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OZET

Anahtar kelimeler: Uriin 6neri sistemi, Metin Benzerligi, Tekil Deger Ayrisimi, e-
ticaret

Giliniimiizde sirketlerin dijital donilisim kapsaminda yaptigi calismalar 6zellikle
pandemi sonrasi tiiketiciden gelen talebin artmasiyla giderek hiz kazanmistir. Bu
baglamda, E-Ticaret alaninda web site ve mobil uygulamalarda miisteriye en uygun
tiriin Onerilerinin sunulmasi, misteri ihtiyaglarinin karsilanmasi ve sirketlerin satis
hedeflerinin gerceklestirilmesi i¢in {iriin 6neri sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur.

Bu alanda yapilan ¢aligmalar, {iriin tipi ve ¢esitliligi degiskenlik gdsterdigi i¢in cogu
zaman mantiksiz ve yanlis iiriin 6nerilerinin tiikketicilere sunulmasina yol agtig1, farkli
sitelerin iirlin Onerileri incelendiginde acik¢a goriilmiistiir. Bu c¢alismada, sirketin
iiriin ve veri yapisina gore en uygun sekilde veri manipiilasyonun gercgeklestirilmesi,
ozellestirilmis fonksiyonlarin yazilmasi, Metin Benzerligi ve Tekil Deger Ayrisimi
algoritmasina dahil olarak en uygun tamamlayici lirtinlerin gosterilmesi saglanmistir.

En uygun algoritmanin gelistirilerek yazilimi1 tamamlanmistir. Elde edilen {iriin
Onerileri web sitesi ve mobil uygulamada canliya alinmistir. Sonuglari Google
Analytics iizerinden ve Python kodlariyla ayr1 ayr1 gozlemlenmistir.

Yapilan ¢alisma sonucunda gelistirilen {iriin 6neri sisteminin mevcut sisteme kiyasla
set halinde satilan {iriinlerde %7,62, tekli olarak satilan triinlerde ise %11,2 oraninda
daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica ilgili alanin web site ve mobil
uygulamada goriintiillenme sayist %7,17, tiklanma sayis1 %28,93 artis gOstermistir.
Uriin 6nerilerinin mevcut duruma kiyasla daha mantikli ve tamamlayici olarak daha
iliskili iirtin Gnerileri sundugu tespit edilmistir ve ilgili alanlar farkli zamanlarda
incelenerek gézlemlenmistir.
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Establishing of A Product Recommendation System Based
on Text Similarity and Singular Value Decomposition
Algorithm in A Retail Company

SUMMARY

Keywords: Product recommendation engine, Text Similarity, Singular Value
Decomposition, e-commerce

Due to rising client demand following the pandemic, organizations' initiatives in the
field of digital transformation are gaining pace nowadays. Product recommendation
systems were necessary for this context to deliver the most relevant product choices to
clients, meet their expectations, and accomplish the businesses' sales targets through
the e-Commerce website and mobile applications.

Examining the product suggestions of numerous websites reveals that study on this
subject frequently results in the presentation of illogical and erroneous product
recommendations to visitors, given the variety and type of things accessible. This study
looked into data manipulation, building custom functions, Text Similarity, and
Singular Value Decomposition. The algorithm displays the best complementary
commodities. The software was completed by developing the best algorithm. The
product proposals were brought to life through the use of a website and a mobile
application. Individual observations were made using Google Analytics and Python
scripts.

The study found that the created product recommendation system beat the current
system by 7.62 per cent in items sold as a group and by 11.2 per cent in products sold
separately. Furthermore, the number of views on the website and mobile application
for the relevant area climbed by 7.17 per cent, and the number of clicks increased by
28.93 per cent. It has been decided that the product suggestions provide more logical
and complementary product recommendations than the existing situation, and the
relevant regions have been monitored and reviewed at various times.



BOLUM 1. GIRIS

Glintimiizde tiiketim ihtiyaclarinin artmasma yonelik olarak perakende sektoriinde
faaliyet gosteren firmalar, {riin ¢esitliligini ve faaliyet alanlarini genisleterek
miisteriye daha ¢ok alternatif sunmak ve satis hedeflerini yiikseltmek istemektedir.
Ozellikle pandemi sonrasi tiiketici davramglarinin diinyada e-ticaret alanima
yonelmesiyle birlikte firmalar gelisen teknolojik gelismeler neticesinde dijital
dontisiim kapsaminda yatirimlarina agirlik vermektedir. Bu alanda en o6ne ¢ikan

konulardan birini de tiriin Oneri sistemleri olusturmaktadir.

Internetin her gegen giin yayginlagmasiyla kullanicilara ait verilerden olusan biiyiik
veri ambarlarindan degerli bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in analiz ¢alismalar1 yapilmis ve
oOneri sistemleri 1990’11 yillarin ortalarindan itibaren veri teknolojileri icerisinde farkli

bir baslik olarak incelenmeye baslanmistir [1].

Oneri sistemleri e-ticaret sitelerinden satin almacak bir {iriin, sosyal medya
kanallarinda izlenecek bir video, film, dizi, haber, kitap veya miizik gibi ¢ok farklh
alanlarda kullanicilarin ihtiyaglarimi karsilamak ig¢in zaman ve fayda saglamay:
hedefleyen, belirlenmis kullanicilarin en c¢ok ilgisini c¢ekebilecek nesnelerin
onerilmesini saglayan yazilim araglarn ve teknikleridir [2]. Bu baglamda Oneri
sistemlerinin en yaygin olarak kullanildig1 ve iizerinde yogun ¢aligmalarin yapildigi
Netflix [3], Amazon [4], Youtube [5] ve Spotify [6] gibi platformlar 6ne ¢ikmaktadir.
Bu platformlar ¢ok sayida kullanicidan beslenen biiytik veri yapilartyla ¢alistigindan
dolay1 basar1 oranmin daha yiiksek olarak gerceklestigi bilinmektedir. Uriin satis1
yapmak isteyen ¢cogu perakende firmalarinda ise veri biiyiikliigliniin az olmasi, iiriin
cesitliliginin artmasi ve firma yapilarindan kaynakli olarak {irlin 6neri sistemlerinin

mantiksiz ve ilgili olmayan {iriin 6nerileri sundugu gézlemlenmistir.



Oneri sistemleri siteye trafik ¢ekmek, miisterilere ilgili ve tamamlayici iiriinlerin
gosterimini gerceklestirmek, satislarin ve {irlin goriintiilenme sayilarinin artmasini
saglamak, kullanicilara en uygun kisisellestirilmis secenekleri sunarak karar vermeyi
kolaylastirmak gibi avantajlari sunmaktadir. Buna karsin {riin veya hizmet
Onerilerinin yapilirken bulundugu sektor ve ilgi alanina gore degisen dinamiklere
uyum saglayamama, soguk baslangig, veri yetersizligi ve seyrek olma durumu, yeterli

siirede calisamama gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Bu kapsamda oneri sistemleri ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Genel olarak
farkli algoritmalarin performans degerleri karsilastirilarak birinin secilmesi ve bu
dogrultuda {iriin 6nerilerinin gergeklestirildigi gézlemlenmistir. Uygulandig sektor,
algoritma tercihleri ve veri yapilarinin uygunlugu géz oniinde bulundurularak hangi
yontemlerin daha iyi sonug¢ verdigi arastirilmistir. Ozellikle iiriin gesitliliginin son
derece fazla ve degisken oldugu ziiccaciye sektoriine ait bir calismaya rastlanmamustir.
Metin benzerligi ve Tekil Deger Ayrisimi algoritmasi yaklagiminin birlikte
kullanildigr herhangi bir iirlin 6neri sistemi de literatiirde yer almamaktadir. Bu
baglamda tercih edilen metotlar ve uygulandig1 sektor bakimindan, gelistirilen iiriin

oOneri sisteminin 6zgiinliigii ortaya konulmustur.

Gelistirilen sistemde algoritmalarin firmaya ait mevcut veri yapilarina uygunlugu géz
onlinde bulundurulmustur ve fiirlin Onerileri yapilirken oncelikli olarak metin
benzerligi ve tekil deger ayrisimma ek olarak k-ortalamalar, ozellestirilmis

fonksiyonlar gibi ¢ok yonlii bir iiriin 6nerileri gelistirilmistir

Yapilan ¢aligmanin amaci, perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir firmaya ait
mevcut durumda bulunan tiriin 6neri sisteminde hatali, eksik ve ilgili olmayan {iriin
onerilerinin gozlemlenmesi sonucu gelistirilerek firmanin satiglarini  artirmak,
kullanicilara en uygun tamamlayici iiriinleri sunmak ve buna bagli olarak miisteri
memnuniyetini saglamak, geri bildirimlere gore diizenlenebilir esnek bir yap1
kazandirllarak  uygulamanin  siirdiiriilebilirligi ~ gergeklestirmektir.  Perakende
sektoriinde onemli bir yer tutan ziiccaciye alaninda yapilmis olan ilk ¢aligsma niteligini

tasiyarak bu alanda yapilacak ¢aligmalara dnciiliik etmesi hedeflenmistir.



Bu calismada, ziiccaciye, ev tekstili, elektrikli ev aletleri ve dekoratif kategorilerinde
hizmet veren bir perakende firmasi i¢in {iriin 6neri sistemi gelistirilmistir. Gergek veri
tizerinde calisilarak veri 6n isleme islemleri tamamlanmistir. Uriin 6neri sisteminde
kullanilacak algoritmalara uygun format elde edilmesi igin gerekli tanimlamalar
yapilmistir. Elde edilen iirin Onerilerini GTM ile uygulanabilirligi saglanmistir.
Program ¢iktilart mevcut durumda bulunan tamamlayici {iriin 6neri sistemine gore
karsilastirilmasi yapilarak firmaya satis bakimindan etkisi test edilmistir. Tekli satilan
ve set halinde satilan iirlinler i¢in iirlin 6neri sisteminin performans: ayr1 olarak test
edilmistir. Kullanici ekranlarinda nasil bir degisim oldugu gozlemlenmistir ve firmaya
ait mobil uygulama, web sitesi gibi platformlarda tiklanma ve goriintiilenme

sayilarindaki karsilastirma sonuglar1 gézlemlenmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Uriin &neri sistemlerine dair literatiir incelemesi Tablo 2.1."de gosterildigi gibi zaman

siralamasina gore calisma isimleri, kullanilan yontemleri ve calisma alanlar

incelenerek verilmistir.

Tablo 2.1. Oneri sistemleri literatiir taramasi

Yil Yazar Cal}sr.r.la Calisma Adi Kullamilan Yontem Calisma
Tiiri Alam
An auxiliary
Choi. Kim ;e(;?g?nn}%r;datlon Kullanici Tabanlh E-ticaret,
2014 (201é) Makale rZ etitivel Filtreleme, Tekrarl
P g - Uriin Tabanl Filtreleme Uriinler
purchasing items in
E-commerce
Alharthi . .
2017 | ve ark Makale fé(:sgrrr:/r%r?get;OOk . IF, Kitap
) Igerik Tabanl Filtreleme Oneri
2017 systems
Miisteri
Segmentasyonu
Odakl Biitiinlegik
Yildiz Bir Uriin Oneri RFM,
2018 (2018) Tez Sistemi: Moda Sepet Analizi Moda
Perakendesi
Sektoriinde Bir
Uygulama
Yiiksekogretimde
Batmaz Oneri Sistemlerine Ders
2018 (2018) Tez Dayali Ders Se¢me NASA-TLX Secimi
Modeli
o IF,
E-ticaret i¢in iirlin Apriori
2019 | Abdullah Tez tavsiye sistem Jaccard, fnsaat
(2019) gelistirmesi Kosiniis Benzerligi, ¥
Pearson Benzerligi
Oneri Sistemleri ve Igerik Oneri
Giiler E-Ticarette Oneri Tabanli . .
2019 Tez . . . Sistemleri
(2019) Sistemlerinin Filtreleme, Karsilastirma
Kullanimi1 IF stiay




Tablo 2.1. (Devam)

Calisma Kullanilan Calisma
Yil Yazar Tiirii Cahsma Adi Yontem Alam
Erdogdu Banka Verileriyle Uriin Apriori,
2020 (2020) Tez Oneri Sistemi IF Banka
E-Ticaret Siteleri i¢in
Ucar Bulanik Mantik ve Bulanik Mantik,
2021 5021 Tez Makine Ogrenmesi K-Ortalamalar, Kitap
( ) Tabanl bir Oneri C45
Sistemi
Dundar, Kiyafet Oneri Sistemi
Gorgiilii i¢in Giyim Word2Vec, .
2021 Kalkisim Makale Metaverilerine Dayali Doc2Vec Giyim
(2021) Temsil Ogrenimi
; UserkNN,
Isbirlikei Filtreleme ltemkNN
Yalgin Algoritmalarinin Cok- ’ IF’nin
20 (2021) bielle Begenilen Uriinlere TDA, etkisi
Yonelik Yanlilig TDA++,
Co-Clustering
Oneri Algoritmalarinin
Bozkurt ve Film Onerme Problemi | TDA,
2021 Act (2021) Makale | Uzerinde IF, Film
Karsilagtirilmasi: Kosiniis Benzerligi
MovieLens Ornegi.

