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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

AGAC TEMELLiI MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE E-TiCARET
SITESI MUSTERI HARCAMALARINI TAHMIN EDECEK MODELIN
BELIRLENMESI

Mehmet YALCIN

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Seda BAGDATLI KALKAN

2021, 72 sayfa

Teknoloji, glinlimiiz diinyasinda en hizli gelisen ve yayginlasan bir kavramdir.
Teknolojinin yayginlagmasi ile dijitallesme de dogru orantili olarak siirekli artig
gbstermis olup bireylerin satin alma davranislar1 da bu degisime ayak uydurmustur.

Internet ortamina kolayca erisebilen bireyler, fiziksel magazalardan aligveris yapmak
yerine online aligveris yontemine yonelmistir. Bireylerin online aligverise yonelmesi
ile e-ticaret sektorii gelismistir. Genel olarak bakildiginda; kiiresel Olgekte satis
yapabilme, kira ve caligsan tlicretleri gibi sirket icindeki sabit giderlerde azalma, 7/24
satig yapabilme, online ve diigiik maliyetli stok takibi gibi faktorler e-ticaretin nemini
giderek arttirmaktadir. E-ticaretin en avantajli yanlarindan biri de online platformda
misteri hareketliliginin kolayca takip edilebilmesidir. Sirketler, miisterinin her
“tiklamasin1” analiz ederek miisteriyi tanimaya caligmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, makine 6grenmesi kavrami, siiregleri anlatilmakta ve
uygulama olarak Google Merchandise Store (googlemerchandisestore.com) web sitesi
verileri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemlerinden olan Aga¢ Temelli
Modellerden (Tree Based Methods) faydalanilarak online platforma giren miisterilerin
aligveriste ne kadar harcama yapacagmi tahmin edecek modeller iizerine
calisilmaktadir. Caligmada, makine 6grenmesi uygulama adimlari tamamlanarak
Karar Agaglari, Rassal Ormanlar, GBM, LightGBM, XGBoost ve CatBoost modelleri
kullanilmaktadir. Modellerin basar1 performanslar1 kiyaslanarak en iyi tahmin
sonuclarint veren modeli bulmak amaclanmis ve sonugta en iyi tahmin performansi
veren modelin hangisi oldugu belirlenmistir. Ayrica en iyi performansi veren model
ile miisterilerin harcamalarinda hangi faktorlerin daha etkili oldugu siralanmastir.

Anahtar Kelimeler: Agag temelli modeller, e-ticaret, makine 6grenmesi, topluluk
Ogrenmesi.
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Technology is rapidly developing and spreading in today's world. With the spread of
technology, digitalization has also increased in direct proportion, and the purchasing
behavior of individuals has also kept up with this change.

Individuals who can easily access the internet have turned to online shopping instead
of shopping from physical stores. With the orientation of individuals to online
shopping, the e-commerce sector has developed. In addition, factors such as the ability
to sell on a global scale, decrease in company fixed expenses such as rent and
employee wages, 24/7 sales, online and low-cost inventory tracking are increasing the
importance of e-commerce. One of the most advantageous aspects of e-commerce is
that customer activity can be easily followed on the online platform. Companies try to
get to know the customer by analyzing every "click™ of the customer.

Within the scope of this study, the concept of machine learning and its processes are
explained and Google Merchandise Store (googlemerchandisestore.com) website data
is used as an application. Using Tree Based Methods, one of the machine learning
methods, models that will estimate how much customers who enter the online platform
will spend on shopping are studied. In the study, after the data was pre-processed, the
amount of expenditure was estimated with Decision Tree, Random Forest, GBM,
LightGBM, XGBoost ve CatBoost. By comparing the success performances of the
models, it was aimed to find the model that gave the best prediction results, and as a
result, it was determined which model gave the best prediction performance.In
addition, the model with the best performance listed which factors are more effective
in customers' spending.

Keywords: E-Commerce, ensemble learning, machine learning, tree-based models.
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1. GIRIS

Teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi, degismesi ve iletisim alaninin yayginlagmasi
ile birlikte tilkeler arasindaki ticaret sinirlar1 da etkisini kaybetmistir. Sinirlarin ortadan
kalkmasi ile birlikte ticaret kiiresellesmis ve toplumlarin tiim bireylerinin kolayca
yapabilecegi, kullanabilecegi, faydalanabilecegi bir faaliyet haline gelmistir. Bu
kiiresellesmeyi saglayan en onemli arag ise yer, zaman ve mekan kavramlarinin
etkisini yok eden internet olmustur. Internetin ortaya c¢ikmasindan sonra ticaret

alaninda uluslararasi rekabet artmis ve online pazarlar kurulmaya baslanmstir.

Internete erisimin kolaylasmasi, mobil hizmetlerdeki hizli gelismeler ve dijital
yenilikler tiiketicilerin hayat tarzinda ve tercihlerinde ¢ok biiyiik degisimlere sebep
olmus, fiziki pazarlar ortadan kalkmustir. Isletmeler internetin satis {izerindeki etkisini
inceleyerek markalarini bu platformlara tagimislardir. Bu durum neticesinde e-ticaretin
temelleri atilmis, perakende sektorii online aligveris sitelerinde yer almaya baslamistir.
Boylece tiim diinyada online aligverise olan ilgi hizla artmistir. Stiphesiz bu artisin en
onemli sebepleri hem satictya hem de aliciya sagladign faydalardan
kaynaklanmaktadir. Satictya 7/24 ulasilabilirlik, her an her yerde aligveris imkan,
anlik fiyat karsilastirma firsati ve eve teslimat gibi bir¢cok baslik tiiketicinin hayatini
kolaylastirmaktadir. Uretici ya da saticilar acisindan ise miisterilerini izleme, onlara
yonelik kampanyalar diizenleme ve pazarlama stratejileri gibi alanlarda e-ticaret

(elektronik ticaret) olduk¢a onemli hale gelmistir.

E-ticaret platformlarinin hizli bir sekilde biiylime gostermesiyle birlikte sektorde yer
alan firmalarin miisterilerini daha iyi tanima ve analiz etme ihtiyaci olusmustur. Web
sitesi veya uygulamalardan gelen miisterilerin davranislarini inceleyerek buna gore
aksiyon almalar1 sektérde var olabilmek acisindan 6nemli bir unsur haline gelmistir.
Ayni zamanda artan rekabet, satici ile alict arasindaki etkilesimin hizli olmast bu
alanda stratejilerin olusturulmasim gerekli kilmistir. Orne@in; miisteri segmentasyonu,
miisteriye 0zel pazarlama fikirleri, Uriiniin dogru konumlandirilmasi, web sitesi
tizerindeki reklam stratejileri, liriin-fiyat etki analizi, liriin tavsiye sistemleri, birliktelik
analizleri ve iiriin satin alma tahminleri gibi analizler bu alanda miisteri davranislarini

incelemek adina sik¢a bagvurulan yontemlerin baginda gelmektedir.



E-ticaret firmalarinin miisterilerini izleme ve buna gore aksiyon alma ihtiyaglar
belirgin bir gercek olsa da bu stratejileri faaliyete gecirmek kolay degildir. Miisteri,
ilgili e-ticaret firmasinin web sitesine veya mobil uygulamasina giris yaptig1 andan
itibaren veri girisi saglanmaktadir. Her miisteri i¢in bir kimlik olusturulmasi ve miisteri
bazinda davranis hareketlerine dair verilerinin tutulmasi biiyiilk hacimli veri akisi
olusturmaktadir. Ancak bu veri akiginin takibi ve analizi giictiir. Bu nedenle verilerin
tutulmasi, islenmesi ve uygun analizler ¢ikarilmasi e-ticaret alaninda giincel

teknolojilerin kullanilmasini gerektirmektedir.

E-ticaret alanindaki verilerin hizla artmasi sonucu kullanilan teknolojilerin baginda
matematik ve istatistik temelli algoritmalardan olusan, yazilimlar yoluyla kullanilan
makine 6grenmesi yontemleri gelmektedir. Makine 6grenmesi, bilgisayarli sistemlerin
insanlar gibi Ogrenmesi fikrine dayanan matematiksel ve istatistiksel temelli
algoritmalarin bitiiniidiir. Verilerin iglenmesi, analiz edilmesi, akilli sistemler
olusturulmasi, miisteri davranislarinin incelenmesi, trendlerin takibi ve veriye dayali
ongoriilerin saglanmasi makine 6grenmesi yontemleri ile miimkiin olmaktadir. Makine
O0grenmesi yontemleri gecmis verilerle egitilmekte, probleme ve veri tipine gore
farklilik gostermektedir. Bu nedenle problemlere yaklasimda uygun makine 6grenmesi

yontemlerini uygulamak olduk¢a 6nemlidir.

Bu ¢alismada, miisterilerin harcama davranislar tizerine makine 6 grenmesi yontemleri
ile 6ngorii olusturulmaya ¢alisilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden olan agag
temelli modeller ile miisterilerin yapacaklar1 harcamalar1 ger¢ege en yakin hata
oraniyla bulacak modelin belirlenmesi amaglanmistir. Belirlenecek bu model ve
kullanilacak girdiler ile yeni gelen bir miisterinin harcama miktar1 tahmin
edilebilecektir. Ayrica harcama miktar: etkili olan degiskenler model yardimiyla tespit
edilmistir. Daha Once literatiirde yer almayan bu c¢alisma ile harcamalarin tahmin
edilmesi sirketlerin gelecek donemlerde ongoriide bulunarak aksiyon almalarina
yardimct olacaktir. Boylece sirket miisterilere 6zel kampanyalar sunabilir, miisteri
davraniglarini analiz edebilir, harcama {izerindeki etkili degiskenleri kullanarak

segmentasyon yapabilir ve veriye dayali karar verme asamalarin1 gergeklestirebilir.



Calisma kapsaminda kullanilan veriler, miisterilerin web sitesi {izerindeki her
davranigini izleyerek kayitlarini tutan Google Analytics araciligr ile global bir marka
olan Google Merchandise Store e-ticaret sitesinden alinmustir. 2 Eyliil 2016 ile 04
Ocak 2017 tarihleri arasinda yer alan veriler, 903653 gozlem ve 55 degisken igererek
kaggle.com iizerinde Google tarafindan erisim izni verilerek yaymlanmistir. Google
Merchandise Store, Google tarafindan resmi olarak kullanilan bir e-ticaret sitesidir. Bu

web sitesinde, giyim ve kirtasiye basta olmak {lizere Google iiriinleri satilmaktadir.

Calismada,e-ticaret ile makine O6grenmesi kavramlari, aga¢ temelli modeller ve
modellerin uygulama adimlari agiklanmistir. Uygulama olarak e-ticaret verileri
lizerinden, son zamanlarda hiz ve performans bakimindan oldukc¢a sik uygulamalari
yapilan aga¢ temelli makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. Karar Agaglar ile
bagging ve boosting modelleri olarak adlandirilan topluluk 6grenme modellerinden
olan Rassal Ormanlar, GBM, LightGBM, Xgboost ve Catboost modelleri
uygulanmistir. Modeller egitim seti {lizerinde egitilmis ve test verisi lizerinde hata
metrikleri kullanilarak tahmin skorlar1 lizerinden kiyaslanmistir. En basarili tahmin
sonuglarint veren model ile miisterilerin harcamalari tizerinde etkili olan degiskenlere
ulagilmistir. Bu alanda yapilacak ¢aligmalara da tez kapsaminda olusturulan modeller

ve analizler ile fikir olusturmasi amaglanmistir.



2. LITERATUR OZETi

Calisma kapsaminda arastirilan; e-ticaret {izerine olan makine 6grenmesi ¢alismalari
ve agag¢ temelli makine O0grenmesi modelleri ile ilgili literatiir, gesitli kaynaklar

incelenerek hazirlanmistir.

Giirsoy (2010), “Telekomiinikasyon Sektoriinde Miisteri Ayrilma Analizi”
caligmasinda, veri madenciliginin kullanildigi Churn analizi ile sirket aboneliginden
ayrilma egilimi gosteren miisteriler iizerine tahmin modelleri kurmustur. Tirkiye’de
telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gosteren firmanin, ayrilma egilimi gosteren
misterilerini belirleyerek, bu miisterilere 6zel pazarlama stratejileri gelistirilmesi
tizerine ¢aligilmistir. Lojistik Regresyon Analizi ve siniflandirma tekniklerinden Karar

Agaclart kullanilmistir.

Fidan (2018), “E-ticaret Miisteri Bagliligi Gri Iliskisel Kiimeleme Analizi”
calismasinda, bir eticaret sitesinden temin edilen, toplam satin alma islem sayisi,
toplam islem tutari, ortalama islem tutari, siteye giris sayisi, sikdyet sayisi ve iirlin geri
iade sayis1 bilgilerini igeren gergek islem verileri temel alinarak miisteri bagliligi
kiimeleme analizi gerceklestirmistir. Kiimeleme islemi, Gri Iliskisel Analiz ile
gerceklestirilmis; sonuglara gore, analiz Oncesi kiime sayisi ve kiime merkezleri
belirlenmeksizin kiimelenmenin gerceklestirilebilecegi ortaya konulmustur. Gri
Iliskisel Kiimeleme analizi ile e-ticaret miisterilerinin baglilk kiimelenmeleri

gergeklestirilmistir.

Kazan ve Karakoca (2019), “Makine Ogrenmesi ile Uriin Kategorisi Siniflandirma”
adli galismalarinda, bir e-ticaret sitesinden alinan {iriin bilgileri etiketlenerek veri seti
elde edilmis ve bu veri seti ile ¢alismay1 gerceklestirmislerdir. Toplanan veri seti
izerine makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflama tahmin modelleri kurulmustur.
Calisma neticesinde Random Forest, Karar Agaci, Multinominal Naive Bayes
(Multinominal NB), Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) smiflandiricilart kullanilmis ve ¢ikan sonuglar hata matrisleri
gosterilerek tablolarla karsilastirilmistir. En basarili sonucu, %97 basart orani ile

Yapay Sinir Aglar1 modeli vermistir.



Giircanok (2020), “E-ticaret Satis Verileri Uzerinde Bir Veri Bilimi Vaka Calismas1”
tezinde, bir e-ticaret sayfasinda tiiketicilerin satin aldigi iriinler tizerine veri
madenciligi yontemleri ile birliktelik analizleri yapilmistir. Birliktelik analizi
algoritmalar1 ile miisterilerin aliskanliklar gibi durumlarda {iriinlere olan egilimi,

tirtinlere ne sekilde ihtiyag duyabilecegi incelenmistir.

Behgounia ve Zohuri (2020), “Machine Learning Driven An E-Commerce” adli
caligmalarinda; makine Ogrenmesinde yasanan gelismelerin e-ticaret alanindaki
etkisini degerlendirmislerdir. Calisma kapsaminda, trendlerin takip edilmesinde,
promosyon fiyatlarinin belirlenmesinde, yeni miisterilere ulasmada, web sitelerinin
goriinlimiinde ve e-ticaret alaninda hizli aksiyom alma adina makine O6grenmesi

tekniklerinin etkileri degerlendirilmistir.

Ozdemir (2021), “Makine Ogrenmesi Siiflandirma Yéntemlerinin Karsilastiriimasi
ve E-Ticaret Uzerinde Bir Uygulama” adli tezinde, e-ticaret web sitesi verileri
kullanilarak Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele
Ormanlar siniflandirma yontemleri ile satin alma yapan ve yapmayan miisterilere

yonelik tahminleme gerceklestirmistir.

Karadeniz vd. (2021), “Ensemble Methods for Heart Disease Prediction” adli
calismalarinda, kalp hastalig: riski iizerine topluluk 6grenme modelleri ile siniflama
tahmini gerceklestirmiglerdir. Calisma kapsaminda, Spectf veri seti kullanilarak
yapilan topluluk 6grenme modellerin kurulumu neticesinde yliksek basari oranlar

yakalanmustir.

Celik ve Yelkikalan (2021), Makine Ogrenme Yontemlerinin Depo Yonetim
Siireglerinde Uygulanmasi: Azure ML Studio Ornegi adli ¢alismalarinda; e-ticaret
faaliyetlerinde 6nemli yer tutan, depo siireglerinin iyilestirilmesini ele almislardir.
Depo siireglerinde tutulan firma verilerinin, bulut teknolojileri lizerinde yer alan
makine 6grenme platformlarindan Azure MLStudio ortaminda islenmesi yapilmstir.
Ongorii ve talep tahmin uygulamalari; makine dgrenme ydntemleri ve yapay sinir

aglar1 modelleriyle hesaplanmis ve model performanslar birbiriyle karsilagtirilmistir.



3. E- TiICARET

3.1. E-Ticaret Kavramm

Cesitli mal ve hizmetlerin alim satim islemi olarak tanimlanan geleneksel ticaret,
kiiresellesme ve internetin ortaya g¢ikmasiyla beraber yeni bir kavrami meydana
getirmistir. Ticaretin elektronik ortamda yapilmasini ifade eden bu kavram ‘e-ticaret’
olarak nitelendirilmistir. Zaman ic¢inde degisen ve farklilasan e-ticaret kavraminin

literatlirde bir¢ok tanimlamasi vardir.

Diinya Ticaret Orgiitii (DTO) niin tanimina gére e-ticaret; “Firmalarin iiriinlerinin
tiretimini, tanitimlarini, satis ve hizmetleri ile beraber dagitimlarini internet ortaminda

yapmasidir” (Kiigiikyillmazlar, 2006).

Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii (OECD) niin e-ticaret tanimi: “Bir e-ticaret
islemi, sipariglerin alinmasi veya verilmesi amaciyla 6zel olarak tasarlanmis
sistemlerle internet ortami iizerinden yapilan mal veya hizmetlerin satig1 veya satin
alinmasidir. Mallar veya hizmetler bu sisteme gore siparis edilir, ancak mallarin ve
hizmetlerin 6denmesi ve sonug¢ olarak teslim edilmesinin online olmasina gerek
yoktur.” Bir e-ticaret islemi firmalar, hanehalklari, kisiler, hitkiimetler ve diger kamu

ya da 6zel kuruluslar arasinda olabilir (OECD, 2011).

Tiirkiye Elektronik Ticaret Koordinasyon Kurulu (ETKK) ise e-ticareti; “Bireyler ve
firmalarin agik ag sartlarinda (internet), belirli seviyede erisimci tarafindan ulagim
saglanabilen kapali ag kosullarinda (intranet) ses, goriintli ve yaz1 bi¢imindeki sayisal
bilgilerin iletilmesi, saklanmasi ve iglenmesi faaliyetlerine dayanan ve bir ticari
faaliyet olusturmay1 hedefleyen ticari uygulamalarin hepsi” olarak ifade etmektedir
(Kayahan, 2016)

E-ticaret genel anlamda Interneti kullanarak satin alma ve satma manasina
gelmektedir. E-ticaret, bir kurulus ve onunla ilgilenen ti¢ilincii taraflar arasindaki tim

elektronik olarak gerceklesen islemler olarak diisiiniilmelidir. Bu tanimla, miisteri



istekleri gibi mali olmayan islemler de e-ticaretin bir bolimii olarak
diisiintilebilmektedir (Chaffey, 2002).

Elektronik ticareti genis anlamiyla ele almak gerekirse, bilgisayar, telefon ve ¢esitli
iletisim aglar1 vasitasiyla iiretilen mal veya hizmetler i¢in reklam, satig, sigorta, 6deme
islemlerinin hepsini i¢ine alan siire¢lerin tamamidir. Kiiresellesen diinyada ticaretin
serbestlesmesi ile bilginin hizla yayilmasi, elektronik ticareti diinya ¢capinda hemen

herkes tarafindan kullanilir hale getirmistir (Giinaydin ve Benk, 2003)

E-ticaret, is piyasasin farklilastirarak firmalarin elindeki giicli bir anlamda miisteriye
vermektedir. E-ticaret kullanan miisteriler agisindan; e-ticaret kolaylik, genis se¢im
yelpazesi, ¢esitlilik, maliyet ve zaman tasarrufu imkani sunmaktadir. Bunun yaninda,
isletmeler tarafindan ise, her miisterinin iiriin, hizmet talebini tek tek yerine getirme
firsatin1 ~ kolaylastirmaktadir. Isletmeler e-ticaret sayesinde tiim diinyadaki

miisterilerine, saticilarina, tedarikcilerine ve calisanlarina ulasma  firsati

yakalamaktadir (Pitt vd., 2002).

