olusturulmus ve CustomerID ile Recency skoru
hesaplanmstir. Bir sonraki deger kolonu olan Frequency i¢in CustomerID’lere gore InvoicelD kolonu gruplandirilarak
Frequency ile hesaplama yapilip veri kiimesi iglenmistir. Son olarak Monetary deger kolonunu hesaplamak i¢in TotalSales
kolonu CustomerID’lere gore gruplandirilip toplanmistir. Béylece modelleme asamasina aktarilmak {izere hazirlanan veri
kiimesi son olarak K-Means algoritmasiyla kiimeleme yapilarak Cluster kolonu olusturulmustur. Yeni olusturulan Cluster
kolonu ile InvoicelD, ProductID ve CustomerID disindaki diger kolonlar arastirmanin devaminda ise yaramayacagi igin

silinmigtir.

4.4.4 Modelleme

Literatiir arastirmasinda bahsedilen uygulanmasi ongoriilen ve is anlayisi asamasinda uygulanmasi kararlastirilan
algoritmalar ve yontemler modelleme asamasinda isleme tabii tutulacaktir. Veri kiimesinde bu asamaya kadar sadece RFM
analizi ile miisteri segmentasyonu yapilip kiimeye uygulanmistir. Degerlendirme asamasinda olusturulan modeli
degerlendirmek amach veri kiimesinin 2/3’liik kismi egitim, 1/3’liik kismui test olarak ayrildi. Bununla birlikte veri kiimesi
gecmisten 2023-03-25 tarihine kadar sirali bir sekilde bulunmaktadir. Béyle bir boliimlendirmede egitim kiimesi
2019/01/02-2021/01/25 tarihler aras1 denk gelmis, test kiimesi 2021/01/25-2023-03-25 tarihleri arasi denk gelmistir.
Tahmin edilecegi gibi miisteri kayb1 bu yontemde miisteri kaybi olabilecegidir. Baska bir degisle train kiimesinde yer alan
miisterilerden bazilar test kiimesinde yer almayabilir. Bunun tespiti i¢in bir 6rnek vermek gerekirse Sekil 5°te kendisi ile
Kosiniis benzerligi 1 olmasi beklenen CustomerID’si 10 olan miisterinin 9. indekste bulunmasi gerekirken 4. indekste
bulunuyor. Degerlendirme yapmak i¢in veri kiimesini bdlmemizden dolay1r CustomerID’si 0, 3, 5, 7, 8 olan miisteriler
egitim kiimemize denk gelmemistir. Bu ylizden CustomerID’si 10 olan miisteri 4. indekste bulunuyor. Bunun sonucu olarak
bir¢ok miisteri bu sekilde test kiimesine denk gelmediginden yer almayacaklardir.

Benzerlik hesaplanmasi i¢in miisteri bazli filtreleme yapilmistir. Baska bir degisle, miisterinin aldigi iiriinleri
CustomerID ile gruplanarak yeni bir Dataframe’e eslendi. Boylece CustomerID degeri ile o miisterinin miisteri matrisiyle
diger miisteri matrislerinin benzerlikleri dongiiye almmarak tiim miisteriler i¢in benzerlikler hesaplandi. Sekil 7°de
CustomerID’si 10 olan miisterinin InvoicelD, CustomerID, ProductID ve cluster kolonlariyla diger kullanicilar ile
arasindaki benzerligi gostermektedir.
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[0.37989451 0.34049415 0.27580451 0.32970506 0.32970506 L.
0.64203932  0.16648815 0.13584646 0.60246378  0.15830603 0.29051442
0.17058609 0.59438211 0.45106497 0.59938732 0.21845412 0.35465831
0.52640233  0.2159947  0.74144242  0.62224665 0.65254985 0.32970506
0.30274867 0.59536583  0.6832603  0.32970506 0.32970506 0.32970506
0.32970506  0.32970506  0.32970506 0.06460176  0.16495207 0.46397446
0.32970506  0.40771326 0.35774217 0.56552711 0.93767304 0.03145106
0.32970506  0.15244143  0.68400311 0.61278208 0.22240525 0.12966975