Bozkurt, Ac1 (2021) MovieLens veri seti kullanilarak film Onerilerinin tekil deger
ayrisimi, isbirlikei filtreleme ve kosiniis benzerligi yontemleri kullanarak 3 farkh
metodun karsilastirilmasi yapilmistir. Kullanicilara oneriler hakkinda diisiinceler
soruldugunda en iyi sonuglari tekil deger ayrigimi ile elde edilirken yapilan ¢alisma
sonucunda isbirlikgi filtrelemenin daha basarili oldugu gézlemlenmistir [7]. Incelenen
bu calisma neticesinde TDA’nin avantajlar1 agik¢a goriilmistiir ve gelistirilen iiriin

oOneri sistemi i¢in korelasyon degerlerinin 6nemi anlagilmistir.

Yalgm (2021), Uriin profilleri ayr1 bir yaklasimla, begenilme dereceleriyle
incelenmistir. Isbirlik¢i filtreleme algoritmalarinin en ¢ok tercih edilen iiriinlere
yonelik yanlilik durumu arastirilmistir. 3 farkli kategoriden 9 6nemli isbirlikci
filtreleme algoritmasini kullanarak iki reel diinya veri kiimesi tizerinde farkli deneyler

gerceklestirilmis. Yapilan deneyler sonucunda neredeyse biitiin algoritmalarin ¢ok



begenilen {iriinlere yanliligin yiiksek oldugunu ve kaliteli Oneriler iiretmede TDA,
TDA++ gibi matris carpanlarina ayirma tabanli algoritmalarin basarili oldugu tespit
edilmistir [8]. Incelenen bu ¢alismada, Tekil Deger Ayrisiminin algoritmalar arasinda
en 1yl lriin Onerileri sundugu goézlemlenmistir. Gelistirilen {iriin Oneri sisteminde
miisteriler satin aldig1 tirlinii begenmistir kabulii ile ilerlenmistir. Bu acgidan yapilan

calismaya katkida bulunmustur.

Dundar, Gorgiilii Kalkisim (2021), Calismalarinda giyim metaverilerine dayali temsil
Ogrenimi ile kiyafet Oneri sistemi gelistirmistir. Rastgele yiirliylis ve Skipgram
yontemlerini kullanarak tiriinler arasi benzerligi modelleyen metaveriler tizerinden
yeni bir yaklasimda bulunmustur. Yontemin siniflandirma basar1 performansini
O0lemek icin Rastgele Orman (RF) kullanilmis olup F-6l¢iim (Mikro) %76,72
bulunmustur. Karsilastirma icin kullanilan yontemlerde F-6l¢iim (Mikro) degerleri
Word2Vec i¢in %62,92 ve Doc2Vec igin %60,74 olarak smiflandirma basarisi
gostermistir [9]. Perakende sektoriinde giyim alaninda yapilan bu ¢alisma incelenerek

ozellikle ev tekstili kategorisinde yapilacak {iriin dnerilerine katki saglanmustir.

Choi, Kim (2014) Calismalarinda e-ticaret siteleri i¢ginde miisterilere ait tekrarl satin
alma islemlerine yonelik bir 6neri sistemi gelistirmislerdir. Kullanicilardan elde edilen
veriler gelistirilen 6neri sisteminde kullanilmistir. Veri setinde yaklasik 5000 kullanici
ve 4000 iirlin kullanilarak oneri sisteminde performans analizleri yapilmistir. Sonug
olarak kullanici tabanl filtreleme tekniginin tirlin tabanlh filtreleme tekniginden daha
1yl performans gosterdigi tespit edilmistir [10]. Calisma incelenerek ilk olarak
kullanic1 tabanli ilerlenmesi planlanmistir. Burada kullanicilara ait biiyiik bir veri
tizerinden hesaplamalarda eksiklikler tespit edildigi icin {irlin igeriklerini baz alarak

ilerleme karar1 alinmistir.

Alharthi ve ark. 2017 yilinda kitap oneri sistemlerine iligkin bir literatiir ¢alismasi
yapmustir. Literatiirde kullanilan veri setleri ile Oneri sistemleri ydntemlerini
arastirmistir. Yapilan ¢alismada isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli yontemler 6n
plana ¢ikmistir. INEX Book Track, Book-Crossing veriseti, LibraryThing, LitRec,

Amazon reviews, Goodreads ve Project Gutenberg gibi veri setlerinin kitap Oneri



sistemi i¢in On plana ¢iktigini tespit etmis bu veriler hakkinda bilgilere deginilmistir

[11].

Ucar (2021), E-ticaret sitelerine yonelik makine 6grenmesi ve bulanik tabanli bir 6neri
sistemi gelistirmistir. Farkli sitelerde goriintiilenen ve satin alinan kitap verileri ile
desteksiz Oogrenme yontemiyle kiimeleme yapilmistir. Alt kiimeleri K-Ortalamalar
algoritmas1 kullanarak kiimeleme islemlerinden elde etmistir. Uriin Onerilerinin
gelistirmesinde bulanik model uygulamanin avantajlarin1 ve bu modelin kurallarinin

belirlenmesinde karar agact metodunun dnemini gostermistir [12].

Yildiz (2018), Moda perakendesi alaninda miisteri segmentasyonu temelli bir iiriin
Oneri sistemi gelistirmistir. RFM analizi ile edilen skorlar ile miisteri bilgileri
birlestirilerek k-ortalamalar teknigiyle kiimeleme islemi yapilmistir. Elde edilen 3
kiimeye birliktelik analizi yapilarak hangi kategorileri birlikte aldig1 tespit edilmis ve
tirtin Onerileri yapilmistir. Gelistirilen sistemin mevcut sisteme gore hem fl hem de

ortalama satis degeri bakimindan pozitif etkisi gézlemlenmistir [13].

Calismalar gostermistir ki fiyat segmentasyonu olusturmada k-ortalamalar tekniginin
kullanilarak kiimeleme islemlerin yapilmasi Oneri sisteminde amaglanan sonuglara

ulagmak i¢in en uygun yontemdir [12-13].

Erdogdu (2018), Bankacilik sektoriinde miisteri deneyimini artirmaya yonelik hibrit
bir {irlin Oneri sistemi gelistirmistir. Bir bankadaki miisteri verilerini kullanarak
gelistirdigi hibrit sistemin her bir miisteri i¢in test setindeki toplam dogruluk oranini
%67,8 bulurken WEKA Apriori algoritmasinda %37,3 olarak hesaplamistir. Ayrica
olusturdugu hibrit sistemde %71,3 hassasiyet, %71,2 fl-score oranm ve %774
hatirlatma oran1 yakalarken WEKA Apriori algoritmasina bu degerleri %67,5
hassasiyet, %64,5 f1-score oran1 ve 62,6 hatirlatma oran1 olarak daha diisiik bulmustur
[14].

Abdullah (2019), yaptig1 tez caligmasinda e-ticaret i¢in iriin Oneri Sistemi

gelistirmistir. Veri setinde 1023 iiriin ve yarim milyon satis bilgilerini icermektedir.



Isbirlik¢i filtreleme, FP-Biiyiime, Apriori algoritmasi ve sik oriintii madenciligi
tizerine ¢aligmalar yapmustir. Calismasinda benzerlik hesaplama yontemlerinden
Jaccard Benzerligi, Kosiniis ve Pearson kullanmistir. Sonugta en iyi performans veren
yontemlerin Jaccard benzerligi ve FPBiiyiime algoritmasinin oldugu gézlemlenmistir

[15].

Giiler (2019), Calismasinda oneri sistemlerine genel bir bakis agisiyla yaklagmustir.
Oneri sistemlerinde kullanilan ydntemler, karsilasilan problemler ve bu sistemlerin
uygulamalar1 ve karsilastirmalar1 iizerinde durmustur. Oneri sistemleri ile ilgili
arastirma yapan kullanicilar i¢in etkilesimlerde ilk 10’a girme oranlarin1 hibrit yontem
%353, igerik bazli yontem %52, isbirlik¢i yontem %45 olarak tespit ederken ilk 5’e
girme oranlarini hibrit yontem %43, igerik bazli yontem 41 ve isbirlik¢i yontem igin
%33 olarak hesaplamistir [16]. Bu c¢alismanin incelenmesi neticesinde hibrit ve
isbirlik¢i yontemlerin birbirine ¢ok yakin sonu¢ degerlerine sahip oldugu gézlenmistir
ve bir sonraki ¢aligmada hibrit yontem ile de karsilastirmali sonu¢ degerlerine

ulasilmas1 planlanmustir.

Oneri sistemleri, alinmas diisiiniilen iiriinler i¢in ayn1 veya benzer iiriinleri dnceden
almis bagka miisterilerin yorum, degerlendirme ve oylarinin da yardimiyla alternatif
secenekler veya tamamlayict baska {riinler Onererek yapilacak aligverisi ¢ok
kolaylagtirmaktadir. Bu sayede zamandan tasarruf edilmesi, ihtiyaca daha yakin

tirlinlerin incelenmesi saglanmis olur [16].

Uriin veya igerik &neri sistemlerindeki temel hedef, kullanicilarin begenisini dngoriip
onlara bu begenileri neticesinde oneriler sunmaktir. Oneri sistemlerinde Oneri
sunulacak alana, elde edilen veri yapisina ve hedefine gore tercih edilen metotlar
birka¢ ana temel iizerinde ilerlemektedir. Bu metotlarin ve algoritmalarin tiirleri ve
birbirleri ile olan iligkilerini gosteren, oneri sistemleri yapist ge¢mis ¢alismalardan

derlenerek akis diyagrami halinde Sekil 2.1.”de verilmistir.



Oneri Sistemleri

/

icerik Tabanh

\

Filtreleme

ishirligine Dayah
Filtreleme

Hibrit
Filtreleme

¢ \

Model Tabanh
Filtreleme

Hafiza Tabanh
Filtreleme

N

Kullanici Tabanl
Filtreleme

Uriin Tabanh

Filtreleme

Sekil 2.1. Oneri Sistemi Yontemleri

Yapilan calismada isbirligine dayali filtreleme yontemleri igcerisinde bulunan kullanici
tabanl filtreleme yontemi Tekil Deger Ayrisimi (TDA) kullanilarak iiriin 6neri
tablosunun dogrudan etkileyen korelasyon degerleri hesaplanmistir. Literatiir
incelemesi yapildiginda {iriin tabanli 6neri sistemlerinde 6zellikle TDA’nin en iyi
performans degerlerine sahip oldugu agik¢a gozlemlenmistir. TDA nin geleneksel
isbirlik¢i algoritmalarindan daha 1yi sonuglar verdigi, veri matrisindeki kisit seyreklik
problemi, kiimeleme algoritmalar1 i¢in benzerliklerin hesaplanmasinda ve uygun

komgsuluklarin belirlenmesindeki sorunlarin giderilmesinde uygulanan algoritmalar

arasinda TDA’nin en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir [17].




BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Metin Benzerligi Algoritmalar:

Metin  benzerligi  algoritmalar1  yapilan  islemlerin  niteliklerine  gore

smiflandirilmaktadir.

Belirte¢ Bazli Benzerlik Sinifi’nda beklenen girdi, tam dizelerden ziyade bir dizi
ayiractir. Amag mesafe Olgiilecek her 2 sette de benzer ayiraglart bulmaktir. Ortak
belirtec sayist arttikga, setler arasindaki benzerlik de artar. Kosiniis Benzerligi, Monge
Elkan Uzaklig1 ve Bag Uzakligi, Jaccard Benzerlik Katsayisi ve Sorensen Dice

Benzerlik Katsayis1 ve Tversky Indeksi bu kategori icerisinde yer almaktadir.

Uzaklik Diizenleme Bazli Benzerlik Sinifi’nda ise Levenshtein, Jaro-Winkler, Smith
Waterman, Hamming ve Needleman Wunsch Mesafeleri bulunmaktadir. Amag bir
dizeyi diger dizeye doniistiirmek icin degistirme, ekleme, silme vb. gerekli islem
sayisinin hesaplanmasidir. Yapilan islem sayisi arttik¢a iki dize arasindaki benzerlik

daha az gerceklesmektedir

Dizilis Tabanli Benzerlik Sinifi’nda Ratcliff/Obershelp Benzerligi yer almaktadir. iki
dize arasindaki ortak alt dizelerin bir faktoriidiir. Amag her 2 dizede bulunan en uzun

diziyt bulmaktir. Bu dizelerden fazla bulunmasi durumunda benzerlik puani daha
yiiksek olmaktadir [18].