E-ticaret, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi belirli kategoriler altinda tanimlanmaktadir. Bu
kategoriler ¢ok kanalli, sadece online, pazaryeri, 6zel aligveris ¢cok kategorili ve dikey
kavramlari altinda agiklanmaktadir. Hem internet hem de fiziki bir magazanin oldugu
e-ticaret modeline “Cok Kanalli” denmektedir. Yalnizca internetten satis hizmeti
veren e-ticaret modeli ise “Sadece Online” olarak ifade edilmektedir. Miisterilerin ve
saticilarin e-ticaret sitesi icerisinde iletisimde bulunarak satis ve magaza agmalarina
imkan veren e-ticaret modeli ise literatiirde “Pazaryeri” olarak gecmektedir. Ozel
tiyelik sistemi ile herkese agik olmayan ve sadece Ozel liyelere teklif sunulan e-ticaret
modeli “Ozel Alisveris” olarak ifade edilmektedir. Birden fazla sayida iiriin ve hizmet
veren e-ticaret modeline “Cok Kategorili”, belirli iiriin veya hizmet veren sitelere de

“Dikey” denmektedir.
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Sekil 3.1. E-Ticaret ekosistemi (Tiibisad vd., 2018)

3.2. E-Ticaretin Tarihsel Gelisimi

E-ticaret, ilk olarak 70’li yillarin sonunda Amerika Birlesik Devletleri’nde kurulus
maliyeti fazla ve kiiglik firmalar i¢in kurulabilmesi zor olan Elektronik Veri Degisimi
(EDI) sisteminin iyilestirilmesi amaci ile ortaya ¢ikmustir. 1987 yilinda ise ticari
verilere elektronik yoldan ulagmanin standardi iizerinde calismalar yapilmistir.
Elektronik veri aligverisi, firmalarin bilgisayar vasitasiyla ile haberleserek, ticari
faaliyet yapmasini ve standart belgelerin iletilmesini saglayan herkese agik bir ticari

faaliyet sistemi olarak tanimlanmaktadir (Cetin, 2014).

1979 yilinda ilk online alisveris Ingiltere’de televizyonun telefon hatti iizerinden
bilgisayara baglanmasiyla Michael Aldrich tarafindan yapilmistir.1980 yilindan
itibaren piyasaya cikan bu sistem Ingiltere, Irlanda ve Ispanya gibi iilkelerde
kullanilmistir. Bununla birlikte en eski online magazalardan birisi 1992 yilinda
Charles M. Stack tarafindan olusturulan Book Stacks Unlimited isminde bir kitap
magazasidir. Bu magaza sonraki yillarda internet ortamina boks.com adresi ile
taginmis ve satilmigtir. Ayrica internet lizerinden ilk satis islemi 1994 yilinda
gerceklesmistir. Gliglii bir veri sifreleme programi neticesinde gerceklestirilen bu
islemde Sting’e ait bir miizik CD’si satilmistir. Bu satis neticesinde internet, insanlar
arasinda yayilmaya baslamis ve sabit baglantilar olusturulmaya ¢alisilmistir. internetin
yayginlasmaya baslamasi ile birlikte giivenlik protokolleri (HTTP) ve DSL (Digital
Subscriber Line - Sayisal Abone Hatti) gelistirilme siirecleri de baslamistir
(Hermogeno, 2019).



EDI (Electronic Data Interchange - Elektronik Veri Degisimi) protokolii, ortaya
ciktiktan sonra isletmeler, diger isletmelerle dosyalari paylasmaya baslamiglardir.
Ayn1 zamanda, ABD ordusu, niikleer saldirilar1 kesfedebilmek i¢in ARPAnet’i
gelistirmiglerdir. Bu gelismeler 6zellikle ARPAnet, TCP/IP’e doniistiiriildiikten sonra,
e-ticaret kavraminin temelini olusturmustur. Bu dogrultuda 6nemli bir sorunla
karsilastirilmistir. Bu sorun; karmasik, agik ve biiylik ortama sahip olan internette
giivenligin nasil geceklestirilecegidir. Clinkli internette dosyalarin ve verilerin
paylasimi saglandiktan sonra artik, gonderici, alic1 gizlilikleri ve kisisel bilgilerinin
korunmasi gerektigi ihtiya¢ haline gelmistir. Bu ihtiyaca reaksiyon olarak da 1994
yilinda Netscape 1.0 piyasaya siiriilmiis, SSL (Secure Socket Layer - Giivenli Soket
Katmani) Protokolii ortaya ¢ikmistir. Bu protokol ile gonderici ve alici verileri
sifrelenmis, bu verilere erisim imkan1 kisitlanmistir. Bu olay, ii¢lincii taraf olarak kredi
kart1 iglem sirketlerinin bulunmalarina yol agmistir. 11 Agustos 1994'te New York
Times gazetesi, Phil Brandenberger adli Philadelphia'li kiginin bilgisayarinin {izerinde
Sting alblimiinii satin aldigin1 raporunda sdylemistir. Bu gelisme, diinyada ilk online
aligveris olarak gergeklesmistir. Yenilik¢i girisimciler i¢inde hizla yiikselen trend
icinde kendilerini bulundurup islerini gelistirip, satigslarin1 ¢ogaltmalar i¢in yeni ve
cok biiyiik firsat kapist agmigtir. Bunlarla birlikte, Amazon ve eBay ortaya ¢iktiginda
e-ticarette gergek devrim baglamistir (Hussung, 2016).

2000’11 y1llara geldigimizde ise basta Amerika olmak tlizere bir¢ok Avrupa iilkesindeki
firmalar, hizmetlerini World Wide Web (www) ortamina tasimaya baslamistir. Bu
stirecte, e-ticaret ifadesi daha fazla kullanilmaya baglanmis ve yaygimlasmistir. Ayrica
2002 yilinda Paypal’in eBay tarafindan satin alinmasi, 2004 yilinda DHgate.com
sitesinin kurulmasi, 2007 yilinda business.com sitesinin 345 milyon dolara satilmasi,
2015 yilinda ise amazon.com adresinin kurularak diinya {izerindeki e-ticaret Pazar
paymin yarisini olusturmaya baslamasi ve perakende sektoriinde 2019 yilinda 1.9

milyon dolarlik satigin olmasi e-ticaretin onemini goz ardi edilemez hale getirmistir.

E-ticaretin ililkemizde kullanilmaya baslamasi ise 1993 yilinda gergeklesmistir. 12
Nisan 1993’te ODTU Bilgi Islem Boliimleri’nde ilk internet baglantist
gerceklesmistir. 1997 yilinda ise Yiiksek Bilim ve Teknoloji Konseyi tarafindan e-
ticaret konusu tartisilmistir. Burada alinan en Onemli kararlar, e-ticaret aginin

kurulmas1 ve Tiirkiye’de e-ticareti yayginlastiracak bir ¢alisma grubunun
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olusturulmasidir. Bu karardan sonra Elektronik Ticaret Koordinasyon Komitesi

(ETTK) kurularak faaliyetlerine baglamistir (Demird6gmez vd., 2018).

1998 yilinda Kamu Net Yiiksek Kurul ve Kamu-Net Teknik Konseyi’nin kurulmasi,
2001 yilinda bagbakanlik tarafindan e-Tirkiye calismalarinin baslatilmasi, 2003
yilinda Devlet Kalkinma Tegkilat1 Bilgi Toplumu Departmani’nin olusturulmasi, 2007
yilinda e-Doniisiim Danigsma Komitesi’nin kurulmasi ve 2009 yil1 basinda denizasiri
e-ticaret islemlerinin Giimriik Miistesarligi ve Dis Ticaret Miistesarligi tarafindan
yirlitilmeye baslanmasi e-ticaret iglemlerinin artmasina ve biiylimesine katki

saglamistir.

Cizelge 3.1. Tiirkiye’deki perakende e-ticaret rakamlar1 ve tahmini (Statista, 2020))

Perakende E-Ticaret Satislar1 | Bir Onceki Yila Gore Degisim (%)
Yillar (Milyon $)
2017 5.702
2018 6.458 %13
2019 8.050 %25
2020 10.657 %32
2021 (T) | 13.948 %31

Yukarida yer alan Cizelge 3.1°de, 2017-2019 yillar1 arasindaki Tiirkiye’de perakende
e-ticaret hacmi gerceklesen rakamlart ve 2021 tahmini verilmistir. Buna gore 2017
yilinda 5.702 milyon dolar olan e-ticaret hacmi, 2020 yilinda 10.657 milyon dolara
ulasmistir. Ozellikle 2020 yilinda ortaya ¢ikan Covid-19 salgmm ile e-ticarete
yonelimler daha da artmustir. Birgok isletme salgimmin kisitlama yoniinii firsata
cevirerek online aligveris siteleri olusturmus ve kisitlama altinda yasayan insanlarca
yogun talep gormiistiir. Bu nedenle, hem diinyada hem Tiirkiye’de e-ticaret hacminin

gidecek artacagi beklenmektedir.

3.3. E-Ticaretin Tiirleri

Temel olarak baktigimizda e-ticaret literatiirde iki farkli bi¢imde ele alinmaktadir.
Bunlar isletmeden isletmeye (B2B) ve isletmeden tiiketiciye (B2C) olarak

belirtilmektedir. Bunun yaninda tiiketiciden tiiketiciye (C2C), sirketten devlete (B2G),
devletten tiiketiciye (G2C) gibi farkli basliklarda literatiirde yerini almistir. E-ticaret
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hacminin giderek artmasi tiirlerinde da artis meydana getirmis, ¢esitlenmis ve farkl

yeni alanlarin olusmasina sebep olmustur.

E-ticaret ¢esitleri taraflarina ve faaliyetlerine gore ikiye ayrilmaktadir. Taraflarina
gore e-ticarette; ticaretin kimler arasinda gerceklestigine bakilirken, faaliyetlerine gore

e-ticarette ise yapilan ticaretin hangi yollar ile gerceklestigi dnemlidir.

3.3.1 Sirketler arasi (B2B, Business to Business) e-ticaret

Acilim1 "Business to Business " olan B2B ve "Isletmeden isletmeye" manasina gelen
bir e-ticaret seklidir. B2B modelinde, bayilik sistemi olusturulmakta ve miisteriler
kendilerine 6zel giris bilgileri ile sistem {izerinden siparislerini vermektelerdir. Bu e-
ticaret modelinde tiiketiciye herhangi bir hizmet ya da iirin satis1 olmamaktadir

(Kavakl, 2018).

B2B e-ticaret; dogrudan veya bir araci vasitasiyla, iki veya daha fazla firma arasinda
elektronik olarak is faaliyetlerini kolaylastirmakla ilgilidir. B2B e-ticaret, firmalar
arasindaki her tiirlii etkilesimi igermektedir. Siparis yonetimi, fatura, 6demeler ve
envanter yonetimi de bu siire¢ igerisindedir (Perera vd., 2017). B2C ile
karsilastirildiginda, cogu durumda, B2B islemlerinin genel hacmi, B2C islemlerinin

hacminden ¢ok daha yiiksektir (Shelly ve Rosenblatt, 2011).

Firmalar aras1 elektronik ticaret, kurumlar arasi iligkiyi ve islemi kolaylastirir. Bu tiir
elektronik ticaret, birbirleriyle dogrudan veya bir araci vasitasiyla etkilesime giren iki
veya daha fazla firma gerektirir. Isletmeler arasi elektronik ticaretteki aracilar, alicilari
ve saticilart eslestirmeye, bir anlagsmaya varabilmeye yardimci olan, piyasa yapici ve
rehber hizmet saglayicilar1 olabilir. B2B elektronik ticaretin ticari uygulamast,
envanter yonetimi, kanal yonetimi, dagitim yonetimi, siparis karsilama ve teslimat ve
O0deme yonetimi gibi kuruluslar arasindaki etkilesimin neredeyse tiim ydnlerini
kolaylastirmak i¢in kullanilabilir. B2B e-ticaret; tedarik¢i merkezli, alict merkezli
veya araci merkezli olabilir (Bhasker, 2013).

11



3.3.2 Sirket - Tiiketici aras1 (B2C, Business to Consumer) e-ticaret

Acilimi "Business to Consumer” olan B2C ve "Isletmeden Tiiketiciye" manasina gelen
bir e-ticaret seklidir. B2C modeli en fazla kullanilan e-ticaret kavramidir (Kavakli,
2018).

B2C e-ticaret, isletmeler ve tiiketiciler arasindaki ticari islemleri kolaylagtirmaktadir.
B2C'de isletmeler, aracilara ihtiyag duymadan dogrudan tiiketicilere mal ve hizmet
satmakta ve tiiketiciler, kaliteyi ve fiyatlandirmay1 esas alarak isletmeleri se¢me
becerilerine sahip olmaktadir. Tiketiciler daha diisiik fiyatlardan ve zamaninda
teslimattan yararlanirken, sirketler ise dogrudan pazarlama imkanina sahip olarak daha

fazla kar elde etme imkanina kavusmaktadir (Perera vd., 2017).

B2C e-ticaret; tiiketicilere daha genis bir satict portfoyliinden daha iyi fiyatlarla
¢evrimigi Uriinleri inceleme, segme ve satin alma firsatt saglamaktadir. Bu tiir
islemlerde, birbiriyle etkilesimde bulunan iki veya daha fazla birim, bir satis yapan
isletme ve bir tiiketiciyi icermektedir. Satig yapan isletmeler, verilen fiyatlarla bir dizi
tiriin, indirimler ve nakliye ve teslimat segenekleri sunmaktalardir. Bu tiir elektronik
ticarette; saticilar ile tiiketiciler, dogrudan etkili pazarlama, Ozellestirmeler ve
cevrimici miisteri hizmetleri i¢in artan firsatlarla, diinyanin herhangi bir yerinden 7
giin 24 saat boyunca aligveris erisilebilirliginden faydalanmaktalardir (Bhasker, 2013).
Farkl1 bir¢ok alanda kendini gdsteren bu sitelere 6rnek olarak; Amazon.com, n1l.com,

Trendyol.com, Hepsiburada.com ve Yemeksepeti.com gosterilebilir.

Isletmeden tiiketiciye e-ticaret siteleri, giiniimiizde internet platformunda en ¢ok var
olan e-ticaret tiriidir. Birgok sektorle ilgili e-ticaret siteleri internet ortaminda
varhigini stirdiirmektedir.

3.3.3. Tiiketici - Tiiketici aras1 (C2C, Consumer to Consumer) e-ticaret

C2C, tiiketiciden tiiketiciye islem yapilan bir e-ticaret seklidir. Bir tliketicinin bagka

bir tiikketiciye ¢evrimici olarak mal veya hizmet satmasidir (Turban vd., 2015). Bu

satig, genellikle, islemin detaylarinin olusturulmasina yardimei olan {igiincii taraf bir
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site tarafindan diizenlenir. Gittigidiyor.com, letgo.com, eBay.com vb. siteler buna

ornek olarak gosterilebilmektedir.

Tiketiciden tiiketiciye e-ticaretin temel amaci, herhangi bir araci kurulusu devreye
sokmadan, tiiketicilerin direkt olarak diger tiiketicilere satis yapmalarma imkan
saglamaktir. Bu sayede, satict karini arttirirken, alici ise piyasa sartlarinin altinda daha
1yi bir fiyata {iriin sahibi olacaktir. Kisaca, saticilar; online firmalarin yarattigi sanal
pazarda tirtinlerini ve hizmetlerini satisa sunmakta, alicilar da satisa sunulan {iriin ve

hizmetler arasinda se¢im yaparak elektronik ortamda is yapmaktadirlar.

3.3.4. isletmeden Devlete (B2G, Business to Government) e-ticaret

Isletmeden devlete (B2G); devlet veya devlet kurumlarma iiriin, hizmet veya bilgi

satan isletmeler anlamina gelen bir isletme seklidir.

Devletler, ekonomiyi yonlendirmede, yonetmede ve diizenlemede etkin bir rol
oynamaktadir. E-ticaretin ortaya c¢ikisi, olusacak yeni talebi hiikiimetlerin 6zgiin
islevlerine yonlendirmektedir. Hiikiimetler bir yandan e-pazari etkili bir bigimde
yonetmeli, e-devlet tarafindan igletmelere ve halka daha iyi hizmet vermelidir. Diger
taraftan, ekonomideki “biiyiik miisteriler” olarak hiikiimetler, e-ticareti benimsemeli

ve devlet ihalesine elektronik ihale daveti yoluyla etkili bir yol sunmalidir (Qin, 2009).

Internet iizerinde B2G olarak adlandirilan isletmeden devlete satis kavraminda;
isletmeler ile devlet kuruluslar1 bilgi aligverisi ve karsilikli olarak web dist
ortamlardakinden daha verimli bir yapida is yapabilmeleri i¢in merkezi bir web sitesini
kullanmaktadirlar. Ornegin, B2G hizmeti sunan bir web sitesi, devletin bir ya da daha
cok kademesine basvurularin ve vergi formlarinin tek bir noktadan gonderilmesi;
doldurulmus formlarin ve Odemelerin teslim edilmesi, kurumsal bilgilerin
giincellenmesi ve 6zel sorulara yanit alinmasi gibi konularda kolaylik saglamaktadir

(Yamamoto, 2013).

B2G e-ticaret siteleri ile bircok devlet; hem islem maliyetlerini azaltmak hem de
islemlerin daha hizli ve hatasiz yapilabilmesini saglamak i¢in bircok uygulamay1

elektronik ortama hizli bir sekilde tasimaya ¢alismaktadir (Ekici, 2013).
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4. MAKINE OGRENMESI

Giliniimiiz teknoloji diinyasinda veriye dayali karar siireclerin giincellenmesi ile artan
hesaplama ihtiyaci, algoritma ve yazilimlar {iizerinden saglanmaktadir. Artan
hesaplama ihtiyacinin geleneksel metotlar ile karsilanmamasi iizerine giiniimiiz
teknoloji diinyasinda, hesaplama ve analiz ihtiyact akilli sistemler {izerinden
gerceklestirilmektedir. Bu sistemlerin basinda da son donemlerde sik¢a kullanilan

makine 6grenmesi algoritmalar1 gelmektedir.

Makine 6grenmesi kavrami, giiniimiizde sik¢a kullanilsa da esasinda kavram olarak
ortaya atilmasi 1950°1i yillara dayanmaktadir. Makinelerin bilgiyi isleyerek hesaplama

giiclinden faydalanma fikri, o yillarda ortaya atilmistir.

Makine 6grenmesi kavrami sik¢a yapay zeka kavramu ile karistirilmaktadir. Ancak
makine 6grenmesi, 6zelinde makinelerin insani 6grenme siireclerini temel alan yapay
zeka kavraminin alt koludur. Yapay zeka, insanlardaki zeka isleyisini temel alarak
O0grenme siireglerini bilgisayar modelleri yardimiyla inceleyip bunlar1 formal hale
getirdikten sonra yapay sistemlere uygulamayi amaglayan bir arastirma alanidir
(Russel ve Norvig, 1995).

Yapay zeka, akilli sistemler olugturmak i¢in kullanilan bilgisayar sistemleridir. Yapay
zeka, insani diistinme yetenegini ve davranisini taklit edebilen akilli makine
sistemlerin tiimiine verilen genel addir. Yiiz tanima, goriintii tanima ve okuma,
chatbotlar, sesli ¢evirmenler, otomatik dil isleme siirecleri, spam filtrelemelerinin
yapilmasi, kisisel sanal asistanlar ve veriye dayali dngdriilerin yapilmasi gibi bir¢ok
alanda kullanilan yapilarin biitiiniidiir. Makine 68renmesi ise bahsedilen 6rneklerin
uygulanmasi, uygun algoritmalar kullanilmasi ve algoritmalarin performansi ile

ilgilidir.

Makine 6grenmesi ¢esitli algoritma, modelleme, istatistik ve teknikleri gelistirmek icin
bilgisayarli sistemlerin insanlar gibi 6grenmesi fikrine dayanan bilimsel bir ¢alisma
alanidir (Alpaydin, 2010). Makineler denilen; yazilim ve istatiksel algoritmalardan
olusan bu makine 6grenmesi sistemi, verilerden 6grenmeyi gergeklestirmektedir. En

temel mantik ile agiklamak gerekirse, gegmis verilerden yola ¢ikarak hem tahmin
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modelleri olusturmak hem de veri seti i¢indeki desenleri, kirilimlar1 ve farkliliklar:
tespit etmek igin kullanilmaktadir. Veriler iizerine ¢alisilirken istatiksel ve
matematiksel modeller kullanilarak uygulama asamasinda yazilimlardan

faydalanilarak veriye dayali 6grenme stiregleri gerceklestirilmektedir.

Giiniimiizde, verilerin hacim biiyiikliigliniin artmasi ile donammsal gerekliligin
sonucunda, 2010°1u yillarda makine 6grenmesinin bir alt dali olarak derin 6grenme
kavrami da gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 tabanli bu 6grenme c¢esidi; yiiksek
performans ve iglem giicli gerektiren goriintii, ses ve dil isleme alanlarinda yogunlukla

kullanilmaktadir.

4.1.  Makine Ogrenmesinin Tarihsel Gelisimi

1949 yilinda Edmunda Berkeley, Dev Brains (Diisiinen Makineler) adli eserinde ilk
olarak makinelerin diisiinebilecegini, beyne benzer komplex yapilar ile hesaplama

yapabilecegi ifadelerinde bulunmustur.

1950 y1linda, ingiliz matematik¢i Alan Turing, Computing Machinery and Intelligence
adli makalesiyle makinelerin diisiinebilmesine dair fikirlerini paylagsmistir. Literatiire
Turing Testi olarak gegen, “makinelerin disiinlip diisiinemeyecegini” test eden

sorgusuyla bu alanda 6nemli bir yer almistir.

