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Amag - Bu calisma, pazarlama amaciyla isletmeye faydali olabilecek miisteri kitlesini, yiiksek miktardaki satis
ve promosyon verilerinden faydalanarak secmeyi ve puanlandirmay1 amaglamaktadir.

Yontem - Bu amag dogrultusunda, markalara ve perakendecilere miisteri verileri iizerinden hizmet saglayan
Dunnhumby sirketinin bilimsel amaglarda kullanilmak {izere sunmus oldugu ve haftalik kahvalt
tirtinlerinden elde edilen “Breakfast at the FRAT” baghg1 altinda toplanilan satis bilgileri calismanin deney
veri setini olusturmustur. Pazarlama biitcesini tiim miisterilerine harcamak yerine sadece potansiyel miisteri
kitlesine harcamasma imkan taniyan XGBoost algoritmas1 kullanilarak pazarlamanin daha etkin ve verimli
olabilecegi miisterilerin belirlenmesine y6nelik 6zgiin bir model 6nerilmistir.

Bulgular - Analizi yapilan veriler 2011 ile 2019 yillar1 arasinda 156 haftalik bir siireyi kapsamaktadir. Ozellik
sayismnin ve karmasiklik durumunun minimuma indirgendigi calisma kapsaminda, model performansmna ait
Olgiit parametreleri yiiksek bagar1 oranlarma sahiptir. Bu oranlar pazarlamada kullanilacak biitcenin uygun
miisteri kitlesine harcanmasma yonelik olusturulan model i¢in kullanilan algoritmanm uygun oldugunu
ortaya koymaktadir.

Tartisma - Biiyiik verilerin makine 6grenmesi teknikleri ile analiz edilmesi sonucu ortaya ¢ikan bulgularm
veri bilimine katkilar sunacag1 ve ¢alismada izlenilen yontemin isletmelerin finansal agidan tahmin ve
ongoriiler yapabilecekleri bir biitce destek sisteminin altyapisini olusturacagi diisiiniilmektedir. Gergek diinya
verilerinden elde edilen ve yapilan satislar {izerinden birkag 6zellik grubunun etkisi kullanilarak pazarlama
icin ayrilacak biitcenin verimliliginin arttirilmasma yonelik bu c¢alismada, en iyi tahminin yapildig
smiflandirma algoritmasmin belirlenerek veri bilimine katki saglanmasi ve rehberlik etmesi miimkiind{ir.
Yapilan calismanin altyapisnin daha da gelistirildigi bir modelin isletmeler tarafindan kullarilarak is
diinyasina katki saglanma imkani da vadar.
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Design/methodology / approach - For this purpose, the sales information collected under the heading
"Breakfast at the FRAT", which was provided by Dunnhumby Company, which provides services to brands
and retailers through customer data, for scientific purposes and obtained from weekly breakfast products,
constituted the experimental data set of the study. An original model has been proposed to identify customers
for whom marketing can be more effective and efficient by using XGBoost algorithm, which allows the
marketing budget to be spent only on the potential customer rather than all its customers.

Findings - The analyzed data cover a period of 156 weeks between 2011 and 2019. Within the scope of the
study in which the number of features and complexity conditions are minimized, the criterion parameters of
the model performance have high success rates. These rates reveal that the algorithm used for the model
created to spend the budget to be used in marketing to the appropriate customer group is appropriate.

Discussion - It is thought that the findings resulting from the analysis of big data with machine learning
techniques will contribute to data science and the method followed in the study will form the infrastructure of
a budget support system where businesses can make financial estimates and predictions. It is possible to
contribute and guide data science by determining the classification algorithm with the best estimate in this
study, aimed at increasing the efficiency of the budget to be allocated for marketing by using the effect of a
few feature groups over the sales obtained and made from real world data. There is also the possibility of
contributing to the business world by using a model in which the infrastructure of the study is further
developed by businesses.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi (machine learning - ML), biiyiik miktarda elde edilen verilerin zaman iginde gelisen
ongoriilebilir algoritmalar olusturmasina olanak taniyan gelismis bir yapay zeka (artificial intelligence - Al)
tiirtidiir. Ana odak noktasi, biiyiik miktardaki verilere erisebilen ve bunlar kendi baslarina 6grenmek icin
kullanabilen bilgisayar programlarimin gelistirilmesidir. Giindelik yasantimizin ayrilmaz bir parcasi olan
teknolojik {irtinlerde her ne kadar farkinda olmasak da makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadr.
Miisterilerinin ge¢miste izledikleri filmlere gore film Onerileri sunan Netflix veya ge¢cmiste satin alinan kitaplara
gore miisterilerine yeni kitaplar oneren Amazon, arama motorunda bir iiriin arastirmas: yapildiginda ilgili
dirtinle iligkili reklamlar internet ekranina aminda getiren Google Adverse ve bir sarki dinlenildiginde benzer
sarkilar1 listeleyebilen Youtube'un isleyis mekanizmasi giindelik hayatimizdan makine Ogrenmesine
verilebilecek en giizel 6rnekler arasindadir. Bu konuda (MacKenzie, 1., Meyer, C. ve Noble, S. How ., 2013; Yu,
2019:4-6). Bu platformlarda en ufak bir bilgi i¢cin arama yapildiginda, sarki dinlenildiginde ve hatta fotograf
cekildiginde, makine 6grenmesi platformlarin arama motorlarinin bir pargasi halini alarak, her etkilesiminden
siirekli olarak ogrenerek ve geliserek kisiye 6zel oneriler sunabilmektedir.

Bu ¢alisma,ayn bu kisiye 6zel 6neriler baglamindan hareketle, isletmeye 6zel 6neriler {izerine odaklanmistir.
Pazarlama odakli biitge olusturmada, isletmeye faydali olabilecek miisteri kitlesini, yiiksek miktardaki satis ve
promosyon verilerinden faydalanarak se¢gmeyi ve puanlandirmayr amaglamaktadir. Bu ¢alismada, gercek
dinya verilerinden elde edilen ve yapilan satislar tizerinden birkag 6zellik grubunun etkisi kullanilarak
pazarlama icin ayrilacak bitcenin verimliliginin arttirllmasi amaglanmaktadir.

Glinlimiizde petabayt boyutlarinda satis, perakende ve promosyon verisi ile ¢alisildigini diistiniirsek (Bradlow
vd., 2017, 5.93), cok sayida ongoriiciiyii modele dahil eden, onlarca 6zelligi etkili bicimde isleyebilen ve her bir
ozelligi modellemelerde kullamlmasina olanak saglayan gradyan artirma makineleri (gradient boosting machine
- GBM), rastgele ormanlar (random forests), yiizlerce hatta binlerce 6zelligi etkin bir sekilde isleyen ve her bir
0zellige modellemede kullanim firsati veren algoritmalar, satis ve tahmin modellemeleri olusturmada geleneksel
yontemlerden daha umut verici goriinmektedir. Antipov ve Pokryshevskaya tarafindan yiiksek boyutlu
verilerle yapilan talep modelleme ¢alismasinda, gradyan artirma makineleri, rastgele ormanlar ve elastik aglarin
kullamldig) ti¢ sinifin performasi karsilastirilmis ve gradyan artirma makinelerinin diger algoritmalardan daha
iyi bir performans gosterdigi belirlenmistir (Antipov ve Pokryshevskaya, 2020). Yine Jang tarafindan iyi bir Ar-
Ge biitgesinin belirlenmesi iizerine yapilan farkli bir ¢alismada, gradyan artirma makineleri diger makine
Ogrenmesi algoritmalarindan (AutoML, dagitilmis rastgele ormanlar ve derin 6grenme) daha iyi bir performans
sergilemistir (Jang, 2019). Son yillarda potansiyel tahmin olusturma {izerine yapilan bazi ¢alismalarda makine
Ogrenmesi algoritmalar1 arasindan gradyan artirma makinelerinin 6ne gktigim gostermektedir. Bu nedenle,
¢alisma kapsaminda en iyi tahmin performansina sahip yontemlerden biri olan GBM algoritmas: secilmistir.
Buna ilaveten, ¢alisma kapsaminda performans basarist literatiirdeki farkli aragtirmalar ile ortaya konulan GBM
algoritmasimi diger makine 6grenmesi algoritmalariyla kiyaslamak yerine, olusturulan tahmin modeli {izerinde
bu algoritmanin nasil bir performans gosterdigine odaklamlmigtir.

Bu calisma kapsaminda, diinya ¢apinda 6nde gelen bir perakende sirketinin miisteri satis verilerinden elde
edilen biiyiik boyuttaki veriler tizerinden ¢ok sayidaki 6zelligin etkisi esas alinarak pazarlamada kullanilacak
olan biit¢enin verimliliginin artirilmasi amaglanmstir. Bu amaca ulagsmak icin oncelikle genel bir yol haritas:
(cerceve) belirlenmis, daha sonra belirlenen bu gergeve icerisinde Dunnhumby sirketi tarafindan Aralik 2011 ile
Ocak 2019 tarihleri arasinda 156 haftalik bir siire igin toplarulan ve agik kaynak olarak disariya sunulan
miisterilere ait pazarlama verileri {izerinden daha 6ncesinde pazarlamaya ayrilan ve basar1 elde edilmis olan
potansiyel kitle isaretlenerek GBM algoritmas: ile bir model olusturulmustur. Belirlenen gercevenin model
analizleri KNIME Analytics Platform 4.2.1 ile yapilmis ve bu modelde bir sonraki donemin biitcesini ilgilendiren
miisterilerin tiimii girdi olarak verilmistir. Modelden gecen veriler etiketlenerek puanlanmustir. Boylece en
yliksek puari ve basar etiketini alan potansiyel miisterilerin belirlenmesi ile pazarlamada kullamlacak olan
biit¢enin uygun miisteri grubuna harcanmasi hedeflenmistir.

