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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA .Y(")NTE_MLERiNiN
KARSILASTIRILMASI VE E-TICARET UZERINDE BiR UYGULAMA

Rabia OZDEMIiR

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dah

Danmisman: Prof. Dr. Miinevver TURANLI
2021, 82 sayfa

Bilgi teknolojilerinin gelismesi ile internet kavraminin insanlarin hayatina girmesi
diinyadaki is akisini degistiren bir bulus olmustur. Teknolojik gelismeler ve bununla
birlikte yayginlagan internet sayesinde biiyiik boyutlarda veri akist olugsmaktadir. Bu veri
akisinin daha kontrol edilebilir ve akilli bir sekilde yonetilmesi i¢cin zamanla yapay zeka,
makine 6grenmesi gibi kavramlar ortaya ¢ikmuistir.

Glnliik faaliyetlerin internet ortamina tasinmasi ile birlikte ticaret kavrami da elektronik
ortama taginmis ve e-ticaret kavrami olusmustur. E-ticaret kavrami zamanla kiiresel
boyutta islemlerin yapildigi platformlar olusturmus ve birgok insan tarafindan
kullanilmaya baglanmistir. E-ticaret ile gerceklestirilen islemlerin her asamasinda biiyiik
oranda veri kaynagi olusmaktadir. Bu verilerin dogru bir sekilde islenmesi ve dogru
kararlar alinabilmesi amaci ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi e-ticaretin en ¢ok kullanildig alanlardandir.

Tez calismasinda, makine 6grenmesindeki kavramlardan, tarihsel gelisimlerden ve
makine Ogrenmesindeki siniflandirma yontemlerinin nasil ¢alistiklari anlatilmaya
calisilmistir.

E-ticaret platformlarinda satin alma yapan miisteriler, tiim iirlin, hizmet veya sistem
saglayicilar tarafindan biiyiik 6nem tagtyan internet kullanicilaridir. Bu nedenle e-ticaret
platformlar: tizerinden satin alma islemi yapan miisterilerin tespit edilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret ile {iriin satmakta olan
incikcincik.co adli e-ticaret web sitesi verileri kullanilarak, makine 6grenmesi Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Ormanlar siniflandirma
yontemleri ile satin alan ve almayan miisterilere yonelik tahmin edilmis ve hangi
siniflandirma yonteminin daha basarili tahmin sonuclar1 olduguna dair karsilastirilmalar
yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor makineleri, e-ticaret, lojistik regresyon, makine
Ogrenmesi, naive bayes, rastgele ormanlar, siniflandirma yontemleri.
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COMPARISON OF MACHINE LEARNING CLASSIFICATION METHODS
AND AN APPLICATION ON E-COMMERCE

Rabia OZDEMIiR

Istanbul Commerce University
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Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Miinevver TURANLI
2021, 82 pages

With the development of information technologies, the introduction of the concept of the
internet into people's lives has been an invention that changes the workflow in the world.
Thanks to technological developments and the widespread internet, large data flows
occurs. In order to, concepts such as artificial intelligence and machine learning have
emerging to manage this data flow in a more controllable and intelligent way.

Along with the movement of daily activities to the internet environment, the concept of
trade was moved to electronic environment and the concept of e-commerce was formed.
The concept of e-commerce has created platforms where transactions are made on a
global scale over time and is used by many people. The transactions carried out with e-
commerce also provide a large amount of data sources with every stage. Machine
learning methods are used in order to process this data correctly and to make right
decisions. Machine learning is one of the most used areas of e-commerce.

In the thesis, concepts, current sub-methods, historical developments and how machine
learning classification algorithms work were explained within the scope of machine
learning

Customers who make purchases on e-commerce platforms are internet users who are of
great importance by all product, service or system providers. For this reason, it is of
great importance to identify customers who make purchases through e-commerce
platfoms. Using e-commerce web site data named incikcincik.co, which is selling
products through e-commerce from business to consumer, with machine learning
Logistics Regression, Naive Bayes, Support Vector Machines and Random Forests
classification methods were estimated for customers who has been purchased and non
purchased. Comparisons have been made as to which classification method has more
successful estimation results.

Keywords: Classification methods, e-commerce, logistic regression, machine learning,
naive bayes, random forests, support vector machines.
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Lisans ve yiiksek lisans 6grenimim ve tez ¢alismam boyunca engin bilgileri ile bana yol
gosteren, her tiirlii destegini esirgemeyen, dgrencisi olmaktan onur duydugum, saygi
deger ve sevgi dolu kisiligi ile her zaman o6rnek olan kiymetli danisman hocam saymn
Prof. Dr. Miinevver TURANLI’ya tiim katkilarindan dolay1 tesekkiir ve saygilarimi
sunarim.

Egitim hayatim boyunca desteklerini esirgemeyen béliim hocalarim Prof. Dr. Unal Halit
OZDEN, Prof. Dr. Ozlem BASAR ve Dog. Dr. Seda BAGDATLI KALKAN’a

tesekkiirlerimi sunarim.

Tez ¢alismam boyunca bana her konuda destek veren ve yardimlarini esirgemeyen
kadim dostum Bur¢in KARAKAS’a tesekkiirii borg bilirim.

Son olarak her zaman yanimda olan, egitim hayatim boyunca ve her konuda beni
destekleyen aileme ve yakin arkdaglarima tesekkiirlerimi sunarim.

Rabia OZDEMIR
ISTANBUL, 2021

vi



Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 4.1.

Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.
Sekil 5.5.
Sekil 5.6.
Sekil 6.1.
Sekil 6.2.
Sekil 6.3.

SEKILLER DiZiNi

Diinya capinda dijital alicilar..........ccccooooviiiiiiiiii 12
Kiiresel B2B e-ticaret briit mal hacmi 2013-2019.........cccoiviiiiiiiiiiii, 17
Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme algoritmalarinin

KarS1aStirIImMaST.....ccveeiiiiiec ettt sbe e re e sra e 24
Makine 0Zrenmesi YONTEMICTT ......ocveeviiieiiiiiiieieee s 27
Denetimli OFTENIME. .....uvviiiiieiiiie ittt ree e e 28
Denetimsiz OFIENME ...........ceviviviiireiieciesieee e, 30
Makine 6grenmesi uygulama siireci asamalart ..........cccevvcvveiiieeniieesiiee e 32
Girdi, model, ¢1kt1 UZay1 GOSTETIMI ...vvvverieiriiiierieei e 35
Lojistik Regresyon fonksiyon grafigi .......ccccocveeiiiiniiiieiiiininiee s 40
Veri seti igerisindeki birden fazla hiper diizlemin gosterimi.........cc.ceovvvennene. 49
Maksimal hiper diizlemi kenar boslugu destek vektorleri gosterimi............... 50
Veri setine eklenen yeni goézlemin hiper diizlem {lizerinde etkisi .................... 51
Dogrusal olmayan SVM siniflandirmast ..........cccevvviiiniiiiiiiniiie 54
ROC UZAYT v 63
Veri setinin @OTTUNTMIL .......eeiviiiiiiiieiie e 68
KOTelasyon MALIIST . ...eeviieeriieiiiiiesieei e 69
Siniflandirma yontemlerinin ROC egrileri. .......cooovvviiiiiiiiiiiiiic, 73

vii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 3.1. Bolgelere gore diinyadaki internet kullanimi 2020 3. ¢eyregi tahminlerine

00 (<RSP PR 10
Cizelge 3.2. Diinya ¢apinda toplam internet kullanimi 2000-2020 ............ccccovvvirivenene. 11
Cizelge 3.3. Tiirkiye'de Internet Kullanimi 2000-2020 ............ccovvvvrvrverenerieersrereenesenennns 11
Cizelge 5.1. Tki s1n1fl1 KaristklK Matrisic.......oovveverererircereeresieceeesseeeseee e 59
Cizelge 6.1. Arastirma kapsamindaki degiskenler ve agiklamalart ............ccccoevvveeiinnnnne, 67
Cizelge 6.2. Siniflama yontemlerinin kargilastirtlmast ..........cocoveveeeiiiiiiiiieniceee e 71
Cizelge 6.3. AUC deerleri.....cciiuiiiiiiieiiiieiiiie s 74

viii



ACC
AUC
B2B
B2C
B2G
c2C
C2G
CD
DN
DP
EDI
ERR
E-ticaret
G2G
GBT
IP
LR
NB
00B
RF
ROC
SVM
usD
VPN
YN
YP
YSA

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Accuracy

Area Under Curve
Business to Business
Business to Consumer
Business to Goverment
Costumer to Costumer
Consumer to Government
Capraz Dogrulama

Dogru negatif

Dogru Pozitif

Electronic Data Interchange
Error rate

Elektronik Ticaret
Goverment to Government
Gradient Boosting Tree
Internet Protokolii

Lojistik Regresyon

Naive Bayes

Out-of-Bag

Rastgele Ormanlar
Receiver Operating Characteristic
Destek Vektor Makineleri
Amerikan Dolar1

Sanal Ozel Ag

Yanlis Negatif

Yanlis pozitif

Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Bilgi sistemlerinin teknolojik gelismeleri ile devaminda getirdigi buluslardan birisi de
diinyadaki akis1 ve isleyisini degistiren internettir. internetin bulusu sonrasinda diinya
capinda biiylik bir degisim yasandi ve bu degisim her giin gelisen teknoloji ile birlikte
siirekli olarak devamliligin siirdiirmektedir. internete iliskin altyapinin diizenlemesi ile
internete erismek oldukca kisa siirede saglanmstir. Internetin kullaniminin artmasi ve
yayginlagsmasi bir¢cok sektdrde yeni alanlarin dogmasina sebep olmus ve kisi ve
kuruluglarin  gergeklestirdikleri faaliyetleri siirekli gelisen ¢aga ayak uydurmak,
varliklarini siirdiirebilmek, ulasilabilirlikleri ve hacimlerini genisletmek i¢in var olmalari
gereken bir ortam olma zorunlulugu haline gelmistir. internet ilk zamanlarda iletisim
icin kullanilmis olsa da ticaretin zamanla elektronik ortama tasinmasi konusunda da

oldukea biiyiik bir role sahiptir.

Elektronik ticaret (e-ticaret) kisaca internet lizerinden mal ve hizmetleri i¢eren alim ve
satim islemlerinin yapilmasi anlamina gelmektedir. E-ticaret yolu ile bir¢ok kisi ve her
boyuttaki isletmeler internet erisimi olan birgok kisiye ulasim saglayabilmekte; bununla
birlikte yeni pazarlari, satis yapmak igin yeni is firsatlarin1 yakalamayi, yeni hizmetler,
yeni is modelleri ile calisma kapsamlarini genisletebilme ve kiiresel pazarlarda yer
edinebilme gibi firsatlar1 elde etmektedir. Pazarlama alani is diinyasinda ¢ok énemli bir
etkiye sahiptir ve e-ticaret ile kiiresel pazarlamada herkesin bu rekabetin igine
girebilmesini saglayabilmektedir. E-ticaret reklam, pazarlama, {iriin, hizmet, kurumlar
arasinda yapilan satislar, bankacilik islemleri gibi bir¢ok farkli alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

E-ticaretin bu kadar biiyiik hacimlere erisebilmesinin en biiyiik nedeni yeni ve genellikle
uzak pazarlara veya kiiresel boyuttaki sektorlere erisim saglayabilmesi ve her giin yeni
firsatlar  sunmasidir.  Gelisen her yeni teknoloji iilkelerin  ekonomilerini
cesitlendirebilmesi icin firsatlar sunabilmektedir. Ekonomik faaliyetlerde dijital
ortamlarda yapilan islemlerin gelismesi ile birlikte dijital ekonomi kavramlar1 gelismis

ve e-ticaret iilkelerin ekonomik gostergeleri igerisinde yer alan bir unsur haline

1



gelmistir. Teknolojiyi kullanan {ilkeler e-ticaret kapsaminda ekonomilerini oldukga
biiylitmiistiir. Tirkiye de bu gelisen kiiresel ekonomide yer almakta, e-ticaret alaninda

girisimler yapmakta ve bu alanda hizla biiyiimeye devam etmektedir.

Gilinlik yasamin her alaninda var olan bilgisayar, tablet, cep telefonu gibi teknolojik
aletler e-ticaretin kullanimu icin stratejik bir dnem kazandirmgtir. insanlarm is yapma
sekillerini degistiren e-ticaret, bilginin evrimi, ulasimi ve teknolojik gelisimler ile
tilkeler arasindaki smirlar1 kalkmakta ve biitiin diinyadaki internet kullanicilar1 tek bir
ortamda bulusturabilmektedir. Bu durum bir¢ok fiziksel agidan zorlugu ortadan
kaldirmig ve bununla birlikte ¢6ziim bulunmasi gereken bircok yeni alanlarin ortaya
cikmasina neden olmustur. Her teknolojik alet kullanan ve internette islem
gerceklestiren kisi, erisim gergeklestirdigi andan itibaren veri akisi saglamaktadir.
Hayatimizin bir pargast olan veri akisi anlik ve geleneksel yapilan islemlerden elde
edilemeyecek, kolayca hesaplanip, islenemeyecek ve saklanamayacak boyutta biiyiik
Olcektedir. Bu biiyiik hacimdeki veriler hizli bir sekilde artmakta ve farkli yapida, tiirde

verilerden olusmaktadir.

Veri sayisi arttigt durumda mevcut durumu degerlendirmek, analiz etmek ve gelecege
yonelik tahmin yapabilmek olduk¢a zorlasmaktadir. Belirli sayida veri olsa bile yapilan
yorumlar ve tahminler yaniltict olabilmektedir. Teknolojik gelismeler ile makinelerin
ogrenmesi ve diislinmesine yonelik islemlerin yapilabilecegi dair fikirler ortaya atilmis
ve uygulamalar yapilmistir. Olusturulan sistemler, mevcuttaki verileri matematiksel ve
istatistiksel iglemleri kullanarak gesitli modelleme ve analiz yontemleri gelistirmistir.
Makine 6grenmesi, olusturulan programlamalar ile otomatik olarak 6grenen ve bir ¢ok
alanin gelistirilmesine dair islemler yapabilen yapay zekanin bir uygulamasidir. Makine
ogrenmesi ile verilere erisilebilir, verileri 6zetlenebilir, mevcut durum degerlendirmesi
yapilabilir, makine 6grenmesi yontemleri kullanarak bir¢ok problemin yanitini bulabilir,

gelecege dair tahmin yapilarak is planlar1 olusturulabilir.

Biiylik boyuttaki verileri analiz edebilmek i¢in bir¢ok makine O0frenmesi yontemi

bulunmaktadir. Makine 6grenmesi 6grenme sekline gore; denetimli, denetimsiz, yari



denetimli, pekistirmeli 6grenme olarak ayrilabilmektedir. Veri tipleri yapilarina gore
yontem ve analizler farklilik gostermektedir. Verilerden dogru sonuglar elde
edilebilmesi i¢in bir smiflandirma islemi ile ayrilmasi gerekmektedir. Siniflandirma
islemlerinin dogru bir sekilde gergeklestirilmesi i¢in veri setindeki veriler egitim ve test
olmak tizere ayrilmakta ve egitim verisi makineye tanitilip, bu veri ile bir model
olusturmas1 beklenmektedir. Daha sonrasinda test verisi bu model iizerinde denenerek
dogru tahmin yapmasi beklenmektedir. Siniflandirama islemi denetimli makine
ogrenmesi olarak isimlendirilmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri ile ne kadar ¢ok
sayida veri ile g¢alisilir ve egitilirse olusturulan modelin dogru tahminler yapmasi

durumu da artmaktadir.

E-ticaret sektoriinde yapilan islemler siirekli olarak gelisime ihtiya¢ duymaktadir. Bu
gelisim mevcut verileri kullanarak ve dogru analizler yaparak bu analizler sonucunda ne
yapilmasi gerektigi nasil bir hedef ¢izilecegine dair yon vermektedir. Bu yon vermelerin
saglanabilmesi i¢in makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Makine
O0grenmesini kullanmak profesyonel siirecin gelismesini kolaylastirmaktadir. Coziim
bulunmasi gerekilen konular ile ilgili siireglerde ¢esitli algoritma ve ydntemler

kullanilarak dogru sonuglara ulasilmaktadir.

Tez c¢aligmasinin amact e-ticaret platformlarinda miisterilerin satin alma ve
almamalarina iligkin dogru smiflandirma yapan makine Ogrenmesi yoOnteminin
bulunmasidir. Bu dogrultuda o©ncelikle e-ticaret kavraminin agiklanmasina yer
verilmigtir. E-ticaretin var olmasinin ve yayginlagsmasmin en biiyiikk sebebi internetin
yayginlagsmasi oldugu i¢in diinya ve Tiirkiye ¢apinda internet kullanimlar1 gdsterilmistir.
E-ticaretin ne anlama geldigi, e-ticaret ile gerceklestirilen faaliyetlere yonelik bilgiler, e-
ticaretin kazandirdigi avantajlar ve bunlarla birlikte mevcuttaki dezavantajlarindan
bahsedilmistir. E-ticaretin varlig1 internet tarihine bagli olmakla birlikte son yillarda
insanlar tarafindan bilinmekte ve kullanilmaktadir, bu sebepten e-ticaretin tarihsel

gelisimine dair siiregten bahsedilmistir.



Makine 6grenmesi, bilginin giiclinii temsil eden verinin dogru bir sekilde analiz edilmesi
ve bu dogrultuda belirtilen amaca yonelik caligsmalarin yapilmasma olanak
saglamaktadir. Makine 6grenmesinin ne anlama geldigi ve 6grenme sekline gére makine
O0grenmesi yontemlerinin farklilasmasi durumunda makine 6grenmesi yontemlerinden
bahsedilmistir. Makine 6greniminin fikir olarak ¢ikmasindan itibaren giiniimiize kadar
olan tarihsel siireci incelenmis ve bugiinkii konumu itibari ile kullanilan giincel
algoritmalar ¢alisma kapsaminda kullanilmistir. Makine 6grenmesinin uygulanabilmesi

icin hangi asamalarin ve adimlarin izlenmesi gerektigine dair bilgiler yer almaktadir.

Makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri birden ¢ok kategorili siniflandirma islemleri
yapabilmektedir. E-ticaret yolu ile alis veris yapan miisterilerin satin alip almamalarina
dair dogru tahmin yapilmaya c¢alisildig: icin ikili siniflandirma yontemleri kullanilmistir
ve bu yonde aciklamalar yapilmistir. Bu siiflandirma islemlerinin gergeklestirilmesi
i¢cin denetimli makine 6grenmesi Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Destek
Vektér Makineleri (Support Vector Machines, SVM) ve Rastgele Ormanlar (Random
Forest, RF) yontemleri kullanilmistir. Her yontemin nasil ¢alistigina dair agiklamalar
yapilmis ve bu yontemler birbirleri ile karsilastirilarak hangisinin bu c¢alisma
kapsaminda en iyi dogrulugu veya iyi tahmin yaptigina dair sonuglara ulagilmistir.
Karsilastirilma yapilirken hangisinin basarili sonug verdigini tespit edebilmek i¢in dikkat
edilmesi gerekilen 6l¢iim degerlerinden bahsedilmistir. Bu alanda ¢aligma yapmak
isteyen kisiler icin hangi analizin tercih edilmesi gerektigine dair fikir olusturabilecek

gelecege yonelik Onerilere yer verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Literatiirde, e-ticaret kavrami altinda, ¢evrimigi aligveris yapan kitlelere ait bilgilerin
tespit edilmesi i¢in demografik arastirmalar yapilmis ve satin alma aligkanliklarina
yonelik tespitler yapabilmek i¢in de anket ¢alismalart uygulanmistir. Bu alanda yapilan
calismalar betimleyici istatistikler ile 6zetlenmis, T-Testi, Anova Testi gibi ¢ikarimsal
istatistik yontemleri kullanilmistir. Giiniimiizde bir c¢ok sirket e-ticaret alanindaki
caligmalarini makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri ile yapmaktadir fakat satin
alma tahminine yonelik islemlerin yapilabilmesi i¢in makine 6grenmesi siniflandirma
yontemlerinin kullanilmasina yonelik literatiirde spesifik bir ¢alisma bulunmamaktadir.

E-ticaretin 6nemine yonelik literatiirde yapilan ¢caligmalardan asagida bahsedilmektedir.

Makine Ogrenmesi kullanim alanlar1 olduk¢a genis yelpazeye sahip oldugu i¢in
literatiirde bir ¢ok konu hakkinda calismalar yer almaktadir. Siniflandirma yontemleri
incelendiginde en ¢ok calisma yapilan alanlar kredi risk degerlendirilmeleri, metin
siiflandirma, haritalama ve hastalik teshisleri en ¢ok kullanilan konular olarak dikkat
cekmektedir. Literatiirde bir ¢ok konuya iliskin siniflandirma metodlarinin birbirleri ile
karsilastirilmas1 hakkinda cesitli calismalar bulunmaktadir. LR, NB, SVM ve RF
yontemlerini igeren, iki sinifi tahmin etmeye yonelik yapilan bazi giincel ve kapsaml

siniflandirma ¢aligmalar asagida agiklanmaya calisilmistir.

