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Ozet

Bu makalede, miisteri satin alma davraniglarini anlamak ve tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi ve agiklanabilir yapay zekd (AYZ)
teknikleri kullanilmaktadir. Miisteri davraniglarinin anlasilmasi ve satin alma Oriintiilerinin bulunmasi, miisterilerin hangi siklikla ne
urtinlere ilgi duydugunu, alinan {iriiniin neden alindigin1 agiklayan bilgiler sunabilir. AYZ, modellerin karar verme siirecini daha agik ve
anlasilabilir hale getirerek bu amaca ulasmay1 saglar. Makalede RandomForestClassifier, XGBoost ve CatBoost gibi makine 6grenmesi
algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu algoritmalar arasinda en yiiksek basart orani RandomForestClassifier’a aittir, be dogruluk
(accuracy) orani %99,21°dir. CatBoost ise en yiiksek 2.dogruluk oranmna sahiptir, bu da %99,08’dir. XGBoost’un ise dogruluk orani
%99,04’tiir. Miisterinin satin alma aliskanlikari igin 216 farkli kombinasyonda ¢ikti olusturulmustur. Miisterinin satin alma
aliskanliklaria gore potansiyel bir ¢ikt1 iiretilmektedir. Bu makale sayesinde isletmeler satin alma driintiilerini kullanarak kampanyalarini
yonetebilir, miisterilerin giinlere gore ne alacaklarini tahmin edebilirler ve fiyat stratejilerini gelistirebilirler. indirimlerin miisteri satin

alma davranislar tizerindeki etkisini daha iyi anlayarak, pazarlama stratejilerini optimize edebilirler.

Anahtar kelimeler: Aciklanabilir yapay zeka, XAI, Miisteri satin alma davraniglari, Makine 6grenmesi, satin alma Oriintiileri

Abstract

This article uses machine learning and explainable artificial intelligence (XAI) techniques to understand and predict customer purchasing
behavior. Understanding customer behavior and finding purchasing patterns can provide information explaining how often customers are
interested in what products and why the product is purchased. XAl achieves this goal by making the decision-making process of models
more clear and understandable. Machine learning algorithms such as RandomForestClassifier, XGBoost and CatBoost were used in the
article. The highest success rate among these algorithms belongs to RandomForestClassifier, and its accuracy rate is 99.21%. CatBoost
has the 2nd highest accuracy rate, which is 99.08%. XGBoost's accuracy rate is 99.04%. Outputs were created in 216 different
combinations for the customer's purchasing patterns. A potential output is produced according to the customer's purchasing patterns.

Thanks to this article, businesses can manage their campaigns using purchasing patterns, predict what customers will buy by day, and
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develop their pricing strategies. By better understanding the impact of discounts on customer purchasing behavior, they can optimize their

marketing strategies.

Keywords: Explainable artificial intelligence, XAI, Customer purchasing behavior, Machine learning, purchasing patterns

1 GIRiS

Yapay zeka ve makine Ogrenmesi, teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte giiniimiiz diinyasinin birgok alaninda
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, algoritmalarin 6nce veriye bakarak 6grenmesi ve daha sonra veriden bagimsizca
tahmin yapmasi tizerine kurulmustur. Bu modellerin performansi disinda seffaf ve adaletli olmas1 da 6nemlidir [1].

Yapay zeka modelleri birgok parametre icerebilir [2]. Bu parametrelerin hepsi insanlar tarafindan anlasilamayabilir ve
bu yiizden, yapay zekalar insanlar tarafindan "kara kutu" olarak goriilebilir. Yani, bu sistemlerin girdi ve ¢iktilar1 arasinda
olusan siire¢ insanlar tarafindan anlasilamayabilir. Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) sayesinde bu sorun ¢oziilebilir ve
algoritmalarin karar verme siirecinin daha agik ve anlasilabilir olmasi saglanabilir [3]. Bu agiklanabilirlik standartlarmin
nasil olusturulacag1 konusunda ortak zeminin kurulmasimin 6niindeki zorluk, aciklanabilir yapay zeka kavramlari arasinda
farkliliklarin bilinmemesinden kaynaklanmaktadir. Bu farkliliklar1 ve benzerlikleri agikliga kavusturmak amacryla,
aciklanabilirlik terminolojisinde sik¢a kullanilan kavramlardan bazilar1 sunlardir: [3]

[0 Aktarlabilirlik: Aciklanabilir yontemin, 6nceki bilgileri aligilmadik durumlara aktarabilme kapasitesi

Anlasilabilirlik: Kullanilan dilin kalitesi
Biitiinliik: Ag¢iklamalarin yeterlilik diizeyi
Dogruluk: Agiklanabilirlik yonteminin gergekten alakali 6zellikleri segme kapasitesi
Geridonebilirlik: Kotii bir secimden sonra sistemin tekrar orijinal haline getirilebilmesi
Nedensellik: Girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkinin netlestirilmesi

O 0oOo0oood

Tutarlilik: Benzer girdiler i¢in benzer agitklamalarin saglanmasi

[0 Sadelik: Modelin tahmininin agiklanmasi i¢in yalnizca gerekli ve nedenlerin secilmesi
AYZ'nin amaci, model kararlarini anlamli ve anlasilir ciimleler veya grafikler seklinde sunmaktir. Bu yilizden, modelin
isleyisi seffaf ve anlasilabilir sekilde gosterilmelidir [4].