0.19486555 0.53028717 0.32970506 0.00854643  0.25302326 0.32970506
0.16775086  0.68323489  0.32970506 0.32970506 0.44932967 0.53175956
0.32970506  0.83259069 0.32970506 0.67791332  0.32970506 0.08794601
0.32970506  0.53408345 0.14841566 0.21183881 0.32970506 0.35468924
0.90626507 0.53028717 0.21393862 0.25942842  0.32970506 0.17153925
0.53032476  0.24661407  0.3680497  0.33339727 0.08077612 0.10862351
| 0.32970506 0.32970506 0.53028717 0.32445369 0.32970506 0.53028717 |

Sekil 6: CustomerID degeri 10 olan miisterinin diger miisterilerle arasindaki konsiniis benzerlik matrisi

Sekil 6’daki CustomerID’si 10 olan miisterinin 4. indeks’teki miisterini ile benzerligi 1’dir, bagka bir degisle tavan
degeridir. Sadece bu durum i¢in konusuldugunda CustomerID degeri 10 olan matriste 4. indekste bulunmaktadir. Sonug
olarak benzerlik matrisi, tiim miisteriler i¢in bir miisterinin diger tiim miisteriler arasmdaki benzerligi iceriyor. Onerilecek
iiriin sayist istege bagl olarak bes se¢ilmis olup aldig iirtinler disindaki en yiiksek benzerlige sahip 5 {iriin 6nerecek sekilde
tavsiye sistemi gelistirilmistir. Tablo 7°de alti miisteriye Onerilen bes {irlin gosterilmektedir.

Tablo 7: Bazi miisterilere 6nerilen 5 iiriin

Miisteri Kimligi  Cluster  Onerilen Uriinler

120 0 [0, 1026, 4, 518, 521]
230 2 [7,521, 524, 525, 526]
458 3 [0, 1026, 521, 1547, 524]
10 0 [1026, 7, 521, 525, 527]
501 4 [515, 521, 525, 526, 527]

181 6 [1158, 521, 268, 1678, 527]

Gelistirilen Oneri sistemi araciligtyla {iriin 6nerisi gergeklestirilmistir. Burada onerilen iiriin sayis1 spesifik bir anlam

tasimadig1 goz oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Bu yontemde ve bu ¢alismada istege bagh olarak onerilecek iirtin
sayist 5 secilmistir. Bu durumun en makul agiklamasi, arastirmada kullanilan algoritmalar ve yontemler ile gelistirilen
sistemlerin sonuglarinin kolayca karsilastirilabilir olmasini saglamaktir. Bu yaklasim ile ¢alismanin sonuglar bdliimiinde
daha etkili bir karsilastirma yapilabilmesi amaglanacaktir.

4.4.5 Degerlendirme

Gelistirilen Oneri sistemi ile bazi miisterilere dnerilen {irtinlerin analizinin sonucunda segmentlerin en ¢ok aldig: iirtinler
Tablo 8’de gosterilmistir. Dolayistyla Tablo 8’de yer alan miisteri segmentlerinin en ¢ok aldig: iiriinlerin Tablo 7°de yer
alan bazi miisterilerin yan1 sira calismada analizi yapilan diger miisterilere Onerilen iriinlerde baskin gelmedigi
gOriilmiistiir. Fakat yapilan analizler sonucu miisterilere dnerilen iiriinlerle segmentlere Onerilen {iriinler birbirine yakin
oldugu da saptanmigtir. Bu Onerilen iriinlerdeki yakinlik kisisellestirilebilir bir sistemin basarisi oldugunu
gosterilebilmesinin yan1 sira, alinan iiriiniin sayzst ile bir iligkinin olmadig1 durum ortaya ¢ikmis olabilir.
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Tablo 8: Bazi miisterilere 6nerilen 5 iiriin

Cluster Segmentlerin En Cok Aldig1 Uriinler

0 [1347, 613, 1756, 1128, 885, 1167, 1724, 617, 1915, 1830]
1 [545, 1341, 559, 1830, 22, 1578, 9, 49, 192, 541]