Tiirkiye’de, 2015 yilinda, ¢evrimigi aligverise yonelik tutum ve davranis durumunu
anlayabilmek i¢in Bugra Celik anket yolu ile wveri toplayarak c¢alismasini
gerceklestirmistir. Tiirkiye’nin 2015 senesindeki mevcut durumu gézden gegirildiginde
aragtirmaya katilan insanlarin ylizde 97,4'i internetten aligveris yaptiklarini belirtmis ve
internetten aligveris yaparken bilgisayar, akilli telefon veya tabletten en az bir tanesini
kullandiklarin1 ve her ti¢ adet internet kullanicisi grubundan bir kullanicinin gevrimigi
satin alma eylemini gergeklestirdigini belirtmistir. Yapilan bu ¢alisma sayesinde

Tiirkiye’de e-ticaretin kayda deger 6l¢iide mithim oldugunu vurgulamistir.



Bagui ve diger ekip arkadaslar1 (2017), ag trafiginin simiflandirilmasina yonelik, sanal
ozel aglarin (VPN), Internet Protokolii (IP) aglar iizerinden kullanicilar arasinda en
bilinen uzaktan erisim iletisim yontemlerinden oldugunu belirtmis ve bu sebepten dolay1
zamanla alakali hususlar1 kullanarak sanal 6zel ag (VPN) olan ve olmayan ag trafigini
siiflandirmak icin en dogru sonu¢ veren yontemi arastirmigtir. Faaliyet gosterdikleri
calismada makine Ogrenmesi SVM, LR, NB, K-En Yakin Komsu, RF, Gradient
Boosting Tree (GBT) yontemlerini test etmist ve arastirma neticesinde RF ve GBT
modellerinin en yiiksek dogruluk oranmna ulastiklart ve daha basarili performans

ongoriisiinde bulundugunu saptamislardir.

Mik (2018), isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret (Business to Consumer-B2C)
tiirlinde, cevrimigi aligveris pazarinda kullanilmasi 6nemli olabilecek bir rehber
olusturmak igin, tliketicilerin ¢evrimici aligveris davramiglarini etkileyen faktorleri
istatistiksel araglarla analiz etmistir. Anket yolu ile veri toplamig ve arastirma
neticesinde iade prosediiriiniin, gerekli altyapilarin olmasi ve alana 6zgii inovasyonlarin
satin alma egilimi olan kisilerin aligveris yapmalarina yonelik davraniglarini pozitif

sekilde etkiledigi gozlemlenmistir.

2019°da Sercan Tiirker, zararli Android yazilimlarinin tespit edilebilmesi {izere makine
ogrenmesindeki siniflandirma yontemlerini kullanmis ve en basarili tahmini yapan
yontemi arastirmigtir. Tiirker ¢aligmasinda birbirinden farkli veri setlerinden yararlanmis
ve Oncelikle AMD veri seti ile uygun veri boyutunu belirlemek igin Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Ormanlar ve Lojistik Regresyon yontemleriyle farkli boyuttaki veri
setlerinin siiflandirma iglemi sonucundaki dogruluk yiizde oranlarini incelemistir. Veri
sayisinin  kisitl oldugu veri seti ile en yiiksek dogruluk paymnin RF yonteminin
sagladigini, veri miktar1 arttikca LR’nin daha yiiksek dogruluk orani verdigini tespit
etmistir. Genel olarak 1.000 adetlik veri setinde tiim modeller ortalama %98,18 dogruluk
orani oldugunu tespit etmis ve c¢alismasinin geri kalaninda 1.000 adetten olusan veri
setini kullanmigtir. Daha sonrasinda K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaglari,
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Cok Katmanlh

Algilayict makine 6grenmesi yontemlerini birbirinden farkli veri setlerini kullanarak



smiflandirma islemi yapmustir. Tiirker yapmis oldugu ¢alisma sonucunda Destek Vektor
Makineleri ve AdaBoost yontemlerinin en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu

tespit etmistir.

2020 yilinda Elif Celik, telekomiinikasyon sektoriindeki mevcut miisterilerin satin
aldiklar1 hizmetten vazgececegini dnceden tahmin etmek ve bdylece miisterinin elde
tutulmasi i¢in ¢alismalar yapilabilmesi amaci ile miisteri kayip analizi iizerinde calisma
yapmustir. Miisterilerin ayrilip ayrilmayacagini makine 6grenmesi Lojistik Regresyon,
K-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes, Rastgele Ormanlar, Karar Agaclari, Destek
Vektor Makineleri ve Gradient Boosting Tree siniflandirma yontemlerini kullanarak en

dogru tahmin yapan modellerin RF ve KNN y&ntemleri oldugunu tespit etmistir.

Alan (2020), Kaggle’da bulunan 32 farkli veri seti ile bagimli degiskeni iki ve ikiden
fazla kategorik olan veri setleri i¢in siniflandirma ydntemleri uygulamis ve en iyi
dogruluk orani veren yoOntemleri tespit etmistir. Alan makine 6grenmesindeki Naive
Bayes, Rasgele Ormanlar, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar
(YSA), Destek Vektor Makineleri, AdaBoost, Gradyan Artirma siniflandirma
yontemlerini kullanmigtir. 20 veri setinde houldout yonteminin ¢apraz dogrulama (CD)
yontemine gore daha iyi sonug verdigini gézlemlemis CD kullanilabilecegi durumlarda
Hold-out yontemine gerek duyulmadigini fakat CD kullanildiginda siniflandirma ¢ok
fazla maliyet gerektiriyorsa ve veri sayisinin yetersiz oldugu durumlarda Hold-out
yonteminin kullanilabilecegi tespit etmistir. Iki sinifl1 veri setlerinde RF ve YSA basarili
sonuclar vermis olsa da, Alan siniflandirma siirecinde, siniflandirma ig¢in veri setinin
dengeli olup olmama durumu, kullanilan test yonteminin hangisi oldugu biiyiik énem

tasidigini belirtmistir.

Tez ¢alismas1 kapsaminda yontemlere ve kavramlara iligkin yapilan ilk ¢alismalar, nasil
ve kimler tarafindan ortaya ¢iktiklari ilgili boliimlere ait basliklar altinda incelenmis ve

aktarilmaya calisilmistir.



3. E-TICARET

Tez caligmasinin bu boliimiinde e-ticaret kavrami, e-ticaretin tarihsel gelisimi ve e-

ticaret tiirleri detayli olarak anlatilmaya ¢alisilmistir.

3.1. E-Ticaret Kavramm

Yerel bolgelerde alim-satim, iiretim-tiiketim yaparak baglayan ticaret sektorii, denizcilik
alaninda yapilan buluslar sonrasinda yeni deniz yollarinin ve farkli yerlerin kesfedilmesi
ile mevcut agindan daha genis bir alana ve hacme ulagmaya baslamistir. Bu gelisme,
kaynaklarda ticaretin tarihte ilk genis kapsamlarma ulasmaya baglamasi olarak

geemektedir.

Bilgi teknolojilerinin siirekli gelismesi ve sonrasinda internetin bulunusu hayatimizda
onemli bir yer edinmektedir. internetin bu denli hizl1 ve koklii yayginlasmasi, toplumsal
yasam kalitesini arttirmis ve insanlarin giinliik hayatta gerceklestirdikleri ¢ogu yasamsal
faaliyetini (seyahat, reklam, tanitim, iirlin, hizmet, tretim vb.) internet ortamina
tasinmasina neden olmustur. Ticaret de zamanla internet ortamina tasinan bu kavramlar
arasina girmistir ve bdylece “Elektronik Ticaret” adin1 almistir. Bilgisayar bilimlerinin
bulusu ve gelismesi sayesinde ticaretin elektronik ortama taginmasi saglanmis, bu sayede
diinya capinda insanlarin iiriin ve hizmetlere daha hizli ulastigi bir doneme gecis

yapilmustir.

Giliniimiizde internet, e-ticaret sayesinde oldukga dikkat gekmekte, bu yeni aligveris tarzi
her gecen giin insanlar tarafindan oldukga tercih edilebilir bir se¢enck olmaya devam
etmektedir. Biiyik bir hizla her gegen giin gelisimler gdsteren cevrimigi aligveris,
isletmelere ve pazarlama faaliyetlerine de yeni boyutlar kazandirmaktadir (Turan, 2008).
Diinya genelinde geleneksel satis yapan firmalar, gelisen sektore ve internet ortamina
ayak uydurmadiklar1 veya degisime direndikleri slirece yok olma ile karsi karsiya
kalmaktadir. Faaliyetlerine e-ticareti ekleyen firmalar sadece bulunduklari bolgelere

degil, iilke veya diinya ¢apinda birgok tiiketiciye ulasabilme firsat1 bulabilmektedir.



Bir¢ok teknolojik iirliner; bilgisayarlar, akilli telefonlar, tabletler ve yeni iiretilen akilli
aletler ile e-ticaret yapilabilir. Kisiler, her sektérde faaliyet gosteren kiiglik, orta veya
blyiik capli isletmeler, kurum ve/veya kuruluslar mal ve hizmetlerini dogrudan
tiiketiciye satabilir. Kurslar, e-Kitaplar, e-dergiler, yazilim ile ilgili veya medya igerikli
indirilebilir igerikler, toplu olarak satilan {irlinler, danismanlik hizmetleri (kogluk,
mentorluk vb.) pazarlama hizmetleri, ¢evrimigi abonelikler gibi bir¢ok farkli alan e-
ticareti kapsamaktadir. Kullanicilar kendi taleplerine gore birden fazla secenege ayni
anda ulasim saglayabilir, secenekleri birbirleri ile karsilastirabilir ve kendileri i¢in en

uygun oldugunu diisiindiikleri segenege hizli ve 6zgiir sekilde karar verebilir.

Mal ve hizmetlerin kiiresel boyutta, tretilmesinin ve dagitilmasinin bilgi ve iletisim
teknolojileri araciligiyla yapilmasini kapsayan ve siirekli gelisen isletme yaklagiminin
bir parcasi olan e-ticaret; temelde yepyeni bir isleyis, degisim ve donlisimii
gerceklestiren dinamik bir sistemi ifade etmektedir. Genel ¢ergeve itibari ile
bakildiginda bu donilistim, kisiler ve her boyuttaki isletmelerin is hedefleri
dogrultusunda, siireglerini elektronik ortama tasimasini, faaliyetlerini maliyet tasarrufu
yaparak daha etkin ve verimli bir sekle doniistirmesini kapsamaktadir. E-ticaret
dontisimii yeni is yapis sekli ile gerekli kiiltiirel degisimi gergeklestirmek tizere
izlenmesi gereken yollarin takip edilmesini saglamaktadir. Bu sayede e-ticaret, yapisi
geregi miisteri odakli olusturulmus ve gliniimiiziin teknolojilerini kullanarak miisterilerin
ihtiya¢ ve beklentilerine en hizli yanit verebilecek sekilde siire¢ odakli bir sanal sistem
olarak tasarlanmig, bu sebepten isletmelerin is siireglerinin bu yapiya uydurulmasi

neredeyse zorunlu hale gelmistir (Kozak, 2007).

E-ticaretin bu kadar yaygin kullanilmasi veya tercih edilmesinin sebebi yukarida
anlatildigr gibi internet kullanommin hizli ve ulasilmast kolay olmasindan
kaynaklanmaktadir. Internetin daha yaygin ve hizli olabilmesi igin ¢aligmalar siirekli
olarak devam etmektedir. World Stats internet sitesi; farkli giivenilir kaynaklar araciligi
ile kapsamli bir sekilde diinya capinda internet kullanimini 2000 yilim1 temel alarak

gostermektedir.



Cizelge 3.1. Bolgelere gore diinyadaki internet kullanimi 2020 3. ¢eyregi tahminlerine
gore (World Stats, 2021)

Diinyadaki
Bolgeler

Afrika

Asya

Avrupa

Latin
Amerika/Karayi
pler

Orta Dogu

Kuzey Amerika

Avusturalya

Toplam

Niifus
(2020 tahmini)

1.340.598.447

4.294.516.659

834.995.197

654.287.232

260.991.690

368.869.647

42.690.838

7.796.949.710

Niifus
(%
Diinya)

17.2 %

55.1%

10.7 %

8.4 %

3.3%

4.7 %

0.5%

100 %

internet
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631.940.772

2.555.636.255

727.848.547

467.817.332

184.856.813

332.908,87

28.917.600

4,929,926,187
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Cizelge 3.1’de goriildiigii ilizere diinya iizerindeki bdlgelerin internet kullanimlarina
bakildiginda; niifusa gére en cok internet kullaniminin Kuzey Amerika bdlgesinde
%90,3 oraninda oldugu goriilmektedir fakat Kuzey Amerika bolgesi diinya capindaki
internet kullaniminin sadece %6,8’ini olusturmaktadir. Niifusu en ¢ok internet kullanan
ikinci bolge %87,2 orani ile Avrupa bolgesidir. Avrupa bolgesi diinya ¢apindaki internet
kullaniminin %14,8‘ini olugturmaktadir. Asya bolgesindeki insanlarin %59,5’1 internet
kullanmakta ve %51,8 orani ile bu bolge diinya ¢apinda en ¢ok internet kullaniminin
oldugu bolgedir. Afrika bolgesinde ise niifusun %47,1°1 internet kullanmakta ve bu
niifus diinya ¢apindaki internet kullaniminin %12,8’ini olusturmaktadir. Cizelge 3.2°de

diinya capinda internet kullanicilar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Diinya ¢apinda toplam internet kullanimi 2000-2020 (World Stats, 2021)

DUNYA CAPINDA INTERNET KULLANICILARI
Internet Kullanicilari Niifus (Tahmini) Biiylime
2020 Q1 2000 Q4 2020 2000 2000 - 2020
4574.150.134 360.985.492 7.796.615.710 6.145.006.989 1267,00%

Cizelge 3.2°de gorildigi gibi; 2000 yilinda 6 milyarlik diinya niifusunun sadece 360
milyonu internet kullanirken 2020 yilinda bu kullanim alani diinya ¢apinda genislemis
ve 8 milyara yaklasan diinya niifusunun 4.5 milyar1 artik interneti hayatlarina dahil
etmislerdir. Bu 20 yillik siirecte internet kullanimi1 %1267 oraninda devasa bir biiyiime

gostermistir.

Cizelge 3.3. Tiirkiye'de Internet Kullanimi1 2000-2020 (World Stats, 2021)

TURKIYE'DE INTERNET KULLANIMI

Internet Kullanicilari Niifus (Tahmini) Biiylime
2020 Q1 2000 Q4 2020 2000 2000 - 2020
69.107.183 2.000.000 84.339.067 63.240.121 3455,00%

Tiirkiye, diinya ¢apinda en ¢ok internetin kullanildig: ilk 20 {ilke arasinda 13. sirada yer

almaktadir. Cizelge 3.3’de gorildiigii gibi 2000 yilinda Tiirkiye niifusunun %3,6’s1
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internet kullaniyor iken, 2020°de bu oran niifusun %81,9’u olarak biiyiik bir artis
gostermistir. Tilrkiye yayginlasan internet altyapist ile 2000-2020 yillari icerisinde
internet kullanimi1 %3455°lik bir biiyiime ile ger¢eklestirmistir.

Diinya Capinda Dijital Alicilar 2014-2021
(Milyar)
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Sekil 3.1. Diinya ¢apinda dijital alicilar (Statista, 2021)

Diger taraftan 2020°de internet iizerinden aligveris yapan kisi sayist Sekil 3.1°de de
goriildiigii gibi diinyada 2.05 milyar insana ulagsmustir. Internet kullanicilarmin %41°i ve
diinya niifusunun %?26’s1 internet lizerinden satin alma yapmaktadir. Diinya ¢apinda
internet kullanim1 ve satin alma islemleri siirekli olarak dogrusal bir artis

sergilemektedir.

3.2. E-Ticaretin Tarihsel Gelisimi

E-ticaretin kokeni, miisterilere yonelik olarak, miusteri davranislarina goére gelisen,
degisen, yeni, sanal bir diinyanin tarihi olusturmaktadir. E-ticaret asil varligini 1995
sonrasinda gostermeye baslamistir fakat 1995 6ncesinde bu fikrin ve e-ticaretin temelleri
atilmistir. Bu sebepten e-ticaret tarihini 1995 Oncesi ve sonrasi olarak ayirmak

miumkindiir.
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1995 oncesinde yapilan ¢alismalara bakildiginda; Jamie Bartlett (2015) The Dark Net
adli kitabinda, John Markoff (2005) yayinladigi What the Dormouse Said: How the
Sixties Counterculture Shaped the Personal Computer Industry kitabinda 1970’den 6nce,
cevrimici olarak yapilan ilk iglemin bir uyusturucu anlagmasi satist oldugunu
soylemektedir. Kaliforniya'daki Stanford Universitesi ve Massachusetts'teki (MIT-
Massachusetts Institute of Technology) 6grenciler yapay zeka laboratuvarlarindaki,
diinyanin Onciisii olan, ilk internet ag1 Arpanet hesabimi kullanarak marihuana satisi
gerceklestirmistir. Daha sonrasinda resmi olarak ilk bilinen ve yayinlanan bilgi; 1979
yillinda Peter Champion ve Michael Aldrich adli iki bilgi teknolojisi miihendisi bir
bilgisayar1 televizyona baglayarak cevrimici alisverisin dogusuna Onciiliik etmislerdir
(Coleman & Ganong, 2014). 1982°de France Telecom tarafindan Minitel adinda 6zel bir
ag olusturulmus ve kullanicilarin  telefon numaralarini  aramasina, seyahat
rezervasyonlarini ayarlamasina, finansal islemler yapmasina ve cevrimici aligveris
yapmasina olanak saglanmistir (Cornelius vd., 2002). Bir takim kaynaklara gore bu
islem ilk elektronik aligveris olarak gegmektedir (Celik B. , 2015). Bahsedilen bu ilk
gelismelerin ardindan, e-ticaretin kronolojik ilerleyisi asagida sunuldugu gibidir (Uygur,

2010).

1960’11 yillarin ortalarinda nakliye ve bazi perakende firmalar elektronik veri degisimi
(electronic data interchange-EDI) ile kagitsiz ofisler kurmaya ¢alismistir. EDI 1970’1i
yillarda benimsenmeye baslanmistir (Tian ve Stewart, 2008).

1979 yilinda Ingiltere’de Michael Aldrich gercek zamanli olarak, cok kullanicili
islemleri islemek igin bir bilgisayar1 telefon hatti ilizerinden degistirilmis bir ev
televizyon setine baglamustir. Sistem 1980 yilindan itibaren pazarlanan ve Ingiltere,
Irlanda ve Ispanya'da satilan agirlikli olarak isletmeler aras1 e-ticaret sistemleri

sunmustur.

1982 yilinda kullanilmis bilgisayarlar1 satmak i¢in Boston Bilgisayar Borsast ilk

cevrimi¢i platformu olusturmus ve bu ilk e-ticaret sirketi olmustur. 1982 yilinda sadece
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Fransa’da kullanilan Minitel, France Telecom tarafindan ¢evrimigi siparis i¢in kullanima

sunulmustur.

1984 yilinda CompuServe tarafindan Electronic Mall adinda elektronik aligveris
platformunu internet erisimi olan herkese a¢cmistir. En biiylik 6zelligi web tabanl

magazalarin olmasi, iirlin demolar1 ve fotograflarinin kullanildigi ilk platform olmasidir.

1986’da akademik amagclar i¢in kullanilmasi ama¢li NSFNET ag1 siirhi bir sekilde
kullanilmaya baslanmigtir. ARPANET ’ten sonra kurulan ilk ag 6zelligini tasimaktadir.
1990 yilinda, Berner Lee tarafindan NETcomputer kullanilarak ilk web sunucusu ve web

tarayicist World Wide Web'de icat edilmistir.

1994 yilinda Netscape, Ekim ayinda Mozilla kod ismiyle Navigator web tarayicisini
kullanima sunmustur. Diger bir gelisme olarak Pizza Hut kurumsal web sitesinden
siparigler alma islemini uygulamaya koymustur. Ayn1 yil igerisinde ilk ¢evrimi¢i banka
faaliyete girmis ve dergi abonelikleri, ¢evrimici ¢igek satisi gibi e-ticaret girisimlerine
baslanmigtir. Bisiklet ve otomobil gibi iiriinler ¢evrimigi aligverise ¢ikarilmigtir. Senenin
sonlarina dogru ise, e-ticarette giivenlik hususunun 6nemli bir nokta oldugu goriilmiis ve

SSL sifreleme ile giivenligi seviyesi ylikseltilmis, Netscape 1.0’in tanitim1 yapilmistir.