AYZ’nin énemi, iizerinde ¢alisilan konuya ve sonuca gore degisebilir. Ornegin, bir fotografin, bir ugak m1 yoksa bir
kus mu oldugunu belirlemek diisiik agiklanabilirlik gerektirir ve bu tanimda modelin i¢ isleyisini anlamak, dogru tahmin
yapilmasina gore daha az 6neme sahiptir. Ancak, tibbi teshis i¢in olusturulan modellerde yani insan sagliginin 6n planda
oldugu uygulamalarda, yiiksek diizeyde agiklanabilirlik ihtiyact vardir [5]. Ornegin, bir model bir hastanin kanser olup
olmadigini tahmin ediyorsa, bu tahminin neden, nasil ve hangi 6zelliklerin kullanilarak yapildigimin bilinmesi kritik bir
oneme sahip olabilir ve hata yapilirsa geri doniilemeyecek sonuglar dogurabilir, bu da risk igerir [6]. Bu risklerin
gerceklestigi birkag 6rnek durum Guidotti ve arkadaglari tarafindan su sekilde 6zetlenmistir: [7]

[0 Sorumluluk ve Etik: Modelin yanlis karar verdigi durumlarin agiklanamamasi, etik sorunlara yol agabilir.

[0 Kararlarin Anlasilmamasi: Modellerin i¢ isleyisi karisik oldugundan dolayi kararlar1 anlamak zor olabilir.

O  Onyargi: Modelin egitildigi verilerdeki dnyargilar, adalet ve esitlik problemlerine yol agabilir.
Ayrica, AYZ sayesinde modeli kullanan kisilerin modeli anlamasi saglanir ve bu sayede modelin giivenilirligi artabilir. Bu
sayede, yapay zekanin sorumlu ve etik sekilde kullanimini desteklenir [8]. Ayrica, modelin i¢ isleyisini anlagilmasi ve
modelin sonuglarina giivenilmesi saglanir [9].
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AYZ, modellerin hatali1 sonu¢ verme ihtimalini azaltabilir [7]. AYZ ile, modelin hangi 6zellikleri kullandig1
aciklanabilir ve bu da modelin hatali tahminler yapmasina yol agabilecek hatalarin belirlenmesinde yardimet olabilir. Ayni
zamanda AYZ, modelin performansinin ve o performans iizerinde etkisi olan 6zelliklerim neler oldugunun anlasilmasini
saglar. Bu da o modeli iyilestirme sans1 yaratir ve model hata yaptig1 zaman, bu hatanin bulunmasina yardimci olabilir. Bu
sayede modelin gelistirilmesi i¢in gerekli adimlar atilabilir. AYZ igin bir¢ok teknik vardir. Bu tekniklerden bazilari
sunlardir;

[0 LIME (Local Interpretable Model Explanations) bir makine dgrenmesi modelinin karmagik tahminlerini yerel
olarak agiklamak i¢in bazi modeller kullanir. Bir veri kiimesi etrafinda birka¢ hatali veri yaratir ve bu verilere
gore basit bir model egitir. Bu basit model, karmasik modelin kararlarinin anlasilmasini kolaylastirir [10].

[0 SHAP (Shapley Additive Explanations) degerleri, bir oyun teorisi kavrami olan Shapley degerlerine dayanir ve
her 6zelligin modelin ¢iktisina katkisini agiklar, her 6zelligin katkisini tahmin eder ve modelin kararlarini
seffaflagtirir [11].

[0 Karar Agaclari, kendiliginden agiklayici bir yapidadir ¢iinkii veriyi bazi kurallar kullanarak béliimlere ayirir.
Karar agaclari, modelin nasil kararlar verdigini ve model 6zelliklerinin hangisinin daha 6nemli oldugunu
gorsellestirir [12].

Yapay zeka sistemleri, KOBI (Kiigiik veya Orta Biiyiikliikteki Isletmeler) igin de kullanilabilir. Sektordeki dijital déniisiim
ve rekabet satin alma davraniglarin1 6ngérmek i¢in daha etkili yontemlere olan talebi arttirmistir. Miisterilerin satin alma
aligkanliklarii anlamak ve 6ngdrmek, isletmelerin pazarlama stratejilerini iyilestirmesine olanak saglar ve bu sayede
miisteri memnuniyeti arttirilabilir [13,14].

Omnegin Petter Eilif de Lange ve arkadaslarmin makalesinde AYZ, kredi degerlendirme modellerinin tahminlerini
anlagilir bir sekilde gostermek i¢in kullanilmigtir. Bu sayede modelin hangi degiskenlerin miisterilerin tahminlerini nasil
etkiledigi daha iyi anlasilir. Ayrica, LightGBM modelinin bankanin halihazirda bulunan Kredi Skorlama Modeline gére
daha iyi performans gosterdigi belirtilmektedir. Ve bu sayede tahminlerin dogrulugu arttirilabilir. AYZ ile elde edilen
aciklamalar sayesinde de miisteri davraniglarinin daha iyi anlasilmasi saglanir. Bu sayede bankalar veya AYZ kullanan
herhangi bir isletme miisteriye 6zgii stratejiler gelistirebilir ve miisteri iliskilerini iist seviyeye ¢ikarir [15].

Felix Haag ve arkadaslar tarafindan yazilan bir makalede ise, enerji isletmeleri (perakende) alaninda AYZ kullanarak
capraz satisin faydalar1 incelenmistir. AYZ, enerji perakendecilerinin miisteri davranislarini daha iyi tahmin etmelerine ve
anlamalarini saglar. Bu sayede her miisteriye dzel, ayri teklifler sunarak aradaki iliskinin giiclenmesi saglanir. Ayrica AYZ,
miisteri tercihlerinin anlasilmasini saglar ve gelecekteki satislarin daha iyi tahmin edilmesini saglayabilir. Ayni zamanda
AYZ, miisteri profillerini analiz eder ve ¢apraz satis yapilacak iiriin ve hizmetlerin belirlenmesini saglar. Bu da miisterilere
daha fazla segenek sunar. Enerji perakendeciliginde AYZ sistemlerini kullanmak, rakiplerden ayrilma ve miisteri
sadakatini artirma firsat1 sunabilir. Miisterilere daha iyi hizmet ve Oneriler sunulabilir ve bu da miisteri sadakatini arttirarak
rekabet avantaj1 saglayabilir [16].

