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OZET

Capraz satisin tespiti ve bu tespite dayali bazi stratejiler, miisteri basina diisen hacmi ve miisteri yasam boyu degeri gibi baz1
istatistikleri yiikselterek firmanin karlihgini arttiran olgulardan biridir. Capraz satis firsatlar1 basta perakende satis yapan
firmalar olmak lizere dijital satis yapan ticaret siteleri ve finansal yatarim operasyonlari yoneten danismanlk sirketlerinde
siklikla yasanmaktadir. Miisterilerin ge¢mis davraniglari model alinarak yapilan analizlerde gelecek stratejiler igin etkili 6ngoriiler
ve aksiyonlar alinabilir. Bu makalede perakende satis yapan bir firmanin yaklasik ti¢ yillik satis verisi ¢esitli makine 6grenimi ve
veri madenciligi teknikleri kullanilarak miisteri segmentasyonu ve iirlinler arasindaki olasi ¢apraz satis davraniglar1 analiz
edilmistir. K-Means araciliyla miisteri ve iirlin bazli bir kiimeleme yapildiktan sonra her kiimenin bazi favori trtniyle iliskili
oldugu bazi iriinler tespit edilip ¢apraz satis ya da ist satis yasanip yasanilmadigl incelenip, ayni zamanda kiimelenen
misterilerin genel davranislar1 gézlemlenmistir. Kiimelemenin dagilimi ve kiime sayisinin dogru segilip se¢ilmedigini test etmek
icin veri setindeki son alt1 aylik islemlerle geri kalan islemler ayrilip iki veri setinin BIC, Silhouette ve WCSS skorlar1 hesaplanip
karsilastirilmistir. Calismada ¢apraz satiglari tespit etmek i¢in kullanilan bir diger yontem ise birliktelik kural madenciligidir. Bu
yontemle calisan Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarindan belli sinirlamalar ile olusturulan modellerle bazi iiriin ¢iftlerinin
destek, giiven ve kaldirag degerleri hesaplanilarak veri setindeki ¢apraz satis olaylari tespit edilmis olup ayni yontemle ¢alisan ti¢
modelin arasindaki farklara deginilmistir. Her modelin gelistirilme siirecinde CRISP-DM metodolojisinin ilgili kisimlar
kullanilmistir. Ayrica bu ¢alismadaki yaklasimlara alternatif olarak Optiwisdom tarafindan gelistirilen Kolay.ai gibi yapay zeka
destekli analiz platformlarinin bu ¢alismadaki karsiligi ele alinip bu tarz yapay zekd motorlarinin sundugu dinamik oneri

sistemlerinin gercek zamanl veri analizi lizerindeki etkisi vurgulanmistir.
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ABSTRACT

Cross selling is one of the concepts that increases profitability by boosting statistics such as volume per customer and customer
lifetime value. Cross sell opportunities often occur in retail companies, e-commerce websites and financial advisory firms
managing investment operations. By analyzing past customer behaviors effective predictions and actions can be taken for future
strategies. In this study around three years of sales data from a retail company were analyzed using various machine learning and
data mining techniques to detect customer segmentation and potential cross sell behaviors between products. K-Means clustering
was applied to group customers and products identifying certain products related to each cluster's favorite items and checking if
cross sell or upsell events occurred. At the same time general behaviors of the clustered customers were observed. To test if the
cluster distribution and number of clusters were correctly chosen the last six months of transactions were separated from rest of
the dataset. BIC, Silhouette and WCSS scores were calculated and compared between the two datasets. Another method used to
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detect cross sell events in this study is association rule mining. Using this method models were created with certain constraints
based on Apriori, FP-Growth, and Eclat algorithms. The support, confidence and lift values of some product pairs were calculated
to detect cross sell events in the dataset and the differences between three models were discussed. During development of each
model, relevant parts of CRISP-DM methodology were applied. Additionally, as an alternative approach to this study, Al-powered
analysis platforms like Kolay.ai developed by Optiwisdom were evaluated highlighting impact of dynamic recommendation
systems on real time data analysis.

Keywords: Cross-Selling, Customer Segmentation, Machine Learning, Association Rule Mining, Data Mining

1 GIRIS

Capraz satis, mevcut miisterilere satin alma davranislariyla uyumlu ek hizmet veya triin sunarak satislar1 ve
karhihig1 artirmak icin kullanilan etkili bir yontemdir. Bu yontem, miisterilere halihazirda satin aldiklari iiriin veya
hizmetlerle uyumlu ek {iriin veya hizmet 6nerme stratejisidir. Bu strateji, satis hacmini miisteri basina arttirmak
icin kullanilan araglardan biridir [1]. Miisterilerin sepet degerini artirmanin yani sira, miisteri sadakatini ve yasam
boyu degerini de ylikseltmeye yardimci olur [2, 3].

Makine 6grenimi algoritmalari sayesinde, 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmasik miisteri davranislarinin analiz
edilmesi gereken durumlarda, miisterilerin satin alma egilimleri ve alisveris aliskanliklar1 gibi ¢esitli veriler tespit
edilebilir. Boylece isletmeler, miisterilere daha kisisellestirilmis ve ilgili 6neriler sunabilir [4].

Makine 6grenimi uygulamalarinda; misterilerin ge¢mis satin alma verileri, demografik bilgileri ve 6deme
yontemleri gibi cesitli 6zellikler dikkate alinir [5]. Bu calismada, ¢apraz satislar tespit eden algoritmalarin nasil
miisteri segmentasyonunu belirledigi, verileri nasil inceledigi ve bu verilerle capraz satis ihtimali yiiksek olan
uriinleri nasil grupladigi detaylica incelecektir.

2 LITERATUR ARASTIRMASI

Yapilan ¢alismalarda makine 6grenimi modelleri, veri analizinden anlaml bilgiler elde etmek ve firmalarin karlarini
cesitli pazarlama teknikleriyle artirmak i¢in oldukca popiiler hale gelmistir [6]. Capraz satis analizlerinde kullanilan
algoritmalar, veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleriyle miisterilerin satin alma davranislarini anlamak ve
satis stratejilerini gelistirmek icin kullanilmistir. Literatiirdeki yapilan calismalarin ortak yonii, miisteri
davranislarinin analizi ve bu analizlere bagh olarak dogru algoritmalari tespitidir.

Capraz satis, perakende sektoriiniin yani sira bankacilikta da sik¢a kullanilan etkili bir satis stratejisidir. 2017
yilinda Ozden Giir Ali ve ekibi tarafindan yapilan calismada [11], yatirim envanterinin ¢apraz satis1 hem miisterinin
hem de bankanin c¢ikarlarin1 gézeten bir portfoy optimizasyonu ile ele alinmistir. Calismanin amaci, miisterinin
portféyiindeki risk-getiri dengesini iyilestirirken bankanin karliligini artirmak ve boylece her iki tarafi¢in de kazan-
kazan durumu yaratmaktir. Bu ¢apraz satis yaklasimi, miisterinin mevcut portfoyi iizerine insa edilerek, yeni
iriinlerin kabul edilme olasiligin1 tahmin eden lojistik regresyon modeline dayanmaktadir. Calismada olusturulan
modelin basarisini 6l¢mek icin AUC (Area Under the Curve, Egrinin Altindaki Alan) metrigi, her iriin i¢in
olctilmiistiir. AUC degeri liriinler genelinde normalize edilmis olarak yiizde oranlariyla verilmistir. "Current-Use"
seti, miisterinin portféytindeki mevcut tiriinleri gésteren 41 ikili degiskenden olusturulmustur ve bu veri setin AUC
degeri %88 olarak olciilmiistiir. Tim degiskenler kullanildiginda ise en yiiksek ortalama AUC degeri %92 olarak
kaydedilmistir. Lojistik regresyon, miisteri kabul olasiligini tahmin etmede kullanilan yalin, hizli anlasilir bir
yontemdir. Ancak, bu modelin dogrusal varsayimlar {izerine kurulu olmasi, miisteri davranislarinin karmasik

yapisim tam anlamiyla yakalayamayabilir. Ozellikle miisteri kabul oranimin diisiik oldugu durumlarda, veri
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dengesizligi sorunu ortaya ¢ikabilir, bu da modelin kabul edilmeyen durumlar1 daha iyi tahmin etmesine neden
olabilir [12]. Literatiirdeki benzer ¢alismalar, ¢apraz satis genellikle bankanin karini artirmaya odaklanir [13, 14],
ancak Ozden ve ekibinin ¢calismasi hem bankanin karlihigin1 hem de miisterinin ¢ikarlarim gézeten bir kazan-kazan
stratejisi 6nermektedir. Bu yaklasim, miisterilerin mevcut portfoylerini dikkate alarak, teorik olarak optimal
portfoylere geciste yasanan zorluklari agsmay1 hedeflemektedir. Miisterinin portféy getirilerini artirirken, risk
seviyesini yiikseltmeden bankanin karini 6nemli dl¢iide iyilestiren bu model, ¢apraz satis stratejisinde dnemli bir
boslugu doldurmaktadir. Ayrica, miisterinin mevcut portféylinden hareketle, kabul edebilecegi tiriinleri dogru
sekilde tahmin ederek hem miisteri sadakatini artirmakta hem de bankanin uzun vadeli karlihgin giivence altina
almaktadir. Bu ¢apraz satis modeli, klasik yaklasimlardan farkli olarak, miisterinin mevcut durumunu ve yatirim
tercihlerini dikkate alirken, bankanin karini artirma hedefini de g6z 6niinde bulundurarak, siirdiiriilebilir ve uzun
vadeli misteri iligkileri kurmay1 amag¢lamaktadir.

