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OZET

DAVRANISLARIN INTERNETI: AVUKAT WEB SITESi GOOGLE
ANALYTICS VERILERI ILE KULLANICI DAVRANIS ANALIZi

Oznur OCAK

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danigman: Doc¢. Dr. Remzi BASAR

Eyliil 2024, 82 sayfa

Isletme web siteleri, potansiyel kullanicilarin ilgisini ¢ekmek ve sunulan hizmetleri
sergilemek i¢in kullanilan Onemli bir aragtir. Ancak bu platformlardaki kullanici
etkilesimlerine iliskin yeterli bilginin olmamasi ve kullanicit davranislarini etkileyen
faktorlerin belirsizligi bu tiir web sitelerinin verimli bir sekilde yonetilmesinde gesitli
zorluklar yaganmasina neden olmaktadir. Bu c¢alismada, avukatlik ofisi web sitelerinde
kullanict davraniglarini daha iyi anlamak ve optimize etmek amaciyla Google Analytics
verileri  kullanilmistir.  Arastirmada Lojistik Regresyon yontemi kullanilarak
degiskenlerin web sitesi doniisiimiinii etkileyip etkilemedigi incelenmistir. Bununla
birlikte kullanic1 davranislart Bulanik Biligsel Haritalama (Fuzzy Cognitive Mapping-
FCM) ile haritalandirilmistir ve Ajan Tabanli Modelleme (Agent-Based Modelling-
ABM) ile simiile edilmistir. Google Analytics araciliiyla toplanan veriler, kullanicilarin
isletme web sitesi lizerinde gecirdikleri siire, sayfa goriintiileme sayisi, etkilesimli oturum
sayist ve dontigiimler gibi bir dizi 6lgiimden olusmaktadir. Ayni zamanda doniisiim
oranlarinin artirilmasinda geri donen kullanicilar ve ortalama oturum siiresi de 6nemli bir
role sahip oldugu sonucuna varilmistir. Isletmeler, doniisiim oranlarmi artirmak igin
kullanici oturumlarinin stiresini ve web sitesindeki kullanici etkilesimini artirmaya
calismal1 ve bunu basarabilmek amaciyla hem igerigin hem de tasarimin kullanici dostu
olmasina 6zen gosterilmesi Onerilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Google Analytics, Kullanict Davranisi, Lojistik Regresyon, Bulanik
Bilissel Haritalama, Ajan Tabanlit Modelleme
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ABSTRACT

INTERNET OF BEHAVIOURS: LAWYER WEBSITE USER BEHAVIOUR
ANALYSIS WITH GOOGLE ANALYTICS DATA

Oznur OCAK
Diizce University
Graduate School, Department of Management Information Systems
Master’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Remzi BASAR

September 2024, 82 pages

Business websites are a crucial tool for attracting potential users and showcasing the
services offered. However, the lack of sufficient information about user interactions on
these platforms and the uncertainty of the factors influencing user behavior pose various
challenges in efficiently managing such websites. In this study, Google Analytics data is
used to better understand and optimize user behavior on law firm websites. In the study,
Logistic Regression method was used to examine whether the variables affect website
conversion. In addition, user behaviours were mapped with Fuzzy Cognitive Mapping
(FCM) and simulated with Agent-Based Modelling (ABM). The data collected through
Google Analytics consists of a series of metrics such as the time users spend on the
business website, the number of page views, the number of interactive sessions and
conversions. It was also concluded that returning users and average session duration also
play an important role in increasing conversion rates. In order to increase conversion
rates, businesses should try to increase the duration of user sessions and user interaction
on the website, and in order to achieve this, it is recommended that both content and
design should be user-friendly.

Keywords: Google Analytics, User Behaviour, Logistic Regression, Fuzzy Cognitive
Mapping, Agent Based Modelling
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1. GIRIS

1.1. ARASTIRMANIN KONUSU

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgi ve iletisim stirecleri dijital platformlar iizerinden
hayata gecirilmeye baglamistir. Ayn1 zamanda bu dijital doniistim ekonomik, kiiltiirel ve

sosyal alanlarda koklii bir degisimin sinyallerini vermektedir.

Gegtigimiz on yillar boyunca teknolojik ilerlemeler, is diinyasinda gbzlemlenen en hizli
biliyliyen olguyu temsil etmektedir. Bu egilim, diinya c¢apindaki endiistrilerin ve
ekonomilerin bakis agisint Onemli Olgiide sekillendirerek, teknolojik evrimin 6n
saflarinda kalmaya calisan kuruluglar arasinda benzeri goriilmemis seviyede yenilik ve
rekabet saglamistir (Bouwman vd., 2018, s. 109). Giiniimiizde Nesnelerin Interneti,
Davraniglarin Interneti olarak tabir edilen kavram aracilifiyla insanlara dogru
genislemektedir. Nesnelerin Interneti cesitli araglarin veriler aracihigiyla birbiriyle
iletisim kurabilmesini ifade ederken Davramislarin Interneti yine aymi parametreleri
kullanir ancak bu parametrelerin davraniglar1  yonlendirmek amaciyla nasil
kullanilabileceginin anlasilmasini ifade eder. Internetten dnce icinde yasadigimiz diinya
sadece insan ve fiziksel alanlardan olugsmaktaydi. Ancak internetin gelismesiyle diinya
siber alan1 da igine alarak iiclii bir alana doniistii. Davranislarin Interneti bu iiclii alandaki
insan davranislar1 hakkinda verilerin toplanmasi ve analiz edilmesi olarak diisiiniilebilir
(Moustati vd., 2023, s. 635). Davranislarin Interneti, bir kullanicinin dijital kimligini ve
davraniglarint somut bir sekilde tanimlamak amaciyla mevcut veri kaynaklarinin
kullanilmasidir. Basta cep telefonlar1 olmak tizere ¢esitli akilli cihazlarin kullanimiyla
kullanict davranist bilgileri ve konum takibi gibi davranigsal verilerin ¢ikarilmasi
kolaylagmistir. Elde edilen bu veriler daha sonra belirli alanlar i¢in optimize edilerek
kullanic1 davranislarini yonlendirmek amaciyla kullanilabilir (Halgekar vd., 2021, s. 1).
Gilinlimiiziin dijital diinyasinda web siteleri, isletmelerin ve bireylerin bilgiye erismesinde
ve bilgiyi paylagsmasinda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Ancak hukuk hizmetleri
sektorii, genellikle yerlesik geleneksel uygulamalarin ve riskten uzak durma egiliminin
kesisiminden kaynaklanan inovasyona kars1 duyarlilik eksikligi gostermistir. Bu, diger

sektorlere kiyasla yeni teknolojileri benimsemede yavas bir tempoda kalmasina neden



olmustur (Brooks vd., 2020, s. 136).

Dijitallesme, isletmelerin is yapis sekillerinde degisikliklere sebep olurken ayni zamanda
isletmelere verimlilik ve hiz kazandirir. Is yapis sekillerindeki bu degisimin en temel
orneklerinden biri isletmelerin web sitelerini miisterileriyle karsilikli etkilesim amaciyla
ve bir pazarlama stratejisi olarak kullanmaya baslamasidir (Sharma, 2023, s. 31). Bagka
bir 6rnek olarak ise COVID-19 pandemisi verilebilir. Bu siire¢ isletmelerin is yapis
sekillerinde ve tiiketici davranislarinda biiyiik bir degisime neden olmustur. Kullanici
davranislari, kullanicilarin 6ncelikli olarak tercih ettikleri iiriin kategorileri ve geleneksel
ticarete kiyasla e-ticareti tercih etmeleri agisindan biiyiik 6l¢iide etkilenmistir. Ancak
pandeminin algilanan sonundan itibaren e-ticarete olan yonelim pandemi Oncesi
seviyelere diigmese de keskin bir sekilde azalma gostermistir (Bara vd., 2023, s. 1508).
Son yillarda web biiyiik bir ilgi kaynagi haline geldi ve her yil katlanarak genislemeye
devam etmektedir. Kullanicilar ilgi duyduklar1 konular hakkinda bilgi edinmek i¢in web
de gezinirler. Kullanicilarin bu gezinme davraniglari web log dosyalarinda saklanir
(Hemanth vd., 2019, s. 195). Web sitesi kullanilabilirligi, dijital pazarlama alaninda
biiyiik dneme sahiptir. Sorunsuz gezinme ve {istlin bir kullanici deneyimi sunan kolay
erisilebilir bir web sitesinin ziyaret¢ileri ¢ekme ve onlar1 sayfada tutma olasiligi daha
yuksektir. Sonug olarak, gelismis kullanicit deneyimi, artan etkilesim seviyelerine, daha
yiiksek doniisiim oranlarina ve nihayetinde sirketler i¢in artan gelir seviyelerine karsilik
gelebilir. Web sitesi etkinligini ve kullanic1 deneyimini optimize etmek, dijital pazarlama
calismalarinin basarisi igin bilyiik bir dneme sahiptir (Sharma, 2023, s. 31). Ozellikle
zlyaretci sayist, ticari bir firma i¢in etkinligin ve kalitenin 6nemli bir 6l¢iisii olarak kabul
edilebilir (Suneetha & Krishnamoorthi, 2009, s. 331). Ancak web sayfalarinin dogru bir
sekilde goriintiilenmesi olduk¢a biiylik bir 6neme sahiptir. Cilinkii kullanicilar, web
sayfalarma akilli telefonlar, tabletler, diziistii bilgisayarlar, biiylikk monitdrler veya
televizyonlar gibi ¢ok cesitli ekran boyutlar1 ve c¢Oziiniirliiklere sahip cihazlarla
erismektedir. Bu nedenle web sayfalarinin tim cihazlarda dogru bir sekilde
goriintiilenmesi  kullanicilarin - web  sitesinde gezinmesi ve beklenen doniisiimi
gerceklestirmesi agisindan biiyiik bir dneme sahiptir (Laco & Kallov4, 2017, s. 278). Imaj
kelimesi pazarlamada itibara es deger sayilir. Isletmelerin e-imaji, tiiketiciler,
tedarikciler, isletmenin ortaklar1 ve genel halk gibi isletme paydaslarinin isletmeyi nasil
algiladig1 seklinde tanimlanabilir. Bir kullanici i¢in algilanan imaj, isletmenin yeterliligi,

giivenilirligi, diiriistligli ve miisteri hizmetlerine olan 6zeni gibi faktorleri igerebilir.



Kullanici kitlesi degistikge isletmenin e-imajint olusturan bilesenlerin 6nem derecesi de

degismektedir (Walczak & Gregg, 2009, s. 18).

Web sitesi kullanic1 davraniglari, potansiyel bir kullanicinin web sitesine hangi kanaldan
ve hangi cihaz iizerinden ulastiginin belirlenmesiyle baslar ve web sitesinde ilk oturum
acildiktan sonra web sitesi lizerinde ne kadar siire gecirdigi, kag sayfa goriintiiledigi ve
bu davraniglarinin sonucunda igletme tarafindan beklenen doniisiimiin saglanip
saglanmamasiyla son bulur. Bu ¢aligmanin konusu, bir kullanicinin web sitesi tizerindeki
davraniglarinin ¢esitli analiz yontemleriyle analiz edilerek isletmenin e-imajini olusturan

bilesenlerin 6nem derecesinin belirlenmesidir.

1.2. ARASTIRMANIN PROBLEMIi

Hukuk firmas1 web sitelerinde kullanici deneyiminin optimize edilmesi ve web sitelerinde
miisteri memnuniyetinin artirilmas1  dijital pazarlama stratejilerinin en Onemli
bilesenlerindendir. Ancak bu web sitelerini ziyaret eden kullanicilarin davraniglarinin
karmasik ve stirekli gelisen dogasi, kapsamli analizlerin yapilmasi ve stratejik
tyilestirmelerin uygulanmasi s6z konusu oldugunda 6nemli zorluklara neden olmaktadir.
Kullanicr tercihleri, etkilesimleri ve katilim diizeyleri hakkinda detayli bilgiler edinmek
amaciyla Google Analytics tarafindan sunulan veri kiimelerinden yararlanmak zorunlu
hale gelmektedir. Basta Google Analytics olmak iizere c¢esitli iicretli analitik araclar,
cevrimici varliklarini iyilestirmek ve pazarlama ¢alismalarint hedef kitlelerinin ihtiyag ve
beklentilerini karsilamak amaciyla uyarlamak isteyen hukuk firmalari i¢in temel veri

kaynag1 gorevi gormektedir.

Avukatlik firmas1 web sitelerindeki kullanici davranislari; karmasikligi, stirekli degisen
ve gelisen dogasi nedeniyle zorluklara sebep olmaktadir. Arastirmanin problemi su
sekilde ifade edilebilir, bir avukatlik web sitesinde kullanic1 davranislarini etkileyen

faktorler neledir?

1.3. ARASTIRMANIN AMACI

Bu ¢alismanin temel amaci, Google Analytics iizerinden elde edilen veriler kullanilarak
hukuk firmasina ait bir web sitesinde gézlemlenen kullanic1 davranislarinin kapsamli bir
sekilde analiz edilmesidir. Bu analizden elde edilen bulgulara dayali olarak kullanici

deneyimini gelistirmeye yonelik stratejik Oneriler gelistirilmesidir. Arastirma
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kapsaminda incelenen avukatlik firmas1 web sitesi i¢in Tiirkiye Barolar Birligi reklam
yasag1 yonetmeligi nedeniyle reklam faaliyetleri yiirlitememekte ve dijital pazarlama
araclarimin tamamindan faydalanamamaktadir (T.C. Resmi Gazete, 21.11.2003,
Say1:25296). Bu nedenle ¢calismanin sonucunda gelistirilecek 6neriler sayesinde avukatlik
firmasinin SEO ¢ercevesinde dijital mecralarda reklam calismasi yiiriitilmeden dijital
pazarlama etkinliginin artirllmast ve bunun sonucunda miisteri memnuniyeti
seviyelerinde 6nemli bir artis olmasi amaglanmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci avukatlik
web sitelerinde kullanicilarin doniistim gergeklestirmesinde etkisi olan web sitesi

kullanict davranislarinin belirlenmesidir.

1.4. ARASTIRMANIN ONEMI

Gilinlimiizde dijital pazarlamanin giderek daha fazla dnem kazanmasiyla birlikte web
sitelerinin daha fazla kullanici ¢ekmek i¢in kullanict dostu bir arayiize sahip olmasi ve
kullanict memnuniyetini artirmasi kritik bagari faktorlerinden biri olmasinin yaninda ayni
zamanda bir gerekliliktir. Web sitesi etkinliginin artirilabilmesi i¢in kullanici
davraniglarinin detayli bir sekilde anlasilmasi 6nemlidir. Hukuk firmalar1 kullanici
davraniglarina odaklanarak, web sitesi performansini ve igerigini iyilestirerek, devaml
bir sekilde gelisen dijital ortamda basari i¢in kendilerini stratejik olarak konumlandiracak

ve boylece dijital ortamda rekabet avantaji elde etmesine katki saglayacaktir.

1.5. ARASTIRMANIN HiPOTEZLERI

HI: Organik trafik kaynaklarindaki artis, web sitelerinin donilisiim oranlarini olumlu

yonde etkiler.

Bu hipotez, organik trafik kaynaklari, kullanicilarin bir web sitesi iizerindeki
davraniglarint ve sonug¢ olarak donilisiim oranlarini etkiledigini gosteren Onceki
aragtirmalara dayanmaktadir. Organik arama ortamindaki rekabetin artmasi sponsorlu
reklamlarla iliskili tiklama oranlar1 iizerinde olumsuz bir etki olusturur ancak ayni
zamanda doniisiim oranlar1 lizerinde olumlu bir etki yaratir ve bdylece gelir iiretiminde

genel bir artigla sonuglanir (Agarwal vd., 2015, s. 36).

H2: Web sitesi ortalama oturum siiresindeki artig, doniisiim oranlarini olumlu yonde

etkiler.



Bu hipotez ortalama oturum siiresindeki artisin doniisiim oranini etkiledigini gosteren
calismalara dayanmaktadir. Bir web sitesindeki kullanici ortalama oturum siiresindeki bir
artis, doniisiim oranlar1 lizerinde pozitif bir etki yaratma potansiyeline sahiptir, ¢iinkii bu
uzatilmis etkilesim siiresi, kullanicilarin igerikle daha anlamli ve siiriikleyici bir sekilde
etkilesime girdiginin giiclii bir gostergesi olarak kabul edilebilir. Sonug¢ olarak web
sitesinin hedefleriyle uyumlu istenen eylemleri gergeklestirme olasiligin1 6nemli 6l¢iide

artirir (Beri & Parminder, 2013, s. 36).
H3: Sayfa goriintiilenmelerindeki artig, doniisiim oranlarint olumlu yonde etkiler.

Bu hipotez sayfa goriintiilemelerindeki artigin doniisiim oranini etkiledigini gosteren
calismalara dayanmaktadir. Sayfa goriintiilemelerindeki artig, bir web sitesini ziyaret
eden kullanicilar tarafindan daha fazla sayida sayfaya erisildigini gosterir, bu da icerigin
dikkate deger ve kullanicilar i¢in ilgi ¢ekici oldugunu gosterir. Ziyaretgilerin sayfa
goriintiilemelerindeki artig, lirlin veya hizmet hakkinda daha fazla bilgi edindikleri ve

satin alma kararina yaklastiklar1 anlamina gelebilir (Rithimiki, 2014, s. 44).

H4: Mobil cihazlardan gelen kullanici sayisindaki artig, doniisiim oranin1 olumlu yonde

etkiler.

Bu hipotez cihaz tercihinin doniisiim iizerindeki etkisini gdsteren onceki calismalara
dayanmaktadir. Cesitli cihazlarin kullanimina dayanan etkili doniistimleri ongormekte ve
mobil, masaiistii ve tablet tercihlerinin turistlerin doniisiim oranlar {lizerindeki farkli
etkilerini gostermektedir. Calismanin sonucunda doniisiimlerin biiyiik bir cogunlugunun

masaiistii cihazlardan geldigi sonucuna ulasilmistir (Kaatz vd., 2019, s. 17).
HS5: Geri donen kullanici sayisindaki artis, doniigiim oranini olumlu yonde etkiler.

Bu hipotez geri donen kullanici sayisi ile doniisiim oranlari arasindaki iliskiyi inceleyen
geemis caligmalara dayanmaktadir. Yapilan bir ¢alismada, miisteri sadakatinin hem satig
rakamlar1 hem de doniisiim oranlar iizerinde yarattig1 avantajl etkileri titizlikle analiz
etti ve sonugta, kullanici olarak stirekli olarak geri donen bireylerin 6nemli 6l¢iide yiiksek
doniisiim orani sonuclarina katkida bulundugu sonucuna varmistir (Perdikaki vd., 2012,

s. 146).

1.6. ARASTIRMANIN SAYILTILARI

Bu arastirmanin sayiltilar1 (varsayimlari) arastirma siireci ile iligkilidir ve asagidaki gibi



siralanabilir;

Google Analytics verilerinin dogru ve giivenilir oldugu,

Elde edilen kullanict davranisi verilerinin avukatlik web sitelerindeki tiim

kullanicilarin genel davranislarini temsil ettigi,

Arastirma boyunca incelenen web sitesinin tasariminin ve i¢eriginin biiylik oranda

sabit kaldig1,
Kullanicilarin web sitesinde dolasirken bilingli ve mantikli kararlar aldiklari,

Arastirma boyunca Google Analytics veri toplama siire¢lerinde ve web sitesi

erisiminde teknik sorunlarin minimum diizeyde oldugu,

Kullanilan yontemlerin kullanict davraniglarini analiz etmek ve anlamak igin

uygun oldugu varsayilmistir.

1.7. ARASTIRMANIN SINIRLILIKLARI

Biitiin ¢aligmalarda oldugu gibi bu calismanin da belirli sinirliliklart bulunmaktadir.

Aragtirmanin baslica sinirliliklar: su sekilde siralanabilir:

Bu arastirma, Google Analytics verilerine dayanmaktadir ve bu verilerin
aliabilmesi i¢in ilgili kodun web sitesine eklenmesi gerekir. Kodun eklendigi

tarithten sonraki veriler kisitli bir zaman dilimine aittir.

SEO c¢aligmasinin yapilmaya baslamasindan 6nceki doneme iliski veriler ilgili
kodun eklenmemesi sebebiyle mevcut degildir. Bu nedenle, SEO ¢alismasinin

dogrudan etkilerini ge¢mis performansla kiyaslama imkani sinirlidir.

Bir avukatlik firmasi resmi web sitesinden elde edilen veriler kullanilmistir.
Ancak Tiirkiye Barolar Birligi Reklam Yasagi Yonetmeligi geregi bazi dijital
pazarlama smirlamalar1 nedeniyle firma gercek anlamda bir dijital pazarlama

stratejisi uygulayamamaktadir (T.C. Resmi Gazete, 21.11.2003, Say1: 25296).

Kullanic1t davranisini etkileyen dis faktorler analiz edilen veri setinde net bir

sekilde temsil edilemeyebilir.



1.8. TANIMLAR

Asagida caligmada kullanilan Google Analytics verilerinin tanimlar1 verilmistir. Bu

tanimlar Google Analytics yardim merkezinden alinmistir (Google, 2024):

Ortalama Etkilesim Siiresi: Bir igletmenin web sitesinin, kullanicinin tarayicisinda
aktif olarak goriintiilendigi ortalama silire olarak tanimlanir. Bu metrik

kullanicilarin etkilesim diizeyini ve ilgisini anlamada énemli bir role sahiptir.

Kullanic1 Bagina Etkilesimli Oturum Sayist: Kullanici bagina etkilesim saglanan
oturumlarin sayis1 olarak tanimlanir. Etkilesimli olarak kabul edilen oturumlar, en
az 10 saniye siirmeli, en az bir doniisiim etkinligi icermeli ya da en az 2 sayfanin

goriintiilenmesinden olusmalidir.