Saavi Stubseid ve arkadasi tarafindan yazilan makalede ise makine 6grenmesi tekniklerinin tiiketici satin alma
davranislarini tahmin etmek i¢in nasil kullanilabilecegi incelenmektedir ve makine 6grenmesinin bu alandaki artan énemi
ve potansiyeli vurgulanmaktadir. Ayrica, makine 6grenmesinin tiiketici satin alma davranislarini tahmin etmek i¢in
kullanildig1 ¢esitli calismalara géz atmaktadir. Bu ¢aligmalarda, makine dgrenmesinin demografik bilgiler, satin alma
geemisi ve {irlin 6zellikleri gibi degiskenleri kullanarak tiiketici satin alma kararlarini tahmin etmek i¢in etkili bir arag
oldugu gézlemlenmistir [17].

Makale, makine 6grenmesinin tiiketici satin alma davraniglarini tahmin etmek i¢in kullanilmasinin hem teorik hem de

pratik acidan o6nemli oldugunu savunmaktadir. Teorik olarak, makine Ogrenmesi, tiiketici davramiginin daha iyi
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anlagilmasina ve tiiketici odakli pazarlama stratejilerinin gelistirilmesine yardimci olabilir. Pratik olarak, makine
O0grenmesi, isletmelerin miisterilerin satin alma davraniglarini tahmin ederek daha iyi {irlin ve hizmetler sunmasina ve
satislarini artirmasina yardimei olabilir. Makalede makine 6grenmesi modeli olarak siniflandirma algoritmalarindan Naive
Bayes ve Random Forest kullanilmis. Ve bu modellerin basarisini 6lgmek i¢in Accuracy, AUC ve F1-score degerlendirme
araglarindan yararlanilmig. Tiim degerler Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Stubseid S’nin makalesinin degerlendirme sonuglari

Measure Naive Bayes Random Forest
Accuracy 0.66 0.72
AUC 0.71 0.79
F1-score 0.66 0.72

Makalenin sonunda, yazarlar makine 6grenmesinin tiiketici satin alma davraniglarini tahmin etmek i¢in kullanilmasinin
oniindeki bazi1 zorluklara dikkat ¢ekiyor. Bu zorluklar, veri eksikligi, veri kirliligi ve model karmasikligidir.

Choudhury’nin yazdig1 makalede ise makine 6grenmesi sayesinde potansiyel miisterilerini belirlemesine, onlar1 daha
iyi anlamasina ve satiy miktarii arttirma konusunda yardimci olmustur. Ve bu modeli diger isletmelerin de
uygulayabilecegini gostermistir [18]. Makalede, Support Vector Machine, Logistic Regression, Multilayer Perceptron
Classifier, Decision Tree ve Random Forest algoritmalar1 kullanilmistir [19]. Bu algoritmalarin degerlendirme sonuglari
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Choudhury A’nin makalesinin degerlendirme sonuglari

Algorithm Accuracy Recall Precison
Logistic Regression 98.49 99.56 97.00
Decision Tree 97.95 96.98 98.22
Support Vector Classifier 97.30 97.99 95.82
Random Forest Classifier 98.14 98.49 97.20
MultilayerPerceptron Clas. 99.41 98.93 99.68

Bu makalede miisteri ve {iriin bazinda satin alma davraniglarini daha iyi anlamak i¢in XAI kullanilacaktir.
Kampanyalarin ve diger dis faktorlerin satin alma davranislarii nasil etkiledigi veya bir {iriiniin satis miktarinin hangi
durumlarda degistigini gozlemlenecektir. Ayrica AYZ tekniklerinin kullanimiyla elde edilen sonuglari, anlasilabilir
climleler halinde sunarak kullanan kisilere rehber olmasi saglanacak. Bulunan satin alma oriintiileri sayesinde de bir

miisterinin hangi iiriinlere ne siklikla ilgisi oldugu 6grenilebilir ve bu sayede isletmeler kampanyalarini optimize edebilir.

2 VERi TOPLAMA VE SATIN ALMA DAVRANISLARI

Miisteri satin alma davranislari, isletmelerin iiriin ve hizmetlerini daha iyi sekillendirebilmesi ve miisteri memnuniyetini
arttirabilmesi i¢in anlamalar1 gereken temel bir unsurdur. Miisterilerin neden belirli {iriinleri tercih ettikleri, aligveris siklig1,
harcama aliskanliklar1 ve diger davranislari, isletmelere rekabet avantaji1 saglamak icin kullanilabilir veri kaynaklaridir. Bu
davranislar1 anlamak, pazarlama stratejilerini optimize etmek ve miisteriye 6zel deneyimler sunmak igin kritik bir adimdir
[20]. Ayrica baz: satin alma Oriintiilerini bulmak isletmelere paha bicilemez bilgiler sunabilir.