3.1.1. Kosiniis benzerligi

Kosiniis Benzerligi, bir i¢ ¢0ziim uzaymin iki vektorii arasindaki benzerligi

olgmektedir. 1ki vektoriin kabaca ayni yonii gdsterip gostermedigini tespit
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edilmektedir. Iki vektdr arasindaki agmin kosiniisii ile dl¢iilmektedir. Genel olarak
metin analizinde belge benzerligini 6lgmek igin kullanilmaktadir. Bir belge, her biri
belirli anahtar kelime gibi bir kelimenin ya da belgede bulunan ciimlenin frekansini
kayit eden binlerce nitelik ile temsil edilebilmektedir. Buna bagli olarak, her belge,
terim frekansi vektorii olarak isimlendirilen bir nesneyle temsil edilmektedir. Terim
frekans vektorleri tipik olarak oldukga uzun ve ¢ok sayida 0 degerine sahip oldugu igin
seyrek bir yapidadir. Bu yapilar1 kullanan uygulamalar arasinda bilgi erigimi, gen
Ozellik haritalamasi, metin belgesi kiimelenmesi ve biyolojik taksonomi
bulunmaktadir. Kosiniis benzerligi, belgeleri karsilastirmak ya da belirlenmis bir sorgu
kelimesi vektoriine gore bir belge siralamasini vermek amaciyla uygulanabilecek bir
benzerlik Olciisidiir. Karsilastirma icin a ve b iki vektor olsun. Kosiniis 06l¢iisi
benzerlik fonksiyonu olarak kullanilarak asagida (Denklem 3.1) gosterildigi gibi
formiilize edilmektedir [19].

. _ a.b
sim(a, b) = lallbir (3.1)

3.1.2. Monge Elkan mesafesi

Monge-Elkan, her bir belirteg i¢in en iyi eslesmeyi bulan, belirteclere ve i¢ benzerlik
islevine dayanan genel bir metin dizesi karsilasgtirma yontemidir. Bu baglamda
belirtecler, cogu insan dilinde oldugu gibi kelimelere boliinmiis karakter dizileridir.
Algoritma, tipik metin alanlarmnin 6zyinelemeli yapisini kullanmaktadir. Iki dize, aym
atomik dize ise veya biri digerini kisalttiysa, derece 1 ile eslesir. Aksi takdirde, eslesme

derecesi 0 'dir [20]. Asagida bu durum (Denklem 3.2) formiilize edilmistir.

. 1 A .,
SlmMongeElkan(A'B) = m 2i|=1| {max sim (a;, bl}]|fl| (3.2)

3.1.3. Bag mesafesi

Bag mesafe algoritmasi, x dizesindeki ve y dizesindeki bir karakter ile benzer

bulunmayan bir sekilde eslestirilemeyen her bir karakteri numaralandirmaktadir ve bu
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islemin tersi de gegerli olmaktadir. Iki degerden maksimum olani Bag mesafesi olarak
kabul edilmektedir. Bag mesafesi Levenshtein mesafesine bir iist sinir koymaktadir ve

bunun hizli bir yaklasimi olarak 6nerilmistir [21].

3.1.4. Jaccard benzerlik katsayisi

Jaccard benzerlik katsayisi, 6rnek kiimelerin benzerligini ve ¢esitliligini 6lgtimlemek
amaciyla kullanilan bir istatistik yontemdir. Jaccard katsayis1 sonlu 6rnek kiimeleri
arasindaki benzerlik durumunu dlgmektedir ve kesisim boyutunun 6rnek kiimelerin
birlesiminin boyutuna boliinmesiyle tanimlanmaktadir. Bu yonteme ait formiilizasyon

(Denklem 3.3 ve Denklem 3.4) asagida gosterilmistir:

_|AnB| _ ]AnB]
[AUB| ~ |A|+|B|- |AN B|

J (A 5) (3.3)

Sonucun 1’e esit olmasi iki kiimenin de es oldugu anlamma gelmektedir. Jaccard

Mesafesi, 1’den Jaccard benzerlik katsayisinin ¢ikarilmasi ile bulunmaktadir [22].

& (4 8) =1~/ 4 5) =222 R0E (3.4)

|AUB|

3.1.5. Sorensen Dice benzerlik katsayisi

Sorensen — Dice katsayisi, iki 6rnegin benzerligini 6lgmek i¢in kullanilan bir
istatistiktir. Bagimsiz olarak sirasiyla 1948 ve 1945'te yaymlanan botanikgiler
Thorvald Serensen ve Lee Raymond Dice tarafindan gelistirilmistir. Asagida

(Denklem 3.5) formiilize edilmistir [23].

21XnY|
|X] + Y]

DSC = (3.5)
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3.1.6. Twersky indeksi

Ismini Amos Tversky'den alan Tversky indeksi, bir dizeler iizerindeki asimetrik bir
benzerlik 6l¢iisiidiir. Sorensen-Dice ve Jaccard benzerlik katsayisinin bir genellemesi
olarak goriilebilmektedir. Formiilize edilmis (Denklem 3.6) durumu asagida

gosterilmistir:

Xny|
XNY|+alX—Y|+pBlY —X|/

Sx Y=

(3.6)

X ve Y kiimeleri i¢in Tversky indeksi, 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Burada a, B > 0
Tversky indeksinin parametreleridir. Formiilde o = B = 1 ise Jaccard katsayist; a =3 =
0.5 ise Sorensen-Dice katsayisi elde edilir. X'i prototip ve Y'yi varyant olarak diisiiniir
isek, o prototipin agirligina karsilik gelir iken,  varyantin agirhigma karsilik
gelmektedir Tversky indeksi a + B = 1 olarak formiilize edilebilmektedir [24].

3.1.7. Levenshtein mesafesi

Levenshtein uzakligi iki dize arasindaki benzerligin bir ol¢iisiidiir. Algoritma, a
dizesini b dizesine doniistiirmek i¢in gerekli minimum degisiklik sayisi olarak
tanimlanir. Bu, a dizesine bir karakter ekleyerek, silerek veya degistirilerek yapilir.
Levenshtein mesafesi ne kadar kiigiik ise, dizeler de bir o kadar benzemektedir [25].

Formiilasyonu (Denklem 3.7) asagida gosterildigi gibidir:

max (ij) levyy, (i) , egermin(ij) =0

levep (i — 1,j) + 1
lev (a,b) = min levgp (L,j — 1) + 1 ,diger (3.7)
leva‘b (l - 1,] - 1) + 1(ai¢bj)

Levenshtein uzakliginin hesaplanmasi i¢in, her kelimeden ge¢cmeli ve en az + 1
kullanilmalidir.

(i-1, j): sol kutu anlamina gelir (silme)
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(i, J-1): st kutu anlamina gelir (ekleme)

(-1, j-1): sol iist kutu anlamina gelir (yer degistirme) [26].

Yapilan tez ¢alismasinda metin benzerligi algoritmalar: igerisinde bulunan uzaklik
diizenleme bazli benzerlik sinifina ait Levenshtein Mesafesi kullanilmistir. Bu
algoritmanin kullanilmasindaki amag kullanilacak veride ¢ok sayida yanlis girilmis ve
diizenlenmesi gereken dizelerinin bulunmasi, {iriin ismi igerisinde yer alan, istenilen
nitelik olan model ailelerini 6n plana ¢ikarabilmesi, uzman goriisleri sonrast bazi
Ozellikler i¢in ceza puani uygulayarak uygun iiriin onerilerin gosteriminde yiliksek

fayda saglamasidir.
3.1.8. Needleman Wunsch mesafesi

Saul B. Needleman ve Christian D. Wunsch, Needleman-Wunsch algoritmasi olarak
da isimlendirilen, sekans hizalamasi igin sezgisel bir homoloji algoritmasini 1970
yilinda Onermistir. Hesaplama adimlarin1 gerektiren (ve hizalanan iki dizinin
uzunluklar1 olan) kiiresel bir hizalama algoritmasidir. Kiiresel hizalamay1 gostermek
amaci ile bir matrisin yinelemeli hesaplamasimi kullanmaktadir. Karakter dizisinin
sirasini dikkate aldigindan dolay1 dize kiyaslamasi yapmak igin en iyisidir. Diziler
arasinda en uygun hizalama ¢6ziimiinii bulmaktadir. Olumsuz yonlerinden biri diger
yontemlere gore hizalamayi yapmanin daha fazla zaman almasi, bundan kaynakli

olarak da performansinin azalmasidir [27].
3.1.9. Jaro — Winkler mesafesi

Jaro algoritmasi veri baglanti sistemlerinde, ad eslesmesi i¢in genel olarak
kullanilmaktadir. Yer degistirme, silme ve ekleme islemlerini agiklamaktadir. Bu
algoritma, ortak karakterlerin daha uzun dizenin yarisinda kalan karakterleri (C
sayisini) kabul ederek yer degistirme sayisini (t) hesaplar. Bir benzerlik 6l¢timii olarak

formiilasyonu (Denklem 3.8) asagidaki gibi verilmektedir:

. 1 -t
SiMyaro (51,52) =7 (ﬁ +|:—2| + =) (3.8)
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Winkler algoritmasi ise genel olarak adlarin basinda daha az hatanin meydana
geldigini tespit eden yapay calismalara dayanan fikirler uygulayarak, Jaro
algoritmasin1 gelistirmektedir. Winkler algoritmasi bu sebepten dolay1r birinci
karakterleri kabul etmek amaciyla Jaro benzerlik oOlgiisiinii  artirmaktadir

Formiilasyonu (Denklem 3.9) asagida gosterildigi gibidir [28]:
“s”, kabul edilen karakter sayisidir.
SiMyinkier (51, 52) =siMyaro(s1,52) + f—o (1 — simyaro(s1,s2)) (3.9)

3.1.10. Hamming mesafesi

Bir dizeyi diger bir dizeye doniistirmek icin gerekli minimum konum degistirme
adedini veya bir dizeyi diger bir dizeye doniistiirmiis olabilecek minimum hata adedini
olgmektedir. Daha genel bir baglamda, Hamming mesafesi, iki dizi arasindaki
diizenleme uzakligini 6l¢timlemek i¢in kullanilan farkli dize metriklerinden birisidir.

Adin1 Amerikali matematik¢i Richard Hamming'den almaktadir [29].
3.1.11. Smith-Waterman mesafesi

Needleman-Wunsch algoritmasi kullanilimini takip eden on yil icerisimde Sankoff,
Reichert, Beyer ve digerleri gen dizilerini analiz etmek amaciyla alternatif sezgisel
algoritmalar gelistirmistir. 1976'da Waterman ve arkadaslari orijinal 6l¢iim sistemine
bosluklar kavramini eklemistir. 1981'de Smith ve Waterman, yerel hizalamayi
hesaplamak i¢in Smith-Waterman algoritmasint yaymlamistir. Biiylik uzunlukta iki

dizeyi hizalamak i¢in: Smith-Waterman algoritmasi optimize edilmistir.

Needleman-Wunsch algoritmasindan en biiyiik farklari asagida maddeler halinde
verilmistir:
- Traceback prosediirii en yliksek puan alan matris hiicresinden baglar ve sifir

puan alan bir hiicreye ulasilana kadar devam eder.
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- En iyi yerel hizalamalart vurgulamak amaciyla negatif puanlama matris

hiicreleri sifira ayarlanir [30].

3.1.12. Ratcliff/Obershelp benzerligi

Ratcliff / Obershelp benzerligi algoritmas1 1983 yilinda John W. Ratcliff ve John A.
Obershelp tarafindan tanitilmistir. Egitim yazilimi endiistrisi tizerinde Bu algoritmanin
etkisi olmustur. Onceki dénemlerde, cogunlukla egitim yazilimi1 konusunda sadece
coktan segmeli testler sunulmustur ¢ilinkii girilen verilerin iglenmesi ve kontrol
edilmesi igin kullanici tarafindan yazilan cevap algoritmalar1 gerekmektedir. Ornegin,
18. hanedanin Misir firavunun kim oldugu sorusu i¢in, Tutankhamun, Tutenkhamun,
Tutankhamen, Tutankhamon'un cevaplari dogru olarak disiiniilmelidir. Ayrica, bir
kullanicr ¢ift “m” girmis veya baska tiir bir yanlis yazmis olabilir. Ratcliff / Obershelp
algoritmas1 bu sorunun ¢dziilmesine yardimci oldu. Jaro-Winkler mesafe algoritmasi
gibi Ratcliff / Obershelp, 0 ile 1 arasinda bir deger dondiiriir; burada 1, verilen iki dize
icin tam bir eslesmedir. Asagida (Denklem 3.10) formiilize edilmistir.

2*xKm
DRO =———
[S1|+|S2]

(3.10)

Burada Km eslesen harf sayisidir [31].

3.2, Tekil Deger Ayrisimi Algoritmasi

Tekil Deger Ayristirma (TDA), karmasik bir matrisi daha basit matrislerin ¢arpimi
seklinde gosterilmesini saglayan bir islemdir. Bu islemlerde en ¢ok kullanilan
algoritmalar, TDA, QR Ayrisimi, Alt-Ust Ayristirma, CS Ayrisimi, QLP Ayrisimi,
Pivot QR Ayrisimi ve Pivot QLP Ayrisimi’dir [32].