Deney veri setinde satilan tiriinlerin miisterilere gosterilip gosterilmedigi veya tanitilip tanitilmadigy ile ilgili
reklam (display) degiskeni modelin hedef degiskeni olarak belirlenmistir. Bu degisken araciligiyla yeni
verilerin tahmini yapilarak puanlanmistir. Deney veri setindeki 6zellikler, ileri 6zellik se¢imi ve geri 6zellik
ekleme yontemleri kullanilarak belirlenmigtir. Deney veri setindeki verilerin %70'lik kismi modelin
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egitiminde ve %30’luk kismi modelin test edilmesinde kullanulmigstir. Modelin bagaris1t GBM algoritmas ile
test edilmis ve model performansinin dl¢iimiinde siniflandirma Olgiitiinii hesaplayabilen ve algoritmanin
degerlendirilmesi igin 6nem arz eden karmagiklik matrisi yonteminden yararlanilmistir. Son olarak, GBM
algoritmas: i¢in model performansi Ol¢iimiine ait Olglit hesaplamalar1 veya smiflandirma raporu elde
edilmistir.

Calismamn diger bolimleri su sekilde kurgulanmistir. Calismanin amacimin anlatilmasi, kavramsal gerceve
boliimiinde makine 6grenmesinin tanimi ve genel 6zellikleri ile ilgili bilgilere yer verilmis, daha sonra makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ve calismanin amaclart dogrultusunda kullanilan gradyan artirma makineleri
anlatilmistir. Veri setine, Ozelliklerin secimine ve sistemin akis mimarisine iliskin ayrintili bilgiler yontem
béliimiinde sunulmustur. Verilerin analiz edilmesi sonucu elde edilen sonuglara ait bilgiler bulgular kisminda
belirtilmigtir. Calismarun alana sagladig katk: ve giincel durum tartigma alarunda, genel bir degerlendirmesi ve
onerilerine iligskin goriislere de sonug ve Oneriler boliimiinde yer verilmistir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE
2.1 Makine Ogrenmesi ve Veri Kullanimi

Gliniimiizde makine 6grenmesinin tam potansiyelini veya ne kadar ilerleyebilecegini su anda gormekten ¢ok
uzak olsak da, giinden giine daha fazla biiyiiyen veri kiimelerinin yakin bir gelecekte daha ileri modellemeleri
tespit etmemize ve daha dogru bir sekilde sonuglari tahmin etmemize yardima olacagi ongoriilmektedir.
Makineler, gesitli verilerdeki kavramlar1 ve temalar1 kolayca belirleyebilir, duygular ve insan iletisimlerini
yorumlayabilir ve kullanicilara yeterli yanitlar olusturabilir. Miisterilerin davrarslarini ve kararlarini kolayca
tahmin ederek bu verileri gelecekteki sorunlari ¢zmek igin kullanabilir. Oniimiizdeki yillarda, pazarlama
acgisindan daha akilli aramalar, daha akilli reklamlar, iyilestirilmis igerik sunumlar saglama, siirekli 6grenme,
botlara giivenme, dolandiricili1 ve veri ihlallerini 6nleme, duygu analizi, goriintii ve ses tanuma, satis tahmini,
dil tanima, 6ngoriilii miisteri hizmetleri, miisteri segmentasyonu gibi konularda daha biiyiik bir yapay zeka
etkisi beklenebilir ( Cuirieska S., Stankovska A. ve Efremova T, 2018:302-303).

Geride biraktigimiz son on yilda, aga bagl sistemleri kullanan teknolojik cihazlarin biiyiik miktarda veriler
toplayabilmis ve bu verilerin tasinmasinda 6nemli 6lgiide bir ilerleme kaydedilmistir (Yang ve Zhang, 2018, s.
3181). Giinden giine siirekli olarak biiyiime gosteren bu verileri toplama ¢abasinda olan arastirmacilar, verileri
isleyerek veya analiz ederek faydali ongoriilere, tahminlere ve kararlara ulagmak i¢in makine &grenmesi
algoritmalarina yonelmislerdir (Sun, Z.-L., Choi, T.-M., Au, K.-F. ve Yu,, Y. (2008). Sales forecasting using
extreme learning machine with applications in fashion retailing. decision support systems, 46, 411-419.). Makine
O0grenmesinin pazarlama alammna uygulanmasi sayesinde hedef miisteri kitlesinin bir sonraki satin alma
kararlarinin takip edilmesi, tahminlerde bulunulmasi, 6ngoriiler ile hizli kararlar alinmasi, uygun stratejilerin
belirlenmesi ve dogru biitce planlarimin olusturulmasi gibi 6nemli katkilar1 bulunmaktadir (Cui, D. ve Curry, D.
2005). Makine 6grenmesi sayesinde miisterilerin satin almalar1 takip eden ve gerekli analizleri yapan isletmeler,
miisteri egilimlerini tahmin edebilmenin yaru sira, bir sonraki miisteri davrarusini da tahmin edebilir (Ma vd.,
2016:256; Ma ve Fildes, 2017: 680). Makine 6grenmesinin kullanumi ile sorunlar karsisinda giiclii ¢6ziimler
iiretmek, makinelerin diinyay: gergekten insanlarla aym sekilde anladig: bir ¢cagda yasadigimiz anlamir tagir.

2.2 Makine Ogrenmesi ve Tahmin Modelleri

Makine Ogrenmesi, tahmin modellerinin iyilestirilmesinde ve yoOnetimsel kararlarin alinmasinda yarar
saglayabilecek yenilik¢i bir yontem olarak dikkat cekmektedir. Toplamlan verilerden tahmine yonelik dogru
modellerin olusturulmasimu esas alan dogrudan pazarlama, makine Ogrenmesinin oncelikli olarak
kullanilabilecegi bir alandir. Dogrudan pazarlamanin birgok igletme tarafindan bir dagitim stratejisi seklinde
benimsemis olmasi, bu alandaki harcamalarin artmasina neden olmustur. Bu baglamda, pazarlamacilar
acgisindan satiglarin artirlldigl, maliyetlerin diisiiriildiigii ve karliligin artirildig) bir miisteri yamt modelinin
olusturulmasi 6ncelikli bir ihtiya¢ halini almigtir (Cui vd., 2006: 597). Arastirmaci veya analistler, miigterilerin
satin alma davranislarinin tahmini ile ilgili geleneksel yaklagimlarin yarunda, biiytiik verilerin analiz edilmesinde
¢ok sayida avantajt igerisinde barindiran makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanmaktadir. Talebin tahmin
edilmesi ve satis etkenlerinin mantiginin anlagilmasi, perakende analitiginin ¢6ziim arayan problemleridir.
Satislardaki fiyat duyarliligimin yaninda promosyonlarmn gercek etkisinin ne oldugunun bilinmesi, satis
iligkilerinin karmagik olmasi sebebiyle cevabiru arayan zor bir soru olarak giincelligini korumaktadir. Tanitim
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yapilmayan iiriinlere tamitimi yapilan iiriinlerin engel olusturmasi, promosyonlarin etkinliklerinin biiyiik
ihtimalle daha Onceki haftalarda yapilan promosyon faaliyetlerini etkilemesi, bazi iiriinlere uygulanan
promosyonlarin diger {iiriin satislariin {izerinde sinerjik bir etki olusturmas: seklindeki durumlar satig
iliskilerinin karmasiklig1 nedeniyle ortaya cikabilecek olasiliklardir. Bir {iriine uygulanan promosyonun satislari
artirmasi {lizerine ya hicbir ya da bir kisim etkisi perakendeciler ac¢isindan anlamlidir (Gedenk, 2018:345).
Bununla ilgili olarak %50’ den fazla uygulanan tiim promosyonlarin perakendeciler acisindan kar ifade etmedigi
belirtilmistir (Ailawadi vd., 2007: 566). Ureticiler tarafindan promosyon uygulanmasi faydali olmasina karsin,
perakendeci tarafindan negatif bir etkisinin ortaya ¢tkma olasilig yiiksektir. Zira promosyon uygulanmamus bir
driin, karliligi daha diisitk olan promosyonlu bir iiriine doniisiir. Promosyonlarin etkili bir sekilde
yonetilmesinde satiglar {izerine nasil bir etkilerinin oldugu durumlarimn ortaya c¢ikarilmas: gereklidir. Bu
etkinin ortaya konulabildigi bir satis modeli tam olarak perakendecilerin ihtiyaglarir karsilayabilecektir. Diger
taraftan, pazarlama arastirmalarinda elde edilen biiyiik veride potansiyel olarak ¢ok sayidaki degiskenin
birbiriyle iligkili olan etkilesimlerinin anlagilmast gerekmektedir. Isletmeler iiretim, pazarlama, envanter, finans
ve biitceleme gibi bir¢ok farkli alanda is kararlar: verirken biiyiik dl¢iide stok tutma birimleri (stock keeping unit
- SKU) diizeyinde dogru satis tahminlerinden yararlanmaktadir. Herhangi bir SKU’daki satis ve promosyon
etkileri, cok sayida baska kategorideki pazarlama ve satis faaliyetlerinden potansiyel olarak etkilenir. Bu
baglamda, hedef degiskenleri etkileyebilecek kategori ici ve kategoriler arasinda gesitli degiskenler arasindan
onemli degiskenleri biiyiik bir veri setininin igerisinden belirlemek ciddi bir modelleme zorlugunu ortaya
¢ikarmaktadir.