1995 wyilinda Jeff Bezos, amazon.com'n kurmustur. 24 saat kesintisiz yaymn
gerceklestiren, tamitim faaliyeti olmayan ilk internet radyo istasyonlari olusturulmus,
NetRadio ve Radyo HK ismiyle yayin yapmaya baslanmistir. Dell ve Cisco ticari
faaliyetler i¢in internet kullanimina girismistir. eBay bilgisayar programcisi Pierre

Omidyar tarafindan AuctionWeb olarak kurulmustur.

1995 yilinda bu 6nemli gelismelerden sonra, internetin yayilmasi ile birlikte e-ticaretin
artik herkes tarafindan bilinmeye ve kullanilmaya baglandigi bir doneme girilmistir.
Kullanilan platformlar iizerinden bir pazar gelismeye baglamistir. 1995 yili sonrasinda
Hindistan ve Kore kendi platformlarin1 kuran iilkelerden olmus, internet iizerinden

reklam verme islemleri baslamistir. 1998 yilinda e-ticaret tizerinden 6deme yapilmasi
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icin bir sistem kurulmustur. 1999 yilinda diinyanin en biiyiik platformlarindan olan
Alibaba kurulmustur. 2000 yilinda internet sirketlerinin hisselerinin borsada yerle bir
olmasi ile bliylik ¢capli bir dot-com balonu denilen bir kriz yasanmistir. 2003 yilinda
amazon.com karimi ilk kez agiklayan firma olmustur. Sonraki siireclerde bir¢cok platform
olusturulmus, 6deme sistemleri genisletilmis, birgok alanin ve sektoriin elektronik

ortamda varliklarini olusturmasi kaginilmaz bir gereklilik haline gelmistir.

Tiirkiye’de de e-ticaret, ¢ok hizli biiyiiyen sektorlerden birisidir. Internetten alisveris
faaliyetlerinin Tirkiye’de Oncelikli olarak 1992 yilinda, Merkez Bankasi ile diger
bankalar1 ortak bir platformda bulusturan Elektronik Fon Transferi uygulamasiyla

basladigi bilinmektedir (Eren, 2009).

1998 yilinda ilk tohumlar1 atilan hepsiburada.com (Erisim Tarihi: 01.01.2021) 2000
yilinda faaliyete girmistir. 2001 yilinda gittigidiyor.com (Erisim Tarihi: 01.01.2021)
Tiirkiye’nin ilk agik artirma pazari olarak sektdre giris yapmistir. Bugilin magaza ag ile
yaygin olan Teknosa (Erisim Tarihi: 01.01.2021) 2000 yilinda harekete gecmis, 2005
yilinda ise teknosa.com ile faaliyete girmis ve Tirkiye'nin her yerine hizmet vermeye
baslamistir. Bu stireci 2010 yilinda kurulan Trendyol ve 2012 yilinda kurulan nl1.com
ve bir¢ok e-ticaret sitesi daha zamanla acilarak bu tarihsel siirecte hizla yeni atilimlar

yapmigtir.

3.3. E-Ticaret Turleri

E-ticaret, elektronik ortamda alici ve saticilarin bir araya getirildigi platformlar
tizerinden gergeklestirilmektedir. E-ticaretin bu ozelligi sayesinde elektronik ortamdaki
ticaretin kapsamlar1 ulusal diizeyden uluslararast diizeye ¢ikmistir. Sadece katilimcilar

dikkate alinarak e-ticareti alt1 gruba ayirmak miimkiindiir (Kalayci, 2008).

E-ticaretin kimler arasinda yapildigina bagl olarak tiirleri belirlenmektedir. E-ticaret
devlet, isletme ve tiiketici olarak bu ii¢ ana kavramlar ile birbirleri arasindaki ticaretler

dogrultusunda asagida belirtildigi gibi tiirlere ayrilmaktadir:
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o Isletmeden isletmeye yapilan e-ticaret (Business to Business-B2B)

o Isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret (Business to Consumer-B2C)

o Isletmeler ile kamu idaresi arasinda yapilan e-ticaret (Business to Goverment
B2G)

o Tiiketiciden tiiketiciye yapilan e-ticaret (Costumer to Costumer-C2C)

o Tiiketiciler ile kamu idaresi arasinda yapilan e-ticaret (Consumer to Government-
C2G)

o Devletler arasinda yapilan e-Ticaret (Goverment to Government-G2G)

Bunlardan en yaygin ve en c¢ok kullanilan e-ticaret tiirleri; isletmeden isletmeye yapilan
e-ticaret, B2B (Business to Business), isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret, B2C
(Business to Consumer), tiiketiciden tiiketiciye yapilan e-ticaret, C2C (Consumer to

Consumer)’dir.

3.3.1. Isletmeden isletmeye yapilan e-ticaret (Business to business-B2B)

B2B e-ticaret, otomasyon sistemi bulunan sirketlerin birlikte ticaret yaptigi diger
sirketlere (tedarik¢i sirketler, bayiler, tretim iglemini yapan sirket, departmanlar,
magazalar vb.) entegre olmasi ile elde edilen iirlinler, bilgi ve hizmetlerin sirketler
arasinda kullanimi1, paylasimi ve satigidir. B2B e-ticaret, sirketlerin ¢agimiz teknolojisini
en iyi sekilde kullanarak sanal aglar iizerinden tedarik¢i sirketlere siparis gegmesi veya
tedarik¢isi olarak gorev yaptig sirketlerden siparis almasi, faturalandirdigr meblaglarin
tahsili ve kendisine fatura edilen tutarlara 6deme yapmasi gibi uygulamalardan
olusmaktadir. Daha once yapilan arastirmalar dogrultusunda da yapilan e-ticaretler
genellemesinde sirketler aras1 yapilan B2B e-ticaretin orani, diger e-ticaret tiirlerinden

daha fazladir ve e-ticaret hacminin biiyiik kismin1 olugturmaktadir (Marangoz, 2011).
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Sekil 3.2. Kiiresel B2B e-ticaret briit mal hacmi 2013-2019 (Statista, 2021)

Sekil 3.2°de goriildiigii lizere diinya capinda isletmeden isletmeye yapilan e-ticaret
hacmi 2019 yilinda 12.2 trilyon Amerikan Dolar1 (USD) olarak kayitlara gegmistir.
Isletmeler aras1 e-ticaret, toplam e-ticaret kisminin biiylik bir kismini olusturmaktadir.
Isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret gdz dniinde olsa da isletmelerin kendi aralarinda
toplu olarak yapilan islemlerin parasal boyutlarinin biiyiikk olmasindan dolay1 biiyiik

hacimde yer kaplamaktadirlar.

3.3.2. Isletmeden tiiketiciye yapilan e-ticaret (Business to consumer-B2C)

Sirketlerin dogrudan miisteriye e-ticaret platformlar: aracilif1 ile satis yapma seklidir.
Sirketler iirlinleri hakkindaki tiim bilgileri, iirlin sézlesmelerini, iirlin fiyat bilgilerini,
kargolama, ddeme yontemlerini internet kullanicilarina kendileri belirtir. Tiim sart ve
kosullar sirket tarafindan belirlenmekte, miisteri ile birebir iletisim halinde olunmakta ve
misteriye dogrudan erisim saglanmaktadir. E-ticaretin en Onemli ve dikkat ¢eken
tiiriidiir ve satic1 ile miisteriyi birlestirmek i¢cin Amazon gibi bir¢ok diinya ¢apinda e-

ticaret platformlar1 bulunmaktadir (bkz.: www.amazon.com).
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Bu tez c¢aligmasinda da, e-ticaretin diinya capinda ve yerel olarak en ¢ok kullanilan

isletmeden tiiketiciye e-ticaret tiirii ele alinmaktadir.

3.3.3. lisletmeler ile kamu idaresi arasinda yapilan e-ticaret (Business to
government-B2G)

Sirketler ile kamu idaresi arasinda yapilan e-ticaret, haberlesme ve diger tiim etkinlikleri
kapsayan e-ticaret seklidir. B2G e-ticaret tliriinde firmalar satici, kamu kuruluslari ise
alic1 konumundadir. Kamu ihalelerinin ¢evrimigi olarak yayinlamasi, sirketlerin de yine
cevrimigi olarak tekliflerini kamuya sunmalart; ya da sirketlerin e-devlet uygulamalari
vasitasiyla vergi ddemelerini gergeklestirmeleri B2G e-ticareti kapsamaktadir. B2G e-
ticaret, kamu idaresinin satin alma ya da sirketlerin ihaleye katilim noktasinda
gerceklestirildiginden dolayli, vergi ve benzeri 6demelerin gerceklestirilmesi noktasinda

dogrudan e-ticaret tiiriine dahil olmaktadir (Toprak, 2014).

3.3.4. Tiiketiciden tiiketiciye yapilan e-ticaret (Consumer to consumer-C2C)

Tiiketicilerin kendi aralarinda bir takim e-ticaret platformlar1 ilizerinden birbirleri ile
iletisime gecip, Uriin alim ve satimi yaptiklart e-ticaret tiiriidiir. Genellikle kullanilmis
driinlerin  satisginin  yapildigi bu e-ticaret yOnteminin Tiirkiye’de Gittigidiyor

onciilerindendir (bkz.: www.gittigidiyor.com).

3.3.5. Tiiketiciler ile kamu idaresi arasinda yapilan e-ticaret (Consumer to
government-C2G)

Vatandas ile devlet arasindaki iliskilerini diizenlemek ve bu iligkileri internet {izerinde
yiiriitmek vatandas ile devlet arasinda yapilan e-ticaret seklidir. Bunlara 6rnek olarak;
sosyal giivenlik 6demelerinin, vergi borglar1 ve cezalarinin (trafik gibi) internet yolu ile
odemelerinin yapilabilmesi; devletin, egitim sisteminde, yaptig1 sinavlarin sonuglarini
internet iizerinden kamuya aciklamasi; c¢esitli kimlik numaralarinin internet yoluyla
ogrenilmesi; devletten bilgi talep edilmesi 6rnek olarak gosterilebilir (Ozbay ve Devrim,
2000).
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3.3.6. Devletler arasinda yapilan e-ticaret (Goverment to government-G2G)

Sektorel bilgileri iceren, yerel veya ulusal yonetimler arasinda yapilan yazili bilgilerin
raporlagtirilarak paylasilmasi islemidir. Bu yontem ¢ok uluslu devletlerin daha g¢ok
kullandig1 bir e-ticaret seklidir. Bunun disinda 6rnegin; saklanan dogum ve olim
kayitlarinin baska devletler ile paylagilmasi devlet kurumlart arasindaki baglantilarin

saglanmasi amaglanmaktadir (Efendioglu ve Sezgin, 2007).

3.4. E-Ticaretin Avantaj ve Dezavantajlari

E-ticaretin tercih edilmesinin bir¢cok sebebi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagidaki
gibi ifade edilmistir:

o Geleneksel pazarlama ve satis yontemleri ile belirli bir lokasyona ve kitleye
erisim saglanabilirken e-ticaret ile daha genis kapsamli, diinyanin farkli lokasyonlarinda
bulunan, farkli yaslarda, farkli 6zelliklerde olan kitlelere ulasmak miimkiindiir. Cografi
siirlamalar yoktur, internete erisim saglayan herkese ulagim saglanabilir.

o Fiziksel bir magazaya ihtiya¢ duyulmadigindan, e-ticaret isletmeler agisindan
isletmelerin biiyiik maliyetlerinden birisi olan magaza veya diikkkan gibi masraflarindan
tasarruf yapmalarini saglar.

. 7/24 satis yapabilme imkani saglamaktadir. Magaza saat smirlamalarinin
olmamasi, kullanicilara istedikleri zamanda aligveris yapma firsati1 tanimaktadir.

o Dilediginiz kadar iriinii web sitesinde listeleyerek onlar1 satisa ¢ikartabilme
imkan1 saglamaktadir. Bir magazaya sigamayacak kadar trtinii listelenebilir, e-ticaret
platformlar1 aracilif1 ile satisa c¢ikartilabilir ve bununla birlikte yeni ve farkli {irlin
satiglar1 gergeklestirilebilir.

o Uriin veya hizmete ait dzelliklerin detayli olarak belirtilmesi kullanicilar igin
detayli aragtirma yapabilme, fikir sahibi olma olanaklar1 saglamaktadir.

o Farkli magaza, satici, liretici, bilgi saglayict gibi kaynaklara kolay erisebilme ve
karsilastirmalarin  rahatlikla yapilabilmesi, kullanicilarin farkliliklart goriip karar

vermeleri agisindan degisik opsiyonlar saglamasi e-ticaretin avantajlarindandir.
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. Istenilen kategorideki iiriine kolayca erisilebilir ve ziyaretciler iiriin kategorisi
sayfalarina gbz atabilir ve iirlin arama 6zelligini kullanarak istedikleri iirtine hemen

erisim saglayabilir.

. Kullanicilar veya miisteriler satin alma yaparken zaman agisindan biiyiik kazang
saglamaktadir.
o Magaza fiyatina karsin g¢evrimigi fiyatlar daha uygun olarak sunulmaktadir.

Isletme maliyetleri daha az oldugu igin ¢evrimici fiyatlar magaza fiyatlarina gore daha
uygun olmaktadir.

o Uriin satin almalarinda miisteriyi yormadan, miisterinin kapisina kadar siparisini
teslim etme siireci de misteriler i¢in avantajli ve e-ticaretin cazip gelen
ozelliklerindendir.

. Kampanya ve indirim gibi firsatlar kullanicilara e-posta veya sms (kisa mesaj)
yollari ile haber verilmektedir.

o Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak dogru zamanda dogru kitlelere
ulagim saglanabilir, miisteri odakli algoritmalar gelistirilebilir, miisterilerin tercih
edecegi diistiniilen alternatifler miisteriye tercih olarak sunulabilir.

o Web site veya diger ¢evrimic¢i platform aligverislerinde kredi karti veya sanal
paralar kullamlarak &deme kolayliklar1 saglanmaktadir. Odeme esnasindaki giivenlik
sistemleri de giin gegtikce gelistirilmekte ve miisterilerin aligveris yaptig1 platformlara

giivenerek aligveris yapmalarini saglamaktadir.

E-ticaretin dezavantajlar1 ise asagida gorildigi gibidir:

. Uriin satin alma siireclerinde geleneksel alisveris yontemlerinde {iriinii fiziki
olarak gorme, deneme, inceleme vb. imkanlar1 taninmamaktadir. E-ticaret
platformlarinda iiriine ait sadece gorsel ve iirlin agiklamasi bulunmaktadir, 6rnegin;
miisterilerin bir ses cihazi satin alirken ilgili ses cihazini dinleyerek test etme, deneme
gibi bir segenekleri yoktur.

o Satin alma isleminin yapilabilmesi icin bir teknolojik cihaza ihtiyag

duyulmaktadir ve ayn1 zamanda internet baglantisina erisim saglanmasi gerekmektedir.
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. Satin alma yapildiktan sonra bir miiddet iirlinlin miisteriye ulasmasinin
beklenmesi gerekmektedir. Gelencksel satin alma siirecinde ise, iiriin ayni zaman
icerisinde satin alinir ve herhangi bir bekleme gerekmez.

. Uriiniin lojistik maliyetlerinin bulunmasi; satin alinan iiriiniin kargolama hizmet
bedelinin  miisteri tarafindan karsilanmasi1  geleneksel aligveris  yOnteminde
karsilagilmayan bir durumdur.

o Odeme secenegi miisteri tercihine gore degisebilmektedir. E-ticaret
platformlarinda yalnizca kredi karti, banka kart1 veya diger sanal paralar ile satin alma
yapilabilir ve bu nedenle nakit satin alma iskontolarindan faydalanilmaz.

o E-ticaret web sitelerinin kayit ettigi kisisel veriler, kimlik avciligi, hesabin baska
kisiler tarafindan ele gecirilmesi gibi durumlarin yasanabilmesi olasilig1 giiclii glivenlik
sistemleri olsa da miimkiin olabilir ve bu nedenle Kisisel bilgiler risk altindadir.

o Odeme esnasinda kullanilan kart bilgilerinin de kopyalanma ve siber saldirilara
ugramasi gibi durumlarla karsilasilabilir.

o E-ticaret magazasinda canli miisteri destek hizmetleri sinirli olabilir. Miisteri
hizmetleri giiniin belirli saatlerinde destek verebilir veya miisteri hizmetleri telefon
numarasini arayarak misteriyi beklemede tutabilir. Geleneksel aligveris yonteminde ise
miisteri magaza icerisinde istedigi bir {iriin hakkinda satis temsilcileri tarafindan anlik

olarak destek alabilmektedir.

Farkli sektorler temel alinarak derin bir inceleme yapildiginda bu avantajlar ve
dezavantajlar artabilmekte, azalabilmekte veya farkliliklar gosterebilmektedir. Geligen
teknoloji ¢aginda e-ticaretin giivenilirligi ve karsilasilan dezavantajlarin zamanla miisteri

lehine giderilmesi i¢in ¢alismalar yapilmaya devam edilmektedir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Tez calismasinin bu bdliimiinde makine 6grenmesi kavramu, tarihsel gelisimi, yontemleri

ve makine 6grenmesi uygulama siireci anlatilmaya calisilmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi Kavram

1950’11 yillarda teknolojik buluslar sebebi ile bilgi ¢agi denilen bir doneme girilmistir.
Bu teknolojik gelismeler bilgi kavrami iizerine kurulmustur. Insanlarm hayatim
kolaylastirmak icin gelistirilen bu sistemler zamanla insanlar1 merkezine alarak insanlar
icin; insanlardan elde edilen bilgileri toplayarak, insan beynini, insan hareketlerini temel
alan yapay zeka sistemleri kurulmaya baslanmistir. Bilgisayar teknolojilerindeki her
tiirlii bilgi, veri olarak ge¢cmektedir ve insan en biiyiik veri kaynagidir. Bilgilerin akillica
kullanilabilmesi icin elde edilen verileri makinelere 6greterek faydali sonuclar elde

edilmeye baslanmstir.

Makine Ogrenmesi insanlarin hayatinin her alaninda karsilastiklart bir kavramdir.
Hayatimiza hizli bir sekilde giris yapmis ve siirekli olarak gelismektedir. Makine
ogrenmesi giincel bir teknolojik gelisme olarak hayatimizda yer alsa da fikir ve diisiince
olarak, gegmiste bugiin bilinen makine 6grenmesi kavraminin gelecege yonelik tanimlari
yapilmigtir. Edmunda Berkeley, 1949 yilinda, Giant Brains or Machine That Think
(Biiytik Beyinler Diisiinen Makineler) adl1 eserinde; biiylik makineler hakkinda bir ¢cok
haber oldugunu, beyine benzer kompleks yapilardan olustugundan bahsetmistir.
Makinelerin bilgiyi isleyebilir, hesaplayabilir ve sonuglandirabilir yapilarda, ayni
zamanda devasa hiz ve becerilerinin oldugunu, makinelerin diislinebilecegini belirten

tanimlamalarda bulunmustur.

Her sektdor ve alan i¢in devamli olarak makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve
coziimlemeleri gelistirilmektedir. Ornegin; saglik alaninda hastaliklara tan1 koyma ve
teshis etme, ilaglarin kesfedilmesi ve {iretilmesi, tibbi goriintiilemelerde teshis etme,

klinik denemeler, arastirmalar, yiiz tanimlama, gorlintii tanimlama ve okuma,
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konusmalarin tanimlanmasi, konusma esnasinda kullanilan sozciiklerin yazili olarak
anlik ¢evrisinin yapilabilmesi, otomatik dil isleme siiregleri, ¢evirileri, trafik tahminleri,
e-posta, istenmeyen (spam) filtrelemelerinin yapilmasi, kisisel sanal asistanlar, banka ve
borsa takip edilmesi ve tahminlerinin yapilmasi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Insan beynini temel alarak gelistirilen akilli sistemler insan genleri, hiicreleri gibi kiigiik
bir kavramdan uzay ve evren gibi daha biiyilkk kavramlara yonelik gelistirmeleri

surdirebilmektedir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine dgrenmesi, 6grenme metotlar1 ve bu metotlarin
performansi ile ilgilenir. Bilgisayar sistemlerinin insanlar gibi 6grenme yeteneginin
olabilmesi igin gesitli algoritma, modelleme ve teknikleri gelistirmek amagli kullanilan
bilimsel bir ¢alisma alanmidir (Alpaydin, 2010). Makinelerin 6grenebilmesi kavrami ilk
bakista zor olsa da yapay zeka, matematik ve istatistik ile birlikte ¢aligilarak makinelerin
Ogrenebilmesi olayr miimkiin hale gelmistir. Makine kavrami kelime anlami olarak
birgok insan i¢in farkli anlamlar tasisa da, giiniimiizde yazilim ve donanimlardan
meydana gelen bilgisayar sistemlerinde, bu yazilim kismi “makine” olarak

diistiniilmektedir (Nilsson, 2010).