Ozellikle matrisin kdsegenlestirilmesi ile siki bir iligkisi olan TDA, tiim matris ayrisim
algoritmalarinin basinda gelerek, oOzellikle regresyon analizinde Onemli bir yer

tutmaktadir [33]
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3.01 0.01 -2.99
X= [2.99 —0.01 —3.01] olsun. (3.11)
2.00 —4.00 2.00

X matrisi asagidaki (Denklem 3.12, (Denklem 3.13, (Denklem 3.14) gibi

¢oziimlenebilir [34]:

3 0 -3 0 0 0 001 001 0.01
X= [3 0 =3[ +|0 o of+[-001 —0.01 —o.o1l (3.12)
00 0 2 —4 2 0 0 0
1/2 0 -1/2 0 0 0
:5[1/2 0 —-1/2 +2\/6I 0 0 0 ]
0 0 0 1/V6 —2/N6 1/V6
1V6 1/N6e  1/V6
+V6/100 (—1/V6 —1/v6 —1/V6 (3.13)
0 0 0
1/V2 0
=6l12|[1/N2 0 —1/v2]+2V6 0][1/\/6 -2/V6 1/V6]
0 1
1/V2
+v6/100 | _1 /2| [1/¥3 1/¥3 1/3] (3.14)
0
=61 U1V1+ 62 U2V2+ 63 U3V3 =Y 6i UiViT (3.15)
12 0 1/M2][6 O 0 1/V2 0 —1/2
=l1v2 0 —1p2|[6 26 0 ||iVe —2i6 16 | =vevT (3.16)
o 1 o Il0 0 Ve/100f|l1/y3 143 143

Yukaridaki denklem esitliginden goriilmektedir ki, (Denklem 3.15)’deki Ui (Denklem
3.16)’daki U ortonormal matrisinin siitunudur. (Denklem 3.15) ’deki VT ise,
(Denklem 3.16)” daki VT ortonormal matrisinin satiridir. ©1i ise, © kdsegen matrisinin

kosegenindeki 6gesidir. (Denklem 3.15) ve (Denklem 3.16) ise, X matrisinin tekil
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deger ayrisgtminin (TDA) agiklanmasidir. Sadece buradaki X degil, her tiirlii matris
denklem (Denklem 3.16) gibi ¢6ziimlenebilmektedir.

3.3. K-Ortalamalar Algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi, devam eden her asamada kiimelerin yenilendigi ve
ulasabilecegi en optimum sonu¢ degerlerine kadar siiregelen bir algoritma g¢esididir.
Bu alanda etkili ve ilk tercih edilen algoritmalardan biridir. Boliimlemeli diger
algoritmalar K-Ortalamalar algoritmasina benzemektedir veya bu algoritmadan

esinlenmistir.

K-Ortalamalar algoritmasindaki k, dnceden belirlenmis olan ve aranan kiime adedini
ifade eder. k adet kiime merkezi keyfi olarak algoritmanin baslangi¢ seviyesinde
secilir. Secilen bu noktalar prototip olmak iizere isimlendirilmektedir. k adet prototip
ve her bir kiime olacak sekilde kiimeleme analizinin baslangicindaki durum 8 numarali

esitlikte (Denklem 3.17) gosterildigi gibidir.

Wi=,€e{l .., k}/e{] .., m} (3.17)

Algoritma girdileri, asamalar1 ve elde edilen c¢ikti asagida gosterildigi gibi

agiklanabilir:

Girdiler:

k: belirlenen kiime adedi

D: mevcut verilere dair adimlar:

Keyfi olarak belirlenen k adet elemanin kiime merkezi (sl, s2, ... , sk ) olarak
belirlenmesi

Her bir elamanin en yakin oldugu si ’nin kiimesine atanmasi

Kiimelere ait s1, s2, ... , sk degerlerinin yeniden hesaplanmasi
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Kiimede farklilik bulunmayan dek birinci asamadan itibaren ilerlenmesi.

Adimlarin  tamamlanmasindan sonra  degisiklik  bulunmuyorsa  durulmasi
gerekmektedir. Ciktilar: m adet kiime bi¢iminde olacaktir [35]. Yapilan ¢alismada

fiyatlarina gore 3 adet kiime olusturulmustur:

-  Good
- Better
- Best



BOLUM 4. UYGULAMA

Bu kisimda olusturulan iiriin dneri sistemi i¢in alinan verilerin nasil elde edildigine ve

analiz caligmalarinin nasil ve hangi yontemle yapildigina dair bilgiler verilecektir.

Calismada ziiccaciye, elektrikli ev aletleri, dekoratif tirlinler ve ev tekstili alaninda
satis faaliyeti gdsteren bir firmaya ait 8 aylik veriler baz almmustir. Oncelikle veri n
isleme adimlar1 tamamlanmis ve bu kapsamda 6zellestirilmis fonksiyonlar yazilmstir.
Uriinlerin ilk adimda Metin Benzerligi algoritmasina dahil olarak uygun iiriin 6nerileri
bulunmustur. Sonraki adimda TDA algoritmasina dahil olarak {irlin 6neri tablosu
tamamlanmistir ve elde edilen ¢iktilar csv formatinda alinarak Google Tag Manager
kodlartyla sisteme eklenmistir. Google Analytics lizerinden sonuglar1 gdzlemlenmistir.
Ayrica Python kullanilarak Excel ¢iktis1 izerinden satig miktarlari baz alinarak, her bir
iirtin i¢in Onerilen 3 iiriiniin mevcut duruma kiyasla degisim yiizdeleri hesaplanarak
gelistirilen {irlin Oneri sisteminin etkileri hesaplanmistir. Sekil 4.1.°de ¢alisma

adimlarinin akisini gosteren sema verilmistir.

Galisma Konusunun Veri Elde - Veri On Isleme Adimlarinin
' Edilmesi Yapilmas:

!

Uriin Onerilerinin Text Similarity
Algoritmasi ile Yapilmasi

. [
Belirlenmesi

Tabloda Bos Kalan Uriin Oneri Kisimlarinin
SVD Algoritmasi ve Olusturulan Segmentler _
Araciligiyla Tamamlanmasi

!

Uriin Oneri Sistemi giktilarinin Site ve Mabil
Uygulamada Canliya Alinmasi

Oneri Sisteminin Performansinin
Olcimlenmesi

!

" P Uriin Oneri
Elde Edilen Uriin Oneri Sistemi Ciktilaninin

- Sistemi
Web Sitesi ve Mobil Uygulamada 5
Evet Bagaril mi?
Kullanilmasi
| Hayir

Sekil 4.1. Uygulama Akis Semasi



4.1. Verinin Elde Edilmesi
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Tez ¢alismasinda kullanilan verinin tamami ziiccaciye, elektrikli ev aletleri, dekoratif

tirlinler ve ev tekstili alaninda satig faaliyeti gosteren bir firmaya aittir. Bu verinin

yaklasik %95’i i¢in Dax sorgulari yazilmaktadir. Dax ortaminda olusturulan bu

sorgular Python’da calistirilarak analizde kullanilacak veriler elde edilmektedir.

Uriinlerin stokta bulunma, aktif satista olmasma iliskin verinin temini ise e-ticaret

ekibinin olusturdugu Excel dosyalarindan Python kodlariyla ¢ekilmektedir.

Sekil 4.2.”de gosterildigi gibi Dax sorgusunun python programlama igine yazilmasiyla

ilgili verinin elde edilmesi saglanmistir. Uzerinde analizi yapilacak veriler 2021 Mart

ve EKim aylar1 arasinda gerceklesmis aligverisleri kapsamaktadir. Burada sadece etkin

olan miisteriler secilmis ve bazi iirlin gruplan filtrelenerek ¢ikarilmistir.

import time
start = time.time()

query = """EVALUATE
SUMMARIZECOLUMNS (

)))

yo

ContactDim[ContactId],
Channelbpim[channelname],
ProductDim[ProductGroup],
ProductDim[ProductSubGroup],
ProductDim[Inventid],
ProductDim[InventName],
ProductDim[BrandName],
DataAreaDim[DataAreaId],
StoreDim[StoreName],
DateDim[Day],
sales[Returnsales1d],

KEEPFILTERS( TREATAS( {"Etkin"}, ContactDim[StateCode] ))

KEEPFILTERS( FILTER( ALL( DateDim[Day] ), DateDim[Day] >= DATE(2621,3,1) && DateDim[Day] <= DATE(2021,10,31))),

KEEPFILTERS( FILTER( ALL( ProductDim[ProductGroup] ), NOT( ProductDim[ProductGroup] IN {"POSET","555 %18","POP

5
"SalesNetAmountWovat”, [SalesNetAmountWoVat],
"NetSales”, [NetSales]

from pandas import DataFrame

with Pyadomd(conn_str) as conn:

with conn.cursor().execute(query) as cur:

df_firma_original = DataFrame(cur.fetchone(), columns=[i.name for i in cur.description])

stop = time.time()
print(stop-start)

", UMSSS %18,

Sekil 4.2. Kullanilacak verilere ait Dax Sorgusu ve Python kodlariyla ¢ekilmesi

Tablo 4.1.’de analizde kullanilacak verilerin metrik tanimlamalarina yer verilmistir.

Analizde kullanilmas1 amaciyla iiriine ait iirlin grubu, ana kategori bilgileri, miisterinin

begenilerinde kullanilmasi amaciyla miisteri ID’si gibi veriler kullanilmustir.
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Tablo 4.1. Veri Tanimlamalar1

Veri Tipi Veri Agiklamasi

ContactDim[ Contactld] Miisterilere ait unique ID’ler
ChannelDim[ChannelName] Satis kanal bilgisi (Perakende, online)
ProductDim[ProductGroup] Uriin grubu bilgisi
ProductDim[ProductSubGroup] Uriin alt kategori bilgisi

ProductDim[InventId] Uriin kodlari(unique)
ProductDim[InventName] Uriin adlar
ProductDim[BrandName] Uriinlerin ait oldugu marka isimleri
DataAreaDim[DataAreald Sirket isimleri
StoreDim[StoreName] Web site ismi, magaza ismi
DateDim[Day] Gtin bilgisi
Sales[ReturnSalesId] Satis fatura numaralari
[SalesNetAmountWoVat] KDV’siz net ciro
[NetSales] Net satis adedi

4.2. Yontem

4.2.1. Kullanilan arag-gerecler

Caligmada tiim veri 6n isleme adimlar1 ve analizleri Python programlam dili ile

gerceklestirilmistir. Kullanilan python kiitiiphaneleri asagidaki gibidir:

- Pandas,
- Numpy,
- Sklearn,
- Matplot.pyplot,

- Datetime

Gelistirilen {irin 6neri sisteminin mevcut durumla karsilastirmasinin yapilmasi ve
Oneri sisteminin performansinin gozlemlenebilmesi i¢in Google Tag Manager

kodlartyla beslenen Google Analiytics Tool’u kullanildi.
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4.2.2. Veri on isleme (veri manipiilasyonu)

Olusturulmas1 hedeflenen iiriin 6neri sistemi gergek veriler lizerinden olusturulmustur.
Kullanilacak algoritmalarin dogru ve etkin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in ve 6nerilecek
tirtinlerin dogrudan miisteriye gosterimi yapilacagi i¢in detayli ve kapsamli bir veri 6n

isleme ¢alismas1 yapilmistir.

E-ticaret ekibinden alinan veri iizerinde satisa acik (aktif) ve stokta bulunma
durumlarina gore incelenmistir ve filtreleme islemi yapilarak analiz ¢alismasinda dahil
edilmistir. Stogu olmayan veye stokta bulunmasina ragmen e-ticaret satigina kapali
tiriinlerin olmas1 ihtimaline kars1 bu iirlinler 6neri olarak miisterilere gdsterimini

engellemek icin bu islem yapilmistir.

Outlet trlinler, fiyat segmantasyon c¢alismasinda yaniltict olmamasi adina analiz

kapsamindan ¢ikarilmistir.

Satis cirosu 0,01 TL’den biiyiik olan faturalar alinarak iade faturalari kapsam dis1

birakilmistir.

Toptan alimlarin ¢aligtirilacak algoritmay1 etkilememesi i¢in satis adedi 20°den fazla

olan faturalar dahil edilmemistir.

4.2.2.1. Uriin gruplarimmn diizenlenmesi

Uriin gruplar1 i¢in algoritmanin dogru ¢alismasi amaciyla bazi diizenlemeler
yapilmistir. Oneri sisteminin ¢alismasindan 6nce Python {izerinden {iriinler ve ait
olduklar {irtin gruplart incelenmistir. Bazi iirlinlerin bos ve hatali geldigi tespit
edilmigtir. Bu iiriinlerin bagl oldugu iirlin gruplarn filtrelenerek analiz kapsamindan

cikartlmistir. Cikarilan {iriin gruplarindan bazilar1 asagidaki gibidir:

“Poget”, "SSS %18", "Pop"”, "MSSS %18", "Yedek Par¢a-KEA",
"SarfMalzemesi”, "Yedek Parca-Sofra”, " Yedek Parca-Dekoratif”, " Yedek Parca-
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Mutfak™, " Yedek Parga-Tekstil", "Throw", "Tanimsiz", "Diger", "SSS %8", "Magaza
Dekorasyon Malzemesi", "MSSS %8", "Teshir-Bardak Seti", " Teshir-Yemek TK", "
Teshir-CKB TK", "Test", "GIFTCARD", "9010111", "Hediye Sepeti"”, "1113110"

Oneri sistemi iirlin grubu bazli c¢aligmaktadir ve 3 {irlin Onerisi sunmasi

hedeflenmektedir. Bu yiizden 3’den az iiriine sahip {irlin gruplar ¢ikarilmistir.