2 [1291, 628, 900, 624, 647, 1368, 1398, 1290, 1400, 1548]
3 [1347, 1756, 192, 540, 617, 300, 1830, 885, 1724, 527]

4 [885, 613, 1347, 1167, 1128, 617, 1756, 1724, 1830, 540]
5 [613, 1830, 885, 189, 1756, 192, 540, 1128, 1347, 300]

6 [1347, 1756, 1724, 1167, 1128, 613, 885, 617, 192, 543]

Karsilagilan durumun nedeni sistemdeki modele verilen kolonlarda Quantity bilgisinin verilmemesi oldugu

diistiniildiikten sonra InvoicelD, ProductID, CustomerID ve cluster kolonlarina ek olarak Quantity kolonu eklenmistir.
Sonugta ise miisterilerin aldig1 {irlinlerin sayis1 Quantity kolonunun eklenmemis héline gére modele farklilik yaratacak
kadar katki yapmadig1 saptanmistir. Bu yiizden miisteri segmentlerinin alabilecegi {irlinlerin bulundugu segmentin en ¢ok
aldig tirtinler ile bir yakinlik olmadig1 goriilmiistiir.

Makalede literatiir arastirmasinda bahsedilen bu yontemde RFM analizini, analiz sonucu miisteri segmentasyonunu ve
ozellik ¢ikarimint ve kullanic tabanl igbirlik¢i filtreleme ile Kosiniis benzerligini icermektedir. Tablo 9’da literatiir
arastirmasinda bahsi gecen, Oneri sistemi gelistirilmesinde kullanilan ilk yontemin degerlendirme metrikleri gosterilmistir.

Tablo 9: ilk yéntemin degerlendirme metrikleri

Precision  Recall  Fallout Miss Rate  F1 Score
0.5 0.5 0.597345 0.5 0.5

Tasarlanan sistemde tavsiye edilen iiriinler benzerlige gore siralanmis bir sekilde ¢ikti sunuluyor. Sistem, Tablo 7°de

CustomerID’si 501 olan miisteriye 521, 525 ve 527 {irlinlerininde i¢inde oldugu 5 {irlin dnermistir ve 2021/01/25 tarihinden
sonra sadece bu 3 iirlinii miisteri satin almistir. Ayn1 sekilde 181 CustomerID’li miisteri 1678 ve 527 iiriinlerinin iginde
oldugu iiriinleri énermis ve sadece bu 2 iiriinii énceki 6rnekte bahsi gegen tarihten sonra satin almugtir. Uriin 6nerme sayisi
5 segilmis olup miisteriler 899 tanesini almamis, 46 tanesini almigtir. Sonugta ¢ikan verilere dayanarak sistem alinan
iriinlerin yaklagik %4,86 kadarini dogru tahmin edebilmistir. Tablo 9°da literatiir arastirmasinda bahsi gegen, 6neri sistemi
gelistirilmesinde kullanilan ilk yontemin degerlendirme metrikleri gosterilmistir.

4.5 RFM ve Market Sepeti Analizi ile Kural Cikarimi i¢in Apriori Yardimiyla Hibrit Oneri Sistemi Gelistirilmesi

Hibrit bir yaklagim sergilenen bu yontemde, CRISP-DM metodolojisi baz alinarak RFM analizi uygulanip {iretilen bazi
¢iktilar BG/NBD modeline verilmesiyle miisterilerin alabilecegi {irlinlerin 6nerimi olasilikla desteklenecektir. Bunun yani
sira sepet analizi uygulanarak kural ¢ikarimi igin Apriori algoritmasi kullanilacaktir. Bu yontemde uygulama dili Python
uygun goriilmiistiir. Onceki yontemden farkli olarak RFM analizi ciktilar1 ile miisteri segmentasyonu yapilmayacak,
BG/NBD modeli i¢in girdi olacaktir. Ancak siire¢ boyunca ihtiya¢ dngoriiliirse miisteri segmentasyonu yapilacaktir.