Olasi capraz satislarin analizi ve tespiti i¢in kiimeleme algoritmalari da kullanilabilir. 2007 yi1linda Maria Teresa
Salazar ve ekibinin yayinladigi bir makalede [15] misteri verilerinin analizine dayali capraz ve yukar satis
firsatlarin belirlemeye yonelik kapsamli bir calisma sunmaktadir. Miisterinin satin alma davranislarini analiz
etmek icin kiimeleme algoritmalarindan faydalanilmistir. K-Means algoritmasi, miisterileri sosyo-demografik ve
tliiketim davranislarina gore dort farkli kiimeye ayirmistir. Kiimelerin belirlenmesinde, MSE (Mean Squared Error,
Ortalama Karesel Hata) metrigi kullanilmis ve dort kiimeli ¢dziimiin en uygun oldugu kararlastirilmistir. Ayrica,
kiime ¢6ziimiiniin dogrulugunu test etmek i¢in ayirma analizi (discriminant analysis) kullanilmis ve %95’in
iizerinde dogru smiflandirma oranina ulasilmistir. Bu segmentasyonun sonucunda, her kiimenin kendine 6zgi
tiikketim ve satin alma davranislar1 oldugu belirlenmistir. Ornegin, baz1 kiimeler daha fazla iiriin satin alirken,
digerleri daha az iirlin almis; ayrica, yas ve finansal biling diizeyi gibi faktorlerin de satin alma kararlar tizerinde
etkili oldugu gozlemlenmistir. K-Means algoritmasi, miisterilerin farkli yasam dongiisii asamalarinda hangi iiriinleri
tercih ettiklerini anlamak ve capraz satis firsatlarini belirlemek i¢in etkili bir ara¢ olarak kullanilmistir. Bu sayede,
her bir segment icin uygun capraz satis stratejileri gelistirilebilmistir. Olusturulan gruplardan sonra, her bir grubun
ortak satin alma 6riintiisii analiz edilmis ve bu analizlerin dogrultusunda ¢apraz satis firsatlar: “Satin Alma Agaclar1”
(Purchase Trees) olarak adlandirilan gorsellestirme teknigiyle gorsellestirilmistir. Salazar ve ekibinin ¢alismasinda
kullanilan K-Means algoritmasi, miisteri segmentasyonu icin etkili bir yontemdir ancak kiime sayisinin 6nceden
belirlenmesi ve 6klit mesafe metrigi gibi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu sinirlamalar, karmasik ve dogrusal
olmayan miisteri iliskilerini tam olarak yansitmayi zorlastirabilir. Ilgili calisma, capraz satis firsatlarini
belirlemenin yani sira, lojistik regresyon ve Cox regresyonu gibi teknikler kullanarak yeniden satin alma
egilimlerini de tahmin etmeyi hedeflemektedir. Bu sayede, miisterilerin hangi zaman diliminde hangi iirtinleri satin
alma olasiliklarinin ne oldugunu ve ne zaman yeni bir satin alma yapacaklarini da tahmin etmeyi amaglayip analiz
etmistir. Bu analiz, olasi ¢apraz satis davranislarinin zamanlamasini iyilestirmektedir.

Kiimeleme algoritmalar1 gibi denetimsiz algoritmalarin performansimi ve olusan kiimelerin i¢ yapisini
degerlendirmek icin ¢esitli metrikler mevcuttur. Rousseeuw tarafindan bulunan ve énerilen silhouette yontemi [7],
olusturulan kiimelerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bu yontem, her bir girdinin ait
oldugu kiimesine olan uyumunu 6lcerek grafiksel bir yap1 sunar ve dogal kiime sayisinin belirlenmesinde 6nemli
bir rol oynar. Silhouette genisliklerinin kiimeleme yapilarini degerlendirmek ve yanlis siniflandirmalari belirlemek
icin etkili bir 6lciit oldugu tespit edilmistir. Ayrica, bu yontem sadece K-Means veya K-Median gibi belirli kiimeleme
algoritmalarinda kullanilmaz ayni zamanda farkl algoritmalarin sonuglarini karsilastirmak veya iyilestirmek icin

de kullanilabilir. Silhouette yontemini uyguladiktan sonra olusan deger -1 ile +1 arasindadir. Bu deger +1’e yakin
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ise o kiimedeki ilgili girdi, kendisine komsu olan kiimeye oldukc¢a uzak oldugunu, sifir ise girdinin kiimesinin iki
komsusuna olan uzakligi karar sinirina ¢ok yakin bir degerde oldugunu, negatif degerler ise bu girdinin yanls bir
kiimeye ait olabilecegini gostermektedir.

Kiimeleme algoritmalarinda kullanilan diger bir metrik ise WCSS (Within-Cluster Sum of Squares) yaklagimidir.
Edwards ve Cavalli-Sforza'nin calismasinda [8] detaylandirilan bu yontem, ¢ok boyutlu veri noktalarinin uygun bir
sekilde gruplandirilmasini saglamak amaciyla tasarlanmistir. WCSS bir kiime igerisindeki noktalarin kendi kiime
merkezlerine olan uzakliklarinin karelerinin toplami olarak tanimlanir ve béylelikle kiime ici yogunluk &l¢iilebilir.
Yontemin temel amaci, kiimeler arasi ayrimi olabildigince maksimize ederken kiime ici benzerligi arttirmaktir.
Literatiirde bu yontem biyolojik verilerde dogal gruplamanin tespiti ve sosyolojik calismalarda gruplarin analizi
gibi cesitli farkli alanlarda basariyla uygulamip kullanilmistir. Ozellikle K-Means gibi modern algoritmalarin
temelinde bulunan optimizasyon prensini, bu yontemin sundugu matematiksel altyapi ile paralellik gosterir.
WCSS'nin 6nemi, veri noktalarin stabil sekilde bdliinmesini saglamak icin etkili bir performans sunmasindan
kaynaklanmaktadir.

Istatistiksel model se¢imi icin yaygin olarak kullanilan bir diger yéntem ise Bayes Bilgi Kriteridir (Bayesian
Information Criterion, BIS). George Schwarz'in 1978 yilinda yaptig1 ¢calismada [9, 10] gelistirilen bu metrik, biiyiik
veri setlerinde olasilik modelleri arasinda se¢im yapmak i¢in olasiliklar1 asimptotik olarak yaklastiran bir yontem
sunmaktadir. BICin popiilerligi, farkl algoritmalarda kullanmakta ve hesaplama kolayligindan gelmektedir.
Ozellikle degiskenlerin ve parametrelerin yapilandiriimalarinin fazla oldugu kompleks modeller icin etkili secim
kriteridir. BIC, islem siiresi kisa, ekonomik modelleri tercih etmektedir. Aday modeller arasindaki en diisiik BIC
degerine sahip model segilir. Bu 6zellik, modelin gereksiz karmasiklikla asir1 uyum saglamasini engellemektedir.

Perakende sektoriindeki satis stratejilerini gelistirmek ve capraz satis analizi yapmak i¢in birliktelik kural
madenciligine bagh Eclat, Apriori ve FP-Growth gibi algoritmalar da kullanilabilir. 2018 yilinda Kumar ve ekibinin
yaptig1 bir calismada [17] perakende satis yapan bir firmanin bes aylik satis verisini kullanarak miisteri davranislari
lizerinden capraz satis firsatlarini belirlemek amaciliyla birliktelik kural madenciligi yapilmistir. Calismada sik sik
birlikte satilan iiriinleri ve bu tlirtinler arasindaki birlikteligi belirlemek amaciyla Apriori algoritmasi kullanilmistir.
Calismada kullanilan veri setinde toplamda 52.674 islem ve 9.055 adet farkl iiriin yer almaktadir. Elde edilen
birliktelik kurallari, iiriinlerin birlikte satin alma olasiliklarini belirlemede énemli rol almistir. Ilgili makalede
birliktelik kuralli analizlerde kullanilan destek (support), giiven (confidence) ve kaldirag (lift) gibi temel metriklerin
sonuglar1 da gozlemlenmistir. Destek metrigi, belirli lirinlerin ka¢ defa birlikte satin aldigini incelerken giiven
metrigi ise satin alinan bir iiriin ile olasi satin alinacak bir iiriiniin satin alma olasiligini belirler. Kaldira¢ metrigi ise
uriinler arasindaki iliskinin giiciinii degerlendirerek bir iiriiniin diger bir {iriinlin satin alinma olasiligin1 ne kadar
arttirdigini élgen bir metriktir. ilgili calismada, destek metrigi %0.0001 olarak hesaplanmgtir, bu deger 52.674
islemden yalnizca 53 tanesinde belirli bir iiriin kombinasyonunun tekrarlandigi gézlemlenmistir. Bu durum,
incelenen iirtin kiimelerinin oldukc¢a kisith ve spesifik kombinasyonlar oldugunu gosterir. Calismada giiven
degeri %25 oldugu tespit edilmistir, bu da bir Grlin grubunun baska bir {iriin grubunda %25 olasilikla
bulunabilecegini ifade etmektedir. Calismada ayrica kaldira¢g metrigi kullanilarak iiriinler arasindaki iliski giicti
degerlendirilmistir. Kaldirag¢ degeri 1’den biiyiik olan iligkiler, iki liriin arasinda gii¢li bir iliski oldugunu ve buna
bagh olarak alinan bir {irtinlin diger bir iriin ile birlikte alinabilme olasiliginin olduke¢a giiclii oldugunu ifade
etmektedir. Calismanin bulgulari, magazanin kendi markali tirlinlerinin digerlerinden daha fazla talep gérdiigiini
ve ¢apraz satis analizlerinin perakendecilere iiriin yerlesimi ve indirim stratejileri gibi kararlar1 vermede 6nemli