Tavsiyelerin daha dogru ¢alismasi i¢in ihtiya¢ goriilen durumlarda yeni {iriin gruplari

olusturulmus ve ilgili tirtinler bu gruplara atanmaistir:

- Uriinler, servis seti iiriin grubuna aitse ve lirlin ad1 igerisinde “SET” gecmiyorsa

bu iiriinler sofra servis geregleri {iriin grubuna atanmastir.

- Uriinler, servis gerecleri iiriin grubuna aitse ve iiriin ad1 icerisinde “SET”

geciyorsa Mutfak Aksesuarlari Servis Seti {irlin grubuna atanmaigtir.

- Kahve yani1 bardaklar i¢in iiriin grubu bulunmadigi ve bu tip irlinler “6’l
Bardak” kategorisinde degerlendirildigi i¢cin “Kahve Yani” {iriin grubu

olusturularak ilgili tirtinler buraya atanmustir.

4.3. Segment ve Fonksiyonlarin Olusturulmasi

Tekil Deger Ayrisimi algoritmasindan gelen korelasyon degerleri ile beraber dikkate
alinacak renk, marka ve fiyat 6zellikleri i¢in fonksiyonlar ve segmentler olusturularak

iiriin Oneri tablosunun ¢ok yonlii ve dogru bir sekilde tamamlanmasi gergeklesmistir.

4.3.1. Renk fonksiyonu tanimlamasi

Uriin isimlerinde gegen renklere dair bilgiler incelenerek fonksiyon tanimlanmustir.
Buradaki amag bir renge ait kisaltma, Ingilizce karakter veya yanlis yazimdan kaynakli
olusan farkliliklar1 gidererek renk bilgisinin dogru bir sekilde algoritmada

kullanilmasini saglamaktir. Bir 6rnek {izerinden incelenecek olursa; “Su Yesili” rengi
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tiriin isimlerinde “S.YESIL”, “SU YESILI”, “AQUA GREEN” gibi farkl1 olarak
yazilabilmektedir. Burada iiriin isimlerinde gegen farkliliklar1 gidererek “SU YESIL”
olarak tanimlamasin1 yapilmistir. Renk bilgisi yazilmayan iiriinlerde ise “RENKSiZ”
tanimlamasi yapildi. Sekil 4.3.’de renk bilgisine ait tanimlamalarin yazildigi fonksiyon

gosterilmistir.

def find_coler(product_name):
if "Mavi” in product_name or “"Mavi® in product_name or "MAVI" in product_name or "BLUE" in product_name:
color="Mavi"
elif "ROSEGOLD" in product_name or "ROSE GOLD" in product_name
color="ROSEGOLD"
elif "BLACKGOLD" in product_name or "BLACK KGOLD" in product_name or "BLACK&GOLD" in product_name:
color="BLACKGOLD"
elif "ALTIN" in product_name or "GOLD" in product_name:
color="ALTIN"
elif "GUMUS" in product_name or "PLATIN" in product_name or "SILVER" in product_name or "PLATINIUM" in product_name:
" GUMUS™
" in product_name or "PEMBE" in product_name or “"Pembe" in product_name or "PINK" in product_name:
color="PEMBE"
elif "KIRMIZI" in product_name or "RED" in product_name or "Kirmizi" in product_name:
color="KIRMIZI"
elif "SIVAH" in product_name or "BLACK" in product_name:
color="SIYAH"
elif "BEYAZ" in product_name or "WHITE" in product_name:
color="BEYAZ"
elif "KREM" in product_name or "CREAM" in product_name:
color="KREM"
elif "MURDUM" in product_name or "MURDUM" in product_name:
color="HMUIRDUM"
elif "LACIVERT" in product_name or "LACIVERT" in product_name:
color="LACIVERT"
elif "SU YESIL" in product_name or "S.YESIL" in product_name or "SU YESILI" in product_name or "AQUA GREEN" in product_name:
color="5U YESIL"
elif "YESIL" in product_name or "YESIL" in product_name or "GREEN" in product_name
color="YESIL"
elif "ANTRASIT" in product_name or "ANTRASIT" in product_name:
color="ANTRASIT"|
elif "BEJ" in product_name or "BEIGE" in product_name:
color="BEJ"
elif "SARI" in product_name or "YELLOW"™ in product_name:
color="SART"
elif "GRI" in product_name or "GREY" in product_name or "GRI" in product_name:
color="GRI"
elif "WooD" in product_name:
color="wooD"
elsa:
color="RENKSIZ"
return color

Sekil 4.3. Renk bilgisi fonksiyon tanimlama

4.3.2. K-Ortalamalar ile fiyat segmentasyonun olusturulmasi

Uriinlerin ortalama satis fiyatlar1 belirlendikten sonra K-Ortalamalar algoritmasi
kullanilarak “Good”, “Better” ve “Best” segmentleri olusturulmustur. Bu segmentlerin
olustulmasina yonelik Python kodlamasinin bir kismi1 Sekil 4.4.”de gosterildigi gibidir.
Bu islem yapilarak ayni segmentten iiriin Onerilerinin Kullanicilara sunulmasi
amaglanmistir. Ayrica firmanin deger gordiigli bazi1 6zel iirlin gruplar i¢in dogrudan
segment tanimlamalar1 yapilarak fiyat segmentinden dolay1 6neri sisteminin diisiik

fiyatl {irtin 6nerilerini sunmasinin 6niine gecilmistir.
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from sklearn import cluster

def kmeans_segment{segmant_key):

if segment_key--good_segment:
segment="Good"

elif segment_key==best_segment:
segment="Best"

else :
segment="Better”

return segment

# 3'den az cesiti olan gruplarin drinlerin kaldirilmasti

aaa=df_karaca.groupby( "ProductDim[ProductGroup] ™} ["ProductDim[ InventName]"].nunique()
aaa=aaa.reset_index()
fazla_¢esit_olan_gruplar=aaa[aaa["ProductDim[InventName]™]»=3]["ProductDim[ProductGroup]”].values
aaa=aaa[aaa["ProductDim[ InventNama]”]<3][ "ProductDim[ProductGroup]™]

az_c¢esitli gruplar=aaa.values
df_karaca=df_karaca[~df_karaca["ProductDim[ProductGroup]”].isin(aaa)].reset_index(drop=True)

group_product_names["segment”]=""

for i in fazla ¢esit olan_gruplar:
prices=group_product_names[group_product_names["ProductDim[ProductGroup]”]==i]["Price"].reset_index(drop=True)
k_means = cluster.KMeans{n_clusters=3)
k_means.fit(np.array([prices]).reshape(-1, 1)) #K-megns training
y_pred = k_means.predict(np.array([prices]).reshape(-1, 1)}
pred = pd.DataFrame(y_pred)
pred.columns = ['segment_key']
# we merge this dataframe with df
prediction = pd.concat([prices,pred], axis = 1)
good_segment=prediction[prediction["Price”]==prediction["Price”].min()]["segment_key"].values[@]
best_segment=prediction[prediction["Price"]==prediction["Price”].max()]["segment_key"].values[@e]
prediction["segment"]=prediction["segment_key"].apply(kmeans_segment)
prediction=prediction.drop(columns=("segment_key"))
group_product_names. loc[group_product_names["ProductDim[ProductGroup]”]==1,"segment" J=prediction["segment”].values

group_product_names.loc[group_product_names["segment”]=="","segment"]="Better"

Sekil 4.4. K-Ortalamalar algoritmas ile fiyat segmentasyonunun yapilmasi

4.3.3. Uriinlere ait marka fonksiyonunun tanimlanmasi

Uriin isimlerinde gecen marka adlarinin farkli olarak geldigi gdzlemlenmistir. Ayni
marka {iirlin Onerilerinin yapilabilmesi i¢in yeni bir siitun olusturularak {iriinlere ait
marka tanimlamalar1 yapilmistir. Bir 6rnek tizerinden incelenecek olursa; iiriin isimleri
igerisinde gecen “KAID”, “Kitchenaid”, “KitchenAid” olarak farkli gelmesinin 6niine

gecilerek bu tiriinlerin tiimi i¢in “KITCHENAID” marka tanimlamas1 yapilmistir.
4.4, Text Similarity Algoritmasi

Bu algoritmanin kullanilmasindaki amacg {riin isimleri igerisinde gecen model
ailelerinin tespit ederek birbirlerine olan uzakliklarini tespit etmek ve benzer {iriin

Onerilerini miisterilere sunmaktir.

Sekil 4.5.°de gosterildigi gibi oncelikli olarak {irlin isimleri incelenerek icerisinde

gecen kelimelerden liste olusturulmaktadir. Listenin olusturulmasindaki temel amag
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bu listede bulunan kelimeler {iriin adi igerisinde bulunuyorsa hari¢ tutularak ceza
puanlarmin yiiksek ¢ikmasini 6nlemek ve yanlig {iriin 6nerilerinin dniine gegilmesini
saglamaktir. Burada yer alan kelimeler bircok iiriin i¢erisinde bulundugu i¢in birbirleri
olan iliskide wuzakligi azaltmakta ve ceza puanm digiirerek algoritmayi
yaniltmaktadir. Bunun sonucunda da ayni iiriin ailesinde bulunmamasina ragmen iiriin

Onerileri getirmesine neden olacaktir.

# Liste Olusturulmasi

liste=np.array(["YMT", "PRC", "KARACA","(KB", "KAHVALTI", "SETI", "PARCA", "SET", "KUTULU", "cM", "x","KRC", "SERVis",

"KAYIK", "KASE", "CUKUR", "KisiLik"™, "KSLK", "CAYDANLIK","CEZVE", "TAKIM", "TAKIMI", “BAHARAT","SALATA"
"CAY","BARDAGI","BARDAK", "PASTA", "GONDOL", "TABAK","TABAGI", "BAHARAT", "DEGIRMENI", SERVIS", "BICAK",
"TENCERE","ML", "CEREZLIK","SUNUM","OVAL™,"14CM","19CM","20CM","25CN","29,5","24x12" , "BIBERLIK", "SaKLAMA"
"KABI","LE","-","MUG","BUYUK", "KAYIK", “BOY","BUYUK","ORTA","FINCANI","+","RECELLIK","15,5","3@,5", "YEMEK",
"TAVA","SAHAN","33*25","*"  "L(", "DEGIRMENI","CAYDANLIK", "23CM", "BOL", "6'LI","LH192-3","11255-2","12789-1",
"11255-1","13X7","15X7","26.6","15.7","13.6","K.F.","11254-3", "11255-3","7,75","9,75","11,75", "3L0", "PRC",
"MESRUBAT","SU", "SPATULA", "BIBLO", "MUMLUK","MUM","6'LI","FINCAN","MUG","KASESI","LH193-2","34X17",
"LH193-2","13X7", "15X7","11254-5","15,5X8", "KUCOK", "PIKNIK", "SEPETI", "SEPET", "TEPSI", "KABI/CORBALIK", "7 LI",
"PREMIUM","NB","KS+LK", "RND","KAHVE", "KABI","SAKLAMA", "KARE", "CAY","C@98BA1201-182588","SALATA","KUPA™,
"12X12X18", "12X12X12" ,“12X12X16" , "FENER" ,"VAZO" , "CERCEVE" , "CERCEVE" , "ANAHTARLIK" , "OBIE", "20X3,5CM", "35X19,5CH",
"26X45","41,5X21CM", "DEKORATIF", "2 LI", "KESME", "TAHTA", "TAHTASI", "akIsiLIK", "12PRC","L", "N","S", "BYK",
"HAVLU","AILE","AILE","BANYO",'6"','12"","12078-1","16,5X14","12678-2","12078-3", '11"", "11254-6",18X9","35,5",
"PLT","V2","SETI","KATLI","PP'LI","pp"li", "TATLI","FIRIN","K.F",'7,75"","9,75" ", 11,75" ", "IKRAMLIK",

"GRILL","WOK"™,"KREP","ANTIBAKTERIYEL","SUTLU ARNIYARIK" , "BAKRAC","16cm", "2@cm” , "YASTIK" , "PIKE", "PIKE",

"K.YARIK", "NEVRESIM","NEV", "NEVRESIM","BASUCU","29X14™,"13X7", "1@849-1@","CKR","19xe","2Li","7,5"",

"17CM", '3,5"", "TOST", "MAKINEST", "TEA", "YUMURTA", "HASLAMA" , "WAFFLE", "DAR" ,"UZUN" , "ANTB" , "TAVA+SAHAN" , "BICAGI",

"KASIGI","(SU", "TASI)™,"GUVEC","1,6","6,7","LT","1t","SARMA", "PANKEK","TOMBIK","PILAV","ISITICISI",

"v2", "KCK", "BYK","11254-1","39X19,5", "3 ' L0", "KEK", "ORTA", "SURAHIST" ,"EHLI KEYF","s,5","2,9","CIFT",
"KISILIK","PAELLA","TAVASI","TEK", “16CM","SAMDAN","35CM","DEK","23X28","25X", "48X19CH", "9X9X15","11X11X28",