Miisteri satin alma Oriintiileri, miisterilerin belirli bir siire i¢inde satin aldiklar {irlinler, hizmetler veya deneyimler
hakkindaki kaliplardir. Bu Oriintiiler, isletmelerin etkili satig stratejileri gelistirmesini, satiglarini arttirabilmesini ve
miisterilerini daha iyi anlamasini saglayabilir.
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Miisteri satin alma oriintiileri, ¢esitli faktorlerden etkilenebilir. Bu faktorler arasinda demografik 6zellikler, satin alma
geemisi, ilgi alanlari, davranigsal faktorler ve promosyonlar yer alabilir. Bu oriintiileri analiz etmek i¢in ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Bu yontemler arasinda istatistiksel analiz, makine 6grenimi ve veri gorsellestirme yer alir.

2.1 Veri islemleri

Miisteri satin alma davranislarii incelemek igin gerekli verilerin toplanmasi énemli bir adimdir. Bu calismada Kaggle
admdaki veri bilimi platformunda bulunan “Retail Dataset” [21] adl1 veri kiimesi kullanilmistir. Yaklasik 3 yillik veri
bulunduran veri kiimesinde, yaklasik 29 bin veri ve § adet degisken bulunmaktadir. Tablo 3’te veri kiimesinin ilk 5 verisi

ornek verilmistir.
Tablo 3.Veri kiimesinin ilk 5 verisi

# Unnamed:0 DocumentID Date SKU Price Discount Customer Quantity

0 0 716 2019- 1039 381.78 67.37254 1 1.0
09-23

1 1 716 2019- 853 593.22 0.00034 1 1.0
09-23

2 2 716 2019- 862 423.73 -0.00119 1 1.0
09-23

3 3 716 2019- 868 201.70 35.58814 1 1.0
09-23

4 4 716 2019- 2313 345.76 61.01966 1 1.0
09-23

Tablo 3 incelendiginde “Unnamed: 0” isimli kolona ihtiya¢ olmadig1 goriilmiistiir ve 100 defadan az satilan iirtinler
hataya yol agabileceginden dolay1 bu veriler de silinmistir. Veri kiimesinden daha ¢ok ¢tkarim yapmak i¢in veri kiimesinin
istatiksel agiklamasi Tablo 4’te yapilmistir.

Tablo 4. Veri siitunlarinin istatistik bilgileri

# DocumentID SKU Price Discount CustomerID Quantity
count 33356.00 33356.00 33356.00 33356.00 33356.00 33356.00
mean 8227.57 1241.27 2915.71 591.24 307.96 5.76

std 4028.04 893.87 10285.51 3508.98 162.67 19.55
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
max 15751.00 2904.00 522767.34 240396.66 605.00 1246.00

Toplamda 1939 farkli ¢esitte 29103 {iriin bulunuyor ve 14078 adet fatura kesilmis. Bu durum, genis bir iiriin yelpazesi
ve islem hacmi oldugunu gésteriyor. Ortalama birim fiyat 2552 birim olmasina ragmen, minimum satis tutarmin 0 olmast
dikkat cekiyor. Bu durumda temizlenmesi gereken veriler veya hatali kayitlar olabilir. Islem sayisinin miisteri sayisina
oraninin fazla olmasi, belirli iiriinlere veya markalara sadik miisteri gruplari oldugunu gosteriyor olabilir. Bu, miisteri
sadakatinin yiiksek oldugunu ve belirli {iriinlerdeki talebin yiiksek oldugunu gosterebilir. Ayrica, iskonto miktarinin orani
da bu sadakati etkileyebilir.

Veriyi daha anlamli hale getirmek ve miisterilerin satin alma davranislarini agiklayabilmek i¢in indirim oranlari
anlamina gelen “Discount Percentage” (Iskonto Orani) isimli degisken eklenmistir. Bu degisken eklenirken iskonto miktar
iirlin fiyatina boliinerek 100 ile arptlmistir. Ayrica “Effective Discount” (Etkili fskonto), “Applied Discount” (Uygulanan
Iskonto), “Total Discount (Toplam Indirim)”, “Average Discount Per Price” (Fiyat Basina Ortalama Indirim) adinda dort
degisken daha eklenmistir. Quantity degiskeni yiiksek, orta ve diisiik isimli 3 degiskene bolinmiistiir. Eger satis miktart
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10°dan biiyiikse “Yiiksek”, 5’ten biiyiikse “Orta”, 0 ile 5 arasinda ise “Diisiik” olarak segmente edilmistir. Effective
Discount degigkeni i¢in indirim miktar iiriin fiyatindan ¢ikarilmistir ve gerceklesen ddemenin miktari bulunmustur.
Applied Discount degiskeni iskonto uygulanip uygulanmadigini gostermektedir. Total Discount degiskeni satig basina
uygulanan indirim miktari ile satis adedi ¢arpimindan elde edilebilir. Bu, toplam indirimi ifade eder. Average Discount Per
Price degiskeni ise indirim miktarini fiyatla bolerek, her bir iiriin i¢in fiyat bagina ortalama indirimi ifade eder. Ayrica Date
isimli degisken kullanilarak “Year” (yil), “Month”(ay), “Day”(giin) ve “isWeekend” (hafta sonu mu?) isimli degiskenler
tiiretilmistir. Total Discount (Toplam Indirim): Satis bagina uygulanan indirim miktari ile satis adedi ¢arpimimndan elde
edilebilir. Bu, toplam indirimi ifade eder. Uygulanan bu degisikliklerle veri kiimesinin yeni hali Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Diizenlenmis veri kiimesinin degiskenleri

Degisken Adi Agiklama

DocumentID Islemin kimligi

SKU Uriin kodu

Price Islemin satis fiyat:

Discount Islemin indirim tutari (iskonto)
Customer Miisteri kimlik numarasi
Quantity Islemde satilan iiriin say1s1
Discount Percentage Indirim oram

Effective Discount Etkili Indirim

Applied Discount Indirim uyguland1 m1?