katkilar sundugunu gostermistir. Sonuc olarak, bu tiir analizlerin perakendecilerin satislarini artirmalarina ve
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misterilere daha iyi hizmet sunmalarina olanak tamidigi vurgulanmistir. Kumar ve ekibinin ilgili calismada
kullandig1 Apriori algoritmasinin 6nemli avantajlarindan biri, 6zellikle kii¢clik ve orta o6lgcekli veri setlerinde
uygulanabilir olmasidir. Algoritma, sik 6ge kiimelerini belirlemede etkin bir yontem sunar ve iiriinler arasindaki
iliskileri kesfetmek icin giicli bir cerceve saglar. Bununla birlikte, biiyiik veri setlerinde algoritmanin islem stiresi
ve hesaplama maliyeti artabilir. Apriori algoritmasi, tim potansiyel {iriin kombinasyonlarini taradig i¢in, veri
setinin boyutu biiyiidiikce hesaplama maliyetleri ytikselir. Bu da algoritmanin biiyiik 6lcekli perakende verileri
lizerinde verimsiz hale gelmesine neden olabilir. Ayrica, nadir goriilen triin kombinasyonlarini yakalama
kapasitesinin sinirli olmasi, stratejik olarak énemli olabilecek capraz satis firsatlarinin kacirilmasina yol acabilir
[18]. Bu tiir sinirlamalarin asilabilmesi icin FP-Growth ve Eclat gibi birliktelik kural madenciligine bagh alternatif
algoritmalar kullanilabilir. FP-Growth algoritmasi, FP-tree (Frequenct Pattern Tree, Sik Oriintii Agac1) yapisini
kullanarak sik 6ge kiimelerini daha verimli bir sekilde bulabilme yetenegi ile dikkat ceker ancak olusturulan bu
agaclarin karmasikligi Apriori'ye gore daha fazla bellek tiiketimine sebep olabilir. Bir diger alternatif algoritma ise
Eclat algoritmasidir. Eclat, derin 6ncelikle arama (Depth First Search, Derin Oncelikli Arama) yénetimi kullanir.
Boylelikle veri setindeki anlamlar1 dikey eksende siralar ve tespit eder. Bu yap1 sayesinde verimliligi yiiksek tutar
ancak kurdugu cikarimlar kisitl olabilmektedir [19].

Bu ¢alismada, capraz satis firsatlarini tespit etmek amaciyla kullanilan farkl tekniklerin ve algoritmalarinin
performanslari karsilastirilmistir. K-Means, miisterileri segmentlere ayirarak benzer satin alma davranislarina
sahip gruplar belirlemek i¢in kullanilmistir. Apriori, Eclat ve FP-Growth algoritmalari, iriinler arasindaki
birliktelik kurallarini tespit etmek amaciyla kullanilmistir. Bu {i¢ algoritma da triinler arasindaki iligkileri analiz
ederek ¢apraz satis firsatlarini belirlemeye yonelik giiclii araclar sunmaktadir. Apriori, basit ve anlasilir bir yontem
olmakla birlikte, biiyiik veri setlerinde islem siiresi ve verimlilik acisindan sinirlamalarla karsilasabilir. FP-Growth
algoritmasi, sik dge kiimelerini bulma siirecini daha verimli hale getirecek sekilde tasarlanmis olup, farkl veri
yapilarinda etkili sonuclar elde edebilmektedir. Eclat algoritmasi ise, girdiler arasindaki iliskiyi dikey olarak
kurarak daha hizli ¢alisan alternatif bir algoritmadir. Her li¢ algoritma da veri setlerinin biiyiikliigline ve yapisina
bagl olarak ¢esitli durumlarda verimliligi artip azalabilir [18, 19].

Sonug olarak, bu calismada kullanilan K-Means, Eclat Apriori ve FP-Growth algoritmalari, ¢apraz satis firsatlarini
belirlemek ve miisteri davranislarin1 analiz etmek i¢in 6nemli araglar sunmaktadir. Her bir algoritma, kendi
avantajlari ve sinirlamalariyla degerlendirilmis ve analiz amaglarina gore secilmistir.

3 METODOLOJiNiN BELIRLENMESI

Veri bilimi projelerinin planh bir sekilde yiiriitilmesini saglayan KDD, CROSP-DM ve SEMMA gibi metodolojiler
bulunmaktadir. Bu tarz metodolojiler 6zellikle karmasik veri analizlerinin basarili bir sekilde yiiriitiilebilmesi icin
bir izlence sunmaktadir. Capraz satis analizleri gibi miisteri davraniglarina dayali 6ngoriilemeyen bulgularin
bulundugu projelerde ise, esnek ve yeniden uyarlanabilir yapisiyla CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) metodolojisi dne ¢ikmaktadir [20]. CRISP-DM metodolojisi; is anlayisi, veri anlayisi, veri hazirhgy,
modelleme, degerlendirme ve canliya almak iizere alti asamadan olusan, veri madenciligi projelerinde yaygin
olarak kullanilan bir silirectir. Her bir asamasi, ¢apraz satis analizine 06zel gereksinimlere gore
sekillendirilebilmektedir ve siire¢ tamamlandiginda, elde edilen sonuglarla siire¢ yeniden baslatilarak stirekli
iyilestirme saglanabilmektedir. Bu o6zellikleri sayesinde, CRISP-DM capraz satis projelerinde ihtiya¢ duyulan
esnekligi sunmakta ve stireci kontrollii bir sekilde yonetmeye olanak tanimaktadir.
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3.1 is Anlayis1

Capraz satis analizinde, misteri verileri makine 6grenimi ve veri madenciligi teknikleriyle incelenerek, capraz satis
potansiyeli tasiyan triin veya hizmetler belirlenir. Bu amagla, miisteri segmentasyonu ve simiflandirma i¢in K-
Means algoritmasi kullanilarak benzer satin alim davranislarina sahip gruplar olusturulacaktir. Bu algoritmalarin
performansi; dogruluk, AUC, ROC egrisi, hata oran1 ve MSE gibi metriklerle dl¢iilecektir. Bunun yani sira, Eclat,
Apriori ve FP-Growth algoritmalariyla tiriinler arasindaki birliktelik kurallarimi analiz ederek birlikte satin alma
olasilig1 yiiksek triin gruplar tespit edilecektir. Destek, giiven ve kaldira¢ metrikleri bu analizde 6nemli rol
oynamaktadir. Elde edilen sonuclar dogrultusunda her miisteri segmenti i¢cin 6zel capraz satis stratejileri
gelistirilecektir. CRISP-DM metodolojisinin asamalar1 izlenerek, veri hazirligl, modelleme ve degerlendirme
siiregleri diizenli olarak gelistirilecektir. Bu yaklasim, miisteri basina diisen satislar1 artirmaya yonelik
kisisellestirilmis stratejiler gelistirmeyi saglar.

3.2 Veri Anlayisi

CRISP-DM metodolojisinin ikinci adaminda veri setleri incelenip arastirmaya uygun olan veri seti segilir. Bu
arastirmada, li¢ y1li askin bir siireyi kapsayan ve kullanilabilirlik skoru 10/10 olan Kaggle’daki “Retail Data Set” adl
veri setinin “file_out2.csv” ¢iktis1 kullanilacaktir [21]. Veri setinde; miisteri numarasi, tiriin kodlari, islem numarasi,
satis tarihi, indirim miktari, satilan {iriiniin adedi ve iiriiniin fiyati gibi cesitli bilgiler yer almaktadir. Veri temizleme
ve analiz adimlariyla, miisteri segmentasyonu ve capraz satis potansiyeli belirlemek icin gerekli olan veri yapisi
olusturulacaktir. Bu analiz, sonraki modelleme siiregleri i¢in saglam bir temel saglayacaktir.