Oturum Bagina Ortalama Etkilesim Siiresi: Kullanicilarin tek bir oturumda
isletmenin web sitesi veya uygulamasi ile aktif olarak etkilesim halinde
gecirdikleri siireyi gosterir. Bu metrik, kullanici davranisini anlamak ve
kullanicilarin platforma olan katilim diizeyini degerlendirmek i¢in olduk¢a 6nemli

bir role sahiptir.

Sayfa Goriintiileme: Mobil uygulama ekranlarinin ya da web sayfalarinin
kullanicilar tarafindan erisilme sikligini gosterir. Ancak bir ekranin ya da sayfanin

yinelenen goriintiilemeleri yeni bir goriintiileme olarak sayilir.

Etkinlik Sayis1: Belirli bir olayin isletmenin web sitesinden ya da uygulamasindan
toplanma sikliginin bir gostergesidir. Bu metrik, kullanic1 davraniglar1 hakkinda

fikir edinmede olduk¢a dnemli bir rol oynamaktadir.

Yeni Kullanicilar: Isletmenin web sitesine ya da uygulamasma ilk kez erisen

kullanicilar olarak tanimlanir.

Geri Dénen Kullanicilar: Isletmelerin web sitesini ya da uygulamasini birden fazla
ziyaret eden kullanicilar olarak tanimlanir. Bu metrik, kullanic1 davranisi, sadakat
ve isletmeler tarafindan uygulanan elde tutma stratejilerinin etkinligi hakkinda

onemli bilgiler verir.

Déniisiim: Isletmelerin faaliyetlerini 6lgme siirecindeki &nemi nedeniyle
doniisiim olarak belirlenen eylemleri ifade eder. Calismanin yapildig:r esnada

Google Analytics bu metrigin adin1 “key event” olarak degistirmistir. Ancak



yaygin kullanimi nedeniyle bu ¢alismada doniisiim olarak bahsedilecektir.



2. LITERATUR

2.1. DAVRANISLARIN INTERNETI

Davranislarin Interneti (Internet of Behaviour - IoB) olarak adlandirilan kavram, ilgili
kullanict davranislari, egilimleri ve se¢imleri hakkinda 6nemli bilgiler sunma kapasitesi
ile taninmaktadir. IoB, 6ncelikle bireylerin ¢evrimici etkilesimlerinden toplanan verileri
davranigsal psikoloji ¢ergevesinden incelemektedir. IoB, verilerin psikolojik bir bakis
acistyla, Ozellikle insan davranigi acisindan yorumlanabilecegi yollar1 kesfetmeyi
amaglamaktadir. Ayn1 zamanda IoB, insan psikolojisinin ¢esitli ag¢ilardan insan
davraniglarin1 ~ sekillendirmek veya degistirmek i¢in nasil etkili bir sekilde

kullanilabilecegini ortaya ¢ikarmayi amaglar (Sun vd., 2023, s. 11117).

Helsinki Universitesi'nde psikoloji alaninda segkin bir profesér olan Dr. Géte Nyman, ilk
kez 2012 yilindaki blog yazisinda Davramislarin Interneti (IoB) kavramimi tanitmistir.
Nyman'm Onerisinin temel amaci, bilgi edinme ile giinliik karar verme siireglerinde
bilgeligin uygulanmas1 arasindaki mevcut boslugu kapatmakti. Nyman, bireylerin
aliskanliklarinin ve davranislarinin, 6zel durumsal ve kisisel gereksinimlerini tahmin
etmek icin yapay zekd ve makine Ogrenimi algoritmalarinin tek basina elde
edebileceginden biiyiik 6l¢iide daha dogru sonuglar verdigini one siirdii. Teknoloji
isletmeleri, akilli telefonlar, akilli TV'ler, sesle etkinlestirilen asistanlar, web tarayicilar
ve ¢ok sayida birbirine bagl cihazlar gibi ¢esitli kaynaklardan elde edilen ve kullanic
tarafindan olusturulan ¢ok sayida veriyi birlestirme ve bu stirekli veri akisini isleyebilen
karmasik sistemler tasarlama potansiyeline sahiptir. Sonug olarak, bu gelismis sistemler,
yalnizca kullanicilarin bireysel ihtiyaglarina daha uyumlu degil, ayn1 zamanda daha
duyarli, zamaninda ve sezgisel olan iiriinler ve hizmetler olusturmak icin kullanilarak
toplumdaki insanlarin genel refah ve memnuniyet seviyelerini artirir. IoB'nin
potansiyelini fark eden Nyman, IoB'nin is, kisisel finans, egitim, istthdam, is birligi,
koordinasyon, hizmet sunumu, pazarlama, kisisellestirme ve diger cesitli alanlarda sonsuz
uygulama firsatlar1 sunma kapasitesine sahip olduguna inanmaktaydi. Ancak Nyman'in
IoB kavrami son zamanlara kadar ilgi gormemisti. Gartner 2019'da “2023 yilina kadar bir

IoB bireysel faaliyetleri dijital olarak izleyecek ve kiiresel niifusun %40'1min faydalarini



ve hizmet erisilebilirligini etkileyecegini” ongordi. 2020 yilinda IoB'nin ilerlemesine
Gartner, COVID-19 salgimi ve diinya capinda gecerli ekonomik kosullar gibi etkenler
katkida bulundu. Isletmelere belirsizlik donemlerinde gezinmek icin gerekli esnekligi
saglamak amaciyla ¢ok 6nemli dokuz temel stratejik teknoloji trendinden biri olarak

kabul edildi (Zhao vd., 2023, s. 1227-1228).

Nesnelerin Interneti (IoT) igindeki sensérler tarafindan toplanan bilgilerin ¢ogu, insan
eylemleri ve tepkileriyle ilgilidir. Davranislarin Interneti (IoB) alani ise, karmasik veri
analitigi ile davranigsal psikolojinin ilkeleri kullanilarak bu veriler yorumlanmaya
calisilir. Daha sonra IoB, insan davranisini ¢esitli baglamlarda sekillendirmek ve
etkilemek icin bu analizden elde edilen i¢gdriilerden yararlanmay1 amaglamaktadir (Sun

vd., 2023, s. 11118).

Nesnelerin Interneti, IoT cihazlar tarafindan iiretilen sinyali veri degerlerine doniistiiriir,
Davranislarin Interneti (IoB), veri analizi, davranis bilimi ve yapay zeka (Al) teknikleri
gibi teknolojileri birlestirerek kullanicilarin bilgilerinin daha da gelistirilerek gergek
bilgelige doniistiiriilmesidir. Kuruluglar, miisteri ihtiyaclarini karsilamak, yeni tiiriinleri
yenilemek veya mevcut teklifleri gelistirmek, deger zincirini yeniden degerlendirmek,
geliri en iist diizeye ¢ikarmak veya maruz kalabilecekleri masraflar1 azaltmak icin bu
teknolojilerin birlesiminden yararlanir. Bu i¢gdriilerden yararlanarak isletmeler, dinamik
is ortaminda stirdiiriilebilir biiylime ve rekabet avantaji elde etmek icin pazar taleplerini
etkili bir sekilde karsilayabilir ve operasyonlarini optimize edebilir (Ziani vd., 2022, s.

43).

Gartner tarafindan tanimlandig1 gibi, loB, bireylerin giinliik rutinlerinde bulunan “dijital
tozun” edinilmesi, analizi ve degerlendirilmesine vurgu yapan bir IoT segmentini temsil
eder. Bireylerin eylemlerinin izlenmesi, onlar1 bir dizi operasyonel hedefe ulagsmaya
motive etmek i¢in tesviklerden yararlanmak amaciyla gerceklestirilir. IoB'nin onemi,
yalnizca tiiketicinin davranisini inceleme degil, ayn1 zamanda belirli bir sonuca ulagmak
icin  degistirilmesi  gereken  psikolojik  bilesenleri  belirleme  yeteneginden
kaynaklanmaktadir. Bu yaklasim, bireylerin eylemlerini ve kararlarin1 sekillendirmede
teknolojik veri toplama ve davranissal psikoloji arasindaki karmagik etkilesimi vurgular

(Afor & Sahana, 2022, s. 8).

Giliniimiizde, ¢agdas pazarlama ortaminda, pazarlamacilar agirlikli olarak tiiketicilerin

satin alma kararlarini etkilemek i¢in tasarlanmis gesitli stratejilere katilmak i¢in internetin
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giiclinden yararlanmaktadir. Cevrimigi platformlarin bu sekilde kullanilmast,
pazarlamacilarin tekliflerini tiiketici etkilesimlerinden toplanan verilere gore uyarlamak
i¢in Davranislarin Interneti (IoB) konseptini kullanmalarin1 saglar. Bu toplanan bilgilere
dayali liriin ve hizmetlerin 6zellestirilmesi, genel miisteri deneyimini gelistirmede degerli
bir ara¢ gorevi goriir. Kisisellestirilmis ¢oztimler sunarak sirketler miisterileriyle daha
giiclii baglantilar kurabilir, sadakati tesvik edebilir ve tiiketici ile saglanan {iriin veya
hizmet arasinda kalic1 bir iligki saglayabilir (Javaid vd., 2021, s. 6). Sirket sahiplerinin ve
pazarlamacilarin hedef pazarlarin1 derinlemesine anlamalarina, miisterileriyle aktif olarak
etkilesime girmelerine ve miisterilerin satin alma yolculuguna aktif olarak katilmalarina
yardimci olmaktadir. Bu, is performansini artirmak ve miisteri memnuniyeti seviyelerini
artirmak icin ¢ok Onemlidir. IoB'min kullanimi, isletmeler icin ¢ok sayida avantaj
sunmaktadir ve genel basarilarina ve biiyiimelerine 6nemli 6l¢lide katkida bulunmaktadir.
Bu avantajlar, sirketin karliligin1 ve miisteri iligkilerini olumlu yonde etkileyen ¢ok ¢esitli
avantajlart kapsamaktadir. Tiketicilerin satin alma kaliplari, stratejik karar verme
stireclerinde degerli bilgiler saglamak icin cesitli kanallarda titizlikle izlenir ve analiz
edilir. Sirketler, satin alma yolunu izleyerek miisteri davranislari, tercihleri ve
motivasyonlar1 hakkinda degerli bilgiler edinebilirler. Bu, hedef kitleye etkili bir sekilde
ulasan ve rezonansa giren hedefli pazarlama stratejilerinin gelistirilmesine izin verir.
Miisterilerin {irlin ve hizmetlerle nasil etkilesim kurdugunu anlamak, sirketlerin
tekliflerini ihtiyaglarini ve tercihlerini daha etkili bir bicimde karsilayacak sekilde
uyarlamalarini saglar. Kisisellestirilmis reklamlar ve satis noktasi bildirimleri sunarak
isletmeler miisteri katilimini ve doniistimleri artirabilir. Ayrica, satis siirecinin sonunda
miisteri sikayetlerini hizl1 ve etkili bir sekilde ele alarak firmalar miisterilerin memnun ve
markaya sadik olmalarini saglayabilirler (Afor & Sahana, 2022, s. 8). Yapilan ¢alismalar,
miisteri sadakatini devam ettirmenin ve satislarin tekrarlanmasini saglamanin
kisisellestirilmis miisteri iliskileri yOnetiminin temel unsurlar1 arasinda oldugunu

gostermektedir (Smith vd., 1999, s. 369).

Ucretsiz bir analiz araci olan Google Analytics, web trafigi hakkinda kesin veriler sunar.
Web sitelerine sahip bireylerin %60'indan fazlasi bu araci islevleri i¢in kullanmaktadir.
Platform, ziyaretc¢ilerin, web sitesi trafiginin, hedeflerin, doniisiimlerin ve kullanicilarla
ilgili gesitli verilerin izlenmesine ve degerlendirilmesine yardimci olur. Davranis Analizi,
Edinme Analizi, Kitle Analizi ve Doniisiim Analizi olmak iizere dort temel bilesenden

olugsmaktadir. Davranis Analizi, kullanicilarin web sitesiyle nasil etkilesime girdigini
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arastirirken, Edinme Analizi trafigin nereden kaynaklandigina odaklanir. Kitle Analizi,
web sitesi ziyaretcilerinin 6zelliklerini ve davraniglarini arastirir ve Doniisiim Analizi,
ziyaretcileri miisterilere veya potansiyel miisterilere doniistiirmenin etkinligini inceler

(Afor & Sahana, 2022, s. 10).

2.2. KULLANICI DAVRANISLARI

Web kullanicilari, ¢ok cesitli gaye ve amagclar1 kapsayan ¢ok sayida neden ve farkl
hedeflerle internette gezinme faaliyetlerine katilirlar. Bu bireylerin ¢evrimigi alanda
gezinirken sergiledikleri davranislar, ulasmay1 amacladiklar belirli hedeflerle karmagsik
bir sekilde baglantilidir, bdylece cesitli eylem ve etkilesimler yelpazesine neden
olmaktadir. Bu ¢esitli hedeflerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan ¢evrimigi davranisin ayirt
edici ozellikleri ve kaliplari, sanal ziyaretcilerinin ihtiya¢ ve tercihlerini karsilamaya
calisan isletmeler ve kuruluslar agisindan kapsamli bir anlayis1 gerektirir. Bu anlayzs,
kullanicilar i¢in genel tarama deneyimini gelistirmek, gezinmeyi kolaylastirmak igin
gelismis islevler ve ozellikler sunmak ve nihayetinde web sitelerinin genel kalitesini ve
kullanilabilirligini ytlikseltmek icin ¢abalayan isletmelerin alet kutusunda ¢ok 6nemli bir
ara¢ gorevi goriir. Cevrimi¢i kullanict davranigint  anlama arayisi, kullanici
memnuniyetini, katilmin1 ve kaliciligi optimize etmeye yonelik temel bir diirtii ile
desteklenmekte ve boylece ¢agdas dijital ortamda bu cabanin biiylik 6neminin altini
cizmektedir. Isletmeler, cevrimic¢i kullanici davranisinin inceliklerini derinlemesine
inceleyerek stratejik karar verme siireglerini bilgilendiren, yeniligi tesvik eden ve
platformlarinin dijital varligim1 giiclendirmeyi amaglayan siirekli iyilestirme ¢abalarini

yonlendiren paha bicilmez bilgiler toplayabilir (Deshpande & Deshpande, 2017, s. 977).

Web sitesi trafigiyle ilgili temel bilgiler toplandiktan sonra veriler, kullanicinin web
sitesinde gecirdigi siire, hemen ¢ikma orani, ¢ok sayida geri donen ziyaretcinin varligi,
yeni ziyaretgiler ve tekrarlanan ziyaretlerin siklig1 gibi ¢esitli faktorlere dayanan bir
organizasyon ve inceleme silirecinden gececektir. Ek olarak, analiz kayitli ve kayitsiz
kullanicilar ayirt etmeyi, kullanici tarafindan kullanilan arama motorlarini tanimlamayi,
iliskili ve site i¢i anahtar kelimeler dahil olmak iizere kullanici tarafindan kullanilan
anahtar kelimeleri incelemeyi, kullanicinin erisim yontemi se¢imini anlamay1 (reklam
yoluyla veya dogrudan web sitesi oturum agma baglantisi aracilifiyla) ve kullanicinin
web sitesiyle etkilesim yolculugunu inceleyecektir. Bu kapsamli yaklasim sayesinde,

kullanicinin web sitesi ziyaret davraniginin ve tarama tercihlerinin kaliplar1 ve egilimleri
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hakkinda degerli bilgiler ortaya ¢ikarilacaktir (Xiang & Wu, 2022, s. 245).

2.3. HUKUK SEKTORUNDE DIiJiTAL PAZARLAMA

Kaliteli hizmet ve miisteri memnuniyeti, miisterileri elde tutmada ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir. Hizmet pazarlamasi alaninda, hizmetlerin sunumu, kalitenin
degerlendirilmesinde birincil 6l¢iit olarak yer alir ve bireyler bu hizmetlerin kanallar
olarak hizmet eder. Kaliteli hizmet sunumunu saglamanin kritik bir yonii, kisilerarasi
baglantilar yoluyla saglam iliskilerin kurulmasinda yatmaktadir. Hizmet endiistrisinde
faaliyet gostermenin, miisterileri benzersiz ihtiya¢ ve tercihlere sahip bireyler olarak
gérmenin Onemini vurgulayarak iliskilerin gelistirilmesini gerektirdigi agiktir. Bu,
endiselerini kabul etmeyi, gereksinimlerini aktif olarak ele almayi, durumlariyla empati
kurmay1 ve sirketlerinden gercekten zevk almayi igerir. Bu tiir iliskileri tesvik etmek igin
etkili bir strateji, diger hizmet pazarlama girisimleri bigimlerinin yani sira kapsamli bir
miisteri haber biilteni gibi ¢esitli miisteri iletisim kanallarin uygulanmasini ve
stirdliriilmesini igerir. Bu iletisim siiregleri, hizmet saglayicilar ve miisteriler arasindaki
bagin gii¢lendirilmesinde etkilidir ve sonugta artan miisteri tutma oranlarina ve genel is

basarisina katkida bulunur (Thomas vd., 2001, s. 110).

Dijital pazarlama i¢in de baslangic noktasi olan bazi genel pazarlama ilkelerinden
baslayarak, biiyiik hukuk firmalarinda ¢alisan pazarlama ve iletisim uzmanlari,
markalagmanin bir {iriin, hizmet ve/veya kurulusa (hukuk firmasi) bir tiir kimlik veren
yasal pazarlamanin 6zli oldugunu savunmaktadirlar. Bu tiir degerler bir zamanlar meslek
boyunca ortiik veya kabul edilmis olsa da hukuk pazarlamacilar1 artik hukuk firmalarini
farkli kurumsal degerlerini dijital pazarlama amaglar i¢in ifade etmeye ve kullanmaya
tesvik etmektedir. Yasal pazarlamacilar da dahil olmak iizere pazarlamacilar, dijital
pazarlama stratejisi planlarken hedef pazarlamay1 kritik bir unsur olarak goriirler. Bu
kavram, pazarin belirli segmentlerini tanimlamay1 ve pazarlama c¢abalarmi 6zel ve
kisisellestirilmis bir sekilde onlara yoOnlendirmeyi, potansiyel miisterilere veya
miisterilere ulagsmada basar1 ve etkinlik sansini artirmayi icerir. Ayrica, hedef
pazarlamanin dahil edilmesi, hukuk firmalarinin kaynaklarini daha verimli bir sekilde
tahsis etmelerine, is getirme olasilig1 en yiiksek segmentlere odaklanmalarina ve boylece
pazarlama faaliyetlerinde yatirim getirisini en {ist diizeye ¢ikarmalarina olanak
tanimaktadir. Sonug olarak, marka ve hedef pazarlama stratejilerini benimseyerek hukuk

firmalar1 goriiniirliiklerini artirabilir, daha alakali bir kitle ¢ekebilir ve nihayetinde yasal
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pazardaki konumlarini gii¢lendirebilir (Rogers & Song, 2023, s. 143).

Son derece gelismis hukuk uygulamalarinin operasyonel stratejilerinden tiiretilen
tavsiyelere gore, hukuk firmalari sosyal medyayr en azindan LinkedIn ve Twitter
platformlarini etkili bir pazarlama araci ve miisterileriyle baglantilar tesvik etmek i¢in
kullanmaktadirlar. LinkedIn ve Twitter kullanimi 6nde gelen hukuk firmalarinin
%83'linde yaygindir ve bu platformlarin hukuk meslegi icindeki 6nemini gostermektedir.
Ortalama olarak, bu 6zel arastirmadaki sirketlerin ii¢ farkli sosyal medya kanalinda aktif
olarak bulunduklar1 ve ¢evrimigi katilima ydnelik ¢esitlendirilmis bir yaklasima isaret
ettigi gozlemlenmistir. Facebook'un yasal topluluk i¢inde nispeten daha diisiik
yayginligina ragmen, st diizey hukuk firmalarinin yarisindan fazlasinin bu platformu
sosyal medya stratejilerine entegre etmesi dikkat c¢ekicidir. Dahasi, Facebook'taki 2,2
milyar kisiden olusan 6nemli kiiresel kullanic1 tabani, tiizel kisilerin bu platformu sosyal
medya stratejilerine dahil etmeleri i¢in zorlayict bir neden olarak hizmet etmektedir.
Ayrica, ek sosyal medya platformlarinin se¢imi, kendi uygulama alanlarinda olaganiistii
performans sergileyen hukuk firmalar1 tarafindan benimsenen basarili stratejilere
dayanarak tavsiye edilir. Ozellikle YouTube, vergiyle ilgili konularda uzmanlagmis yasal
uygulamalar tarafindan kapsamli kullanimina 6zellikle vurgu yaparak LinkedIn, Twitter
ve Facebook'tan sonra en ¢ok kullanilan ikinci platform olarak ortaya ¢ikmaktadir (Taken

Smith & Smith, 2019, s. 78).