Year Islemin yil1

Month Islemin ay1

Day Islemin giinii

isWeekend Hafta sonu mu?

Total Discount Toplam indirim

Average Discount Per Price Fiyat basina ortalama indirim

3 MAKINE OGRENMESi VE ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilere dayali tahminler yapmak ve bunlan iyilestirmek igin kullandifi bir dizi
yontemdir [22]. Bu yontemler, algoritmalar1 ve istatistiksel modelleri kullanarak veri setlerini inceleyip desenleri ve
iliskileri belirlemeyi saglar. Makine dgrenimi siireci, performansi degerlendirmek i¢in egitim ve test olarak ikiye boliiniir.
Makine dgrenmesinin temel kavramlari arasinda siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi yontemler yer alir.

3.1 Aciklanabilir Yapay Zeka Nedir?

Agciklanabilir Yapay Zekad (AYZ), makine 6grenmesi modellerinin kararlarini anlasilabilir bir sekilde sunmay1 amaglar.
Makine 6grenmesi algoritmalari i¢ isleyisinin tamamen anlasilamamasi sebebiyle genellikle "siyah kutu" olarak kabul

edilir. AYZ sayesinde model kararlar1 yorumlanir ve bu sayede modelin giivenilirligi arttirilabilir [3].

3.2 AYZ’nin Miisteri Davramislarindaki Rolii

Miisteri davraniglarini incelemek i¢in makine 6grenmesi ve AYZ nin birlestirilmesi, isletmelere detayli analizler sunabilir.
Makine 6grenmesi modelleri, genellikle kararlarini belirli 6zelliklere dayandirir ve bu kararlarin neden ve nasil alindigi
konusunu agiklamada yetersiz olabilir. AYZ teknikleri, modelin o tahmini nasil aldigin1 ve hangi 6zelliklerin tahminde
belirleyici oldugunu agiklar [4].
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Ozellikle miisteri satin alma davranislarim analiz ederken, AYZ'nin rolii kritik olabilir. Bu analizler, hangi faktorlerin
miisteri kararlarini etkiledigini belirlemek icin kullanilabilir. Ornegin, bir miisterinin belirli bir iiriinii satn alip almama
karart, iirliniin fiyat1 ve indirimler gibi faktorlerden etkilenebilir. AYZ, bu faktorlerin hangi agirliklara sahip oldugunu ve
sonuglar1 nasil etkiledigini anlamamizi saglar.

3.3 Aciklanabilirlik Teknikleri

Agiklanabilirlik teknikleri, makine 6grenmesi modellerinin i¢ isleyisini ve sonuglarini anlasilir bir sekilde agiklamak
amactyla gelistirilmis tekniklerdir.

3.3.1 Karar Agaclari ve Aciklanabilirlik

Karar agaglari, temel bir agiklanabilirlik teknigidir. Veri kiimesini sirayla bolerek ve belirli 6zelliklerin degerlerine
dayanarak sonuglara ulasan bir aga¢ yapist kullanirlar ve 6grenme iglemini bu sekilde gerceklestirirler. Bu agaclar, karar
stirecini adim adim ve &zelliklerin 6nem sirasina gore analiz ederek sonuglart agiklar. Miisteri satin alma davraniglarin
incelemek i¢in karar agaglari, miisterilerin davraniglarin1 daha anlagilir bir sekilde agiklamak igin etkili bir arag olarak
kullanilabilir.

3.3.2 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

LIME, modelden bagimsiz lokal agiklamalarin olusturulmasini saglayan bir agiklanabilirlik yontemidir. Bu metodoloji,
belirli bir 6rnegi seger ve bu 6rnegin tahminini yerel bir model ile yaklasik olarak agiklar. Miisteri satin alma davraniglarini
analiz etmek i¢in LIME, belirli bir miisterinin belirli bir kararin1 neden verdigini anlamak i¢in 6rnek bazli agiklamalar
yaparak analizin daha iyi anlasilmasima olanak tanir.

3.3.3 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP, kooperatif oyun teorisinden esinlenerek gelistirilmis bir agiklanabilirlik teknigidir. Bu teknik, her bir 6zelligin
model tahminine nasil katkida bulundugunu dlger ve gosterir. Miisteri satin alma davraniglarini analiz etmek i¢in SHAP,
hangi 6zelliklerin miisteri kararlarini ne 6l¢iide etkiledigini daha ayrintili bir sekilde anlamamizi saglar.

4 MAKINE OGRENMESI MODELININ OLUSTURULMASI

Bu projede kullanmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan Random Forest Classifier, XGBoost ve CatBoost
secilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarini agiklamak i¢in ise SHAP kullanilacaktir.
0 Random Forest Classifier: Cok sayida karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir topluluk 6grenme
algoritmasidir.
[0 XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Gradient Boosting algoritmasinin hizlandirilmis ve iyilestirilmis bir
stirlimiidiir. Gradient Boosting'den farkl: olarak, hata hesaplamalarini optimize eder ve agaclari sirayla olusturur.
[  CatBoost: Ozellikle kategorik degiskenleri isleme yetenegi ile bilinen bir Gradient Boosting algoritmasidir.
Kategorik degiskenleri otomatik olarak isler, bdylece veriyi doniistiirme veya kodlama gerekliligi azalir.