Talebin tahmin edilmesi ve satis etkenlerinin anlagilmasi, pazarlamanin ve pazarlamay1 yakindan ilgilendiren
biit¢e planlamalarinin en 6nemli islevlerinden biridir. Daha az sayidaki éngoriiciilii geleneksel modellerin satis
modellemelerinde ¢ogunlukla kullanilmasma karsin, biiyiik verilerin kullamildigr biitce verimliligine veya
planlamasma yonelik sinirli sayida arastirma yapilmistir (Ma, S., Fildes, R. ve Huang, T. (2016); Ma ve Fildes,
2017). Talep tahmininde biiyiik miktardaki verileri kullanmanin 6nemine vurgu yapan Ma ve arkadagslarinin
yapmis olduklar1 c¢alismada, Ozellik seciminde dort adimhi bir yaklasim yontemi Onerilmis, tirtinler ile
donemlerin arasindaki etkilerin hesaplanmasimn 6nemine vurgu yapmuglardir. Bir sonraki adimda, bu
yaklasimlarini bir¢ok donemde karlilig1 artiracak kategorileri temel alan bir optimizasyon modelini ortaya
koymuslardir (Ma ve Fildes, 2017). Bu baglamda, miisteri esash biiyiik boyutlu satis ve pazarlama verileri
tizerinde birbiriyle iligki icerisinde olan ¢ok sayida degisken veya 6zelligin hesaba katildigi, gercek diinyadaki
pazarlama problemleri iizerinden talebin tahmin edildigi ve pazarlamada kullanilacak biitcenin dogru miisteri
kitlesine harcanmas1 imkanimn saglandig bir modelin olusturulmasina gereksinim duyulmaktadir.

2.3. Makine Ogrenmesinin Pazarlamadaki Rolii

Makine 6grenmesi, deneyimler yoluyla otomatik olarak gelisen bilgisayarlar olusturma yollariru ele alan bir
yapay zeka alt kiimesidir (Jordan ve Mitchell, 2015:255). Bagka bir deyisle, makine 6grenmesi verilerdeki temel
kaliplar1 6grenmek ve bu kaliplara dayali tahminlerde bulunmak i¢in tasarlanmis yontem veya algoritmalarin
incelenmesini ifade eder (Dzyabura ve Yoganarasimhan, 2018:255). Giiniimiizde biiyiik miktarlarda elde
edilebilen verilerden yararh bilgileri ortaya ¢ikarmak ve analize dayal algoritmalar gelistirmek icin bu verileri
isleyebilmek ¢ok dnemlidir. Bu anlamda, makine 6grenmesinin veri egilimlerine ve veriler arasindaki ge¢mis
iligskilere dayali algoritmalar tasarlamak i¢in kullanilan yapay zekanin ayrilmaz bir pargasi oldugu diistiniilebilir.
Makine 6grenmesi, insan 6grenimini taklit etmek icin bilgisayarlar kullamr ve bilgisayarlarin gercek diinyadan
bilgi tamimasina ve edinmesine ve bu yeni bilgiye dayali olarak bazi gorevlerdeki performans: artirmasina
olanak tanir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, bilgisayarlara adim adim problem ¢6zdiriict veriler
vermek yerine, onlarin farkli algoritmalar ile sonug i¢in ne yapacaklarini 6grenmelerini saglamaktir. Bu
durum belirlenmis bir yolu takip eden standart programlar yerine, dinamik olarak ortaya ¢ikabilecek olast
bir soruna daha 6nce tanimlanmis veya 6grenilmis ¢ok fazla sayida icerikleri kullanarak ¢6ziim bulan
algoritmalarin gelistirilmesi demektir (Gursakal, 2017).Yapay zekanin bir parcast olan makine 6grenmesi ile
ilgili ilk kavramlar 1950'lerde ortaya ¢ikmis ve birkag basit algoritmadan baslayarak verilerden 6grenebilen
makinelere sahip olma ilgisiyle makine Ogrenmesi seriiveni baglamistir. 1960'li ve 70'li yillarda desen
siniflandirmasina odaklanan ¢aligmalar ile bu seriiven devam etmis ve insan zekasin taklit edebilen makinelerin
ortaya ¢ikmasiyla klasik yapay zeka uygulamalarindan ayrilmigtir. 1990’larda veriye dayali bir yaklasimla
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pratik sorunlari ¢6zmenin bir yolu olarak popiilerlik kazanmis, ayri bir arastirma alami olarak potansiyelini
artirmis ve arastirmacilarin daha gelismis algoritmalar1 ortaya koyabilmeleri icin tesvik ederek her gecen giin
daha da 6nem kazanarak giiniimiize gelmistir. Bugiin makine 6grenmesi algoritmalari; bilgisayar bilimlerinin
yaru sira istatistik, matematik, biyoenformatik, izinsiz giris algilama, bilgi alma, oyun oynama, kotii amagh
yazilim algilama, isletme, pazarlama, reklamcilik, biyoloji, tip, uzay bilimleri ve sosyal bilimler de dahil olmak
tizere bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesinin pazarlama alanina iligkin uygulamalar1 genel olarak talebin anlagilmasi ve tahmine
yonelik calismalar icermektedir (Brei, 2020:201). Tam ve Kiang'in banka basarisizligim tahmin etmeye yonelik
yapmus oldugu calismada dogrusal siniflandirici, lojistik regresyon ve k-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi
gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans gosteren bir yapay sinir ag1 (YSA) yaklagimi gelistirilmistir
(Tam ve Kiang, 1992). Cui ve Curry'nin yaptiklar: ¢alismada destek vektér makinesi (DVM) algoritmasmin
otomatik modelleme, toplu iiretim modelleri, akilli yazilim aracilar1 ve veri madenciligi gibi pazarlamada ortaya
¢ikan ortamlardaki sonuglari tahmin etme yetenegi arastirilmistir. DVM'nin tahmin isabet oranlarimn
farkliliklar1 kosullu lojit modeli (KLM) ile karsilagtirilmistir (Cui ve Curry, 2005). Chandukala ve arkadaslars,
birlesik analiz baglaminda karsilanmayan talebi belirlemek ve zayif tercihleri giiclii kategori ilgisinden ve
heterojen begeni etkilerinden ayirmak igin bir model 6nermislerdir (Chandukala vd., 2011). Heterojen bir
degisken boliim modeli algoritmasi izlenerek ve veriler arttirilarak modelde Naive Bayes tahmini
gerceklestirilmistir. Jacobs ve arkadaslari, gorev verilerini siralamak icin esnek bir gercevenin yani sira,
tiiketicilerin bir dizi 6ge arasinda yaptigl cagrisimlari kesfetmenin bir yolunu saglayan ozet yiginlarim
belirlemek igin yeni bir optimizasyon yaklasimini tanitmislardir (Jacobs vd., 2016). Bu ¢alismada, Monte Carlo
simiilasyonlar1 ve ampirik bir uygulama kullanularak, elde edilen prosediiriin 6lgeklenebilir hesaplama
agisindan verimli oldugu gosterilmistir. Grushka-Cockayne ve arkadasglar, asiri uyum ve agir giivenin ortalama
tahmin {izerindeki birlesik etkisini incelemek icin teorik bir model tanitmuslardir (Grushka-Cockayne, 2017).
Yapilan calismada fazla uyumlu ve asir1 giivenli yiizlerce regresyon agacim bir araya toplamak icin rastgele
orman algoritmasi, olasiliklar1 kirpmak igin ideal bir ortam olarak belirlenmistir. Bilinen birkag¢ veri setini
kullanarak, kirpilmis topluluklarin rastgele orman algoritmasimn tahmin dogrulugunu énemli dlgiide arttirdigy
belirlenmistir. Kaynar ve arkadaslari, telekomiinikasyon sektoriindeki miisteri kayiplarimn tahmine iligkin
DVM, YSA ve Naive Bayes algoritmalari ile analizler gerceklestirmis ve bu analizler sonucunda YSA
algoritmasimin daha basarili oldugu belirlenmistir (Kaynar vd., 2017). Onan tarafindan yapilan calismada,
Twitter'in Tiirkge dilindeki mesajlarin duygu analizleri DVM, YSA ve lojistik regresyon algoritmalari araciliiyla
yapimistir (Onan, 2017). Calismadaki en yiiksek basarimin Naive Bayes algoritmasina ait oldugu tespit
edilmistir. Bulut tarafindan bankacilik sektoriindeki miisterilerin davranigsal ve yasamsal 6zelliklerinin dikkate
alindigy teorik bir calisma yapilmustir (Bulut, 2019). Teorik bir model olusturmak icin veri toplama yontemleri,
toplanilan verilerin sayisallastirma durumu ve yontemin nasil uygulanacagma iligkin bir yapay destek modeli
onerilmistir. Tuna ve arkadaslari, otel miisterilerinin yapmis olduklar1 geri bildirimlerden faydalanarak miisteri
duygusunun otelden aliman hizmetin derecelendirilmesi ne kadar uyumlu olduguna iliskin bir g¢alisma
yapmiglardir (Tuna, M. F., Kaynar, O. Ve Akdogan, M. $. 2021). Denetimli duygu siruflandirmasma yonelik
DVM, YSA, KNN, karar agaci, rastgele orman, dogrusal diskriminant analizi ve lojistik regresyon algoritmalar1
kullamlmis ve en basarili sonucu lojistik regresyon algoritmasinin verdigi belirlenmistir.