"KABI-L","KABI-M","KELEPCELI","26CM", "KALIBI", "BLENDER", "KAVANOZ" " -XL","L","XL","M","XXL","s", "sTRKELIK", '8,5"",

'6,9"", 4,7, 18" ", "OVAL", "YUVARLAK" , "MUTFAK™ , "ROBOT ", "ROBOTU" , "KARE" , "DIKDGRTGEN", "F™, "MAKARNA", "IBRIK",

"57-683@-005@-Ves" , "57-9917-8390-Tea", "68-B328-0370", "6KISILIK","-L", "KAHVALTILIK", "CAYD.","T.K.M.","MK.",

"MISIR", "PATLATMA","&NEV.","BATT","TK","18X18X14","MAMA","FRENCH", “PRESS","13X18CM","FOTOGRAF", "CERCEVESI",

"57-9917-839@-T@8", "8" ', "35%27","35+27","13X18CM","1.5", "TENC. ", "16X21", "5 LI", "NEV.","T.K.M", "BLNDR", "DOGRAYICI",
"VE", "SODRBE™,"GOZLEME","'LI","+SAHAN","TEPSILI","TERMOS","SMALL","MANTI","6LI","24,75CM", "HB8OASCC",
"68-4948-0350", "35@ML" , "3@X25" , "7CM" , "IZGARA" , "350CC", "23,5CN" , "BW@27-8-XP-19.5" ", "3@X45CH", "19X26",
"DOGRAYICTI-1256ML", "DATLY-MIX5501" , "SKHBVS3EOB", "SKHBVS3EWH", "EL", "MIKSERI","1933H","1904H","7816H" , "SKSB4A26",
"KISIYE", "OZEL", "192@H", "1,19", "SKFC@516", "K4@@","STAND", "MIKSER","STANT", "SKSM175P",

"TASINABILIR SARILI","BLENDFITR&GD","PERSONAL","SMOOTHIE","SHAKER", "TOSTMK","2181H", "DOGRAYICI", "CHOPPER",
"38CM","29CM","2'LI", "16X33CM","8*8*10.8", "14*14%4", "LARGE", "TABAGI", "6,5X1@", "KC-915","8,5X9, 5CM",
"11,5X12,5CM", "23X12CM", "A.SERVISI","2LI", "9X1BCM","5,5X29", "24X2@" ,"2*(7,5%7,5", "cm)DG1@6" , "DG58" , "DG62-B",
"DG62","12x17","cm", " 1@x15", "C.F.","LT116","32,5CM", "SUPLA", "310", "9, 5X6CM", "SALADEPASTA" , "M-648"

"L.OL", MU, AL, UMK, LI, "16,5X16CHM ™, T19X16", " 158X228CH", "MASA", "ORTUSU","11,5X36,5CM", "17.8X17. 8X6. 4",

"19X38","34CM","27,5x6,5","27,5" , "KC-86@", "SEBZE", "SOYACAGI","TIRBUSON", "KC-871","CEZVE-L","KCK*, "16X16X16",

"KC-857","21X1@", "CATAL", “KASIK", “3MM", "V3", "24PRC", "ROBOCHOP", "MIDIMIX","MIDIMIx","MOMS™,
"2833H","2884H","1.7","1,7","2.1","2,1", "MK-37", "QUICK", "1580W" , "4,8", "SKSM175PS" , "TASINABILTIR", "SARILI",
"SHKR", "SMOOTHIE", "TOASTBUSTER™, "133@H","MAK.","1331H", "KITCHEN" , "NARENCIYE", "SIKACAGI","AP.","SKFP@719EER",
"17X17X12","13X13X24", "12X12X19", "12X12X26" ,"29X13", "24,5X16,5CM", "19X17CM", "37X33X13", "14X47", "M-649",
"6.3*18.5cm", "SE-286","G-230", "T-269","29,3x7,5","3MM",

"SKFP@I15", "SKFP@918", "SKFP@719EBM", "EF802" , "PROMIX", "30@3H",

"18PRC", "PCS", "1@X1BCM","19,5X17CM","19,5X14CM","11X28,5", "25X19CM","209X17X17", "20,5X18,5X4,2","17X27CM",
"12*12+%14.1","7X7X13", "33X7X42","13,5X13,5X23","20X14", "3@X2@8","14X9X6CM","7@X25","48CH"," "20X19","24X35CH",
"25X26", "8X38CH", "10X", "12X30" , "56CM", "47X18CM", "36x21CH" , "30CM" , "32CM", "SBX31CM™, "TK1225" , "39* 28*19CN",
"15@3H", "ELEKTRIKLI", "CEZVESI","6KSLKKAHVE","6KSLK","2.", "8PRC","25,4","14''","37,5","24*32","0DA", "KOKUSU"])

Sekil 4.5. Text Similarity uygulamast i¢in liste olugturulmasi

Algoritmanin c¢alismasi siralamaya bakilmaksizin kelimelerin benzerligine gore
ilerlemektedir. Karsilikli 2 metne bakilarak skor puanlari verilmektedir. Ornegin;
“Ahmet okula gitti” ve “Okula Ahmet gitti” climleleri kullanilirsa ceza puan1 0 gelir.
“Ahmet okulda gitti” ve “Okula Ahmet gitti” cimlelerini kullanirsak ceza puan1 0,84
gelmektedir. Listede bulunan kelimeler iiriin ad1 igerisinde bulunuyorsa bu kelimeleri
alinmamaktadir. En diisiik skor puanina sahip iirlin secilerek ilerlenmektedir. Skor
puani ne kadar yiiksekse o kadar cezalandirmis kabul edilmektedir. Ceza puani filtresi

0,86 olarak belirlenerek ilerlenmistir.
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Cok az sayida tiriinde, olusturulan listedeki kelimeler hari¢ tutuldugunda iiriin alaninda
az sayida da olsa bos gelen degerler tespit edilmistir. Programin hata vermesini
engellemek amaciyla bos gelen degerler ¢ikarilmistir. Ayrica sayisal deger igeren
tiriinler de kapsam dis1 birakilmigtir. Sekil 4.6.°da Metin Benzerligi algoritmasina ait
yazilan kodlarin ekran goriintiisii paylasgilmistir. Uriin oneri sisteminde tablonun

oncelikli olarak doldurulmasi burada gerceklesmistir.

for i in product_recommendation_table["Product_Name"]:
#iiriin grup name alinmast
group_name=group_product_names[group_product names["ProductDim[Tnventiame]"]==1i]["ProductDim[ProductGroup]”].values[8]
#iiriin segment dederi

#s L=group_product_names[group_product_names [ "Product! me]" ]==i][ "segment"].values[B]

#segment_filtered List-segment filtreleme(Corr

boyut=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).shape[1]

abc=" ".join([w for w in i.split("™ ")[:9] if w not in liste and not w.isdigit()])
print(abc)

if (updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_neme].shape[8])!=2:

for k in np.arange(boyut):
reco_group=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1}.iloc[@,k]
first_product=[]
second_product=[]
distance_score=[]

for j in df_karaca[df_karaca["ProductDim[ProductGroup]”]==reca_group]["ProductDim[ InventName]"].unique():
#print(k)

if (' '.join([w for w in i.split(” ")[:9] if w not in liste and not w.isdigit()])=="") or \
(" ".join([w for w in j.split{" ")[:2] if w not in liste and not w.isdigit()])==""):

i

#print (U, L, T =32

else:
distance=documentSimilarity(' '.join([w for w in i.split(™ ")[:9] if w not in liste and not w.isdigit()]), °
first_product.append(i)

second_product.append(])
distance_score.append(distance)

similarity_distance=pd.DataFrame({"first_product”:first_product, "second_product”:second_product,
"distance_score"idistance score})
if similarity_distance.sort_values("distance_score").shape[8]!=8:

#print(similarity distance[similarity distance["first_product”

i].sort_values("distance_score”).values[@].reshy
first,second, distance=similarity distance.sort values("distance score").values[a]

if distance<@.86:
#print(first, "---",second, "---",distance)
index_value=product_recommendation_table[product_recommendation_table["Product_Name"]==1].index.values[8]
product_recommendation_table.iloc[index_value,k+1]-second+"..."
else:
print(group_name)

Sekil 4.6. Metin Benzerligi algoritmasinin uygulanmasi

Ornegin; “KARACA HELEN 24 KIiSILIK 64 PARCA YEMEK TAKIMI” igin
aranilan o6zellik “HELEN” modelidir ve bu model ailesine dahil iiriinler ¢ikarilarak
iliski kurulmak istenmektedir. Bu sekilde ilerlenerek tiim {triinler model aileleri
bazinda degerlendirilmistir ve tabloda ilgili alanlar doldurularak {iriin 6neri sisteminin

ilk adim1 tamamlanmustir.
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4.5. TDA (Tekil Deger Ayrisimi) Algoritmasinin Uygulanmasi

Metin Benzerligi algoritmasinin ¢alismasindan sonra iiriin 6neri tablosundaki ¢ogu
alan bos olarak goriilmektedir. Bu alanlarin doldurulmasi i¢in dncelikli olarak tiim

tirtinlerin TDA algoritmasina girmesi saglanmaktadir.

TDA (Tekil deger ayristirmasi) algoritmasi miisteri ID’lerini ve iirlin adlarin1 temel
alarak ilerlemektedir. Kullanic1 tabanli olmayip {iriin icerik tabanli ilerlemektedir.
Miisteri ID’lerinin kullanilmasindaki amag birlikte alinan tiriinleri yakalamaktir ama

hangi {irtiniin kim tarafindan alindig1 tez calismanin kapsaminda bulunmamaktadir.

Magazadan miisteri kayd: olmadan yapilan aligverislerde veya benzeri durumlarda
miisteriye bagli satis bulunamadigi i¢in “None” gelen degerler bulunmaktadir.
Algoritmanin ¢alismasini olumsuz yonde etkilememesi igin fatura numaralari bulunan

ama miisteri ID’s1 bulunmayan ilgili satirlar filtrelenmektedir.

Tek bir iriin alan miisteriler {iriin 6nerisine fayda saglamayacagi ve islemsel olarak
yiik getirecegi i¢in ¢ikartilmaktadir. Ayrica ¢ogunlugu personellere ait oldugu tespit
edilen, miisteri ID {izerinde 80 adetten fazla iiriin bulunan satislar ve bir miisteriye ait
3’den az aligveris oldugu durumlar da ¢ikartilmaktadir. 2 iiriin satin almis veriler daha
az kullanisli olmasi1 ve bellek kullanimini1 artirmasit nedeniyle kapsam disinda

birakilmstir.

Sekil 4.7.°de TDA algoritmasinin uygulanmasina yonelik yazilan Python kodlariin

bazi kisimlar1 ekran goriintiisii olarak paylagiimistir.
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#tumi 1'Den olusan yeni situn ekle
item_user["rating”]=1

item user.rename{columns={"ContactDim[ContactId]":"user_id", "ProductDim[InventMame]":"item_id"}, inplace=True)

ContactDim{ContactId]": "user_id", "ProductDis

#tek 1 defa glisveris popan customer
user_list=pd.DataFrame{item_user["user_id"].value_counts{})
user_list[user_list["user_id"]==1]

# tek buluman custor

item_user=item_user[item user['user_id'].duplicated{keep=False)].reset_index{drop=True}
item user

alisveris_sayilari=item_user.groupby("user_id").agg("count"}.reset_index()

user_id liste=alisveris_sayilari[(aligveris_sayilari["item id"]<88) & (alisveris_sayilari["item_id"]»2)]["user_id"].values
user_ig liste

item user=item_user[item_user["user_id"].isin(user_id liste)].reset_index(drop=True}

item_user

# user_item pivot toble olusturulmas:

reting_crosstab = item user.pivot_table(values="rating', index='user_id"', columns='item id', fill_ value=8}
#roting crosstab.head()

#sodece Rontrol boyutlar icin

reting_crosstab.shape

transpozuny aldik

X = rating_crosstab.T

SWD = TruncatedSVD(n_components=48, n_iter=7, random_state=5)
resultant_matrix = SVD.fit_transform(X)
resultant_matrix.shape

resultant_matrix[@]

### correlation matrix
corr_mat = np.corrcoef{resultant_matrix)
corr_mat.shape

Sekil 4.7. TDA algoritmasinin Uygulanmast

Aligveris yaptig uriinleri, miisterilerin begendigi kabulii ile ilerlenmektedir ve tiim

miisteri [D’lerine aldig1 her bir iirlin i¢in matriste 1 degeri atanmaktadir.

Miisterilerin aldig1 iirlinlerin bulundugu siituna “17, diger siitunlara “0” degeri
verilmektedir. Ornegin; Bir miisteri 5 iiriin almus ise ilgili satir bazinda iliskili oldugu
5 siituna “1” degeri verilirken diger tiim siitunlara “0” degeri atanmaktadir. Bu sekilde
ilerlenerek yaklasik 300 bin satir (miister1 ID) ve 2800 siitunluk(iiriin) bir matris

olusturulmaktadir.