Yapay zeka ve makine 6grenmesi akilli sistemler olusturmak i¢in kullanilan bilgisayar
sistemleridir fakat ikisi de farkli terimlerdir. Yapay zeka, insan diigiinme yetenegini ve
davranigini taklit edebilen akilli makineler olusturmak igin daha biiyiik bir kavrami
temsil eder, oysa makine 6grenimi, makinelerin agik¢a programlanmadan verilerden
Ogrenmesini saglayan bir yapay zeka uygulamasi veya alt kiimesidir (Ballouk, 2020).
Yapay zekada bir amaca yonelik tahmin olusturma veya karar verme makine 6grenmesi

yontemleri ile yapilmaktadir.

1950’11 yillarda yapay zeka kavraminin ortaya ¢ikmasi ve gelismesi, 1980’11 yillarda
yapay zeka Ogrenme islemleri yapilmaya baslamigtir ve makine 6grenmesi kavrami
geligmistir. Bu teknolojiler ile birlikte derin 6grenme kavrami da 2010’1u yillarda agiga
cikmaktadir. Bu teknolojiler sik sik birbirleri ile i¢ i¢e olmasindan kaynakli olarak sikc¢a

karistirtlmaktadir. Kisaca Sekil 4.1°deki gibi bu kavramlar ele alinmaktadir.
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----1950

Algilayan, sonug NP
cikartan, aksiyon alan ve 1960

adapte olan bir program
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Derin Ogrenme

----2020

Sekil 4.1. Yapay zeka, makine Ogrenmesi, derin Ogrenme algoritmalarinin
karsilastirilmasi

Makine 6grenmesi sadece bir veri tabani sistemi olmayip ayni zamanda yapay zekanin
bir pargasidir. Mevcut durumlar birbirinden farklilik gosterebilir, degisen durumlarda da
kullanilmasi i¢in bu sistemlerin 6grenebilme yeteneginin olmas: gerekmektedir. Sistem
bu degisiklikleri 6grenebilir ve uygulayabilirse, sistem tasarimcisi tiim olast durumlar

igin ayr1 ayri tahmin Ve sonug ¢ikartma ihtiyact duymaz (Keskin A., 2018).

Makine Ogrenmesi yapay zekanin temelini olusturan matematik ve istatistik
bilimlerinden yararlanarak modelleme ve analiz yapabilen 6grenme yontemidir. Makine
O0grenmesi ¢oziimlerinin yapilabilmesi i¢in olusturulan bilgisayar sistemleri arka planda

calisan matematik ve istatistiksel formiilasyonlar1 kullanmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, mevcut verileri veya gecmis deneyimleri kullanarak,
bir performans degerini optimize etmek amaciyla bilgisayarlarda yapilan
programlamalar ile yazilimsal sistemlerden olusur. Matematiksel —modellerin
olusturulmas1 i¢in istatistik teorisini kullanir, ¢iinkii asil amag istatistiksel yontemlerde
oldugu gibi 6rneklemden ¢ikarim yapmaktir. Makine dgrenmesinde bilgisayar bilimini
egitim asamasinda performans degerini optimize etmek icin algoritma ya da modele

gerekli veriyi depolama ve isleme imkani saglar (Alpaydin, 2016).
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4.2. Makine Ogrenmesinin Tarihsel Gelisimi

Makine oOgrenmesinin genel ¢ercevesi itibari ile asagidaki gibi tarihsel gelisimi

gerceklesmistir (Marr, 2016).

1950 ve oOncesi yillarda; makine 6grenmesi kavrami ortaya ¢ikmadan Once makine
O0grenmesi temelini olusturan istatistiksel modellerin gelistirildigi donemdir. Makine
O0grenmesi birgok istatistiksel kavramlar, olasilik ve bayes teoremine bagli olarak

gelistirilmistir.

1950 yilinda, diinyanm akisin1 degistiren Ingiliz matematik¢i Alan Turing makinelerin
diistinebilmesine dair fikirlerini Computing Machinery and Intelligence adl1 makalesinde
bir zeka testinden bahsetmistir ve Turning Testi olarak tarihte yerini, atilan ilk adim

olarak almistir.

1950 ve 1960 yillar1 arasi, sinir aglarinin bulunmasi ve gelisimi olarak bilinmektedir.
Dama oyunu ilk makine 6grenmesi uygulamasi olarak tarihe ge¢cmis, derin sinir aglar

temelleri atilmis ve Alpha adl bir bilgisayarda uygulamalar yapilmistir.

1960 ve 1970 yillar1 arasinda, 1965'de Matematik¢i Alexey Ivakhnenko, V.G. Lapa ve
arkadaglar1 o ana kadar sadece teori ve fikir olan yontemleri uygulayarak ilk derin
o0grenme aglarini kurmustur. 1967'de En Yakin Komsu algoritmasi olusturulmus ve ilk

olarak haritalama alaninda rota olusturmak i¢in kullanilmistir.

1970 ve 1980 yillar1 arasinda, Fukushima bir yapay sinir ag1 olan ve gorsellerin
kayitlarin1 yapabilen Neocognitron'u yapmistir. Bazi kisiler tarafindan sinir aglarinin ise
yaramayacagina dair tepkiler artmis, baz1 yatirimcilar fonlarim1 kesmislerdir. Bu dénem

birgok kaynakta yapay zekanin kis1 olarak da gegcmektedir.

1980 ve 1990 yillart arasinda, Gerald Dejong 1981°de, verileri analiz eden ve Onemsiz

verileri atarak izleyebilecegi genel bir kural olusturan Agiklama Tabanli Ogrenme
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(Explanation Based Learning-EBL) kavramini tanitmistir. 1985°de Terry Sejnowski, bir
bebegin yaptig1 gibi kelimeleri telaffuz etmeyi 6grenen NetTalk'u icat etmistir. Sekil
tanima, sinir aglar1 gibi daha ©Once bulunan modellerin bu on yil igerisinde

gelistirilmesine yonelik ¢alismalar yapilmistir.

1990-2000 yillar1 arasinda, gozetimli ve gézetimsiz makine 6grenmesi kavramlar1 daha
belirgin hale gelmistir. Bilgi odakli bir yaklasimdan, veriye dayali bir yaklasima
gecilmeye baslanmistir. Bilim adamlari, biiylik miktarda veriyi analiz edebilmek,
sonuglar ¢ikarabilmek veya “6grenmek” igin bilgisayarlar programlari olusturmaya
baslamistir. 1993 yilinda, Alman bilgisayar bilimcisi Schmidhuber, tekrarlayan sinir
aginda 1.000'den fazla katman gerektiren bir “cok derin 6grenme” gdrevini ¢ozmiistiir.
Sinir aglarinin karmagiklig1 ve becerisinde ileriye dogru biiyiik bir adim atilmigtir. 1997
yilinda IBM’in gelistirdigi Deep Blue adli bilgisayar, satrangta diinya sampiyonunu
yenmistir. Bu zaferden sonra makine 6grenmesi insanlarin ilgisini daha ¢ok ¢ekmeye
baslamistir. Vapnik daha oOnce c¢alismalar1 olan Destek Vektéor Makinelerini

gelistirmistir.

2000-2010 yillart arasinda, 2006 yilinda, resim ve videolardaki nesneleri, metinleri
algilaylp ayirt edebilen derin 6grenme metotlar1 Kinect adli hareket algilama giris

cihazini gelistirilmistir.

2010 yilindan sonra, Google Brain ile nesneleri tanimlama ve siniflama islemi yapabilen
bir sinir ag1 gelistirmistir. 2014 yilinda Facebook, fotograflardaki bireyleri insan
dogrulugu ile taniyabilen ve dogrulayabilen bir yazilim algoritmasi olan DeepFace’i
gelistirmistir. Amazon kendi makine 6grenmesi platformunu agmistir. Satrangtan daha
karmagik olarak bilinen eski bir Cin oyununu oynamak i¢in Google DeepMind
tarafindan AlphaGo adli bir algoritma gelistirilmis ve girdigi oyunlarin bir¢ogunu

kazanmustir.
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Tiim bu gelismeler veri akisi arttikga, veri akisin1 yonetebilmek, daha biiyiik boyutlara
ulagsmak, mevcut verileri dogru makine 6grenmesi algoritmalari ile dogru bir sekilde

kullanarak insan zekasina daha yakin yapay zeka sistemleri gelistirilecektir.

4.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi yontemleri mevcut veriler dogrultusunda dogru algoritmalar1 ve
teknikleri kullanmak veya se¢gmek amagh gelistirilmis yontemlerdir. Veri boyutu, yapisi,
cesitliligi gibi farkli durumlar dogrultusunda ve elde edilmek istenen amaca yonelik
farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Makinelerin 6grenme sekillerine gore makine
Ogrenmesi yontemleri Sekil 4.2°de goriildiigii gibidir. Bu yontemler ve bu yontemlere

iliskin kavramlar ilerleyen boliimlerde agiklanacaktir.

Makine
Ogrenmesi
|
I I I I
Denetimli Denetimsiz Yar1-Denetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 4.2. Makine 6grenmesi yontemleri

4.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme girdi ve ¢ikti degerlerinin birlikte yer aldigi veri setleri icin
uygulanan bir &grenme bicimidir. Hangi girdi degerlerinin hangi c¢iktt degerlerine
karsilik geldiginin bilinmesi durumu etiketli veri seti olarak adlandirilmaktadir.
Denetimli 6grenme yonteminde algoritmalar girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi

anlaml1 bir sekilde ifade eden modeller ¢ikartmaya ¢alisir. Bu model yardimiyla yeni bir
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ornek ve Ornegi olusturan girdiler verildiginde hangi ¢ikti degerinin olusacaginin
tahmini yapilir. Uretilen model sonucunda elde edilen ¢iktilar, egri uydurmak veya

girdilerin siniflarmin tahmin edilmesi i¢in kullanilabilir (Mohri vd., 2012).

Veri seti igerisinde her bir girdi tahmin edici xi (i=1,2,3,.....n), i¢in bir ¢ikt1 yi degeri
vardir. Veri seti egitim ve test olarak iki kisma ayrilir. Veri setini egitim ve test olarak
ayirmak i¢in bir takim yontemler bulunmaktadir ve veri setinin boyutuna ve ayni
zamanda en iyi sonucu vermesi durumuna gore bu ayrim degisiklik gostermektedir.
Ormegin; veri seti %80 egitim, %20 test veya %70 egitim, %30 test verisi olarak
ayrilabilir. Biiyilk kisitm makineye Ogretilecegi icin egitim verisi olarak belirlenir.
Ayrilan egitim verisi igerisinde hem girdi (xi) hem de ¢ikt1 (yi) degerleri bulunmaktadir.
Egitim verisi, belirlenen denetimli 6grenme yontemi ile makineye 6gretilerek bir model
cikartilir ve makineye daha Onceden tanitilmayan test verisi lizerinde bu model
uygulanir. Makinenin belirlenen yontem ile daha dnceden egitim verisi ile 0grendigi
girdi (Xi) ve buna karsilik gelen ¢ikt1 (yi) degerlerini kullanarak olusturdugu model ile,
test verisi tizerinde her bir girdiye (Xi) karsilik gelecek ¢ikti (yi) degerlerini bulmasi
beklenir. Bu sekilde mevcut veriler ile olusan model yeni veriler i¢in en iyi tahmini
bulmaya ¢alisir. Siniflandirma ve regresyon, en ¢ok bilinen denetimli makine 6grenmesi

yontemlerindendir.

Sekil 4.3. Denetimli 6grenme
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Sekil 4.3’te mevcutta yesil ve sar1 olarak gosterilen iki grup bulunmaktadir, mavi renk
olarak gosterilen gozlemler hangi gruba ait oldugu bilinmeyen gdézlemlerdir. Gozlemler
arasinda bazi oOrtiismeler oldugu goriilmektedir. Bu durumda kiimeleme yapmak daha
zor olmaktadir, amag¢ yeni gelen her bir goézlemin hangi gruba dahil oldugunu

belirleyebilmektir.

4.3.2. Denetimsiz 68renme

Denetimli 6grenmeden farkli olarak bu 6grenme yonteminde veri seti igerisinde her bir
girdi tahmin edici x; (i=1,2,3,.....n), i¢in xi’lere karsilik gelen bir ¢ikt1 yi degeri yoktur.
Denetimsiz olarak adlandirilmasinin sebebi analiz sonucunda denetlenecek bir yanit (i)
degiskeninin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Burada herhangi bir egitim verisi
bulunmamaktadir, makine daha 6nceden gormedigi veriler ile karsilasarak, anlamli bir
bag kurmak amacli veriler arasindaki yakinlik, uzaklik, iligki (korelasyon) gibi kistaslara
bakarak bir model kurar ve bu model sonucunda X; girdilerine karsilik bir yi ¢ikti

degerini kendisi tahmin etmeye ¢alisir.

Veriler makine tarafindan bilinmedigi i¢in anlamli bir sekilde veriyi gruplayabilmek
amaciyla kiimeleme yontemleri kullanilabilir. Ornegin; bir web sitesindeki, bir
kullanicinin web tiklamalarin1 ve demografik verilerini kullanarak, farkli tiirdeki
kullanicilar1 bir araya getirebilmektedir. Web sitesi daha sonra bu farkli tiirlere gore
kisisellestirilebilir. Diger durumlarda, amacg verilerin boyutunu daha yonetilebilir bir
degisken kiimesine diigiirmek olabilir. Denetimsiz 6grenme, ¢ok sayida degisken ve
kayitla kars1 karsiya kalinan durumlara kesifsel veri analizinin bir uzantist olarak
bakilabilir. Amagc, bir dizi veri ve farkli degiskenlerin birbiriyle nasil iliskili oldugu
hakkinda fikir sahibi olmaktir. Denetimsiz makine 0Ogrenmesi, bu degiskenleri
incelemek, analiz etmek ve iligkileri kesfetmek igin kullanilan bir yontemdir (Bruce,
2017). Boyut kiiciiltme ve kiimeleme denetimsiz 6grenme yontemi ile en ¢ok yapilan

islemlerdendir.
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Sekil 4.4. Denetimsiz Ogrenme

Sekil 4.4°te iki grubu iceren bir kiimeleme islemi goriilmektedir. Buradaki veriler iki
gruba ayrilacak sekilde dagilim gostermistir. Bu durumda verilerin birbirlerine olan
yakinliklarina bakilarak kiimeleme yapilabilir, iki grup basarili bir sekilde
ayrilabilmektedir.

4.3.3. Yari denetimli 6grenme

Bazi durumlarda kullanilacak yontemin denetimli mi yoksa denetimsiz mi oldugu
bilinmemektedir. Ornegin, bir dizi n goézlemin oldugu veri setinde, goézlemlerin m
miktar1 i¢in, m < n oldugunda, hem girdi degerleri hem de bu degerlere karsilik gelen
¢ikt1 degerleri bulunmaktadir. Kalan n — m adet gozlem icin girdi degerleri bulunmakta
ancak cikt1 degerleri bulunmamaktadir. Sahip olunan veri seti icerisinde, her bir X
degerine karsilik gelen bazi yi degerlerinin olmasi ve bazi yi degerlerinin olmamasi gibi
karmasik bir durum ile karsilasmak miimkiindiir. Bu durum yar1 denetimli makine
o0grenme yontemi olarak adlandirilmaktadir. Boyle bir durumda, ¢ikti degerlerinin
mevcut oldugu m gozlemlerini ve bunlarin olmadifi n—m gozlemlerini
birlestirebilecek istatistiksel bir 6grenme yontemi kullanmak tercih edilmektedir (James

vd., 2013).
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4.3.4. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, kararlar1 kendi kendine alan bir 6grenme yontemidir. Dogru hedefe
ulagsmak i¢in nasil karar verecegini nasil 6grenebilecegini kendisi gelistirir. Takviyeli
O0grenme yontemi ¢ogunlukla robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve fabrika
otomasyonlar1 gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu 6grenme yoOnteminde bir egitmen
mevcut olsa da sisteme ayrinti verilmemektedir. Bu sebepten sistem karar verdiginde,
karar dogruysa odiil, yanligsa ceza vermektedir. Amacg, denenen tiim durumlar
hatirlayarak kontrol edilmeye c¢alisilan durumlarin hedeflenip hedeflenmedigini kontrol

etmektir (Celik E. , 2019).

4.4. Makine Ogrenmesi Uygulama Siireci

Makine 6grenmesi uygulama siireci bir¢ok asamadan olusmaktadir. Her agsama dogru ve
basaril1 bir sonuca ulagsmak i¢in ¢ok dnemli detaylar1 igermektedir. Her asamanin belirli
gereklilikleri mevcuttur ve bu asamalar tamamlandigi takdirde bir sonraki adimi
uygulamak gerekmektedir. Makine 6grenmesindeki her adim veya asama bir sonraki
siirecin daha kolay bir sekilde yapilmasina olanak saglamaktadir. Genel ¢ercevesi itibari

ile bir makine 6grenmesi siireci Sekil 4.5°te gosterildigi gibidir.
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Problemin
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Gerekli Verilerin
Toplanmasi
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Modelin Olusturlmasi

Modelin Test Edilmesi

Modelin
Degerlendirilmesi

Sonuglarin
Yorumlanmasi

Sekil 4.5. Makine 6grenmesi uygulama siireci agsamalari

4.4.1. Problemin tanimlanmasi

Problemin tanimlanmas1 yapilacak olan ¢alismanin birinci ve en dnemli asamasidir.
Yapilacak olan calismanin amaci tam olarak belirtilmeli ve bu dogrultuda ¢alismaya
yonelik plan haritas1 ¢izilmelidir. Coziilmesi veya cevaplanmasi istenilen probleme
yonelik 6n ¢alismalar, uygulanacak adimlar, gerekli analiz ve modellerin se¢ilmesi ve bu
dogrultuda caligmanin devam ettirilmesi gerekmektedir. Problemin amacina yonelik
yapilmayan ¢alismalar yanlis sonuglar verebilmekte ve karar verme siireclerini olumsuz

etkileyebilmektedir.

32



4.4.2. Verilerin toplanmasi siireci

Caligmanin amaci belirlendikten sonra, ¢alismanin amacina yonelik verilerin toplanmasi
siirecine gecilmektedir. Calisma kapsami ve bu calisma kapsamina bagli olarak
problemin sonucuna ulagsmay1 saglayan ornek kitlenin en dogru sekilde secilmesi

gerekmektedir.

Verinin toplanacagi kitlenin tasimasi gereken en 6nemli 6zelligi, arastirmanin konusuna
yonelik 6zellikleri bulundurmasi gerektigidir. Arastirma sonuglarinin genel yargilar
icerebilmesi i¢in yeterli biiyiikliikte veri toplanmasi gerekmektedir. Verilerin se¢ilmesi

ve hacminin belirlenmesi istatistiksel yontemler ile de belirlenebilmektedir.

Verilerin toplanacagi kaynaklarin giivenilir ve dogru kaynaklar olmas1 gerekmektedir.
Farkli kaynaklardan alinacak verilerin, olusturulacak veri seti i¢in ayni standartlarda
veya oOlgiilerde olmasi gerekmektedir. Ornegin; segilen degiskenlerin farkli gdzlem
sayilar1 icermesi eksik veri ve verilerin uyugsmamasina neden olabilmektedir. Yanlis
toplanan veriler yapilan c¢alismanin ilerleyen adimlarinda modelin kurulmasi ve
analizlerin uygulanmasi asamasinda, yanlis sonuglarin ¢ikmasina neden olacak ve zaman
acisindan da biiyiik sorunlar ortaya ¢ikacaktir. Bu sebepten veri toplama siireci ¢alisma
kapsamina uygun bir sekilde yapildiginda diger adimlarin kolaylikla ger¢eklesmesi

saglanmaktadir.

4.4.3. Verilerin hazirlanmasi siireci

Veri hazirlik siirecinde, elde edilen tiim verilerin analize uygun hale getirilmesi
gerekmektedir. Farkli veri tiplerinin bulunmasi farkli veri Slgiimleri, eksik verilerin
olmasi, aykir1 degerlerin bulunmasi, veri dagilimlarinin farklilik gostermesi veya mevcut
veri tiplerinin kesikli, siirekli olmas1 gibi durumlar hangi analiz yonteminin kullanilmasi

gerektigine karar verme siirecinde etkilidir.