2.4 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalari, giris degerleri ve sonug ¢iktilar: arasinda bir iliski belirlemek i¢in kullanilir. Bu
algoritmalar, model parametrelerini optimize etmeye calisir. Glinlimiizde petabaytlarca verinin kolayca
toplanmasi ve depolanmasimn bir neticesi olarak veri biliminde makine dgrenmesine verilen 6nem seviyesi
artmustir. Buna ilaveten, toplarilan verilerdeki bilgilerin genis kapsamli olmasi, manuel olarak bu verilerin
kontroliinii ve analizini olanaksiz bir duruma getirmektedir. Bu agidan bakildiginda, makine &grenmesi
algoritmalarinin verilerin analiz edilmesinde biiyiik bir rolii vardir. Diger taraftan, algoritmalarin hesaplama
maliyetini diistirmesi makine 6grenmesini popiiler kilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 pazarlama
alaninda maliyet ve zaman bakimindan avantaj saglamaktadir. Bir makine 6grenmesi algoritmasina veya
teknigine karar vermek, gercek yasamdan toplamlan verileri kullanmak ve girdilerin 6zellik kalitesi
algoritmalardan dogru ve istenilen sonuglarin alinmasinda 6nemlidir.
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Makine 6grenmesi dogasi geregi disiplinler arasidir ve bilgisayar bilimi, istatistik, matematik, yapay zeka gibi
cesitli alanlardan teknikleri igerir. Makine 6grenmesinin temel 6zelligi, bilgisayar goriisii, yapay zeka ve veri
madenciligine dayanan algoritmalar uygulayarak deneyim verisi elde etmektir. Islemci hiz1 ve bellek boyutunun
artmasiyla son zamanlarda oldukga popiiler hale gelen makine 6grenmesi artik 6grenmek, sonug ¢ikarmak veya
verileri ¢ikarmak igin matematiksel veya istatistiksel analiz kullanan ¢ok sayida algoritmaya sahiptir. Yeni
varyasyonlarin veya kombinasyonlarin 6nerildigi makine 6grenmesi algoritma sayisi ise her gecen giin artmaya
devam etmektedir.

Bu calismada kullanulan makine 0grenmesi algoritmasi aracilifiyla pazarlamada kullamlacak olan biitce
verimliliginin uygun mdiisteri grubuna harcanabilmesi i¢in satis ve promosyon verilerinden analiz yapilarak
tahminde bulunulmaktadir. Bu nedenle, makale kapsaminda literatiirde yer alan ¢ok sayida algoritmay1
incelemek yerine, yalnizca verilerin analiz edildigi GBM algoritmasina odaklarlmusgtir.

2.5 Gradyan Artirma Makineleri

Karar agaclarim temel 6grenenler olarak kullanan popiiler topluluk yontemlerinde biri gradyan artirma
makineleri veya GBM'dir (Friedman, 2001, s. 1189). GBM, regresyon veya smiflandirma agaci modellerinden
olusan bir topluluktur. Her ikisi de, kademeli olarak iyilestirilen tahminler yoluyla tahmine dayali sonuglar elde
eden ileriye yonelik toplu 6grenme yontemleridir. GBM her agacin bir ncekini 6grenip gelismesiyle s1g ve zayif
ardisik agaclardan olusan bir topluluk olusturur. Bu zayif ardisik agaglar birlestirildiginde, genellikle diger
algoritmalarla yenilmesi zor olan giiglii bir “topluluk” olusturur. Giiglendirme, agaglarin dogrulugunu
artirmaya yardimci olan esnek, dogrusal olmayan bir regresyon prosediiriidiir. Artirmh olarak degistirilen
verilere sirayla zayif siniflandirma algoritmalar: uygulayarak, zayif tahmin modellerinden olusan bir topluluk
iireten bir dizi karar agaci olusturulur. Agaclan gliclendirmek dogruluklarim arttirirken, ayni zamanda hizi ve
insan tarafindan yorumlanabilirligi de azaltir. Gradyan artirma makineleri, bu sorunlar1 en aza indirmek igin
agag artirmayi genellestirir.

GBM, zay:if 6grenenleri giiclii 6grenenlere doniistiirme yontemidir. Artirmada, her yeni agag, orijinal veri setinin
degistirilmis bir versiyonuna uygundur. GBM’ye kolay bir sekilde agiklayabilmek i¢in AdaBoost algoritmasirn
islevi 6rnek olarak verilebilir. AdaBoost algoritmasi, her bir verinin esit agirlikta oldugu bir karar agacini egiterek
baglar. Tlk agac1 degerlendirdikten sonra, siniflandirmasi zor olan verilerin agirliklarini artirip, siniflandirmast
kolay olanlarin agirliklarim diisiiriir. Tkinci agag bu agirliktaki veriler {izerinde biiyiitiiliir. Buradaki temel fikir,
ilk agacin tahminlerini gelistirmektir. Dolayisiyla yeni model Aga¢ 1+ Agag 2 olur. Daha sonra, bu yeni iki agach
topluluk modelinden simiflandirma hatas: hesaplanir ve revize edilmis kalintilar: tahmin etmek igin {igiincii bir
agag yetistirilir. Bu islem belirli sayida yineleme i¢in tekrarlanir. Sonraki agaglar, dnceki agaglar tarafindan iyi
siniflandirilmamis verileri simflandirmaya yardimer olur. Bu nedenle, nihai topluluk modelinin tahminleri,
onceki aga¢ modelleri tarafindan yapilan tahminlerin agirlikhi toplami kadardir (Singh, 2018).

GBM,; yaygin sekilde kullarlan, en iyi tahmin performansina sahip yontemler arasinda yer alan, birgok alanda
basaris1 kanitlanmis ve diinyaca {inlii Kaggle yarismalarii kazanmak icin kullanilan son derece popiiler bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir (Chen ve Guestrin, 2016:785). Calisma kapsaminda, gradyan artirma
makinelerinin ¢ok yonlii bir uygulamasi olan asir1 gradyan artirma agaglari (XGBoost) algoritmas: kullanilmistir.
XGBoost algoritmasimin kullanilma nedenlerinden biri, biiyiik Olgekli verilerle ugrasmak icin gelismis
tekniklerin 6zel kullanimi nedeniyle ¢ok iyi 6l¢eklenebilmesidir. XGBoost, baglangicta regresyon problemleriyle
basa ¢ikmak i¢in tasarlanmistir, ancak farkli amag ve hedef islevlerini ve sayisal tahminlerin yorumunu uygun
sekilde uyarlayarak tanimlayabilir. Her model énceden tarumlanmus sayida karar agacindan olusur. Bu agaglar,
gradyan artirma kullanilarak inga edilmistir. Yani model, egitim kaybini daha da aza indiren agaglar1 kademeli
olarak eklemektedir. I¢ diigiimlere ozellik testleri ekleyerek, kok diigiimden baslayarak dzyinelemeli olarak
olusturulur. Her i¢ diigiimde, verilere boliinme uygulanarak elde edilen kazanca gore olasi tiim 6zellik testleri
degerlendirilir. En yiiksek kazanim puanmini geri veren test aday1 daha sonra alinir ve her iki veri setinde de
maksimum derinlige ulasilana veya kazanimlar belirli bir esigin altinda kalincaya kadar boliiniir. Bir 6rnek tim
agaclardan gecirilerek ve ilgili yaprak skorlar1 toplanarak bir tahmin hesaplamasi yapilabilir. Karar agaci
yontemlerinin topluluklarini kullanan gradyan artirma makinelerinin en énemli faydalarindan biri, egitimli bir
tahmine dayali modelden otomatik olarak 6zellik nemi tahminleri saglayabilmeleridir. Gradyan artirmanin bir
diger faydasi, giiclendirilmis agaglar insa edildikten sonra, her bir 6zellik icin 6nem puanlarini almanin nispeten
basit olmasidir. Genel olarak 6nem, model igindeki gliclendirilmis karar agaglarinin yapiminda her bir 6zelligin
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ne kadar yararh veya degerli oldugunu gosteren bir puan saglar. Karar agaclariyla énemli kararlar almak icin
bir 6zellik ne kadar ¢ok kullanilirsa, goreceli 6nemi o kadar yiiksek olur. Bu 6nem, veri kiimesindeki her bir
ozellik icin agikca hesaplanir ve 6zelliklerin siralanmasina ve birbiriyle karsilastirilmasina olanak tarnur. Onem,
tek bir karar agact i¢in, her bir 6zellik bolme noktasimin performans 0lgiisiinii iyilestirdigi miktara gore
hesaplamir ve diigiimiin sorumlu oldugu gozlemlerin sayisina gore agirliklandirilir. Performans olgiisi,
boliinme noktalarini veya daha spesifik bir bagka hata fonksiyonunu se¢mek icin kullanilan saflik (Gini indeksi)
olabilir. Ozellik 6nemlerinden sonra, model icindeki tiim karar agaglarinin ortalamast alinur.