Matrisin transpozu alinarak 40 bilesenli ve 7 iterasyonlu bir islem uygulanmaktadir.
Uriinler igin de iiriin sayis1 kadar satir ve siitun olusturarak karsilikli geldigi degere 1
ve diger alanlara 0-1 aras1 degerler getirilmektedir. Burada da yaklasik [2800,2800]

boyutunda bir matris olusturulmaktadir. Uriin i¢in matris ¢arpimi yaparak korelasyon
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degerleri elde edilmektedir. Bu sayede iiriinlerin birbirleri ile ne kadar ilintili

oldugunun tespiti yapilmaktadir.

SVD algoritmasinda tiim tiritinler isleme girmektedir. Text Similarity algoritmasini
caligmast ile {iriin Sneri tablosuna ilgili {iriin gelmis ise o alan1 pas gegmektedir. Oneri
tablosuna iirlin gelmemis ise ilgili alana Onerilen iirtinleri algoritma sonucuna gore ve

diger kriterler dikkate alinarak doldurulmaktadir.

4.6. TDA ve Segmentlere Gore Tavsiye Uriinlerin Belirlenmesi

Metin Benzerligi algoritmasinin ¢alismasindan sonra {iriin 6neri tablosunda bos kalan
alanlar i¢cin TDA algoritmasi sonucu elde edilen korelasyon degerleri ve olusturulan
segmentler degerlendirmeye alinarak {iriin 6nerileri tamamlanmaktadir. Sekil 4.8.’de
irlin Onerilerinin belirlenmesine yonelik yazilan Python kodlarinin bir kismi ekran

goriintlisii olarak paylasilmistir.

for i in product_recommendation_table["Product_Mame"]:
#porint(i)

if i in (rating_crosstab.columns):
col_idx = rating_crosstab.columns.get loc(i)
corr_specific = corr_mat[col_idx]
Corr_List=pd.DataFrame({'corr_specific':corr_specific, 'items': rating_crosstab.columns})\
.sort_values( corr_specific', ascending=False)

Corr_List=pd.merge(Corr List, group product_names, left on="items", right_on="ProductDim[InventName]"
) -drop(columns="ProductDim[ InventName]")
group_name=group_product names[group_product_names["ProductDim[Inventhiame]”]==1
segment_level=group_product_names[group_product_names["ProductDim[InventNama]"]

segment_filtered_list-segment_filtreleme(Corr_List, segment_lavel)
color_level=group_product_names[group_product_names["ProductDim[InventName]"]==1]["color"].values[@]
segment_filtered_list=color_filtreleme(segment_filtered_list, color_level)

boyut=updated reco_table[updated reco table.index== group name].dropna{axis=1).shape[1]

1["ProductDim[ProductGroup]”].values[8]
==i]["segment"].values[@]

for k in np.arange(boyut):
reco_group=updated_reco_table[updated_reco_table.index== group_name].dropna(axis=1).iloc[@,k]
#print(i)
#print(reco_group)

# Bazi KEA drinleririn marka uyumu

if group_name in ["TOST MAKINESI","SMOOTHIE BLEMDER","MUTFAK SEFI","MUTFAK ROBOTU","EL BLENDERI","DOGRAYICI","EL MIK:
marka level=group product_names[group_product names["ProductDim[InventName]"]==1]["marka"].values[@]
#print(i)
#print(group name, "--------mmmmomooa oo ", marka_Level)
segment_filtered_list-=marka_filtreleme(segment_filtered_list, marka_level)

if segment_filtered list[segment filtered list["ProductDim[ProductGroup]"]==reco_group].shape[@]==0:
print(reco_group,"Urin gelmedi™)
else:

product=segment_filtered list[segment_filtered_list["ProductDim[ProductGroup]”]==reco_group][“items"].values[@]
index_value=product_recommendation_table[product_recommendation_table["Product_Name"]==1i].index[®]

Sekil 4.8. TDA ve segmentlere gore {irlin 6nerileri alaninin doldurulmasi

Tamamlayic tirlinler tavsiye edilirken tekli {irlinlere ayn1 model farkli boy veya ayni1

model farkli ¢esit iirlinlerin getirilmesi saglanmistir. Sekil 4.9.’da gosterildigi gibi
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“Tava” iirlin grubu i¢in yine aym {irlin grubundan Oneriler yapilabilmesi
saglanmaktadir. Burada ayni Olgiilerde {iriin Onerilmemesi i¢in farkli boyutlarda
gelmesi kriteri de eklenmistir. Bu ve benzeri birgok triin grubu icin de o6zel

tanimlamalar yapilmistir.

if (group_name=="TAVA") and (reco_group=="TAVA"):
first_product=[]
second_product=[]
distance_score=[]

for j in group_product_names[group_product_names[“ProductDim[ProductGroup]”]==reco_group]["ProductDim[ InventName
a="".join([str(x) for x in i if x.isdigit()])
b="".join([str(x) for x in j if x.isdigit()])
if (a=="") or (b==""):
distance=documentSimilarity(i,j)
if distance»8.6:
first_product.append(i)
second_product.append(j)
distance_score.append(distance)

else:
number_check_distance=documentSimilarity("".join([str(x) for x in i if x.isdigit()]),"".join([str(x) for

if (number_check_distance»>@) and (a not in b) and (b not in a):
distance=documentSimilarity(i,j)
first_product.append(i)
second_product.append(j)
distance_score.append(distance)

similarity distance=pd.DataFrame({"first_product”:first_product, "second product”:second_product,
"distance_score”:distance_score})
product=similarity distance[similarity distance["distance score”]»@].sort_values("distance_score").reset_index(dr

if k==8:

product=similarity_distance[similarity distance["distance_score"]»@].sort_values("distance score").reset_inde
elif k==1:

product=similarity_distance[similarity distance["distance_score"]»>@].sort_values("distance score").reset_inde

product_recommendation_table.iloc[index_value,k+1]=product

Sekil 4.9. Tava Uriin Grubuna Yénelik Diizenleme Ornegi

4.7. GTM ile Google Analytics’e lgili Alan Bilgilerinin Aktarim

Google Analytics iizerinden kullanicilarin gelistirilen iirlin 6neri sisteminin etkisini
mevcut sisteme kiyasla degisimini Ol¢limlemek amaciyla sitede kullanicilarin
tamamlayici iirlinler alaninin goriintiillenme ve tiklanma sayilariin karsilastirilmasi
yapilmak istenmektedir. Uriin sayfasinda yer alan bu bilgiler Google Tag Manager
tizerinden “Event” tanimlamalar1 yapilarak Google Analytics’e baglanmaktadir. GTM
ile koprii kurularak Google Analytics’e siirekli bir veri akisi1 saglanmaktadir. Sitede
goriintiilenme sayilarini almak igin Sekil 4.10.”da, tiklanma sayilarini almak igin Sekil
4.11.°de goriildiigii lizere tag’ler olusturulmustur. Sayfada ilgili alan %51 ve tizeri
oraninda goriintiilendigi zaman GTM {izerinden event tetiklenecek sekilde Google

Analytics’e yazilmaktadir.
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GA Event - ComplementaryReco Viewed

Tag Configuration

Google Analytics: Universal Analytics
B

ComplementaryReco

Viewec

{{Product Page - Product I0}}

True
i

{{Google Analytics Settings}}
Triggering
ComplementaryReca Viewed

Sekil 4.10. Tamamlayici {iriin 6nerileri alan1 gériintiilenme Tag konfiglirasyonu

GA Event - Complementary Reco Button Clicked [
Configuration

Google Analytics: Universal Analytics

mplementaryReco

Clicked

[{Product Page - Product ID}} - {{RecoCheckedProducts)}

Triggering

ComplementaryReco Clicked

Sekil 4.11. Tamamlayici {iriin 6nerileri alan1 tiklanma Tag konfigiirasyonu

4.8. Ciktilarin Web Sitesi ve Mobil Uygulamaya Aktarilmasi

Uriin 6neri sistemine ait tablonun tamamlanmasmin ardindan her bir {iriin igin 3

tamamlayici iirlin 6nerisi getirilmistir. Bu tirlinler site i¢erisine aktarilmadan 6nce {iriin
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isimlerine karsilik gelen iirlin ID’lerine Tablo 4.2.’de (ilk 5 satir) goriildiigii iizere

¢evrilmektedir.

Tablo 4.2. Uriin Onerilerinin ID olarak diizenlenmesi

Product ID Tamamlayici 1

Tamamlayic12 Tamamlayici 3

6207371
3922486
6159097
5931869
5895349

6208536 5900904
5833330 5900904
23271 6165057
417120 6165060
417120 6165060

6223884
6223884
6223884
6223884
6223884

Sonraki adimda Sekil 4.12°de gosterildigi gibi liste haline getirilmektedir. Elde edilen

listenin csv formatinda ¢iktist alinarak web sitesi ve mobil uygulamada ilgili alani

besleyecek sekilde eklenmektedir.

liste=[]
a=8

for i in son_hali["Product_Name"]:

if son_hali.loc[son_hali["Product_Name"]==i, "Tamamlayici_1"].reset_index(drop=True).shape[@]!-8:

driinl=son_hali.loc[son_hali["Product_Name"]==i, "Tamamlayici_1"].reset_index(drop=True)[@]

liste.append(str(i)+
if son_hali.loc[son_hali["Product Wame"]==1i, “Tamamlayici_2"].reset_index(drop=True).shape[8]!=8:

", testr(iirdnl) )

uriin2=son_hali.loc[son_hali["Product Mame"]==i, "Tamamlayici_2"].reset_index(drop=True)[@]

liste.append(str(i)+
if son_hali.loc[son_hali["Product_Name"]==i, "Tamamlayici_3"].reset_index(drop=True).shape[@]!=8:

", "str(lirin2) )

driin3=son_hali.loc[son_hali["Product_Name"]==i, "Tamamlayici_3"].reset_index(drop=True)[@]

liste.append(str(i)+

liste=[]
a=e

", estr(iirdn3) )

for i in son_hali["Product_Mams"]:

irinl=son_hali.loc[son

if type(irinl)!=float:

liste.append(str(i)+

if type(urin2)!=float:

liste.append(str(i)+

if type(iirin3)!=float:

liste.append(str(i)+

Uriinl=son_hali.loc[son_hali[ "Product_Name
irin2=son_hali.loc[son_hali["Product_Name
irin3=son_hali.loc[son_hali[ "Product_Name"]
"+str(lrinl))
+str(irin2) )

liste.append(str(i)+"
liste.append(str(i)+",

hali["Product_Name"
riin2=son_hali.loc[son_hali[ "Product_Name
Uriin3=son_hali.loc[son_hali[ "Product_Name

"Tamamlayicl
“Tamaml
“Tamamlayici

", "str(iirdnl) )
", "estr(lrdn2))

"L Hstr(lirdn3) )

liste.append(str(i)+", "+str(drin3))

_1"].reset_index(drop=True)[8]
1_2"].reset_index(drop=True)[@]
_3"].reset_index(drop=True)[@]

“Tamamlayici 1"].reset_index(drop=True)[@]
"Tamamlayici 2"].reset_index(drop=True)[®]
"Tamamlayici_3"].reset_index(drop=True)[8]

Sekil 4.12. Uriin ID’lerinin liste formatina cevrilmesi



BOLUM 5. ARASTIRMA BULGULARI

Uriin 6neri sisteminin gelistirilme ihtiyaci ilk olarak mevcut durumda bulunan iiriin
Onerilerinin eksik ve ilgili olmayan iiriinlerin gosteriminin tespiti ile ortaya ¢ikmustir.
Bu kisimda, gelistirilen tiriin 6neri sisteminin kullanict ekranlarinin mevcut duruma
gore kiyaslanmasi, tiklanma ve goriintiilenme sayilarindaki degisim ve tamamlayici
olarak satis1 yapilan tekli ve set halindeki {irlinlerin yiizdesel farkliliklart analiz

edilerek sistemin performansi degerlendirilecektir.

5.1. Kullanic1 Ekranlarimin Karsilastirilmasi

Mevcut durumda 6nerilen {iriinlerin, {iriin 6neri sisteminde kullanicilara tavsiye olarak
gosteriminde eksik ve mantiksiz {irlin Onerileri gosterdigi tespit edilmistir. Sekil
5.1.’de gosterildigi gibi diisiik fiyat segmentine sahip su bardagi se¢gmis bir miisteriye
mevcut sistem, yiiksek fiyatli yemek takimi 6nerebilmekte ve bunun sonucunda da
istenen satislarin gerceklesmemesi ve miisteri deneyiminin olumsuz yonde etkilenmesi
gerceklesmektedir. Ayrica mevcut sistemin bazi iirlinlerde de eksik iirlin Onerileri

yaptig tespit edilmistir.

Tamamlayici Uriinler

Toplam Fiyat
1369.96 &

Karaca Krs Jade 6li Su Takil c 3
Bardegn 410mt 499.99¢ £149.99% 649.991

aki
% 69.99% Birlikte Sepete Ekle (4)

Sekil 5.1. Mevcut sistemin {iriin 6nerileri

Yeni gelistirilen Oneri sistemi mobil uygulama ve e-ticaret sitesinde uygulamaya

alindiktan sonra tamamlayic1 iiriinleri birbirine benzer, aym1 fiyat segmentinde,
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istenilen iiriin gruplarinda ve sepete eklenen bir iiriine 3 iiriin dnerisini eksiksiz olarak
getirdigi gozlemlenmistir. Sekil 5.2.°de gosterildigi gibi kullaniciya ilgili tirtinlerin

fiyat segmentasyonu dikkate alinarak onerilmis oldugu gozlemlenmektedir.