4.5.1 Is Anlayisi

Bir 6nceki yontemde kullanilan RFM analizi bu yontemde de kullanilacaktir. Bunun yam sira perakende satis verilerini
inceleyerek miisteri aligverisini anlamak ve iiriin iligkilerini kesfetmek i¢in kullanilan Apriori algoritmasi veri kiimesine
uygulanacaktir. Bu algoritma bir veri madenciligi teknigi olan sepet analizinde kullanilir ve algoritmanin ¢alismasinda
dikkate alinacak uygulanma sekli ise eger bir miisteri belirli bir iiriinii satin aliyorsa, o miisteri ayn1 zamanda belirli bagka
iirtinleri de satin alma egiliminde oldugudur. Bu prensip, kural ¢ikarimindan sonra tekrar eden satin alma davranisi
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serilerini modellemek ve miisteri davranigsini tahmin etmek i¢in kullanilam BG/NBD modeli kullanilacaktir. Ardindan
BG/NBD sonuglar1 Apriori algoritmasinin ¢iktilari ile karsilagtirilacaktir.

4.5.2 Veri Anlayist

RFM analizi uygulanmis olan veri kiimesinde Tablo 1’deki kolonlara ek olarak Recency, Frequency ve Monetary kolonlar1
iretilmistir. Hesaplanan "Recency" degeri, miisterinin son aligveriginin ne kadar siire 6nce oldugunu ifade eder. BG/NBD
modeli, miisterinin ne siklikla aligveris yapacagini tahmin ederken bu degeri kullanacaktir. Frequency degeri miisterinin
belirli bir zaman araliginda kag defa aligveris yaptigin belirtir. Bu da BG/NBD modelinin miisterinin gelecekteki aligveris
sikligin1 tahmin etmesine yardimci olacaktir. Ayni sekilde Monetary degeri, miisterinin toplam harcamasin ifade eder.
BG/NBD modeli, miisterinin gelecekteki harcamalarini tahmin ederken bu degeri de kullanacaktir.

4.5.3 Veri Hazirlig:

Bu yontemde bir 6nceki yontemin veri hazirligi asamasinda bahsedilen islemlerden gegen veri kiimesinin varolan haline
ek islemler yapilacaktir. Cilinkii ayn1 veri kiimesinin kullanilmasinin yaninda iki yontem sadece RFM analizi isleminden
sonra birbirinden farkli yontemler olusturuyor. Bir 6nceki sistemde RFM analizinde hesaplanan Frequency, Recency ve
Monetary bilgilerine ek olarak T degeri de hesaplanmis ve Tablo 10°daki durum ortaya ¢ikmustir.

Tablo 10: Modele verilmek iizere islemden gegirilecek veri kiimesi

CustomerID ~ Recency  Frequency  Monetary T
317 58 79 123897.3 504
185 74 169 275071.31 547

Veri kiimesi RFM analizi uygulanmadan model sonuglarini test edebilmek igin 1/3 ve modeli egitmek i¢in 2/3 oraninda

ayrilmistir. BG/NBD modeli, birkag¢ kolona ek olarak bir miisterinin son aligveris tarihini (Recency) ve tahmin yapilacak
olan zaman araligini (T) kullanarak gelecekteki satin alma davranisini tahmin eder. T degeri mantikli segebilmek 6nemlidir
ve bu degere test veri kiimesinde yer alan iglemin en son gergeklestigi tarih ile egitim kiimesinde yer alan en son islem
tarihi arasindaki giin farki eslenmistir. Tabii ki bu deger her islem tarihi igin farklidir. Ayrica 6nemli bir noktadan
bahsedilmesi gerekirse Recency degeri, T degerinden biiyiikse, miisteri son alisverisini tahmin yapilacak olan zaman araligi
sonrasinda yapmis. Bu durum, modelin tahminlerinin ger¢ek¢i olmasini zorlagtirabilir ¢iinkii miisterinin satin alma
davranigini tahmin etmek i¢in son aligverisini kullanmak 6nemlidir. Bu yiizden Recency degeri T degerinden biiyiik olan

satirlar veri kiimesinden diistiriilmiistiir.