Hukuk firmalarinin web siteleri, artik firma tanitimi ve miisteri ¢ekimi i¢in ¢ok yonlii bir
arac olarak hizmet etmek i¢in orijinal amaglarinin 6tesine ge¢mistir. Su anda, bu web
siteleri potansiyel miisterilere hitap etmek i¢in markalagma ve akilda kalic1 sloganlar gibi
teknikleri kullanarak pazarlama stratejileri ve dili igermektedir. Ayrica, bir¢ok firma veya
belirlenen pazarlama ekipleri, ¢alisanlarina, ilgili anahtar kelimeleri dahil ederek arama
motoru siralamalarmi optimize etmek i¢in web sitesinin igerigini diizenli olarak
giincellemek ve katkida bulunmakla gérevlendirir. Dahasi, hukuk firmalari, yetkili ve
anlayisli materyalleri vurgulayan 'diistince liderligi' iceriginin popiilerlestirilmesi de dahil
olmak {izere mevcut pazarlama egilimlerine ayak uydurmaktadir. Daha is odakli bir
yaklasim sergileyen avukatlar ve firmalar, daha genis kamu ve endiistri tartigmalarina
aktif olarak katilmak i¢in web sitelerini platformlar olarak giderek daha fazla
kullanmaktadir. Ornegin, Avustralyali bir hukuk firmasi, web sitelerinde, habetler ve
yasal giincellemelerden yorumlara ve sosyal bilingli anlatilara kadar bir dizi konuyu

kapsayan haftalik yirmiden fazla makale yayinlamaktadir. Benzer sekilde, ABD merkezli
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bir hukuk firmasi, web sitelerinde daha genis bir kitleye hitap etmek ve markalarinm
incelikle tanitmak i¢in uygulama kilavuzlarini, endiistri i¢gdriilerini ve vaka ¢aligmalarini
derleyen ayri bir blog yonetmektedir. Hukuk firmalarinin dijital varligi, pazarlama ve
miisteri kazanimindan diisiince liderligine ve endiistri katilimina kadar daha genis bir
islev yelpazesini kapsayacak sekilde Oonemli 6l¢iide doniismiistiir. Hukuk firmalari,
modern pazarlama stratejilerini ve trendlerini benimseyerek ¢evrimi¢i goriiniirliiklerini,
giivenilirliklerini ve yasal ortamdaki alaka diizeylerini artirabilirler. Bu gelismeler, web
sitelerinin hukuk firmalariin kullanicilarla baglanti kurmasi ve rekabet¢i bir pazarda
kendilerini farklilastirmasi i¢in giiclii bir strateji olarak 6nemini vurgulamaktadir (Rogers
& Song, 2023, s. 147). Yapilan calismalarda 6nde gelen hukuk firmalarmin dijital
pazarlama stratejileri g6z 6niinde bulundurulmus ve avukatlarin sosyal medya gibi dijital
pazarlama araglarin1 tanitim amaciyla kullanmalarinin ve miisterileriyle iliskilerini
gelistirmenin etkili bir yolu oldugu sonucuna varilmistir (Taken Smith & Smith, 2019, s.

78).

Bununla birlikte dijital pazarlama alani, alt1 farkli alanda avukatlar ve firmalar tarafindan
desteklenen yasal ve etik sorumluluklara yonelik olarak tiiketici hukuku, gizlilik
endiseleri, kasitsiz avukat ise alma, siber giivenlik riskleri, gizlilik sorunlar1 ve kisinin
uygun bir birey olarak kabul edilmesini saglamak seklinde gesitli potansiyel tehditler
ortaya cikarir (Rogers & Song, 2023, s. 150).

2.4. WEB ANALITIGI

Trafik, belirli bir web sitesini ziyaret eden bireylerin genel sayisini ifade eder ve sitenin
popiilaritesi ve kullanicilar1 ¢gekme yetenegi hakkinda degerli bilgiler saglar. Bu metrik,
web sitesinin izleyicileri arasinda yarattigi ilgi ve katilim diizeyini anlamak ig¢in
gereklidir. Benzersiz Kullanicilar, diger yandan siteye belirli bir zaman dilimi i¢inde
erisen farkli sayida farkli kisiyi temsil eder ve sitenin erisiminin ve farkli bir kitleyi cekme
yeteneginin onemli bir gostergesi olarak hizmet eder. Doniistim Orani, kullanicilarin bir
satin alma islemi yapmak veya formlar1 doldurmak gibi belirli bir hedefi basariyla
gerceklestirme yiizdesini belirtir, pazarlama girisimlerinin verimliligini ve etkisini
degerlendirmek i¢in bir ara¢ sunar. DoOniisiim Oranmi analiz ederek, kuruluslar
kampanyalarinin performansi1 ve stratejilerinin etkinligi hakkinda degerli bilgiler
edinebilirler. Ote yandan, Sayfa Goriintiilemeleri, belirli bir sayfanin toplam

goriintiilenme sayisini belirtir ve belirli bir icerigin kullanicilar arasinda olusturdugu ilgi
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ve etkilesim diizeyi hakkinda degerli veriler saglar. Sitedeki Ortalama Siire, kullanicilarin
bir web sitesinde gezinmek i¢in harcadiklar1 ortalama siiredir ve sitenin ziyaretgileri igin
cazibesi ve kullanislilig1 hakkinda degerli bilgiler sunar. Bu 6l¢tim, kullanict katilimi ve
memnuniyet diizeylerini degerlendirmek i¢in ¢ok énemlidir ve kuruluslarin iceriklerini
ve tasarimlarimi kullanici ihtiyaglarini daha iyi karsilayacak sekilde uyarlamalaria
yardimci olmaktadir. Sonug olarak, Trafik, Benzersiz Kullanicilar, Doniisiim Orant,
Sayfa Goriintiileme ve Sitede Ortalama Siire gibi bu temel metrikleri izleyerek ve analiz
ederek kuruluslar dijital varliklarinin performansi ve etkinligi hakkinda degerli bilgiler
edinerek bilingli kararlar almalarini ve ¢evrimigi stratejilerini daha iyi kullanici etkilesimi

ve memnuniyeti i¢in optimize etmelerini saglayabilir (Saura vd., 2017, s. 9).

Kullanic1 davraniglarini gosteren Google Analytics araci lizerinden toplanan boyutlar,
kullanicilarin bir web sitesindeki etkilesimlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan kriterler
gorevi goriir. Olgiimlerin yan1 sira boyutlar1 kullanmak, kullanici etkilesimlerinin daha
kapsamli ve derinlemesine incelenmesini saglamaktadir. Boyutlarin dahil edilmesi, daha
anlayish analizler yapma kapasitesini artirir. Sayfa, bu parametre kullanicinin ziyaret
ettigi sayfanin URL'si ile ilgilidir. Kullanicilarin eristigi belirli sayfalara gore sayfa
goriiniimlerinin  boliimlendirilmesini  kolaylastirir, bodylece degerli bilgiler sunar.
Tarayici, kullanici tarafindan web sitesinde gezinmek icin kullanilan belirli tarayiciy
ifade eder. Farkli tarayicilardaki kullanim kaliplarini inceleyerek, kullanici davraniglar
hakkinda degerli bilgiler elde edilebilir. isletim Sistemi, kullanicinin web sitesine erigmek
i¢cin kullandig isletim sistemine odaklanmaktadir. Cesitli igletim sistemlerinde kullanict
davraniginin karsilastirmali bir analizine izin verir. Cihaz Kategorisi, kullanicinin web
sitesine erigmek i¢in kullandig1 masaiistii, mobil veya tablet gibi cihaz tiiriini
siiflandirir. Ziyaretci davranislarini farkl cihaz kategorilerinde karsilastirarak, kaliplar
ve tercihleri ayirt edilebilir. Cografi Konum, kullanicinin web sitesine eristigi iilke ve
sehir dahil olmak {izere cografi konumu yakalar. Ziyaret¢i davranislarini cografi
konumlara gore analiz ederek bolgesel tercihler hakkinda degerli bilgiler saglar. Trafik
Kaynagi, kullanicinin arama motoru, dogrudan ziyaret, referans siteleri veya sosyal
medya gibi web sitesine ulastig1 kaynag1 gosterir. Ziyaretcileri gekmedeki farkli trafik
kaynaklariin etkinligini degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Ziyaretci Tiirii, web
sitesine yeni ve geri donen ziyaretciler arasinda ayrim yapar. Bu iki ziyaretci tiirii
arasindaki davranigsal farkliliklar analiz edilerek, belirli ihtiyaclari karsilamak i¢in gesitli

stratejiler gelistirilebilir. Kampanya, kullanicilarin web sitesine erismesini saglayan
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pazarlama kampanyalarina odaklanir. Ziyaret¢ileri ¢gekme ve tutma konusundaki farkl
kampanyalarin etkinligini degerlendirmeye yardimci olur. Bu boyutlar metriklerle
entegre edildiginde, kullanici davramisinin daha ayrintili ve anlamli bir sekilde
boliimlendirilmesini ve analizini saglar. Bu boyutlar1 metriklerle birlikte kullanarak,
arastirmacilar ve web sitesi analistleri, kullanict etkilesimleri ve tercihleri hakkinda daha
derin bilgiler edinebilir, bdylece web sitelerindeki kullanict katiliminin genel anlayist

gelistirilebilir (Beasley, 2013, s. 31-32).

2.5. ILGILI CALISMALAR

Web sayfalarini erisim kaliplarina ve site yapisina gore siniflandirmak i¢in kullanilan
tahmin modeli, baslangicta web sayfalarini siralayip siniflandirarak ve ardindan HTTP
istekleri geldiginde dinamik olarak tahminler yaparak calismaktadir. Bu tahmine dayal
model, dogrulugunu ve alaka diizeyini saglamak icin kullanici erisim kaliplarina ve sayfa
icerigindeki degisikliklere dayali olarak siirekli giincellenmektedir. Sistem tarafindan
kullanilan temel tekniklerden biri, web sayfalarini dizine eklemek i¢in bir karma tablonun
kullanilmasidir ve bir kullanicinin belirli bir kesinlik diizeyiyle ziyaret etmesi muhtemel
bir sonraki sayfayr tahmin etmesi saglanir. Bu tahmin modelini etkili bir sekilde
uygulamak i¢in, Onerilen bir yontem, web sayfalarini popiilerliklerine gore farkl
seviyelere ayrilmasidir. Seviye ne kadar yiiksek olursa, bir sayfaya kullanicilar tarafindan
erisme olasilig1 o kadar yiiksektir. Yalnizca gegmis giinliik verilerine dayanan geleneksel
modellerin aksine, bu yontem tahmin modelini dinamik olarak giincellemek icin gercek
zamanh kullanici isteklerine dayanmaktadir. Bir Tahmin Ajani, veri yapisina dayali
olarak gelecekteki talepleri tahmin etmekten sorumluyken, bir Giincelleme Ajani, erisim
sikligina ve sayfalarda yapilan degisikliklere gore sayfalar arasinda sayfalar yiikselterek
veya asagl indirerek veri yapisini siirekli olarak korumaktan ve giincellemekten
sorumludur. Deneysel bir kurulum senaryosunda, yazarlar tahmin modelini uygulamak
icin Java tabanli bir simiilatér kullanmaktadir. Bu simiilator gergek zamanlt HTTP
isteklerini yakalar, kullanict davranisini tahmin eder ve ¢esitli tahmin penceresi boyutlari
icin isabet ylizdelerini analiz ederek modelin etkinligini degerlendirmektedir. Tahmin
modelini temsil etmek i¢in kullanilan veri yapisi, URL'leri farkli seviyelere ve siiflara
ayirarak erigsim numaralari, zaman damgalar1 ve degisiklik tarihleri gibi 6nemli bilgileri
saklamaktadir. Deneysel sonuglarin ve degerlendirme bulgularinin analiz edilmesi, dogru

tahmin yiizdesinin test agsamasi boyunca tutarli kaldigim1 ve tahmin penceresi boyutu
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arttikca iyilesme gosterdigini ortaya koymaktadir. iki pencere boyutuyla model, ortalama
%35'lik bir dogru tahmin yiizdesine ulagmaktadir, bu da ii¢ pencere boyutunda %51'e
yiikselmektedir. Bu sonuglar, ajan tabanli yontemin web sayfasi erigimlerini etkili bir
sekilde tahmin ettigini ve kullanic1 gecikmesini azaltmaya katkida bulundugunu

gostermektedir (Mukhopadhyay vd., 2007).

Bulanik biligsel haritalama (FCM) metodolojisi sosyal aglar i¢indeki karmasik iliskilerin
ve etkilesimlerin anlasilmasini nasil gelistirebilecegini gosteren ve bu metodolojinin
sosyal ag analizi alanina Onemli katkilarin1 vurgulayan bir yontem olarak oOne
¢ikmaktadir. FCM metodolojisinin kullanimi, sosyal aglarda bulunan ¢esitli faktorler ve
aktorler arasindaki etkilesimleri modellemek igin bulanik biligsel haritalama
uygulanmasini icermektedir ve bu karmasik iliskileri incelemek ic¢in sistematik bir
yaklagim sunmaktadir. Bu c¢alisma i¢in veri toplama ve analiz siireci, anketler ve
gbzlemler yoluyla bilgi toplanmasini, ardindan anlamli iggoriiler elde etmek amaciyla
toplanan verileri analiz etmek i¢cin FCM metodolojisinin uygulanmasini icermektedir.
Calisma, bu aglardaki farkli aktorler arasindaki etkilesimlere ve iliskilere odaklanarak
sosyal aglarin dinamiklerini arastirmaktadir. FCM yoOntemini kullanarak, agdaki cesitli
aktorlerin oynadig: roller ve bunlarin ara baglantilarinin dogas1 hakkinda kapsamli bir
anlayis elde edilmektedir ve ag dinamiklerini yonlendiren temel mekanizmalara 151k
tutmaktadir. Ayrica, calisma, farkli aktorlerin sosyal aglar tizerindeki etkisini inceleyerek,
merkezi aktorleri belirleyerek ve ag dinamikleri iizerinde en fazla etkiye sahip faktorleri
ayirt ederek, ag yapilarinin ve davraniglarinin daha detayli bir sekilde anlasilmasina
katkida bulunmaktadir. Sosyal aglarin ve iclerinde var olan karmasik etkilesimler aginin
ayrintili gorsel temsillerini saglamaktadir ve bu aglarin yapisinin ve operasyonel
mekanizmalarinin daha net bir tasvirini kolaylastirmaktadir. FCM metodolojisi tarafindan
saglanan gorsellestirme teknikleri araciligiyla, sosyal ag dinamiklerinin karmasiklig
etkili bir sekilde gorsellestirilmektedir. Sonug olarak, FCM metodolojisinin uygulanmasi,
sosyal ag dinamiklerinin anlasilmasini1 6nemli dl¢iide gelistirmektedir ve bu aglar i¢cindeki

iligkiler ve etkilesimler hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir (Yoon & Jetter, 2016).

Yapilan bir calismada, Ajan Tabanli Modelleme (ABM) ve Bulanik Bilissel Haritalama
(FCM) metodolojilerinin birlesimini aragtirmaktadir. Zaman icinde bir ortamdaki ajanlar
arasindaki etkilesimleri temsil ettigi bilinen ABM, cesitli 6zelliklere sahip popiilasyonlari
simiile etmede oldukga etkilidir. Ancak, 6znel davranislari acik ve sistematik bir sekilde

kapsamakta zorlanmaktadir. Ote yandan FCM, bireysel davranislart modellemede
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miitkemmeldir, ancak bunu biiyiik bir popiilasyona veya uzun siireler boyunca genisletme
kapasitesinden yoksundur. Katilimc1 modellemede (PM) paydaslar, bilissel siireglerimizi
ve karar vermemizi aydinlatan modeller gelistirmede is birligi yapmaktadir. FCM,
katilime1 modellemede yaygin olarak kullanilir ve kullanicilarin karar verme siireglerini
seffaf bir sekilde modellemelerini saglamaktadir. Bununla birlikte, FCM'nin bireysel
diizeydeki etkilesimleri ile zamansal ve mekansal boyutlar1 6zellestirme yetenegi sinirli
kalmaktadir. Calisma, Google Scholar araciligiyla alinan 31 makalenin kapsamli bir
incelemesini igermektedir. Bu makaleler, ABM ve FCM'yi entegre etmenin g¢esitli
yontemlerini ve bu entegrasyonlardan kaynaklanan faydalar1 aragtirmaktadir. ABM ve
FCM filizyonunu tartisan makaleler, ¢esitli metodolojik ¢ercevelere gore
siiflandirilmistir. ABM ve FCM'nin entegrasyonu, ajanlarin karar verme siire¢lerinin
yapilandirilmasinda etkili olabilir. Bu metodolojiler, sosyal bilimler ve endiistriyel
ortamlar dahil olmak {izere sayisiz alanda uygulamalar bulmaktadir. FCM esasen
ajanlarin bilissel bileseni olarak hizmet ederken, ABM ajan-g¢evre etkilesimlerini
kopyalamaktadir. Bu entegrasyon, karmasik ve belirsiz senaryolarin daha karmasik
simiilasyonlarin1 olusturma potansiyeli sunmaktadir. FCM'nin dongiileri ve belirsizlikleri
modelleme kapasitesi, ABM'deki ajanlarin gergekeiligini artirirken, ABM'nin mekansal
ve zamansal boyutlarda dinamikleri simiile etme yetenegi, FCM'lerin hassasiyetini
artirmaktadir. Bununla birlikte, bu teknikleri birlestirmek i¢in yeterli yazilim desteginin
olmamasi biiyiik bir engel olarak tanimlanmaktadir. ileriye dogru, bu iki metodolojiyi
birlestiren acik kaynakli yazilimlarin gelistirilmesi entegrasyonlarini kolaylastirabilir. Bu
bilimsel katki, bu tekniklerin eszamanli kullaniminin arkasindaki mantigr ve bu
entegrasyonu destekleyen mimari cergeveleri inceleyerek ABM ve FCM'nin
birlestirilmesiyle ilgili mevcut literatlirii zenginlestirmektedir (Davis & Giabbanelli,

2019).

Yapilan bir diger ¢alismada, web analitigi alaninda FCM kullanimimi ve kullanici
davraniginin incelenmesini arastirmaktadir. Calismada ziyaretciler tarafindan sergilenen
davraniglara odaklanan web sitelerinin derinlemesine yapisal analizi yapild1 ve sitenin
islevselligini ve genel gelisimini gelistirmek icin Onemli kararlarin alinmasinm
saglamaktadir. FCM'nin kullanimi, c¢esitli faktorler arasindaki karsilikli iligkilerin
tanimlanmasmin  saglanmasinda, bu iligkilerin  yOnlerinin ve  giiclerinin
degerlendirilmesini saglamaktadir. Aragtirma g¢ercevesinde, doniisiim orani, farkli web

sitesi asamalarinda kullanici davranigini incelemek i¢in gerekli olan dnemli bir gosterge
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olarak hizmet eden belirlenen kullanilabilirlik metrigi olarak ortaya c¢ikmaktadir.
Dontisiim oranini hesaplamak i¢in metodolojiler hazirlanmaktadir ve etkinlikleri, 6zgiin
bir web sitesinden elde edilen giinliik dosyalarindan yararlanilarak degerlendirilmektedir.
Web sitelerinin biligsel analizini otomatiklestirmek, site i¢indeki sayfalar1 ve kullanici
gecislerini tanimlayan ydnlendirilmis grafikler olusturmak i¢in web sunucusu giinliik
dosyalarini islemek ic¢in yenilik¢i araclar tasarlanmistir. Bu grafiksel gosterimler, site
icindeki yapisal degisikliklerle ilgili dogru kararlarin yonlendirilmesinde etkili oldugunu
kanitlamaktadir. Deneysel ¢abanin sonuglari, yapisal degisikliklere yonelik kullanici
tepkilerinin modellenmesiyle ilgili énemli bilgiler saglamaktadir. Deneyde sunulan
veriler, kullanicilarin web sitesi yapilarinda uygulanan degisikliklerle nasil etkilesime
girdigini ve bunlara nasil yanit verdigini anlamanin 6nemini vurgulamaktadir (Kireev vd.,

2019).

Yapilan diger bir ¢calismada, biiyiik veri analitigi kullanilarak kiiltiirel miras web siteleri
icin Ozel olarak uyarlanmig arama motoru optimizasyonu (SEO) stratejilerinin
olusturulmas1 amaglanmaktadir. SEO faktorlerinin organik arama motoru trafiginin
olusturulmasi tizerindeki etkisini aragtirmak i¢in toplam 171 kiiltiirel miras web sitesinde
kapsamli bir analiz yapilmaktadir. Calisma, en etkili SEO stratejilerini tahmin etmek i¢in
bulanik biligsel haritalama ve ajan tabanli modellemeyi birlestiren bir yaklasim
sunmaktadir. Bu yenilik¢i metodoloji, kiiltiirel miras igeriginin dijital platformlarda
cevrimigi gorlinlirliigiinii ve erisilebilirligini artirmak amaciyla tasarlanmaktadir.
SEO'nun onemi ve kiiltiirel miras alanlar1 icin vazgecilmezligi calismanin giris
boliimiinde vurgulanmaktadir. Ayrica arastirma, biiyiik veri analitiginin SEO alanindaki
etkilerini arastirmaktadir ve doniistiirlicii potansiyeline 151k tutmaktadir. Kullanilan
metodoloji agisindan, veri toplama ve analiz siireci, inceleme altindaki 171 kiiltiirel miras
web sitesi tarafindan sergilenen SEO performansinin titizlikle incelenmesini
icermektedir. Ayrica, calisma, ¢esitli SEO stratejilerinin etkinligini tahmin etmek i¢in ¢ok
onemli araglar olarak bulanik biligsel haritalama ve ajan tabanli modellemenin giiciinden
yararlanmaktadir. Aragtirma bulgulari, organik arama motoru trafigi izerinde énemli bir
etkisi olan temel SEO faktorleri tanimlanmakta ve aydinlatilmaktadir. Ek olarak, SEO
stratejilerinin  etkinliginin  degerlendirilmesi, ¢esitli performans gdstergelerinin
kullanilmasiyla kolaylastirilmaktadir. Sonu¢ boliimiinde, kiiltiirel miras web siteleri i¢in
uyarlanmig SEO stratejilerini olusturmak ve iyilestirmek icin biiyiik veri analitiginin ve

modelleme tekniklerinin nasil kullanilabilecegi hakkinda bir sdylem baslatilmaktadir.
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Kiilttirel miras iceriginin ¢evrimi¢i goriiniirliigiinii ve erisimini artirmak, bdylece dijital
ortam1 degerli tarihi ve kiiltiirel bilgilerle zenginlestirmek amaciyla dikkate deger 6neriler

sunulmaktadir (Drivas vd., 2020).