3.3 Veri Hazirhg

Veri hazirhiginda, veri setinin 6n isleme siire¢lerinden gegilerek capraz satis tespiti ve analizi icin uygun hale
getirilir. Bu siireg, literatlir taramasi sonucunda birlenen algoritmalarin veri setine uygulanmasini kolaylastirmak
icin gerceklestirilir. CRISP-DM metodolojisinin sagladig1 esneklik sayesinde, ilerleyen asamalarda ek veri isleme
ihtiyact dogarsa bu adima geri doniilerek giincellemeler yapilabilir. Arastirma gereksinimlerinden elde edilen
veriler dogrultusunda; veri temizligi, veri entegrasyonu ve gerekli durumlarda 6zellik miihendisligi uygulanacaktir.
flk adim olarak, eksik ya da tutarsiz girdileri tespit edip veri setinden cikarllmasi veya uygun yéntemlerle
doldurulmasi saglanacaktir. Ardindan, miisteri numarasi, iirtin kodlar1 ve islem numaralar1 gibi bilgiler analiz
siirecine uygun hale getirilecektir. Ardindan islem numarasi tlizerinden ayni islemi olusturan birden fazla iiriin
gruplandirilarak birlikte satis ortintiileri belirlenecektir. Bu 6n islemler, modelleme asamasinda veri setinin daha
etkin bir sekilde kullanilmasimi saglayacaktir. Boylelikle miisteri ge¢misi ve iiriin 6zellikleri gibi veriler
degerlendirilerek iiriin bazh ¢capraz satis tespiti yapilacaktir.

3.4 Modelleme

CRISP-DM’nin dordiincli asamasi olan modellemede, bir 6nceki asamada 6n isleme maruz kalmis veri seti ile
literatiir asamasinda incelenen algoritmalar kullanilarak modeller olusturulur. islenmis veriler, arastirmada
kullanilan platforma yiiklenir ve uygun kiitiiphanelere tanimlanir. Ardindan ilgili veri seti, modelin egitimi ve
egitilen modelin testi icin iki ayr1 veri setine ayrilir ve ayr1 ayri isimlendirilir. Egitim i¢in hazirlanan veri seti ile
model kurulurken, test i¢in hazirlanan veri seti ile olusturulan modelin daha 6nce taramadigi veriler {izerinden
cesitli degerlendirme metrikleri kullanilarak performansi incelenir ve analizleri yapilir. Bu asamanin uygulanmasi
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sirasinda herhangi bir eksiklikte énceki adim olan veri hazirhg asamasina geri doniiliip, eksikligin iistesinden
gelinir. Bu sayede modelin en dogru sonuclari tiretecegi yapi bir déngt icerisinde hazirlanilir.

3.5 Degerlendirme

Degerlendirme asamasinda, olusturulan modelin canliya alinmadan dnce incelemesi yapilir. Her algoritmanin ve
buna bagh olarak olusturulan her modelin farkl metrikleri ve farkl degerlendirme siiregleri bulunmaktadir. Farkl
algoritmalarin farkli degerlendirme metriklerinin sonuglari elde edildikten sonra major hatalar tespit edilirse
metodolojisinin basina doniiliip asamalar, ilgili hatalar1 goz o6ntinde tutularak tekrar uygulanir. Boylelikle
sonuglarin birbirleriyle karsilastirilabildigi bir ortam olusturmak miimkiin hale gelmektedir. Ortaya ¢ikan sonuclar
cesitli araclar ve kiitiiphanelerle gorsellestirilip son bir degerlendirme yapulir.

3.6 Canliya Alma

Canliya alma asamasinda, gelistirilen model is siireclerine entegre edilir. Bu model, perakende sektdriinde faaliyet
gosteren firmalarin veri setinden yararlanarak miisterilerin capraz satis davraniglarini tespitini ve analizini
yapacaktir. Bu tespit ve analizler ile perakende sektoriinde faaliyet gosteren firmalar, miisterilere uygun tiriinler
sunarak capraz satis firsatlarini en iist diizeye ¢ikmasinm hedeflenmektedir. Uriin bazh capraz satis énerileri
sayesinde firmalar, miisteri basina diisen satis hacmini ve karhiligin arttirabilir.

4 CAPRAZ SATIS MODELI GELISTIRME

Perakende sektoriinde capraz satis firsatlarini tespit edebilecek modellerin farkli algoritmalarla gelistirme
siiregleri CRISP-DM metodolojisiyle ele alinacaktir. Bu boliimde calismada yapilan veri hazirhigi, modellerin
gelistirilmesi ve gelistirilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi yapilmistir. Problem daha somut
anlasilmasi i¢in anlatim, ¢esitli tablo ve grafiklerle desteklenmistir.

4.1 Veri Seti ve Veri Hazirhg

Capraz satis tespiti yapilacak veri seti 6nceki boliimlerde bahsedilen Kaggle platformunda bulunan “Retail Data Set”
isimli veri seti secilmistir. 8 siitun ve 29103 satirdan olusan veri setinin siitunlari, isimleri, aciklamalar1 ve veri
tipleriyle beraber Tablo 1’de belirtilmistir.

Tablo 1: Retail Veri Setinin “file_out2.csv” Ciktisinin Ozellikleri

Siitun Ad1 Aciklama Veri Tipi
Unnamed: 0 Satir Numarasi int64
InvoicelD islem Numarasi int64
Date islemin Gergeklestirildigi Tarih object
ProductID Uriin Numarasi int64
TotalSales islemden Elde Edilen Gelir float64
Discount islemde Uygulanan indirim float64
CustomerID Miisteri Numarasi int64
Quantity islemde Bulunan Uriiniin Miktar1 int64

Veri setinin kesfi ve tanimlamalar1 yapildiktan sonra CRISP-DM metodolojisine bagl olarak bu boéliimde veri
hazirhig icin analizler yapilmistir. Veri hazirligi asamasinda, yapilan incelemelerde bazi tutarsizliklar tespit

edilmistir. Beklenen sartlarda “TotalSales”, “CustomerID”, “InvoicelD” ve “ProductID” adli siitunlarin pozitif

degerlerden olusmasi ve “Discount” adli siitunun sifir ya da pozitif degerlerden olmasi beklenirken toplam 493
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girdide aykir1 degerler tespit edilmistir. Bu durum, veri kalitesini etkileyebilecek bir anomali olarak
degerlendirilmistir. Veri setlerinde bulunan anomalilerin iistesinden gelmesinin birden fazla yolu vardir. Bu
yollardan bir tanesi ve bu calismada kullanilacak olan, anomalilerin hepsini tespit edip veri setinden kaldirmaktir
[22]. Anomaliye sahip girdileri veri setinden ¢ikarildiktan sonra toplam 28610 satir elde edildi. Boylelikle veri seti,
modellemeye hazir hale geldi. Bu asamadan sonra veri seti, farkli degerlendirme ve calisma prensiplerine sahip

algoritmalara gore ayri1 ayr1 degerlendirilecektir.

4.2 Modelleme

Literatiirde kullanilan algoritmalar incelenmis ve bu incelenen algoritmalardan veri setine uygun olanlar
secilmistir. Miisteri segmantasyonu ile capraz satis tespitleri i¢cin K-Means algoritmasi, benzer satin alma
davranislarini tespit etmek icin birliktelik kurallarini analiz etmek icin Eclat, Apriori ve FP-Growth algoritmalari
kullanilacaktir. K-Means’de olusturulacak modelin performansini degerlendirmek icin veri setinde bulunan son 6
aydaki islemleri test, geri kalan islemleri ise egitim amaciyla ayirip, BIC, Silhouette ve WCSS metrikleri
karsilastirilacaktir. Birliktelik kural g¢ikarimhi algoritmalar1 ise destek, giiven ve kaldirac metrikleriyle
degerlendirilmistir. Farkli parametrelere sahip algoritmalarin modelleri alt bagliklarda tanimlanmis ve
hazirlanmistir. Olusturulan her model degerlendirme kisminda kendi yontemleriyle degerlendirme boélimiinde

degerlendirilecektir.

4.2.1 Miisteri Segmentasyonu ile Capraz Satis Tespitleri ve Analizleri

Bu boliimde, K-Means algoritmasi ile miisteri segmentasyonu yapilmis ve miisteri gruplarinin davranislar
incelenerek capraz satis firsatlarinin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu algoritma, gézetimsiz 6grenme sinifina giren
bir kiimeleme algoritmasidir. Bu nedenle, klasik makine 6grenimi modellerinde oldugu gibi bir egitim asamasina
ihtiyac duymaz. Algoritma, veri setindeki tiim girdileri dogrudan analiz ederek dnceden belirlenmis bir sayiya gore
kiimelere ayirir. Bu siire¢, modelin bir hedef degiskene bagimli olmadan ¢alismasini saglar [23].