1952 yilinda Arthur Samuel, bilgisayarda ilk satrang oyununu ve ilk kendi kendine

ogrenebilen bilgisayar programini gelistirmistir.

1957 yilinda, Frank Rosenblatt, Cornell Havacilik Laboratuvari i¢in 1957°de
“Perceptron: Algilayan ve Taniyan bir Otomaton (The Perceptron: A Perceiving and
Recognizing Automaton)” baslikli yazisim1 yaymlamistir. Burada “optik bir beynin
algisal siireglerine yakin bir sekilde, optik, elektriksel veya sese dair bilgi kaliplart
arasindaki benzerlikleri veya kimlikleri tanimayr o6grenecek elektronik veya

elektromekanik bir sistem insa edecegini” belirtmistir.

1958 yilinda Cahit Arf, “Makineler Diislinebilir mi? ve Nasil Diisilinebilir?” adl

makalesini yayinlamistir. Bu makale giinlimiizde halen popiilerligini korumaktadir.
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1959 yilinda, Arthur Samuel, “makine 6grenmesi” terimini ortaya atmistir, bu terimi
aciklamak i¢in “Program yazan kisinin oynayabileceginden daha iyi bir dama oyunu

oynamay1 6grenecek.” ifadelerinde bulunmustur.

1965'de Matematik¢i Alexey Ivakhnenko, V.G. Lapa ve arkadaslari ilk derin 6grenme
aglarmi kurmustur. Yine 1965 yilinda basit anlamda ilk defa Ingilizce diyaloglara

girilebilen program olan ELIZA’y1 gelistirmistir.

Arthur Bryson and Yu-Chi Ho 1969 yilinda, ¢ok katli bir dinamik sistem optimizasyon
yontemi olarak geri yayilimi tanimlamiglardir. Cok tabakal1 yapay sinir aglar1 lizerine
olan bu 6grenme algoritmasi, bilgi islem giicii biiyiik aglarin egitimini karsilamak igin
2000'li ve 20101 yillarda derin O6grenmenin basarisina Onemli Olclide katkida

bulunmustur.

Fukushima (1970), gorsel kayitlar1 taniyabilen yapay sinir agi gelistirerek
Neocognitron bulusuna imza atmistir. Bu bulus sonraki yillarda 6zellikle Dogal Dil

Isleme algoritmalarinin gelismesinde biiyiik rol oynamustir.

1971 ile 1980 yillar1 arasinda yapay zeka alaninda literatiire Yapay Zeka Kisi olarak

gecerek bu alandaki ¢alismalarda ilerleme saglanamamustir.

Gerald Dejong (1981), verileri analiz edebilen ve veri 6n isleme olarak izlenebilecek
genel bir kural olusturan Aciklama Tabanli Ogrenme (Explanation Based Learning-

EBL) modelini tanitmistir.

Ernst Dickmanns (1985), Miinih’teki Bundeswehr Universitesi'nde kamera ve

sensorlerle donatilmis ilk stiriiclisiiz arabayi tanitmistir.

1990 yilindan itibaren yapay zeka alanindaki ¢alismalar hizli bir sekilde artmis ve

basarili sonuglar alinmaya baslanmustir.

1997 yilinda IBM tarafindan gelistirilen, ge¢mis satrang karsilagsmalari iizerinden
egitilen, Deep Blue adli bilgisayar ile diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov’u

yenerek bu alanda 6nemli bir esigin gegilmesinde rol oynamistir.
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Sepp Hochreiter ve Jiirgen (1997), glinlimiizde el yazist ve konusma tanimada
kullanilan tekrarlayan sinir aginin bir tiirii olan Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza (LSTM)

fikrini ortaya atmislardir.

LeCun (1998), “Gradyan Tabanli Ogrenimin Belge Tammaya Uygulanmasi
(Gradient-based Learning Applied to Document Recognition)” baslikli yazisi ile
stokastik gradyan inis algoritmasinin geri yayilim algoritmasiyla birlestirilmesi
tizerine derin 6grenmede performans bakimindan 6nemli bir yaklasim olarak bu alanda

onemli bir yer almistir.

Fei Fei Li ve Princeton Universitesi’'ndeki meslektaslari (2009), gérsel nesne tanima
yazilimi arastirmasina yardimci olmak icin tasarlanmis etiketlenmis verilerin oldugu
biiyiik bir veri tabani olan ImageNet’i tanitmiglardir. Gilinlimiizde 14 milyondan fazla
etiketlenmis gorselin bulundugu bu sistem, bu alandaki ¢alismalar i¢in 6nemli bir esik

olmustur.

Rajat Raina, Anand Madhavan ve Andrew Ng (2009), “modern grafik islemcilerinin
cok cekirdekli islemcilerin yetersiz kaldigini ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin
uygulanabilirliginin devrim potansiyeline sahip oldugunu” savunarak “Grafik

Islemcilerini Kullanarak Biiyiik Olgekli Denetimsiz Ogrenme”yi yaymlamislardir.

2012 yilinda Apple, Siri’yi tanitmig ve cihazlarinda kullanmaya baslamistir. Siri,
kullanicr ile iletisim kurarak soylediklerini anlayan ve cevap veren basarili bir

uygulama olarak gilinlimiizde de kullanilmaktadir.

2014 yilinda Facebook, insan ylizlerini %97 ile taniyabilen ve etiketleyebilen Deep

Face yazilimini tanitmistir.

lIan Goodfellow liderlik ettigi bir arastirma ekibi tarafindan 2014 yilinda Uretken
Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks) olarak tanitilan yiiksek basari

orant ile sentetik veri iiretilmeye imkan taniyan kavrami bu alana kazandirmistir.

Giincel verilerin ¢ok biiyiilk boyutlara varmasi ve bunlarin islenmesinin zorlugu

performans bakimindan gelisme gdsterme zorunlugu 2016 yilindan sonra yapay zeka
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alanindaki ¢aligmalari ¢ok ileri seviyelere getirmistir. Son olarak 2020 yilinda OpenAl
tarafindan tanitilan GPT-3 ile 175 milyar parametre kullanarak insanlarin yazdigindan
ayirt edilemeyen metinler liretilmesine imkan taninmistir. 2021 yilinda ise OpenAl
tarafindan, metinleri daha once olmayan gorsellere ¢eviren DALL — E yazilimi

tanitilarak bu alanda ¢ok dnemli bir gelisime katki saglamistir.

4.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesi; bircok alanda, bir¢ok problemin ¢oziimii i¢in aktif olarak
kullanilmakta ve stirekli olarak gelisen ve ilerleyen algoritmalarin kullanima ile ilgili
kavramsal olarak genislemektedir. Verilere dayali islemleri gerceklestirebilmek ve
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmak i¢in belirli yontemler gelistirilmistir.
Problemlerin yanitlar1 aranirken, belirlenen bu yontemlere gore hareket etmek hem
zaman kazanmak a¢isindan hem de dogruluk yoniinden énem teskil etmektedir. Bu
nedenle aranan coziimlere gore makine O6grenmesi tiirleri olarak Sekil 4.1°de

gosterildigi gibi ii¢ temel sinif altinda yer almaktadir.

Makine

Ogrenmesi
Denetimli Denetimsiz Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 4.1. Makine 6grenmesi yontemleri

4.2.1. Denetimli 63renme

Denetimli 6grenme, her bir veri satirina (girdi) karsilik gelen bir bagimli degisken
(¢1kt1) oldugu durumlarda kullanilan algoritmalarin genel adidir. Veri setindeki her

girdiye karsilik gelen ¢ikt1 bilindigi icin algoritmalar yardimiyla ¢ikti ile girdiler
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arasindaki iliski, modeller tarafindan 6grenilmeye calisilmaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalar ile tekrar tekrar tahminler iiretip eldeki bagimli degiskene ait degerler ile
karsilastirilarak en iyi tahmin fonksiyonu olusturulmaya calisilmaktadir. Béylece bu
fonksiyon yardimiyla veri setine eklenen yeni girdi ile tahmin degerleri elde
edilmektedir.

Matematiksel olarak ifade edilirse, girdi degiskenleri (X) ve bir ¢ikt1 degiskeni (Y)
olan algoritmalar araciligiyla girdilerden ¢ikt1 arasinda esleme yaparak bir fonksiyon

olusturulmaktadir (Brownlee, 2016).

Y =£(X) (4.1)

Buradaki fonksiyonun amaci, her satir i¢in en iyi sekilde sonuca yaklasacak sekilde
algoritmalar esliginde Ogrenme siirecini gergeklestirmesidir. Boylece algoritma
girdiler ile ¢iktilar arasinda siirekli olarak 6grenme islemi yaparak en uygun modeli ve
sonucu gergeklestirmeye calismaktadir. Modelin ne kadar zamanda bu 6grenmeyi
gerceklestirmesi modelin performans: ile ilgilidir. Ogrenme siireci, modelin
performansi optimum seviyeye geldiginde durdurulmaktadir. Boylece bu fonksiyon

yardimiyla yeni girdi olarak eklenen X’e karsilik bir Y degeri tahmin edilmektedir.

Denetimli 6grenme problemlerinde, bagimli degiskenin (¢ikt) niimerik veya kategorik
yapida olmasina goére smiflandirma ve regresyon olarak iki grup altinda

incelenmektedir.

Regresyon modelleri olarak niimerik tahminler iireten; Lineer Regresyon, Ridge-Lasso
Regresyon ve Rassal Ormanlar gibi modeller kullanilmaktadir. Ornegin, bir sirketin
gelir tahminini yapmak i¢in regresyon modelleri kullanmaktadir. Siniflandirma
modelleri ise kategorik bir bagimli degiskene (¢ikt1) sahip olan problemlerde
kullanilmaktadir. Bu modeller i¢inde; Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
ve smiflandirma problemleri i¢in de kullanilan Karar Agaclari, Rassal Ormanlar
modelleri yer almaktadir. Ornegin, bir kisinin bir iiriinii satin alip almayacag1 yéniinde

bir problemin aragtirilmasinda bu modellerden faydalanilmaktadir.
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4.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmeden farkli olarak her veri satirina karsilik
gelen bir bagimli degisken (¢ikt1) bulunmamasi olarak tanimlanmaktadir. Sadece
girdilerin oldugu veri setlerinde genellikle kullanilmaktadir. Burada, her girdiye
karsilik gelen bir ¢ikti olmadigi i¢in girdi ile ¢ikti arasinda bir tahmin fonksiyonu
olusturulamaz. Girdilerin kendi aralarindaki iliskiler ve desenler genel olarak
incelenmektedir (Brownlee, 2016). Denetimsiz 6grenmede; amag, degiskenlerin
birbiri ile iliskilerini analiz etme ve dagilimlarini inceleme {izerinedir (Bruce ve Bruce,

2017).

Denetimsiz 6grenme altinda; kiimeleme, boyut indirgeme ve anomali tespiti gibi
modeller kullanilmaktadir. Ornegin, sirketten aligveris yapan miisterilerin ortak
Ozelliklerini bulmak adma gruplama, segmentasyon ve kiimeleme modelleri
kullanilabilmektedir. Boylece miisteriler belirli siniflar altinda gruplanarak daha
homojen siniflar altinda temsil edilmektedir. Buna gore kampanyalar veya uygun

firsatlar miisterilere tanimlanabilmektedir.

4.2.3. Takviyeli 63renme

Takviyeli Ogrenme, olas1 durumlari kendi kendine dgrenerek buna dayali kararlar alan
ogrenme yontemidir. Araci olarak adlandirilan 6grenme sistemi, veri setinden yola
cikarak olast durumlar1 gézlemleyerek, eylemleri secip gergeklestirerek, karsiliginda
odiiller veya cezalar vererek Ogrenme tahminlerini gelistirmeye caligmaktadir.
Genellikle oyun programlarinda ve robotik alanlarda kullanilmaktadir. Takviyeli
ogrenme icin en iyi 6rnek olarak Deep Mind sirketinin AlphaGo programi verilebilir.
Takviyeli 6grenme yapisi ile olusturulan AlphaGo, Go oyununda diinya sampiyonu
Ke Jei’yi maglup etmistir. AlphaGo, milyonlarca Go oyunu analiz ederek, kendi
kendine milyonlarca kez oynayarak, sonuglara gore kendini diizelterek {iistel olarak
O0grenme saglayan AlphaGo, kazanma politikasi uygulayarak magi kazanmistir
(Geron, 2019).
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4.3.Makine Ogrenmesi Uygulama Asamalari

Makine 6grenmesi modelleri uygulanirken, makine 6grenmesi modellerinin ve model
performanslarinin dogru analiz edilmesi i¢in belirli bir akis izlemek ve bu akis
cergevesinde ilerlemek biiyiikk Oonem tasimaktadir. Calismaya baslamadan Once
calismaya dair bir planlama veya akis olusturulmasi ve bu akisin takip edilmesi
arastirmactya hem zaman hem de maliyet agisindan tasarruf yapmasini saglamaktadir.
Akis igerisindeki her bir adim, bir sonraki adimi kolaylagtirmakta ve hata yapma
oranini azaltmaktadir. Veriyi analize uygun hale getirmek, modelin olugmasi i¢in en
Oonemli agsamalardandir. Problemin belirlenmesinden baslayarak model olusturma ve
sonuclara ulasilmasina dek olan bu akisa, makine 0grenmesini calisma dongiisii

denmektedir.

Problemin Verilerin Veri 6n Model Sonuglarin
belirlenmesi toplanmasi isleme olusturma degerlendirilmesi

Sekil 4.2. Makine 6grenmesi uygulama adimlari

4.3.1. Problemin belirlenmesi

Makine 6grenmesi uygulama adimlariin birinci kosulu bir problemin belirlenmesidir.
Belirlenen probleme iliskin verilerin toplanmasi, devaminda makine &grenmesi
uygulama adimlar1 ve uygulanacak model belirlenmesi gerekmektedir. Problemin
dogru tanimlanmasi modellemeye ge¢ip ge¢cmeme adina O6nemli bir adimdir.
Problemin ¢oziimiine yonelik 6n analizler, model kurulumu icin gerekli araglar ve

literatiir aragtirmalar1 gerekmektedir. Boylece makine 6grenmesi modelleri kurmadan
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Once problem iyice analiz edilerek tespit edilmesi ve dogru modellerin kurulumu igin

bilgi edinimi saglanmaktadir.

4.3.2. Verilerin toplanmasi

Problemin belirlenmesinden sonraki diger 6nemli agama probleme yonelik verilerin
toplanmas1 asamasidir. Kullanilacak veri tipleri, probleme yonelik 6rneklem boyutu,
toplanmasi1 gereken veri hacmi, verinin toplanma yontemleri, verinin nereden
toplanmas1 gerektigi gibi detaylarin bu asamada arastirmaci tarafindan belirlenmesi
gerekmektedir. Probleme yonelik veri boyutunun problemin ¢dziimiine ulagmak igin
yeterli miktarda olmasi ve problemin cevabini verebiliyor 06zellikte olmasi
gerekmektedir. Gliniimiizde verinin arttig1 durumlarda, artan veriyle birlikte, veriden
cikarilacak anlamin da artacagi yoniinde bir Onyargi olusmaktadir. Ancak veri ile
veriden ¢ikarilacak anlam, dogrusal bir sekilde artmayabilir. Problemin ¢dziimiine
yonelik uygun olmayan veriler; zaman kaybetmeye, problemin ¢éziimiine ulagilmasini
zor hale getirebilmeye, veride sapmalar veya yanlis sonuglar elde etmeye neden
olabilmektedir. Bu nedenle problemin ¢oziimii icin gerekli sonuca ulastirmaya

yarayacak yeterli biiyiikliikte veriler kullanmak daha dogru olmaktadir.

Veriler toplanirken veri setinde bulunan tahmincilerin yansizlik, tutarlik, etkinlik
varsayimlarinin istatistiksel olarak saglanmasi gerekmektedir. Verilerin toplanmasi
asamasinda yapilan yanli se¢imler, ana kiitleyi tamamen temsil etmeyen, hata oranlari
yiikksek modelleri beraberinde getirmektedir. Verilerde olan yanlhilik; varyansi
arttiracak, modellerin gercek hayata dair tahmin basar1 performanslarini diisiirecektir.
Nihayetinde makine 6grenmesi modelleri, segilen orneklem iizerinden ana kiitle
hakkinda tahmin ve ¢ikarim yapmay1 saglayan istatistiksel modellerden olusmaktadir.
Bu sebepten 6tiirii, istatistiksel tahmin edicilerin varsayimlari biiyiik derecede 6nem
tagimaktadir. Tahmin ve c¢ikarim giiciinii etkileyen en Onemli nokta verilerin

kalitesidir.
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4.3.3 Veri 6n isleme

Problemin ¢6ziimiine uygun olan dogru verilerin toplanmasi agsamasinin ardindan, veri
on isleme siireci gelmektedir. Makine 6grenmesinde kullanilan modellerinin ¢ogu

onemli 6l¢iide veri 6n isleme siirecine ihtiya¢ duymaktadir.

Makine 6grenme adimlar1 arasinda, genel olarak en ¢ok zaman harcanan adim veri 6n
isleme olmaktadir ve veri seti iizerine 6n isleme yaparak model 6ncesi bir dizi islem
uygulamak gerekmektedir. Bu islemlerden ilki, veri setinde bos veya problemin
amacina uygun olmayan anlamsiz degiskenler var ise bu degiskenlerin ¢ikarilmasidir.
Bunun sebebi, veri setindeki her degiskenin model igin anlamli bilgiler igermemesi
olabilmektedir. Modelin performansini olumsuz yonde etkilememesi agisindan
gereksiz degiskenlerin ¢ikartilmasi, daha saglikli bir veri seti elde etmeyi
saglamaktadir. Veri setinde yer alan tiim degiskenler birer girdi oldugundan, bu tarz
degiskenlerin olmasi modele yiik olarak modelin performansini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Bazi degiskenler de tiim satir boyunca aym1 gozlem degerini
icermektedir. Bu degiskenlerde varyans sifir olmakta, ayn1 bilgiyi i¢erdiginden satir
bazinda bir fark yaratmamaktadir ve bu degiskenlerin de tespit edilerek veri setinden

c¢ikarilmas1 gerekmektedir.

Veri setinde eksik verilerin yer almasi, modelin olusturulmadan onceki siireglerinde
stk sik karsilasilan durumlardan biridir. Bu nedenle degisken bazinda eksik
gozlemlerin incelenmesi gerekmektedir. Degisken bazinda eksik verilerin olmasi
durumunda ne yapilacagina karar verilmesi, eksik gozlemlerin ¢ikarilmasi veya bir
dizi iglemle eksik gozlemlere deger atanmasi gerekmektedir. Giiniimiizde, eksik
gozlemlere degerler atanmasi lizerine siklikla lineer regresyon veya KNN (En Yakin
Komsuluk) temelli deger atama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontem, eksik
gozlemlere degisken bazinda ortalama veya mod ile degerler atanmasina gore daha

giivenilir bir yontem olarak siklikla uygulanmaktadir.

Veri on isleme siireglerinde bir diger adim olarak, karakter igeren kategorik
degiskenlerin sayisallastirilmasi gelmektedir. Boliim 5.2.5.°de anlatilan CatBoost
modeli haricinde diger Makine Ogrenmesi modelleri ile galisirken tiim girdilerin

sayisal olma zorunlulugunun mevcut olmasidir. Bu nedenle kategorik degiskenlere,
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ordinal veya nominal degisken olmasina gore sayisallastirma uygulanmasi
gerekmektedir. Bu sayisallastirma islemi Python programlama dili yardimiyla hizli bir

sekilde yapilabilmektedir.

Veri 6n isleme siirecinde yapilan islemler, model kurulumu siirecinden algoritmalarin
dogru ve hizli ¢aligmasi adina oldukca dnemlidir. Egitim ve test siireclerinde daha az
hata ile karsilagsmak ve dogru modeller kurmak i¢in veri 6n isleme adimlarinin eksiksiz

yapilmas1 gerekmektedir.

4.3.4. Model olusturulmasi

Makine 6grenmesi uygulama adimlarinin sorunsuz bir sekilde tamamlandiktan sonra
model olusturma agamasina gecilmektedir. Ancak model olusturma agamasindan dnce
problemin hangi modeller ile ¢dziilecegi analiz edilmesi gerekmektedir. Oncelikle
kurulacak modelin denetimli mi denetimsiz 6grenme mi oldugu tespit edilmelidir.
Eger hedef (bagiml) degisken mevcutsa denetimli Ogrenme yoOntemleri
uygulanmaktadir. Bagimli degiskenin siirekli ya da kategorik olmasina gore de
regresyon veya smiflandirma modelleri uygulanmaktadir. Denetimli &grenme
modelleri kullanilacaksa model kurulum 6ncesinde; veri setinin, egitim ve test verisi
olmak tizere ikiye ayrilmasi gerekmektedir. Egitim seti, modelin egitildigi verilerden
olusmaktadir. Test seti ise model tarafindan goriillmeyen verilerden olugmaktadir.
Makine 6grenmesi modelleri, egitim verisi lizerinde uygulanarak elde edilir ve test
verisi tlizerinde test edilmektedir. Veri setinin bu sekilde ayrilmasinda, egitilmeyen

veriler tizerinde modelin ne kadar iyi performans gosterdigi fikri yatmaktadir.