Yapilan bir ¢alismada, 6zel saglik sektoriindeki hastaneler tarafindan olusturulan sosyal
medya reklamlarinin 6zel saglik tesislerinin ¢esitli sonuglari tizerindeki etkisi
incelenmistir. Bu sonuglar randevu sayisini, muayeneleri, ameliyatlari, devir sayisini,
0zel saglik kurumlarinin web sitesi ziyaretgilerini ve bu sitelere arama motorlari
araciligiyla erisen kullanicilar kapsar. Ek olarak, calisma, bu sonuglarin Planli Davranis
Modeline dayali olarak 6zel saglik kurumlarini tesvik eden yoneticilerin reklam
davraniglar tizerindeki etkisini arastirdi. Calismada hastane yonetim yazilimi ve bir web
analiz arac1 olan Google Analytics'ten elde edilen veriler kullanilmigtir. Veri kiimesi
randevular, muayeneler, ameliyatlar, ciro, web sitesi trafigi ve arama motoru kullanicilar
gibi metriklerden olugmaktaydi. Calismada kullanilan veriler 11 Haziran - 2 Agustos
2018 tarihleri arasinda 6zel bir tibbi tesisin goz sagligi merkezine ait goz lazer cerrahisi
reklamlarina odaklanan Facebook ve Instagram reklamlarindan alinmistir. Reklamlarla
etkilesime giren kullanici bilgilerinin analizi yapildi. Bu arastirmada sosyal medya
reklamciliginin 6zel saglik kurumlarinin sonuglari tizerindeki etkisi bagimli bir degisken
olarak degerlendirilmistir. Sosyal medya reklamciliginin dogast kategorik bir ikili
formatta temsil edildi. Bagimsiz degiskenler Google Analytics'ten ¢ikarilan stirekli
verilerden olusmaktaydi. Calisma ayrica degiskenler i¢in tanimlayici istatistikleri icerir

ve Lojistik Regresyon ile analiz edilmistir (Giiney & Afacan Findikli, 2020).

Bir baska calisma, kripto para birimi ticaret platformlarinin havayollar1 tarafindan
kullanilan dijital pazarlama stratejileri tizerindeki etkilerini aragtirmay1 amaglamaktadir.
Bu aragtirmay1 yiiriitmek icin, 6nde gelen 10 kripto para birimi ticareti kurulusundan ve
10 havayolundan web analitigine iliskin veriler iki yillik bir siire boyunca toplanmuistir.
Calisma kapsamli bir ii¢ asamali modeli benimsedi: baslangicta hem kripto para birimi
alanindan hem de havayolu endistrisinden metrikleri kullanan istatistiksel analiz
gerektirmektedir ve daha sonra bulanik bilissel haritalama ve ajan tabanli modellemeyi
iceren agamalardan olusmaktadir. Bu ¢alismada 6ne siiriilen hipotezler, kripto para birimi
ticaret platformlarindaki kullanici etkilesimlerinin havayolu web sitelerinin goriintirliigi
ve reklam etkinligi lizerindeki sonuglarini incelemektedir. Sonuglar, kripto para birimi
ticaret platformlarindaki kullanic1 katiliminin, havayolu web sitelerinin kiiresel

siralamasinda ve kullanict etkilesimi metriklerindeki bir yiikselme ile iliskili oldugunu
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aciklamaktadir. Ayrica, kripto para birimi ticaret platformlarindan kaynaklanan 6l¢iimler,
benzersiz ziyaret¢iler ve hemen ¢ikma orani gibi dl¢limlerin yani sira havayolu web
sitelerinin kiiresel siralamasinda onemli bir etkiye sahiptir. Bu nedenle, havayollarinin
kripto para birimi ticaret platformlarindaki ticretli reklamlara yatirim yaparak web sitesi
gorlinlirliigiinii artirma ve ardindan artan kullanici etkilesimi yoluyla karliliklarini
artirabilecegi sonucuna ulasilmistir. Sonug olarak, kripto para alim satim platformlarinin
havayollarmin dijital pazarlama stratejilerine entegrasyonu, kullanic1 etkilesim
seviyelerini yiikseltmek ve havayolu web sitelerinin kiiresel siralama durumunu
giiclendirmek i¢in giiclii bir teknik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢aligma, havayollarinin
kripto para birimi ticaret platformlarini kendi avantajlarina kullanarak dijital pazarlama

stratejilerini optimize etmeleri gerektigine vurgu yapmaktadir (Sakas vd., 2021).

Diger bir ¢calisma, masaiistii ve mobil cihazlarin kullanilmasinin havayolu sirketlerinin
dijital marka isimleri iizerindeki etkisini arastirmayir amaglamaktadir. Sirketlerin,
kullanicilarin web sitelerine erisirken hangi cihazlari tercih ettiklerini belirlemeleri ¢ok
onemlidir, ¢iinkii bu bilgi dijital pazarlama yaklagimlarini optimize etmek icin gereklidir.
Bu ¢alismanin birincil amaci, bu cihazlar1 kullanmanin etkilerinin derinlemesine bir
analizi yoluyla masaiistii ve mobil cihazlarin kullanilmasinin havayolu dijital marka
isimleri tizerindeki yansimalarini arastirmaktir. Calismada kullanilan veriler, web
kaynaklarindan 180 giinliik bir izleme siiresi boyunca 10 havayoluna ait veriler
toplanmistir. SEMrush araglarini kullanarak, ziyaretci sayisi, ¢ikma orani ve organik
trafik gibi ¢esitli web metrikleri analiz amaciyla toplanmistir. Bu arastirmada kullanilan
Kesif Modeli, web metrikleri ile masaiistii/mobil kullanimin organik, dogrudan ve
yonlendirme trafigi lizerindeki etkileri arasindaki korelasyonlari incelemek i¢in FCM ve
ABM tekniklerinin kullanilmasini icermektedir. Analizler yapildiktan sonra, masaiistii
cihazlarin kullaniminin 6zellikle yonlendirme trafigi lizerinde kayda deger bir etkisi
oldugu, mobil cihaz kullaniminin organik ve dogrudan trafik iizerinde daha belirgin bir
etki gosterdigi goriilmektedir. Ayrica, mobil cihazlarin masaiistii cihazlara kiyasla
kullanict katilimi ve doniisiim oranlar iizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip oldugu
kesfedilmistir. Elde edilen sonuglar ile ilgili olarak, mobil cihazlarin kullaniminin
havayollariin web trafigini artirmada ve dijital marka adlarin1 gliglendirmede masaiistii
cihazlardan daha etkili oldugu kanitlanmaktadir. Mobil cihazlarin uyarlanabilirligi,
kisisellestirilmis kullanici1 deneyimleri sunma yetenekleri ile birlestiginde, kullanicilar

web sitelerini sik sik tekrar ziyaret etmeye tesvik etmektedir. Ote yandan masaiistii cihaz
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kullanimi, 6zellikle yonlendirme kaynaklarindan gelen trafigin mobil cihazlara kiyasla
daha yiiksek oranlarda yonlendirilmesinde énemli bir rol oynamaktadir. Dijital pazarlama
stratejileri acisindan, havayollarinin dijital pazarlama stratejilerini formiile ederken hem
masalistii hem de mobil cihaz kullaniminin etkilerini dikkate almalar1 zorunludur. Mobil
cihaz kullaniminin organik ve dogrudan trafik iizerindeki etkisi gbz Oniine alindiginda,
havayollarmin kullanici katilimint ve donilisiim oranlarini artirmak i¢in mobil uyumlu
web siteleri ve uygulamalar gelistirmeye odaklanmalar1 Onerilmektedir (Sakas &

Giannakopoulos, 2021).

Bir bagka caligmada havayollari, kitle kaynaklt web sitelerinden yararlanarak dijital
pazarlama stratejilerini formiile ederken, pazarlamacilar ve stratejistler, havayollarinin
organik trafigi ve kullanict katilim seviyelerini etkileyen ¢esitli faktorleri ayirt etmekle
aktif olarak ilgilenmektedir. Bu ¢aligsma, organik trafigi ve kullanic1 katilimini etkileyen
degiskenleri incelemek ve bu degiskenler arasinda var olan karmasik iliskileri kesfetmek
icin kapsamli bir li¢ adimli veri odakli analitik yaklasim kullanmaktadir. Yayinlanan
arastirma hipotezleri, birbiriyle iliskili ¢esitli faktdrleri kapsamaktadir. Ilk olarak,
havayollariin organik trafiginin, benzersiz ziyaret¢i metrigi araciliiyla iicretli trafigin
maliyeti iizerinde bir etki yarattif1 varsayilmaktadir. Ikinci hipotez, kitle kaynak
kullanim1 platformlar tarafindan olusturulan organik trafigin, havayollariyla iliskili
benzersiz ziyaret¢i metrigi aracilifiyla iicretli anahtar kelimeleri etkiledigini one
siirmektedir. Ugiinciisii, kitle kaynak kullanimi platformlarinin organik trafiginin,
ozellikle havayollaria iligkin ortalama ziyaret siiresi degiskeni ile baglantili olarak,
havayollarin organik trafigini etkiledigine inanilmaktadir. Ayrica, ortalama ziyaret
stiresi metriginin hem havayollarinin organik trafigini hem de kiiresel siralama metrigini
etkilemede ¢ok dnemli bir rol oynadig1 varsayilmaktadir. Ek olarak, kullanic1 katilimi
metriginin, oncelikle toplam kitle kaynakli kullanici 6l¢iimii aracilifiyla havayollarinin
kiiresel siralamasi iizerinde dogrudan bir etkiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Son
olarak, hipotezler, iicretli trafik maliyetinin yani sira havayollarinin {iicretli anahtar
kelimelerinin, havayollar: tarafindan iiretilen organik trafigi 6nemli 6l¢iide etkiledigini
one siirmektedir. Bu hipotezler, kitle kaynak kullanimi platformlarindan ve havayolu
sirketlerinin resmi web sitelerinden elde edilen kapsamli biiyiik veriler kullanilarak
titizlikle incelenmistir. Bu hipotezlerin dogrulanmasi veya ciiriitiilmesi, kitle kaynak
kullanim1 platformlarinin havayolu marka bilincini artirmak ve kullanici katilimin tegvik

etmek iizerindeki derin etkilerini anlamada biiyiik 6nem tagimaktadir. Kullanilan

23



metodoloji agisindan, ¢alisma birkac kilit asamay1 kapsamaktadir. Baslangigta, veri
toplama ve ardindan istatistiksel analiz, bes havayolu sirketinden ve bes kitle kaynak
platformundan 180 giinliik verileri toplamak i¢in SEMrush API'den yararlanildi. Daha
sonra, toplanan veriler arasindaki korelasyonlar Bulanik Bilissel Haritalama yonteminin
uygulanmasiyla gorsel olarak temsil edildi. Son olarak, gelecekteki kullanict
etkilesimlerini tahmin etmek ve kullanict katilim1 ve kiiresel siralama gibi degiskenleri
simiile ederek siralama stratejilerini optimize etmek icin bir Ajan Tabanli Model (ABM)
uygulandi. Calismadan elde edilen sonuglar birka¢ dikkate de§er iggoriiyli ortaya
cikarmaktadir. Ozellikle, {icretli trafik kampanyalarinin organik trafik seviyelerinde anlik
artiglar sagladigi gozlemlenmektedir. Ayrica, benzersiz ziyaretgiler ve iicretli anahtar
kelimeler arasinda pozitif bir korelasyon kurulmakta ve bu degiskenler arasinda
potansiyel bir iliski oldugunu gostermektedir. Tersine, ortalama ziyaret siiresi ile organik
trafik arasinda negatif bir korelasyon tespit edilmistir, bu da bu faktdrler arasinda niianslh
bir etkilesim oldugunu diisiindlirmektedir. Ayrica, sayfa basina ziyaretler, ortalama
ziyaret siiresi ve benzersiz ziyaretgiler gibi 6l¢iimler ve havayollarinin kiiresel siralamasi
dahil olmak iizere kullanict katilimi metrikleri arasinda olumlu bir korelasyon tespit
edilmektedir. Bu bulgular, kitle kaynak kullanimi platformlarindan elde edilen
icgoriilerden yararlanarak dijital pazarlama stratejilerini optimize etmek isteyen

havayollar1 i¢in 6nemli etkilere sahiptir (Sakas & Reklitis, 2021).

Yapilan baska bir calismada, Yunan otelleri tarafindan COVID-19 salgin1 sirasinda web
trafigini artirmak i¢in kullanilan Arama Motoru Optimizasyonu (SEO) ile ilgili stratejileri
arastirilmaktadir ve bu stratejilerin bu kuruluslarin genel web trafigi tlizerindeki
sonuclarin1 degerlendirilmektedir. Bu ¢alismanin verileri, Subat 2021'den Subat 2022'ye
kadar uzanan toplam 309 Yunan otelinin web sitelerinin incelenmesinden elde edilmistir.
Bu oteller, belirli bir kalite ve giivenilirlik seviyesi saglayan Google Haritalar'daki yliksek
puanlarina gore 6zel olarak sec¢ildi. Mevcut SEO stratejilerini incelemek icin, bu otel web
sitelerinin kaynak kodlari, SEO tekniklerinin kullanimini belirlemek i¢in 6zel bir PHP
tabanli yazilim araci kullanilarak incelenmistir. Ayrica, bu web sitelerinin performans
Ol¢timlerine iligkin veriler, Google Mobile-Friendly Test Tool API, PageSpeed Insights
API, Mozscape API ve UberTraffic Analitik araci olmak iizere dort adet {iciincii taraf API
araciligiyla toplanmistir. Toplanan veriler IBM SPSS 27 yazilimi kullanilarak analiz
edilmistir. SEO tekniklerinin web trafigi izerindeki etkisi, anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in

bagimsiz ornek t-testi, ANOVA ve regresyon analizleri gibi cesitli istatistiksel
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yontemlerle incelenmistir. Calismada, SEO tekniklerinin ve metriklerinin otel web
sitelerinin  trafigi tlizerindeki etkisini gorsel olarak temsil etmek i¢in FCM
kullanilmaktadir. FCM araciligiyla, SEO uygulamalarinin otellerin web trafigi tizerindeki
etkisini tanimlamak ve bu iligkileri anlasilir bir sekilde sergilemek igin bir model
gelistirilmistir. FCM, daha derin icgoriiler elde etmek ve SEO tekniklerinin ve
metriklerinin web trafigi iizerindeki yansimalarim1 gorsellestirmek i¢in kullanildi. Bu
yaklasimda, turuncu kutular SEO tekniklerini, yesil kutular SEO metriklerini ve mavi
kutularin otel web trafigini temsil ettigi mavi ve siyah oklar1 kullanarak SEO stratejileri
ile web trafigi arasindaki olumlu ve nétr iligkileri aydmlatilir. FCM kullanimi, SEO
tekniklerinin ve metriklerinin otel web sitelerinin web trafigi iizerindeki etkilerinin
tanimlanmasini kolaylastirmaktadir ve bu tekniklerin ¢ogunun web trafigi acgisindan
olumlu sonuglar verdigini dogrulamaktadir. Ozellikle, geri baglantilar ve etki alani
otoritesi arasinda gii¢lii bir korelasyon kurulmaktadir ve web trafigini artirmadaki 6nemli

etkilerine 151k tutmaktadir (Roumeliotis vd., 2022).

Yapilan bir ¢aligmada, e-ticaret miisterileri tarafindan sergilenen karmasik etkilesim
kaliplar1 analiz edilerek miisteri kaybinin tahmini amaglanmaktadir. Verilerin analiz
edilmesi icin Lojistik Regresyon ve Random Forest algoritmalart kullanilmis ve
algoritmalarin etkinlikleri karsilagtirilmistir. Calismada Kaggle’dan alinan “E-commerce
Customer” veri seti kullanilmistir. Eksik veriler, medyan ve en sik tekrar eden
degiskenlerle doldurularak On isleme c¢aligmalar1 yapilmistir. Lojistik Regresyon
algoritmast %90 dogru tahminleme orami verirken Random Forest algoritmast %95
oraninda dogru tahmin etmistir. Calismanin sonucunda Random Forest algoritmasi e-
ticaret alaninda miisteri kaybini tahmin etmede Lojistik Regresyondan daha iyi
performans gosterdigini ve daha yliksek dogruluk oranlar1 sergiledigini gdstermektedir

(Sunarya vd., 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada e-ticaret sitesi olarak nitelendirilemeyen sitelerin performansini
degerlendiren baslica degiskenlerle kullanicilarin web sitesi iizerindeki davranislarini ve
etkilesimlerini belirlemeye iliskin bir ¢erceve olusturmak amaciyla metodolojik bir
yaklagim uygulanmaya calisilmaktadir. Calismada kullanilan avukatlik web sitesi, e-
ticaret faaliyeti bulundurmadig1 ancak ziyaretcilerinin whatsapp uygulamasi iizerinden
isletmeye ulagsmasini bir doniisiim faaliyeti olarak degerlendirdigi i¢in tercih edilmistir.
Bu bolimde, verilerin analiz edilmesi amaciyla Lojistik Regresyon algoritmasi
kullanilmistir. Bulanik Biligsel Haritalama (FCM) yontemi ve Ajan Tabanli Modelleme
(ABM) yontemi ile avukatlik web sitesi kullanict davranislart haritalandirilmis ve simiile

edilmistir.

3.1. ARASTIRMA MODELI

Calismada Google Analytics verileri arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak amaciyla nicel
arastirma yontemlerinden iligkisel tarama modeli benimsenmistir. iliskisel tarama modeli,
iki veya daha fazla degisken arasindaki korelasyonun varligini ve kapsamini tespit etmek
amaciyla arastirma c¢aligmalarinda kullanilan teorik ¢ergevelerdir. Bu tiir modeller tipik
olarak, potansiyel iligkiler i¢in incelenen degiskenlerin tekil bir taramaya benzer sekilde
ayr1 ayr1 temsil edildigi yapilandirilmig bir yaklasimi igerir. Bununla birlikte, bu temsil,
s0z konusu degiskenler arasindaki karsilikli iliskilerin kapsamli bir analizini kolaylastiran
veri giftleri seklini alir. Tliskisel tarama modellerinin kullanilmast, bir dizi degisken i¢inde
var olabilecek karmasik baglantilar1 ve bagimliliklar1 kesfetme ve anlama 6neminin altini
cizerek, aragtirma baglaminda daha fazla inceleme ve yorumlama icin degerli bilgiler

sunar (Karasar, 2018, s. 114).

Ayni zamanda ¢alismada ¢esitli simiilasyonlar araciligiyla deneme modeli kullanilmistir.
Deneme modeli, bilimsel yaklasima gore degerlendirme kriterlerine dayanan beklenen
verilerin aragtirmacinin titiz gdzetimi altinda iiretildigi ve incelendigi yapilandirilmis bir
ortam gdrevi goriir. Bu kontrollii ortam, arastirma tasariminda bagimli, bagimsiz ve

kontrol  degiskenlerinin  varligim1  vurgulayarak neden-sonu¢  baglantilarinin
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aragtirtlmasina izin verir. Bu baglamda kullanilan verilerin yalnizca aragtirmacinin
¢abalarmin iirlinii oldugunu ve daha 6nce olusturulan verilerin alternatif kullanimlar veya
analizler i¢in yeniden kullanilmamasini saglamak ¢ok onemlidir (Simon, 1969; akt.

Karasar, 2018, s. 120).

3.2. EVREN VE ORNEKLEM

Arastirmanin evrenini hali hazirda yaymda olan ve calisma kapsaminda ele alinan
avukatlik web sitesi kullanic1 davranis1 verileri olusturmaktadir. Web sitesinden gerekli
verilerin toplanabilmesi i¢in Google Analytics hesabinin olusturulmasi ve izleme
kodunun web sitesi HTML kodlar1 arasina eklenmesi gerekmektedir. Bu islemleri
yapilmis olan bir avukatlik web sitesinden 1 Kasim 2022-5 Mayis 2024 tarihleri arasinda
alinabilen avukatlik web sitesi kullanici davranisi verileri ¢alismanin 6rneklemini

olusturmaktadir.

3.3. VERI TOPLAMA ARACLARI

Aragtirma kapsaminda analiz edilecek veriler, bir avukatlik web sitesine ait Google

Analytics hesabu ile giris yapilarak Google Analytics platformu araciligiyla toplanmistir.

3.4. GOOGLE ANALYTICS

Google Analytics, Google tarafindan web sitesi trafigini izlemek ve raporlamak amaciyla
ticretsiz olarak sunulan bir yazilimdir (Koukopoulos & Koukopoulos, 2019, s. 6). Web
sitesi analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bir ara¢ olan Google Analytics, kullanicilarin
cevrimici etkinliklerini izlemek icin kullanicinin cihazinda depolanan kiigiik veri
parcalari olan cerezler temelinde c¢alismaktadir. Bu arag, kullanicilarin web sitesi
performansinin ve kullanict katiliminin ¢esitli yonlerini arastirmalarini saglayan cok
cesitli dnceden tanimlanmis boyutlar ve 6l¢iimler sunmaktadir. Ayrica, belirli bir web
sitesi i¢in 6zel olarak tanimlanmis ek kullanict etkilesimlerinin izlenmesini kolaylastirir
(Porsche vd., 2022, s. 535). Google Analytics platformunun sayfa goriintiilemeleri gibi
Olctimleri goz oniinde bulundurarak, ziyaret¢i davranisi hakkinda bilgi toplayarak bir web
sitesinin trafigini analiz etme kabiliyeti, etkili kararlar verilmesi s6z konusu oldugunda

kurulusa 6nemli bir avantaj saglar (Khairuzzaman vd., 2020, s. 446).
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3.5. VERILERIN TOPLANMASI

Caligmada kullanilan kullanict davranisi verileri Google Analytics platformu araciligiyla
avukatlik ofisi resmi web sitesinden 1 Kasim 2022 ile 5 Mayis 2024 tarihleri araliginda
csv formatinda toplam 552 giinlik veri alinmistir. Kullanici davranist verilerinin
toplanabilmesi i¢in Google Analytics izleme kodunun web sitesi kaynak kodlar1 arasina
eklenmesi gerekmektedir. Bu kodun eklenmesi 1 Kasim 2022 tarihinde ger¢eklestiginden
bu tarihten itibaren ¢alismanin yapildigi tarih olan 5 Mayis 2024 tarihi araligindaki
kullanic1 davranis1 verileri kullamilmistir. Google Analytics {izerinden indirilen veriler
farkli csv dosyalar1 halinde inmektedir. Veri 6n isleme asamasinda bu verilerin analiz
edilebilmesini saglamak amaciyla tek bir csv dosyasinda verilerin entegrasyonu

saglanmistir.