4.1 Degerlendirme Metrikleri
Secilen algoritmalarla egitim verileri {izerinde model olusturma siireci, genellikle iteratif bir yaklasimla gerceklestirilir.
Egitim verileri iizerinde model egitilir ve ardindan test verileri lizerinde degerlendirilir. Degerlendirme metrikleri, modelin

performansini anlamak i¢in kullanilir. Ornek metrikler sunlar olabilir:
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Dogruluk (Accuracy): Dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina oranidir.
Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilenlerden ger¢ekten pozitif olanlarin oranini belirtir.
Duyarlilik (Recall): Gergek pozitiflerin tespit edilen pozitiflerin oranimi ifade eder.

0 B o A |

F1-Skoru: Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi gosteren bir metriktir.

5 MUSTERI DAVRANISLARININ ANALIZi VE YORUMLANMASI

Miisteri satin alma davraniglarini analiz etmek, satin alma oriintiilerini bulmak ve hangi durumlarin (indirim, fiyat) miisteri
satiglar Tizerinde etkili oldugunu anlamak, isletmeler i¢in paha bigilmez bir goriis saglar. Bu asamada, olusturulan modeli
kullanarak verileri incelemek ve miisteri davraniglarina dair degerli goriisler elde etmek kritik 6neme sahiptir. Bu béliimde,
model sonuglarini yorumlamak ve analiz etmek i¢in izlenebilecek adimlar ele alacagiz.

5.1 Miisteri Bazinda Satin Alma Oriintiileri

Veriler incelendiginde, miisterilerin satin alma davraniglarinda baz1 oriintiiler oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu oriintiiler,
miisterilerin ihtiyaglarini, ilgi alanlarini ve satin alma kararlarini anlamamiza yardimei olabilir. Veri kiimesinden ¢ikarilan
ornek miisteri davraniglar1 agagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 6. Miisteri 75’in satin alma davraniglari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

75 En ¢ok satilan iiriinlerden aliyor, diisik alim sikligma sahip,
yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, ayin ortasinda satin aliyor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris
yapiyor. En ¢ok satin aldigi SKU: 1443, 1408, 978 ve en ¢ok
alisverisi yilin eyliil ayinda yapmaktadir.

Tablo 7. Miisteri 167’un satin alma davranislari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

167 En az satilan iiriinleri aliyor, yiiksek alim sikligina sahip, yiiksek
fiyatlar1 alma egiliminde, aymn basinda satin aliyor, diigiik
harcama yapma egiliminde, indirim olunca alisveris yapiyor. En
¢ok satin aldigr SKU: 51, 543 ve en ¢ok aligverisi yilin nisan
ayinda yapmaktadir.

Tablo 8. Miisteri 434’iin satin alma davranislari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

434 En ¢ok satilan iiriinlerden aliyor, orta alim sikligina sahip, yiiksek
fiyatlar1 alma egiliminde, aymn ortasinda satin aliyor, yiiksek
harcama yapma egiliminde, indirimleri dnemsemeden aligveris
yapiyor. En ¢ok satin aldigi SKU: 1345, 1346, 715 ve en ¢ok
alisverisi y1lin ekim ayinda yapmaktadir.

Tablo 9. Miisteri 455’in satin alma davraniglari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

455 En ¢ok satilan iiriinlerden aliyor, yiiksek alim sikligina sahip,
yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, aym basinda satin aliyor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirimleri 6nemsemeden
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alisveris yapiyor. En ¢ok satmn aldig1 SKU: 2649, 2817, 501 ve en
¢ok aligverisi yilin mart ayinda yapmaktadir.

Tablo 10. Miisteri 495’in satin alma davranislari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

495 En az satilan iiriinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik
fiyatlar1 alma egiliminde, aymn ortasinda satin aliyor, yiiksek
harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor. En
¢ok satin aldigi SKU: 2900 ve en ¢ok aligverisi yilin agustos
ayinda yapmaktadir.

Tablo 11. Miisteri 598’in satin alma davraniglari

Miisteri numarasi (ID) Aligkanliklari

598 En ¢ok satilan iriinlerden aliyor, diisiik alim sikligina sahip,
yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, ayin sonunda satin aliyor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris
yapiyor. En ¢ok satin aldign SKU: 166, 272, 541 ve en ¢ok
aligverisi yilin ocak ayinda yapmaktadir.

Miisterilerin satin alma ge¢mislerine bakarak her miisterinin potansiyel farkli bir aligkanlik ¢iktisi olabilir. Bunlar toplam
216 farkl sekilde olusabilir, bu ¢iktilara ek olarak miisterilerin en ¢ok satin aldigi SKU’lar ve en ¢ok aligveris yaptiklar
ay bilgisi de eklenmistir.

Miisterinin {iriin tercihlerine gore “en ¢ok satilan {irlinlerden aliyor” ve “en az satilan iiriinleri aliyor” seklinde 2 farkli
potansiyel durum olusmaktadir.

Miisterinin alim sikligina gore “diisiik alim sikligina sahip”, “orta alim sikligina sahip” ve “yiiksek alim sikligina sahip”
seklinde 3 farkl1 potansiyel durum olusmaktadir.

Miisterinin fiyat tercihlerine gore “diistik fiyatlar1 alma egiliminde”, “orta fiyatlari alma egiliminde” ve “yiiksek fiyatlar
alma egiliminde” seklinde 3 farkli potansiyel durum olusmaktadir.

Miisterinin ayin hangi boliimiinde daha ¢ok aligveris yaptigina gore “ayin basinda satin aliyor”, “ayin ortasinda satin
aliyor” ve “ayin sonunda satin alryor” seklinde 3 farkli durum olugmaktadir.

3

Miisterinin yapti§1 toplam harcamalara gore “yiiksek harcama yapma egiliminde” ve “diisiik harcama yapma
egiliminde” seklinde 2 farkli potansiyel durum olusmaktadir.