Oncelikle toplanan verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi durumu vs. gdz Oniinde

bulundurularak ayni format ve boyuta getirilmesi gerekmektedir. Daha sonra farkli
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Olciim degerinde olan verilerin birbirleri ile uyum igerisinde olmamast durumunda
normallestirme gibi islemler yapilabilir. Mevcut veri durumuna gore eksik gozlem var
ise, ¢alisma kapsaminda eksik verilerin 6nem derecesine gore eksik veri analizleri
uygulanabilir veya tekrardan 6nem derecesine gore eksik gozlemler veri setinden
cikartilabilir. Diger taraftan verilerin karakteristik o6zellikleri incelenmeli ve ilerleyen
stirecte analizin uygulanmasi asamasinda sorun yaratabilecek veri seti ile uyum
saglamayan, ¢ok biiylik veya ¢ok kiiciik degerler igeren aykir1 degerlerin kontrolii ve bu
dogrultuda miidahale edilmesi gerekebilir. Cok biiyiik veya c¢ok kiigiik deger iceren
gozlemler model parametrelerini ve model sonucu yanlis etkileyebilirler. Verilerin dogru

islenmemesi tiim siireci olumsuz etkileyebilecek en dnemli adimdir.

Verilerin dogru bir sekilde tanimlanmasi, diizenlenmesi ve veri seti lizerinde yapilan
islemlerin her biri analizin yapilabilmesi, olusturulmasi, agiklanabilmesi ve

yorumlanabilmesi agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir.

4.4.4. Egitim ve test verisinin belirlenmesi

Denetimli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinde uygulanan, mevcuttaki tim
veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi siireci, yapilmak istenilen islemin makineye
hem oOgretilmesi hem test edilmesi hem de dogru olup olmadigini sinamak i¢in temel
adimlardandir. Veri setinin biiyiik bir oran1 egitim kiigiik bir orani test olmak iizere ikiye
ayrilir. Egitim verisi makineye tanitilarak, egitim verisi ile bir model olusturulur ve daha
sonra makineye tanitilmayan test verisi ile model ¢alistirilir. Burada amag egitim verisi
ile en dogru sonuglar1 veren modeli kurmak ve yeni gelecek olan veriler lizerinde bu
modeli uygulayarak dogru sonuclar elde edebilmektir. Ayni zamanda uygulanan
modelin ne kadar dogru sonuglara ulastigr da kontrol edilebilmektedir. Yanlis ayrilan
veri setinin hem dogru modeli olusturmast hem de dogru sonuglar vermesi beklenemez.

Mevcut duruma gore egitim ve test verisi farkli oranlar ile ayrilip denenebilir.
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4.4.5. Makine 6@renmesi yonteminin uygulanmasi/model olusturma

Bu agsama bir Onceki siireglerde yapilmak istenilen ¢aligmanin amacina yonelik, hangi
analizin kullanilacagina karar verildikten sonra uygulanmasi asamasidir. Bir onceki
siireclerde Oon hazirhigin yapildigr ve modelin olusturulmasi i¢in ayirilan egitim verisi
tizerinde makine 6grenmesi modeli olusturulur. Egitim verisi igerisindeki veriler modele
ait parametrelerin belirlenmesini saglamaktadir. Sekil 4.6’da gosterildigi gibi, uygulanan
modelin amaca yonelik en iyi sonuglara gotiirmesi beklenmektedir. Modelin dogrulugu
ve basarisi ayirilan test verisi lizerinde uygulanarak model basar1 Olgiitlerine gore
degerlendirilebilmektedir. Model basar1 olgiitleri tez ¢aligmasinin ilerleyen boliimlerinde

agiklanmaktadir.

Girdi Model = = Cikti

A

Sekil 4.6. Girdi, model, ¢ikt1 uzay1 gosterimi

4.4.6. Modelin yorumlanmasi ve dogrulugunun él¢iilmesi

Uygulanan denetimli makine 6grenmesi yontemi sonucunda elde edilen model iizerinde
test verisi uygulandiktan sonra, elde edilen sonuglar gercek degerler ile
karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirmalar sonucunda modelin dogruluk orani gibi basari
oranini gosteren sonuclar elde edilebilmektedir. Ayn1 veri tizerinde farkli siiflandirma
yontemleri uygulanacagi icin bu Ol¢lim degerleri hem modeli tek basina hem de
yontemlerin birbirleri ile karsilastirilmasimi saglamaktadir. Karsilagtirma sonrasinda
cikan Olciimler yorumlanarak model ve problemin amacina yonelik sonuglarin

yorumlanmasi yapilabilmektedir.
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5. MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Makine 6grenmesi yontemleri gelecegi yonelik tahminler yapma ve dogru siniflandirma
algoritmalar1 kullanarak veri bilim siirecine katkida bulunmaktadir. Makineye
Ogretilecek olan algoritmalarin segilirken ve tasarlanirken en iyi performansi
gostermeleri beklenmektedir. Glinlimiizde bulundugumuz konum itibari ile yapilan
caligmalarda neredeyse 5 yillik siire i¢cinde yeni teknolojik donemlere girilmektedir.
Veriye ulasmak kolay oldugu gibi dogru analiz etme ve simiflandirma yapmak da
olduk¢a onem tasimaktadir (Baran, 2020). Siniflandirma yontemleri denetimli makine
O0grenmesi yontemleri olarak gecmektedir. Tez ¢alismasinin bu boliimiinde kullanilan
makine Ogrenmesi yoOntemleri, bu yOntemlere ait kisa tarihgeler, yoOntemlerin
algoritmalar1 ve yontemlerin karsilastirilmast i¢cin onemli olan performans olgiitleri

anlatilmaya ¢alisilmistir.

5.1. Lojistik Regresyon

Bir olaymm degerlerine iliskin tahmin yapmak, bu tahmini yapabilmek i¢in hangi
degiskenlerin daha iyi sonuglar verecegini ve kullanilmasi gerektigini bilmek yapilan
calisma ac¢isindan onem tasimaktadir. Tahmin edilmek istenilen, bagimli degiskenin
kategorik yapida oldugu durumlarda, 6rnegin; iki kategorili oldugu varsayilsin, bu iki
kategori bir olayin meydana gelip gelmeyecegini belirtmektedir, lojistik regresyon

kullanilmaktadir (Hosmer ve Lemeshow , 2013).

Regresyon modelleri degiskenler arasinda iliski olup olmadigini analiz etmek icin
kullanilan modellerdir. Klasik dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken siirekli
yapida olmasi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusallik olmasi,
sabit varyans olmasi, normal dagilim olmasi varsayimlar1 aranmaktadir. Ayn1 zamanda
bir¢cok alanda bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlar ile de karsilasilmaktadir, bu
durumlarda dogrusal regresyon modeli varsayimlari saglanamayacagindan lojistik

regresyon kullanilmaktadir (Cohce, 2020).
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Lojistik Regresyon birgok sorunla karsilasilmasi durumunda, kolaylikla kullanilabilecek
ve tercih edilebilecek bir siniflama yontemidir. Dogrusal regresyon modeli ile ayni
amaci tasimaktadir fakat bahsedildigi gibi bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Bagimli degiskenin kategori sayisi ve
yapisina gore farklt LR yoOntemleri de bulunmaktadir. Bagimli degiskenin kategorik
olmasina karsin bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir kistas, zorunluluk veya varsayim
bulunmamaktadir. Bagimsiz degiskenler hem siirekli hem de kesikli verilerden
olusabilmektedir. Bagimli degiskenin kategorik olmasindan kaynakli olarak bagiml ve

bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin olmasi zorunlu degildir.

5.1.1. Lojistik Regresyon’un kisa tarihgesi

Lojistik modelin tarihi 1840’11 yillara kadar uzanmaktadir. Lojistik Regresyon analizi
niifus artiglarmin  takibi igin matematiksel olarak agiklanabilir olmasi sebebiyle
kullanilmigtir. 1944 yilinda Berkson biyolojik deneyler i¢in Lojistik Regresyonun
kullanilmasini gerektigini belirtmistir. 1967 yilinda, Truett ve arkadaslar1 diskriminant
analizinde normal dagilim varsayimi saglanmadiginda Lojistik Regresyonun
kullanilabilecegini sdylemisdir. Lojistik Regresyon modellerinin yaygin kullanimi
sayesinde katsayilarin tahmin etme yontemlerinin gelistirilmesine ve daha agiklayici bir
sekilde incelenmesine yonelik c¢alismalar yapilmistir. Cornfield, 1962 yilinda
diskriminant analizindeki yaklasimlar1 Lojistik Regresyondaki katsayilar1 tahmin etme
islemlerinde ilk kez kullanmistir. Cox, 1970 yilinda, biyolojik deneylerde analizi
kullanmak i¢in diizenlemeler yapmis ve uygulamaya baglamistir. 1971 yilinda Halpering
ve arkadaglari, tekrardan diskriminant analizinde normal dagilim varsayimi
saglanmadiginda Lojistik Regresyonun kullanilabilecegini belirtmistir. Lee, 1984 yilinda
basit dontlisimler yapmak amaciyla dogrusal lojistik modeller iizerinde ¢alismalar
yapmustir. Bonney, 1987 yilinda Lojistik Regresyon modelinin gelistirilmesi {izerinde

caligmalara devam etmistir (Yiiksel, 2019).

Cox ve Snell, 1989 yilinda, iki kategorili bagimli degiskene ait ozellikler tizerinde

durarak, bu tip bir degiskene ait kurulacak modelin lojistik analizini agiklamis, Capraz
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Cizelge ve birden fazla bagimsiz degiskenli modellerde Lojistik Regresyon analizinin
kullanilmasima yonelik c¢alismalar yapmislardir. Hosmer ve arkadaglari, 1989 yilinda,
cok sayida agiklayict degisken igeren Lojistik Regresyon modelleri i¢in en uygun
degisken eslesmeleri tizerinde durmusdur. 1989 yilinda Hosmer ve Lemeshow, bugiin
bilinen basit LR modelinin tanitimin1 yapmis, katsayilardan, tahmin yeteneginden, ¢ok
degiskenli model olabilecegini, model asamalarini, yorumlanmasini, ¢ok kategorili
bagimli degisken olmasi durumunda modelin nasil kurulmasi gerektigine dair tiim teorik

aciklamalar1 yapmustir (Baydemir, 2014).

5.1.2. Lojit doniisiim ve Lojistik Regresyon modeli

Dogrusal olasilik modelinde karsilagilan sorunlarin ¢dziimleri bulunurken en biiyiik
sorun 0 <E(YiXi)< 1 kisitinin saglanamamasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebepten
alternatif modellere yonelmek gerekmektedir, yapilan doniisimlerde bagimsiz degisken
Xi degerleri -oo ile +o0 arasinda degigsmekte ve bu sayede modelin kosullu olasilik degeri
0’a dogru azalmakta veya 1’e dogru artmaktadir ama hi¢bir zaman 0 ve 1 degerinin
disina ¢ikmamaktadir. Bu istenilen diizen lojistik dagilim fonksiyonu ile

saglanabilmektedir (Pampel, 2000).

0 ve 1 arasinda olasilik degerleri alabilen Esitlik 5.1°deki denkleme ‘dogrusal olasilik
modeli’ denilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin smirsiz degerler almasi nedeni ile

dogrusal olasilik modeli her zaman saglanamamaktadir (Tathdil, 2002).

E(y) =Py =1) = Xy—oBr i (5.1)

Dogrusal olasilik modelinin olasilik degerleri {izerinde lojit doniisiimii yapmak i¢in P/(1-
P) olasilik doniistimii yapilmali, sonra bu oran degerinin dogal logaritmasi alinarak
sonug degiskeninin sinirlart -0, +oo olarak belirlenmelidir. Esitlik 5.1°de belirtilen
dogrusal olasilik modeline lojit doniisiim uygulandiktan sonra lojistik model ya da lojit
olarak ifade edilen, asagidaki Esitlik 5.2’de goriilen model elde edilmektedir (Ekmekgi,
2019).
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Py
1-P

EG) = L; = log ({25) Zh_o B X (52)

Piolasilik degeri;

. exp(Xh_, Brxix)
T (1+exp(Xh_, Brxi) (5.3)

i

seklinde Lojistik Regresyon fonksiyonu elde edilmektedir. Bu fonksiyona lojit doniisiim

uygulanarak dogrusallastirma yapilabilmektedir.
n=in(=L) (5.4)

Pi /(1 — Pi): odds oranin1 vermektedir.

Déniistimler uygulandiktan sonra;
E() =N = Bo+ Prxai + Paxa + -+ + PrXni (5.5)

E(y;), -, +oo arasinda yer almaktadir ve n birimlik bir orneklem i¢in Lojistik

Regresyon tahmin denklemi asagida Esitlik 5.6’da goriildigii gibidir:

9i = Bo + Prxsi + Paxai + -+ + Prxpi (5.6)
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Lojistik Regresyon denkleminde (Esitlik 5.7) Pi degerinin 0,5’den biiyiik olup olmamast

durumuna gore ikili siniflandirmada; biiylikse 1 kiiciikse O olarak seklinde atama

yapilmaktadir.
eVi
p, = < (5.7)

2.54

0.01

-2.51

5.0+

0.00 0.25 CI.'SO D.II"S 1.EJD

Sekil 5.1. Lojistik Regresyon fonksiyon grafigi

Lojistik Regresyon fonksiyon grafigi Sekil 5.1°de gortuldigi gibidir. Lojistik
Regresyonun bagimli degiskenin kategori sayisi veya sirali olmast durumuna gore
bagimsiz degisken veya degiskenler ile bagimli degiskenin arasindaki iliskiyi aciklamak
icin farkli tlirleri bulunmaktadir. Bagimli degiskenin iki kategoriden olusmasi
durumunda Ikili (Binary) LR Analizi, ikiden fazla kategori olmasi ve bu kategorilerin
birbirinden bagimsiz aralarinda iliski olmadigi durumlarda Isimsel (Nominal ve
Multinominal) LR Analizi veya Coklu Kategorik LR Analizi olarak da ge¢mektedir,
bagimli degiskenin kategorilerinin sirali bigimde olmas1 durumunda ise Coklu Siralayici

(Multiordinal) LR Analizi kullanilmaktadir.

40



5.1.3. Ikili (Binary) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin iki kategoriden olusmasi durumunda ikili Lojistik Regresyon
Analizi uygulanmaktadir. Bu iki kategori 0 ve 1’den olusmakta ve genellikle olumsuzluk
iceren deger 0 ve olmasi istenen deger 1 olarak atanmaktadir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda da Ikili Lojistik Regresyon Analizi kullanilmistir ve satin alma yapan
miisteriler i¢in 1, satin alma yapmayan miisteriler i¢cin 0 degeri atanmaktadir. Bagimsiz
degisken i¢in herhangi bir kistas yoktur siirekli veya kesikli kategorik degiskenler

icerebilmektedir.

Lojistik Regresyonda bagimli degiskenin 1 degerini almasi durumunun olasiligi tahmin
edilmeye caligilir. Cikacak olan sonug olasilik degeri oldugu igin bu olasilik degeri O ile
1 arasinda deger alabilir (Alpar, 2017). X’in degeri bilindigi durumda olaymn olma
olasiligr Y=1, 1] ile gosterilsin. I]’yi tanimlayabilmek i¢in dogrusal model kullanilarak
Esitlik 5.8’deki model olusturulabilir (Alpar, 2013):

l’](x)zP(Yzizx)=[30+,81x+e (5.8)

Burada fonksiyon dogrusal oldugu i¢in ve ayn1 zamanda sonug 0 ile 1 arasinda olmadig1
icin olasiligt modellemek icin kullanilamaz. Bu sorunun ortadan kalkmasi ig¢in
agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemi kullanilabilir fakat burada da I] bilinmedigi
icin sorun yaratmaktadir. Iki kategorili Lojistik Regresyon analizinde Kkatsay
tahminlerinin yapilmasi i¢in en ¢ok olabilirlik, agirliklandirilmis en kiigiik kareler,

minimum lojit ki kare yontemleri kullanilmaktadir (Alpar, 2017).

5.1.4. Coklu Smmiflayic1 (Multinomial) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu Siniflayici ya da Isimsel Lojistik Regresyon Analizi, bagimli degiskenin iki den
fazla kategorili yapida olmasi durumunda kullanilan analizdir. Bu kategoriler arasinda
her hangi bir siralama veya dstiinliik bulunmaz. Bagimli degiskenin kategorilerinin

olasiliklarinin toplami yine 1°dir.
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5.1.5. Coklu Siralayici (Multiordinal) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin yine iki den fazla kategoriye sahip olmasi durumunda kullanilabilir
analiz tiriidir. Buradaki Coklu Smiflayic1 Lojistik Regresyondan ayiran o6zellik

kategoriler arasinda bir siralamanin bulunuyor olmasidir.

Coklu Siralayic1 Lojistik Regresyon Analizinde, kategorilerin kendi aralarinda
kendilerine 6zgii bir siralamalar1 olmasi ile birlikte paralel varsayimi da bulunmaktadir.
B katsayilar farklh kategoriler i¢in farkli kesme noktalarinda degisiklik gostermez. Bu

yiizden modeller arasinda paralellik varsayimi bulunmaktadir. Bu varsayim yontemin en

belirgin 6zelligidir (Yazar, 2018).

5.2. Naive Bayes

Naive Bayes simiflandirmasi, bayes teoremine gore olasiliksal hesaplamalar yaparak
siiflandirma islemi yapan bir yontemdir. Naive Bayes smiflandirmasinda veriler
sistemde belli bir dereceye kadar dgretilir. Ogretmek igin mevcut verilerin bir sinifi ya
da kategorisi olmaldir. Egitim verisi iizerinde mevcuttaki her durumun olasiligina
bakilir ve test verisi daha 6nceden bulunan olasilik degerlerine gore caligtirilarak, bu
sekilde bir siniflandirma yapilmaya calisilir. Ogretilen verilerin sayisi ne kadar goksa,
gercek test verilerinin kategorisini belirlemek o kadar dogru olmaktadir. Naive Bayes
smiflandirma yonteminin bir¢ok kullanimi mevcuttur, fakat 6nemli olan neyin
siniflandirildigindan daha ¢ok nasil smiflandirildigidir. Yani 6grenilmesi istenen veriler
ikili kategorili veya metin verileri olabilir, burada bu veriler ile hangi tiir veriler arasinda
orantili sekilde bir iligki kuruldugu 6nemlidir (Celik E. , 2019). Naive Bayes siniflama
yontemi, bayes teoremine dayanan, makine Ogrenmesi smiflandirma yontemleri
icerisinden basit ve kullanish olarak bilinen bir yontemdir. Bayes teoreminin

bulunmasindan sonra istatistiksel yaklasimlarda klasik ve bayesyen olarak ayrilmistir.
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Bayesyen yaklasimda, klasik istatistiksel yaklasimdan farkli olarak tim durumlar igin
sadece bayes teoremi kullanilir. Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes (1702-1761)
tarafindan ortaya atilan bayes teoremi, tesadiifi bir degiskeni, olasilik kurallar1 i¢erisinde
sartl olasiliklar ile marjinal olasiliklar1 arasindaki iligkiyi gosteren, deneme sonuglarina
gore elde edilen ek bilgiyi kullanarak son olasiliklar1 hesaplamaya dayali teoremdir.
Bayesyen yaklasim, hem sahip olunan ilk bilgiyi hem de veriden elde edilen ek bilgiyi
bayes teoremini kullanarak birlestirir (Zeytinoglu, 2019).

Thomas Bayes vefat ettikten sonra arkadasi Richard Price teorem hakkinda caligsmalar
yapmaya devam etmistir ve 1763 yilinda “Essay Towards Solving a Problem in the
Doctrine of Chances” adli bir ¢caligma yapmistir. Daha sonrasinda binom dagiliminin
olasilik parametresi i¢in bir dagilimin nasil hesaplanacagina dair calismalar yapilmaya
baslanmistir. Pierre-Simon Laplace 1812 tarihli “Théorie analytique des probabilités”
baslikli makalesi ile birlikte bayes teoremini gelistirmistir. Bu gelismeler sonrasinda
1980’lerde finans piyasalari, tip, sosyoloji, teknoloji, ekonomi, imalat ve diger alanlarda
uygulamali istatistiklere artan ilgi ve uygulamalar yapilmaya baglanmistir (HolyPython,
2020).

A olaymin gerceklesme olasilig1 biliniyor ve B olaymin gergeklesme olasiligi A olayma

bagl ise Esitlik 5.9°daki gibi gosterilmektedir (Turanli, 1984):

P(ANB)

P(BIA) = "ot

(5.9)

buradaki esitlikten yola ¢ikarak A ve B durumlarmin kesisimlerinin olasihigi Esitlik

5.10’daki gibidir:

P(ANB) = P(B|A).P(4) (5.10)

ayni sekilde A olayina iligkin olasilik ve sonucunda kesisim olasilig1 Esitlik 5.11°deki
gibi elde edilir:
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P(ANB)

P(AIB) = 22

(5.11)

P(ANB) = P(A|B).P(B) (5.12)

boylece; B olaymin kosullu olasilik denklemi Esitlik 5.13’deki gibi elde edilmektedir.

p(AIB). p(B)

P(BIA) = "5

(5.13)

P(A): A olaymin gerceklesme olasiligi

P(B): B olaymin gerceklesme olasilig1

P(A|B): B olay1 gerceklestiginde A olayinin gerceklesme olasilig

P(B|A): A olay1 gerceklestiginde B olayinin gerceklesme olasiligi (Turanli, 1984)

Bayes teoremi, esikliklerde goriildiigii gibi istatistikte kullanilan kosullu olasiliklar
kullanan  bir teoremdir. Bu teoremden faydalanilarak smiflandirma islemi

yapilabilmektedir (Erken, 2017).