3.6. VERILERIN ANALIZi

Bu baslik altinda verilerin analiz edilmesi siirecinde kullanilan lojistik regresyon
algoritmasi, bulanik biligsel haritalama (Fuzzy Cognitive Mapping-FCM) ve agent-based
modelleme yontemleri agiklanmaktadir. Toplanan verilerin istatistiksel analizleri igin
IBM SPSS Statistics yazilimi ve lojistik regresyon algoritmasinin gelistirilmesinde
Python dili kullanilmistir. Calismada lojistik regresyon algoritmasi doniisiim tahmininin
yapilmasinda, kullanict davranisi verilerinin doniisiim degiskeni iizerinde etkisi olup
olmadig1 gibi analizlerin yapilmasi amaciyla kullanilmistir. Daha bulanik biligsel
haritalama ile sistemin dinamik yapisini1 ve kullanic1 davranisi verilerinin birbirini nasil
etkiledigini anlamak amaciyla kullanic1 davranigi verileri haritalandirilmistir. Son olarak
ajanlarin basit kurallar cercevesinde etkilesimlerini simiile ederek, bireysel davraniglarin
toplu olarak nasil bir sistemsel etkiye doniistiigiinii anlamak amaciyla ajan tabanh

modelleme kullanilmistir.

3.7. LOJiSTiK REGRESYON

Lojistik regresyon, regresyonun aksine esvaryanslik, normallik, siireklilik ve c¢cok
degiskenli normallik gibi varsayimlar1 gerektirmeden regresyon modeli olusturulmasina
imkan tanimaktadir (Senel & Alatli, 2014, s. 36). Standart bir regresyon denklemi bagimli
degiskenin degerini tahmin etmek i¢in birden fazla bagimsiz degiskenin agirlikli degerleri

birlestirilerek olusturulur. Aksine lojistik regresyon, 0 ile 1 arasinda degisen bir olasilik
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seklinde tahmini bir deger saglar. Daha detayli olarak lojistik regresyon, ¢alisma i¢indeki
her birey i¢in meydana gelen “gecti” veya “kaldi” gibi belirli sonuglarin olasiligini
degerlendirir. Bu analiz yoluyla, bir bireyin “ge¢mesi” veya “kalmasi” gibi tanimlanan
kategorilerden herhangi birine girme olasilifina iliskin dogru tahminler saglayan bir

regresyon denklemi gelistirir (Cokluk, 2010, s. 1364).

Lojistik regresyon hem sayisal hem de metinsel verileri iceren regresyon ve siniflandirma
sorunlarini ele almak i¢in kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon
siiflandirma algoritmasinin pratik uygulamasinda ikili (Biominal), sirali (Ordinal) ve
coklu sinif (Multinominal) olmak {izere ti¢ teknik vardir. Multinominal teknikte, bagiml
degisken (0, 1, 2) veya (iyi, kotii, orta) gibi li¢c veya daha fazla farkli degere sahip
olabilmektedir(Ulas & Karabay, 2020, s. 271). Makine 6grenimi alaninda yaygin olarak
kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasi olan Lojistik Regresyon, agirlikl olarak ikili
smiflandirmay1 iceren gorevler i¢in kullanilir. Bu algoritma, belirli bir veri noktasinin
lojistik veya sigmoid bir fonksiyonun uygulanmasi yoluyla belirli bir kategoriye girme

olasiligini hesaplayarak calisir (Modhugu & Ponnusamy, 2024, s. 193).

Onceki yillarda daha ¢ok tip alaninda kullanilan lojistik regresyon yontemi son yillarda
sosyal bilimler alaninda da kullanilmaya baslamistir. Diger regresyon yontemlerinin de
oldugu gibi lojistik regresyonun temel amaci bir ya da birden ¢cok bagimsiz degisken ile

bagimli degisken arasindaki iliskiyi incelemektir (Altun, 2020, s. 26).

3.7.1. Lojistik Regresyon Analizinin Genel Degerlendirmesi

Wald testi, bagimsiz degiskenler i¢in lojistik regresyon katsayisinin anlamliliginin test
edilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Wald testi sonuglarma gore lojistik
regresyon modeli {lizerinde anlamli veya anlamsiz etkisi olan bagimsiz degiskenler

hakkinda yorum yapilmasi saglanmaktadir (Senel & Alatli, 2014, s. 39).

Olusturulan lojistik regresyon modeline iligkin uyum iyiliginin degerlendirilmesi, ele
alian bagimli degiskenin inceliklerini aydinlatmak amaciyla gelistirilen optimal modelin
genel etkinligini ve performansini yansitmaktadir (Oguzlar, 2005, s. 25). Gelistirilen
modelin veriye uygunlugu cesitli istatistiksel yontemlerle test edilebilmektedir. Hosmer-
Lemeshow, Pearson ki-kare testi ve sapma istatistikleri en cok tercih edilen

yontemlerdendir (Senel & Alatli, 2014, s. 40).

Lojistik regresyonda odds orani, bir olayin gézlenme olasiliginin gézlenmeme olasiligina

boliinmesiyle hesaplanir. Olasiliklar genellikle 0-1 arasinda degisen degerler almaktadir
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ancak odds orani 1’den daha yiiksek bir deger de alabilmektedir. Lojistik regresyon
analizinde bagimsiz degiskenin etkisi odds orani ile ifade edilmektedir. Odds orant,
Exp(B) (Exponentiated logistic coefficient) ile sembolize edilmektedir (Cokluk, 2010, s.
1365).

Lojistik regresyon modeli olusturulduktan sonra gercek degerler ile tahmin edilen
degerleri igeren siniflandirma tablosu olusturulur. Siniflandirma tablosu, sonuglarin ne
kadarinin dogru smiflandirildigini  gostermektedir. Gelistirilen modelin uyumu 1iyi
oldugunda dogru siniflandirma oranlarinin yiiksek olmasi beklenir (Senel & Alatli, 2014,

s. 40).

3.8. BULANIK BILiSSEL HARITALAMA (FUZZY COGNITIVE MAPPING)

Biligsel haritalar 1970’lerde siyaset bilimci Robert Axelrod (1976) tarafindan sosyal
bilimsel bilgiyi temsil etmek amaciyla gelistirildi (Kosko, 1986, s. 65). FCM, karmasik
iligkileri niteliksel veya niceliksel olarak kolayca modellemek amaciyla kullanilan etkili
bir yontemdir (Papageorgiou & Salmeron, 2013, s. 67). FCM, karmasik modelleme
zorluklarimi etkili bir sekilde ele almak ve ¢ozmek igin tasarlanmig bir ¢ikarim
mekanizmasiyla birlikte, bulanik degerlerle ifade edilen koseleri ve kenarlar1 igeren
sofistike ve esnek bir hesaplama metodolojisini temsil eder. Bu yaklasim, karmasik
sistemlerin analizi ve simiilasyonunda, 6zellikle ¢esitli bilesenler arasindaki iligkilerin
niianslarini yakalamadaki ve temsil etmedeki faydasinin yaygin olarak kabul edildigi
endiistriyel islemler ve proses kontrolii gibi alanlarin modellenmesinde kullanilmistir

(Jiya vd., 2023, s. 300).

FCM veya Bulanik Biligsel Haritalar, degiskenleri bir ag ¢ercevesi i¢cinde soyut kavramlar
olarak karakterize eden hesaplamali bir modelleme yaklagimidir. Bu degiskenler,
kavramlar arasindaki etkinin giiciinii aktaran oklarla sembolize edilen agirlikli baglantilar
ile birbirine baghdir. Bu etki, -1 ile 1 arasinda degisen sayisal degerlerle ol¢iiliir ve
degiskenler arasindaki hem pozitif hem de negatif iligkileri ifade eder (Edwards & Kok,
2021, s. 2). Kavramlar olarak tanimlanan diigiimler i¢in A diiglimiinden B diigiimiine
pozitif bir baglanti, A’nin B’yi artirdig1 anlamina gelirken A’dan B’ye negatif bir baglanti
A’nin B’yi azalttigi anlamina gelir (Kosko, 1986, s. 65).

FCM’ler son on yilda miihendislik, sosyal ve siyasal bilimler, bilgi teknolojisi, uzman

sistemler, robotik, egitim, tip, c¢evre, tahmin vb. gibi ¢ok farkli bilim alanlarmin
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uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamistir (Papageorgiou & Salmeron, 2013, s. 67).

3.9. AJAN TABANLI MODELLEME (AGENT-BASED MODELLING)

Ajan Tabanli Modellemenin (ABM) ortaya ¢ikis1 ve kabulii, otomat (6rnegin CA) ve C++
gibi nesne yonelimli programlama dillerinin ilerlemesiyle iliskili bir dizi farkli gelismeye
baglanabilir. Bu temel ilkeler, hesaplama yeteneklerindeki gelistirmeler, genisletilmis
depolama kapasiteleri ve bireysel diizeyde kapsamli veri kiimelerinin yaygin olarak
kullanilabilirligi ile 6nemli doniisiimler gecirdi ve bunlarin tiimii ABMnin varligini
sekillendirmede ¢ok 6nemli roller oynamistir. ABM'nin evrimi, islem giicli, depolama
teknolojileri ve detayli verilerin bollugundaki ilerlemeyle karmasik bir sekilde i¢ ige gecti
ve bu modelleme yaklagiminin iyilestirilmesine ve yaygin olarak benimsenmesine

katkida bulunmustur (Crooks vd., 2017, s. 221).

O Ortaya Cikma Q
I —  Hedef
‘ Etkilesim
\ . A
/ \ / \
Heterojenlik

Sekil 3.1. ABM'nin sematik gdsterimi (Crooks vd., 2017, s. 222).

et o

Sekil 3.1, temel bilesenlerin bir se¢cimini gostermektedir. Bu gorselde, iki farkli aktor,
simiile edilmis bir ortamda farkli alanlarda konumlandirilmistir. Bu alanlar, 6rnegin
belirli bir hizmetin saglanmasi gibi aracilar {izerinde kendi ekolojik etkilerini kullanan
belirli cografi bolgeleri temsil edebilir. Dogrudan katilim yoluyla, ajanlar yeni bilgi veya
kavramlarin iretilmesiyle sonuclanabilecek verileri birbirleriyle paylasirlar. Bu yeni
meydana gelen bilgi, ajanin hedeflerine ulasmak icin tepki vermesine ve davranis veya
karar vermesi i¢in yeni bir yaklasim benimsemesine sebep olabilir (Crooks vd., 2017, s.

222).

Ajan tabanli modellemede (ABM), bir sistem, ajan olarak bilinen bir grup kendi kendini
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yoneten karar verme varliklar1 olarak kavramsallagtirilir. Bu ajanlar, bir ABM
cergevesinde, kendi kosullarini bagimsiz olarak degerlendirir ve 6nceden tanimlanmais bir
dizi ilkeye dayali kararlar almaktadir. Esasen, ajan tabanli bir model, ABM
metodolojisinin temel bir yapi tasini temsil eden bir ajan agmi ve aralarindaki
etkilesimleri igermektedir. Temel diizeyde bir ajan tabanli model bile, karmasik davranig
kaliplarin1 gdsterme ve benzemeye calistigi gercek diinya sisteminin operasyonel
dinamikleri hakkinda 6nemli bilgiler sunma kapasitesine sahiptir. ABM'nin kullanimi,
arastirmacilarin bir sistemdeki cesitli ajanlarin eylemlerini ve etkilesimlerini simiile
etmelerini saglayarak karmasik sosyo-ekonomik olgularin daha kapsamli bir sekilde
anlagilmasini saglamaktadir. Sonug¢ olarak bilim adamlari, ABM tekniklerini dahil
ederek, belirli bir sistem i¢indeki bireysel ajanlarin ortak eylemleri kaynakli olarak ortaya
c¢ikan ozellikler ve davranislar hakkinda daha derin bir anlay1s kazanabilirler (Bonabeau,

2002, s. 7280).

ABM'nin birincil odak noktasi hem sistem igindeki ajanlarin davraniglarini hem de
sistemin genel islemlerini incelemektir. Temel olarak, bir ABM ilk olarak arama trafigini
izler ve platformda kullanic1 katilimiyla ilgili web davranisi verilerinin iretilmesini
saglar. Daha sonra, ABM, web sitesinde gerceklesen cesitli etkilesimler hakkinda
ongoriiler sunar. Ajan tabanli modellemede, modelin simiilasyonunun kullanici
davranigina dayanan etkili dijital pazarlama stratejilerinin formiilasyonunu sagladig géz
Oniine alindiginda, pazarlamacilar i¢in olduk¢a avantajli oldugu kanitlanmaktadir (Sakas
& Reklitis, 2021, s. 8). Pragmatik bir perspektiften, ABM'yi kullanmak, organik ziyaret¢i
trafigi ve dijital platformla kullanici etkilesimi ile ilgili performans verilerinin

incelenmesini saglar (Sakas & Reklitis, 2021, s. 11).

Biiyiik hacimli veri liretme ve ifade etme kapasiteleri géz 6niine alindiginda, ajan tabanli
modeller potansiyel olarak biiyiik verilerin analizi i¢in saglam bir temel olusturabilir.
Ajan tabanli simiilasyonlar yoluyla tretilen kapsamli veriler ile laboratuvarda, dogal
ortamlarda ve saha c¢alismalarinda yapilan deneylerden elde edilen veriler arasindaki
korelasyonu kesfetmek ilgi ¢ekicidir. Deneysel ve istatistiksel teknikler temel davranig
ilkelerine iliskin i¢goriiler sundugundan, bu iki metodolojinin entegrasyonu oldukca
avantajli oldugunu kanitlarken, ajan tabanli modellerin kullanilmasi, farkli 6l¢eklerde
olgularin yeniden olusturulmasina izin vererek uygun ve potansiyel olarak vazgecilmez
davranigsal kilavuzlarin tanimlanmasina yardimci olabilir. Sonug olarak, bu g¢esitli

yaklasimlar arasindaki sinerji, karmagik sistemler hakkindaki anlayisimizi gelistirir ve
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cesitli ¢alisma alanlarinda 6nemli ilerlemelere yol agabilir (Chen & Venkatachalam,

2017, s. 371).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bir avukatlik web sitesinden Google Analytics platformu araciligiyla toplanan veriler igin
SPSS programi kullanilarak tanimlayici istatistiksel analizler yapilmigtir. Tablo 1°de web
analitigi metriklerine ait gozlemlenen en diisiik veriyi gosteren minimum deger,
kaydedilen en yliksek veriyi gdsteren maksimum deger, veri kiimesinin ortalama degerini
temsil eden ortalama deger ve son olarak degerlerin ortalamadan dagilimini goésteren

standart sapma gibi temel istatistiksel bulgular verilmektedir.

Tablo 4.1. Avukatlik web sitesi tanimlayici istatistikleri.

N Minimu Maksimu Ortalam Standart
m m a Sapma

Kullanic1 Sayisi 552 0 461 169 101
(Users)
Yeni Kullanict 552 0 437 160 96
Sayis1 (New users)
Ortalama Etkilesim 552 .000 223.750 63.73571 16.97846
Siiresi (Average 1
engagement time)
Kullanic1 Basina 552 .000 1.400 .88837 115032
Etkilesimli
Oturumlar
(Engaged sessions
per user)
Oturum Basina 552 .000 137.692 55.16198 13.57654
Ortalama Etkilesim 1
Siiresi (Average
engagement time
per session)
Goriintiileme Sayis1 552 0 5286 378.93 307.012

(Views)
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Tablo 4.1 (devami). Avukatlik web sitesi tanimlayici istatistikleri.

Etkinlik Say1si 552 0 6075 958.34 561.099

(Event count)

Giinlik Aktif 552 .000 255 .03920 020368
Kullanicilar/Aylik

Aktif Kullanicilar

(DAU / MAU)

Giinliik Aktif 552 .000 503 15163 .060406
Kullanicilar/Haftali

k Aktif Kullanicilar

(DAU / WAU)

Haftalik Aktif 552 .096 558 .25850 060201
Kullanicilar/Aylik

Aktif Kullanicilar

(WAU / MAU)

Geri Donen 552 0 74 23.42 13.827
Kullanicilar

(Returning users)

Dontisiim 552 0 13 2.04 1.887
(Conversions)

Organik trafik- 552 0 13 1.92 1.843
doniisiim

Mobil trafik- 552 0 13 1.93 1.846
doniisiim

Web trafik- 552 0 2 A1 371
doniisiim

Organik trafik- 552 .000 250.143  67.98272 20.21755
Ortalama Etkilesim 8
Siiresi

Mobil trafik- 552 .000 138.000  60.52454 17.56599
Ortalama Etkilesim 1
Siiresi
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Tablo 4.1 (devami). Avukatlik web sitesi tanimlayici istatistikleri.

Web trafik- 552 .000 413923  68.80722 35.68932
Ortalama Etkilesim 0
Siiresi

Organik trafik-Geri 552 0 391 147.23 89.065

Donen Kullanicilar

Mobil trafik-Geri 552 0 311 110.67 62.700

Donen Kullanicilar

Web trafik-Geri 552 0 229 49.11 37.378

Donen Kullanicilar

Tablo 4.1, web sitesi kullanict davranislarinin temel bir analizini sunmaktadir. Kullanici
sayist metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olusmaktadir. Minimum ve maksimum
degerleri bir giinde web sitesine gelen en az ve en fazla kullanici sayisin1 gostermektedir.
Minimum degerinin 0 olmas1 web sitesine hi¢ kullanic1 gelmeyen en az bir giin oldugunu
ifade eder. Maksimum degerinin 461 olmasi ise web sitesine bir giinde en fazla toplam
461 kullanic geldigini ifade etmektedir. Bu degerler isletmeye SEO ¢alismasi yapildik¢a
kademeli olarak 0’dan 461 kullanictya ulasmistir ve web sitesinin giinliik ortalama
kullanici sayisi ise yaklasik 169 + 101 kisiden olusmaktadir. Bu degerler incelendiginde
kullanic1 sayisiin oldukga genis bir aralikta yayildig: sdylenebilir. Incelenen web sitesini
552 giinde toplam 89000 kullanic1 ziyaret etmistir. Google Analytics verilerinin
degerlendirilmesinde belli bir standart yoktur bu nedenle isletmenin kendi hedefleri
dogrultusunda metrikler degerlendirilir. Giinliik olarak 169 = 101 kullanici sayis1 calisma

kapsaminda incelenen web sitesi i¢in orta diizeydedir.

Yeni kullanici sayis1t metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olusmaktadir. Minimum
degerinin 0 olmas1 web sitesine hi¢ yeni kullanici gelmeyen en az bir giin oldugunu ifade
ederken maksimum degerinin 437 olmast web sitesine bir giinde en fazla 437 yeni
kullanicinin geldigini ifade etmektedir. Isletmenin hedefleri dogrultusunda web sitesinin
giinliik ortalama yeni kullanici sayis1 160 + 96 kisiden olusarak orta diizeydedir. Bu 552

giinde web sitesinin toplam yeni kullanici sayis1 88000 kisiden olusmaktadir.

Ortalama etkilesim siiresi metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olugsmaktadir ve

saniye cinsinden ifade edilmektedir. Minimum degerinin 0 olmas1 web sitesinde hig
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kullanict girisi olmadigi giinlerden kaynaklanmaktadir ve web sitesinde en az bir giin
etkilesim olmadigini ifade eder. Maksimum degerinin 223,75 saniye olmas1 web sitesinde
kullanicilar giinliik en fazla 223,75 saniye etkilesimde bulunduklarini ifade etmektedir.
Web sitesinin giinliik ortalama etkilesim siiresi ise 63,73 + 16.978 saniye olarak ifade
edilmektedir. Isletmenin hedefleri ¢er¢evesinde bu deger diisik seviyede

degerlendirilebilir.

Kullanict basma etkilesimli oturumlar metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden
olugmaktadir. Minimum degerinin 0 olmast web sitesine hi¢ kullanict girisi olmadigi
giinlerden kaynaklanmaktadir. Buna gore web sitesinde en az bir giin kullanici basina
etkilesimli oturum olmadigini ifade eder. Maksimum degerinin 1,4 olmasi kullanici
basina ortalama olarak 1,4 etkilesimli oturum gergeklestirildigini ifade etmektedir. Web
sitesinin giinliik ortalama kullanici bagina etkilesimli oturum metrigi 0,888 + 0,115 olarak
ifade edilmektedir. isletmenin hedefleri dogrultusunda incelendiginde bu deger diisiik

seviyede degerlendirilebilir.