XGBoost algoritmasimin pazarlama uygulamalarinda kullanimina yonelik son yillarda literatiirde birkag
calismaya rastlanmistir. Yoganarasimhan tarafindan milyonlarca arama verisi izerine yapilan ¢alismada, her bir
tiiketici i¢in kisisellestirilmis siralamasi, tiiketicilerin arama sonuglarina tiklama ve iizerinde durma olasiligin
artirabilecegini gostermek icin ¢oklu katkisal regresyon agaclar1 (MART) kullanilmistir (Yoganarasimhan, 2017).
Kullanic1 ge¢misi ve sorgu tipinin bir fonksiyonu olarak kisisellestirmeden elde edilen getirilerdeki heterojenligi
incelemek igin tahmine dayali bir model olusturulmustur. Diger yandan, lojistik regresyonun taban ¢izgisi
tizerinde hicbir gelisme saglanmadig) tespit edilmistir. Rafieian ve Yoganarasimhan tarafindan mobil uygulama
reklamlarina yonelik bir hedefleme modeli olusturulmasinda XGBoost algoritmasindan yararlanmislardir
(Rafieian ve Yoganarasimhan, 2020). Calismada, mobil uygulamalarda 27 milyondan fazla gosterimden elde
edilen veri analiz edilmistir. XGBoost algoritmasi, tiiketicilerin mobil reklamlar igin tiklama oranlarini tahmin
etmede en kiigiik kareler (EKK) yontemi, lojistik regresyon, LASSO regresyon ve rastgele ormanlar gibi yaygin
olarak kullanilan diger modellerden daha iyi performans gosterdigi tespiti yapilmistir. Yine makalenin giris
boliimiinde ayrintilar verilen Jang (2019) ile Antipov ve Pokryshevskaya (2020)'nin yaptig1 ¢alismalar, biiyiik
verilerin tahminine yonelik arastirmalarda GBM algoritmasimn diger algoritmalara gore daha 6n plana giktigim
gostermektedir. Bu baglamda, pazarlama alaninda potansiyel miisteri grubunun tespitinin yapilmasina yonelik
yapilan bu calismada tahmine dayali bir model olusturulmas: igin kullanilan GBM algoritmasimn ¢alismanin
amacina uygun bir makine 6grenmesi teknigi oldugunu desteklemektedir.

3.YONTEM

3.1. Veri Seti

Pazarlamada kullanilacak olan biit¢enin uygun miisteri grubuna harcanarak verimlilik saglanmasinin
amagclandig1 bu calisma kapsaminda, $Sekil 1 icerisinde gosterilen genel cerceve uygulanmustir. Bu gerceve
dogrultusunda, pazarlama icin etkin olabilecek miisteri kitlesinin gradyan artirma algoritmasi araciigiyla
secilmis ve puanlanmustir. Belirlenen cerceve igerisinde Aralik 2011 ile Ocak 2019 tarihleri arasinda toplanmis
olan miisterilere ait pazarlama verileri {izerinden daha 6ncesinde pazarlamaya ayrilan ve basar1 elde edilmis
olan potansiyel kitle isaretlenerek GBM algoritmasi ile modeller olusturulmustur. Model analizleri KNIME
Analytics Platform 4.2.1 yazilimu ile yapilmistir. Bu modellerin i¢inden en basarilis: se¢ilmis ve bu modelde bir
sonraki donemde biitgeyi ilgilendirebilecek miisterilerin tamamu girdi olarak verilmistir. Modelden gegen veriler
etikenmis ve puanlanmustir. Bu sayede en yiiksek puan ve basar1 etiketini alan potansiyel miisterilerin
belirlenmesi hedeflenmistir.
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Pazarlama Verileri _— Etiketleme

Bir Sonraki Dinemin Sadece Pazarlama Biitcesi
. Pazarlama Biitcesine —p — Uygulanacak Kitlenin
Konu Miisteriler “. " Belirlenmesi

Makine (")grenm&si
ile Modelleme

Sekil 1. Calisma i¢in olusturulan ve deney veri setine uygulanan genel cerceve.
(General view of test data set for the study)

Markalara ve perakendecilere miisteri verileri {izerinden hizmet saglayan Dunnhumby sirketinin bilimsel
amagclarda kullanilmak {izere sunmus oldugu ve haftalik kahvalti {iriinlerinden elde edilen “Breakfast at the
FRAT” baslig1 alinda toplanilan satis bilgileri calismanin deney veri setini olusturmustur (Dunnhumby, 2019).
Dunnhumby sirketinin topladig veriler 2011 ile 2019 yillar1 arasinda 156 haftalik bir siireyi kapsamaktadir.
Deney veri setinde se¢ilmis olan 4 kategoriden en fazla satis rakamina ulagsan 3 markadaki en iyi 5 iiriiniin satis
ve promosyon bilgileri yer almaktadir. Secilmis kategoriler donmus pizza, kraker, agiz bakim suyu ve kahvaltilik
gevrek olarak belirlenmistir. Olusturulan ham veri setindeki degiskenler Sekil 2 icerisinde sunulmustur. Uriin,
satis ve magaza basliklar1 halinde toplanilan ham veri dosyalari tek bir veri seti igerisinde birlestirilmistir.

Uriin Degiskenleri Sanis Degiskenleri Magaza Degiskenleri
s Kategori s Eeklam s Evalet
. '[::nin Bilgisi . | * Satig Etilet Pri— 5&!11':
s Uretici Firma # Taban Fiyat o MIB Kodu (Cografi Kod)
o Uriin Boyutu # Raf Fivati # Mafaza Numaras:
s Alt Kategori o Satin Alan Kigi Sayist o MaFazra Ady
o UPC (Evrensel # Harcama ¢ Balim Deger Ady
Uriin Kodu # Magara Numaras: ¢ Magara Boyutu
» YGFI (Yalmzea Gegici o Park Alani Boyutu
Fiyat Indirimi) o Haftalik Ortalama Satin
o Satilan Birimler Alma
e Fivaretler
» UPC (Evrensel Urin
Kodu)

Sekil 2. Deney veri setindeki {iriin, satis ve magaza degiskenleri.

(Product,sales and store variables in test data set)
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Dunnhumby sirketinin topladig: verilerde SKU ile iiriin kategorisi sayisi1 kisith olmasina karsin, verilerin
gercek diinyayla iliskili olmasy, veri kalitesinin yiiksek tutulmasi, disa agik veriler icermesi, ¢ok sayida verinin
bir araya getirilerek tahminde bulunulmas: nedeniyle bilimsel ve akademik agidan oldukca kullanishdir ve
veri bilimi i¢in degerlidir. Bu veri setini degerli hale getiren nedenlerden bir digeri {iiriinlerin miisterilere
gosterilip gosterilmedigi veya tanitilip tarutilmadigy ile ilgili reklam (display) degiskeniyle ilgili verilerin
bulunmasidir. Ciinkii hedef olarak bu degisken secilmis ve olusturulan model iizerinden verilerdeki
oriintiilere ulasilmistir. Bu degisken sayesinde yeni verilerin tahmini yapilarak puanlamalar yapilmistir. Yine
bu degiskene gore, deney setindeki 538643 veri igerisinden 479189 veri 0 seklinde ve 59454 veri 1 seklinde
etiketlenmistir. 0 ve 1 etiketleri, reklam gormeyenler ile reklam gorenleri ifade etmektedir.

3.2. Ozelliklerin Se¢imi

Deney veri setindeki verilerin 6zellik secimlerinde, bir 6zelligin alt kiimesini kullanarak modeli egitmeye
calisan sarmalayic1 (wrapper) yontemler kullanilmistir. Sarmalayict yontemler, daha 6nceki modellerden
cikarimlar yaparak, bu ¢ikarimlara bagh olarak ozellik alt kiimesinden ekleme ya da kaldirma iglemi yapar
(Xue vd., 2018). Calisma igerisinde kullanilan sarmalayici yontemlerden biri olan ileri 6zellik se¢imi teknigi,
baslangicta 6zelligin olmadig: tekrarlamali bir yontem olup her tekrarlamada yeni bir 6zelligin eklendigi ve
model performansinda artis olmadig miiddetce modeli gelistirecek olan 6zellikleri eklemeye devam eden bir
yontemdir. Tleri 6zellik secimi ile deney veri setinde yer alan 24 farkh 6zellige eklemeler yapilmis, verilerdeki
karmasiklik durumlar: en aza indirgenmis ve en ¢ok 0.91 dogruluk degerinin elde edilebildigi 19 farkh
0zelligin se¢imine imkan tanumistir. Bu degiskenler; magaza numarasi, UPC, harcama, raf fiyati, taban fiyat,
satig etiketi, reklam, YGF], magaza ady, eyalet, MIB kodu, bsliim deger ads, park alan1 boyutu, magaza boyutu,
haftalik ortalama satin alma, {iriin bilgisi, iiretici firma, kategori, iirtin boyutu seklinde segilmistir. Calismada
kullanilan diger bir sarmalayici yontem olan geri 6zellik eleme teknigiyle modele biitiin 6zellikler ile baglanilir
ve her bir tekrarlamada en dnemsiz olan 6zellikler elenir. Geri 6zellik eleme ile 8 farkl: 6zelligin (ziyaretler,
raf fiyati, satis etiketi, reklam, YGFI, tiretici firma, kategori, alt kategori) yer aldig1 bir modelde en fazla 0.909
dogruluk degerine ulasilmistir.