Capraz satislar1 daha net gérebilmek amaciyla kiimeleme icin sadece miisteri kimligini tasiyan “CustomerID” ve
iriin kimligini tasiyan “ProductID” kullanilmistir. Kiimeleme islemine gegmeden dnce optimal kiime sayisini tespit
etmek gerekmektedir. Optimal kiime sayimi belirlemek icin cesitli yontemler mevcuttur. Bu ¢alismada bu sayiy1

belirlemek i¢in direk yontemi kullanilmistir [24].
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Sekil 1: Dirsek Metodu ile Optimal Kiime Sayis1 Bulma

Dirsek metodunun sonucu Sekil 1’de belirtilmistir. 1 ile 10 arasindaki tiim sayilar olasi bir kiime sayisi olarak
degerlendirilmistir ve kirilim, kiime sayis1 4 iken gézlemlenmistir. Bu yiizden kiime sayisi 4 olarak tanimlanmistir.
Optimal kiime sayisini belirledikten sonra modelin performansini ve olusturulan kiimelerin kalitesini 6l¢mek i¢in
Davies-Bouildin Endeksi (DBI) kullanilmistir. DBI, kiimelerin sikligini ve kiimeler arasindaki ayrismay belirler. DBI
degeri 0’a yaklastikca secilen kiime sayisinin dogrulugu, mutlak dogruya yaklasir [25]. Kiime sayis1 dort iken DBI
degeri 0,73 olarak hesaplanmistir. Bu deger, kiimelerin birbirinden yeterince ayrildigini ve her kiimenin de ayni
zamanda kendi i¢inde siki bir yap1 olusturdugunu gostermektedir. Sekil 2’de kiime sayis1 dortken olusan kiimelerin
grafigi verilmistir.

Miusteri Sayisi

3 0 1 2
Kiime Numarasi

Sekil 2: K-Means Analizinden Sonra Olusan Kiimelerin Dagilim1

Sekil 2’de gorildiigii iizere kiimelerdeki miisteri sayisi, birbirlerine yakin. Bu sebeple, Tablo 2’den yola ¢cikarak

her kiimenin hacmini, miisteri ve islem sayisini tespit edilip genel yorumlar yapilabilir.
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Tablo 2: Kiimeler Bazinda Harcama ve Uriin Cesitliligi Analizi

Kiime Ortalama Toplam  Ortalama indirim  Toplam Miisteri ~Satilan Farkh Uriin ~ Fatura Sayis1  Satilan
Harcama Miktari Sayisi Miktar1 Sayisi Uriin
Sayisi
0 3016 542 203 803 4992 34096
1 2415 434 183 681 4641 40546
2 3306 595 169 600 3261 22642
3 2036 366 235 843 6434 59943

Tablo 2’deki degere gore her kiime icin belli bagh karakteristik 6zellikler bulunmaktadir. 0. Kiime ortalama
toplam harcamasi 3046. Bu durum, miisterilerin diger kiimelere gore orta seviyede harcama yapma egiliminde
oldugunu gostermektedir. Satilan toplam farkl iirtin sayisinin 803 olmasi, bu grubun iiriin cesitliligine 6nem
verdigini ve farkli kategorilerden alisveris yapmayi tercih ettigini ortaya koymaktadir. Toplam 34096 iiriin satin
alarak, diger kiimelere gore daha diisiik hacimli bir alisveris profili sergilemektedir. Satilan iiriin sayisinin ve satilan
toplam farkl iriin sayisinin da fazla olmasi ¢apraz satis davranislarinin diger gruplara gore daha az olabilecegi
distintilebilir. Kiime 1’de ise satilan farkl iiriin sayisi, Kiime 0’a gore daha az, toplam satilan iiriin sayisi1 ise daha
fazladir, bu da Kiime 1'in capraz satis davranislarinin Kiime 0’a gore daha belirgin ve daha yogun oldugu
distintlebilir. Kiime 2, toplam miisteri sayis1 169 ile en diisiik miisteri grubunu temsil etmekle birlikte, ortalama
toplam harcama olarak 3306 ile en ytliksek harcama diizeyine sahip olan bir gruptur. Bu kiimenin en belirgin 6zelligi,
daha az cesit ile yiiksek degerli iiriinlere odaklandigini ortaya koymaktadir. Bu tiir kiimelerdeki capraz satislar,
diger kiimelere gore daha benzersiz olabilir. Kiime 3, toplam miisteri sayisi 235 ile en genis miisteri grubunu temsil
etmektedir. Bu miisterilerin ortalama toplam harcamasi 2036 ile en diisiik seviyededir. Ayrica, bu kiimede
toplamda 843 farkli liriin ve 59943 adet iiriin satilmistir, bu da iiriin ¢esitliligi ve hacmi agisindan oldukga aktif bir
aligveris profili sergilemektedir. Satilan toplam fatura sayisinin 6434 olmasi, miisterilerin sik sik aligveris yaptigini
ve genis bir {iriin yelpazesine yoneldigini géstermektedir. Ozellikle miisteri ve satis hacminin bu denli yiiksek
olmasi, ¢apraz satislar davranislarinin siklikla goriilmesi beklenebilir.

Tablo 3: Kiimelerde En ok Satilan 5 Uriin

Kiime Uriin Kodu

0 [1756,1830,1158,1128,1347]
1 [192, 540, 543, 527, 885]

2 [1756, 1830, 1458, 1347, 1128]
3 [192, 543, 885, 540, 251]

Tablo 3’teki bilgiler goz dnitinde bulunduruldugunda her kiimelerde farkl {iriin gruplarinin 6n plana ¢iktig
goriiliiyor. 1756, 1830, 1128 ve 1347 kodlu iiriinler, Kiime 0’da da Kiime 2’de de en fazla satin alinan iiriinlerdir.
Benzer sekilde 192, 540 ve 543 kodlu iiriinler ise, Kiime 1 ve Kiime 3’te en fazla satin alinan iirtinlerdir. Bu
tablodan yola ¢ikarak Kiime 0 ve Kiime 2 ile Kiime 3 ve Kiime 1’in benzer satin alma davranislarina sahip oldugu
distintlebilir.

Kiimelerdeki capraz satislar tespit etmek icin her kiimede en ¢ok satin alinan tiriinler ve bu tirtinlerin birlikte
satin alinma sikliklari analiz edildi. Tablo 4’te kiimedeki miisterilerinin gecmis satin alma verileri incelenerek, bir
iriin alindiginda siklikla birlikte satin alinan iirin ciftleri belirlenip gosterilmistir.
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Tablo 4: Kiimelerdeki Capraz Satis Ozelligi Tasiyan Bazi Uriin iftleri

Kiime 1. Uriin 2. Uriin
0 1128 1158
1128 1167
1128 1241
1167 1241
1341 1756
1436 1756
1458 1462
1756 1830
1756 1857
1756 1894
1 189 192
192 221
521 525
521 527
525 527
527 531
531 532
540 543
543 545
613 617
2 1128 1158
1128 1167
1128 1241
1167 1241
1347 1724
1456 1462
1458 1462
1498 1830
1502 1830
1638 1830
3 98 192
164 192
189 192
192 218
192 221
192 243
192 247
192 248
192 251
192 252

Tablo 4’te yer alan firiin ciftleri, belirli kiimeler icinde birlikte satin alma egilimi gosteren iirtinleri ortaya
koymaktadir. Her bir kiime, benzer aligveris davraniglarina veya iiriin tercih kaliplarina sahip miisteri gruplarini
temsil etmektedir. Kiime 0, belirli iirlinler etrafinda yogunlasan ¢apraz satis egilimleri ile dikkat cekmektedir.
Ozellikle 1128 numaral iiriiniin, 1158, 1167 ve 1241 ile sik eslesmesi, bu kiimede 1128’in merkezi bir konuma
sahip oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde 1756 kodlu iiriiniin de farkli tirtinlerle birlikte sikga goriinmesi,
1756 numarali iiriiniin etrafinda da 6nemli ¢apraz satis potansiyeli olusturdugunu goéstermektedir. Bu kiimedeki
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kritik birkag tiriin, diger triinlerle tamamlayici oldugunu gostermektedir. Kiime 1 diger kiimelere kiyasla daha dar
bir iriinle capraz satis davranislar1 yansitmaktadir. 521, 525, 527, 531 ve 532 gibi {iriinler ayni kiimede siklikla
birlikte ge¢mektedir. Bu kiimeye dahil olan iriin ciftleri, muhtemelen benzer islevsellige veya tamamlayici
niteliklere sahip kisitl bir tiriin grubu i¢inde ¢apraz satis firsatlarinin daha belirgin oldugunu 6ne ¢ikarmaktadir.
Kiime 2, Kiime 0’daki benzer oriintiileri andirmaktadir fakat ayni zamanda farkl tiriinler de bulundurarak daha
genis bir yelpaze sunmaktadir. 1128, 1158, 1167 ve 1241 gibi {irlinlerin tekrari, bu iirtinlerin satislarda kritik rol
bir oynadigini gostermektedir. Bu kiime, benzer {iriin kombinasyonlarinin farkli kiimelerde de var olabilecegini
ancak bu kiime 6zelinde farkl ek iiriinlerle de birlikte degerlendirilebilecegini ortaya koymaktadir. Kiime 3, 192
numarali iiriiniin merkezde oldugunu ve son derece genis bir {iriin yelpazesiyle capraz satis iliskisi kurdugunu
gostermektedir. Bu kiime, miisterilerin 192 kodlu {riini satin aldiklarinda pek ¢ok farkli tamamlayici {iriine
yonelebileceklerini gostermektedir.