Oturum basina ortalama etkilesim siiresi metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden
olugsmaktadir ve bu metrik de saniye cinsinden ifade edilmektedir. Minimum degerinin 0
olarak ifade edilmesi web sitesine hi¢ kullanic1 girisi olmadigi gilinlerden
kaynaklanmaktadir. Maksimum degerinin 137,692 olmas1 bir giinde kullanicilarin bir
oturumda en fazla 137,692 saniye boyunca web sitesinde etkilesimde bulundugunu ifade
etmektedir. Web sitesinin giinliik oturum bagina ortalama etkilesim siiresi metrigi
ortalamas1 55,162 £+ 13,576 olarak ifade edilmektedir. Bu deger isletmenin hedefleri

dogrultusunda diisiik seviyede degerlendirilebilir.

Goriintiileme say1s1 metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olugmaktadir. Minimum
degerinin 0 olarak ifade edilmesi diger metriklerde de oldugu gibi web sitesine hig
kullanic1 girisi olmadigi gilinlerden kaynaklanmaktadir. Maksimum degerinin 5286
olmast web sitesini ziyaret eden kullanicilarin bir giinde en fazla 5286 adet sayfa
goriintiiledigini ifade edilmektedir ancak bu sayfalar 5286 farkli sayfayi ifade etmez. Web
sitesinin sayfa goriintiileme metriginin ortalamasi 378,93 + 307,012 olarak ifade

edilmektedir.

Etkinlik sayis1 metrigi toplam 552 giinliikk bir veri setinden olugmaktadir. Minimum
degerinin 0 olarak ifade edilmesi diger metriklerde oldugu gibi web sitesine hi¢ kullanici

girisi olmadig giinlerden kaynaklanmaktadir. Maksimum degerinin 6075 olmas1 Google
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Analytics tarafindan toplanan ¢esitli etkinliklerin sayisinin bir giinde en fazla 6075
etkinlikten olustugunu gdstermektedir. Etkinlik sayisinin ortalama degeri 958,34 +
561,09 olarak ifade edilmektedir. Bu deger, kullanicilarin siteyle ne kadar etkilesimde
bulundugunu ve iceriklerin ne kadar ilgi cektigini gdstermektedir. isletmenin hedefleri

dogrultusunda iyi seviyede degerlendirilebilir.

Giinliik aktif kullanicilarin aylik aktif kullanicilara oran1 (DAU/MAU) metrigi toplam
552 giinliik bir veri setinden olugsmaktadir. Minimum degerinin O olmas1 web sitesine hi¢
kullanict girisi olmayan giinlerden kaynaklanirken maksimum degerinin 0,255 olmast
maksimum DAU/MAU oranin %25 oldugunu gostermektedir. Bu oranin ortalama degeri
0,039 + 0,02 olarak ifade edilmektedir. Bu oran kullanicilarin sadakatini gosterir. Bu
oranin %20’nin iizerinde olmasi olumlu bir sekilde yorumlanirken %50’nin iizerinde
olmas1 kullanicilarin miikemmel seviyede sadakate sahip oldugunu ifade etmektedir
(Fundingsland vd., 2022, s. 3). Buna gore kullanicilarin web sitesine olan sadakatinin
olumlu oldugu sdylenemez, diisiik seviyede oldugu sdylenebilir. Ayni sekilde kullanici
sadakatini gosteren giinliik aktif kullanicilarin haftalik aktif kullanicilara orani
(DAU/WAU) metriginin ortalama degeri 0,151 + 0,06 olarak ifade edilmektedir. Bu
oranda %20’nin altinda kaldi81 i¢in diisiik seviyede kullanic1 sadakatini gostermektedir.
Benzer sekilde kullanici sadakatini ifade eden diger bir metrik olan haftalik aktif
kullanicilarin aylik aktif kullanicilara oran1 (WAU/MAU) metriginin ortalama degeri
0,258 £ 0,06 olarak ifade edilmektedir. Bu degerde kullanici sadakatinin diisiik seviyede

oldugunu gostermektedir.

Geri donen kullanicilar metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olusmaktadir.
Minimum degerinin 0 olmast en az bir glinde geri donen hi¢ kullanici olmadigini
gostermektedir. Maksimum degerinin 74 olmasi ise bir giinde en fazla 74 kullanicinin
web sitesine geri dondiigii anlamina gelmektedir. Geri donen kullanicilar metriginin
ortalamasi 23,42 + 13,827 olarak ifade edilmektedir. 552 giin boyunca toplam geri donen
kullanicilar 11000 kisiden olusmaktadir. Geri donen kullanicilar metrigi de kullanici
sadakatini gosteren metriklerden biridir. Giinliik kullanic1 sayist ortalamas1 169 iken
bunlarin sadece 23,42 + 13,827 tanesinin geri donen kullanicilardan olusmasi isletmenin

kullanicilariyla arasinda yiiksek bir sadakat olusturamadigini ifade etmektedir.

Doniigiimler metrigi toplam 552 giinliik bir veri setinden olusmaktadir. Minimum
degerinin 0 olmasi en az bir gilin isletmenin doniisiim olarak belirledigi whatsapp

tizerinden kullanicilarinin iletisime gegmesi etkinliginin gergeklestirilmedigini ifade
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etmektedir. Maksimum degerinin 13 olmasi ise bir giinde en fazla 13 kez whatsapp
tizerinden isletme ile iletisime gecilerek kullanicilarin  doniisiim  sagladigi
gosterilmektedir. Doniisiim metriginin ortalamasi 2,04 + 1,887 olarak ifade edilmektedir.
Bu metrik i¢inde belirlenen bir deger olamamakla birlikte isletmenin stratejik hedefleri
dogrultusunda degerlendirilir. incelenen avukatlik isletmesi igin giinliik ortalama 2,04 +

1,887 doniisiim diisiik seviyeli bir doniigiim olarak degerlendirilmektedir.

Organik trafik doniisiimleri metrigi web sitesine gelen organik trafikten olusan
dontisiimleri ifade etmektedir. Bu metrikte benzer sekilde 1,92 + 1,843 ortalamaya
sahiptir ve isletme i¢in diisiik seviyede bir doniisiimii ifade etmektedir. Mobil trafik
dontigiimleri metrigi mobil cihazlar iizerinden gelen trafikten olusan doniistimleri ifade
etmektedir. Bu metrikte diger doniisiimii ifade eden metriklere benzer olarak 1,93 + 1,846
ortalamaya sahiptir ve bu metrikte diisiik seviyede doniisiimii ifade etmektedir. Web trafik
dontigiimleri metrigi ise masaiistii cihazlardan gelen trafikten olusan dontistimleri ifade
etmektedir. Bu metrikte 0,11 £ 0,371 ortalamaya sahiptir ve isletme i¢in diisiik seviyede
bir doniisiimii ifade etmektedir. Bu veriler, farkli trafik kaynaklarinin doniisiim basarisini
gostermektedir. Bir biitiin olarak degerlendirildiginde isletmenin doniisiim oranini
organik olarak gelen kullanicilar ve mobil cihazlar tizerinden gelen kullanicilarin artirdigt

goriilmektedir.

Organik trafik-ortalama etkilesim siiresi metrigi organik trafik iizerinden gelen
kullanicilarin web sitesi tlizerindeki ortalama etkilesim siiresini ifade etmektedir. Bu
metrik toplam 552 giinliik bir veri setinden olusmaktadir ve verileri saniye cinsiden ifade
etmektedir. Minimum degerin 0 olmast web sitesine hi¢ giris olmayan giinlerin
olmasindan kaynaklanmaktadir. Maksimum degerin 250,143 saniye olarak ifade
edilmektedir. Buna gore web sitesinde bir giinde en fazla 250,143 saniye zaman
gecirildigini gostermektedir. Bu metrik ortalama 67,98 + 20,21 saniye olarak ifade
edilmektedir. Buna gore organik olarak gelen kullanicilar yaklasik 1 dakika boyunca web
sitesinde kalmaktadir. Incelenen avukatlik isletmesi igin orta seviyede bir degerdir. Mobil
trafik-ortalama etkilesim siiresi metrigi mobil cihazlar lizerinden gelen kullanicilarin web
sitesi iizerindeki ortalama etkilesim siiresini ifade etmektedir. Bu metrikte ortalama 60,52
+ 17,56 saniye olarak ifade edilmektedir ve bu da isletme icin orta seviyede bir degerdir.
Web trafik-ortalama etkilesim siiresi metrigi masaiistii cihazlar iizerinden gelen
kullanicilarin web sitesi lizerindeki ortalama etkilesim siiresini ifade etmektedir. Bu

metrik de ortalama 68,8 + 35,68 saniye olarak ifade edilmektedir ve isletme icin orta
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seviyede bir degerdir.

Sonug olarak, bu istatistikler web sitesi performansini ve kullanici davraniglarini gesitli
acilardan analiz etmeyi saglar. Kullanici trafiginin kaynagi, etkilesim siiresi, doniisiim
oranlar1 ve geri donen kullanici sayilar1 gibi metrikler, web sitesinin giiclii ve zayif
yonlerini belirlemede kritik rol oynamaktadir. Bu veriler, web sitesini optimize etmek ve

kullanict deneyimini iyilestirmek i¢in stratejik kararlar almada kullanilabilir.

Tablo 4.2. Bagimli degisken normallik testi (¢carpiklik ve basiklik degerleri).

Istatistik Standart Hata
Carpiklik (Skewness) 1.358 .104
Basikhik (Kurtosis) 3.224 208

Veri setinin normallik varsayimi bir ¢ok farkli sekilde test edilebilir. Bu ¢aligmada veri
setinin normallik testi ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin incelenerek, carpiklik ve basiklik
degerlerinin standart hataya bdliinerek ve son olarak Kolomogorov Smirnov ve Shapiro-
Wilks testleri yapilarak {i¢ farkli sekilde incelenmistir. Carpiklik ve basiklik
katsayilarinin +1 ile -1 araliginda olmasi, normalden asir1 bir sapma goriilmedigini ve
normal dagilima uygun oldugunu gostermektedir (Parmaksiz, 2020, s. 291). Tablo 4.2°de
de goriildiigli gibi carpiklik degeri 1.358, basiklik degeri 3.224 olarak hesaplanmistir.
Carpiklik ve basiklik degerlerinin +1 ile -1 araliginda olmadigindan normal dagilim
gostermedigi ¢ikarimi yapilabilir. Daha sonra carpiklik ve basiklik degerleri standart
hataya boliinerek veri setinin normalligi test edilmistir. Carpiklik ve basiklik degerlerinin
standart hataya boliinmesi ile elde edilen deger +1.96 ile -1.96 araliginda olmas1 veri
setinde normalden asir1 bir sapma goriilmedigini ve veri setinin normal dagilima uygun
oldugunu gostermektedir (Biiyiikoztiirk, 2010, s. 42). Carpiklik degerinin standart hataya
boliinmesi (1.358 / 0.104) sonucunda 13.057 degeri bulunmustur. Basiklik degerinin
standart hataya boliinmesi (3.224 / 0.208) sonucunda 15.5 degeri bulunmustur. Carpiklik
ve basiklik degerlerinin standart hataya boliinmesi sonucunda elde edilen degerler +1.96

ile -1.96 araliginda olmadigindan veri setinin normal dagilima uymadigi sdylenebilir.
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Tablo 4.3. Bagimli degisken normallik testi (Kologorov Smirnov ve Shapiro-Wilks).

Kolmogorov Smirnov Shapiro-Wilkss
Istatistik df p Istatistik df p
Doniisiim 165 552 .000 871 552 .000

Son olarak normallik varsayimini test etmek amaciyla Kolmogorov Smirnov ve Shapiro
Wilks degerleri incelenmistir. Veri setinin 50’den kii¢iik olmas1 durumunda Shapiro-
Wilks, biiylik olmasi durumunda ise Kolmogorov Smirnov testi kullaniimaktadir.
Analizde hipotez, puanlarin dagilimi normal dagilimdan anlamli bir farklilik gdstermez
seklinde kurulmasi nedeniyle hesaplanan p degerinin 0.05’ten biiylik olmasi kurulan
hipotezin reddedildigi ve veri setinin normal dagilim gosterdigi seklinde
yorumlanmaktadir (Biiyiikoztiirk, 2010, s. 42). Bu ¢alismada veri seti 50’den biiyiik
oldugu i¢in Kolmogorov Smirnov testi dikkate alimmistir. Bu test 0.00 diizeyinde
anlamlilik gosterdigi i¢in analizde olusturulan hipotez kabul edilmistir ve veri setinin
normal dagilima uymadigi sonucuna ulagilmistir. Yapilan ii¢ farkli testte de bagimh
degiskenin normal dagilima uymadigi sonucuna ulasilmistir bu nedenle calismada

parametrik olmayan testler kullanilmigtir.

4.1. HIPOTEZ TESTLERI

H1: Organik trafik kaynaklarindaki artis, web sitelerinin doniisiim oranlarini olumlu

yonde etkiler.

Tablo 4.4. H1 hipotezi i¢gin olusturulan lojistik regresyon modeli 6zeti.

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?

496.696 185 277

Cox & Snell R? degeri 0.185 olarak hesaplanmis yani bagimsiz degisken modelin
%18.5’ini agiklamaktadir. Nagelkerke R? degeri 0.277 olarak hesaplanmis bu da bagimsiz
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degiskenin modelin %27.7’sini agikladigin1 gdstermektedir. -2 Log likelihood degeri
bagimsiz degisken modele eklenmeden once 609.588 olarak hesaplanmistir. Bagimsiz
degisken modele eklendikten sonra bu deger 496.696’ya diismiistiir. Baslangic modeli ile
gelistirilen model arasindaki fark 112.893 olarak hesaplanmistir ve bu fark modelin ne

kadar iyilestirildigini gostermektedir.

Tablo 4.5. H1 hipotezi i¢cin Hosmer ve Lemeshow testi.

Ki-Kare S.d. P

.000 3 1.000

Tablo 4.5, gelistirilen lojistik regresyon modelinin veriye ne kadar uyum sagladigini
gostermektedir. Bu testin sonucunun anlamli olmamasi yani p>.05 olmasi model-veri
uyumunun yeterli seviyede oldugunu gostermektedir (Senel & Alatli, 2014, s. 40). Tablo
4.5’te de goriildiigii gibi bu hipotez icin gelistirilen model veriye tam olarak uyum

saglamistir (p=1.000).

Tablo 4.6. H1 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

B S.E. Wald S.d. P Exp(B)
Organik
97.823 4 <.001

Trafik
Organik

-3.943 1.032 14.604 1 <.001 019
Trafik (1)
Organik

-1.934 1.032 3.512 1 061 145
Trafik (2)
Organik

-1.491 1.054 2.001 1 157 225
Trafik (3)
Organik

-1.371 1.082 1.607 1 205 254
Trafik (4)
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Tablo 4.7 (devami). H1 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

Sabit 1.749 230 57.915 1 <.001 5.747

Lojistik regresyon analizinin sonuglarinin yorumlanmasinda 6nemli bir yere sahip olan
referans kategorisi bu hipotez i¢in bagimsiz degisken olan organik trafigin 5 ile kodlanan
grubu se¢ilmistir. Bu grup giinliik organik olarak gelen ziyaret¢i sayisinin 324 ve iizeri
oldugu durumu ifade etmektedir. Oncelikle modelin organik trafigin her seviyesinde
anlamli olup olmadig1 kontrol edilir. Bu dogrultuda 1 ve 2 seviyesinde etkinin anlamli
oldugu soylenebilir. Daha sonra B degeri ile iligkinin yonii belirlenmektedir. Buradaki
degerler eksi (-) oldugu icin referans kategorisinden diger kategorilere dogru gidildiginde
doniisiim ger¢eklesme ihtimalinin azaldig1 goriilmektedir. Organik trafik diizeyi 1 olanlar
yani organik trafikten gelen gilinliik kullanic1 sayisi 0 ile 80 arasindaysa bu giinde
dontisiim gerceklesme orani, organik trafik diizeyi 5 olanlarin 0.019 katidir. Diger bir
ifadeyle organik trafik diizeyi 1 olanlarin organik trafik diizeyi 5 olanlara gore doniisiim
gerceklestirme ihtimali %98 daha azdir. Bu analiz sonucunda H1 hipotezi kabul
edilmistir. Yapilan bir ¢alismada doniisiim orani ile web sitesi trafik hacmi arasinda
dikkate deger bir ters iligki oldugunu gostermektedir, yani trafik miktar1 arttikca doniistim

oraninda karsilik gelen bir diisiis gézlemlenmistir (Perdikaki vd., 2012, s. 160).

H2: Web sitesi ortalama oturum siiresindeki artig, doniisiim oranlarini olumlu yonde

etkiler.

Tablo 4.8. H2 hipotezi i¢in olusturulan lojistik regresyon modeli 6zeti.

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?

575.139 .061 .090

Cox & Snell R? degeri 0.061 olarak hesaplanmis yani bagimsiz degisken modelin %6 sin1
agiklamaktadir. Nagelkerke R? degeri 0.090 olarak hesaplanmis bu da bagimsiz
degiskenin modelin %9’unu agikladigin1 gostermektedir. -2 Log likelihood degeri
bagimsiz degisken modele eklenmeden dnce 609.588 olarak hesaplanmistir. Bagimsiz
degisken modele eklendikten sonra bu deger 575.139’ya diismiistiir. Baglangi¢ modeli ile

gelistirilen model arasindaki fark 34.450 olarak hesaplanmistir ve bu fark modelin ne
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kadar iyilestirildigini gostermektedir.

Tablo 4.9. H2 hipotezi i¢cin Hosmer ve Lemeshow testi.

Ki-Kare

S.d.

.000

Tablo 4.8, gelistirilen lojistik regresyon modelinin veriye ne kadar uyum sagladigini

gostermektedir. Tablo 4.8’de de goriildiigii gibi bu hipotez i¢in gelistirilen model veriye

tam olarak uyum saglamaistir (p=1.000).

Tablo 4.10. H2 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

B

S.E.

Wald

S.d.

P

Exp(B)

Kullanica
Basina
Etkilesimli

Oturum

8.739

.068

Kullanica
Basina
Etkilesimli
Oturum(1)

.000

26962.367

.000

1.000

1.000

Kullanici
Basina
Etkilesimli
Oturum(2)

21.896

20096.879

.000

999

3230896639

Kullanici
Basina
Etkilesimli
Oturum(3)

21.866

20096.879

.000

999

3135870267
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Tablo 4.11 (devami). H2 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

Kullamc1
Basina
22.575  20096.879 .000 1 999 6371037755
Etkilesimli
Oturum(4)
Sabit -7.935 5392.529 .000 1 .999 .000

Referans kategorisi bu hipotez i¢in bagimsiz degisken olan kullanict bagina etkilesimli
oturumlarin 5 ile kodlanan grubu secilmistir. Bu grup giinliik kullanici bagina etkilesimli
oturumlarin 0.58 ve iizeri oldugu durumu ifade etmektedir. Oncelikle modelin kullanict
basina etkilesimli oturumlarin her seviyesinde anlamli olup olmadig1 kontrol edilir. Bu
dogrultuda her seviyesinde etkinin anlamsiz oldugu sdylenebilir. Daha sonra B degeri ile
ilisgkinin yonii belirlenmektedir. Buradaki degerler arti (+) oldugu i¢in referans
kategorisinden diger kategorilere dogru gidildiginde doniisiim gerceklesme ihtimalinin
arttig1 goriilmektedir. Kullanici basina etkilesimli oturum diizeyi 1 olanlar yani kullanici
basina etkilesimli oturum sayisi1 0 ile 0.28 (bu ifade de 0-1 arasi referans alinmstir.)
arasindaysa bu giinde doniisiim gerceklesme orani, organik trafik diizeyi 5 olanlarin 1.000
katidir. Diger bir ifadeyle organik trafik diizeyi 1 olanlarin organik trafik diizeyi 5
olanlara gore dontlistim gerceklestirme ihtimali %100 daha fazladir. Bu analiz sonucunda
H2 hipotezi reddedilmistir. Ortalama oturum siiresinin doniisiim tizerindeki etkisini
O0lcmeye calisilan bu hipotezde kullanici basina etkilesimli oturumlar degiskeni
kullanilmistir. Cevrimigi rezervasyonlarin doniisiim olarak kabul edildigi bir ¢aligmada
bizim c¢alismamizin aksine ortalama oturum siiresindeki artisin doniistim oranlarini
pozitif yonde etkiledigi sonucuna ulasilmistir (Kantanantha & Awichanirost, 2022, s.

364).

H3: Sayfa goriintiilenmelerindeki artig, doniisiim oranlarini olumlu yonde etkiler.

Tablo 4.12. H3 hipotezi i¢in olusturulan lojistik regresyon modeli 6zeti.

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?

563.960 .079 119
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Cox & Snell R? degeri 0.079 olarak hesaplanmis yani bagimsiz degisken modelin %7’sini
aciklamaktadir. Nagelkerke R? degeri 0.119 olarak hesaplanmis bu da bagimsiz
degiskenin modelin %]11.9’unu acikladigin1 gostermektedir. -2 Log likelithood degeri
bagimsiz degisken modele eklenmeden 6nce 609.588 olarak hesaplanmistir. Bagimsiz
degisken modele eklendikten sonra bu deger 563.960’a diismiistiir. Baglangic modeli ile
gelistirilen model arasindaki fark 45.628 olarak hesaplanmistir ve bu fark modelin ne

kadar iyilestirildigini gostermektedir.

Tablo 4.13. H3 hipotezi icin Hosmer ve Lemeshow testi.

Ki-Kare S.d. P

.000 2 1.000

Tablo 4.11, gelistirilen lojistik regresyon modelinin veriye ne kadar uyum sagladigini
gostermektedir. Tablo 4.11°de de goriildiigii gibi bu hipotez icin gelistirilen model veriye
tam olarak uyum saglamistir (p=1.000).