4.5.4 Modelleme

Veri hazirlig1 yapildiktan sonra BG/NBD modeline girdi olarak verilmeye hazir veri kiimesi bulunuyor. Bu model lifetimes
kiitiiphanesinden BetaGeoFitter sinifi yardimiyla projeye dahil edilir. BetaGeoFitter, bir miisteriye yonelik gelecekteki
satin alma davranisini tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel model olan BG/NBD modelini uygulamak i¢in kullanilan
bir smiftir. BG/NBD, Beta-Geometric dagilimmin Negative Binomial dagilimina boliimii olarak ifade edilir.

— [+  a'pt _ _ (x+p-1\ (A (p \P
fnaB) = roran @y (O PO =xl4p) = ("7 )(A+p) (/1+p) 2)

BG dagilimi, miisterilerin satin alma aralarindaki siireleri modellemek i¢in kullanilir. Bu dagilim, bir miisterinin ne
kadar siire boyunca sadik kalabilecegini ve bir siire sonra ne zaman kaybedebilecegini gosterir. Denklem 1’de gosterilen
BG formiiliinde: t ilk ve son satin alim arasindaki dénemi, r bir miisterinin en az bir satin alma yapmis olma sayisini, o ve
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B Beta dagilim parametrelerini ve I', gamma fonksiyonunu temsil eder. Veri kiimemizde bulunan T degeri t parametresine,
Frequency degeri r parametresine eslenecek. a ve  parametreleri ise istatistiksel optimizasyon teknikleri kullanilarak
veriye uygun sekilde tahmin edilir. Bdylece modelin gercek verilere ne kadar iyi uydugunu degerlendiren bir uyum metrigi
(genellikle log-likelihood) {izerinden parametreleri optimize eder. Gamma fonksiyonu ise miisterinin BG fonksiyonundaki
t donemi (iki ardisik satin alma arasindaki siire) dagilimini modellemek i¢in kullanilir. NBD dagiliminda ise miisterinin
satin alma frekansini modellemek i¢in kullanilir. Denklem 2’de gosterilen NBD formiiliinde: x, belirli bir zaman araliginda
yapilan satin alma sayist iken veri kiimemizdeki Frequency degerine eslenecektir. A parametresi ortalama satin alma
say1sint belirtirken, p parametresi satin alma davraniginin varyansini ifade eder. x’in ortalamasi: lambda parametresidir ve
p ile birlikte model hesaplamasimi yapar. Sonug¢ olarak NBD, BG dagilimina boliinmesiyle model temel anlamda
olusturulmus olur. Overfitting egilimini smirlamak ve daha genellestirilebilir sonuglar iiretmek icin kullanilan
penalizer coef parametresi girdi olarak verilmistir. Bu parametre, veri kiimesi {izerinde deneme yoluyla 0,8 degerine
eslenmistir. Model egitilmis ve ¢ikt1 olarak A = 0.12, a = 0.25, $ = 0.41 ve r = 0.58 parametre degerleri hesaplanmstir.

4.5.5 Degerlendirme

Ikinci yontem veri kiimesine uygulanmis ve model sonucu hesaplanan olasiliklar test veri kiimesi ile karsilastirilmistir.
Tablo 11°de model sonucu en fazla satin alma olasilifina sahip 5 CustomerID i¢in ProductID kolonundaki iiriinii alma

olasilig1 yilizdesel olarak PredictedPurchases kolonnda gosterilmektedir.

Tablo 11: En fazla satin alim olasiligina sahip 5 islem

PredictedPurchases  CustomerID  ProductID

2.14 398 543
2.38 430 1830
2.44 88 544
2.55 141 243
3.02 387 1919

Tabloda gosterilmeyen diger islem olasilik degerleri veri kiimesinde sona gittikce sifira yakinsiyor. Ayrica bu degerler
modelin veri kiimesindeki etkisi ile Apriori algoritmasi ile yapilan market sepeti analizini anlamlandirmayi
zorlastirmaktadir. Ortaya ¢ikan duruma ragmen Sekil 7°de veri kiimesindeki miisterilerin bir kisminin aldig: iiriinleri ve
modelin hesapladig: iiriin satin alabilme olasiligina sahip tiriinleri gostermektedir.
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Sekil 7: Bir kisim miisterinin satin alabilme olasilig1 olan iiriinler tizerinde modelin tahmini