Veri setinin, egitim ve test verisi olarak ayrilmasinda kullanilan birka¢ yontem
bulunmaktadir, bu yontemlerden birisi de Holdout yontemidir. Egitim ve test verisinin
yiizdesel olarak ne oranda ayrilacagi verinin boyutuna gore farklilik gostermektedir.
Genelde verilerin iicte ikisi (%70) egitim veri seti olarak ayrilirken {igte biri (%30) test
veri seti olarak ayrilmaktadir. Bu ayirim veri setine ve farkli oranlarda ayrilarak alinan
sonucun dogruluguna gore degisebilmektedir. Fakat bu ayrimi yaparken 6rneklemin
rassal dagitilmasinin saglanmasi gerekmektedir (Lanzt, 2013). Verilerin rassal olarak

egitim ve test verisi olarak ayrilmasi, modelin yanlhiligin1 diisiirerek gercek hayat
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verilerine daha uygun olarak, ana kitle tahmin dogrulugunun artmasina yardimeci

olmaktadir.

Holdout yontemi model performansi agisindan iyi sonuglar elde edilmesine yardimei
olsa da sadece egitim seti iizerinde bir model kurmaktadir. Sadece bir modelin
kurulmasi, zaman yoniinden az maliyetli olsa da modelin daha az smanmasini
beraberinde getirmektedir. Bu nedenle, egitim setini de kendi i¢inde birden fazla kere
egitim - test verisi olarak bolmeye yarayan ve modelin birden fazla sayida sinanmasini
saglayan K-Fold Cross Validation (K-Katli Capraz Dogrulama) yontemi

kullanilmaktadir.

K- Fold Cross Validation yontemi, modelin gormedigi veriler lizerinde ¢aligma imkani
saglayarak objektif ve dogru bir sekilde degerlendirme yapmak icin kullanilan
istatiksel bir yeniden 6rnekleme yontemidir. K-kat ¢apraz dogrulama yonteminde veri
seti rassal olarak “k” esit parcaya ayrilir. Her bir parga test seti olarak belirlenir ve
kalan pargalar ile model egitilir. Bu dongii biitlin parcalar test seti olana kadar devam
ettirilir. Sonug olarak elde edilen biitiin tahmin hatalarinin ortalamasi alinarak modelin
hata ortalamasi elde edilmis olur. Bu ortalamaya gore model degerlendirilir (Lanzt,
2013). K degeri olarak herhangi bir say1 alinabilir ancak genel olarak 5 veya 10
kullanilir. Veri setinin ¢ok bilyilik oldugu durumlarda k degerinin 10 alinmas1 modelin

calisma zamanini oldukca arttirmaktadir.

4.3.5. Model sonuclarimin degerlendirilmesi

Egitim verisi lizerinde uygulanarak elde edilen model, test verisine de uygulandiktan
sonra elde edilen sonuglarin dogrulugunu 6l¢mek gerekmektedir. Bu nedenle, tahmin
degerleri ve gergcek degerlerin karsilastirilmasit gerekmektedir. Bu karsilastirma
sonucunda kurulan modelin tipine gore hata degerleri veya dogruluk oranlari gibi

basar1 oranini gosteren sonuglar elde edilmektedir.

Karsilastirma sonrasinda ¢ikan Olgiimlere goére modelin basarili olup olmadigina
yonelik net bulgular elde edilmektedir. Bu 6lgiimler sonucunda modelin veri setine ne
derece uygun olup olmadig1 sonucuna da varilmaktadir. Clinkii genellikle bir veri

setine uygun olan birden fazla model olabilir. Boylece daha az hataya sahip olan model
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tespit edilebilmekte ve en basarili model ile calisilarak daha 6nce modelin gérmedigi
yeni bir veri geldiginde basarili tahminler yapilabilmektedir. Sonucta elde edilen
model ile bagimli degisken {izerinde etkili olan degiskenlerin belirlenmesi de mevcut
olmaktadir. Model sonucundan yola ¢ikarak en etkili degiskenlerin gdzlenmesi ve bu
degiskenlerin degerlendirilmesi s6z konusu olmaktadir. Etkili degiskenlerin
belirlenmesi, bagimli degiskeni anlamada yardimci olarak problemi ¢ézlimiine ulagsma

acgisindan 6nemli bir faktor olmaktadir.

4.3.6. Model performanslar1 degerlendirme ol¢iitleri

Uygulanan denetimli makine Ogrenmesi yontemlerinin basarili sonuglar verip
verdigini tespit edebilmek agisindan bazi performans degerlendirme 6lgiit degerlerine
bakilmasi gerekmektedir. Bu degerler, uygulanan yontemin basarisina dair

degerlendirme yapilmasi adina 6nemlidir.

Basar1 oOlgiitleri, modelin siniflandirma veya regresyon problemi olmasina gore
farklilik gostermektedir. Smiflandirma problemlerinde; dogru simif tahmini
yapilmasina dayandigi igin Olgiitler, modelin basari oranini ylizdesel olarak ifade
etmektedir. Tahmin edilen siiflar ile gercekte veride yer alan simiflarin degerlerini
kiyaslayarak basar1 metriklerini olusturmaktadir. Dogru tahmin edilen simiflarin,
toplam sinif sayisina boliinmesi ile modelin ne kadar dogru tahmin yaptigini gésteren

accuracy(dogruluk) ol¢iitii genellikle kullanilan 6nemli Gl¢iitlerden biridir.

Calismada ele alinan regresyon problemlerinde ise modelin basarisint dlgmek icin
gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki farka bakilmaktadir. Aradaki farkin
minimal olmasi istenmektedir. Bu nedenle, tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki farklara bakmak i¢in caligma kapsaminda, yaygin olarak kullanilan
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error, MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE)
degerlendirme kriterlerine bakilmistir. Bu kriterlere gore kiyaslama yapilirken; hangi
modelin gercek ile tahmin arasindaki hata degeri az ise o modelin digerine daha

basarili oldugu anlasilmaktadir.
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4.3.6.1. Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE)

Ortalama Kare Hata metrigi, regresyon egrisinin ger¢ek verilere ne kadar yakin
oldugunu soylemektedir. Regresyon dogrusu (tahmin degerler) ile gercek degerler
arasindaki farkin karesi alinarak orneklem sayisina bdliinmesiyle elde edilir (James

vd., 2013).

Formiil 4.3’te; ger¢cek deger ile tahmin edilen degerler arasindaki fark, hata (kalint1)
“e” olarak ve orneklem sayis1 “n” olmak ilizere matematiksel olarak Ortalama Kare

Hata tanimlanmaktadir.

MSE = — 37, e (4.2)

Ortalama Kare Hata, bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyicinin performansini
Olcmektedir. Formiil geregi karesi alindig1 i¢in her zaman pozitif degerler almaktadir
ve sifira yakin olan tahminleyicilerin daha iyi bir performans gosterdigi bu durumdan

dolay1 sdylenebilmektedir.
4.3.6.2. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE)

RMSE, Ortalama Kare Hata degerinin kokii alinarak elde edilen degere karsilik
gelmektedir. Tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerleri arasindaki
uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biiytikliigiinii 6l¢en kuadratik bir

metriktir.

RMSE, tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart sapmasi olarak ifade edilmektedir.
Kalintilar, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir dl¢iisii
ise, RMSE de bu kalintilarin ne kadar yayildiginin bir 6l¢iisii olarak ifade edilmektedir
(James vd., 2013).

RMSE, biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirmanin avantajina sahiptir, bu yilizden bazi

problemlerde kullanmak daha uygun olabilmektedir. Ayrica MSE degerlerinin bazen
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yeterince bliylik ¢ikmasi modeller arasinda kiyaslamayi zorlastirdigindan, RMSE

metrigini baz almak kiyaslanabilirligi kolaylastirmaktadir.
4.3.6.3. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)

Ortalama Mutlak Hata, gercek ile tahmin degerleri arasindaki farklarin mutlak degeri
olarak ifade edilmektedir. MSE metriginde hata terimlerinin karesi alinirken bu
metrikte hata (kalint1) degerlerinin mutlak degeri alinmaktadir.

Formiil 4.4’te; gergek deger ile tahmin edilen degerler arasindaki fark, hata (kalintr)
“e” olarak ve orneklem sayis1 “n” olmak lizere matematiksel olarak Ortalama Mutlak

Hata tanimlanmaktadir.
— 1 n
MAE= — j=1 |ej| (4.3)

MAE degeri kolay yorumlanabilir ve kiyaslanabilir oldugu icin regresyon ve zaman
serisi problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. MAE, her gercek deger ile veriye en iyi
uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey ve yatay mesafe olarak tanimlanmaktadir. MAE,
yonlerini dikkate almadan bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama biiytikliigiinii dlcen,

tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak agirliklandirildigi dogrusal bir skordur.
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5. AGAC TEMELLI MAKINE OGRENMESI MODELLERI

Makine 6grenmesi modelleri genel olarak matematik ve istatistik temelli yapilardan
olugmaktadir. Bu nedenle, bazi modellerin olusumunda birtakim varsayimlari
saglamak gereckmektedir. Ancak giiniimiizde kullanimi artan, denetimli 6grenme
modellerinden olan, agag¢ yapilarina dayanan, agag¢ temelli algoritmalarda ise genel
olarak varsayimlar bulunmamaktadir. Aykir1 gézlemlerden, eksik degerlerden ve
coklu baglanti problemlerinden etkilenmemektedir. Bazit modellerinde eksik verilerle
calisma model kurma imkan1 mevcuttur. Bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢in dagilim
varsayimlari s6z konusu degildir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin hem kategorik
hem de siirekli olmasi durumunda da kullanilmaktadir. Anlasilmasi kolaydir ve
performans olarak da hizli yapilara sahiptirler. Bu nedenle, giinimiizde verilerin
hacminin biyiikligiiniin artmas1 goz Oniine alindiginda aga¢ temelli modellerin
kullanim1 da artis gostermektedir. Ozellikle bu kullanim artigini, gergek veya sentetik
veriler lizerine, makine 6grenmesi modelleri kurma yarismalari diizenleyen Kaggle
gibi platformlardan gozlemlemek miimkiindiir. Son dénemlerde yarismalarda basarili

performans gosteren modeller genellikle agag temelli modeller olmaktadir.

Calismada, agag temelli modeller segilerek, Karar Agaclar1 ve aga¢ temelli topluluk
(ensemble) 6grenme yontemlerinin kavramsal ¢erceveleri anlatilarak uygulanmistir.
Bagimli (hedef) degiskenin siirekli bir yapida olmasi nedeniyle agac temelli modeller
kullanilarak regresyon agaclari kurulmustur. Bu nedenle modeller anlatilirken

matematiksel olarak daha ¢ok regresyon agaglarina dair formiilasyonlar gdsterilmistir.
5.1. Karar Agaclan

Karar agaclari, veri seti igerisindeki karmasik yapilart basit karar yapilarina
doniistiirmekte kullanilan denetimli 6grenme modelidir. Karar agaglari, karisik ve
bilinmeyen verilerin {istesinden gelinmesini, kolayca yorumlanmasin1 saglayan
modeller olusturmaktadir. Hem siniflandirma ve hem de regresyon problemleri igin

kullanilabilmektedir (James vd., 2017)
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Sekil 5.1. Karar agaclar1 6rnek gosterim

Karar agaclar ile heterojen veri setleri; bir bagimli(hedef) degiskene gore, yukaridan
asagiya dogru, bir dizi karar kurallar1 uygulayarak homojen alt gruplara ayrilmaktadir

(Breiman vd., 1984).

Karar agaglar1 modelinin 6nemli avantajlarindan biri, veri setinin ¢ok karmasik oldugu
durumlarda bile, bagimli(hedef) degiskeni etkileyen degiskenleri ve bu degiskenlerin
modeldeki 6nemini sirastyla basit bir agag yapisi ile gorsel olarak sunmaktadir (Kayri

vd., 2014).

Karar agaclarinin daha az veri 6n hazirhigr gerektirmesi, agiklanabilirliginin kolay
olmas1 ve sonuglarin daha kolay anlasilmasi modelin avantajlar1 arasinda yer

almaktadir (James vd., 2013).

Karar agaglarinin dezavantaj1 olarak; egitim seti performans: yiiksek iken test seti
performansi oldukga diisiik ¢ikmasi olarak tanimlanan “ezbere 6grenme (overfitting)”
gosterilebilir. Karar agaci veriyi ¢ok fazla sayida takima bolmektedir. Bu takimlar
spesifik bir hal aldikca kii¢iilmeye baslamaktadir. incelenmesi gereken farkl
durumlarin sayisi arttikga, egitim kiimelerinin her biri daha da kiiglilmektedir (Altas
ve Giilpinar, 2012). Bu durumda karmasik ve anlasilmasi gii¢ bir aga¢ yapisi meydana
gelebilir. Bu problemin ¢6ziimii igin modelin parametrelerine kisitlamalar getirilmekte

ve budama gibi yontemler kullanilmaktadir.

Karar Agaclari yardimi ile oncelikle veri seti, bir aga¢ iizerinden modellenerek
bagimsiz degiskenlerin hem kendi arasindaki iliskisi hem de bagimli degisken
tizerindeki etkisine agac yardimi ile ulasilmaktadir. Olusturulan model ile sonradan

eklenecek gozlemlenmeyen verinin tahmini de gergeklestirilmis olmaktadir.
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Karar agaglar1 yonteminde, agag gorseline benzer olarak, veri setinde bir degisken kok
olacak agaclandirma baglanir, dallanma ise diiglim ile karar verilen noktalarla saglanir.
Her bir gozlem, digiimler yardimiyla siiflandirilir. Yapraklar ise sonucu verir ve

yapraklara ulasana kadar islemler devam eder (Bell, 2014).

Karar agaci, 6rnek uzayimin yinelemeli olarak boliimlere ayrilmasi olarak ifade edilen
bir siniflandirma teknigidir. Karar agaci, bir kok ve agaci olusturan diigiimlerden
olusur. Kok, herhangi bir gelen uca sahip olmamasina ragmen, diger digiimler bir adet
gelen uca sahiptir. Giden uca sahip diigiimler; dahili ya da test diigimii olarak, diger
diigiimler ise terminal ya da karar diiglimleri olarak bilinen yapraklar olarak
adlandirilir. Bir karar agacinda, her dahili diigiim, girdi 6zelliklerinin belli bir kesikli
(ayrik) fonksiyonuna gore 6rnek uzayimi iki ya da daha ¢ok alt uzaya boler (Rokach ve
Maimon, 2005). Karar agaci baslaticilari, verilen veri kiimesinden bir karar agacini
otomatik olarak olusturan algoritmalardir. Genel olarak amag, genelleme hatasini en
aza indirerek en uygun karar agacini bulmaktir. Bununla birlikte; diger hedef
fonksiyonlar, diigiimlerin sayisin1 veya ortalama derinligi en aza indirmek olarak

agiklanmaktadir.

Karar agaglari olusturmada, ortak bir yaklasim olarak bdl ve elde et ydntemi
kullanilmaktadir. En 1y1 6zelligin secilmesi i¢in, yukaridan asagiya dogru, agaclarin i¢
diiglimiine bir etiket verilmesiyle yinelemeli bir sekilde olusan siirecten meydana
gelmektedir. ilk olarak agacin kokiinii temsil eden bir 6zellik segilir. Ik 6zelligin
seciminden sonra, 6zelligin olast her bir degeri i¢in bir dal olusturulur ve veri kiimesi,
secili 6zelligin 6rnek degerlerine gore alt kiimelere ayrilir. Se¢im siireci, her dalina
yinelemeli olarak, 6rneklerin uyumlu alt kiimeleri kullanilarak uygulanir. Ornegin; alt
kiimede, dal ile ilgili 6zellik degerlerine sahip tiim Ornekler yer alir. Ayni simif
etiketine sahip tiim alt 6rnekler bir sinifta oldugunda veya baska bir durdurma kriteri
ile karsilasildiginda, tahmin edilecek bir sinif etiketini temsil etmek i¢in bir yaprak

diigiimii olusturulur (Otero vd., 2012).

Boliinmelerin yani dallanmalarin hangi kriterlere gore nasil gerceklestigi model igin
Oonemli bir yer teskil etmektedir. Ayrica karar agaclarinin olusturulmasi sirasinda

dallanmaya hangi degisken ile baslanacagi 6nemlidir. Ciinkii olas1 tiim aga¢ yapilarin
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ortaya ¢ikararak i¢lerinden en uygun olani ile baglamak miimkiin degildir. Bu nedenle
algoritmalarinin ¢ogu daha baslangicta bir takim degerleri hesaplayarak ona gore agac
olusturma yoluna gitmektedir (Tapkan vd., 2011). Boliinmenin hangi kriterlere gore
belirlenecegi smiflandirma ve regresyon agaclarina gore farklilik gostermektedir.

Boliinmenin nasil gerceklesecegi agacin dogrulugunu etkileyen faktorlerdendir.

Boliinmenin belirlendigi kriterler; bolme uyum kriterleri olarak da adlandirilip
entropiye ve safsizlik fonksiyonuna dayali olarak incelenir. Entropi, veri seti ile ilgili
belirsizligin bir 6l¢iisiidiir. Veri setindeki bir verinin yalnizca bir etiketi varsa daha
diistik bir entropiye sahip oldugunu séylenebilir. Bu durumda veri setinin entropiyi en

aza indirecek bir sekilde boliinmesi gerekmektedir.

Entropi, veri setindeki 6rneklerin homojenligini hesaplayan bir ol¢iittiir. Eger, entropi
0 ise ornekler tamamen homojen, entropi 1 oldugunda ise drnekler homojen degildir
anlamina gelmektedir (Sastry vd., 2010). Entropiye dayali kriterler ve onun tiirevleri
olan kazang orani ile kazang 6l¢iitii, bagimli degiskenin kategorik oldugu problemlerde

bolme yontemi olarak kullanilmaktadir.

Bir diger kriter olan safsizlik fonksiyonuna dayali kriterler, smiflama agaci
problemlerinde kullanilan gini kriteri ve twoing bolme kriteridir. Regresyon agaci
problemlerinde kullanilan ve safsizlik fonksiyonu dayali bolme kriteri ise en kiiciik
kareli sapma (least squared deviation: LSD) ve onun alternatif yontemi olan en kiigiik

mutlak sapma (least absolute deviation: LAD) yontemidir (Akpinar, 2000).

Karar agaglari olusturulduktan sonra olusturulan yapinin karmasikligini, siniflandirma
hatasin1 ve ezbere 0grenmeyi engellemek adina budama islemi yapmak gereklidir.
Budamayla, agagta bulunan, sonucu etkilemeyen ve siniflamaya herhangi bir katkis1
olmayan dallarin agactan alinmasi saglanir. Eger agagta bir¢ok diigiim ve dal olusursa,
agacin alt dallar1 ve yapraklarina ulagan veri sayis1 da azalacaktir. Bu da agacin

hassasiyetinin azalmasi anlamina gelmektedir (Silahtaroglu, 2013).

Budama isleminde, karar agacinda bir alt agaci atarak yerine, bir yapragin yani ug

diigiimiin yerlestirilmesi saglanmaktadir. Boylece agacin derinligi yani dallanmasi
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azaltilmis olmaktadir. Bu nedenle, daha az karmasik ve agiklanabilir yapilara

ulasilmasi s6z konusu olmaktadir.

5.1.1. Karar Agac algoritmalar

Karar agaglarina dayali olarak gelistirilen birgok algoritma vardir. Bu algoritmalar
temel anlamda bagimli degiskenin tipine gore ayrilsa da aslinda kok, diigiim ve bélme
kriteri segimlerinde izledikleri yola gore birbirinden farklilik gostermektedir.
Kullanilan algoritmalara gore agaglarin yapilari da birbirinden farklilik gostermektedir

(Silahtaroglu, 2013).

Karar agaglar1 algoritmalarina karar verirken iizerine ¢alisilacak veri setinin yapisi ve

probleme gore se¢im yapilmaktadir. Genel olarak kullanilan algoritmalar asagidaki

tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Smiflandirma ve regresyon agaglari algoritmalari (Saitoglu, 2015;
Yiicel, 2017)

Algoritma Veri Tipi Ozellikleri Agac Dallanma
Ad1 Kriteri

AID Bagimli degisken siirekli, Agacta ikili agaglar Gruplar arasi kareler
bagimsiz degiskenler olusturulur. toplamu Kkriterini
kategorik (nominal /ordinal ) Bagiml degisken kullanir.
olmalidir. kategorik ise

Smiflandirma, stirekli ise
Regresyon Agaci kurulur.