Tablo 4.14. H3 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

B S.E. Wald S.d. P Exp(B)
Sayfa
38.198 4 <.001

Goriintiileme
Sayfa

1.342 1.231 1.188 1 276 3.825
Goriintiileme(1)
Sayfa

2.689 1.243 4.679 1 031 14.720
Goriintiileme(2)
Sayfa

3.178 1.364 5.427 1 .020 24.000
Goriintiilleme(3)
Sayfa

21.896 40186.851 .000 1 1.000 3230564529
Goriintiilleme(4)
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Tablo 4.15 (devami). H3 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

Sabit 5.128  8037.370 000 1 999 168.648

Referans kategorisi bu hipotez i¢in bagimsiz degisken olan sayfa goriintiillemenin 5 ile
kodlanan grubu se¢ilmistir. Bu grup giinliik goriintiilenen sayfa sayisinin 1436 ve {izeri
oldugu durumu ifade etmektedir. Oncelikle modelin sayfa gériintiilemenin her
seviyesinde anlamli olup olmadigi kontrol edilir. Bu dogrultuda 2 ve 3 seviyesinde etkinin
anlamli oldugu sOylenebilir. Daha sonra B degeri ile iligkinin yoni belirlenmektedir.
Buradaki degerler art1 (+) oldugu i¢in referans kategorisinden diger kategorilere dogru
gidildiginde doniisiim ger¢eklesme ihtimalinin arttig1 goriilmektedir. Sayfa goriintiileme
diizeyi 1 olanlar yani giinliikk goriintiilenen sayfa sayisi 0 ile 358 arasindaysa bu giinde
dontisiim gergeklesme orani, sayfa goriintiilleme sayisi diizeyi 5 olanlarin 3.825 katidir.
Bu analiz sonucunda H3 hipotezi reddedilmistir. Bu hipotezin sonucu dnceki ¢alismalarla
uyumlu degildir. Yapilan bir calismada sayfa goriintiileme sayilar1 ile doniisiim oranlari

arasinda pozitif yonde bir iligki oldugu tespit edilmistir (Riihiméki, 2014, s. 44).

H4: Mobil cihazlardan gelen kullanici sayisindaki artig, doniisiim oranini olumlu yonde

etkiler.

Tablo 4.16. H4 hipotezi icin olusturulan lojistik regresyon modeli 6zeti.

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?

498.560 182 273

Cox & Snell R? degeri 0.182 olarak hesaplanmis yani bagimsiz degisken modelin
%18.2’sini agiklamaktadir. Nagelkerke R? degeri 0.273 olarak hesaplanmis bu da
bagimsiz degiskenin modelin %27.3’linli agikladigin1 gostermektedir. -2 Log likelihood
degeri bagimsiz degisken modele eklenmeden once 609.588 olarak hesaplanmstir.
Bagimsiz degisken modele eklendikten sonra bu deger 498.560°a diismiistiir. Baglangi¢
modeli ile gelistirilen model arasindaki fark 111.028 olarak hesaplanmistir ve bu fark

modelin ne kadar iyilestirildigini gostermektedir.
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Tablo 4.17. H4 hipotezi icin Hosmer ve Lemeshow testi.

Ki-Kare S.d. P

.000 1 1.000

Tablo 4.14, gelistirilen lojistik regresyon modelinin veriye ne kadar uyum sagladigini
gostermektedir. Tablo 4.14°de de goriildiigii gibi bu hipotez icin gelistirilen model veriye
tam olarak uyum saglamistir (p=1.000).

Tablo 4.18. H4 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

B S.E. Wald S.d. P Exp(B)
Mobil Trafik 97.984 2 <.001
Mobil Trafik(1) -2.876 326 77.799 1 <.001 056
Mobil Trafik(2)  -.838 308 7.388 1 .007 433
Sabit 1.113 122 83.962 1 <.001 3.045

Referans kategorisi bu hipotez i¢in bagimsiz degisken olan mobil trafigin 3 ile kodlanan
grubu secilmistir. Bu grup giinliik mobil cihazlardan olarak gelen ziyaretci sayisinin 132
ve iizeri oldugu durumu ifade etmektedir. Oncelikle modelin organik trafigin her
seviyesinde anlamli1 olup olmadig1 kontrol edilir. Bu dogrultuda tiim seviyelerdeki etkinin
anlamli oldugu sdylenebilir. Daha sonra B degeri ile iligkinin yonii belirlenmektedir.
Buradaki degerler eksi (-) oldugu i¢in referans kategorisinden diger kategorilere dogru
gidildiginde doniisiim gergeklesme ihtimalinin azaldigr goriilmektedir. Mobil trafik
diizeyi 1 olanlar yani mobil cihazlardan gelen giinliik kullanici sayis1 O ile 65 arasindaysa
bu giinde doniisiim ger¢ceklesme orani, mobil trafik diizeyi 5 olanlarin 0.056 katidir. Diger
bir ifadeyle mobil trafik diizeyi 1 olanlarin mobil trafik diizeyi 5 olanlara gére doniistim
gerceklestirme ihtimali %94 daha azdir. Bu analiz sonucunda H4 hipotezi kabul
edilmistir. Bu senaryo Onceki caligmalarla uyumlu degildir. E-ticaret satin alimi
davraniglarinin incelendigi bir c¢alismada kullanicilar mobil cihazlar1 fazla c¢aba

gerektirmeyen basit olarak nitelendirilebilecek gorevlerde kullanirken, masatistii cihazlari
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aligveris yapmak gibi kapsamli etkinlikler gerektiren aktivitelerde kullandiklar1 sonucuna
varilmigtir (Fabian, 2017, s. 10). Bu farklilik, bizim ¢alismamiz kapsaminda belirlenen
doniisiim isleminin biiylik bir ¢ogunlukta mobil cihazlarda kullanilan bir uygulama
lizerinden Olglilmesi sebebiyle mobil cihazlardan gelen kullanicilarin  doniisiimi

artirdigindan kaynaklandigi sdylenebilir.

H5: Geri donen kullanici sayisindaki artig, doniisiim oranini olumlu yénde etkiler.

Tablo 4.19. H5 hipotezi i¢in olusturulan lojistik regresyon modeli ozeti.

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?

517.585 154 230

Cox & Snell R? degeri 0.154 olarak hesaplanmis yani bagimsiz degisken modelin
%]15.4’{inii aciklamaktadir. Nagelkerke R? degeri 0.230 olarak hesaplanmis bu da
bagimsiz degiskenin modelin %23’linli agikladigini gdstermektedir. -2 Log likelihood
degeri bagimsiz degisken modele eklenmeden 6nce 609.588 olarak hesaplanmstir.
Bagimsiz degisken modele eklendikten sonra bu deger 517.585’e diismiistiir. Baslangi¢
modeli ile gelistirilen model arasindaki fark 92.002 olarak hesaplanmistir ve bu fark

modelin ne kadar iyilestirildigini gostermektedir.

Tablo 4.20. HS hipotezi icin Hosmer ve Lemeshow testi.

Ki-Kare S.d. P

.000 2 1.000

Tablo 4.17, gelistirilen lojistik regresyon modelinin veriye ne kadar uyum sagladigini
gostermektedir. Tablo 4.17’de de goriildiigii gibi bu hipotez i¢in gelistirilen model veriye
tam olarak uyum saglamistir (p=1.000).
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Tablo 4.21. H5 hipotezi i¢in gelistirilen model ile ilgili veriler.

B S.E. Wald S.d. P Exp(B)
Geri Doénen
80.861 4 <.001

Kullanicilar
Geri Donen

-21.159 40194.195 .000 1 1.000 .000
Kullanicilar(1)
Geri Doénen

-19.347 40194.195 .000 1 1.000 .000
Kullamicilar(2)
Geri Donen -19.016 40194.195 .000 1 1.000 .000
Kullanicilar(3)
Geri Donen -18.370 40194.195 .000 1 1.000 .000
Kullamicilar(4)
Sabit 5.625 8038.839 .000 1 .999 277.160

Referans kategorisi bu hipotez i¢in bagimsiz degisken olan geri dénen kullanicilarin 5 ile
kodlanan grubu se¢ilmistir. Bu grup giinliik olarak geri donen ziyaret¢i sayisinin 64 ve
lizeri oldugu durumu ifade etmektedir. Oncelikle modelin geri dénen kullanicilarn her
seviyesinde anlamli olup olmadig1 kontrol edilir. Bu dogrultuda tiim seviyelerinde etkinin
anlamli olmadig1 sdylenebilir. Daha sonra B degeri ile iliskinin yoni belirlenmektedir.
Buradaki degerler eksi (-) oldugu icin referans kategorisinden diger kategorilere dogru
gidildiginde donilisim gerceklesme ihtimalinin azaldigr goriilmektedir. Ancak tiim
seviyelerdeki etki anlamli olmadigindan dolayr bu analiz sonucunda HS5 hipotezi
reddedilmistir. Bu senaryo onceki caligmalarla uyumlu degildir. Yapilan bir ¢alismada
geri donen kullanicilarin doniisiim oranlari izerinde olumlu etkiye sahip oldugu sonucuna
varilmigtir (Rithiméki, 2014, s. 41). Bu farklilik, ¢aligma kapsaminda inceledigimiz web
sitesinin  bilgi agirlikli oldugu da g6z Oniine alindiginda kullanicilarin ilgili
yonetmeliklere, bunlarin yorumlamalarina veya dilek¢e 6rneklerine ulagsmak i¢in geri

donmiis olabileceginden kaynaklandigi sdylenebilir.
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Sekil 4.1. Bulanik biligsel haritalama modeli (Kaynak:

https://www.mentalmodeler.com/ ).

Sekil 4.1 de degiskenler arasindaki iliskinin yonii ve boyutu oklarla temsil edilmektedir.
Mavi oklar degiskenler arasinda pozitif bir iligki oldugunu gosterirken turuncu oklar
degiskenler arasinda negatif bir iliski oldugunu gdstermektedir. Oklarin kalinlig iki
degisken arasindaki iliskinin giiclinii ifade etmektedir. Oklarin kalinligr arttik¢a iki

degisken arasindaki iliskinin daha giiclii oldugu ifade edilmektedir.

Yukarida gosterilen bulanik biligsel haritalama modeli, web sitesi kullanici davranist,
cesitli Olgiimler ve bunlarin doniisiim oranlar iizerindeki birlesik etkileri arasindaki
karmagik iliskileri gostermektedir. Bu modelde organik trafik, dogrudan trafik, mobil
trafik ve web trafigi gibi kaynaklarin donilisim oranlarim1 dogrudan artirdigi
gosterilmektedir. Yaygin olarak, daha yiiksek trafik seviyelerinin doniisiim oranlarinin
artmasina neden oldugu goriilmektedir. Sayfa goriintimleri ve kullanici basina etkilesimli
oturumlar gibi 6l¢iimler, kullanic1 katilim diizeylerini yiikseltmede etkilidir ve sonug
olarak web sitesinde daha yiiksek doniisiim oranlarina yol agmaktadir. Bir diger 6nemli
Olciit olan ortalama etkilesim siiresi, igerigin kullanicilar tarafindan algilanan degerinin

ve buna kars1 ilgi diizeylerinin bir gostergesi olarak yorumlanmaktadir.

Organik geri donen kullanicilarin varligi ve geri donen kullanicilarin genel sayisi,
doniisiim oranlarini artirmaya 6nemli 6l¢lide katkida bulunan sadik kullanicilarr gosteren
bir metrik olarak degerlendirilebilir. Haftalik aktif kullanicilarin aylik aktif kullanicilara
orant (WAU/MAU), kullanic1 sadakatini ve platformla diizenli olarak etkilesim kuran

kullanicilarin oranimi yansitan bir metrik olarak tamimlanmaktadir. Ilging bir sekilde,
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model i¢inde, bu oran donilislim oranlari ilizerinde olumsuz bir etki olusturuyor gibi
goriinse de bu aslinda sik getirilere ragmen kullanicilarin doniisiim gerceklestirmeyebilir
ve bu nedenle kullanici deneyiminde iyilestirmeler i¢in bir gereklilige isaret ettigini

gostermektedir.

Bu model, web sitesi optimizasyon cabalarinda ve etkili pazarlama stratejilerinin
formiilasyonunda uygulama i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir. Model i¢indeki fark
edilebilir olumlu ve olumsuz iliskiler, 6zel dikkat gerektiren alanlar hakkinda rehberlik
sunmaktadir. Ayrica, donilistim oranlar iizerindeki metrik etkilerin titizlikle izlenmesi
yoluyla, iyilestirme gerektiren alanlari belirlemek miimkiin hale gelir. Bu modelden
yararlanarak, kullanici davraniginin ve web sitesindeki etkilesimlerin doniisiimleri nasil
etkilediginin daha derin bir sekilde anlasilmasi kolaylastirilmaktadir. Bulanik biligsel
haritalamanin kullanimi, web sitesi trafigini ve doniisiim oranlarin1 artirmay1 amaclayan
Onerilerin formiile edilmesine izin verirken, ayni zamanda kullanic1 davraniginin
boliimlere ayrilmis bir analizi yoluyla daha 06zel stratejilerin  gelistirilmesini
saglamaktadir. Sonugta bu model, web sitesi kullanici davraniglarini anlamak ve

optimizasyon stratejileri olugturmak i¢in oldukga gii¢lii bir modeldir.

Tetal Components Componant = Indegres =  Outdegres = Cantrality = Profarred Stata *  Typa T
13

Donogom 39200000000030004 a 3.9200000000030004
Total Connections a3 032 - | diver
7

Hullamzi Sazing Exkileginli Otururn 004 003 007 = ordnGry
Dansi - OODANOCAEY

o Craanik Trafik i} 1:4000000000000002 dra

0.108874359

Crvrunn B Oiliabaras Elklegien Sizesi | 005 01z ity
Connections per Component

Sayla Gorlntdlems Sayist 478 (USR] 322 7 ordinaey.
1.3076923077

Mol Tradi a 1 3600000000000 1 3[0A0CANMANZN0NH
Humber of Driver Compenants

r Kull; I i} 14 14 - driver

a

Ceari Doren Kullan ayist a 0.44 044 - drever

Numbsr of Recsiver Camponents

i Etkirkk Sayis a 025 0.45 - drivar

a a2 az - | diiver
Mumber of Ordinary Components
3 i 045 0,48 dr

q nne 0o d

Complexity Score

0111119111

Sekil 4.2. Tercih edilen durum ve metrikler (Kaynak: https://www.mentalmodeler.com/

).

Sekil 4.2, bir web sitesinin performans metrikleri arasindaki iliskileri ve bu metriklerin
ag analizi sonuglarin1 gostermektedir. Analiz sonucunda, toplam 13 bilesen ve 17 baglanti
oldugu goriilmektedir. Analiz yapildiktan sonra, onlar1 birbirine baglayan 17 baglant ile
toplam 13 bilesenin mevcut oldugu fark edilir. Yogunluk (Density), FCM’lerin grafikteki

diigiim sayis1 i¢in sifir olmayan agirliklarin sayisinin tiim olas1 agirliklarin toplam
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sayisina orani olarak tanimlanmaktadir (Stach vd., 2012, s. 900). Bu c¢aligmada
hesaplanan ag yogunlugu 0.1089'dur ve her bilesene atfedilen ortalama baglant1 sayisi
1,3077'dir. Bu gozlem, bilesenler arasindaki baglantilarin seyrek bir doga sergiledigini ve
ag icinde siirh bir ara baglant1 seviyesine sahip oldugunu gosterir. Spesifik olarak,
stirlicii olarak etiketlenen bilesene 9 sayis1 atanirken, alici bileseni 1 rakamu ile gosterilir.
Bu konfigiirasyon, bilesenlerin ¢ogunun, kendilerini etkilemek yerine diger bilesenleri
etkileyen unsurlar olarak hizmet ettigini ifade etmektedir. Karmagiklik skoru (Complexity
Score) alic1 degiskenlerin verici degiskenlere orani olarak tanimlanmaktadir. Karmasik
bulanik bilissel haritalar daha biiyiik degerlere sahip olmasi beklenir (Ozesmi ve Ozesmi,
2004, s. 51). Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan bulanik biligsel haritanin karmagiklik

skoru 0,1111 olarak hesaplanmistir. Bu da karmasik bir harita olmadigini gostermektedir.

Déniistimden sorumlu bilesen, 3,92'lik bir merkezlilik puani ile birlikte 3,92'lik en yiiksek
indegree degerini alir ve bdylece ag yapist iginde ¢ok 6nemli bir unsur olarak ortaya ¢ikar.
Indegree degeri, belirli bir diigiime isaret eden baglantilarin miktari olarak tanimlanir. Ag
icindeki diger diigiimlerden belirli bir diiglime yonlendirilen baglantilarin toplam sayisini
temsil eder (Kosko, 1986, s. 74). Indegree degerinin yiiksek olusu, belirli bir kavramin
modelde bulunan diger bir¢ok unsurdan etkilendigini ve diger kavramlardan gelen
girdilere olan bagliligim1 temsil eder. Benzer sekilde outdegree degeri, belirli bir

diigiimden ¢ikan baglant1 agirliklarinin toplamini ifade eder (Obiedat vd., 2011, s. 1086).

Bu durum, doniisiim bileseninin ¢ok sayida diger bilesenden dnemli 6l¢iide etkilendigini
ve karsiliginda onlar iizerinde minimum bir etkiye sahip oldugunu diistindiirmektedir.
Benzer sekilde, sayfa goriintiileme sayisiyla iligkili bilesen, 3,22'lik kayda deger bir
merkezlilik puan1 gosterir; bu, birden fazla bilesenden etkilenirken ayn1 zamanda bazi
diger bilesenleri de etkiledigini gostermektedir. Merkezilik (Centrality) degeri, belirli bir
diigiime gelen (indegree) veya diigiimden c¢ikan (outdegree) baglantilarin sayisinin

toplamini ifade eder (Népoles vd., 2023, s. 4).

Sekil 4.2’te type olarak ifade edilen baslik altinda degiskenlerin tiirleri belirtilmektedir.
Alic1 (Receiver) sadece alma iglemi olan degiskenleri ifade etmektedir. Aksine Driver,
diger degiskenleri etkileyen degiskenleri ifade etmektedir. Ordinary ifadesi ise hem
iletme hem de alma islevine sahip olan degiskenleri tanimlamaktadir (Gray vd., 2013, s.
36). Ag icinde organik trafik ve mobil trafik, onemli siiriicii bilesenleri olarak tanimlanir.
Organik trafik, kendisi diger bilesenlerden etkilenmeden onlari etkileyen farkli ve 6nemli

bir etkiye sahiptir. Bu yoniiyle web sitesi performansini artirmadaki 6nemli roliinii bir kez
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daha gostermektedir. Benzer sekilde, mobil trafik, ag i¢cindeki diger ¢esitli bilesenleri

etkileyen bir siiriicii bileseni olarak hizmet emektedir.

Tersine, kalan bilesenler ¢esitli merkezlilik ve baglant1 dzellikleri sergiler. Ozellikle,
kullanici basina etkilesimli oturumlar, oturum basina ortalama etkilesim siiresi, organik
geri donen kullanicilar ve geri donen kullanicilarin sayisi gibi bilesenler hem etkiledikleri

hem de diger bilesenleri etkiledikleri hem de etkilendikleri ikili roller iistlenebilirler.

Bu kapsamli analiz, web sitesi performansini etkileyen farkli bilesenler arasindaki
karmagik karsilikli bagimliliklar1 aydinlatmakta ve ag yapist icindeki ilgili konumlarini
tanimlamaktadir. Donlislim, sayfa gortiniimleri, organik trafik ve mobil trafik gibi temel
bilesenler merkezi roller iistlenir ve agin islevselligi icin kritik kabul edilir. Ozellikle
organik ve mobil trafik, doniisiimler {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir ve bu bilesenleri
genel performansi artirmak i¢in optimize etmenin 6nemini vurgulamaktadir. Bu analizden
elde edilen bulgular, web sitesi yoneticileri i¢in yonlendirici bir cerceve gorevi gorebilir
ve daha iyi bir performans optimizasyonu i¢in odaklanmalarini saglayarak dikkatleri

uygun metriklere yonlendirebilir.
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Hyperbolic Tangent
State Prediction:

Preferred  Actual
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Sekil 4.3. Organik trafik.

Sekil 4.3, eger isletme organik trafikte %50'lik bir artis gergeklestirmeyi basarabilirse
cesitli degiskenler lizerindeki yansimalarini analiz eden bir senaryoyu gostermektedir. Bu
senaryoda, bilesenlerin beklenen ve olgusal durumlari, bdyle bir artisin etkilerini
anlamaya yardimci olan hiperbolik teg§et fonksiyonunun kullanilmasiyla

hesaplanmaktadir.

Organik trafikte %50'lik bir artigtan kaynaklanan etkiler, ¢cesitli 6l¢iimlerde incelenmistir.
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Baslangicta, doniisiim oraninda %40'lik gbzle goriiliir bir artis kaydedilmesi sayesinde
giiclendirilmis organik trafik nedeniyle onemli bir artisa isaret ettigi goriilmektedir.
Organik trafikteki bu artig, siteye organik aramalar yoluyla gelen kullanicilarin
dontisiimlere katilmaya daha meyilli olmasindan dogrudan doniisiim oranini agikca

giiclendirici bir etkiye sahip oldugu anlagilmaktadir.

Aksine, kullanici bagina etkilesimli oturum sayisinda %2'lik kii¢iik bir diisiis yaganmast
beklenmektedir ve bu da artan organik trafikten kaynaklanan potansiyel bir azalmaya

isaret ettigi anlasilmaktadir.

Es zamanl1 olarak, oturum basina ortalama etkilesim stiresi %2'lik bir artis yasadi, bu da
organik trafikteki artisin, kullanicilarin siteye gdz atmaya daha fazla zaman ayirmasina
neden oldugunu ifade etmektedir. Bu senaryo 6nceki ¢aligmalarla uyumludur, yapilan bir
calismada organik trafik kaynaklarindan gelen kullanicilarin daha uzun oturumlar
gergeklestirdigi sonucuna ulasilmistir (Pang vd., 2023, s. 6). Kullanicilarin siteye
ulasirken benimsedigi organik yaklasimin, daha derin ve kalict etkilesimlere yol agtigi

diistiniilebilir.