K-Means ile yapilan analizler, capraz satis firsatlarini miisterileri kiimelendirerek tespit eder. Her miisteri
kiimesine uygun ¢apraz satis firsatlarin ve 6zel stratejilerin gelistirmesi adina énemli bir temel olusturmaktadir.
Ancak K-Means algoritmas1 gozetimsiz bir algoritma oldugu icin modelin yalnizca mevcut verileri kiimelere
ayirmasina olanak tanir ve bu ylizden ¢apraz satisa sahip olmasa da ¢apraz satis potansiyeli tasiyan tiriinlerin tespiti
konusunda sinirli kalabilir. Bu eksiklik, miisteri davranislarinin daha karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerle
modellenmesini zorlastirir. Bunun o6niine gecmek ic¢in farkl algoritmalar ve farkli metriklerin incelenmesi
gerekebilir. Birliktelik kural ¢ikarima sahip algoritmalarla c¢apraz satis performanslari, kiimeleme
algoritmalarindan farkh ve daha basarili performans gosterebilir. Boylece, capraz satis tespitleri K-Means'in eksik
kaldig1 alanlarda daha derinlemesine ve etkili bir sekilde gerceklestirilebilir.

4.2.2 Apriori Algoritmasi ile Capraz Satis Tespiti ve Analizi

Bu béliimde, Apriori algoritmasinin perakende sektoriinde capraz satis tespitine yonelik uygulamasi ve elde edilen
sonuglarin analizi sunulmaktadir. Bu analiz i¢in Python programlama dili ve mlxtend kiitiiphanesi kullanilacaktir
[26]. Bu kiitiiphanenin sagladig1 Apriori implementasyonu ve bu implementasyonun gesitli 6zellikleri kullanilarak
driinler arasindaki birliktelik kurallar1 tespit edilecektir. Bu yontem, Apriori algoritmasinin uygulamasini
kolaylastirirken elde edilen sonuclarin detayl bir sekilde analiz edilmesine de olanak tanir.

Veri Onisleme asamasinda, miisteri davranislarini anlamak ve g¢apraz satis firsatlarin1 belirlemek amaciyla
ProductID degerleri, her miisteri icin islem bazinda liste haline getirilmistir. Satilan {riinlerin liste haline
getirilmesi, algoritmanin birliktelik kurallarini olusturabilmesi i¢in gereklidir. Bu yapi iiriin kombinasyonlarinin
destek degerlerini hesaplamayy, sik goriilen tirtin kiimelerini belirlemeyi ve bu kiimeler tizerinden giiven ve kaldirag
gibi metriklerle anlaml birliktelik kurallar1 olusturmaya olanak tanir. Listeleme algoritmanin iiriinler arasindaki

birlikte satin alinma olasiliklarini verimli bir sekilde analiz etmesini ve daha optimize sonuglar liretmesini saglar.

Tablo 5: Bazi CustomerID’ye Gore Listelenmis Bazi Girdiler

CustomerID ProductID

29 [1436,1785,1785,1892, 1785, 151, 131, 1785, 1785, 1654, 859, 700, 140]

34 [225,882,1785,1786,107, 115, 1432, 1283, 1654, 1662, 569, 725, 1833, 1833]
239 [360, 464,941, 1904, 464, 464, 1588, 20, 20, 464, 1830, 1609, 1609]

372 [1911,1751, 54, 320, 362, 618, 1128, 1310, 1444, 1644, 885, 1727, 49]

477 [1246,221,217,1679,1894]
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Apriori algoritmasi, calismada kullanilan veri setinde ¢apraz satis potansiyelini belirlemek amaciyla
kullanilmistir. Algoritmanin uygulanmasinda kullanilan esik degerleri, giiclii capraz satis davranislarinin tespiti
amaciyla belirlenmistir. Destek degeri i¢cin %0,5, gliven degeri i¢in %80 ve kaldira¢ degeri igin 1.0 esikleri
belirlenmistir. Bu esik degerleri yalnizca sik satin alma davranislarini yansitan giiclii birliktelik kurallarini segmek
icin kullanilmistr.

Elde edilen degerler, belirtilen metrikler disinda “antecedents” (6nciiler) ve “consquents” (¢iktilar) olciitlerine
gore smiflandirilmistir. Onciiler, siitununda bulunan iiriinler, bir alisveris sirasinda hangi {iriinlerin birlikte nasil
satin alindigin belirtirken, ciktilar siitununda bulunan triinler, bu iliski sonucunda ortaya ¢ikan ve birlikte alinan
driinleri temsil etmektedir. Destek metrigi, 6nciilerin ve ¢iktilarin birlikte hangi siklikta satin alindigini ifade
ederken giiven metrigi ise, 6ncii lirtinlerin yer aldigi siparislerde, ¢ikti olarak tanimlanan iiriinlerin satin alindigi
olasiligini agiklamaktadir. Kaldirag degeri, dncii iirtinlerin aliminin ¢ikti iirtinlerinin alinma olasiligini, alinmama
durumuna kiyasla ne 6l¢iide artirdigini gostermektedir.

Tablo 6: Apriori Algoritmasiyla Olusturulan Kurallarin Bazi Sonuglari

Onciiler Ciktilar Destek Giiven Kaldirag
[885, 1158, 486] [1128] 0.05 0.833 5.2083
[1830, 1158, 543] [1128] 0.06 0.9375 5.8593
[882,1830] [1128, 885] 0.06 0.8108 5.8754
[1241,1167] [1128, 885] 0.08 0.8695 6.3011
[192,1830,1167,885,540] [1128] 0.05 0.9259 0.8744

Belirtilen esiklerde Apriori algoritmasi ile toplam 36796 adet ¢ikarim yapilmistir. Tablo 6’da da 6rnek olarak
belirtilen 1128 numaral iriin, bircok satista goriilmektedir. Bu {riiniin performansi, K-Means’te yapilan
kiimelemelerde de Kiime 0 ve Kiime 2’de 6ne ¢ikmaktadir. Kiime 0’da 1128 kodlu iiriin, daha genis bir {iriin
cesitliligi ve daha diistik hacimli alisveris profiline sahip miisteriler i¢in 6nemli bir tamamlayici tiriin olmanin yani
sira ayni zamanda Kiime 2’de yiliksek harcama yapan ve daha az ¢esitli iirlin tercih eden miisteri gruplarinda
oncelikli Giriinlerden biri olarak tanimlanmaktadir. Bu sebeple 1128 kodlu {iriin hem diisiik hem de ytiksek hacimli
harcama yapan gruplar icin stratejik bir deger tasimakta ve farkli segmentlerde farkli capraz satis firsatlar
sunmaktadir.

Apriori algoritmasindan elde edilen sonuclar, capraz satis analizlerinde giiclii bir temel sunmaktadir ancak
algoritmanin islem siiresi ve biiytik veri setlerindeki yiiksek hesaplama maaliyetleri gibi sinirlamalar, daha verimli
bir yonteme gecise gerekli kilabilmektedir. Bu sebeple benzer siirecler, literatiir asamasinda da bahsedilen FP-
Growth ve Eclat algoritmalarinda da yapilip aradaki benzerlikler ve farklar ortaya konulacaktir.

4.2.3 FP-Growth Algoritmasi ile Capraz Satis Tespiti ve Analizi

Bu boéliimde FP-Growth algoritmasi kullanilarak perakende sektoriinde ¢apraz satis tespiti yapilmasi ve bu siirecin
analizi, Apriori algoritmasinin analiziyle karsilastirilarak sunulmaktadir. Apriori algoritmasina alternatif olarak sik
oge kiimelerini daha hizli ve aktif bir sekilde belirlemek icin gelistirilmistir. Literatlir asamasinda da bahsedildigi
gibi Apriori algoritmasinin yiiksek hesaplama maliyetlerine sahip olmasina karsin, FP-Growth algoritmasi, sik 6ge
kiimelerini olusturmak i¢in FP-Tree adi verilen 6zel bir veri yapisin1 kullanarak etkili bir ¢6ziim sunar. Bu
algoritmanin uygulanmasi icin yine Python dili ve mlxtend kiitiiphanesi kullanilacaktir.

FP-Growth algoritmasini uygulamak i¢in 4.2.2’de olusturulan ve Tablo 5’te gorsellestirilen, iiriinlerin miisteri
bazl liste formatina doniistlirilmiis veri seti kullanilmistir. Bu yapi, Apriori algoritmasiyla benzer sekilde
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algoritmanin birliktelik kurallarini belirleyebilmesi icin gereklidir. FP-Growth ile olusturulan model, bu veri setinin
tim olas1 kombinasyonunu hesaplamak yerine ¢apraz satis yapan oOriintiilere odaklanarak islem siiresini
diigiirmiistiir. islem siiresi, Apriori'ye daha kisa oldugu icin belirlenen esik degerleri daha genis secilmistir, bu
sayede farkli oriintiiler de tespit edilebilir. FP-Growth’ta kullanilacak modelde minimum esik degeri 0.4, giiven
degeri minimum 0.6 ve kaldira¢ degeri minimum 1,0 olarak belirlenmistir. Kurallarda kullanilan esik degerlerin
daha genis olmasi, az ama etkisi fazla olan capraz satislari tespit etmek icin etkili olabilmektedir.