Aciklama kolaylig1 saglamak icin, 1 = 0, 1 olarak iki smif oldugu varsayilsin. Amag,
daha biiyiik puanlarin simnif 1 nesneleriyle ve daha kii¢iik puanlar; sinif 0 nesneleriyle
iliskilendirilecek sekilde bir puan olusturmak igin bilinen simif iiyeliklerine sahip ilk
nesne kiimesini (egitim kiimesi) kullanmaktir. Siiflandirma daha sonra bu puanin bir
esik t degeri (0,5) ile karsilastirilmasiyla elde edilir. P(i|x;) fonksiyonu x; =
(X1, X2, cer e Xp) vektoriinden olugmaktadir ve i’ye ait olma olasiligini gostermektedir.

P(1]x)
P(0]x)

olacaktir. Temel olasiik P(i|x) fonksiyonunu f(x|i)P(i) ile orantili olarak

Bu durumda P(i|x) bir skor olusturacaktir. Bu skor 6zellikle orant seklinde

ayrigtirilabilecegini sdylemektedir, burada f(x|i), x’in i smifi i¢in kosullu dagilimini
vermektedir ve P(i) hakkinda bir seyler bilinmiyorsa bu dagilim x’in i sinifina ait olma
olasiligimi gostermektedir. Boylelikle oran Esitlik 5.14’deki gibi yazilabilir (Wu vd.,
2008):
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P(1lx) _ f(x|1)P(1)
P(olx)  F(x|0)P(0) (5.14)

Burada siniflandirma yapabilmek igin f(x|i) ve P(i)'nin tahmin edilmesi gerekmektedir.
P(i) egitim verisi igerisindeki i nesnelerin oranindan tahmin edilebilir. f (x | 1)’yi tahmin
etmek igin bayes yontemi ile ve Xx’in bilesenlerinin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilarak, f(x|i) = ]_[]P=1f (x| 1) ve ardindan tek degiskenli dagilimlarin her birini
f (x| i) ayrt ayr1 tahmin edilir, burada j = j;,j,, ...jp Ve i = 0,1’dir. Boylece p boyutlu
¢ok degiskenli problem, p tek degiskenliye indirgenmistir (Wu vd., 2008).

Marjinal dagilimlar f (x ;| i) bagimsizsa ve her xjsadece birkag deger aliyorsa, o zaman
f(x jli) tahmini, ¢ok terimli bir histogram tipi tahmin edicisidir ve bu tahmin edici her

Xj’nin her hiicreye diisen oranini gésterir (Wu vd., 2008).

Bagimsizlik varsayimi verildiginde, oran Esitlik 5.15°deki gibi olmaktadir:

Pa _ ML A[DP@ _ pay p 5|1
P(0]x) n}°=1f(xj|0)1>(0) P(0) j=1f(xj|0)

(5.15)

Amag P(i|]x) ile monoton olarak iliskili bir skor tiretmek oldugu i¢in, Esitlik 5.15'in
loglarint alinmaktadir (log monoton artan bir fonksiyondur). Bu islem Esitlik 5.16’daki
gibi gosterilmektedir:

p
P(1]x) P(1) f(xj11)
In=tom =Mt E l"ﬂnm (5.16)
j=1

Burada ise w; = In £l [0 ve sabitk = In (@) olarak tanmimlanirsa:
J £(xj]0) P(0)
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_ P(1x)
In = 241 k+zj 1 (5.17)

denklemi elde edilir ve boylece yapilan smiflandirici islem sayesinde model basit bir

yapiya doniistiirtilir (Wu vd., 2008).

Naive Bayes siniflandiricisinin ¢alisma sekli, her bir xj elemani i¢in kosullu dagilimin
bagimsiz tek boyut olarak, yani her durumun olasilifin1 hesaplayarak ve bu olasilik
degerleri igerisinden en yiiksek olana gore smiflandirma yaparak, gergeklestirdigi icin
uygulamasi olduk¢a hizli ve kolay bir yontemdir. Bu yontem her bir dagilimi1 bagimsiz
olarak ele aldig1 i¢in boyutsalliktan kaynaklanan sorunlara daha az rastlanilmakta ve ¢ok
fazla egitim verisine ihtiyag duymadan, az sayida olusan veri setlerinde de basarili
sonuclar elde edebilmektedir. Cok biiylik veri setleri i¢in de kullanigl bir yontem olan
NB aymi zamanda c¢ok simifli tahminlerde basarili sonuglar vermektedir. Dagilima
yonelik varsayimlarina ve mevcuttaki verilere gére Gaussian NB, Multinomial NB,

Bernoulli NB olarak farkli tiirleri bulunmaktadir.

5.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, regresyon ve simiflandirma amaciyla kullanilan iliskili
O0grenme algoritmalariyla c¢alisan bir yontemdir. Bu yontem egitim verisi iizerinde
gozlemleri kategorilere atayarak model olusturmakta ve bu modeli olasiliksiz ikili

dogrusal siniflandirici ile yapmaktadir.

SVM modeli haritalama yonteminden yararlanir, o6rnekleri uzaydaki noktalar olarak
gosterir ve bu sebepten gozlemler genis ve araliklarla boliinmektedir. Test verisindeki

gozlemler bu araligin hangi tarafinda bulunduguna gore simiflandirma islemi

yapilmaktadir. (Jordan vd., 2008).

SVM yontemi egitim verisi iizerinde belirtilen iki simifi ayirmak i¢in bu iki simf

arasindan gegen hiper diizlemler belirler ve bu hiper diizlemler icerisinden en 1iyi ayirici
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hiper diizlemi bulmaya ¢alisir. Hiper diizlemi bulmaya calisirken gézlem dagilimlarinin
karmasiklik ve sagilimlarina gore hiper diizlemler ile gézlemler arasinda marj uzakliklar
hesaplar. Egitim verisi lizerinde en iyi ayirici karar fonksiyonu yardimiyla dogrusal
olarak verileri ayirarak dogru sinifi bulmay1 hedefler ve verileri gruplamak igin en
uygun ayirma seklini sagladiktan sonra test verisi lizerinde bu kriteri uygulamakta ve

boylece siniflandirma islemi ger¢eklesmis olmaktadir.

5.3.1. Destek Vektor Makineleri’nin Kkisa tarihgesi

Destek Vektor Makineleri hakkinda ilk calismalarin yapilmasi, gelistirilmesi Vapnik
tarafindan saglanmigtir. Bu donemde Lojistik Regresyon, sinir aglari gibi kavramlar
ortaya ¢ikmis ve bu alanlarda calismalar yapilmaktayken, verilerin siniflandirilmast

tizerine de calismalar devam etmistir.

1963 yilinda Vladimir Vapnik destek vektor makinesi olan baska bir siniflandirma
yontemi gelistirmistir. Vapnik ve Lerner, SVM ile uygulanan bir algoritma ile
Genellestirilmis Portre algoritmasini gelistirmistir. 1964 yilinda Vapnik, Chervonenkis
ile birlikte buldugu Genellestirilmis Portre algoritmasi iizerinde ¢alismalar yaparak bu
algoritmayr gelistirmeye devam etmistir. Ayni yil igerisinde yontem igerisindeki
¢ekirdek kavrami Aizerman, Braverman ve Rozonoer tarafindan uzay igerisinde i¢ iiriin
olarak ¢ekirdeklerin geometrik tanimlarini yapilmaya baglanmistir (Chervonenkis,
2013).

1968 yilinda Smith tarafindan, ayrilmayan degiskenler ve giiriiltiilii degisken sorunlaria
yonelik gevsek degisken kavrami ortaya konulmustur. Vapnik ‘Istatistiksel Ogrenme
Teorisi’ iizerinde ¢aligmalar yapmaya siirekli olarak devam etmis ve bu teorileri siirekli
olarak gelistirmis ve yapti§1 ¢aligmalar zamanla Rusgadan, Ingilizce ve Almancaya

gevrilmistir.

Bu siire¢ icerisinde marj kavrami ve hiper diizlem kavramlar1 bir ¢ok kisi tarafindan

tartisilmaya baslanmis ve bir kag¢ tane istatistik makalesinde, girdi verileri {izerinde
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biiyiikk marjli hiper diizlemlerin kullanilmasi gerektigi iizerinde durulmustur. Daha sonra

¢ekirdek kavrami ve gevsek degisken kavramlari tizerinde ¢esitli ¢alismalar yapilmustir.

1995 yilinda calismalarina devam eden Vapnik, Cortes ile birlikte yumusak marj
smiflandiricisindan bahsetmis ve bu kavramin regresyonun dogasinda oldugu seklinde
de yorumlar yapmistir. 1998 yilinda, istatistik alaninda c¢aligsmalar yapan Bartlett,
Shawe-Taylor kesin marjli SVM’lerin istatistiksel smirlarim1 belirlemistir. Bartlett
(1998) ve Shawe-Taylor, vd. (1998), kesin marjli SVM'lerin genellestirilmesine iliskin
istatistiksel sinir1 belirtmistir. 2000 yilinda Shawe-Taylor ve Cristianini yumusak kenar

boslugu ve regresyon i¢in ¢aligmalar yapmis ve belirli sinirlarin oldugunu gostermistir.

5.3.2. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektér makinelerini incelemeden oOnce hiper diizlem kavraminin
aciklanmasi gerekmektedir. Bir p boyutlu uzay oldugu varsayildiginda, hiper diizlemin
alt uzay1 p-1°dir. Ornegin; 3 boyutlu bir uzayda 2 adet hiper diizlem bulunmaktadir. Bir
p boyutlu uzay denkelemi Esitlik 5.18de goriildiigii gibi ifade edilebilir:

Bo + B1X1 + BoXo + -+ BpX, =0 (5.18)

Buradaki B katsayilar1 hiper diizlemi temsil etmektedir. x = x4,X,,....X, P boyutlu
uzayda hiper diizlemin gectigi noktalardir. Denklemden de goriildiigli gibi bu denklem
bir dogru denklemidir. p boyutlu uzay: ikiye bdlen hiper diizlem bu sekilde ifade
ediliyorsa, amag siniflandirmay1 yapabilmek i¢in gézlemin hiper diizlemin saginda veya
solunda kalmasi durumuna bakmak ve daha sonrasinda hangi siifa dahil oldugunu
belirtmektir. Diger analizlerde oldugu gibi, burada da amag¢ mevcut verilerin 6znitelik
Olctimlerini kullanarak en iyi siniflandirmayr yapmaktir. Diger yontemlerden farkl
olarak SVM’de hiper diizlemler ile siniflar1 ayirma islemi yapilmaktadir. Sekil 5.2°de

ise bu hiper diizlem ve iki sinifa ayirmasi gorsel olarak gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. Veri seti i¢erisindeki birden fazla hiper diizlemin gosterimi (James vd., 2013)

Sekil 5.2°de de goriildiigii gibi birgok hiper diizlem bulunmakta ve amag en iyi ayirici
hiper diizlem fonksiyonunu bulup, sonra hiper diizlemin saginda veya solunda kalma
durumuna bakilarak en iyi siniflandirmay1 yapabilmektir. Bu durum matematiksel olarak

asagidaki esitliklerde gosterilmistir:

i=12,....n

y=1Iise

Bo + B1Xi1 + PoXiz + - + BpXip >0 (5.19)
y=—1Ise

Bo + B1Xix + BoXiz + -+ BpXip <O (5.20)

Ayirict hiper diizlem:

Vi(Bo + B1Xiy + B2 Xiz + -+ fpXip) > 0 (5.21)

Sekil 5.2’de mor alan ile belirtilen smif, y; = —1 olarak tanimlanirsa Esitlik 5.19 ve
Esiklik 5.20°de goriildiigii gibi 0’dan biiyiik olmasi durumunda mavi siifa ait oldugu,

0’dan kiigiik olmas1 durumunda ise mor sinifa ait oldugu goriilmektedir.
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Veriler iginde olusan sonsuz sayida hiper diizlem vardir, bu sonsuz hiper diizlemlerden
bizim i¢in en dogru ayirici olana karar verilmesi gerekmektedir. Bunun igin, her bir
egitim gézleminden ayirici hiper diizleme olan (dik) mesafesi hesaplanir ve bu mesafe
marj olarak adlandirilir. Egitim goézleminin hiper diizleme olan minimum uzaklig1 en
cok mesafeye sahip olan hiper diizlem maksimal marj hiper diizlem (ayn1 zamanda
optimal ayirict hiper diizlem) olarak adlandirilir. Smiflandirma yapabilmenin temelinde
de bu maksimal marj hiper diizlemi bulunmaktadir. Bu ayn1 zamanda maksimum marj
smiflandirict olarak da bilinmektedir. Maksimal ayirict hiper diizlem bulunursa bu
durumda, dogru simiflandirma yapilabilmesi beklenmektedir. Maksimal marj
smiflandirict genellikle basarili sonuglar vermektedir ve ayni zamanda asir1 uyuma

neden olabilmektedir (James vd., 2013).

B1, Bz ... Bp maksimal marj smiflandiricinin katsayilari ise test verisindeki xi’ye baglh
gozlemler igin fonksiyonu f(x) = B + B1X; + B2X; + **+. PpXp seklinde olacaktir. Bu

anlatilanlar Sekil 5.3°te goriildigi gibidir:

Sekil 5.3. Maksimal hiper diizlemi kenar boslugu destek vektorleri gosterimi (James vd.,
2013)
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Sekil 5.3, veri setindeki maksimal hiper diizlemini gostermektedir. Burada karar verici
hiper diizleme paralel olan her bir sinifin en yakin veri noktalarina dokunan iki hiper
diizlem arasindaki mesafe (kenar boslugu olarak adlandirilir) belirler. En iyi karar hiper
diizlemin, maksimum marjli olandir. Hiper diizlemi bu sekilde tamimlayarak buradan,
SVM yontemi ile goriinmeyen Ornekler oldukga etkili bir sekilde genellenebilir
(Kuramochi ve Karypis, 2005).

Maksimal hiper diizleme paralel olan iki diizleme (kesik ¢izgiler ile gdsterilen) destek
vektorleri denir. Maksimal hiper diizlem, gézlemlere yapilan herhangi bir miidahale
sonucunda etkilenmez fakat destek vektorleri noktalart degisirse etkilenerek hareket

eder.

Diger taraftan her zaman veriler diizglin dagilmayabilir ve ayirict hiper diizlem olsa bile
simiflama yaparken yanlis sonug c¢ikartilabilecek durumlar goriilebilir. Sekil 5.4’de
gorildiigii gibi, bir gozlemin eklenmesi maksimal hiper diizlemde degisiklige yol
acmaktadir. Yeni hiper diizlem tatmin edici olmayabilir. Bir hiper diizlemin, bir gézleme
gore hassas olmasi (Sekil 5.4’de sag tarafta gosterildigi gibi), egitim verisine fazla
uymus oldugunu da gosterebilir. Bu durumda, iki sinifi milkemmel bir sekilde

ayirmayan bir hiper diizleme dayali siniflandiriciyr dikkate almak gerekmektedir.

Sekil 5.4. Veri setine eklenen yeni gozlemin hiper diizlem {izerinde etkisi (James vd.,
2013)
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Boyle durumlarda simiflandirmada daha iyi bir sonug¢ ¢ikarmak igin birka¢ egitim
gozlemini yanlis siniflandirmak faydali olabilir. Destek vektor siniflandiricisi, bazen
yumusak kenar boslugu simiflandiricisi olarak da adlandirilir. Gézlemin, hem hiper
diizlemin hem de marjin dogru tarafinda olmasi her durum i¢in saglanmadiginda bazi
gozlemler igin hiper diizlemin yanlis tarafinda olmasi izin verilen bir durumdur. Hiper

diizlem ve marja iligkin verilen bu bilgiler 15181nda asagida verilen esitlikler yazilabilir:

BBz - Bp €1, o €, M (5.22)
Yo B =1 (5.23)
¥i(Bo + B1Xi1 + B2Xiz + -+ + BpXip) = M(1 —¢€j) (5.24)
€>0,%-, < C (5.25)

Bu esitliklerde C negatif olmayan bir ayar parametresi, M ise marj genisligini temsil
etmektedir. Esitlik 5.24’de bulunan €,=€,, €,, .... €,, bireysel gozlemlerin agik olmasina
izin veren gevsek degiskenlerdir. Esitlik 5.21 ve 5.24 esitliklerini ¢oziip gbzlemlerin
hiper diizlemin neresinde olduguna bakilmaktadir. Test gozlemi f(x) = Sy + B1x1 +
B2xg + . Bpxp formiiline gore smiflandirilmaktadir. C, €; ‘lerin toplami ve yapilan
ihlallerin siddetini belirleyerek, marjin ne kadar tolere edilebilecegini gostemektedir. C
arttikca marjin ihlalleri tolere etmesi artar ve bu nedenle marjlar genisler, C azaldikga,
marjin ihlalleri tolere etmesi azalir ve bu nedenle marj daralir. Uygulamada, C genellikle
capraz dogrulama yoluyla secilen bir ayar parametresi olarak kabul edilir. C istatistiksel

ogrenme tekniginin sapma-varyans dengelemesini kontrol eder (James vd., 2013).

5.3.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Veri setini her zaman bir hiper diizlem ile dogrusal olarak ayirmak miimkiin degildir. Bu

sebepten smiflandirma, ayirma egrisinin tahmini ile yapilmaktadir (Ayhan ve Erdogmus,
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2014). Siniflar aras1 dogrusal olmayan sinirlar polinominal, {issel gibi dagilimlara sahip
olabilirler. Ornegin, p ozelliklerini kullanarak bir destek vektér smiflandiricis
X1,Xz, . Xp V€ X1,X7,Xp,X5, ... Xp, X5 seklinde olabilir. Burada SVM kullanilarak,
Ozellik alanini belirli bir sekilde genisletmesinden kaynaklanan, destek siiflandiricisi
bulunabilir ve bu siniflandirict gekirdek yaklagimi tanimlanmaktadir. Yukarida belirtilen

p uzayinda x;;x; seklindeki vektorel gozlemler igin asagidaki formiiller

tanimlanmaktadir:
(xijxir> = 21;1 Xij Xirj (5.26)
f(x) = Bo + Xies ai{x, x;) (5.27)

Yukaridaki Esitlik 5.27°da goriilen S degeri, bu destek noktalarinin endekslerinin
toplamin1 vermektedir ve burada dogrusal smiflandirici f (x)' i temsil etmede ve
hesaplamada en Onemli olan tek sey esitlikte gorildigi gibi i¢ ¢arpimlardir. Diger
taraftan daha onceki agiklamalarda verilen g¢ekirdek kavraminda en ¢ok kullanilan

Kernel ¢ekirdek’dir, K ile gosterilir ve Esitlik 5.28°de gortildiigi gibidir:

K(xix;7) (5.28)

Esitlik 5.28’de goriilen ifade kullanilarak c¢ekirdek formiilii ile farkli dagilimlara sahip
ve farkli yapida olan, dogrusal olmayan veri setleri iizerinde siniflandirma iglemi
yapmak miimkiindiir. Sekil 5.5’deki sagdaki grafige bakilirsa SVM’nin kernel ¢ekirdek

ile dogrusal olmayan veride de giizel bir sekilde ayirip iki sinif ¢ikardigr goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Dogrusal olmayan SVM siniflandirmasi (James vd., 2013)

5.4. Rastgele Ormanlar

Rastgele Ormanlar yontemi, diger siniflandirma yontemleri gibi denetimli makine
O0grenmesi yontemi olarak smiflandirma ve regresyon uygulamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu yontem egitim verisi igerisinde birbirinden bagimsiz rastgele
orneklemlere dayanan karar agaglarindan olusmaktadir. Karar agaci gibi yontemlerde en
iyi ozelliklere gore dallandirma yapilirken, rastgele ormanlar yonteminde bir diigiimii
pargalara ayirmada rastgele bir alt kiime kullanilmaktadir. Rastgele Ormanlar yontemi
ve Kkarar agaglari, adaboost, boosting gibi yontemleri Breiman temelde benzer
Ozelliklerden yola ¢ikarak gelistirmistir ve bu yontemler topluluk (ensemble)

algoritmalari olarak literatiirde yer almaktadir.