Literatiir arasgtirmasinda bahsi gecen yontem veri kiimesine uygulanirken veri hazirlig1 asamasinda, veri kiimesinde
miisterilerin iiriin i¢in puanlamanin bulunmamasi ve egitim ile test kiimelerinin arasinda miisteri kaybinin var olabilecegi
bir etken oldugu diisiiniilmektedir. Fakat onceki algoritmalarda da kullanilan imputasyon teknigi bu yontemde de
kullanilmistir ve puanlama bilgisi elde edilmistir. Ayrica bu puanlanmanin sadece modeli degerlendirme kisminda
kullanilma ihtiyaci gelismistir. BG/NBD modelini degerlendirmek igin, CLV degeri ve S degeri hesaplanmustir. S degeri
bir miisterinin {iriinden ne kadar memnun oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilir ve bu hesaplama i¢in {iriin puanlamasi baz
alinmustir. CLV degeri ise miisterinin satin alma sikli§1, ortalama siparis degeri ve miisteri sadakati gibi faktorleri dikkate
almarak hesaplanan miisterinin beklenen geliri tahmin edilmek i¢in kullanilan bir metriktir. Yiiksek CLV degerleri,
miisterilerinizin uzun vadeli degerini yansitabilirken ayn sekilde yiliksek S degerleri, miisterilerin sik sik alisveris yapma
egiliminde oldugunu gosterebilir. Bu durum, miisteri sadakati ve tekrarlayan iglemler i¢in olumlu bir isaret olabilirken
ortalama CLV ve S degerleri, miisteri davranislari uygun sekilde hareket edildigini diisiindiirebilir. Son olarak diisiik CLV
ve S degerleri, miisteri sadakatinin diisiik oldugunu veya miisterilerin nadiren tekrar aligveris yaptigin gosterebilir. Bu
durumda miisteri iliskilerini gliclendirmek ve pazarlama stratejilerini gozden gecirmek gerekebilir [30]. Bu iki deger, Doae
Mensouri ve arkadasinin yayinladigi makalede [26] 0 ile 1 arasinda normalize edilmesi uygun goriilmiistiir, sirketlerin
miisteri hizmetleri ve {irlin tekliflerinde iyilestirme alanlarmi belirlemelerine yardimci olabilir ve bu da miisteri
memnuniyetinin ve sadakatinin artmasina yol agabileceginden bahsetmislerdir. Bu ¢alismadaki BG/NBD modelinin

degerlendirmeleri Tablo 12°de gosterilmistir.

Tablo 12: BG/NBD modelinin degerlendirme metrikleri

CustomerID CLV S

120 0.3 0.08
12 0.3 0.02
18 027  0.03
13 027  0.07

139 0.26  0.019
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Bu c¢aligmadaki ortalama CLV degeri 0.254 civariyken, Tablo 8’deki miisteriler ortalama degere yakin oldugu
goriilmektedir. Bu miisterilere uygulanan strateji, onerilen iiriinlere ve bunlara indirimlere uygulamaya devam devam
edilmeli yorumu yapilabilir. Bunlarin yan1 sira Apriori algoritmast igin her InvoicelD i¢in ProductID gruplanmistir. En sik
rastlanan 6ge kiimelerini bulmak ve en gii¢lii birliktelik kuralin1 belirlemek i¢in support, confidence ve lift degerleri
kullanilacaktir [23]. Bu ¢alismada analizi ger¢eklesecek kolonlardan "Antecedents" iiriinleri, hangi iiriinlerin birlikte satin
alindiginm1 gosterirken, "consequents” iirtinleri, hangi iirtinlerin sik¢a birlikte satin alimdigini gosterir. Bir kuralin "support"
degeri, "antecedents" ve "consequents" kiimesinin tirtinleri ne siklikta birlikte satin alindigin1 ifade ederken, "confidence"
degeri, "antecedents" Ogelerinin "consequents" {irlinlerinin iginde ne siklikta yer aldigini gosterir. "Lift" degeri ise,
"antecedents" {iriin kiimesinin alimmastyla "consequents" iiriin kiimesinin alinma olasiligini ne kadar artirdigini belirtir.
Ornek olarak Apriori uygulanmasi sonucu bahsi gecen kolonlar igin 192 ProductID’li iiriiniin kural ¢ikarimi Tablo 13’te
gosterilmistir.