CHAID Bagimli degisken kategorik Agag ¢oklu alt gruplara Bagimli degisken
(nominal, ordinal) veya ayrilir. Yani ¢coklu agaglar | siirekli ise F testini-
stirekli olabilir. Bagimsiz olusturulur. Bagiml degisken
degiskenler ise kategorik Bagimli degisken nominal ise pearson Ki-
olabilir. kategorik ise kare testini, bagiml

Smiflandirma, siirekli ise degisken ordinal ise en
Regresyon Agact kurulur. | ¢ok olabilirlik testini
kullanir.

CART Bagimli ve bagimsiz Agagta sadece ikili Bagimli degisken
degiskenler siirekli veya boliinmeler olur. Yani kategorik ise, gini ya da
kategorik olabilir. ikili agaglar olusturulur. twoing kriteri, bagimli

Karmagiklik durumuna degisken siirekli ise
gore budama islemi EKK yo6ntemi kullanir.
yapilir. Bagimli degisken

kategorik ise

Smiflandirma, stirekli ise

Regresyon Agaci kurulur.

ID3 Bagimli ve bagimsiz Her diigiimden ¢ikan Kazang 6lgiitii kriterini
degiskenler kategorik ¢oklu dallar ile agac kullanir.
olmalidir (ordinal / nominal). | olusturulur. Dallarin

sayis1 tahmin edicinin
kategori sayisina esit olur.
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MARS Bagimli degisken ikili Agacta sadece ikili Ileriye ve geriye dogru
(binary) veya siirekli olabilir. | bdliinmeler olur. Yani adim algoritmalarini
Bagimsiz degiskenler siirekli | ikili agaglar olusturulur. kullanir.
veya kategorik olabilir.

Exhaustive Bagimli degisken kategorik Agag coklu alt gruplara Bagimli degisken;

CHAID veya siirekli, bagimsiz ayrilir. stirekli ise F testini,
degiskenler kategorik nominal ise pearson ki-
olmalidir. kare testini, ordinal ise

en ¢ok olabilirlik testini
kullanir.

C45-C5.0 Bagimli degisken kategorik Her diigiimden ¢ikan Kazang o6lgiitii kriterini

Algoritmasi olmalidir. Bagimsiz ¢oklu dallar ile agag kullanir.
degiskenler ise kategorik veya | olusturulur. Dallarin
stirekli olabilir. sayis1 tahmin edicinin

kategori sayisina esit olur

SLIQ Bagiml degigken kategorik Agag coklu alt gruplara Gini kriterini kullanir.
(nominal, ordinal), bagimsiz ayrilir, coklu agaclar
degiskenler kategorik veya olusturulmus olur.
stirekli olabilir. Agac budama islemleri

hizli bir sekilde
gerceklestirilir.

SPRINT Bagmli degisken kategorik Agag ¢oklu alt gruplara Gini kriterini kullanir.
olmalidir. Bagimsiz ayrilir, coklu agaclar
degiskenler kategorik veya olusturulmus olur. Biiyiik
stirekli olabilir. veri kiimeleri {izerine

calisildiginda ideal bir
algoritmadir.

QUEST Bagimli degisken kategorik Bagimli degiskeni sadece | Kuadratik diskriminant
olmalidir. Bagimsiz ikiye bolerek ikili agaglar | analizini kullanir.
degiskenler kategorik veya olusturur.
stirekli olabilir.

5.1.1.1. CART algoritmasi

Smiflandirma ve Regresyon Agaglart (CART) yontemi, hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan 6zyinelemeli bir yontemdir. Amag, bagiml
(hedef) degisken ile 1ilgili

miimkiin olan genislikte, homojen alt gruplar

olusturabilmektir.

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda, Siniflandirma Agaci (Classification
Tree - CT); siirekli oldugu durumlarda ise Regresyon Agaci (Regression Tree - RT)
olarak tanimlanmaktadir (Chang ve Wang, 2006).

1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan CART algoritmasi
gelistirilmistir. CART algoritmast; parametrik regresyon modellerinin saglamak
zorunda oldugu varsayimlar1 gerektirmeyen, kategorik ya da siirekli bagiml
degiskenin smif atamasini tahmin eden ters agag¢ goriiniimiindeki modellerdir (Temel,

2004).
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CART algoritmasi; her adimda ilgili grubun, kendisinden daha fazla homojen 2 alt
gruba ayrilmasina dayanmaktadir. Yani her dal ikili alt dallara boliinerek
blytimektedir. Eger bagimli degisken tiirii kategorik ise twoing, gini indeksi; siirekli
degisken ise en kiiclik kareler sapmasi veya en kiicik mutlak sapma (LAD)

hesaplamasina gore biiylime yapilmaktadir (Akpinar, 2000).

CART yontemi; aga¢ olusturmada ii¢ temel kural icermektedir. Bunlar; “6rneklemi
bolme kural1 (sample-splitting rule)”, “bolme uyum kriteri (goodness of split criteria)”
ve “optimum agaci segme” kriterleridir. CART 6nceden belirlenmis bolme kuralina ve
diigiim bolme siirecinin her asamasinda uygulanan bolme uyum kriterine gore agac
olusturmaktadir. Aga¢ olusum siirecinde CART baglangi¢ veri setini, bagimsiz
degiskene sordugu sorulardan alacagi evet/hayir cevaplarina gore ikili alt pargaya (alt
ornekleme) bolmektedir. Her soru, sadece bir bagimsiz degisken i¢in sorulmaktadir.
Alman cevaba bagli olarak veri seti sag ve sol alt par¢aya ayrilmaktadir (Yohannes ve
Webb, 1999).

CART algoritmasi, parametrik yontemleri etkileyen aykiri degerler, ¢coklu baglanti
problemi, degisen varyans ve dagilimsal hata sekli gibi durumlardan etkilenmezler.
Aykir1 gozlemler, diigiim iginde izole edilirler ve bolinmeye etki etmezler (Baysal,

2011).

Bagimli degiskenin siirekli oldugu durumlarda CART algoritmasi Regresyon Agaci
olarak ifade edilmektedir. Regresyon Agaci, bagimli degiskenler ile bagimsiz
degiskenler arasinda etki ve iliskiyi tespit eden, veriyi homojen alt siniflara ayiran

parametrik olmayan bir yontemdir (Kayri ve Boysan, 2008).

Regresyon Agaci; parametrik regresyon varsayimlarini gerektirmeyen; aykirt
gozlemlerden, c¢oklu baglanti probleminden, eksik gozlemlerden etkilenmeyen bir
yontemdir. Bu gibi avantajlarindan dolay1 tercih edilmektedir (Akkartal ve Mendes,
2009).

Regresyon Agaci iic asama iizerine olusmaktadir. Ilk olarak aga¢ olusturulmakta,
olusturulan agag tizerine budama islemi yapilmakta ve son olarak budama islemi

sonrasi en uygun aga¢ se¢imi yapilmis olmaktadir.
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Regresyon Agaci yapisi olusturulurken en fazla sayida homojen alt gruplar
olusturulmaktadir. Ancak bu agacin karmasikligini ve ezbere 6grenmesini beraberinde
getirebilmektedir. Bu nedenle, budama islemi ile alt gruplar (agaglar) arasinda bagimli
degisken ile onemli diizeyde iliski igeren agaglar se¢ilmektedir (Baysal, 2011).
Boylece agaca katkisi olmayan dallarin agagtan alinmasi ile gereksiz ayrintilardan

model arindirilmig olmaktadir.

Regresyon Agaci yapilar1 olusturulurken bdéliinme (dallanma) kisminda safsizlik
kriteri olarak en kiigiik kareli sapma hesab1 kullanilmaktadir. Yine ayni sekilde
budama kisminda da en kiiciik kareli sapma (LSD) hesabi1 kullanilmaktadir (Breiman
vd., 1984).

Agacin bolinmesi i¢in kullanilan LSD yontemi, asagidaki Fomiil 5.1 ve 5.2’de ifade
gosterilmektedir. N (gdzlem sayist) ve m (yaprak sayisi), olmak iizere,

Hata Ortalamalarinin Karesi (MSE):

Ym = ﬁZyEme (5.1)
H(Q,,) LSD o6lg¢iisii ise:
HQm) = 7~ Zyen(y = Im)’ (52)

olarak formiile edilmektedir. Aga¢ dallanirken ve budanirken her bir yaprak i¢in hata
karelerini baz almaktadir. Her bir yaprak icin bir hata degeri olugsmaktadir. LSD 6l¢iisii
ise her yaprak i¢in olusturulan hata karelerinin ortalamasini vermektedir. Regresyon

agaclar1 bu 6l¢iiye gore dallanip budanmaktadir.

CART algoritmasinin altinda yer alan Siniflandirma Agaci’nin kullanilmasi igin ise
bagimli degiskenin kategorik olmasi gerekmektedir. Siiflandirma Agaci
calismalarinin amaci, dogru bir siiflayici tiretmek ve problemin altinda yatan tahmin
edici yapiyr ortaya c¢ikarmaktir. Bir gozlemin hangi smifta yer alacaginin
belirlenmesinde; hangi degiskenlerin ya da degiskenler arasi etkilesimin problemi

¢ozmede faydali olacagimin anlasilmaya c¢aligilmasi gerekmektedir. Siniflandirma
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Agaci olustururken kriter sadece veri setine yonelik dogru bir siniflayict iiretmek degil,
aynit zamanda gdzlenmeyen verinin de hangi smifa atanacagini tahmin etmek ve

anlamaktir (Breiman vd., 1993).

Siiflandirma Agaci olusturulurken Regresyon Agaci yapisindaki gibi oncelikle
bagimli degisken iizerine olasi tim homojen alt gruplar olusturulmakta, budama islemi
yapilmakta ve budama sonrasi agag¢ se¢imi yapilmaktadir. Ancak boliinme yaparken
yani aga¢ olusturulurken safsizlik kriteri olarak Regresyon Agaci’ndan farkli olarak

yaygin olarak Gini ve Twoing Olgiileri kullanilmaktadir.

Siniflandirma Agaci’nda boliinme olusturulduktan sonra budama islemi ise maliyet —
karmasiklik (cost-complexity) parametresine gore yapilmaktadir. Ancak siniflandirma
agact icin bu parametreyi baz olarak budama ic¢in gerceklestirilen yaygin
kullanimlarindan biri Minimal Maliyet — Karmasiklik Budamasi (Minimal Cost-

Complexity Pruning) terimidir.

Minimal Maliyet — Karmasiklik Budamasi, modelin ezberlemesini engelleyen bir
algortima ve budama teknigidir. (Breiman vd.,1984). Budamadan onceki baglangi¢
karar agac1 T,y ve budama sonundaki karar agaci T, olmak iizere, bu dizi T, T7, ... ... , T

seklinde karar agaglarinda olusmaktadir (Quinlan, 1987).

Budama asamasinda, T;,; agaci, son agag olan T}, son bir yaprak olana kadar T’nin bir
ya da daha fazla yapragi yer degistirmektedir. Sonraki asamada ise bu agaglarin

tamami veya bu agaclardan biri secilerek budanmis agac olarak degerlendirilmektedir

(Quinlan, 1987).

T;+1 agaci, kendinden 6nceki agacin (T;) uygun yapraklar ile bir veya daha fazla agacin
yer degistirmesi ile elde edilmektedir. Budanmis agaglar, yaprak basma hata

oranindaki en diisiik artis1 saglayan agaglardir (Rokach ve Maimon, 2005).

_ e(pruned(T,t),S)— &(T,S) (5 3)
- |leaves(T)|—|leaves(pruned(T,t))| ’
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Formiil 5.3’te, €(T,S) gosterilen terimde S, T agacinin Ornekleri tizerindeki hata
oranmni gostermektedir. leaves(T) terimi, T agacindaki yaprak sayisini ve
pruned(T,t) terimi de T agacindaki t digimiinin uygun bir yaprak ile yer

degistirmesi ile elde edilen agac1 gostermektedir (Rokach ve Maimon, 2005).

Bundan sonraki asamada, Ty, Ty, ... ... , Ty, dizisine ait genelleme hatalar1 tahmin
edilerek, budanmis agaclar arasindan en iyisi segilir. Veri setindeki gozlem sayilar
yeterince biiylikse tavsiye olarak veri seti egitim ve budama seti olarak ayrilmalidir.
Agaglar egitim seti lizerinden olusturulup budama seti iizerinden degerlendirilir. Veri
setinin biylkligl yetersiz ise ¢apraz dogrulama yontemi tavsiye edilir (Rokach ve
Maimon, 2005).

Budama metodunda, farkli sayilarda bir dizi aga¢ budanir ve sonrasinda veri setinde
olusan siniflandirma hatalarinin sayisi incelenerek se¢im yapilir. Bu yontem, hem
agacin karmasiklik boyutunu hem de hata sayisini ele almaktadir (Mingers, 1989)

Bu iglemlerin sonunda boliinme ve budama gergeklestirilerek optimum aga¢ se¢imi

yapilmis olmaktadir.

5.2. Agac Temelli Topluluk Ogrenme Yéntemleri (Ensemble Learning Methods)

Topluluk 6grenme yontemleri temel olarak birden fazla modelin tahmin giiciiniin ve
performansinin, bir modelin tahmin performansindan daha 1yi oldugu fikrine

dayanmaktadir.

Temel olarak topluluk modeli, birgok farkli modelin tahmin sonuglarim
birlestirmektedir. Bireysel modeller, tek modele sahip olduklari i¢in “zayif 6grenici”
olarak adlandirilmaktadir. Topluluk 6grenme yontemi ile zayif 6greniciler bir araya
gelerek yiiksek tahmin performansina sahip bir “giiglii 6grenici” olusturabilmektedir
(James vd., 2013).

Kiimeleme ve smiflama yapan ¢ok sayida ilgi cekici topluluk 6grenme yontemleri

kullanilmaktadir. Literatiirde karar agaclarin1 temel alarak gelistirilen ve daha giiclii

tahmin sonuglar1 veren ¢ farkli topluluk (ensemble) Ogrenme algoritmasi
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bulunmaktadir. Bunlar; Torbalama (Bagging), Rassal Ormanlar (Random Forest) ve

Artirma (Boosting) algoritmalaridir (James vd., 2013).

Torbalama (bagging) yontemi ile veri setinde modelin egitilmesi i¢in olusturulan
egitim seti, bootstrap (yeniden rastgele segilen 6rneklem) yontemi ile daha kii¢iik
parcalara boliintir. Olusturulan bu farkli egitim setleri, tek bir algoritmanin egitilmesi
icin farkli modeller (agaglar) olusturur. Modellerin tahmin sonuglarina, oylama
(voting) ile elenerek ya da ortalama alinarak ulasilir. Bu yolla, farkli egitim seti ile
egitilen modelin, tek bir egitim seti ile egitilen modele gore daha basarili tahmin

sonuglar tiretecegi amaglanmaktadir (Breiman vd., 1993; James vd., 2013).

Boosting (Artirma) yontemi, torbalama yontemine ¢ok benzemekle beraber agaclarin
dallanmasi agisindan farklilik gostermektedir. Torbalama yonteminde yeniden secilim
yapilarak veri seti lizerinde birbirinden etkilenmeyen farkli agaclar olusturulur ve bu
agaclarin bir araya gelmesiyle bir tahmin modeli ortaya ¢ikar. Anca artirma (boosting)
yonteminde, agaclar daha dnce biiyiiyen agaclardan elde ettikleri bilgileri kullanarak
etkilesim (sequential) halinde biiyiirler. Boylece agag biiylirken yapmis oldugu tahmin
hatalarin1 tekrar etmemeye calisir. Artirma yonteminde bootstrap Ornekleme
kullanilmaz, bunun yerine her bir aga¢ sonradan degistirilmis veri seti iizerine

koklerini salar (James vd., 2013).

Boosting yontemi ile her bir adimda, dnceki adimda yanlis siniflandirilan durumlara
agirlhik artis1 verilerek, basarisiz tahminler cezalandirilmis olmaktadir. Sonug
tahminleri, yinelemeli olarak iiretilen tahmin sonuglarinin agirliklandirilmasi tizerine
olusmaktadir. Bu yontem siniflama i¢in olusturulmasina ragmen, zayif 6grenicilerin

calistirilmasi i¢in de uygulanabilmektedir (Sutton, 2005).

Ozetlemek gerekirse; Bagging yontemi, genel tahmini elde etmek igin tahmin
sonuglarinin ortalamasin1 alirken; Boosting yontemi, degisik drneklemlere bir tahmin
yontemi uygulayarak elde edilen sonuglarin agirlandirilmis  ortalamasim

kullanmaktadir (Sutton, 2005).
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5.2.1. Rassal Ormanlar (Random Forests)

Rassal Ormanlar algoritmasi temeli, Sekil 5.2’de gosterildigi lizere, birden ¢ok karar
agacinin bir araya gelmesiyle bir orman yapisinin olusturulmasi ve agaglarin iirettigi
tahmin sonuglarinin oylama (voting) ile elenmesi ya da ortalamalarinin alinmasi

fikrine dayanmaktadir (Breiman, 2001)

Bagging (Breiman, 1996) yontemi ile Random Supspace yontemlerinin birlesiminden

olusmaktadir.

Agag1 Agag2 Agag 3

Karar

Sekil 5.2. Rassal Ormanlar algoritmasi 6rnegi (Odabasi, 2019)

Rassal Ormanlar algoritmasinda, Bagging yonteminde oldugu gibi agaclar igin
gozlemler bootstrap ile rastgele 6rnek se¢cim yontemi kullanilir. Ancak farkli olarak
degiskenler arasindan rastgele olarak Random Supspace (Rastgele Alt Uzaylar)
yontemi ile rastgele bir altkiime segilir. Se¢ilen bu alt kiime, ilgili diiglimiin dallanmas1
i¢cin kullanilir. Bu rassal se¢im orman igindeki agac¢larin birbirine benzeme ihtimali
olasiligin1 diisiiriir. Bu agidan rastgele orman yontemi torbalama yonteminin

gelistirilmis halidir (Breiman, 2001).

Rassal Ormanlar ¢alisma adimlarinda, oncelikle bootstrap 6rnekleme ile alt uzaylar
olusturulur. Ancak gézlemlerin tiimii kullanilmaz. G6zlemlerin yaklasik %63’ egitim

verisi olarak kullanilir. Se¢ilmeyen orijinal veri kiimesindeki gozlemler, torba digi
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gbzlemler (Out of Bag) olarak adlandirilir. Bu torba dis1 gozlemler, hata oranini tahmin
etmek icin kullanilirlar. Hata orani genellikle torba dis1 hata orani olarak adlandirilir
ve dzelligin (degiskenin) dnemini tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Orneklerin rastgele
secim siireci, tek bir karar agaci tireten, her bir alt 6rnekte bir¢ok kez tekrarlanir ve
bunun sonucunda karar agaglarinin bir ormani meydana gelir. Budanmadan ve
miimkiin olan en genis Olclide agaglar biiylimiis olur. Bireysel agaclar, bir
siniflandirma veya tahmin karar1 yaparlar. Bir gézlemin en son tahmin edilen sinifi,
siniflandirma ic¢in ¢ogunluk oyu ile veya regresyon i¢in agirlikli ortalamalar yoluyla

yapilir (Lewis, 2017; Sahinarslan, 2019).

Her bir agag i¢in OOB (Out of Bag) hata orani tespit edildigi gibi ormanin da hata
orani tespit edilmis olur. Bunun sonucunda segilen alt kiimelerin veri setini ne derece
iyi diizeyde agikladig: dlciiliir. Ayrica her bir agacin genel orman i¢in bulunan OOB
hata verisine olan katkis1 hesaplanarak agaclar arasinda bir degerlendirme yapilir. En
az hata sonuclarini veren agac, en ¢ok degiskeni agiklayan agac olarak ormana en ¢ok
katkiy1 veren agac olur. Boylece model sonucu olarak ayn1 zamanda degisken dnem

siralamasinin da ulasilmasina olanak saglanmis olur (Lewis, 2017; Sahinarslan, 2019).

Rassal Ormanlar algoritmasini olusturmanin ve ¢alistirmanin oldukg¢a basit olmasi en
onemli avantajlarindan biridir. Son donemlerde yapilan ¢aligmalar veri yapilar1 ve
problemlerin birgogunda ortaya ¢ikan regresyon ve siniflandirma hatasin1 Rassal
Ormanlar yonteminin kullanilmasiyla azaltilabilecegini gostermektedir. Ayrica daha
az parametreye sahip olduklari igin egitilmeleri daha hizlidir. Minimum veri
hazirligia ihtiya¢g duyarak ve biiylik veri tabanlarinda bile etkin sekilde verimli
calisabilmektedirler. Veri setinde yer alabilecek aykir1 gozlemlere ve asir1 6grenmeye

kars1 dayaniklidirlar (Lewis, 2017).