Breimen bu yontemi oylama yapma Ornegi ile literatiire kazandirmistir. Bu sebepten
oylamaya yonelik tanimlar kaynaklarda yer almaktadir. Rastgele Ormanlar yonteminde
model olusturmak igin veri seti igerisinde alt uzaylar olusturulmakta ve rastgele se¢im
yapilarak agaclar olusturulmaktadir. Diger bir ifade ile egitim verisi {izerinde birgok
karar agaci olusturulmakta ve bu agaclandirmalardan yararlanilarak cogunluk oylara

gore siniflandirma sonuglarina ulagilmaya ¢alisilmaktadir. Rastgele Ormanlar
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yonteminde aykiri deger, asir1 giiriiltii ve asir1 uyum sorunlar1 yasanmamakta ayrica
Karar agaglari ve AdaBoost yonteminden daha dogru sonuglar vermekte ve torbalama

(bagging), boosting yontemlerine gore daha hizli ¢alismaktadir (Breiman, 2001).

Karar agaclar, verisetindeki degiskenler tizerinden bir agag olusturarak tahminler elde
eden bir yontemdir. Veride bir degisken kok olarak secilerek agaglandirmaya baslanir.
Dallanma ise diigim olarak adlandirilan noktalar ile saglanmaktadir (Bell, 2014).
Torbalama (bagging) yonteminde ise egitim seti bootstrap 6rnekleme ile daha kiigiik
pargalara boliiniir ve sonrasinda bu farkli egitim setleri kullanilarak modeller olusturulur.
Model tahmin sonuglar1 oylanarak ya da ortalamalar1 alinarak birbirinden farkli veri ile
olusturulan egitim modelinin tek bir egitim veri setine gére daha iyi sonug verecegi ve
bu sayede varyansinin azalacagi amaglanmaktadir. Adaboost yontemi, torbalama
yontemi gibi ¢alismaktadir. Bu yontem test sonucunda yanlis ¢ikan tahminleri tekrar test
eder ve sadece dogru tahmin edilen sonuglari dikkate alir. Boosting yontemi de
torbalamaya benzer sekilde ¢alisir. Bu yontemde agaglandirma yapilirken her asamada
elde edilen ozelikler kullanilarak etkilesimli bir sekilde biiylime saglanir (Breiman,
1996).

Q1,Qz,....Qj—1 aym dagilima sahip ve bagimsiz rastgele vektorlerdir. j. aga¢ igin Qk
rastgele vektorli olusturulur ve x’in giris vektorii oldugu h(x, Qj) siniflandirict igin,
egitim veri seti ve Qj kullanilarak bir aga¢ olusturulmaktadir. Torbalama (bagging)
yonteminde N egitimli veri setinde kutulara atilan oylarin N gézlemden elde edilen N
miktarinda sayimlar rastgele vektor Q ile olusturulur. Rastgele Ormanlar yonteminde 1
ile j arasinda rastgele bagimsiz tam sayidan Q vektorii olusturulabilmektedir. Bu
yontemde hem torbalama hem de 06zellik secilmesi birlikte kullanilmaktadir.
Torbalamadan farkli olarak torba dis1 hatalar1 (Out-of-bag (OOB)) hesaplayabilmekte ve
kullanilan rastgele degisken se¢iminin dogruluk oraminit artirdigi goriilmektedir

(Breiman, 2001) .
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Rastgele Ormanlar yontemi, ¢oklu siniflandirma ve regresyon yapabilme, biiyiik boyutlu
veri setleri i¢in kullanilabilme, egitim ve test asamalarinda hizli ¢alisabilme, farkli
siiflar i¢in agirliklandirma yapabilme ve gorsellestirme sunmak gibi 6zelliklerinden

dolay1 tercih edilen bir yontemdir (Cutler vd., 2011).

5.4.1. Rastgele Ormanlar’in kisa tarihcesi

Yukarida agiklandigr gibi Rastgele Ormanlar yontemi, 2001 yilinda Breiman tarafindan
uygulanmaya baglanmistir. Ancak 2001 yilindan 6nce bu konuda bir¢cok bilim adami
tarafindan cesitli ¢alismalar yapilmistir. Ho 1995 yilinda, “Rastgele Orman” terimini
kullanmis ve 1998 yilinda her agaci biiylitmek icin kullanilacak o6zelliklerin bir alt
kiimesinin rastgele bir secimini yapan “rastgele alt uzay” yontemi hakkinda bir dizi
makale yazmigtir. 1990 yilinda Kleinberg ve daha sonra 1997 yilinfa Amit ve Geman
asir1 uyumu Onlemek igin ortalamalarin kullanilmasi fikrini one stirmiistiir. Daha sonra
goriintlileri tanimlayabilmek i¢in rastgele agaglart siniflandirma amagh kullanmislardir.
1996 yilinda Breiman, Rastgele Ormanlarin torbalama yontemini tanitmistir. 1998
yilinda Dietterich her diigiimde en iyi k bolmeleri arasindan rastgele bolme segimi
yapilmasina dair ek randomizasyon ile torbalama ydntemine provizyon yapmistir.
Friedman ve Hall, 2007 yilinda, alt 6rneklemenin (degistirilmeden) torbalama i¢in etkili

bir alternatif oldugunu géstermistir (James vd., 2013).

Gilintimiizde Rastgele Ormanlar yonteminin en belirgin sekilde uygulanmasini saglayan
Breimen herkes tarafindan bilinmekte ve caligmalar1 Rastgele Ormanlar yontemi igin

ana kaynak olarak goriilmektedir.

5.4.2. Rastgele Orman algoritmasi

Adindan da anlagilacagi gibi, rastgele bir orman, rastgele degiskenlerin bir yapiya bagh
oldugu agac tabanli bir topluluktur. p boyutlu rastgele bir vektoér icin X =
(X1, X5, ..Xp)T yanit1 temsil eden rasgele bir degisken y i¢in ortak dagilim Pyy (X,Y)

seklinde oldugu varsayilmkatadir. Amag¢, y'yi tahmin etmek i¢in bir tahmin
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fonksiyonu f(X) bulmaktir. Tahmin fonksiyonu, bir kayip fonksiyonu L(Y, f(X))
tarafindan belirlenir ve kaybin beklenen degerini en aza indirmek i¢in Esitlik 5.29°daki

gibi tanimlanir:

Exy(L(Y, f(X))) (5.29)

Esitlik 5.29’da goriilen I(y, f (X)), f (X) ' in Y'ye ne kadar yakin oldugunun bir
oOl¢iistidiir; Y'den uzak olan f(X) degerlerini cezalandirir. L'nin tipik se¢imleri, regresyon
icin L(Y, f(X)) = (Y — f(X))? hata kaybinin karesidir ve simflandirma icin sifir bir
kayiptir.:

0, Y=71(X)

1, diger durumlarda (5.30)

LOFO0) = 1O # £00) = |

Kare hata kaybi icin EXY (L (Y, f (X))) en aza indirmenin kosullu beklentiyi verdigi
Esitlik 5.31°deki gibi ortaya ¢ikmaktadir:

fx)=EY|X =x) (5.31)
aksi takdirde regresyon fonksiyonu olarak bilinir. Siniflandirma durumunda, Y'nin olasi
degerleri kiimesi y ile gosterilir, sifir bir icin Exy(L(Y, f(X))) Esitlik 5.32’deki gibi en
aza indirilir:

f(x) = argmax,eyP(Y = y|X = x) (5.32)

seklindedir. Aksi takdirde bayes kurali olarak bilinir. Topluluklar, temel Ggrenen

hy(x),...h;(x) ‘ler ile f(x) olusturulur. Siiflandirma en ¢ok tahmin eden sinif f(x)’dir.

f@) = argmaxyey Thy 1y = by () (5.33)
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Rastgele Ormanlarda, j’inci temel 6grenci, Qjmnin oldugu hj(X,Q;) ile gosterilen bir
agactir rastgele degiskenlerin bir koleksiyonu ve Qj'ler j = 1 i¢in bagimsizdir, j. rastgele
bir ormanin tanimi ¢ok genel olsa da, her zaman agiklanan sekilde uygulanirlar. Rastgele
Orman algoritmasin1 anlamak ic¢in, temel Ogrenenler olarak kullanilan agag¢ tiirii

hakkinda temel bilgiye sahip olmak 6nemlidir (Cutler vd., 2011).

5.5. Simflandirma Model Performanslarinin Degerlendirme Olgiitleri

Uygulanan makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinin hem tek baglarina hem de
birbirleri arasinda hangisinin daha basarili sonuglar verdigini tespit edebilmek acisindan
baz1 Olciit degerlerine bakilmasi gerekmektedir. Bu degerler uygulanan siiflandirma
yonteminin basarisina dair degerlendirme yapilmast ve siniflandirma yontemlerinin
karsilastirilmast i¢in kullanilmaktadir. Bu degerleri tek basina basar1 Slgiitii olarak
degerlendirmek yanlis olacagi igin bir den fazla degerlere bakilmasi gerekmektedir.
Basaril1 bir siniflandirma yontemi egitim ve test verisi i¢in en iyi dogru sonucu verecek
sekilde ayrilmalidir. Smiflandirma yonteminin performansini olgerken veri setinin

dengeli olmas1 model parametrelerini en iyi sekilde agiklamasi gerekmektedir.

5.5.1. Holdout yontemi

Denetimli makine 6grenmesi mevcut verileri egitim ve test verisi olarak ikiye ayirmakta,
ayrilmis olan egitim verisi ile makine 6grenmesi algoritmalarim1 kullanarak bir model
olusturulmaktadir. Sonrasinda makinenin daha Once gormemis oldugu test verisi
tizerinde bu model uygulanarak tahmin yapilmakta olduguna dair 6nceki bdliimlerde
aciklamalar yapilmistir. Veri setini egitim ve test verisi olarak ayirmak i¢in Holdout
yonteminden farkli olarak Tekrarli Holdout, Tabakali Ornekleme, Uclii Ayirma gibi
farkli yontemler de bulunmaktadir. Verilerin egitim ve test olarak ayrilmasi veri setinin
boyutuna ve dagilimma gore degisiklik gostermektedir. Veriyi dogru ayirmak analiz
sonucunda elde edilebilecek dogruluk degerlerini de etkilemektedir. Dogru ayrilmayan
bir veri seti, yanlis boyuttaki egitim verisi ile olusturulan model test verisi ile dogru

simiflandirma yapmayabilir ve modele iliskin parametreler dogru belirlenmeyip
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performans oOl¢iitiinii etkileyebilirler. Farkli veri setleri farkli oranlarda ayirilarak en
dogru sonuglart verebilirler. Bu sebeplerden dolay1 veri setini egitim ve test olarak
ayirmak oldukca 6nemli bir adimdir. Veri seti boyutuna gore veri %80 egitim, %20 test,
%70 egitim %30 test verisi gibi oransal olarak ayirilabilir. Burada makinenin modeli
olusturdugu kisim egitim verisi oldugu i¢in biiylik boyuttaki oran egitim verisine ait

olmaktadir.

5.5.2. Kansikhk matrisi

Siniflandirma islemlerinde egitim veri seti ile olusturulan model {izerinde test veri
setindeki her bir gozlem modelde yerine konularak siniflandirma tahmin sonuglari elde
edilmektedir. Elde edilen tahmin sonug¢ degerleri gercek degerler ile karsilagtirilarak
olusturulan bu modelin ne kadar iyi tahmin yaptigi, basarist ve performansi test
edilmektedir. Karigiklik matrisi modelin ne kadar dogru tahminler yaptigmma dair
sonuclar1 Ozetlemekte ve makine 6grenmesi siniflama yonteminin ne kadar basarili
oldugu konusunda performans degerlendirme sonuglarin1 da gostermektedir. Cizelge

5.1°de iki kategorili bir siniflandirma yontemi i¢in karigiklik matrisi gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Iki sinifli karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinmif
0 1

0 Dogru Negatif (DN) Yanlis Negatif (YN)
Gergek Simif
1  Yanls Pozitif (YP) Dogru Pozitif (DP)

Cizelge 5.1°de test veri setindeki her gozlem icin tahmin yapilmakta ve bu tahmin
degerleri gercek degerler ile karsilastirilmaktadir. Cizelgenin sol tarafindaki satirlar
gercek bir simifa karsilik gelen degerleri, ve diger siitunlar tahmini degerleri temsil
etmektedir. Dogru ve yanls smiflandirma ve tahmin sonuglar ile cizelgeye
doldurulmaktadir. Karigiklik matrisi ayn1 zamanda hipotez testlerinde gdosterilen hata

matrisine de benzetilmektedir.
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Cizelge 5.1°de goriildiigii gibi iki smifli karigiklik matrisini olusturan degerler asagidaki
gibi agiklanmaktadir:

Dogru pozitif (DP); gergek sinif degeri 1 olan gozlemlerin dogru bir sekilde 1 olarak
tahmin edilmesi durumunu gosterir.

Dogru negatif (DN); ger¢ek sinif degeri 0 olan gozlemlerin dogru bir sekilde 0 olarak
tahmin edilmesi durumunu gostermektedir.

Yanlis Negatif (YN); gercek siif degeri 1 olan gézlemlerin tahmin sonucunda 0 olarak
yanlis degerlendirildigini gostermektedir.

Yanlis pozitif (YP); gercek sinif degeri 0 olan gézlemlerin tahmin sonucunda 1 olarak

yanlig degerlendirildigini gostermektedir (Alan ve Karabatak, 2020).

Karigiklik matrisi sonuglarini karsilagtirmak icin, dogruluk orani, hata orani, kesinlik,
duyarhilik, F1 olgiitii, ROC egirisi ve AUC degerlerinin incelenmesi gerekmektedir.

Calismanin bu boliimiinde bu oranlar ve 6Olciitler agiklanmaya calisilacaktir.

5.5.3. Dogruluk orani (Accuracy rate)

Dogruluk orani siniflandirilan goézlem sayisinin (DP+DN), toplam 6rnek sayisina (DP +
DN + YP 4+ YN) oranmin alinmasi seklinde hesaplanmaktadir. Bu bir smifin gergek
degeri 1 iken smniflandirma modeli ile yapilan tahmin sonucu degerinin 1 olarak tahmin
edilmesi ve sinifin gercek degeri 0 iken siniflandirma sonrasi tahmin edilen degerinin 0

olmasi durumunun birlikte degerlendirilmesini saglamaktadir. Dogruluk orana;

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk Orant (ACC) = (5.34)

seklinde gosterilmektedir.
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5.5.4. Hata orani (Error rate)

Hata orani siniflandirilan gozlem sayisinin gergek degeri 1 iken siniflandirma modeli ile
yapilan tahmin sonucu 0 olarak tahmin edilmesi (YN) ve gercek degeri 0 iken
smiflandirma sonrasi1 tahmin edilen degerinin 1 olmast (YP) durumunun birlikte
incelenmesidir. Dogruluk ve hata orani degerleri uygulanan simiflandirma ydnteminin

basarisini gostermektedir. Hata orant;

YN+YP

Hata Orant (ERR) = DPIDNTYPITN (5.35)
veya;
Hata Orani (ERR) = 1 — ACC (5.36)

seklinde gosterilmektedir.

5.5.5. Kaesinlik (Precision)

Bu 06l¢iit gézlem sayisinin dogru olarak siniflandirilan 1 degerlerinin (DP) veya pozitif
girdilerin toplam pozitif degerlere (DP+YP) oranidir ve bu oran pozitif dngdrii orani
olarak da bilinmektedir. Bu olgiit, veri seti igerisindeki dogru degerlerin ne kadar
gercege yakin oldugunu gostermektedir. Hassasiyet degerinin yiiksek oldugu bir
siniflandirma modelinde kesinlik degerinin yiiksek olmasi1 gerekir. Diger taraftan
Hassasiyet oranmi diisiik ¢ikan bir siniflandirma modelinde kesinlik degeri dogru sonug
vermeyebilir. Kesinlik degeri yapilan dogru tahminin ne kadar dogru oldugunu gosteren

bir 6lgiit oldugu igin yiiksek ¢ikmasi beklenen ve istenilen bir durumdur.
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Kesinlik formiilii:

DP
DP+YP

Kesinlik (Precision) = (5.37)

seklinde gosterilmektedir.

5.5.6. Duyarhhk/Hassasiyet (Sensitivity/Recall rate) orani

Duyarhilik 6lgiitii dogru olarak smiflandirilmis (DP) pozitif girdi degerlerinin toplam
gercek pozitif degerlere (DP + YN) oranidir. Duyarlilik orani;

DP
DP+YN

Duyarlilik (Recall) =

(5.38)

seklinde gosterilmektedir.

5.5.7. F1 olgiitii (F1-measure)

Duyarliligin ¢ok kesinligin az olmasi veya tam tersi olmasi durumlarinda iki modeli
karsilastirmak zorlasmaktadir. Bu durumda F1 6lgiitii duyarlilik ve kesinlik degerlerinin
asir1 degerlerden kurtulmak i¢in harmonik ortalamalarini alarak bu degerlerin ayn1 anda

Olciilmelerini saglamaktadir. F1 ol¢iitii;

2xDuyarlilik*Kesinlik

F1 Olciitii =

(5.19)

Duyarlilik+Kesinlik

seklinde gosterilmektedir.
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5.5.8. Al islem karakteristik (Receiver operating characteristic-ROC) egrileri

ROC egrileri iki kategorili siniflandirma yontemlerinde kullanilmaktadir. ROC egrileri
dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarin karsilastirarak ve grafigii ¢izerek model basarisi
hakkinda bilgi vermektedir. Bu bilgiyi verirken, milkemmel test ve yararsiz test ayirimi
yapmaktadir. Yararsiz test; satin alan ve almayan web site kullanicilarini birbirinden
ayiramayan testtir ve %350 olasiliga sahiptir. Milkemmel test; satin alma yapan ve
yapmayan kullanicilar1 tam anlamiyla ayirabilen testtir. DP=1, YP=0 olarak gosterilir.
Testler yararsiz test ile miikemmel test arasinda bir basar1 performansina sahiptir (Alpar,
2010). ROC egrisi asagidaki Sekil 5.6’ de gosterilmektedir.
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Sekil 5.6. ROC uzay1 (Fawcett, 2006)

Ideal durum i¢in dikey olarak (0,0) noktasindan (0,1) noktasina ve buradan grafigin en
sag tistiindeki (1,1) noktasina dogru cizilir. Bir ¢izgide (0,0) noktasindan (1,1) noktasina
dogru cizilir, bu c¢izgi rastgele yapilacak bir siiflandirma tahmini ile siniflandirma

modeli ile yapilacak olan siniflandirma tahmini arasinda bir fark olup olmadigin1 6lgmek
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icin kullanilir. ROC egrisinin altindaki alan hesaplanarak modelin tahmin basarisi
degerlendirilir. ROC degerinin;
e 1’c yakin olmasi modelin siniflandirma basarisinin iyi oldugunu
e (.5’c yakin olmasi modelin siniflandirma basarisinin rastgele alinan bir karardan
daha iyi olamadiginm
e (’a yakin bir deger ise, modelin tiim 6rnekleri yanlis siiflandirdigini ifade eder

(Witten vd., 2011).

5.5.9. Egri altindaki alan (AUC-area under curve)

AUC, ROC egrisinin altindaki (0,0) ile (1,1) arasindaki tiim alanin Ol¢iimiinii
gostermektedir. Bu oOl¢lim ROC egrisi ile birlikte model performansini gosteren
Ol¢iimlerdendir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda deger almakta ve bu degerin 1’e yakin
Olmast durumu istenmektedir, bu durum modelin dogrulugunun fazla oldugunu
gostermektedir. ROC egrisi altindaki alanin biiyiik olmasi durumunda DN ve DP’ye ait

dagilimlar kesismemekte ve siniflar birbirinden basarili bir sekilde ayrilamktadir.
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6. UYGULAMA

Tez c¢alismasinin bu boliimiinde makine 6grenmesi uygulama agamalar1 takip edilerek e-
ticaret verileri iizerinde makine 6grenmesindeki Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Ormanlar siniflandirma yontemleri uygulanmis
ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Calismanin uygulamasinda kullanilan
terimler ve hangi anlama geldikleri ilgili bolimlerde detayli olarak agiklanmustir.
Calisma kapsaminda toplanan veriler istatistiksel modellemeler, veri gorsellestirme, veri
manipiilasyonlar1 gibi verinin etkili bir sekilde kullanilmasini ve islem yapilabilmesini
saglayan Python 3.7 programlama dili kullanilmig ve Jupyter Notebook 6.1.4 ortaminda
test edilmistir. Pyhton makine 6grenimi ve veri bilimine iligskin analizlerin yapilmasi
amaci ile gelistirilmis olup, bu alanlarda en ¢ok tercih edilen programlama dilidir. Diger
taraftan Jupyter Notebook farkli program dillerinin bir arada kullanilmasini saglayan ve

akademik caligsmalar i¢in olduke¢a kullanislt bir programlama dilidir.