Miisterinin indirim durumlarina tepkisine goére “indirim olunca aligveris yapiyor” ve “indirimleri 6nemsemeden
aligveris yapiyor” seklinde 2 farkli potansiyel durum olusmaktadr.

Ek olarak, miisterinin en ¢ok satin aldig1 SKU’lar ve en ¢ok aligveris yaptig1 ay ciktiya eklenmistir. Toplamda 216 farkli
kombinasyon olusturulmustur. Miisterinin aligkanliklarina gore yukarida yazilanlart igeren bir ¢ikt1 olusturulmaktadir.
Farkli ¢ikt1 6rnekleri asagida verilmistir:

1 “Enazsatilan iiriinleri aliyor, yiiksek alim sikligina sahip, yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, ayin ortasinda satin alryor,

yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”
2 “En cok satilan iirlinlerden aliyor, yiiksek alim sikligina sahip, yiiksek fiyatlari alma egiliminde, ayin ortasinda satin

aliyor, yliksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapryor”
3 “En az satilan {iriinleri aliyor, diisiik alim sikliina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, aymn basinda satin aliyor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”
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4  “En ¢ok satilan iiriinleri alryor, orta alim siklifina sahip, ytiksek fiyatlar1 alma egiliminde, ayin basinda satin alryor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”

5  “Enazsatilan iriinleri aliyor, yiiksek alim siklifina sahip, yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, ayin ortasinda satin aliyor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”

6  “En az satilan {iriinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, aymn basinda satin aliyor,
diislik harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”

7  “En ¢ok satilan iirtinleri aliyor, yiiksek alim sikligina sahip, orta fiyatlar1 alma egiliminde, ayin basinda satin aliyor,
diislik harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”

8  “En c¢ok satilan iirtinleri aliyor, yiiksek alim siklifina sahip, yiiksek fiyatlari alma egiliminde, ayin ortasinda satin
aliyor, yliksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapryor”

9  “En az satilan {irlinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, ayin basinda satin aliyor

yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”

10 “En cok satilan iirtinleri aliyor, yiliksek alim siklifina sahip, yiiksek fiyatlari alma egiliminde, ayin ortasinda satin
alryor, diisiik harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapryor”

11 “En az satilan iiriinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, yiiksek fiyatlar1 alma egiliminde, aymn sonunda satin aliyor

yiiksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”
12 “En az satilan {irtinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, ayin basinda satin alryor,

diisiik harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapiyor”
13 “En ¢ok satilan tirtinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, ayin sonunda satin alryor,

yiiksek harcama yapma egiliminde, indirimleri &nemsemeden alisveris yapiyor”
14 “En cok satilan {irlinlerden aliyor, yiiksek alim sikligina sahip, yiiksek fiyatlar: alma egiliminde, ayin ortasinda satin
aliyor, yliksek harcama yapma egiliminde, indirim olunca aligveris yapryor”

15 “En az satilan iirtinleri aliyor, diisiik alim sikligina sahip, diisiik fiyatlar1 alma egiliminde, aymn sonunda satin alryor,
yiiksek harcama yapma egiliminde, indirimleri &nemsemeden alisveris yapiyor”

Miisterilerin iiriin tercihlerine gore 2, alim sikliklarina goére 3, fiyat tercihlerine gére 3, aym hangi bdliimiinde satin
aldiklarma gore 3, yaptiklar1 toplam harcamalara gére 2 ve indirim durumlaria gore 2 farkli 6rnek, toplamda 15 farkl
ornek verilmistir. Olusabilecek tiim potansiyel farkli durumlara ait boliimlerin alt1 ¢izilmistir.

6 MODEL DEGERLENDIiRMELERIi

Makalede kullanilan modellerin degerlendirme metrikleri Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12. Miisteri satin alma davraniglart degerlendirme metrikleri

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
Random Forest 0.9921 0.99 0.99 0.99
XGBoost 0.9904 0.98 0.98 0.98
CatBoost 0.9908 0.98 0.99 0.99

6.1 Aciklanabilirlik Tekniklerinin Uygulanmasi

Agiklanabilirlik teknikleri, model sonuglarini daha anlasilir ve yorumlanabilir hale getirmek i¢in kullanilir. Bu projede
aciklanabilirlik teknigi olarak SHAP kullanilmistir. SHAP gorselleri asagidaki gibi Figiir 1, Figiir 2 ve Figiir 3’te
verilmigtir.
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Figiir 1: RandomForestClassifier algoritmasinin SHAP degerleri
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Figiir 2: XGBoost algoritmasinin SHAP degerleri
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Figiir 3: CatBoost algoritmasmin SHAP degerleri

6.2 Model Sonuclarimin incelenmesi ve A¢iklanmasi

Bu boéliimde, {i¢ farkli makine grenmesi modeli olan Random Forest, XGBoost ve CatBoost kullanilarak elde edilen
sonuglar incelenecektir. Bu sonuglar, miisteri satin alma davranislarini anlamay1 ve igletme stratejilerini optimize etmeyi

saglayabilir.

6.2.1 Random Forest Classifier Sonuclari

Random Forest modeli %99,21 dogruluk oranina sahiptir. Model her simf igin yiiksek precision, recall ve fl-score
metriklerine sahiptir. Bu metrikler, modelin her sinifi basariyla siniflandirdigini ve yanlis siniflandirma oranlarinin diisiik
oldugunu gosterir. Ayrica, SHAP ile hesaplanan 6zellik 6nem siralamalarina gore, miisteri satin alma davranisini etkileyen

en 6nemli faktorler "Total Discount" ve "Effective Discount" olarak belirlenmistir.