Tablo 13: Apriori algoritmasinin bazi ¢iktilari

antecedents consequents suppprt confidence lift
(1756,189,1654) (192) 0.000185 0.5 7.57
(1641,218) (192) 0.000278 0.6 9.08
(873,126,221,1894)  (192,885) 0.000185 1 771.14
(192,248,218, 995) (243,252, 894,251)  0.000185 1 5398

Apriori algoritmasi 361.036 tane kural ¢ikarimi yapmustir ve en ¢ok gbze ¢arpan ProductID’si 192 olan iiriiniin ¢ogu
sepette yer aldigidir. Tablo 13’te gosterilmemesine karsin cogunlukla antecedents kiimesinde yer alan bu {iriin, miisterilerin
bir iiriin alirken siklikla aldigina isaret etmektedir. Bu kurallar daha sonra miisterilerin satin alma ge¢mislerine dayali olarak
kisisellestirilmis teklifler olusturmak i¢in kullanilabilir, Apriori algoritmasinin ¢iktisint analiz ederek hangi {iriinlerin
siklikla birlikte satin alindigimi belirleyebilir ve bu bilgileri hedefli promosyonlar, satis stratejileri gelistirmek igin
kullanabilir [23]. Ornegin sadece Tablo 13’te gériinene gére 192 ve 218 ProductID’li iiriinler igin birlikte satin alinabilecek
kampanyalar tasarlanabilir, indirim uygulanabilir.

Tablo 14: ikinci yontemin degerlendirme metrikleri

Accuracy  Precision  Recall Fallout Miss Rate  F1 Score
0.447 0.456 0.438  0.543 0.56 0.447

Sonu¢ olarak model, 19402 tane satin alim islemi yapilacagini ve 1224 farkli iiriiniin miisteriler tarafindan

alinabilecegini tahmin etmistir. Ayrica test kiimesinde 6468 tane satin alim iglemi, 716 farkl: {iriin bulundururken bunlardan
263 farkli iiriin satin alinmis ve 1303 satin alim islemi yapilmistir. Hem test hem de egitim kiimesinde yapilan islem sayis1
ile satin alinan {irlin say1s1 karsilagtirildiginda sadece 1303 islemde 263 iiriin satin alimi gergeklesmis ve model yaklagik
olarak %20 dogru miisteri i¢in dogru iiriin tahmini yapmistir. Bunun yani sira miisteri bazli tahmin yapilmadan dogru {iriin
tahmini i¢in degerlendirme metrikleri Tablo 14’te belirtilmistir.

5 TARTISMA

Literatiir aragtirmasinda bahsi gecen Oneri sistemleri, bu ¢aligmada gelistirilmeye c¢alisilmigtir. Sistemlerin bulundugu
boliimlerde kendi igerisinde literatiire uygun sekilde degerlendirilmistir. Popiilerlik tabanli &neri sisteminde, veri
kiimesinde iirtin miktar bilgisi kullanilarak iirtin derecelendirmesi olusturulduktan sonra en sik satin alian dolayisiyla en
¢ok iiriin degerlendirmesi bulunan iiriinler 6nerilmistir. Bu sistemin genis kitlelere sahip ihtiyaglar i¢in kullanilmasindaki