3.3. Veri Analizi ve Sistem Mimarisinin Akis1

Deney setini kullanmadan o6nce, 3 farkli veri dosyasi (satis, iirlin, magaza) birlestirilerek, ana dosya
igerisindeki niimerik olarak bos olan kisimlar sifir ile, kategorik 6zellikler ise en sik sekilde gecen 6zellikler ile
doldurulmustur. Verilerin analizinde karsilagilan sorunlardan biri eksik verilerdir. Bu veriler, veri setinden
cikarilabilir veya yerleri farkli teknikler ile doldurulur. Eksik veriler ile calisiimadan veri setinden dogrudan
cikarmak, yapilan analizin giivenirligini azaltir. Eger eksik verilerin degerleri rastgele sekilde olusursa, o
zaman bu degerler silinir. Bu nedenle, veri setinde ortaya ¢ikan eksikligin veri yapisindan kaynaklanan bir
deger olup olmadiginin bilinmesi gereklidir. Calisma kapsaminda ele alinan veri setinde yapisal bir eksiklige
rastlanmadig1 icin, eksik verilerin yerleri uygun degerler ile doldurulmustur. Daha sonra, sistem
performansini 6lgmek igin gelisigiizel sekilde 50 bin kayit se¢ilmis ve iki sarmalama yontemi ile sistem
denenmistir. leri 6zellik seciminde elde edilen sonucun dogruluk degeri daha iyi oldugundan 24 farkl
Ozelligin yer aldig1 model egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Bu islem, modelin dogruluk ve
giivenirligini belirlemek i¢in kullanlir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performans degerlendirmesi igin
kullanilacak olan veri setlerinin fonksiyonlar1 onemlidir. Egitim veri seti modelin egitimi i¢cin kullanilirken,
test veri seti genelleme hatalarini tahmin etmede kullanilir. Test veri seti igin etiketli verilere gereksinim
duyulmaktadir. Calisma kapsaminda, 538643 verinin %70’lik kism1 modelin egitiminde ve %30’luk kismi1
modelin test edilmesinde kullanilmigtir.

4.BULGULAR

Calisma igerisinde olusturulan modelin basarisimin test edilmesinde kullanilan GBM algoritmasi ile analizi
KNIME 4.2.1 yazilimi1 araciliiyla gerceklestirilmistir. Model performansinin 6l¢timii igin bir¢ok smiflandirma
olclitiinii hesaplayabilen karmasiklik matrisi yontemi kullanilmistir. Karmasiklik matrislerinde siniflandirilan
veriler gergek ve tahmin sinifi olarak ikiye ayrilir. Siiflandirmanin sonuglar: matrisin satirlarinda yer alirken
gercek degerleri matrisin siitunlarinda yer alir. Deney veri seti icerisinde hedef degisken veya 6zellik olarak
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secilen reklam degiskeni i¢in satilan {irtinlerin miisterilere gosterilip gosterilmemesi durumlar1 énem arz
etmektedir. Tablo 1 igerisinde ikili siniflandirma durumunda reklam goren miisteriler ile reklam gérmeyen
miisterilere ait karmasiklik matrisi agik bir sekilde gosterilmistir. Ayrica gradyan artirma algoritmas: igin
modelin dogrulugu, duyarliligi, kesinligi, seciciligi, F-Olgiitii ve AUC degeri gibi Olciitleri (metrik)
hesaplanmusgtir. Bu 6lgiitlerin her biri 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Olgiit degeri 1 degerine ne kadar
yakinda siniflandirma bakimindan yiiksek bir performans gosterdigi anlamina gelir.

Tablo 1. Reklam degiskenine ait karmasiklik matrisi gosterimi.

( Complexity matrix view belonging to display variable)

Verinin Tahmin
ik Edilen Sinifi
K Matrist
armast atst Reklam Goren Reklam Gormeyen
Reklam Goren Dogru Pozitif Yanh(gYE)e gatif
(DP)
Verinin Gergek
Sinift
Reklam Goérmeyen Yanlis Pozitif Dogru Negatif
(YP) (DN)

GBM algoritmasi modele uygulanulirken, model sayist 10 olarak belirlenmistir, bu say1 agacin 10 defa
tekrarlanmas: anlamini tasimaktadir. Tahmin hatalarini diizeltmek icin agac derinligi sayist 10 ile smnirh
tutulmustur. Hatanin her agactan digerine ne kadar hizli diizeltildigine karsilik gelen 6grenme orarni 0.1
olarak belirlenmistir. GBM algoritmasindaki her yinelemeli adimda eklenen karar agacinin katkisi, 6grenme
orani ad1 verilen bir kiigiilme parametresi kullanilarak hesaplandiginda daha iyi sonuglar verir. Ciinkii GBM
algoritmasinda 6grenmenin hizli olmasi ve egitim verilerine fazla uymas: karar agaclariyla ilgili bir sorunu
ortaya ¢ikarir. GBM agisindan bir kiiciilme prosediirii uygulanmasindaki ana fikir, daha fazla sayida kiigiik
adimin 6grenmeyi yavaslatmasi ile daha az sayida biiyiik adimdan daha yiiksek bir dogruluk saglamasidir
(Friedman, 2001, s. 1208; Touzani vd., 2017, s. 1537). Ogrenme orani 0 ile 1 arasinda (0 < LR < 1) bir deger
alabilir ve ne kadar kiigiik olursa model o kadar dogru olur. Bununla birlikte, daha giiglii bir kii¢iilme oraninin
secilmesi sonucu 6grenme degerinin yineleme sayisiyla ters orantili olacagindan, yakinsama elde etmek i¢in
daha fazla yineleme olacag1 anlamina gelir. Bu nedenle, calismada daha fazla yinelemenin tercih edildigi
kiiclik bir 6grenme oraru tercih edilmistir. Sekil 2 igerisinde veri setine uygulanan GBM algoritmasina ait giris
parametrelerine yer verilmistir.

Tree Options

Limit number of levels (tree depth) 10 2

Boosting Options

Number of models 10 2

Learning rate 0.1 2

Sekil 2. Test veri setine uygulanan GBM algoritmasina ait giris parametreleri.
(GBM algorithm parameters executed to test data set)

GBM algoritmasinin modele uygulanmasi neticesinde, reklam degiskeninin performasini belirlemek igin
kullanulan ikili siniflandirma seklindeki karmasiklik matrisi degerleri egitim veri seti igin Tablo 2'de ve test
veri setiicin Tablo 3’te sunulmustur. Pozitif ve negatif verileri gosteren ve test veri setinin siniflandirma 6l¢iisii
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olan karmasiklik matrisinin sonuglar1 GBM algoritmasinin degerlendirilebilmesi agisindan Onem
tasimaktadir.

Tablo 2. GBM algoritmasinin ikili karmasiklik matrisine iliskin egitim verisi i¢in performans degerleri.

(Performance variables for training data of GBM algorithm double comlexity matrix)

Verinin Tahmin
.. Edilen Sinifi Toplam
i Uri K klik Mat
Algoritma Tiirii armast atrist Reklam Reldam Veri Sayisi
Goren Gormeyen
Reklam Goren 27401 14217 41618
. (Display =1)
Verinin Gergek
Sunifi Reklam

Gradyan Artirma Gormeyen 5731 329701 335432

Makineleri (Display = 0)
Toplam Veri Sayist 33132 343918 377050

Tablo 2 igerisinde ayrintilari ile verilen karmasiklik matrisi yontemine iliskin performans degerleri g6z 6niine
alindiginda; toplam 377050 verinin isleme alindigi, DP, YP, YN ve DN degerlerine ait veri sayisinin sirasiyla
27401, 5731, 14217 ve 329701 oldugu goriilmiistiir. 357102 veri, dogru sekilde smmiflandirilan veri sayisidir.
14217 veri gergekte reklam goriip siniflandirmanin sonucunda reklam gormeyen olarak, gercekte reklam
gormeyip siniflandirmanin sonucunda reklam goren olarak etikenmistir.

Tablo 3. GBM algoritmasinin ikili karmasiklik matrisine iliskin test verisi i¢in performans degerleri.