Tablo 7: FP-Growth Algoritmasiyla Olusturulan Kurallarin Bazi Sonuglar:

Onciiler Ciktilar Destek Giiven Kaldirag
[521, 531, 1919, 527] [192] 0.05 0.8928 3.9160
[1919, 527, 165, 543] [192] 0.05 0.9259 4.0610
[1756, 189, 246] [192] 0.05 1.0000 4.3859
[249, 543] [192] 0.06 0.9090 3.9872
[531, 540] [192, 543] 0.07 0.8139 5.5750

FP-Growth ile ilgili kurallardan toplam 42987 ¢ikarim yapilmistir. Tablo 7'de 192 numarali {iriiniin ¢ikt1 oldugu
bazi durumlarda olusan kurallar gériintiilenmektedir. Ornek olarak kullanilan 192 numarali iiriiniin performansi,
K-Means ile yapilan kiimelerde de benzer sonuclar vermekle birlikte kiimelemede goriinmeyen ancak FP-Growth
ile alinan sonucta olan farkli {iriin giftleri tespit de edilmistir, bu da FP-Growth algoritmasinin, verimliligi sayesinde
farkl iiriin ciftleri tespit edebilecegini gosteriyor. Bunun yani sira, giiven degerinin %81 ve %100 arasinda olmasi,
miisterilerin dnciilerden birinin satin alindig1 sirada, ¢ok ytiksek olasilikla ¢ikti olan 192 numarali iiriin alabilecegini
gosteriyor. Kaldirag degerlerinin de 1’den yiiksek olmasi, rastgelelikten cok, anlamh c¢apraz satis oldugunu
gbsteriyor. Ilgili tablodaki sonuclarda, toplam islemler ile ilgili iiriin ciftlerinin satin alinma orani olan destek
metrigi ise %7 ile %5 arasinda, bu da ¢apraz satislarin siki bir iliskiye sahip olabilecegini gostermektedir.

Tablo 6’daki gibi Apriori ile yapilan eslestirmelerin pek cogu FP-Growth’la da benzer sonuglarla goriilmektedir.
FP-Growth algoritmasinin hesaplama verimliligi acisindan daha avantajli ve esik sinirlarinin daha genis olmasi, bu
veri setlerinde daha genis capraz satis oriintiilerinin tespit edilmesini saglamistir ancak daha genis satis oriintiileri
daha gii¢siiz, az rastlanan ya da anlamsiz, tesadiifen olusan {iriin ciftlerini de listelemeye potansiyellidir. FP-Growth,
ozellikle yiiksek harcama yapan miisterilerden olusan kiimelerde tespit ettigi kurallar, {iriin ¢esitliligi agisindan
daha stratejik capraz satis firsatlar1 sunmaktadir. Apriori ise, yapisi geregi tiim kombinasyonlar1 hesaplayabildigi
icin benzer kiimelerin dne ¢iktig1 ortak lirtin ile kiimeler arasindaki etkilesimi ve gesitliligi arttiracak kurallar sunma
potansiyeline sahiptir.

Bir sonraki boliimde bir diger birliktelik kural ¢ikarimi algoritmasi olan Eclat algoritmasi, FP-Growth ve Apriori
algoritmalar ile karsilagtirmali incelenecektir. Ozellikle algoritmalarin islem siiresi, bellek kullamimi ve tespit
edilen kurallarin cesitliligi gibi metrikler lizerinden yapilan analizler, Eclat'in avantaj ve dezavantajlarini daha net
bir sekilde belirleyecektir. Bu karsilastirma, Apriori'nin detayli fakat yiiksek islem maliyetine sahip yapisiyla, FP-
Growth’un verimlilik odakli yaklasimi arasinda, Eclat'in nasil bir denge sagladigin1 anlamaya yardimci olacaktir.

4.2.4 Eclat Algoritmasi ile Capraz Satis Tespiti ve Analizi

Eclat algoritmasi, FP-Growth ve Apriori algoritmalari gibi birliktelik kural ¢ikarimi yontemiyle ¢alisan bir algoritma
olmasina ragmen veri setini derin dncelikli arama ile dikey diizeyde isledigi i¢in bu iki algoritmadan farklilasir. Bu
isleme sayesinde, 6zellikle islem sayisinin iiriin sayisindan fazla oldugu veri setlerinde bellek tiiketimini ve islem
siiresini kisaltabilir. Bunun yani sira, Apriori'nin olusturdugu yogun kombinasyonlar veya FP-Growth’un kendine
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has FP-Tree yapisina kiyasla daha az hesaplama gerektirebilir. Ancak Eclat'ta uygulanan esik degerler diger iki
algoritmaya gore biraz daha yiiksek olmali ¢iinkii Eclat, diisiik esiklerde ¢ok fazla ve anlamsiz iiriin kombinasyonu
iretip sonuglarin anlamhiligini azaltabilir, bu yiizden Eclat ile kurulan modelin esikleri, diger iki algoritmanin
esiklerine gore biraz daha sinirl tayin edilecektir. Bir diger sinirlama ise, her iiriin i¢in anlamh sonuglar olusturacak
kombinasyonlar ya da minimum islem sayisinin veri setinde olmamasi. Bu senaryonun yasandigi durumlarda veri
setini belli Griinler ya da fisler icin sinirlandirmalar yapilabilir. Model, Python programlama dili ve pyECLAT
kiitiiphanesi [16] kullanilarak yapilacaktir.

Apriori ve FP-Growth algoritmalariyla kurulan modellerde capraz satislar tespit etmek icin kullanilan, her
miisteri bazinda liste halinde tutulan iiriin kodlar1 Eclat algoritmasinda derin 6ncelikli arama yaptig1 i¢in tutulamaz.
Veri 6nisleme asamasinda, Eclat algoritmasina uygun bir veri hazirlamak icin ProductID’deki bilgiler, dikey veri
yapisina doniistiirerek bir matriks olusturulmustur. Bu yap1 araciliyla, {irtinlerin kesisim kiimeleri iizerinden sik
oge kiimelerinin tespit edilmesine ve bu kiimelerden anlaml birliktelik kurallari ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir.

Tablo 8: ProductID’lerin Dikey Veri Yapisina Doniistiiriilmiis Hali

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 1756 543 1793 151 152 673 1417 NaN NaN
2 1502 521 540 843 192 219 224 164 59
3 524 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
4 580 559 189 669 679 252 221 924 199
5 900 1321 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Tablo 8’de yer alan yapida satirlar, ilk satir harig, bir miisterinin satin aldig1 tirtinleri, ilk siitun ise miisterileri
temsil eder. Ornegin tablodaki 5. miisteri, 900 ve 1321 kodlu iiriinii alirken, 3. miisteri sadece 524 numaral {iriinii
almistir. Bu yapi sayesinde, Eclat algoritmasinda ¢apraz satis firsatlarin1 daha etkili bir sekilde analiz etmek ve satis
stratejilerini optimize etmek miimkiin hale gelmistir.

Eclat algoritmasinin calisma prensini, iiriinlerin birlikte satin alinma oriintiilerini analiz etmek i¢in kesisim
kiimelerine dayanir. Tablo 8’deki gibi dikey veri yapisinda kesisim islemlerini daha hizli ve etkili hale getirmek icin
degerleri ikili forma doniistiirmek, tiriinler arasindaki iliskileri daha kolay ve anlasilir analiz etme ve islem stiresini
optimize etmek i¢in kullanilabilir. Dikey veri yapisinda her bir iiriinlin hangi islemlerde yer aldigini matrikste
listelemek yerine ikili bir matriste her miisteri ve {iriin icin 1 veya 0 degerleriyle tiriiniin miisteri sepetinde olup
olmadig belirtilir. Tablo 8'deki veri seti ikili sisteme uyarlandiginda satirlarda iiriinlerin kimlikleri, siitunlarda ise
misterileri temsil eder. Eger bir {iriin, bir miisterinin isleminde bulunuyorsa karsilik gelen hiicreye bir degeri

atanirken aksi durumlarda ise sifir degeri atanir.

Tablo 9: Dikey Veri Yapisinin ikilik Sisteme Ornek Entegrasyonu

566 1280 578 1718 301 1228 50 1089 894
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 0 0 1 0 1 0 0 1 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 0 0 0 1 1 0 0 0 0
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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566 1280 578 1718 301 1228 50 1089 894
18 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 0 0 0 0 0 0 0 0 1
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 1 0 0 0 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tablo 9, Tablo 8'in ikilik sisteme cevrilmis halinin bir kismini igeriyor. ilk satirlar, iiriinlerin kimliklerini
icerirken, ilk siitunlar miisterilerin kimliklerini iceriyor. Miisteri kimliklerin ve tirtin kimliklerin kesistigi hiicrenin
degeri bire esit ise, miisteri ilgili tirlinii sepetine ekledigini, sifir ise miisteri ilgili iiriinli sepetine eklemedigini
gosteriyor. Ornegin Tablo 9’daki verilere gére, 16 numarah miisteri 1718 ve 301 numaral {iriinleri satin almistir.