5.2.2. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machine)

Gradyan Artirma modeli, karar agaglarinin tahminini iyilestirmek igin Rassal
Ormanlar algoritmasindan once gelistirilmis olup boosting (artirma) yontemine

dayanmaktadir. Siniflandirma ve regresyon probleminde de kullanilabilmektedir
(Freidman, 2001).
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Karar agaglarinda oldugu gibi her bir veri seti i¢in bir aga¢ olusturulmaktadir. Bir
sonraki agact olusturmadan Once, olusturulan agaglarin hata oranlar1 goz Oniinde
bulundurulmaktadir. Diger agaglar ile etkilesim halinde ilerlenerek model kurulumu
tamamlanmaktadir. Modelin amaci, olusan hata oranini en aza indirmeye galisarak
agac¢ olusturmaya devam etmesidir. Model artiklar {izerine tek bir tahminsel model

formunda olan modeller serisi kullanilmaktadir (Freidman, 2001).

Gradyan Artirma Regresyon modeli, 6zetle bes asamadan olusmaktadir. Oncelikle
Regresyon Agaci olusturulmaktadir. Ikinci adimda, her bir agacin yaprag: icin hata
oran1 hesaplanmaktadir. Hesaplanan hata oranlar1 yeni gozlem verileri olarak
kullanilmaktadir. Kurulan ikinci agag ikinci adimdaki hata oranlarini en aza indirmeyi
hedeflemektedir. Ikinci ve dordiincii adimlar tekrar edilerek ilerleme saglanmaktadir
(Sahinarslan, 2019).

GBM, zayif 6grenicilerin bir araya gelerek gii¢lii bir 6grenici olusturmasi fikrine
dayanan AdaBoost (Freund and Schapire, 1999) algoritmasinin genellestirilmis ve
kolayca uyarlanabilen versiyonudur. Regresyon problemleri i¢in Adaboost algoritmasi

formiilasyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Girdi: S = {(x1, V1), v eer e , (xn, ¥n)} olarak etiketlenmis N dizisine ait S 6rneklemi,
S 6rnekleme ait D dagilima,
A, Zayif 6grenme algoritmasi (Weak learn),
T, Tamsay1 ve iterasyonlarin 6zel sayisi,
A, bir gercel say1.
Baslangic: i = 1,2, ... ... ... ..., N igin agirlik vektorii w} = D (i);

olacak sekilde 7 adimlik bir dongii olarak formiilasyon olusturulmaktadir.

t=1,2,............, T i¢in;

w®

N
i=1W;

1. p® = baglanur. (5.4)

2. S’den S® orneklemini p® dagilimu ile rastgele secerek, A ogrenme
algoritmasi ve h; = Ay hipotezi elde edilir.

3. Hata
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4. g = YN pO HS (||he(x) — yil| = B) (5.5)

Eger ) > % sonraT =t — 1 ve dongii yarida birakilir.

5 Bp= ® hesaplanir. (5.6)

1—-¢p
6. Yeni agirlik vektort,

7. Wl-(Hl) = Wl.(t) pL-HS ([1heGed = vill = &) glarak ayarlanir (5.7)

Cikt1 hipotezi: a; = log Bi oldugunda;
t

hy = argmaxyepoagn L ar H S (A — [|he(x;) — y;l|) dir. (5.8)
(Bertoni vd., 1997)
5.2.3. Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost, XGBoost)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi sonuglarin performansi ve ¢aligma
hizi acisindan Gradyan Artirma algoritmasinin gelistirilmis halidir. Matematiksel
olarak Gradyan Artirma algoritmasini kullanmaktadir ancak hiz ve tahmin performansi

bakimindan optimize edilen daha gelismis versiyonu olarak tanimlanmaktadir.

Makine Ogrenmesi alaninda biiyiik veri setine sahip problemleri ¢6zmek igin
kullanilan bir algoritma paketidir. Milyonlarca 6rneklemi az miktarda kaynak
kullanarak ¢ozebilen verimli bir algoritmadir. Tianqi Chen tarafindan, 2014 yilinda
gelistirilip agik kaynak kodlu makine 6grenmesi algoritmalarinin bulundugu DMLC
(Distributed Machine Learning Community) adli kiitiiphaneye eklenmistir (Chen ve
Guestrin, 2016).

XGBoost algoritmasi, milyonlarca veri setini kisa zamanda ve diger algoritmalara gore
daha az islemci giicii ve gecici bellege (ram) ihtiya¢ duyarak analiz edebilmektedir.
Bu nedenle, son donemlerde artan verinin yogunlugu ve verileri analiz edebilmek igin

gerekli olan islem giiciiniin maliyetini azaltmak i¢in bu modele yonelim artmustir.

Ornegin, Avrupa Niikleer Arastirma Merkezi (CERN), Biiyiik Hadron
Carpistiricist’nin iirettigi yillik 3 petabayt (PB, 1024 terabayt) veriyi analiz etmek i¢in

XGBoost algoritmasini kullanmistir.

43



XGBoost, verideki her degeri incelemek yerine veriyi pargalara boler ve bu parcalara
gore ¢aligmaktadir. Bu nedenle hiz bakimindan Gradyan Artirma algoritmasina gére
1yi bir performans gostermektedir. Ayrica XGBoost algoritmasi eksik verilerle calisma

imkani1 saglamaktadir.

5.2.4. Light Gradyan Artirma (Light Gradient Boosting, LightGBM)

LightGBM algoritmasi karar agaglarini kullanan farkli bir gradyan artirma modelidir.

2017 yilinda Microsoft tarafindan gelistirilmistir.

XGBoost algoritmasinin egitim siiresi performansini arttirmaya yonelik gelistirilen bir
algoritmadir. Diger karar agacglar1 analiz siirecinde dikey bir sekilde dallanma
yaparken, LightGBM yapraklar {lizerinden yatay dallanma yoluna gitmektedir. Bu

nedenle performans bakimindan egitim siiresi daha kisa olmaktadir (Ke vd., 2017).

LightGBM diger Gradyan Artirma modelleri ile karsilastirildiginda hizli islem
yapmasi, daha biiyiikk verileri isleyebilmesi, daha az bilgisayar hafizasina (ram)

duymasi, eksik verilerle ¢alisma imkani saglamasi gibi avantajlar vardir.

LightGBM, veri seti lizerinde diger modellere nispetle daha kolay ezbere 6grenme
(overfitting) sagladigindan biiytik veri setlerinde daha i1yi sonuglar vermektedir. Farkli
veri setleri lizerinde yapilan calismalarda LightGBM modelinin veriyi 6grenme

stirecinin diger modellere gore 20 kat daha hizli oldugu sonucuna ulagilmistir (Ke vd.,
2017).

5.2.5. Kategorik Artirma (Category Boosting, CatBoost)

Kategorik degiskenlerle calismasi i¢in Yandex tarafindan 2017 yilinda gelistirilen hizli
ve basarili bir Gradyan Artirma algoritmasi olarak son donemlerde tercih edilen
algoritmalardan biridir. Kategorik degiskenlerin otomatik olarak modele alinmasini
saglayan kod bloklar1 algoritmaya gomiilmiistiir. Karar Agac¢lart modellerinde oldugu
gibi kategorik degiskenlerin modele alinmasi i¢in sayisallastirma islemi yapilmasina
gerek yoktur. Kategorik degiskenlerin kardinalitelerinin (sinif sayilarinin) fazla oldugu

durumlarda bu 6zellikle hiz kazandirmakta ve model performansini arttirmaktadir. Bu
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nedenle, kategorik degiskenlerin veri setinde daha ¢ok oldugu durumlarda daha iyi

performans gostermektedir.

Veri 6n hazirliginin kisa olmasi, bos degerler ile ¢alisabilmesi, hizli ve 6l¢eklenebilir

GPU destegi kilmasi, modeli performans bakimindan iyi bir noktaya getirmektedir.
Catboost simetrik agaglar kurarak, derin agaglar kurmadan yiiksek tahmin orani

yakalamaya ¢alismaktadir. Simetrik agaclar ile rassallig1 sagladigindan asir1 6grenme

sorununu da agmaktadir.
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6. UYGULAMA

Bu béliimde, Agac Temelli Makine Ogrenmesi yontemlerinin, 3. Béliimde anlatilan
B2C (Business to Costumer) tiiriinde olan Google Merchandise Store e-ticaret sitesi
verilerine uygulanmasi gergeklestirilmistir. Uygulama kapsaminda veri setine Karar
Agaglari, Rassal Ormanlar, GBM, LightGBM, XGBoost ve CatBoost modelleri

uygulanmustir.

Uygulama asamalarinda modellerin kurulumu, hizli ve kullanigh bir dil olan Python
3.7 programlama dili kullamilmistir. Veri setini yerel bilgisayara indirmeye gerek
duymadan, internet yoluyla ¢alisma yapilabilen Google Colab Pro platformu ile

calisma gerceklestirilmistir.

6.1.Problemin Tanimlanmasi

E-ticaret sektoriiniin biiyiik Olgilide artis gostermesiyle web sitesi tizerindeki
misterilerin davranislarint da incelemek ve buna gore aksiyon almak ¢ok dnemli bir
hal almaktadir. Buna gore web sitesi lizerinde gezinen veya aligveris yapan
miisterilerin web sitesi lizerinde biraktig: bilgileri lizerinden; miisteri segmentasyonu,
kampanya - reklam basar1 oranlari, trafik bilgileri ve iriin satin alma tahmin

islemlerine ulasmak sirketler i¢cin hayli onem kazanmaktadir.

E-ticaret sektoriinde web sitesi lizerindeki miisteri bilgileri ile satin alim yapan veya
almayan misterilerin tahmini ve bunlar1 etkileyen faktorler yakin zamanda
incelenmistir (Ozdemir ve Turanli, 2021). Bu ¢alisma kapsaminda ise yine web sitesi
tizerindeki miisteri bilgileri kullanilarak tiiketicinin harcamalar1 iizerine tamin
modellerinin kurulmasi amaclanmistir. Agac temelli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak en iyi hata metrigine ulasan model ve harcama {iizerinde etkili olan
degiskenler tespit edilmistir. Boylece calismanin sonucu olarak sirket ulasacagi satis
ongoriileri ile ayn1 zamanda harcamay etkileyen faktorlere (degiskenlere) de erigmis
olacaktir. Bu 6ngoriilere gore; kampanya, miisteriye 6zel kuponlar ve miisteri takibinin

saglanmasi gibi aksiyonlar almasina imkan olacaktir.

46



6.2.Verinin Toplanmasi

Calisma kapsaminda global bir marka olan Google Merchandise Store e-ticaret sitesi
verileri kullanilmistir. Veriler, kaggle.com iizerinde Google tarafindan erisim izni
verilerek yayilanmustir. Veriler, 2 Eyliil 2016 ile 04 Ocak 2017 tarihleri arasinda yer
almakta, 903653 gozlem ve 55 degisken igermektedir.

Calisma kapsaminda alinan veriler, web sitesi igine gémiilen bir kod ve sirketin onay1
ile Google Analytics tarafindan toplanmaktadir. Boylece miisteri davranislari verileri
Google Analytics platformu tizerinde yer almakta, istenen zaman araliklarinda filtreler
kullanilarak bu verilere erisim saglanmaktadir. Anlik olarak davraniglarin takip
edilmesini saglayan bu platform birgok sirket tarafindan tercih edilmektedir. Yine ayni
sekilde platform iizerinde miisteri davraniglarinin gorsellestirilip filtrelenmesi ve

raporlanmast miimkiin olmaktadir.

Calisma kapsaminda alinan veri seti, biiyiikk hacim kapladigindan bazi degiskenler
(Totals, Device, Geo, Traffic Source) json formatinda ayrica kiimelenerek
tutulmaktadir. Bu nedenle ilk olarak yayinlandig1 haliyle Cizelge 6.1’de oldugu gibi
degiskenler ve anlamlar1 gosterilmektedir. Veri On Isleme béliimiinde detayli olarak

degiskenler ele alinmaktadir.

Cizelge 6.1. Kiimelenmis degiskenler

Degisken Aciklama

Full Visitor ID Miisteri numarasi

Channel Grouping Miisterinin siteye giris yaptig1 kanal

Date Miisterinin web sitesine giris yaptigi tarih

Miisterinin web sitesine giris yaptigi cihazlarin bilgilerini

Device L
1Gerir.
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Katilimer tiiri (Sosyal etkilesimli — sosyal etkilesimli

SocialEngagementType degil)

Oturum  boyunca toplanan numerik  metrikleri

Totals igerir.(T1klama, oturum sayisi, sayfa gorlintiileme vb.)

Oturumun baslatildig1 trafik kaynagi hakkinda bilgiler
Traffic Source icerir. (Miisterinin hangi reklamdan, kampanyadan veya
sayfadan geldigi gibi bilgiler igerir.)

Visit Number Miisterinin sayfay1 oturum boyunca yaptig1 ziyaret sayisi

Hits Sayfa ziyaretinde oturum boyunca olan tiklama sayis1

Miisterilerin cografi bilgilerini igerir. (Ulke, bélge, sehir,

Geo enlem, boylam vs.)

6.3.Veri On Isleme

Bu boliimde, makine 6grenmesi model kurulumu 6ncesi gerekli olan veri 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. Bu 6n isleme adimlarinda, Python programlama dili altinda
yer alan Pandas Kiitiiphanesi kullanilmistir. Pandas kiitliphanesi yardimi ile veri
setinde satir-siitun doniisiimleri, degiskenler lizerine analizler ve eksik veri tespitleri

hizl1 bir sekilde yapilabilmektedir.

Veri 6n igleme asamasinda ilk olarak, bu asamada 6nemli bir yer tutan degisken
mihendisligi yapilmigtir. Veri setinin satir ve degisken sayisinin fazla olmasi
nedeniyle veri setinin daha az yer tutmasi i¢in json dosyas1 formatinda bazi degiskenler
kiimelenerek tutulmustur. Kiimelenen degiskenlerin json dosyasi formatindan
cikarilmasi ile 55 tane degiskene ulasilmistir. Ancak bu degiskenlerin hepsi model i¢in
uygun degildir. Bu nedenle, 6ncelikle hangi degiskenlerin anlamli ve model i¢in uygun

olup olmadigi ele alinmistir.
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Veri setinde ID igeren degiskenler, satirlari tamamiyla birbirinden farkli karakter
igeren kategorik degiskenler olmak tizere 17 tane degisken veri setinden ¢ikarilmistir.

(Miisteri numarasi, oturum numarasi, yonlendirme sitesi isimleri vb.)

Veri seti incelediginde; 19 tane degiskenin varyansinin 0 oldugu yani tiim degisken
boyunca ayni veriyi igerdigi goriilmiistiir. Bu degiskenler; “web sitesinin rengi”,
“enlem”, “boylam”, “sitede reklam olup olmadigi” gibi web sitesinin topladigi
yiizeysel bilgilerden olusmaktadir. Bu degiskenlerin modele konulmasi uygun
degildir. Ciinkii herhangi bir bilgi tasimadigindan sadece modelin performans yiikiinii

arttirtp model sonucu tizerinde anlamli bir etkisi olmamaktadir.

Tarih formatinda veri igeren Tarih degiskeni, giin ve ay olarak degiskenlere ayrilip
veri setine eklenmistir. Tarih formatinda veri i¢eren bu degiskenin modele konulmasi
miimkiin degildir. Bu nedenle tarih degiskeni i¢inde giin ve ay kiriliminin énemli bir
bilgi i¢erecegi varsayildigindan ayrica degisken olarak veri setine eklenmistir. Giin ve
Ay degiskenleri ile miisterinin web sitesine giris yaptig1 bu bilgileri ayr1 degisken
olarak ele almak modele ekstra olarak bilgi girisi saglamistir. Bdylece miisterilerin
siteye girig yaptig1 giinler ve aylar iizerinden bir kiyas yaparak analiz firsati dogmus,
hem de bagimli degisken iizerinde etkili olup olmadigi model aracilifiyla test

edilmistir.

Veri seti ¢ok fazla sayida kategorik degisken, ancak az sayida siirekli degisken
icermektedir. Bu stirekli degiskenler; bagimli degisken olan Harcama Miktari
degiskeni ile Sayfa Goriintiilenme Sayisi, Tiklama Sayist ve Ziyaret Sayisi
degiskenlerinden olusmaktadir. Cizelge 6.2de siirekli degiskenler Ingilizce ve Tiirkge
olarak detayli sekilde gosterilmektedir. Google Analytics platformunda degisken
isimleri Ingilizce olarak yer aldig: icin Ingilizce gdsterimi de ¢alismaya eklenmistir

ancak Tiirkge karsiliklari ile ¢calismaya devam edilmistir.
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Cizelge 6.2. Siirekli degiskenler

Degisken Tiirkgesi

Totals transaction Revenue Harcama Miktari

Totals Pageviews Goriintiilenme Sayisi
Totals Hits Tiklama Sayisi
Visit Number Ziyaret Sayist

Cizelge 6.2°de gosterilen siirekli degiskenler

Aciklama

Hedef (bagiml)
degisken. Miisterinin
oturum i¢inde yaptigi
harcama miktar1

Sayfa goriintiileme sayis1

Sayfada yapilan tiklama
sayist

Miisterinin sayfay1
oturum boyunca yaptigi
ziyaret sayisi

icinde Goriintillenme  Sayisi

degiskeninde 100 tane eksik veri degerine rastlanmis ve bu satirlar ¢ikarilmistir. Diger

degiskenler i¢inde eksik veriye rastlanmamustir.

Veri setinde kullanilan kategorik degiskenler Cizelge 6.3°te yer almaktadir. Makine

ogrenmesi modellerinde kategorik (karakter iceren) degiskenlerin sayisallasitiriimasi

gerektiginden Python yardimi ile modele konulmak tizere dummy degisken doniistimii

yapilmustir. Tiim kategorik degiskenler nominal oldugu i¢in, Python dili altinda yer

alan Encoder yardimi ile bu islem yapilmistir. Boylece, modellerin bu degiskenleri

sayisal olarak gorerek caligmasina imkan saglanmistir.

Cizelge 6.3. Kategorik degiskenler

Degisken Tiirkcesi
Totals.New Visits Eski/Yeni Miisteri
Channel Grouping Kanal
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Aciklama

Miisterinin, daha 6nceden
siteyi ziyaret edip veya
etmedigi bilgisini igerir.
(Yeni miisteri:1, Eski
miisteri:0 )

Miisterinin  siteye giris
yaptig1 kanal



totals.bounces

Device Browser

device.deviceCategory

device.operatingSystem

geoNetwork.city

geoNetwork.continent

geoNetwork.country

geoNetwork.subcontinent

trafficSource.isTrueDirect

trafficSource.campaign

trafficSource.source

trafficSource.medium

Cikma Hatasi

Tarayic1

Cihaz

Isletim Sistemi

Sehir

Kira

Ulke

Alt Kita

Kaynak Kullanimi1

Kampanya Adi

Kaynak

Organik/Referans

o1

Miisterinin web sitesinde
oturum i¢inde ¢ikma
hatas1  alip  almadig
bilgisini icerir. (Hata ald,
Hata almadi)

Miisterinin web sitesine
ulastig1 tarayici bilgilerini
icerir. (Chrome, Safari
vb.)

Miisterinin web sitesine
giris yaptigi cihaz
(Telefon, tablet, Masaiistii
bilgisayar1)

Miisterinin giris yaptigi
cihazin isletim sistemi
bilgisi (Windows,
Macintosh vb.)

Miisterinin web sitesine
giris yaptig1 sehir

Miisterinin web sitesine
girig yaptig1 kita

Miisterinin web sitesine
giris yaptigi tilke

Miisterinin web sitesine
giris  yaptigr alt kita
(Kuzey Amerika, Bati
Amerika vb.)

Miisterinin kaynaktan
gelip gelmedigi bilgisini
igerir. (Dogru, Yanlis)

Miisterinin trafik
kaynaginin kampanyasi

Miisterinin hangi
kaynaktan (Google,
Youtube vb.) geldigi

bilgisini igerir.
Miisterinin organik veya

referans tizerinden geldigi
bilgisini igerir.



Miisterinin hangi reklam
trafficSource.adContent Reklam Adi tizerinden geldigi bilgini
igerir.

Degisken miihendisligi yapildiktan sonra model Kkurulumu oncesi analiz igin
gorsellestirme yapilmistir. Gorsellestirme islemi i¢in Python dili altinda yer alan
Matplotlib ve Seaborn Kiitiiphaneleri kullanilmistir. ilk olarak, bagimli degiskenin
dagilimi incelenmistir. Bagimli (hedef) degisken olan Harcama Miktar1 (Totals
Transaction Revenue) dagilimi Sekil 6.1°de incelediginde sagdan carpik oldugu
goriilmektedir. Bu carpikliktan dolayi, calisma kapsaminda segilen agac temelli
modellerin performansi 6nem teskil etmektedir. Ciinkii bu modeller, aykir
degerlerden fazla etkilenmeyerek ¢arpik dagilima sahip bagimli degiskenlerin oldugu

problemlerde de basarili tahmin performanslar: gostermektedir.

1500=

1000-

count

500-

0- ———

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1,000
Sekil 6.1. Harcama Miktar1 Histogrami

Bagimli degisken tlizerinde diger baz1 degiskenlerin kirilimlarint gérmek de veri 6n
isleme adimlar i¢cinde dnemlidir. Boylece model dncesi analiz yapma firsati olmakta

ve problem daha iyi anlagilmaktadir.