(Performance variables for test data of GBM algorithm double comlexity matrix)

Verinin Tahmin
.. Edilen Sinifi Toplam
. .. .. I< kllk M
Algoritma Tiirii armast atrisi ReKlam Reklam Veri Sayist
Goren Gormeyen
ligljl;r;;Gfrf; 11322 6514 17836
Verinin Gergek pay
Sirify Reklam
Gradyan Artirma Gérmeyen 2743 141014 143757
Makineleri (Display =0)

Toplam Veri Sayist 14065 147528 161593

Tablo 3 igerisinde sunulan karmasiklik matrisi yontemine iliskin test verilerine ait performans degerleri
incelendiginde; toplam 161593 verinin isleme alindigi, DP, YP, YN ve DN degerlerine ait veri sayisinin
sirastyla 11322, 2743, 6514 ve 141014 oldugu goriilmiistiir. Dogru sekilde siniflandirilan veri sayis1 152336’dur.
6514 verininise gercekte reklam goriip siniflandirmanin sonucunda reklam gérmeyen olarak, gercekte reklam
gormeyip siniflandirmanin sonucunda reklam goren olarak etikenmistir.

Egitim ve test verilerinin model performansinin 6l¢iimiine ait metriklere sirasiyla Tablo 4 ve Tablo 5 igerisinde
yer verilmistir.

Tablo 4. GBM algoritmasi icin egitim veri setinin model performansi 6l¢iimiine ait 6l¢iit hesaplamalari.

(Model performance measurement results of training data set for the GBM algorithm)

Algoritma Tiirii Model Performansinin Olgiimiine Ait Hesaplamalar
Duyarlihk | Keskinlik | Secicilik | F-Olgiitii | Dogruluk
Reklam Goren 0.658 0.827 0.983 0.733
Gradyan Artirma Reklam
Makineleri Gérmeyen 0.983 0.959 0.658 0.970
Genel 0.821 0.893 0.821 0.852 0,947
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Tablo 4’'te verilen GBM algoritmasi igin egitim veri setinin model performans: Ol¢limiine ait Olgiit
hesaplamalarindan dogruluk degerinin 0.947 oldugu goriilmektedir. Egitim veri setinden dogru olarak
tahmin edilen verilerin oranimn yiiksek bir performans degerinde oldugu goriilmektedir. Dogruluk, bir biitiin
olarak modelin dogru sekilde smiflandirilma oranidir. Tablo 4’e gore; simiflandiricinin gergekte reklam
gorenleri hangi oranda reklam goren seklinde tahminde bulunduguyla ilgili duyarlilik degeri 0.821, gercekte
reklam gorenlerin sayisinin siniflandiricinin reklam goren seklinde tahminde bulundugu sayiya boliinmesi
ile elde edilen kesinlik degeri 0.893, siniflandiricinin gergekte reklam gdrmeyenleri hangi oranda reklam
gormeyen seklinde tahminde bulunduguyla ilgili secicilik degeri 0.821, yanlis negatif ve pozitif degerlerin
hesaplandig, kesinlik ile duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini veren ve bu iki 6l¢iitiin yalniz basina
eksik olabilecegi gz oniine alindig1 igin hesaplanan F-Olciitii degeri 0.852’dir. GBM algoritmast icin egitim
veri setinin model performans: dlglimiine ait 6lgiitlerin yalnizca reklam goérenler acisindan incelendiginde,
duyarliligim 0.658, kesinligin 0.827, seciciligin 0.983 ve F-Olgiitiiniin 0.733 degerlerini verdigini; reklam
gormeyenler agisindan ise duyarhiligin 0.983, kesinligin 0.959, seciciligin 0.658 ve F-Olgiitiiniin 0.970
degerlerini vermistir. Reklam gormeyen agisindan duyarliligin, kesinligin ve F-Olgiitiiniin, reklam goren
agisindan yalnizca segiciligin 1 degerine en yakin oranda yiiksek bir model performans: sergiledigi
goriilmiistiir.

Tablo 5. GBM algoritmasi i¢in test veri setinin model performansi dl¢iimiine ait 6l¢iit hesaplamalari.

(Model performance measurement results of test data set for the GBM algorithm)

Algoritma Tiirii Model Performansinin Olgiimiine Ait Hesaplamalar
Duyarhihk | Keskinlik | Segicilik | F-Olgiitii | Dogruluk
Reklam Goren 0.635 0.805 0.981 0.710
Gradyan Artirma Glfeklam 0.981 0956 | 0635 | 0968
Makineleri ormeyen
Genel 0.808 0.880 0.808 0.839 0.943

Tablo 5 igerisinde ayrintilari ile verilen GBM algoritmasi igin test verisinin model performansi dl¢iimiine ait
Olclit hesaplamalarina iliskin degerler goz Oniine alindiginda; dogruluk degerinin 0.943 oldugu
goriilmektedir. Tablo 5’te genel hesaplamalara dogrultusunda; duyarhilik degeri 0.808, kesinlik degeri 0.880,
secicilik degeri 0.808, F-Olgiitii degeri 0.808'dir. Model performansi dlgiimiine ait dlgiitlerin yalnizca reklam
gorenler agisindan degerlendirildiginde, duyarliligin 0.635, kesinligin 0.805, seciciligin 0.981 ve F-Olgiitiiniin
0.710 degerlerini verdigini; reklam gérmeyenler agisindan ise duyarliligin 0.981, kesinligin 0.956, segiciligin
0.635 ve F-Olgiitiiniin 0.710 degerlerini vermistir. Egitim veri setinde oldugu gibi test veri setinde de reklam
gormeyenler acisindan duyarliligin, kesinligin ve F-0l¢iitiiniin, reklam gorenler acisindan yalnizca segiciligin
1 degerine en yakin oranda yiiksek bir model performansi sergilemistir.

Tablo 4 ve Tablo 5'te sunulan egitim ve test veri setlerine ait degerlerin birbirlerine ¢ok yakin ve uyumlu
oldugu goriilmektedir. Simiflandirma modelinin olusturulmasinda yararlanilan test tekniginin 6nemini bu
calismada One cikarmaktadir. Egitim ve test veri setleri i¢in simiflandiricr performansindan elde edilen
dogruluk degerinin birbirine ¢ok yakin degerlerde olmasi, dogruluk degerinin gercek sonucu yansittigini ve
bu degerin kullanilmasi gerektigi sonucunu ortaya ¢ikarmustir. Ayrica, GBM algoritmasinin modele
uygulanmasi sonucu elde edilen performans olgiit degerlerinin yiiksek basari saglamasi, kullanilan
algoritmanin model i¢in uygunlugunu ve deney veri setindeki satig verilerinin GBM algoritmas: kullanilarak
analiz edilmesinin dogrulugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, yapilan ¢alismanin son yillarda literatiirde
tahmine dayali satis ve promosyon verileri {izerine yapilan diger calismalarda (Jang, 2019; Antipov ve
Pokryshevskaya, 2020) kullanilan GBM algoritmasinin geleneksel algoritmalara kars: {istiinliigiinii de ortaya
¢ikarmistr.

Calisma kapsaminda yararlanilan GBM algoritmasinin siniflandirma tahminin belirlenmesi amaciyla
siniflandirma analizi i¢in tahminin ne oranda siralanmasinin bir 6l¢iitii olan AUC (Area Under Curve) kriteri
de g6z 6niinde bulundurulmustur. Bu baglamda, AUC kriteri 6rneklerinden biri olan ROC egrisi algoritmanin
model performans degerlendirmesi i¢in hesaplanmistir. AUC krtiteri de O ile 1 arasinda degerler almaktadir
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ve siniflandirma igin en iyi performans: sergileyen deger 1’e en yakin degerlerdir. Son yillarda makine
O0grenmesi uygulamalarindan 6nem kazanan ROC (Receiver Operating Characteristics) egrileri; tanisal
kararlar verilmesinde, maliyet analizlerinde ve bircok alanda model performansinin durumunu
degerlendirmek igin siklikla kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda yararlanilan GBM algoritmasina yonelik
egitim ve test veri seti igin AUC kriterine ait degerler sirasiyla 0.861 ve 0.850 olarak hesaplanmustir.