Veri seti, Eclat modellemesi i¢in uygun hale gelmistir. Modeli olustururken, minimum destek degeri %1,
minimum iriin kombinasyonu 1 ve maksimum kombinasyonu 2 olarak belirlenmistir. Bu siirlamalar ve
ozelliklerin kurulan modelde toplam 24456 islemden 3561’1 tekil, 4863'i ikili toplam 8424 adet gecerli
kombinasyon tespit edilmistir.

Tablo 10: Eclat Algoritmasiyla Olusturulan Modelin Baz1 Sonuglari

Kombinasyon Destek Giiven Kaldirag
[1462,1458] 0.44 0.91 3.3162
[1919] 0.17 0.90 4.0009
[1919, 540] 0.14 0.90 4,7771
[1347, 486] 0.21 0.94 2,2415

Tablo 10’da modelin bazi sonuclar1 gosterilmektedir. Eclat algoritmasiyla olusturulan model, diger iki modele
gore daha farkli ve daha tutarsiz sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ancak buna ragmen, yiiksek destek ve gliven
degerlerine sahip kombinasyonlar ile ¢apraz satis iliskilerini tespit etmekte ve miisteri davraniglarin1 daha iyi

anlamak icin degerli bilgiler sunabilmektedir.

4.3 Degerlendirme

Bu ¢alismada, yaklasik ti¢ yillik perakende satis verilerinden olusan veri setinin analizi ve ¢apraz satis firsatlarini
tespit etmek amaglanmistir. Bu dogrultuda, K-Means, Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarindan modeller
olusturulup performanslari karsilastirilmistir. Modellerin sonugclari, farkli metrik ve performans gostergeleriyle
karsilastirilarak degerlendirilmistir.

K-Means kiimeleme algoritmasiyla veri seti, miisteri numaralar1 ve {iriin numaralarina gore dort kiimeye
ayrilmistir. Olusturulan modelin performansini degerlendirmek amaciyla veri seti belirli bir zaman dilimine gore
egitim ve test setlerine ayrilmistir. Bu baglamda, veri setindeki son 6 aydaki islemler test seti olarak kullanilirken,
geri kalan islemler ise egitim seti olarak ayrilmistir. Boylelikle egitim setinde toplam 25,286 adet islem bulunurken
test setinde toplam 3,324 adet islem tespit edilmistir. Bu veri setlerinin Silhouette, WCSS ve BIC metrikleri 6l¢iiliip
karsilastirilacaktir.
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Sekil 3: Kiimelenmis Egitim ve Test Setinin Dagilim1

Egitim siirecinde veri seti lizerinde 4 kiime olusturulmustur. Algoritmanin her bir adimdaki kiimeler arasi farki
en Ust diizeye ¢ikaracak sekilde kiime merkezleri optimize edilmistir. Test seti lizerinde, egitim sirasinda elde edilen

kiime merkezleri sabit tutularak yeni verilerin bu merkezlere atanmasi saglanmistir.

Tablo 11: Test Setinin ve Egitim Setinin Metrik Sonuglari

Veri Seti Cesidi BIC Skoru Silhouette Skoru WCSS Skoru
Test Seti -864060517 0.43 856.66
Egitim Seti -145849370 0.47 8640605.86

Tablo 11'deki degerlere gore egitim setinin performans metrikleri test metriklerine gore daha dengeli
goziikmektedir. Ancak test setinde belirgin bir performans diisiisii goziilkmemektedir, bu da modelin asir1 uyum
gostermedigini ve ideal diizeyde genelleme yapilabilecegini gostermektedir. BIC skorunun test setine gore daha
yliksek olmasi, modelin test verisi lizerinde kismen daha diisiik bir uyum sagladigini fakat biiytik bir bozulma
olmadigini gostermektedir. Silhouette skoru test setinde 0.43 ile kabul edilebilir bir degerde kalmaktadir, bu ayrilan
kiimelerin belirgin o6zelliklere sahip oldugunu ifade etmektedir. Her iki veri seti farkli miktarlarda islem
barindirdiklar1 i¢in WCSS’de Tablo 11'deki gibi bir fark olusmasi beklenen bir sonuctur. Ancak modelin
analizlerinde herhangi bir anomali tespit edilirse bu skoru iyilestirecek diizenlemeler yapilabilir.

Bu ¢alismada K-Means kiimeleme algoritmasi disinda ayn1 zamanda birliktelik kural ¢ikarimi mantiyla calisan
Apriori, Eclat ve FP-Growth algoritmalar1 da kullanilmistir. Bu algoritmalarla olusturulan modellerde hesaplama
maaliyetini uygulanabilir kilmak amaciyla kendilerine 6zgii sinirlamalar uygulanmistir.
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Tablo 12: Algoritmalara Gore Uygulanan Sinirlamalar

Algoritma Adi  Minimum Destek Degeri Minimum Giiven Degeri Minimum Kaldirag Degeri  Olusan Kural Sayisi
Apriori %0,5 %80 1.0 36.796

FP-Growth %0,4 %60 1.0 42.987

Eclat %0,1 %90 2.1 8.424

Apriori algoritmasi, birliktelik kurallari ¢ikarimi yaparak calismada kullanilan veri setinde 36.796 adet ¢ikarim
yapmistir. Bu ¢ikarimlar arasinda, 1128 numarali triiniin farkli miisteri gruplarinda 6ne ¢ikmasi, algoritmanin
aciga cikardigi capraz satis firsatlarindan birisidir.

FP-Growth algoritmasi, yalnizca Apriori'ye kiyasla daha hizli sonuglar ve islem siiresi tiretmekle kalmamistir
ayni zamanda daha genis degerlerle daha fazla kural ¢ikarimi yapmistir. FP-Growth’un FP-Tree yapisi sayesinde sik
goriilen liriin kombinasyonlari biiyiik veri setlerinde daha az maliyetli tesit edilmistir. Elde edilen sonuglar, Apriori
ile biiytik 6lcekte uyum gostermis olup daha genis esik degerleri sayesinde ek capraz satis firsatlar tespit
edebilmistir. 192 numaral lriiniin farkh triinlerle kombinasyonlar1 kaldira¢c degerleriyle anlaml ¢apraz satis
iliskileri sunmustur.

Eclat algoritmas ise, dikey veri isleme ile derin 6ncelikli arama yontemini kullanarak sik 6ge kiimelerini
belirlemistir. Ancak diisiik esik degerlerinde anlamsiz {iriin anlamsiz Griin kombinasyonu iiretme egilimi
metriklerde sinirlamaya sebep olmustur. Bu sebeple giiven degeri %90 olarak tayin edilirken sadece 8.424 kural
cikarimi yapilmistir. Cikarilan kurallar, diger algoritmalara gore diisiik olmasina karsin giiven degerinin yiiksek
olmasi sebebiyle biraz daha gercege yakin olabilir. Ornegin 1462 ve 1458 numarali iiriinler arasinda kaldirag degeri

3,31 olarak hesaplanmis olup bu kombinasyonun sik ¢apraz satis iliskisi sundugu belirlenmistir.

5 SONUC

Perakende sektoriinde miisteri davranislarina dayali capraz satis firsatlarinin tespiti ve bu firsatlarin ilgili
isletmelere nasil katma deger sunabilecegi lizerine detayli bir analiz gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan veri
seti, miisteri segmentasyonu ve liriinler arasindaki iliski analizleri uygun ¢esitle hazirlanarak ¢esitli algoritmalarla
modellenmistir. Olusturulan modellerin sagladig1 bulgular vesilesiyle veri bilimi ekiplerinin ¢apraz satis tespiti i¢in
cesitli veri madenciligi tekniklerinden yararlanabilecegi vurgulanmaktadir. Fakat manuel olarak programlama
dilleri ve algoritmalar kullanarak yapilan islemlerin zaman ve islem maliyetini azaltmak amaciyla yapay zeka
temelli uygulamalarin 6nemi giinden giline artmaktadir. Bu noktada Optiwisdom tarafindan hazirlanilan Kolay.ai
gibi yapay zeka ¢oziimleri, capraz satis analizi stlireglerini optimize edebilecek bir ara¢ olarak 6ne ¢cikmaktadir [27].
Kolay.ai, otomatik veri analizi ve ¢apraz satis tespiti yapabilen gelismis bir yapay zeka destekli bir platformdur. Bu
platform araciliyla belli formath veri setlerinde; iiriin performans analizi, miisteri segmentasyonu, iirtinler
arasindaki ¢apraz satis firsatlarinin tespiti gibi stiregleri hizli ve kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Boylece
isletmeler, miisteri basina diisen ortalama harcamayi arttirip daha etkili pazarlama stratejileri gelistirebilirler.
Sonug itibariyle, capraz satis analizleri perakende sektoriinde 6nemli bir stratejik arag¢ olarak kullanilabilir. Bu
analizlerin etkin sekilde uygulanmasi sadece satislar1 artirmakla kalmaz ayni1 zamanda miisteri deneyimlerini de
gelistirerek uzun vadeli miisteri yasamboyu degerini arttirabilir. Bu tiir analizlerin yapay zeka destekli dinamik
oneri sistemlerine entegre edilmesi ve Kolay.ai gibi platformlarla gercek zamanli calismasi, 6zellikle KOBI

statilistindeki isletmelerin daha hizli ve etkili kararlar almasina imkan saglayacaktir.
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