gereklilik saptanmistir. Ciinkii miisteri veya iiriin bazli herhangi bir kisisellestirme yapilmadan iiriinler, miisteri ayirt
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etmeksizin Onerilmistir. Bir diger tasarlanan sistem olan KNN algoritmasinin kullanildigi igerik tabanli 6neri sisteminde
ise yine gerekli imputasyon teknigi uygulandiktan sonra Kosiniis benzerligi ile miisteri-iiriin matrisleri arasinda benzerlik
hesaplamasi sonucu en yakin komsu se¢imi ile {iriin nerimi ger¢eklesmistir. Literatiirde yer alan aragtirmadaki KNN
algoritmasinin kullanildig: igerik tabanli dneri sisteminin sonuglarma gore daha iyi bir sonug elde edildigi goriilmistiir.
Precision ve F1 degeri o makalede 0,5 degerlerindeyken 0,9 sonucu bu makalede bulunmustur. Dolayisiyla ayni
algoritmayla igbirlik¢i filtreleme denemesi diger ii¢ sistemden ikisinde daha gelismis igbirlik¢i filtreleme zaten yapilacak
olmas1 amactyla yapiimamistir. Isbirlikei filtrelemenin yer aldig1 sistemde SVD algoritmalariyla imputasyon teknigi ayri
ayr1 uygulandiktan sonra oneri yapilmistir. SimpleSVD algoritmasinin degerleri ¢ok iyi goziikmesine karsin {irlin veya
miisteri matrisinin tekil deger matrisiyle isleme tabii tutulmamasindan kaynakl sistem giiven vermemektedir. Tekil deger
matrisi, NormalSVD ve MidUserSVD algoritmalarinda miisteri matrisi, MidltemSVD algoritmasinda ise iiriin matrisiyle
isleme tabii tutulmustur. MidTotalSVD algoritmasinda ise hem miisteri hemde iiriin matrisi tekil deger matrisiyle isleme
tabii tutulmustur. Cikan sonuglar literatiir arastirmasinda yer alan makaleyle karsilastirildiginda degerlerde bir yakinlik
gbzlenmemistir. Bunun iistline gelistirilen bir diger isbirlik¢i filtreleme tabanli sistemde RFM analizi yapilarak miisteri
segmentasyonu uygulanmis ve K-Means algoritmasi yer almistir. Sistemdeki degerlerin literatiir aragtirmasinda yer alan
makaleye gore ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Literatiir aragtirmasinda yer alan makalede 0,5 civarinda olan metrikler bu
calismada da gozlemlenmistir. Dolayisiyla igbirlik¢i filtreleme modellerinden SVD tabanli sisteme gore daha iyi sonug
veren bu model ve literatiir arastirmasinda da yer alan makaledeki degerlere yaklastigi i¢in daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bunun nedeni RFM analizi ve miisteri segmentasyonu oldugu diisiiniilmektedir. Son sistemde ise hibrit
yaklagim ele alindig1 bahsedilmisti. Bu yaklasimda Apriori algoritmasi ile kural ¢ikarimi sonucu iiriin analizi ile RFM
analizi sayesinde miisterinin ge¢mis davraniginin analizi birlestirilmistir. RFM analizinde ¢ikan sonuglar BG/NBD
modeline girdi olarak verilmis, ardindan CLV ve S degeri hesaplanmistir. Bu degerler literatiir arastirmasinda yer alan
makaledeki degerler ile karsilastirildiginda oldukca yakin oldugu gozlemlenmistir.

6 SONUC

Calisma neticesinde {iriin tavsiyesi yapmak icin bazi algoritma ve yontemlerle oneri sistemleri perakende satis verileri
kullanilarak 6neri sistemleri tasarlanmistir. Gelistirme yapmadan 6nce literatiir arastirmasi yapilmis ve makalede yer alan
algoritma ve yontemlerin kullanilmasi kararlastirilmistir. Tasarlanan sistemler, popiilerlik bazli, igerik tabanli, isbirlik¢i
filtreleme ve isbirlik¢i filtreleme ile igerik tabanli Oneri sistemlerinin birlestirilerek hibrit tabanli Oneri sistemleri
gelistirilmistir. Bu sistemlerde K-Means, KNN, SimpleSVD, NormalSVD, MidUserSVD, MidltemSVD, MidTotalSVD,
Apriori algoritmalari, Kosiniis benzerligi, PCC teknikleri ve RFM, market sepeti analizleri kullanmilmigtir. CLV, F1 gibi
degerlendirme metrikleriyle sistemlerin basarilari, uygulanan algoritmaya gore simanmustir. Benzer verilerle dneri sistemi
tasarlanirken uygulanacak algoritma, teknikler ve analizler fikir verme amac giitmektedir.
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