ROC Edrisi
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ekil 3. GBM algoritmasi icin test veri setine ait ROC egrisi.
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ROC curve belongs to test data for GBM algorithms
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu calisma, makine 6grenmesi algoritmalarinin isletmelerdeki kaynak kullanimina direkt katkis1 hakkinda
somut bir 6rnek olusturmaktadir. Bir isletmenin pazarlama biitgesini tiim miisterilerine harcamak yerine
sadece potansiyel miisteri kitlesine harcanmasma imkan tanmiyan bir algoritma kullanilarak pazarlamanin
daha etkin ve verimli olabilecegi miisterilerin belirlenmesine yonelik ¢alisma kapsaminda olusturulan model,
secilen Ozellikler {izerinden miisteri davranislarinin daha iyi tahmin edilmesi ve pazarlama biitgesiyle ilgili
yonetsel kararlara yardimci olmas i¢in ortaya konulmustur. Bir isletmenin dogru bir satis tahmini ve
ongoriiye sahip olmamasi, alinan birgok is kararinda giiven vermeyen tahminlere gore plan ve stratejilerin
belirlenmesine yol agacak ve bu durum isletme biitcesinde maliyet artisina, kar oranlarinin azalmasina ve
sektorde c¢ok sayidaki firsatin elden kagmasina neden olacaktir. Dikkatle olusturulmus bir satis tahmini ve
ongoriisii, isletmelerin gelecekleri adina daha tutarli kararlar almasinda 6nemli bir rol oynayacaktir. Satis
verileri ile ilgili dogru ve tutarli tahminlerin yapilmasinda ve bu verilerin analizleri sonucu zaman, maliyet ve
kar analizlerinin yapilmasinda makine 6grenmesi algoritmalarinin katkis: biiytiktiir

Yapay sinir aglar1 ve modelleme ¢alismalarinda da (Aker vd 2022) finansal basarisizligin tahmin edilmesinin
finans alanindaki 6nemli arastirma konularindan birisi oldugu, finansal basarisizlik tahmininin amacinn, gesitli
ekonometrik gostergelerden yararlanarak bir igletmenin finansal durumunu tahmin etmeyi saglayacak bir
tahmin modeli gelistirmek oldugu anlatilmstir. Isletmenin alacaklilar: ve yatirnmailar agisindan bir isletmenin
finansal agidan basarisiz olma ihtimalini bilmek, alinacak kararlar 6ncesi iiriin snuflandirmast ve fiyatlama gibi
konularda oldukga 6nemli bir konu haline geldigi anlatilmustir.
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Model analizleri ve uygulama agisindan 6zelliklerin 6nem analizi sonrast 6zellik sayisim az sayida tutarak
yiiksek bir dogruluga ulasilmasi, veriler igerisinde en uygun ve 6nem seviyesi yiiksek olan 6zelliklerden
secilerek olusturulan modelin veri bilimi agisindan degerli oldugu anlamini tasimaktadir. Ulusal ve
Uluslararasi, bu ve benzeri verimlilik ile ilgili ¢ok kisith sayida ¢alismaya ulasilabildiginden, yorumlar siirh
kalmaktadir. Daha genellenebilir yorumlar yapabilmemize olanak saglayacak seffaf ¢alismalara ihtiyag
duyulmaktadir ancak firmalarin bu tiir bilgileri paylasma oranlar1 gizlilik ve teknolojik hirsizhik gibi
endiselerle, giderek azalmaktadir. Arastirmacilara bu konu hakkinda neden farkli 6rneklem gruplariyla
calisma gerceklestiremedikleri, daha fazla bilgiye ulasacak kaynaklarla ilgili calismalar1 neden yapamadiklar:
sorulmaly, bilgi saglayacak firmalarla giivenlik endiselerini giderecek altyapilara dayali, paylasimci sistemler
tizerinde tartigilmalidir.

Bu tiir analizlerin sayisinin artmasi hem yeni dénem planlamalari i¢in ¢alisan tiim sektorlerdeki firmalara,
hem de gercek veriler tizerinden farkli algoritmalar: gelistirebilme imkanini yakalayacak arastirmacilara fayda
saglayacaktir. Dogru kanallar {izerinden veri paylasilmasinin nasil desteklenecegi, hangi yontemlerle
glvenlik endiselerin asgari orana inecegi bugiiniin ve yarinin en énemli tartisma konusudur.

Calisma kapsaminda birkag kisitlilik s6z konusudur. Bu kisithliklarin ilki, sadece bir perakende sirketinin
topladig1 satis verilerinin analiz edilebilmis olmasidir. Diinya ¢apinda akademik acidan giivenli ve kullamisl
veri toplayabilen ve bu verileri halka agik kaynak olarak sunabilen sirket sayisi oldukga sinirlidir. Calismanin
ikinci bir kisithlil, Dunnhumby sirketi tarafindan elde edilen satig verilerinin belirli dénemlerde, belirli
ozelliklerde ve belirli markalarda toplanmis olmasidir. Veri sayisinin artirilmasi, yeni 6zelliklerin eklenmesi
ve marka sayisinin daha fazla sayida tutulmasi durumunun GBM algoritmasinin performansina nasil bir etki
edecegi konusunda bir belirsizlik olusturmaktadir. Calismada tiriinlerin miisterilere gosterilip gosterilmeme
durumu ile ilgili reklam &zelliginin esas almarak her bir 6zelligin seciminde ileri 6zellik se¢imi yontemi
uygulanmis ve bu sayede karmasiklik durumlari en aza indirgenerek 24 farkli 6zelligin kullanildig1 deney
veri setinde yiiksek bir dogruluk degeri elde edilmistir. Gergek diinya sistemine uygulanarak ortaya konulan
bu modelin performans dlgiimiinden elde edilen degerlerin yiiksek sonuglar verdigi ve ilgili alanda bu
modelin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

GBM algoritmasinin performasina iliskin dogruluk olciitiine ait %94’liikk bir basar1 degeri, modelin
siniflandirma performasinin ¢ok iyi bir diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir. GBM algoritmasinin
miisterilerin satis tepkisinde iyi sonuclar vermesi, bu algoritmanin calismanin amacima uygun oldugunu
gostermektedir. Bu baglamda, pazarlamanin daha etkin ve verimli olabilecegi miisterilerin belirlenmesinde
ve biitge verimliligi saglanmasi i¢in kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu model hata teriminin artirimh olarak en
aza indirilmesi yoluyla tahmin giiciiniin dogrulugunu artiran kolektif bir algoritmadir. Tlk temel 6grenen
(¢ogunlukla bir agac) yetistirildikten sonra, serideki her agac, hatay1 azaltmak amaciyla dnceki agaclardan
gelen tahminin «sozde artiklarina” uygun hareket eder (Brown ve Mues, 2012). Yine 2022 yilinda yapilan
baska bir calismada GBM algoritmasinin kredi skorlanmasinda da yiiksek oranda basarili oldugu ortaya
koyulmustiur (Altan, G. ve Demirci, S. 2022).

Satisa ve promosyona dayali biiyiik verilerin analiz edilerek pazarlama igin etkin olabilecek miigteri kitlesinin
gradyan artirma algoritmas1 araciligiyla belirlenmesine yonelik gerceklestirilen bu ¢alismada uygulanan
adimlar ve ortaya konulan model biit¢e verimliligi agisindan 6rnek bir galisma niteligi tasimaktadir. Gergek
veriler kullanilarak yapilan bu ¢alisma, onerilen modelin ilgili alana sagladig1 avantaji ortaya gikarmustir.
Model, bir yineleme sirasinda GBM algoritmasinin paralel ve bagimsiz kullanimina dayanmaktadir. Aslinda,
GBM algoritmasi tek bir 6zellik ile ilgilenir. Bununla birlikte, 6nerilen algoritmanin mimarisi, 6zelliklerin
kombinasyonlarini dikkate alabilecek bir model gelistirme fikrine yol agar. Bu durumda, &zelliklerin
korelasyonu dikkate alinarak cesitli calismalar yapilabilir. Ayrica biitge verimliligi {izerinde makine
ogrenmesi teknikleri bu calismada gosterildigi sekilde uygulanabilecegi gibi, gelecek calismalar adina miisteri
verilerinin daha verimli kullanilmasinin isletmelere zaman, maliyet ve kar agisindan nasil bir fayda
saglayabilecegi ile ilgili uygulamali bir calisma yapilabilir. Bu ¢alismada olusturulan modelin bir isletmeye
uygulanmadan once ve uyguladiktan sonraki durumlarmin karsilastirlmasimna yonelik bir arastirma
yapilabilir.Zira biiyiik boyutlu ham veriler {izerinde onlarca kisinin ¢ok uzun zaman ve emek harcadig bir
analizi, birkag kisinin denetimdeki makine 6grenmesi teknikleri ile otomatik olarak daha kisa siirede ve daha
yliksek bir dogrulukla elde edebilmek miimkiindiir.
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Makine 6grenmesi teknikleri ile bir isletmenin biitceleme ve finansal planlama ile ilgili yatirrmlarinin en {ist
seviyeye tasinmasi hedeflenir. Bu nedenle, makine 6grenmesi tekniklerinin igletmelere hem maliyet hem de
zaman agisindan biiyiik avantajlar sagladig1 agiktir. Diger taraftan, makine 6grenmesi teknikleri varsayimlar
ortadan kaldirarak isletmelere optimize ¢oziim Onerileri sunabilmektedir. Bu baglamda, dogru is kararlarinin
alinmasinda, yapilan islerde siireklilik saglanmasinda ve finansal kaynaklardan verimlilik elde edilmesinde
makine 6grenmesi tekniklerinin tiim isletmelerde yayginlasmasi ve kullanilmas1 gerekmektedir.

Sonug olarak, yapilan ¢alisma aracihigiyla bilgisayar ve veri bilimleri araciligiyla pazarlama alanina katkida
bulunulmasi ve 6ncii bir makine 6grenmesi modeli ortaya konulmas: amaglanmistir. Calisma kapsaminda
kurgulanan modelin isletmelerin yalmizca potansiyel miisterilerine pazarlama maliyet ayirarak biitge
verimliligi saglamasi agisindan onemlidir. Gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalarda hedef kitle analizi ve
davramg aligkanliklarinda yapay zeka ve akine Ogrenmesi en sik rastlanan metod olacaktir. Caligma
kapsaminin ve altyapisinin gelistirilerek ortaya konulacak olan modellerin isletmelerin biit¢ce verimliligine
katki saglamasi en biiyiik temennidir.
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