Sekil 6.2’de Harcama Miktar1’nin aylara gore toplam degerlerine bakildiginda agustos
ayinda en c¢ok toplam harcamanin oldugu goriilmektedir. Agustos ayindan sonra

sirasiyla nisan ve aralik aylar1 gelmektedir.
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Sekil 6.2. Aylara gore toplam Harcama Miktar1

Sekil 6.3’te Harcama Miktari’nin giinlere gore toplam degerlerine bakildiginda,

carsamba giliniinde en ¢ok toplam harcamanin oldugu goriilmektedir. Ardindan

sirasiyla persembe ve Sali giinleri gelmektedir.
300,000 -

200,000~
100,000 =

0 h Ll L} Ll L} Ll L} L]
Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

(USD)

Sekil 6.3. Giinlere gore toplam Harcama Miktari

Sekil 6.4’de Harcama Miktari ile Kanal kirilim1 incelenmektedir. Grafikte goriildiigi
gibi, Harcama Miktar1 toplami en ¢ok Referans linki ile web sitesine gelen
misterilerden olusmaktadir. Ardindan sirasiyla, Direkt (Anasayfadan siteye gelen

miisteri) ve Organik Arama (Arama motoru iizerinden gelen miisteri) kanallari

gelmektedir.
600,000 =
=)
w
= 400,000~
200,000 -
N = B
L} L} L} L} L] L} L} L}
Organik Arama Sosyal Ag Direkt Referans Ucretli Arama Baglanti linki Gérintali Link . Diger

Sekil 6.4. Harcama Miktari ile Kanal Kirilim1
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Sekil 6.5°de Harcama Miktar1 ile Cihaz arasindaki kirilim incelenmektedir. Masaiistii

kullanicilarinin, Telefon ve Tablet lizerinden gelen miisterilere gore oldukca fazla

harcama toplamina ulastig1 goriilmektedir.

1,500,000 -

1,000,000 -

(USD)

500,000=

0=

L} 1
Masalistii Telefon Tablet

Sekil 6.5. Harcama Miktari ile Cihaz Kirilimi

Sekil 6.6°da Harcama Miktari ile isletim Sistemi kirilim1 incelenmektedir. Macintosh
isletim sistemini tercih eden kullanicilarinin en ¢ok harcama miktarina ulastig

goriilmektedir. Ardindan sirastyla Windows ve Chrome OS isletim sistemleri yer

almaktadir.

750,000=
500,000=
o .
. F——— 5 | -

Macintosh Android i0S Linux Chrome OS

(USD)

Wl’ncliows

Sekil 6.6. Harcama Miktari ile Isletim Sistemi kirilimi

Harcama Miktar1 ile Tarayict kirilimi Sekil 6.7°de incelenmektedir. Chrome

tarayicisini tercih eden kullanicilarin, olduk¢a biiyiik bir farkla, toplam harcama

miktarinda ilk sirada yer aldig1 goriilmektedir. Ardindan sirasiyla Firefox ve Safari

tarayicilarr gelmektedir.
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Chrome=

Firefox =

Safari=

Internet Explorer =

Edge~-

Opera=

Safari (in-app) =

Android Webvisw =

Amazon Silk -
500,000 1,000,000

(USD)

O=

Sekil 6.7. Harcama Miktari ile Tarayict Kirtlimi

Veri setinde yer alan siirekli degiskenlerin aralarindaki iligkinin belirlenmesi igin
Pearson Korelasyon analizi uygulanmistir. Degiskenler arasindaki korelasyon
katsayilari, Matplotlib kiitiiphanesi yardimiyla Sekil 6.8’de oldugu gibi tablo seklinde
gosterilmektedir. Bu tablo ile degiskenler arasindaki iligkinin siddeti ve yoni

korelasyon katsayilari ile incelenebilmektedir.

Korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki iliskinin yonii ve biiylikliigiinii belirten
katsayidir. Bu katsayi, (-1) ile (+1) arasinda bir deger almaktadir. Pozitif degerler;
pozitif yonlii dogrusal iliskiyi; negatif degerler ise negatif yonlii bir dogrusal iligkiyi
belirtmektedir. Iliskinin biiyiikliigii genellikle; korelasyon katsayisi 0 ile 0.29 arasinda
ise diisiik diizeyde iliski, 0.30 ile 0.70 arasinda ise orta diizeyde iliski ve 0.71 ile 1
arasinda ise yiiksek diizeyde iliski oldugu ifade edilmektedir. (James vd., 2017)

Ay

73 0017 0. 005 0.00480 000560.0028
el 0 01 0005 0.00480.000560.0028 | 630
Tiklama Savis: URLENERE - 015 0041
) - 0.15
Gortirilerme IANEIRY - 016 | 0043
Sayis 010
IeEtgn i s le 0 0028000056 1S 016 0051
- 0.05

0.0028 0041 0043 0051 1

Zivaret Sayis:

Ay .
Gilin

Tiklama Sayis -
Sayis

Gérintilenme

Harcama Miktari-
Ziyaret Sayisi

Sekil 6.8. Korelasyon matrisi
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Sekil 6.8 incelediginde; bagimli degisken olan Harcama Miktar ile sirasiyla yiiksekten
diistige olmak iizere Goriintiilenme Sayisi, Tiklama Sayisi, Ziyaret Sayisi, Ay ve Giin
degiskenleri arasinda diisiik diizeyde iliski bulunmaktadir. Ayrica Tiklama Sayisi ile
Goriintiilenme Sayisi arasinda yiiksek diizeyde ve pozitif yonli korelasyon oldugu
goriilmektedir. Lineer modellerde bu tiir durumlarda genel yaklagim geregi, bagiml
degisken tlizerinde daha az etkili olan degiskeni ¢ikarmak olasidir. Ancak agag temelli
modeller, korelasyon ve ¢oklu baglanti problemlerinden fazla etkilenmemektirler. Bu

nedenle aralarinda yliksek korelasyon olan iki degisken de ¢alismada kullanilmistir.

6.4.Modelin Olusturulmasi ve Sonuglarin Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda; siirekli, kategorik, Giin ve Ay degiskenlerinin olusturdugu 21
degiskenli veri seti ile modeller kurulmustur. 20 bagimsiz degisken ve 1 bagimh
degiskenden olusan veri seti Sekil 6.9°da detayli olarak gosterilmektedir. Veri 6n
isleme yapilarak kullanilan 21 degisken, web sitesi lizerinden benzer sekilde alinan

verilerle olan ¢aligmalara da kaynak olacaktir.

Degiskenler
Harcama Miktar1 (Bagimli degisken)
Goriintiilenme Sayis1
Tiklama Sayis1
Ziyaret Sayis1
Glin
Ay
Eski / Yeni Miisteri
Kanal
Cikma Hatasi
Tarayici
Cihaz
Isletim Sistemi
Sehir
Kita
Ulke
Alt Kita
Kaynak Kullanim
Kampanya Adi
Kaynak
Organik / Referans
Reklam Adi

Sekil 6.9. Modelde kullanilan degiskenler
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Makine Ogrenmesi siireci geregi, model Oncesi ezber Ogrenmeyi engellemek ve
performans olarak daha iyi sonu¢ almak adina Sekil 6.9°da yer alan degisenler ile
olusturulan veri seti; egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir. Calisma igin veri seti; %70

egitim ve %30 test veri seti olmak iizere Holdout yontemi ile ayrilmistir.

Veri seti, egitim ve test seti ayrildiktan sonra modellerin ¢alistirilmasi i¢in Python dili
ve kiitliphaneleri kullanilmistir. Bagimli degisken Harcama Miktar1 “Y” ve geriye
kalan bagimsiz degiskenler “X” diye ayrilarak Python dili yardimiyla Y ile X arasinda
denetimli olarak aga¢ temelli makine 6grenmesi modellerinin ¢aligmasi saglanmaistir.
Agag temelli makine 6grenmesi modellerinde yer alan matematik formiilasyonlari
geregi bu modelleri olusturmak olduk¢a zordur. Bu nedenle Python dilinde gomiilii
olarak yer alan, makine 6grenmesi modelleri i¢in kullanilan, Sklearn kiitiiphanesinden
yararlanilmigtir. Sklearn kiitiiphanesi, Python diliyle gelistirilen agik kaynak kodlu
istatistiksel modellerin yer aldigi oldukga sik kullanilan bir aragtir. Diger kodlama
dilleri olan R veya Spark dillerinde de benzer kiitiiphaneler mevcuttur ancak kullanim
kolaylig1 ve siirekli giincellenmesi nedeniyle ¢alisma kapsaminda Python dili tercih
edilmistir. Modellerin her biri ayrica alt yap1 gerektirdigi icin Sklearn kiitiiphanesi
iginde, modellerin kendi adlarinda alt kiitiiphaneler yer almaktadir. Cizelge 6.4’de,
caligma kapsaminda kullanilan modeller ve kod bloklari yer almaktadir. Modeller i¢in
kullanilan  kiitiiphaneler, kod yardimiyla ¢agrilarak modellerin  kurulumu

yapilmaktadir.

Ornegin, Karar Agaclari modelini kurmak igin Sklearn.tree kiitiiphanesinden,
DesicionTreeRegressor kiitiiphanesi gereklidir. DesicionTreeRegressor kiitiiphanesi
icinde, Karar Agaclarini modelini kurmak i¢in gerekli olan parametreler ve

matematiksel altyap1 mevcuttur.

57



Cizelge 6.4. Kullanilan modeller, kiitiiphaneler ve kod bloklar1 (Scikit-Learn, 2021)

Modeller Kiitiiphaneler Kod Bloklari

Karar Agaclari Sklearn.tree from sklearn.tree import
DecisionTreeRegressor

Rassal Ormanlar Sklearn.ensemble from sklearn.ensemble
import
RandomForestRegressor

GBM Sklearn.ensemble from sklearn.ensemble
import
GradientBoostingRegressor

LightGBM Lightgbm from lightgbm  import
LGBMRegressor

XGBoost Xgboost from  xgboost  import
XGBRegressor

CatBoost Catboost from  catboost  import
CatBoostRegressor

Calismada, Cizelge 6.4’de yer alan kiitiiphaneler yardimiyla Karar Agaglari, Rassal
Ormanlar, GBM, LightGBM, XGboost ve CatBoost modelleri egitim seti tizerinde
egitilmis ve test verisi lizerinde model basart metrikleri ile performanslarina
erisilmistir. Ayrica, K-Fold Cross Validation yoOntemi egitim seti iizerinde
kullanilmistir. Veri setinin satir sayisinin biiyiikliigli goz oniine alinarak K degeri 5
olarak secilmistir. K degerine daha biiylik bir sayr verilmesi hem modellerin
calismasini siiresini uzatacak hem de asir1 6grenmeye yaklastiracaktir. Bu nedenle K
degeri ile egitim setinin 5 pargaya boliinerek modellerin kendilerini 5 kere test etmesi

saglanmstir.

Olusturulan modellerin hata metrikleri, bagimli degiskenin siirekli olmasindan dolay1
regresyon metrikleri olarak yaygin olarak kullanilan MSE, RMSE ve MAE metrikleri
secilmistir. Olusturulan modellerin test verisi tizerindeki hata metrikleri asagidaki

Cizelge 6.5’te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.5. Model hata metriklerinin karsilastirilmasi

Hata Metrikleri
Kok Ortalama
Modeller Ortalama Hata Hata Kare Ortalama Mutlak
Kare (MSE) (RMSE) Hata (MAE)

Karar Agaclar 5,269 2,295 0,321
Rassal Ormanlar 2,820 1,680 0,316
GBM 2,696 1,641 0,324
LightGBM 2,685 1,608 0,320
XGBoost 2,644 1,627 0,312
CatBoost 2,599 1,612 0,324

Regresyon hata metrikleri geregi hata oranimnin diismesi, modelin basarisini
arttirmaktadir. Modellerin, Ortalama Mutlak Hata oranlar1 birbirine yakin
goriinmektedir. Ancak modeller En Kiiciik Karelere gore calistirildigindan MSE ve
RMSE metrikleri tizerinden kiyaslama yapmak daha dogru olacaktir. Ortalama Kare
Hata’nin birbirine yakin oldugu veya ¢ok biiyliik oldugu durumlarda RMSE’ye
bagvurmak daha tercih edilen bir yoldur. Bu nedenle RMSE’ye gore kiyaslama
yapildiginda en basarili olan modelin LightGBM oldugu goriilmektedir. Ardindan ¢ok
kiigiik bir farkla CatBoost yer almaktadir. Ardindan sirasiyla XGBoost, GBM, Rassal
Ormanlar ve Karar Agaclani gelmektedir. Agac Temelli Topluluk Ogrenme

modellerinin timii, Karar Agaglari’ndan daha basarili sonuglar elde etmektedir.

Cizelge 6.5’ten goriildiigii iizere, en 1yi tahmin basarisini LightGBM gostermistir. Eger
bu veri seti ile bir tahmin modeli olusturulacaksa daha az hata degerine sahip olan
LightGBM modelini kullanmak dogru olmaktadir. LighGBM modeli ile 20 tane
bagimsiz degisken girdisi kullanarak Harcama Miktar1 degerinin tahmini, anlik ve
canl olarak gergeklestirilebilir. Boylece miisterilerin harcamalarini, gergege en yakin
sekilde Google Analytics verilerini kullanarak tahmin etmek miimkiin olmaktadir.
Ancak modeli daha iyi hale getirmek i¢cin model optimize edilebilir. Modeller, Cizelge
6.4’te gosterildigi gibi kiitliphaneler ile kurulmaktadir. Ancak bu modellerin
kiitiiphaneleri i¢inde yer alan; agacin derinligi, yaprak sayisi ve 6grenme hiz1 gibi
modelin kullandig1 parametreler sadece temel model kurulmasina yardimci
olmaktadir. Temel modeller kurulduktan sonra, en iyl sonucu veren model iizerine
parametre iyilestirilmesi yapilmaktadir. Boylece modelin veri setine daha da uygun

hale getirilmesi saglanmaktadir. Calisma kapsaminda da LightGBM modeli, en iyi
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tahmin algoritmasi oldugu i¢in, bu model {iizerine parametre optimizasyonu
yapilmaktadir. Aga¢ temelli modellerin genel olarak barindirdig1 parametreler benzer
olmaktadir. Ancak model kurulumu i¢in bir¢ok parametre oldugundan, modeli
tyilestirmek i¢in tiim parametreleri ele almak mimkiin degildir. Ayrica modeller,
barmdirdiklart tiim parametreleri optimize etme imkani vermemektir. Bu nedenle,
LightGBM modelinin iyilestirilmesi i¢in genel olarak ele alinan 6nemli parametreler,

Cizelge 6.6.’da gosterilmektedir.

Cizelge 6.6. Parametreler ve tanimlar1 (LightGBM, 2021)

Parametreler Tammlar:
Obijective Problemin tipinin tanimlandigi parametredir. Problemin
tipine gore smiflandirma, regresyon veya coklu regresyon
seklinde tanimlanabilir.
Metric Modelin  basarisim1  degerlendirmek  i¢in  kullanilan
degerlendirme Ol¢iitiiniin oldugu parametredir. Objective
parametresine gore belirlenir. (MSE, RMSE, Accuracy vb.)
Max_depth Kurulacak agacin derinligini belirlemek i¢in kullanilir. Eger
degeri ¢ok arttirilirsa asir1 O6grenmeye, degeri olmasi
gerekenden az olarak belirlendiginde ise eksik 0grenmeye
neden olur.
Num_leaves Agacin  karmasikligini  kontrol  etmede  kullanilan
parametredir. Ezbere 6grenmeden (overfitting) kaginmak i¢in
num_leaves degerinin 2M*-9P) deserinden kiiiik olmasi
gerekmektedir. Ornegin; max_depth 7 olarak belirlendiginde,
num_leaves degerinin 127 olarak ayarlamak asir1 6grenmeye
neden olabilir. Bu nedenle, bu parametre degerini 70 veya 80
olarak ayarlayarak daha iyi dogruluk elde edilebilir.
Min_data_in_leaf | Agacin her bir yapraginda bulunan minimum gozlem sayisini
ifade etmektedir. Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in kullanilan
onemli parametrelerden biridir. Parametrenin degeri, veri
biiyiikliigii ve num leaves parametrelerine baglidir.
Num_iterations Gergeklestirilecek olan boosting turlarinin sayisini kontrol
eder. LightGBM, o&greniciler olarak karar agaglarim
kullandigindan, bu parametre ayn1 zamanda “aga¢ sayis1”
olarak da diisiiniilebilir. Num_iterations sayisi arttik¢a egitim
sliresi de artar.
Learning_rate Kurulan agaclar1 6l¢eklendirmek i¢in 0-1 arasinda verilen bir
degerdir. Learning rate degeri kiigiildikce tahmin
performansi artar ancak bununla birlikte 6grenim siiresi ve
asir1 0grenme ihtimali de artig gosterir.
Colsample_by tree | Her bir agaci egitmek icin kullanilan rastgele segilen
ozelliklerin (degiskenlerin) oranidir. Ozellikle degisken
sayisinin biiyiik oldugu durumlarda kullamghdir. Ornegin, 50
degisken var ise bu parametre degeri 0.4 olarak alindiginda,
rastgele secilen 20 degisken ile model sinanmis olur.
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Parametrelerin her birini tahmini olarak belirlemek miimkiin degildir. Kullanilacak
parametrelerin kendi i¢indeki etkilesimi ve ¢arpimlart da modele etki etmektedir. Bu
nedenle, Grid Search Algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma ile sozliikler seklinde
tanimlanan, modelde denenmesi istenen parametreler ve degerleri igin biitiin
kombinasyonlar ile egitim verisi lizerinde ayri ayrt modeller kurulmaktadir.
Belirlenmis olan metrige gore basarili olan parametre degerleri algoritma yardimiyla

bulunmaktadir (Burkov, 2019).

Calisma kapsaminda, Grid Search algoritmasi ile LightGBM modeli iizerinde,
parametreler Cizelge 6.7’ de gosterilmektedir. Listeler seklinde verilen deger araliklari
ile egitim seti lizerinde denenmektedir. Listeler i¢indeki degerlerin kombinasyonlari,
egitim seti lizerinde denenerek modelin tahmin performansini optimize edecek sekilde

en iyi parametre degerleri bulunmaya c¢alisilmaktadir.

Cizelge 6.7. Parametreler ve sinanan degerleri

Parametreler Sinanan Degerleri
Colsample_bytree [0.4,0.5, 1]
Learning_rate [0.01, 0.1, 0,15, 0.5]
Num_leaves [5, 10, 50, 100]
Max_depth [5, 10, 50]
Num_iterations [40, 100, 200, 1000]

Grid Search algoritmasi sonucunda en iyi parametre degerleri Cizelge 6.8’de

gosterilmektedir.
Cizelge 6.8. Parametreler ve bulunan degerleri
Parametreler Bulunan Degerleri
Colsample_bytree [1]
Learning_rate [0.15]
Num_leaves [64]
Max_depth [10]
Num_iterations [1000]

Cizelge 6.8’de bulunan parametreler ile birlikte, bagimli degiskene gore segilen
parametrelerden olan Objective parametresi “regresyon” olarak, RMSE’ye gore de
modeller kiyaslandigindan Metric parametresi de “RMSE” olarak se¢ilmektedir. Tim

bu parametreler ile model tekrardan galistirildiginda, LightGBM modelinin RMSE
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degeri 1,562 olarak bulunmaktadir. Cizelge 6.5’te gosterilen LightGBM modelinin
RMSE degeri 1,608 iken parametre degerlerinin optimizasyonu sonucu RMSE degeri
1,562 olarak bulunmaktadir. Boylece model, hata degeri daha asagiya cekilerek veri
setine daha uygun hale getirilmistir. Hata tahmin degerinde olan bu iyilesme, modelin

uygulama performansini da arttirmistir.

Basar1 performansi yiiksek modeller kurmanin yaninda, anlamli model kurmanin
onemli noktalarindan biri de bagimli degisken iizerinde etkili olan degiskenlere
ulagsmaktir. Aga¢ temelli modeller ¢aligma mantig1 geregi; rastgele olarak degiskenleri
ve gozlemleri sectiginden, model kurarken hangi degiskenin, bagimli degisken
tizerinde etkili olup olmadigini da test etmis olur. Model c¢alisirken eklenen bir
degisken; hata degerini arttirmakta veya azaltmaktadir. Tim degiskenlerin
kombinasyonlarinin, se¢ilen model {iizerinde denenmesi ile bagimli degisken
tizerindeki etkili olan degiskenlere de ulasilmaktadir. Calisma kapsaminda, en iyi
tahmin performanst gosteren LightGBM modeli iizerinden, rastgele secilen
degiskenler arasindan kurulan modeller neticesinde, bagimli degiskeni en ¢ok
etkileyen faktorlere ulagilmistir. Sekil 6.10°da, Harcama Miktari tizerinde en ¢ok etkili

olan degigkenler 6nem sirasina gore siralanmaktadir.