6.2.2 XGBoost Sonuclari

XGBoost modeli de yiiksek bir dogruluk oranina sahiptir ve bu oran 99,04’ tiir. Model her sinif i¢in yiiksek precision, recall
ve fl-score metriklerine sahiptir. Bu sonuglar, XGBoost'un giiclii bir performans sergiledigini gostermektedir. Ancak
RandomForestClassifier’a gore geride kalmistir. Ayrica, SHAP ile hesaplanan 6zellik 6nem siralamalarina gore, "Total
Discount", "Discount" ve "Year" Ozellikleri miisteri satin alma davranigini etkileyen en 6nemli faktorler olarak one
¢ikmaktadir.

6.2.3 CatBoost Sonugclari

CatBoost modeli, RandomForestClassifier’dan sonra en yiiksek dogruluk oranin olan %99,08’e sahiptir. Degerlendirme
metrikleri olan precision, recall ve fl-score degerleri de oldukga yiiksektir. Bu da CatBoost’u RandomForestClassifier’dan
sonra en basarili model yapar. SHAP ile yapilan CatBoost 6zellik 6nem siralamalarina gore, "Total Discount" degiskeni

miisteri satin alma davranigini etkileyen en 6nemli faktdr olarak belirlenmistir.
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7 TARTISMA

Bu ¢aligmada, ii¢ farkli siniflandirma modeli (Random Forest, XGBoost ve CatBoost) kullanilarak miisteri satin alma
davranislar analiz edildi. Ozet sonuglar asagidaki gibidir:

0 Random Forest Classifier: Precision, Recall ve F1-score degerleri, her ii¢ sinif i¢in de yiiksektir, bu da modelin
genel performansinin iyi oldugunu gosterir. SHAP analizi, "Total Discount" dzelliginin digerlerine gére daha
fazla 6neme sahip oldugunu ortaya koyuyor.

[0 XGBoost: Bumodel de yiiksek bir dogruluk oranina sahiptir ve diger metrikler acisindan da tatmin edici sonuglar
vermektedir. "Discount" ve "Total Discount" 6zellikleri, modelin tahminlerinde énemli bir rol oynamaktadir.

[0 CatBoost: Bu model de basarili bir sekilde siniflandirma yapmaktadir. XGBoost’tan daha iyi degerlere sahiptir.
SHAP analizi, "Total Discount" 6zelliginin bu model i¢in en belirgin belirleyici oldugunu gosteriyor

Aciklanabilirlik teknikleri bu projede kullanilan haliyle SHAP, her {i¢ model igin de 6zelliklerin 6nem siralamalarini

belirlemede etkili olmustur. Bu teknikler, hangi 6zelliklerin miisteri satin alma davranislarini en ¢ok etkiledigi konusunda
bilgiler ve sekiller sunmustur. Ozellikle "Total Discount" 6zelligi, her ii¢ model i¢in de en énemli belirleyici olarak ortaya
cikmistir. Bu, “Total Discount” faktoriiniin miisteri satin alma davraniglart {izerindeki etkisinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Elde edilen modeller, isletmelere miisteriye 6zel pazarlama stratejileri gelistirmede yardimci olabilir.
Ozellikle "Total Discount" gibi énemli 6zelliklerin kullanilmasi, pazarlama kampanyalarinin etkisini artirabilir. Kullanilan
modeller, miisteri taleplerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir ve bu sayede, iiriin stoklarinin daha verimli bir sekilde
yonetilmesini saglayabilir. Ayrica biitgeyi optimize etmek ve etkili bir fiyatlandirma stratejisi olusturmak igin
kullanilabilir. Bu kullanim alanlar1 sayesinde, isletmelere miisteriyi daha iyi anlama olanagi saglanir ve bu sayede
isletmeler rekabet avantaji elde edebilirler. Satin alma driintiilerinin bulunmasryla miisterinin hangi {irlinii ne zaman alacag1
tahmin edilebilir, bu miisteriye 6zel neri kampanyalar: diizenlenebilir.

7 SONUC

Bu proje, miisteri satin alma davranislarini anlamak ve tahmin etmek i¢in satin alma Sriintiileri bulunmus, makine 6grenimi
tekniklerini kullanmis ve agiklanabilirlik tekniklerini uygulamistir. Bu siiregte, ii¢ farkli siniflandirma modeli kullanilmig
ve ¢esitli 6zelliklerin miisteri satin alma davraniglar1 iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Satin alma Oriintiileri bulunmus,
bu oriintiiler i¢in potansiyel 216 farkli ¢ikt1 olusturulmustur. Miisterinin satin alma davranislarina gére nu potansiyel
¢iktilardan olusturulacaktir. Ayrica, model sonuglart agiklanabilir hale getirilmis ve isletmelere degerli bilgiler
sunulmustur. Bu ¢alisma, miisteri satin alma davraniglarini etkileyen 6énemli faktorleri belirlemede ve bu davranislar
tahmin etmede etkili bir yol sunmaktadir. Ana bulgular sunlardir: "Total Discount" gibi 6zellikler, miisteri satin alma
davranislarini etkileyen en 6nemli faktorler olarak belirlenmistir. Modeller yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir ve her {i¢
smif i¢in de iyi bir performans sergilemektedirler. Agiklanabilirlik teknikleri, model sonuglarimi anlamada ve isletme
stratejilerini optimize etmede 6nemli bir rol oynamigtir. Bu bulgular, isletmelerin miisteri davraniglarin1 daha iyi anlayarak

kararlarini iyilestirmelerine yardimer olabilir.
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