6.1. Problemin Tanimlanmasi

Gilinlimiizde her bir bilgi veri kaynagi olmakta ve gelisen teknoloji, internet ile birlikte
stirekli bir veri akis1 saglanmaktadir. E-ticaret de en ¢ok veri kaynagi saglayan ve
makine Ogrenmesi algoritmalarinin en ¢ok kullanildigi alanlardandir. Elektronik
ortamlarda ticaret yapan her kisi ve isletmeler icin {iriin satin alan miisterilerin tespit
edilmesi ¢ok Onemli bir unsudur. E-ticarette yapilan satiglarin takibi, satin alma yapan
misterilerin  dogru  tahmin edilmesi ile orantili olarak satis teknikleri
gelistirilebilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda amag, satin alma yapan miisterilerin
tespiti i¢in dogru tahmin yapabilmek i¢in makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerini

kullanarak en iyi sonucu veren yontemin belirlenmesidir.
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6.2. Verinin Toplanmasi

Tez calismasi kapsaminda Tirkiye merkezli, yurtdisi satislarina agik bir e-ticaret sitesi
olan Incikcincik E-Ticaret Ltd. Sti. firma ismi ile varhigmi siirdiiren incikcincik.co
verileri kullanilmistir. Firma aksesuar ve yogun olarak kisisel iiriinler iizerine satis
yapmaktadir. Veriler Google Analytics araciligi ile 2019 Mart ve 2020 Mart

donemlerine ait web siteyi ziyaret eden 256.143 ziyaretgiye ait bilgileri icermektedir.

Google Analytics kullandig1 javascript kod parcalari ile verileri toplamakta ve bu kodun
web sitesi igerisine gdmiili bir sekilde eklenmesi ile site ilizerindeki ziyaretgilerin hangi
sayfalar1, hangi cihazdan giris yaptiklari, web sitede gecirdikleri siireler ve yaptiklari
islemlere ait bilgileri toplamaktadir. Toplanan verileri Google igerisindeki sunucular ile
isleyip anlamli bir sekilde gruplama, kategorize etme, kiimeleme gibi islemler
yapmaktadir. Bu veri 6n islemlerinden sonra site ile ilgili erisimler hakkinda raporlar

sunan bir platformdur.
Arastirma kapsaminda toplanan veri seti igerisindeki, kullanilan degiskenler ve bunlarin

hangi bilgileri kapsadiklarina dair agiklamalar Cizelge 6.1°de detayli olarak

gosterilmektedir.
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Cizelge 6.1. Arastirma kapsamindaki degiskenler ve aciklamalari

Degisken

Miisteri Numarasi

Oturum Sayis1

Ortalama Gegirilen Siire

Hemen Cikma Orani

Islem sayisi

Cinsiyet

Yas

Edinme

Cihaz

Satin alma

Aciklama

Web sitesini ziyaret eden her kullanici i¢in essiz bir kullanici
numarasi atanmaktadir.

Web site {lizerinde kullanicinin belirtilen tarih araliginda
olusturdugu ziyaret/oturum sayisidir.

Web site lizerinde kullanicinin belirtilen tarih araligindaki
ziyaretlerinde web sitesinde ortalama harcadigi siireyi
gostermektedir.

Web siteyi ziyaret eden kullanicinin higbir aksiyon
gerceklestirmeden siteyi ilk 30 sn. i¢in terk etmesinin tiim
ziyaretine oranini gostermektedir.

Kullanicinin belirtilen tarih araliginda vermis oldugu siparis
sayist (0 olanlar siparisi olmayanlar, 1 ve iizerindekiler
siparis verenler)

Kullanicilarin cinsiyetlerini gdstermektedir.

Kullanicilarin yaslari belirli araliklar ile aralikli 6l¢ek
seklinde toplanmaktadir. Yas araliklar1 18-24, 25-34, 35-44,
45-54, 55-64, 65+ seklindedir.

Kullanicilar belirtilen tarih araliginda siteye erisim
sagladiklar1 kaynagi temsil etmektedir. Kaynaklar; direkt,
sosyal medya, organik arama, referansh ve diger olarak
kategorize edilmektedir.

Kullanicilarin belirtilen tarih araliginda siteye erisimlerini
hangi cihaz yolu ile sagladiklarini gostermektedir. Cihazla;
Mobil, tablet ve bilgisayar olarak kategorize edilmektedir.

Kullanicilarn belirtilen tarih araliginda web sitesi lizerinden
satin alma yapip yapmadiklarina dair bilgiyi icermektedir. (0
olanlar siparisi olmayan kullanicilar, 1 olanlar tutara
bakilmaksizin satin alma islemi yapan kullanicilar)
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Veri setinin genel goriinimii Sekil 6.1°de gosterilmektedir.

oturum_sayisi ort_oturum_suresi hemen_cikma_orani cinsiyet yas edinme cihaz satin_alma

0 1 00:04:37 0.0 Male 25-34  Direkt Mobhile 0
1 1 00:00:00 1.0 Female 65+ Social Mobile 0
2 1 00:02:20 0.0 Male 25-34  Direkt Mobile 0
3 1 00:04:37 0.0 Male 25-34  Direkt Mobile 0
4 1 00:04:19 0.0 Male 18-24 Social Mobile 0

Sekil 6.1. Veri setinin goriiniimii

6.3. Veri On-isleme/Hazirlama

Veri On-isleme asamasi verinin siniflandirma analizine uygun hale getirilmesi icin
yapilan iglemleri kapsamaktadir. Gozlem degerlerinin dogru bir sekilde on isleme
yapilmadigt durumlarda makine 6grenmesinin ilerleyen siireclerinde yanlis sonuglar elde
edilebilir. Bu sebepten veri tizerinden bir takim islemlerin yapilmasi ve makine

O0grenmesi analizine uygun formatlara getirilmesi zorunlu bir asamadir.

Veri seti igerisinde eksik veri gozlem bulundurmamaktadir ve veri seti igerisinde
kategorik ve siirekli yapida olan sayisal veri tipleri mevcuttur. Oncelikli olarak siirekli
yapida olan sayisal verilerin birbirleri ile aralarindaki iliskiye bakmak amagl korelasyon

matrisi olusturulmustur. Korelasyon matrisi asagida Sekil 6.2°de gosterilmektedir.
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-0.8

musteri_no 0.0067

oturum_sayisi 0.0067

hemen_cikma_orani

islem_sayisi

satin_alma

musteri no -
oturum_sayisi -
islem_sayisi -]
satin_alma

hemen_cikma_orani -

Sekil 6.2. Korelasyon matrisi

Sekil 6.2°deki korelasyon matrisinde iki degisken arasindaki iliski siyahtan krem rengine
dogru 1s1 haritas1 gibi renk degisimleri ile gosterilmektedir. Renkler ve karsilik geldikleri
sayisal degerler Sekil 6.2°’nin sag tarafinda goriilidgii gibidir. Renkler ve sayisal
degerlere gore, yapilan islem sayisi ile satin alma durumu arasinda tam ve dogru bir

iliski oldugu sonucuna varilmaktadir.

Cikan sonuca gore kullanicilarin tek islemde satin alma yaptiklar1 sdylenebilmektedir.
Islem sayisini igeren degiskeni, calismanin ilerleyen adimlarinda analizlerde yanlis
sonuclar vermemesi i¢in analizin disinda birakilmigtir. Diger taraftan miisteri numarasini
iceren degisken kullanicilara yonelik sayisal bir 6l¢iimii ifade etmedigi igin analize dail

edilmemistir.

Veri seti igerisinde kategorik degiskenler bulunmaktadir. Kategorik degiskenler

oncelikle herhangi bir analiz igerisinde bulunabilmeleri icin sayisallagtirilmalari
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gerekmektedir. Burada 6nemli olan nokta kategorik degiskenlerin verimli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in dogru veri doniistimleri yapilmasi gerektigidir. Kategorik degerlere
karsilik gelecek sayisal degerlerin siirekli degiskenler gibi bir 6l¢iim degeri olmadiklar
icin Pyhton programinda kukla degisken olarak adlandirilan sekle getirilmesi
gerekmektedir. Veri setimizde bulunan kategorik veriler isimsel veri tipinde olduklari
icin kategoriler arasinda herhangi bir istlinliik durumu bulunmamaktadir. Kategorik

degiskenler i¢in kukla degiskenler gerekli kodlama ile yapilmustir.

Veri seti igerisindeki siirekli ve kesikli sayisal degiskenlerin veri tiplerine yonelik 6n-
isleme asamalar1 gerceklestirilmis ve bir sonraki adimin uygulanabilmesi i¢in veri seti

hazirlanmistir.

6.4. Egitim ve Test Verisinin Ayrilmasi

Veri seti analize uygun bir sekilde hazirlandiktan sonra siniflandirma yontemlerinin
uygulanabilmesi i¢in egitim ve test olarak ikiye ayrilmasi gerekmektedir. Bu calisma
kapsamina veri seti holdout yontemi ile %70 egitim ve %30 test veri seti olarak
ayrilmistir. Diger egitim ve test olarak ayirma oranlari veri seti tizerinde denenmis ve en
iyl tahmin yapilmasini saglayan ayirma oranlarinin %70 - %30 olduguna karar

verilmistir.

6.5. Modelin Olusturmasi, Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda belirtilen dort makine dgrenmesi yontemi egitim verisi tizerinde
uygulanmis ve bu yontemlere yonelik modeller kullanilan programlama dili sayesinde
olusturulmustur. Olusturulan modeller test verisi iizerinde test edilmis ve daha
sonrasinda yapilan tahmin sonucunda modellerin dogruluk oranlart ve performans

Olciitlerine dair Cizelge 6.2°deki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 6.2. Simiflama yontemlerinin karsilagtirilmasi

Hata
Kesinlik Duyarhlik | F1 Dogruluk | Oram
(Precision) | (Recall) Olgiitii = (Accuracy) (Error
Rate)
Satin 0.90 0.93 0.91
IF_QZJI?(:;kon almadi 0.89 011
gresyon ' gatm alds 0.89 0.83 0.86
Satin
. 0.71 0.99 0.83
gg‘;‘; almads 0.75 0.25
y Satmn aldi 0.98 0.38 0.55
Destek :f‘r;l: " 0.90 0.93 0.92
Vektor 0.90 0.10
Makineleri = Satin ald: 0.89 0.85 0.87
Satin
Rastgele almadi 0.94 0.96 0.95 0.94 0.06
Ormanlar | o @ ald: 0.94 0.91 0.92

Cizelge 6.2’de dort simiflandirma yontemine gore yapilan, miisterilerin satin alma
durumlariin tahmin sonuglart goériilmektedir. Lojistik Regresyon analizi sonucunda
satin alma yapmayan kullanicilarin %90°1 ve satin alma yapan miisterilerin %89°u dogru
tahmin edilmistir. Dogru tahmin edilen satin alma yapmayan miisterilerin toplam
tahmine oran1 %93, tahmin edilen satin alma yapan miisterilerin toplam tahminlerine
orani %83 olarak gorilmektedir. Lojistik Regresyon modeli ile yapilan siiflama
algoritmas1 genel olarak %89 dogruluk oranina ulagmistir ve dolayisi ile %11 hata orani

bulunmaktadir.

Naive Bayes analizi sonucunda satin alma yapmayan kisilerin %71°1 ve satin alma yapan
misterilerin %98’1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmin edilen satin alma yapmayan
misterilerin toplam tahmine oranit %99, tahmin edilen satin alma yapan miisterilerin

toplam tahminlerine orani1 %38 olarak goriilmektedir. Naive Bayes ile yapilan siniflama
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algoritmas1 genel olarak %75 dogruluk oranma ulasmistir ve %25 hata orani

bulunmaktadir.

Destek Vektor Makinesi analizine bakildiginda ise; satin alma yapmayan kisilerin %901
ve satin alma yapan miisterilerin %89°u dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmin edilen
satin alma yapmayan miisterilerin toplam tahmine orant %93, tahmin edilen satin alma
yapan miisterilerin toplam tahminlerine oran1 %85 olarak goriilmektedir. Destek Vektor
Makinesi ile yapilan siniflama algoritmasi genel olarak %90 dogruluk oranina ulagsmistir

ve %10 hata oran1 bulunmaktadir.

Rastgele Ormanlar analizine bakildiginda ise; satin alma yapmayan kisilerin %94°l ve
satin alma yapan miisterilerin %94’ dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmin edilen satin
alma yapmayan miisterilerin toplam tahmine oran1 %96, tahmin edilen satin alma yapan
miisterilerin toplam tahminlerine oran1 %91 olarak goriilmektedir. Rastgele Ormanlar
yontemi ile yapilan siniflama algoritmasi genel olarak %94 dogruluk oranina ulagmistir

ve %4 hata orani bulunmaktadir.

ROC egrisi dogru pozitif ve yanlis pozitif degerlerini kullanarak, uygulanan makine
ogrenmesi siniflandirma yonteminin performansini degerlendiren olgiitlerden bir
tanesidir. Farkli modellerin karsilagtirnlmasinda veya veri seti igerisinde dengesiz
durumlarin bulunmasi1 halinde modelin performansinin degerlendirilmesi agisindan
yaygin olarak bakilmasi gereken ve kullanilan bir 6l¢timdiir. Aslinda kullanilan modelin
yaptig1 tahminde ne kadar basarili oldugunu gosteren bir olasilik egrisidir. ROC analizi
sonras1 satin alma yapan kullanicilarin dogru tahmin edilmesi ve model basarisi
degerlendirilen bir testin yararsiz mi yoksa iyi bir test mi oldugu karar verilebilir. Dogru
tahmin edilen simniflarin, yanlis tahmin edilen smiflara oranmm gostermek icin

yontemlerden elde edilen ROC egrileri Sekil 6.3’de gortildiigii gibidir:
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Sekil 6.3. Smiflandirma yontemlerinin ROC egrileri. (Sol-iistte, LR, sag-iistte, NB, sol
altta, SVM, sag-altta RO, ROC egrileri bulunmaktadir.)

ROC egrilerinin 1’e yakin olmast durumu modelin siniflandirma basarisinin 1yi
oldugunu gostermektedir. Genel olarak dort siniflandirma yontemine bakildiginda da 1’e
yakin olarak egri olusturduklar1 goriilmektedir. ROC egrileri ile birlikte AUC
degerlerine bakilmasi gerektigi icin AUC degerleri Cizelge 6.3’ de gosterilmistir.
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Cizelge 6.3. AUC degerleri

Lojistik Naive Destek Vektor Rastgele
Regresyon Bayes Makineleri Ormanlar
AUC 0.884 0.688 0.889 0.935

AUC degeri 1 degerine dogru yaklastikga modelin dogru tahmin giicii yiiksek oldugu
sOylenebilmektedir. Cizelge 6.3’te Lojistik Regresyon yonteminin ROC egrisi altinda
kalan alani; 0.884, Naive Bayes yonteminin ROC egrisi altinda kalan alani: 0.688,
Destek Vektor Makinelerinin ROC egrisi altinda kalan alani: 0.889, Rastgele Ormanlar
yonteminin ROC egrisi altinda kalan alani: 0.935 olarak ¢ikmaktadir. Bu sonuglardan
yola ¢ikarak Rastgele Ormanlar Makine 6grenmesi yontemi ile olusturulan siniflandirma

modelinin daha iyi tahminler yaptig1 sonucuna ulasilmaktadir.
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7. SONUC ve ONERILER

Calisma kapsaminda belirtilen teknolojik gelismeler ve internetin yaygin kullanilmasi ile
birlikte veri akist ve boyutlar1 her gecen zaman diliminde ciddi artislar
gerceklestirmektedir. Veri akisin1 saglayan etkenler incelendiginde doniisiimlii olarak
cevrimici aligveris dikkat ¢ekmektedir. Bu biiyiik boyuttaki verilerin Slgiilebilir hale
gelmesi, karmasikliklarin ¢oziilmesi, kullanilabilir hale gelebilmesi i¢in matematik ve
istatistiksel yontemlerden faydalanan makine 6grenmesi yontemlerine bagvurulmaktadir.
E-ticarette makine Ogrenmesi yontemleri ile veri kaynaklarimin kullanilmasi
saglanmaktadir. E-ticaret farkli makine O6grenmesi analizlerinin kullanilmasi ve test
edilmesine olanak saglayan oldukga elverigli bir alandir. E-ticaret alaninda, her bir
cevrimici aligveris adimi igin farkli algoritmalar gelistirilebilir. E-ticarette satin alma
yapan miusterilerin tespit edilmesi, gelecege yonelik satis tahmin edilmesi, mevcut
miisterilerin elde tutulmasi, miisterilere yonelik kampanyalarin yapilmasi, mevcut

miisteri profillerinin belirlenmesi gibi birgok agidan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu sebepten bu aragtirma kapsaminda Tiirkiye’de faaliyet veren ve yurtdisi satiglarina
acik olan incikcincik.co web sitesinin 2019 Mart ve 2020 Mart tarihleri arasindaki web
sitesini ziyaret eden kullanicilara ait veriler kullanilarak, satin alma yapan miisterilerin
tahmininin yapilabilmesi i¢in dogru sonucu veren smiflandirma yontemi arastirilmistir.
Bu amagclar dogrultusunda dort farkli makine 6grenmesi yontemi karsilastirilmaktadir.
Veriler Google analytics araciligi ile toplanmis ve Python 3.7 programlama dili ile
Jupyter Notebook 6.1.4 ortaminda test edilmistir. 256.143 web site ziyaret¢isine ait
veriler houldout yontemi ile %70 egitim ve %30 test verisi olarak ayrilmistir. Makine
ogrenmesi smiflandirma algoritmalarindan Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri ve Rastgele Ormanlar yontemleri Python programinda yazilan kodlar
yardimi ile farkli veri tiplerine yonelik onisleme, veri hazirlik stirecleri ile veri seti daha

anlagilir ve analiz i¢in hazir hale getirilmistir.

Tez Calismasi kapsaminda belirtilen kavramlarin ve ismi gecen makine Ogrenmesi

yontemlerinin hepsi ilgili boliimlerde detayli olarak anlatilmistir. Calismada isletmeden

75



tilkketiciye yapilan e-ticaret (B2C) tiiriinde, miisterilerin satin alma yapip yapmamasina
dair dogru algoritmay1 bulmak i¢in Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Destek Vektor
Makinesi yontemleri uygulanmistir. Yapilan analizler sonucunda test edilen yontemlerin
genel basarilar1 dogruluk (accuracy) degeri ile karsilanmaktadir. Calisma kapsamindaki
en iyi dogruluk oranini veren model %94 dogruluk orani ile Rastgele Ormanlar yontemi
olmustur. SVM %90 ve LR %89 dogruluk degeri ile genel model basarisi agisindan
degerlendirildiginde birbirlerine yakin sonuglar vermistir. Genel model basar1 oran1 en
diisiik olan %75 dogru tahmin yaparak NB simiflandiricisi olmustur. Web site tizerinde
satin alma islemi yapan kullanicilarin sitede daha fazla zaman gecirdikleri

gozlemlenmistir.

Calismanin amaci satin alan miisterilerin dogru tahmin edilmesi oldugu i¢in modellerin
sonuclarini, gézlem sayilarint dogru siniflandiran degerlerin toplam pozitif degerlere
oranini gosteren kesinlik (precision) degerlerine de bakilarak en iyi model hakkinda bilgi
sahibi olmak gerekmektedir. LR yontemi satin alan miisterileri %90 oraninda, NB
yontemi %71, SVM yontemi %90 ve RF yontemi ise %94 oraninda dogru olarak tahmin
etmistir. ROC egrisi ve AUC degerleri de incelendiginde en yiiksek tahmin degerlerinin

Rastgele Ormanlar yontemi oldugu tespit edilmistir.

Miisteri profillerinin belirlenebilmesi, kisi veya isletmelerin gelecege yonelik tahmin
etme c¢alismalar1 yapabilmesi, mevcut durumlarin degerlendirilebilmesi, kampanya ve
firsatlarin1 diizenleyebilmesi i¢in mevcut misterilerinin dogru tahmin modeli ile yeni
misterilerin satin alip almayacaklarina dair tahmin yapilmas: gerekmektedir. Bu tez
calismasi e-ticaret platformu iizerinde, satin alan miisterilerin en dogru hangi model ile
tahmin yapilmas1 gerektigine dair ¢alisma yapmak isteyen kisilere fikirler sunulmustur.
Bu calismanin bir sonraki asamasi olarak bu miisterilere yonelik fiyat tahminlemesi
yapilabilir. Misterilerin satin alma yapip yapmadiklarina yonelik dogru modelin
bulunmasi i¢in diger simiflandirma algoritmalar1 da denenebilir, buradaki g¢alismada
oldugu gibi dogru siniflandirma modeli bulunduktan sonra farkli makine 6grenmesi
algoritmalari, farkli boyuttaki veri setleri, farkli de§iskenler kullanilarak amaca yonelik

daha detayli ¢alismalar yapilabilir.
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