Tiklama Sayist
Goriintiilenme Sayist

Giin

Ziyaret Sayrs I

Sehir I
Ay I

fsletim Sistemi I
Kaynak [

Ulke
Kanal [
Organik / Referans [N
Kaynak Kullanim _
Eski / Yeni Miisteri _
Tarayici _
Cihaz I
Kuta [
Cikma Hatas1 I
Alt Kita [N
Reklam Adi -

Kampanya Ad1 -

Sekil 6.10. Degisken 6nem diizeyleri
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Sekil 6.10 incelendiginde harcama iizerinde en etkili olan degisken Tiklama Sayisi
degiskeni olmustur. Yani miisterinin, web sitesinde fazla zaman gegirerek sayfada
gezinmesi, harcamasi tizerinde etkilidir. Tiklama Sayisi degiskeni ile baglantili olan
Goriintiilenme Sayis1  degiskeni Onem sirasinda ikinci olarak goériinmektedir.
Miisterinin, web sitesi iizerinde icerikleri incelenmesi, sayfalar1 goriintiilemesi, web
sitesinde fazla zaman gecirmesi harcamasi tizerinde etkili olmaktadir. Gorlintiilenme
Sayis1 degiskeninin ardindan, Giin degiskeni 3. Sirada 6nem teskil etmistir. Miisterinin
harcamasi tizerinde, web sitesini hangi giinler ziyaret ettiginin 6nemli oldugu
sonucuna ulagilmistir. Bu durumda; 6rnegin, giinlere 6zel indirim ve firsatlarin miisteri
davraniglarint yonlendirmede etkili oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Ziyaret sayisi,
Sehir ve Ay degiskenleri de 6nem diizeyinde ilk siralarda yer almaktadir. Onem diizeyi
yiiksek degiskenler cer¢evesinde; Harcama Miktar lizerinde etkili olan degiskenlerin
bilinmesiyle; misterilerin davraniglar1 tizerinde etki olusturacak aksiyonlar
alinabilmektedir. Ornegin; sirket; miisterilerine 6zel kampanyalar diizenleyebilir.
Giine veya sehre 6zel kampanyalar sunarak satin almasii etkileyecek aksiyonlar

gelistirebilir ve harcama oranlarini yiikseltebilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Giliniimiiz diinyasinda internet bir¢ok insan tarafindan bilgiye ulasma, iletisim kurma,
eglence, sosyal etkilesim, online aligverig ve 0zellikle sosyal medyanin takip edilmesi
gibi pek ¢cok amag i¢in kullanilmaktadir. Bunun yaninda internet, sadece kisilerin degil
aynt zamanda kurum/kurulus ve sektorler tarafindan da etkin bigimde
kullanilmaktadir. Ozellikle isletmeler, lojistik, reklamcilik, bankacilik ve pazarlama
gibi alanlarda internetten elde ettikleri verilerden faydalanmakta ve dolayisiyla
zamanla bu sektorler gelisme gostermektedir. Sektorlerin bu sekilde hizli gelismesi
yeni i alanlarinin olusmasina firsat yaratmaktadir. Bunlardan birisi de ticarettin yeni
bir bigim kazandig1, kisaca e-ticaret olarak tanimlanan elektronik ticarettir. E-ticaret,
geleneksel ticaretin cok daha Gtesinde hem tiiketiciler hem de isletmeler agisindan
bir¢ok olumlu yonii ile dnemli bir ticaret tiirii haline gelmistir. internetin temeli {izerine
kurulan e-ticaret, ayni internetin sahip oldugu pek c¢ok avantaji toplumlara
sunmaktadir. Diinyada ve Tiirkiye’de, mevcut ticaret sistemlerine ek olarak, ticaret
sistemlerini ve satig faaliyetlerini e-ticaret sistemi ile entegre etmis isletmeler zamanla
hem ticaret hacimlerini arttirmig hem de daha fazla iiriin yelpazesini gesitli kitlelere

ulastirmistir.

E-ticaretin gelismesi ile birlikte sirketler miisterileri hakkinda bir¢ok bilgi elde etme
imkam saglamislardir. Sirketler elde ettikleri bu verileri kullanarak farkli modeller
gelistirmis ve bu modelleri uygulayarak hem karliliklarim1 hem de miisteri
memnuniyetleri gibi bir¢ok konuda oran ve sayilarimi arttirmaya calismislardir.
Stiphesiz elde edilen bu verilerin islenmesi ve anlamli sonuglar ¢ikarilmasinin
temelinde son zamanlarda giderek trend olan makine O6grenmesi yontemlerinin
kullanilmast oldukca oOnemlidir. Sirketlerin makine Ogrenmesi gibi yontemler
kullanmas1 sirketlere zaman, otomatizasyon ve hiz gibi olduk¢a hayati avantajlar
saglayacaktir. Calisma kapsaminda, Google Merchandise Store e-ticaret sitesi
verilerinden yararlanilarak aga¢ temelli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
misterilerin harcamalarinin tahmin edilmesini, en az hata degeri ile saglayan modelin
belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica kurulan model yardimiyla, harcamalar tizerinde

etkili olan degiskenlerin tespit edilmesi gergeklestirilmistir.
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Caligmada kullanilan veriler Google Analytics aracilig1 ile toplanarak 2 Eyliil 2016 ile
04 Ocak 2017 tarihleri arasinda yer alan, 903653 satir ve 55 degisken icermektedir.
Veriler lizerine makine 6grenmesi agsamalarindan olan veri 6n isleme yapilarak bos
veya modele yiik olan anlamsiz degiskenler (Miisteri numarasi, enlem, boylam gibi)
cikarildiktan sonra 21 degisken ile ¢alisma tamamlanmistir. Calismada Python 3.7
programlama dili ile bulut ortaminda verilerin iglenmesini saglayan Google Colab

platformu kullanilmstir.

Calismada veri seti %70 egitim ve %30 test verisi seklinde boliinerek egitim verisi
tizerinde ayrica Cross Validation yontemi ile modeller kurulmustur. Karar Agaglari,
Rassal Ormanlar, GBM, LightGBM, Xgboost ve Catboost modelleri egitim seti
lizerinde egitilmis ve test verisi lizerinde uygulanarak test skorlari alinmustir.
Olusturulan modellerin hata metrikleri, bagimli degisken siirekli oldugu igin
regresyon metrikleri olarak MSE, RMSE ve MAE olarak se¢ilmistir. Genel olarak hata
oranlar1 birbirine yakin c¢ikmistir. Ancak modellerin MAE degerlerinin birbirine
olduk¢a yakin degerler c¢ikmasindan ve modellerin en kiiciik karelere gore
olusturulmasindan dolayt RMSE metrigine gore kiyaslamalar yapilmistir. RMSE’ye
gore kiyaslama yapildiginda en basarili olan modelin 1,608 degeri ile LightGBM
oldugu goriilmektedir. Hemen ardindan 1,612 RMSE degeri ile CatBoost yer
almaktadir. Ardindan sirasiyla GBM, XGBoost, Rassal Ormanlar ve Karar Agaclar
gelmektedir. En basarili sonucu veren LightGBM {izerine parametre optimizasyonu
gerceklestirilerek modelin tahmin performansi arttirilmistir. Ayrica tiim sonuglar goz
Oniline alindiginda; bagging veya boosting yontemlerini kullanan topluluk 6grenme

modellerinin Karar Agaglari’ndan daha basarili sonuglar verdigine ulagilmistir.

En 1y1 tahmin performansi gosteren LightGBM modeli ile harcama tizerinde etkili olan
en Oonemli degiskenler tespit edilmistir. Buna gore, harcama iizerinde en etkili olan
degisken Tiklama sayisi)degiskeni olmustur. Tiklama Sayisi degiskeni ile iligkili olan
Goriintiilenme Sayis1 degiskeni onem sirasinda ikinci olarak tespit edilmistir.
Ardindan, Giin degiskeni 3. Sirada 6nem teskil etmistir. Ziyaret Sikligi, Sehir ve Ay
degiskenleri de 6nem diizeyinde iist siralarda yer almiglardir. Bu 6nemli degiskenler
gergevesinde, misterilerin  davranislart  tlizerinde etkili olacak aksiyonlar
aliabilmektedir. Sirketler; miisterilerine 6zel kampanya, sehre oOzel firsatlar ve

indirimli gilinler kampanyas1 gibi satin almasii etkileyecek diizeyde aksiyonlar
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gelistirebilir ve harcama oranlarini daha da yiikseltebilir. Boylece sirket, veriye dayali
karar alma siireglerini devam ettirerek e-ticaret alaninda pazar payimn arttirabilir.
Olusturulan makine 6grenmesi modelleri ile hizli karar alarak kendi siiregleri iginde

hizl1 pozisyon alma firsatini elde etmis olur.

Calismanin, e-ticaret alaninda calismak isteyen aragtirmacilara birgok adimda
yardimer olabilecegi ongoriilmektedir. E-ticaret alaninda problemlerin ¢oziilmesi
adina; makine 6grenmesi ile model kurmak, sonuglarini test etmek ve takibini
saglamakta fikir olusturabilir. Caligmanin gelistirilebilmesi, farkli alanlarda
uygulanmasi veya caligma devami olarak aga¢ temelli modeller ile diger makine
O0grenmesi yoOntemlerinin basar1 oranlarinin kiyaslanabilecegi diisiiniilmektedir.
Boylece literatiirde 6nemli yer tutan modellerin ¢ogu, e-ticaret verileri iizerinden
performanslari  karsilastirilarak  bu alanda makine O6grenmesi kullaniminin

gelismesinde rol oynayabilir.

66



KAYNAKLAR

Akkartal, E., Mendes, M., 2009. Regression Tree Analysis For Predicting Slaughter
Weight In Broilers. Italian Journal of Animal Science, 615-624.

Akpmar, H., 2000. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi. 1.U. Isletme
Fakiiltesi Dergisi, 1-22.

Alpaydin, E., 2010. Introduction to Machine Learning. USA: Massachusetts Institute
of Technology Press.

Altas, D., Giilpinar, V., 2012. Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglarinin Suniflandirma
Performanslarinin ~ Karsilastirilmas::  Avrupa  Birligi  Ornegi.  Trakya
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 14(1).

Baysal, A., 2011. CHAID ve Regresyon Agaci Analiz Yontemlerinin Hemsirelerde
Stres Diizeyini Etkileyen Faktorler Uzerine Uygulamasi. Atatiirk Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, Erzurum.

Behgounia, F., Zohuri, B., 2020. Machine Learning Driven An E-Commerce.
International Journal of Computer Science and Information Security, 61-70.

Bell, J., 2014. Machine Learning : Hands-On for Developers and Technical
Professional. Somerset, John Wiley & Sons, Incorporated, USA.

Bertoni, A., Campadelli, P., Parodi, M., 1997. A Boosting Algorithm for Regression,
Artificial Neural Networks - ICANN '97, 7th International Conference,
Lausanne, Switzerland.

Bhasker, B., 2013. Electronic Commerce: Framework, Technologies, and
Applications (4 b.). Tata McGraw Hill Education Private Limited.

Breiman, L., 2001. Random Forests. Machine Learning, 45, 5-32.

Breiman, L., Freidman, J., Olshen, R., Stone, C., 1984. Classification and Regression
Trees. CRC Press.

Breiman, L., Freidman, J., Olshen, R., Stone, C., 1993. Classification and Regression
Trees. Chapman & Hall, New York

Brownlee, J., 2016. Master Machine Learning Algorithms: Discover How They Work
and Implement Them From Scratch. Jason Brownlee, 163.

Bruce, P., Bruce, A., 2017. Practical Statistics for Data Scientists. USA: O’Reilly
Media.

Chaffey, D., 2002. E-Business and E-Commerce Management. Pearson Education
Limited.

67



Chang, L., Wang, H., 2006. Analysis of Traffic Injury: An Application of Non-
Parametric Classification Tree Techniques. Accident Analysis & Prevention,
38(5), 1019-1027.

Chen, T., Guestrin, C., 2016. XGBoost: A Scalable Tree Boosting System. The 22nd
ACM SIGKDD International Conference.

Celik, C., Yelkikalan, N., 2021. Makine Ogrenme Yontemlerinin Depo Yonetim
Siireclerinde Uygulanmasi: Azure ML Studio Ornegi. Journal of Yasar
University, 16(62), 659-682.

Cetin, H., 2014. Onine (Cevrimigi) Aligveriste Akademisyen Davraniglari ve
Alisverise Yonelten Etkenler. Siileyman Demirel Universitesi iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 19(4), 65-76.

Demirdogmez, M., Giltekin, N., Tas, H., 2018. Tiirkiye'de E-Ticaret Sektoriiniin
Yillara Gore Gelisimi. Uluslararasi Toplum Arastirmalar1 Dergisi, 8(15), 2216-
2236.

Ekici, K., 2013. E-Ticaret. Savas Yayimevi, Ankara

Fidan, H., 2018. E-ticaret Miisteri Baglilig1 Gri iliskisel Kiimeleme Analizi. AJIT-e:
Bilisim Teknolojileri Online Dergisi, 9(32), 163-182.

Freidman, J., 2001. Greedy function approximation: A gradient boosting machine. The
Annals of Statistics, 29(5), 1189-1232.

Freund, Y., Schapire, R., 1996. Experiments with a New Boosting Algorithm. In
Machine Learning, Proceed-ings of the Thirteenth International Conference,
148-156. Bari, Italy.

Geron, A., 2019. Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn Keras & Tensorflow.
USA: O’Reilly Media.

Giinaydm, 1., Benk , S., 2003. Globalesmenin Vergi Sistemlerinde Meydana Getirdigi
Degisiklikler. Vergi Diinyasi, 267, 160-174.

Giircanok, T., 2020. E-ticaret Satis Verileri Uzerinde Bir Veri Bilimi Vaka Calismast.
Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans

Tezi, Istanbul.

Hermogeno, D., 2019. E-Commerce: History and Impact on the Business and
Consumers. International Journal of Embedded and Software Computing, 9(3).

Hussung, T., 2016. From storefronts to search engines: A history of e-commerce. 2(3),
29-47.

Fogg, A. 2021. A History of Machine Learning and Deep Learning. Erisim Tarihi:
05.07.2017. https://www.import.io/post/history-of-deep-learning/

68



James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R., 2013. Introduction to Statistical
Learning. Springer.

Karadeniz, T., Maras, H., Tokdemir, G., 2021. Ensemble Methods for Heart Disease
Prediction. New Generation Computing, 569-581.

Kavakly, 1., 2018. E-Ticaret Rehberi. Kodlab, Istanbul.

Kayahan, L., 2016. Iktisadi Gelisme Ve Uluslararasi Iktisat Programu Tiirkiye’deki E-
Ticaretin Ekonomideki Yeri Ve Gelecegi. Manisa Celal Bayar Universitesi,
Yiiksek Lisans Tezi, Manisa.

Kayri, M., Boysan, M., 2008. Bilissel Yatkinlik ile Depresyon Diizeyleri Miskisinin
Siniflandirma ve Regresyon Agaci ile incelenmesi. Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Dergisi, 168-177.

Kayri, M., Elkonca, F., Sevgin, H., Ceyhan, G., 2014. Ortaokul Ogrencilerinin Fen ve
Teknoloji Dersine Yonelik Tutumlarmin CHAID Analizi ile Incelenmesi.
Egitim Bilimleri Arastirmasi Dergisi, 4(1), 301-316.

Kazan, S., Karakoca, H., 2019. Makine Ogrenmesi ile Uriin Kategorisi Siniflandirma.
Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences, 2(1), 18-
27.

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., Liu, T., 2017. LightGBM:
A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree. NIPS.

Ki¢iikyilmazlar, A. (2006). Elektronik Ticaret Rehberi. Istanbul Ticaret Odasi
Yayinlari, 3, 80-81, Istanbul.

Lanzt, B., 2013. Machine Learning with R. Olton: Packt Publishing Ltd.

Lewis, D., 2017. Machine Learning Made Easy with R: An Intuitive Step by Step
Blueprint for Beginners. CreateSpace Independent Publishing Platform.

LightGBM, 2021. LighGBM Library. Erisim Tarihi:01.05.2021.
lightgbm.readthedocs.io/en/latest/pythonapi/lightgbm.LGBMRegressor.html

Mingers, J., 1989. An Empirical Comparison of Pruning Methods for Decision Tree
Induction. Machine Learning, 4, 227-243.

Odabasi, M., 2019. Makine Ogrenmesi Algoritmalarina DayalY azilim Hata Tahmini:
Cevresel Metriklerin Etkisi. Istanbul Sehir Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul

OECD, 2011. OECD Guide to Measuring the Information Society. OECD
Publishing.https://doi.org/10.1787/9789264113541-en

Otero, F., Freitas, A., Johnson, C., 2012. Inducing Decision Trees with an Ant Colony
Optimization Algorithm. Applied Soft Computing, 14(1), 3615-3626.

69



Ozdemir, R., Turanli, M., 2021. Comparison Of Machine Learning Classification
Algorithms For Purchasing Forecast. JOURNAL OF LIFE ECONOMICS,
8(1), 59-68.

Perera, S., Ingirige, B., Ruikar , K., Obonyo, E., 2017. Advances in Construction ICT
and e-Business. Routledge.

Pitt, F., Berthon, P., Watson, R., Zinkhan, G., 2002. The Internet and the birth of real
consumer power. Business Horizons, 45(4), 7-14.

Qin, Z., 2009. Introduction to E-commerce. Berlin: Springer Science and Business
Media.

Quinlan, J., 1987. Simplifying Decision Trees. International Journal of Man-Machine
Studies, 27, 221-234.

Rokach, L., Maimon, O., 2005. Data Mining and Knowledge Discovery Handbook.
Springer.

Russell, S., Norvig, P., 1995. Artificial Intelligence A Modern Approach. Prentice
Hall, Englewood Cliffs, New Jersey

Saitoglu, Y., 2015. Siiflama ve Regresyon Agaglari. Marmara Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul

Sastry, P., Krishnan, R., Ram, B., 2010. Classification and Identification of Teluguh
and Written Characters Extracted from Palm Leavesusing Decision Tree
Approach. ARPN Journal of Engineering and Applied Sciences, 5(3), 22-32.

Scikit-Learn. 2021. Machine Learning in Python. Erisim Tarihi:09.09.2021.
https://scikit-learn.org/stable/

Shelly, G., Rosenblatt, H., 2011. Systems Analysis and Design. IL, Course
Technology, USA.

Silahtaroglu, G., 2013. Veri Madenciligi (Kavram ve Algoritmalari, Papatya
Yaymcilik Egitim, Istanbul.

Statista, 2020. Tiirkiye'de ve Diinyada E-Ticaret Verileri. Erigsim Tarihi: 05.10.2020.
https://www.statista.com/outlook/dmo/ecommerce/turkey#market-arpu

Sutton, D., 2005. Classification and Regression Trees, Bagging and Boosting.
Handbook of Statistics, 24, 303-329.

Sahinarslan, F., 2019. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Niifus Tahmini: Tiirkiye
Ornegi, Istanbul Teknik Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans

Tezi, istanbul.

Simsek Girsoy, T., 2010. Customer churn analysis in telecommunication sector.
Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 39(1), 35-49.

70



Tapkan, P., Ozbakir, L., Baykasoglu, A., 2011. Weka ile Veri Madenciligi Siireci ve
Ornek Uygulama, Endistri Mihendisligi Yazilimlar1 ve Uygulamalari
Kongresi, izmir, 247-262.

Temel, G., 2004. Smiflama ve Regresyon Agaclari. Mersin: Mersin Universitesi
Saglik Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Tiibisad, Etid, Calismasi, Deloitte, 2018. Tirkiyede E-Ticaret Pazar Biiyiikliigii,
https://www.tubisad.org.tr/tr/images/pdf/tubisad_2019_e-icaret_sunum_tr.pdf

Yamamoto, G., 2013. E-Ticaret Kavramlar Gelisim ve Uygulamalar. Kriter Yayinlari,
Istanbul

Yohannes, Y., Hoddinot, J., 1999. Classification and Regression Trees: An
Introduction, International Food Policy Research Institute, Washington.

Yiicel, Y., 2017. Yasam Memnuniyetini Etkileyen Faktorlerin Siniflama Ve

Regresyon Agaci Ile Belirlenmesi. Istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

71



OZGECMIS
Adi Soyadi : Mehmet YALCIN

Egitim Durumu
Lise : Ziya Gokalp (Y.D.A.) Siiper Lise, 2007

Lisans : Diyarbakir Dicle Universitesi, Fen Fakiiltesi, Matematik
Bolimi, 2017

Yiiksek Lisans : Istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istatistik
Anabilim Dali, 2021

Yayinlan
Yalc¢in, M., Bagdath Kalkan, S., 2021. E-Ticaret Sitesi Miisterilerinin Harcamalarinin

Makine Ogrenmesiyle Tahmini, 7th International Management and Social
Research Conference, 19-2 Mayzs, Istanbul, 116-117.

72