Tamamlayici Uriinler

n ile birlikte bu
etinize

e ."Zb ‘ e

Karaca Birds Yuvarlak Karaca Unicef Haldur Toplam Fiyat

Tepsi 35cm Dormen Mug 350 mi
Karaca Krs Jade 6l 599.96 v
Mesrubat Bardag: 580ml 79994 119.99 b 119.99¢

68-6376-0580 irlikte Sepe @)
Birlikte Sepete Ekle (4
189.99 ¢ ' - .‘/

Sekil 5.2. Gelistirilen sistemin iiriin 6nerileri (fiyat segmentasyonu odakl)

Uriin 6nerileri yapilirken fiyat, renk, marka vb. parametreler dikkate alinmistir. Bu
kriterlere ek olarak {iirtinlerin birbirleri ile iliskili oldugu durumlar {iriin gruplar
bazinda degerlendirilerek gosterimi saglanmistir. Sekil 5.3.’de gosterildigi gibi
caydanlik iirlinline yonelik bu iirlin ile birlikte satin alinma durumu yiiksek olan cay

fincani, seker masasi ve ¢ay bardagi gibi {iriin 6nerileri sunulmasi saglanmstir.

Tamamlayici Uriinler

T incelediginiz iiriin ile birlikte bu
; " : pilikte bu
= / < K —— ® epetinize
L R \ / }
s | = -
. = &

Karaca Pia Gift Cidar Karaca Flame Seker Karaca Troy 6l Gay Toplam Fiyat
n M ardagi

Karaca Belinay Midi 379.96 ¢

Metal Caydanlik Takimi 79.99% 39.99% 59.99%

24995 199.99% Birlikte Sepete Ekle (4)

Sekil 5.3. Gelistirilen sistemin iiriin dnerileri (iirtin iliskileri odakli)

Ozellikle ziiccaciye sektoriinde dnemli bir kriter olarak bulunan {iriin boyutlar1 dikkate
alinarak belli bir 6l¢ilide tava, tencere vb. iirlin se¢cen miisterilere farkli ol¢iilerde {iriin
gosterimleri yapilarak mevcut duruma gore ¢ok daha 1iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. Uriin boyutlar1 dikkate alinarak gelistirilen sisteminin iiriin 6nerileri

Sekil 5.4.”de verilmistir.
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e * L

Karaca Jump Celik -+ Karaca Mutfaksever -+ Karaca Liva Paslanmaz
Karniyarik Tencere 28 cm Biogranit Dokiim Sac Ve Celik Rose Gold Suizgeg

Karaca Gelik Large o Kavurma Tavasi 24cm
399994 219.99 ¢
Tencere 19 Lt 34x23cm 229901 206.99 & 199005 149.99 %

39999¢ 349.99%

o

Sekil 5.4. Gelistirilen sistemin iiriin 6nerileri (iirtin boyutlar: odaklr)

5.2. Oneri Sistemi Performansiin Google Analytics ile Kiyaslanmasi

Google Analytics sonuglari incelendiginde sistemin uygulanmaya baglandigi tarih olan
3 Ocak 2022’den 2 Subat 2022 tarihine kadar olan goriintiilenme ve tiklanma sayilari
bir dnceki aya gore giin bazinda kiyaslanmigtir. Performans karsilastirilmasi yapilacak
olan bu tarihlerin, firmanin 6zel olarak tanimladigi satiglarin yiiksek olarak
gerceklestigi bazi 6zel donemler (Black Friday, Anneler Giinii vb.) haricinde olmasina
da dikkat edilmistir. Bu sayede elde edilen sonuglarin 6neri sisteminin performansina

yonelik yaniltici etki gdstermesinin Oniine gegilmistir.

Sekil 5.5.’de goriilecegi lizere 1 Onceki ay ile kiyaslandiinda {iriin Oneri sistemi
alaninin goriintiillenme sayilarinda %7,17 artis gozlemlenirken, tiklanma sayilari
incelendiginde %28,93 olarak artis gerceklesmistir. Bu sonuglar neticesinde iirlinlerin
tiklama sayilarinin goriintiilenme sayilarina oranla daha yiiksek ¢ikmasi, ilgili alanda
yapilan {irlin 6nerilerinin kullanicilar i¢in daha uygun oldugunun, gelistirilen sistemin
iriin Onerilerinin miisterilerin dikkatini ¢ekerek liriin sayfalarina daha ytiksek sayida
erigtiginin gostergesi olarak kabul edilmektedir ve yapilan ¢alismanin olumlu y6nde

katkida sagladiginin kanit1 niteligindedir.
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Etkinlik iglemi Toplam Etkinlik Sayisi ¥

%6,75 #
812.387 ve 761.042

O 1. Viewed
03.0ca.2022 - 02.5ub.2022 802.232 (%:98,75)
03.Ara.2027 - 02.0ca.2022 748.561 (%98,36)
Degisiklik % %7,17

| 2. Clicked
03.0ca.2022 - 02.5ub.2022 16.139 (%1,97)
03.Ara.20217 - 02.0ca.2022 12.518 (%1,64)
Degisiklik % %28,93

Sekil 5.5. Google Analytics Goriintlilenme ve Tiklanma Sayilar1 Karsilagtirmasi

Oneri sisteminin uygulanmaya baslandig1 3 Ocak 2022 tarihinden itibaren sitede ilgili
alanda “Clicked” sayilarinda giinlik bazda bir Onceki aya gore degisimleri
kiyaslandiginda Sekil 5.6’da gortilecegi iizere mevcut sisteme gore her giin i¢in daha
Iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bir dnceki sene ile kiyaslama, ilgili alana
ait GTM kodlari ile tanimlamalari o donem olmadigi i¢in yapilamamaktadir. Gelecek
donemlerde elde edilecek veriler neticesinde bir dnceki yila gére veya 6zel donemler

i¢in (anneler giinti, black friday vb.) karsilastirma yapilabilecektir.

600
550
500
450

400

350

300

N LIRS
S S F& & & &S
DR MR OO O M S R R S M M P

e (03.12.21 - 02.01.22 sl 03.01.22 - 02.02.2022

Sekil 5.6. “Clicked” sayilarinin bir 6nceki aya gore giinliik degisimi
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5.3. Oneri Sisteminin Satiga Olan Etkisinin Yiizdesel Degisimi

Calismada gelistirilen sistemde bir iirline ait 3 farkli {iriin Onerisi sunulmaktadir.
Burada yeni sistemin performansi karsilagtirilirken, belirlenen {iriine yonelik elde
edilen satis miktarlari iizerinden tamamlayici tirlinlerin beraber satilan {iriin sayis1 baz
alinarak mevcut sisteme gore ylizdesel farklar1 hesaplanmistir. Buradaki amag¢ yeni
iiriin Oneri sistemi olusturulduktan sonra tavsiye edilen tamamlayici iirlinlerin

performansini tespit etmektir.

Tiim set halinde satilan tirlinlerde yeni sistemin mevcut sisteme gore artis orani %7,62
olarak Ol¢iiliirken, tek olarak satilan iiriinlerde artig oran1 %11,2 olarak hesaplanmustir.
Tablo 5.1°de set halinde satilan {irlinlere ait 6rnek veri grubu, Tablo 5.2°de ise tekli
olarak satilan triinlere ait 6rnek veri grubu paylasilmistir. Her iki tabloda icin de
irlinlerin se¢imi uzman goriisleri neticesinde belirlenen iiriinlere ait olmakla birlikte
yeni ve eski Oneri sisteminde miisterilerin se¢imlerinde ne oranda tercih edildiginin ve

mevcut sisteme kiyasla yiizde artiglarinin degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.1. Set halinde satilan iiriinlere ait 6rnek veri grubu

Tamamlayici Uriinlerin Toplam
Tamamlayici
. Satis Oranlar1 .
Uriin Ad1 _ _ Urlin Satislart
Yeni Oneri Eski Oneri

Sistemi Sistemi Aris Orant
Pure 6 kslk ymt rnd 10,85% 2,62% 8,23%
Blendfit 4 in 1 set red gold 9,18% 3,71% 5,47%
Stea 24 pr¢ ymt 10,79% 1,66% 9,13%
Point tree 24 pr¢ ymt 6,58% 1,34% 5,24%
Biogranit blackgold 7 pr¢ tencere seti 12,71% 5,16% 7,55%
Overcut 6 prc bigak seti 14,87% 2,81% 12,06%
Woodland herbal 6 parga servis seti 8,22% 1,31% 6,91%
Bio diamond master 3 prc tencere seti 12,09% 3,42% 8,67%
Karaca pop art 12 pr¢ cay seti 14,62% 4,19% 10,43%

Kh rubi siyah cift kisilik ytk ortiisii set 13,09% 3,47% 9,62%
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Tablo 5.2. Tekli olarak satilan iiriinlere ait 6rnek veri grubu

Tamamlayici Uriinlerin Toplam

Tamamlayici
. Satis Oranlar1 .
Uriin Ad1 _ _ Urlin Satislart
Yeni Oneri Eski Oneri
Artig Oram
Sistemi Sistemi

Zeugma 25cm servis tabagi 15,48% 4,89% 10,59%
Mesopotamia bakir pilav tenceresi 18 cm 18,55% 3,71% 14,84%
Elvis 8 sef bigagt 16,86% 3,37% 13,49%
Frida kahlo kase 9,75% 2,49% 7,26%
Lulya dekoratif tabak 17,85% 8,98% 8,87%
Mare pasta tabagi 16,90% 3,57% 13,33%
Topic tribal 280ml saklama kabi 9,63% 1,49% 8,14%
Berry dalgal1 kek kalib1 28 cm 14,89% 4,17% 10,72%
Black gold kii¢lik sunum tabagi 15,32% 2,53% 12,79%
Karaca spin kesme tahtasi-s 17,55% 2,64% 14,91%

Ornek veri gruplarinda ve toplam veri setinde tek olarak satilan iiriinler incelendiginde
geligtirilen {irlin Oneri sisteminin mevcut duruma kiyasla daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Burada tekli olarak satilan {iriinlerin fiyat ortalamalarinin daha diisiik
olmast set halinde satilan {irlinlere gore yiiksek performans gostermesinin

nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir.



BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Oneri sistemleri son zamanlarda e-ticaret alaninin hizla gelismesiyle birlikte éne ¢ikan
bir uygulama olarak goriilmektedir. Uygulandigi firmanin dinamiklerine gore
hazirlanmasi son derece onem arz etmektedir. Yapilan calismada agirlikli olarak
zliccaciye ve ev tekstili alaninda satis yapan bir perakende firmasina yonelik iirlin 6neri
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen {irlin Oneri sisteminin mevcut duruma kiyasla web
sitesi ve mobil uygulamada ilgili alanin goriintiilenme ve tiklanma sayilart Google
Analytics’den elde edilen veriler ile karsilastirilmistir. Yeni sistemin mevcut duruma
kiyasla daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica iriinlere Onerilen
tamamlayict 3 tavsiye iriinlin beraber satis adetleri ilizerinden python araciligiyla
yiizdesel farklar1 hesaplanmistir. Burada da tekli satilan iirtinlerde %11,2 ve set halinde
satilan irlinlerde %7,62 artis saglanarak olumlu yonde katki sagladigi

gbzlemlenmistir.

Olusturulan iirlin 6neri sisteminin etkilerinin daha iyi dl¢limlenebilmesi i¢in uzun
stireli olarak incelenmesi gerekmektedir. Giiniimiizde etkisini fazlasiyla hissettigimiz
pandemi donemi ve doviz kuruna bagl olarak yasanan fiyat degisiklikleri gibi
durumlar satin alma davranislarini etkiledigi i¢in farkli donemlere ait karsilastirmalar,
olusturulan oOneri sisteminin performansimin ol¢iilmesini ve gelistirmeye agik olan

yonlerinin daha net bir sekilde ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.

Ayrica gergek ortamda uygulanabilir durumda olmasi sebebiyle stirekli gézlem yapma
imkan1 bulunmaktadir. Yapilacak olan degerlendirmeler sonucu iirlin Onerilerinin
anlam bakimindan hatali bulunmasi veya uzman goriislerinin olumsuz olmasi
durumunda verilerde diizenleme, yeni iirlin gruplart olusturma ve gerekli filtreleme

islemlerinin yapilmasina esneklik saglayabilmektedir.
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Gelecek ¢aligmalarda RFM analizi uygulanarak miisteri segmentlerinin olusturulmasi
ve Uriin temelli Onerilere destek olacak sekilde miisteri davranislarinin dahil edildigi
hibrit bir tiriin 6neri sistemi gelistirilmesi amaglanmaktadir. Hibrit sisteme uygun farkl
algoritmalar  kullanilarak mevcut c¢alisma ile performans Kkarsilastirilmasi

yapilabilecektir.
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