Buna karsilik, sayfa goriintiileme sayisinda %43'liik 6nemli bir artis ile artan organik
trafigin kullanicilar1 site i¢inde daha fazla sayfa kesfetmeye nasil yonlendirdigi de
goriilmektedir. Bu artis, kullanici ilgisini ve sitenin icerigine katilimi artiran ve organik
trafikteki artigla birlikte olumlu bir iligki ortaya koymaktadir. Bu senaryo da onceki
caligmalarla uyumludur. Yapilan bir ¢alismada organik trafik yoluyla web sitesine gelen
kullanicilarin daha fazla sayfa goriintiileme sayisina sahip oldugu sonucuna ulagilmistir

(Pang vd., 2023, s. 6).

Sonug olarak, organik trafikte %50'lik bir artigin web sitesi performansi tizerindeki toplu
etkisinin olumlu bir sekilde ortaya c¢ikmasi, donilisim orani, oturum basina ortalama
etkilesim siiresi ve sayfa goriintiilleme sayist gibi 6nemli Olgiitlerde goézle goriiliir
tyilestirmeler tespit edilmesi dnemlidir. Bu tiir gézlemler, organik trafigin artirilmasinin
web sitesi performansinm1i ve kullanici katilmimi 6nemli Ol¢iide artirabilecegini
gostermektedir. Organik trafik, web sitesi basarisini belirlemede ¢ok énemli bir faktor
olarak ortaya ¢ikmakta ve bu alandaki gelistirmelerin genel site performansin1 daha da

artirabilecegi diisiiniilmektedir.

55



Scenaria

Hyperbolic Tangant - 230
State Prediction: 16 -

Prefarrad  Actual
Componant - State | Stats

Diresket Trisfi
Kullans Bagina
[ lkilegin i

iunim

Cirganik Trafik - -

&
g & 5 £ _.-_? f 5 £ 5
& g 4 5 & & & & F s
£ ; 2 £
g i & & # i E s g 4
£ 7 2 g £ £ ¥ i
0E & o = 5 7 £
o = £
& 5? =
of 1 3 3
E & F
B non 3 - & 3 -
B ol Iratk r 4 & 4
* 3 -o-
Cluganik el 5 F
Liaren » 2 &
Kallaniilar 5
B Gl Danen

Sekil 4.4. Sayfa goriintiileme sayisi.

Sekil 4.4, eger isletme sayfa goriintiilleme sayisinda %50 oraninda artis1 saglayabilirse
diger ¢esitli degiskenler iizerindeki etkisini gostermektedir. Bu biiylitmenin en belirgin
sonucu “Doniisiim” olarak bilinen metrikte gdzlenir. Doniisiim oraninin diger metriklere
kiyasla en 6nemli artis1 gostermesi ve 0.21 oraninda artis gostermesi beklenmektedir. Bu
gozlem, sayfa goriintiilemelerindeki artisin, ziyaretcilerin web sitesinde uzun siire
gecirme, aligveris yapma veya form doldurma gibi istenen eylemlerde bulunma olasiligini
artirdigini ifade etmektedir. Bu senaryonun sonucunda, kullanicilar siteyle daha kapsamli

etkilesime girmeye tesvik edilir ve bu da donlisiim oraninda bir artisa yol acar.

Bununla birlikte, sayfa goriintiilemelerindeki artisin doniisiim orani iizerindeki olumlu
etkisine ragmen, diger dlglimlerde esdeger bir ilerleme seviyesi goriilmemektedir. Bu,
kullanicilarin sitede daha fazla zaman harcamasina ve daha ¢ok sayida sayfada
gezinmesine ragmen, bu artisin etkisinin heniiz genel kullanict katilimi ve diger
performans gostergelerinde kapsamli bir gelismeye donlismedigini gostermektedir.
lleriye dogru, kullanict katilimim artirma ve tiim 6lgiitlerde performans artirrmini

amaglayan daha biitiinsel stratejilerin tasarlanmasi bir zorunluluk halini alabilir.
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Sekil 4.5. Kullanici bagina etkilesimli oturumlar.

Sekil 4.5’de eger isletme hem kullanict basina ortalama etkilesim siiresinin hem de
oturum basina ortalama etkilesim siiresinin 0,5 oraninda artirabilirse doniisiim oraninda
%35’lik bir artis oldugu senaryosu gosterilmektedir. Olgiimlerdeki bu artis, her oturum
sirasinda etkilesime giren ve uzun siireler boyunca etkilesimde kalan daha fazla sayida
kullanicinin doniisiim oranlar iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
Bu, kullanicilarin sitede harcadiklar1 artirilmis siirenin, artan katilim seviyesi ile birlikte
dontiigiim oranin1 dnemli dl¢ilide iyilestirdigini ve kullanici katilimi ile doniisiim oranlari

arasinda olumlu bir iligki oldugunu diistindiirmektedir.

Bununla birlikte, Dogrudan Trafik, Organik Trafik, Sayfa Goriintiileme Sayisi, Mobil
Trafik, Organik Geri Donen Kullanicilar ve Geri Donen Kullanicilar gibi diger ¢esitli
bilesenlerde 6nemli bir degisiklik tespit edilmemistir. Bu degisiklik eksikligi, Kullanici
Basima Etkilesimli Oturumlardaki ve Oturum Bagina Ortalama Etkilesim Stiresi'ndeki
artisin, bu belirli ol¢limler iizerinde kayda deger bir etkiye sahip olmadigini, bu da
kullanic1 katilimi metrikleri ile bahsedilen bilesenler arasinda daha karmasik bir iligki

oldugunu akla getirmektedir.

Bu analizden elde edilen bulgular, kullanici etkilesimlerini tesvik etmeyi ve oturum
siirelerini uzatmay1 amaglayan stratejik site yoOnetimi c¢abalarinin donilisim oranini
artirmada etkili oldugunu gostermektedir. Kullanicilar sitede daha fazla zaman
harcadik¢a ve ¢esitli faaliyetlerde bulundukc¢a, doniigiim oraninin artirilmasinda kullanici

etkilesimleri ¢ok 6nemli bir faktor olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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Sonug olarak, bu simiilasyon, etkilesimli oturum sayisindaki ve oturum bagina etkilesim
stiresindeki bir artisin doniisiim oranina olumlu katkida bulundugunu ve doniisiim
oranlari artirmadaki kullanici katilimi metriklerinin ne denli 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir.
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Sekil 4.6. Mobil trafik.

Sekil 4.6’teki simiilasyon, eger isletme mobil trafikte %50'lik bir artis saglayabilirse
cesitli diger degiskenler lizerindeki etkisini gostermektedir. Resimde gosterilen veriler,
boyle bir yiikselmenin donilislim orani ve sayfa goriintiileme sayisi dahil olmak iizere

cesitli 6lglimlerde olumlu sonuglar verecegini ortaya koymaktadir.

Doniistim Orani ile ilgili olarak, mobil trafikte %50'lik bir artis senaryosunda, doniisiim
oraninda %39'luk beklenen bir artis olmasi mobil kullanicilarin web sitesine daha fazla

ilgi gosterdigini ve doniisiim gergeklestirmeye daha meyilli olduklarin1 gostermektedir.

Sayfa Goriintilleme Sayisi ile ilgili olarak, mobil trafikteki artis, sayfa goriintiileme
sayisinda 0,43'liikk bir artisla sonuglanacak sekilde ilerlemektedir. Bu senaryo, onceki
caligmalarla uyumlu degildir, 6nceki caligmalarda masaiistii ve tablet kullanicilar1 daha
fazla makale okuma siiresine ve sayfada daha fazla kalma egilimi gostermistir(Pang vd.,
2023, s. 6). Aksine bu calismada, mobil kullanicilarin sitenin igerigine giderek artan bir
sekilde ilgi gosterdigi ve daha fazla sayida sayfay1 kesfetmeye istekli olduklar1 anlamina
gelmektedir. Bu, mobil kullanicilarin sitede daha aktif etkilesime girdigine ve doniisiim
gerceklestirmeye daha yatkin olduklarina isaret etmektedir. Simiilasyonun sonuglari,
mobil trafikteki artisin web sitesi performansi ve kullanic1 katilimi tizerinde olusturdugu

onemli etkinin altin1 ¢izmektedir.
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Sekil 4.7. HEKS/AEKS grafigi.

Sekil 4.7°de eger isletme Haftalik Aktif Kullanicilar/Aylik Aktif Kullanicilar oraninin
%350 oraninda artirmay1 basarabilirse ortaya c¢ikacak sonuglarm simiilasyonunu

gostermektedir.

Grafikte, Haftalik Aktif Kullanicilar/Aylik Aktif Kullanicilar oraninin yiikselmesi ile
Dontistim oraninin %10 oraninda diisiis gosterdigi gézlemlenmistir. Bu, kullanicilarin
daha sik aktif olmasinin doniisiimlerde beklenmedik bir azalmaya yol actigim
gostermektedir. Bu azalma, kullanicilarin sik sik siteyi ziyaret etmelerine ragmen,

dontisiim gerceklestirme oranlarinin diistiigiinii isaret etmektedir.

Diger bilesenlerde, Direkt Trafik, Kullanic1 Basina Etkilesimli Oturum, Organik Trafik,
Oturum Basina Ortalama Etkilesim Siiresi, Sayfa Goriintiilleme Sayisi, Mobil Trafik,
Organik Geri Donen Kullanicilar, Geri Donen Kullanic1 Sayist ve Etkinlik Sayisi gibi
metriklerde Dbelirgin bir degisiklik gbézlemlenmemistir. Bu, Haftalik Aktif
Kullanicilar/Aylik Aktif Kullanicilar oranindaki artisin bu metrikler {izerinde anlamli bir

etki olusturmadigi anlamina gelmektedir.

Bu sonuglar, site yonetiminin kullanicilarin siteyi daha sik ziyaret etmelerini tesvik eden
stratejilerin doniisiim orani lizerinde olumsuz bir etki olusturabilecegini gostermektedir.
Ilging bir sekilde kullanicilarin siteyi daha sik ziyaret etmeleri beklenenin aksine
doniigiim oranlarini artirmamis, hatta azaltmistir. Bu durum, kullanicilarin siteyi ziyaret
ettiklerinde beklenen deger ve deneyimi bulamadiklari, dolayisiyla doniisim

gerceklestirme oranlarinin diistiigii seklinde yorumlanmaktadir.
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Sekil 4.8. Geri donen kullanici sayist.

Sekil 4.8°de eger isletme geri donen kullanict sayist 0,5 oraninda artirabilirse ortaya
c¢ikacak sonuglar gosterilmektedir. Geri Donen Kullanict Sayisindaki bu artisin Doniisiim
orani iizerinde dikkate deger bir etki olusturdugunu agik¢a gostermektedir. Doniisiim
oraninin bu artis sonrasinda %22'lik 6énemli bir artis olmasi beklenmektedir. Bu veriler,
geri donen kullanicilarin doniisiimlere olumlu katkisinin altin1 ¢izmekte ve siteyi yeniden
ziyaret eden kullanicilarin  daha yiliksek bir doniisim egilimi sergiledigini
vurgulamaktadir. Bu tiir kullanicilar, siteye asinaliklar1 ve onceki etkilesimlerinden
memnun olmalar1 nedeniyle doniisiim oranlarinda ytikselen bir trend sergilerler. Geri
donen kullanicilar, etkilesim ve doniisim oranlarimi artirma egilimi gostererek

nihayetinde sadik bir kullanici tabanini gelistirmenin 6nemini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.9. Organik olarak geri donen kullanicilar.
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Sekil 4.9°da eger isletme organik geri donen kullanici sayisinda 0,5 artis gergeklestirmeyi
basarabilirse ortaya ¢ikacak sonuglarin analizi gosterilmektedir. Sunulan veri
gorsellestirmesi, organik geri donen kullanicilarin sayisini artirmanin hem doniisiim orant
hem de sayfa goriintileme sayis1 ilizerinde onemli bir etki meydana getirdigini
gostermektedir. Spesifik olarak, doniisiim oran1 %40'lik kayda deger bir artis gosterirken,
buna karsilik sayfa goriintileme sayisinda %43'lik bir artisin  ortaya ¢iktigi
goriilmektedir. Bu bulgular, organik geri donen kullanicilarin daha yiiksek diizeyde
etkilesim sergileme ve web sitesine geri doniis ziyaretleri sirasinda daha fazla sayida

sayfa kesfetme egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

Diger bilesenlerde, Direkt Trafik, Kullanici Bagina Etkilesimli Oturum, Organik Trafik,
Oturum Basina Ortalama Etkilesim Siiresi, Mobil Trafik, Geri Donen Kullanici Sayisi ve
diger metriklerde belirgin bir degisiklik gézlemlenmemistir. Bu, Organik Geri Ddnen
Kullanicilarin sayisindaki artisin sadece doniisiim ve sayfa goriintiilleme sayisi tizerinde
anlamli bir etkiye sahip oldugunu ancak diger metrikler lizerinde belirgin bir etkisi

olmadigin1 géstermektedir.

Bu bulgulardan yola ¢ikilarak elde edilen sonuglar, organik geri donen kullanicilarin hem
dontisiim oranin1 hem de sayfa goriintiilleme sayisini yiikseltmede oynadigi 6nemli roliin
altin1 ¢izmekte ve web sitesi katilimi1 ve doniisiim oranlariyla ilgili temel performans
gostergelerini artirmak i¢in organik geri donen kullanicilar tegvik etmenin ve tutmanin

Oonemini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.10. Etkinlik sayist.
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Sekil 4.10°da eger isletme etkinlik sayisin1 0,5 oraninda artirmay1 basarabilirse ortaya
cikmasi beklenen durumlar gosterilmektedir. Sekilde gosterilen sonuglar, Etkinlik
Sayisindaki artisin DOniisiim orani iizerindeki kayda deger etkisini gostermektedir.
Spesifik olarak, doniisiim oraninda goriilen %22’lik bir artis bulgusu, etkinlik
miktarindaki artisin, kullanicilarin = doniisiimlere katilma olasiligin1  artirdigin
gostermektedir. Etkinliklerin, kullanicilarin web sitesine olan ilgisini uyaran faktorler
olarak gorev yaptigi, boylece etkilesimlerin artmasina neden oldugu ve sonugta artan

doniisiim oranlarina yol agtig1 diisiiniilebilir.

Dontisiim oraninda gozlenen dikkate deger etkinin aksine, Dogrudan Trafik, Kullanici
Basina Etkilesimli Oturum, Organik Trafik, Oturum Basina Ortalama Etkilesim Siiresi,
Sayfa Goriintiileme Sayisi, Mobil Trafik, Organik Geri Dénen Kullanicilar, Geri Dénen
Kullanici Sayisi ve diger bazi 6l¢timler gibi diger ¢esitli bilesenlerde 6nemli bir degisiklik
kaydedilmemistir. Bu Olglimler iizerinde ©6nemli bir etkinin olmamasi, Etkinlik
Sayisindaki artisin bu belirli yoOnler iizerinde belirgin bir etki olusturmadigini
gostermektedir. Sonu¢ olarak, Etkinlik Sayisinin kullanici katilimi ve doniistimleri
artirmada ¢ok 6nemli bir rol oynarken, etkisinin belirli dlgiitlerle sinirli kaldig1 ve diger
metrikleri etkilemedigi sonucuna varilabilir. Bu ¢calisma, kullanic1 davraniginin ¢ok yonlii
dogasmin ve dijital ortamda farkli degiskenler arasindaki karmagik etkilesimi gesitli

acilardan incelemekte ve tespit edilen iligkileri ortaya koymaktadir.

Ay Bazinda Organik Trafik ve Donlglm Sayilar

Organik Trafik
e
Déndgim

Grafik 4.1. Ay bazinda organik trafik ve doniisiim sayilari.

Google Analytics lizerinden giinliik olarak toplanan organik trafik ve doniisiim verisi ay
bazinda Grafik 4.1°de gosterilmektedir. Siitun grafigi olarak web sitesinin organik trafigi
gosterilirken ¢izgi grafigi olarak isletmenin doniisiim olarak belirlemis oldugu web sitesi
tizerinden whatsapp araciligiyla isletmeye ulasilma sayis1 gosterilmektedir. Web sitesinin

SEO caligmalari Kasim 2022 tarihinde basladigindan dolay1r Kasim ayindaki organik
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trafik ve donilisiim sayisinin grafigin en az seviyesini gostermesi normaldir. Ciinkii web
sitesi Google iizerinde bir yeri yokken yer edinmeye baslamaktadir. Google botlar1 web
sitesini Google Arama Sayfalarinda gostermeye baslamis ancak sektordeki diger web
sayfalarinin hali hazirda Google {izerinde bir yeri ve Google algoritmalar1 sayesinde bir
degeri oldugundan dolay1 ilk defa gosterilmeye baglanan bir web sitesi olarak arka
sayfalarda getirilmistir. Web sitesinin arka sayfalarda olmasi nedeniyle kullanicilar
beklenen oranda web sitesine ulasamamalar1 ve istenen doniisiimii saglayamamalari
sebebiyle Kasim ay1 verileri oldukca az seviyede seyretmistir. SEO caligmalariyla web
sitesi Google algoritmalar1 agisindan gerekli sayilabilecek diizeltmelerle Google arama
sonuglari izerinde birkag ay icinde ¢cok daha iyi siralara geldigi web sitesine gelen organik
trafik miktarindan goriilmektedir. Grafigi yorumlarken May1s 2024 tarihinde de sadece 5
giinlii iceren bir veri oldugundan dolay1 diger aylarla karsilastirma yapmak zor
olacagindan bu asamada goz ardi edilebilir.

Yukaridaki grafikte de goriildiigli gibi organik trafik ve doniisiim sayilar1 arasinda pozitif
yonde bir korelasyon bulunmaktadir. Organik trafik arttikca doniisiim sayilar1 da
artmaktadir. Aylar bazinda grafik incelendiginde 2023 yili Ocak ayinda hem organik
trafik hem de doniistim sayilarinda bir artis yasandigi goriilmektedir. Bu artist SEO
caligmalarinin beklenen bir sonucu olarak degerlendirilebilmesinin yaninda grafige genel
olarak bakildiginda y1l sonu ve baslarinda trafigin ve doniisiim sayilarinda bir ylikselme
egilimi oldugu goriilmektedir. Bu donemlerde insanlar y1l sonu veya yil basi ile ilgili
yasal diizenlemeler, sozlesmeler veya vergi odemeleri gibi konularda bilgi ariyor
olabilirler. 20 Temmuz-30 Agustos adli tatil nedeniyle doniisiim sayilarinda az da olsa bir
diisiis goriilmektedir. Ancak adli tatilin bitisiyle birlikte trafik ve doniisiimde yiikseleme
devam etmektedir. Mart ayindaki ytiksek trafik ve doniisiim sayilar1 bu ayin iilkemiz igin
gelir vergisi beyani ve 6deme donemi olmasindan kaynaklandigi seklinde ifade edilebilir.
Hem 2023 hem de 2024 Nisan ayinda organik trafik ve doniisiim sayilarinda bir azalma
goriilmektedir. 2023 Mayi1s ayinda da trafik ve doniisiimde ayni seviyede devam etmistir.
Bu durum vergi 6demelerinin Mart ayinda bitmesi ve bu agidan bu aylarda bir yogunluk
olmadigindan kaynaklanmaktadir. Ayn1 zamanda bu aylarda resmi tatillerinde yogun

olmasindan kaynaklandig1 sylenebilir.
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Ay Bazinda Mobil Kaynaklardan Gelen Donlsiim Sayilan

Déndidim

Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
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Mayis
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[
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Ekum
Kasim
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Ocak
Subat
Mart
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Mayis

Aylar

Grafik 4.2. Ay bazinda mobil kaynaklardan gelen doniisiim sayilari.

Grafik 4.2°de web sitesinin Kasim 2022 ile Mayis 2024 arasinda Google Analytics
izerinden giin bazinda toplanan verilerin ay bazinda mobil kaynaklardan gelen doniisiim
sayilar1 gosterilmektedir. Grafikte goriilen doniisiim sayilarindaki azalmalar ve artiglar
Grafik 4.1 i¢in yapilan agiklamalarla benzer sekildedir. Kasim ve Aralik ayinda artan
dontisiim sayilar1 yil sonu ve yil bast donemlerindeki yasal islemler ve degisimlerden
kaynaklanmaktadir. Nisan ayindaki azalmalar ve duraklamalar dnceki ayda vergi beyan
ve 6deme doneminin bitmesinden kaynaklanmaktadir. Temmuz sonu ve Agustos aylari
adli tatil nedeniyle yine mobil trafikten gelen doniisiim sayilarinda bir artis
goriilmemektedir. Adli tatilin bitmesinin ardindan yasanan artig goriilmektedir. Bu artis
yine iilkemiz i¢in vergi donemlerinin gelmesinden ve bunun disinda bir takim yasal

danismanliklara ihtiya¢ duyulmasindan kaynaklandig sdylenebilir.
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Sekil 4.11. AnyLogic ABM durum cizelgesi (State chart).
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Durum ¢izelgesi, durum diyagramlariin genisletilmis bir seklidir ve olaylara ve zamana
dayal1 olarak cesitli nesnelerin (ajanlarin) davranigini gostermek i¢in gorsel bir ¢ergeve
gorevi gormektedir. Simiilasyon modellemesinde, 6zellikle ajan tabanli modellerde
yaygin olarak kullanilir ve siire¢ ve sistem dinamikleri modelleri ile uyumludur. Durum
cizelgeleri, durumlar ve gecislerden olusur. Bir durum, bir ajanin ge¢misinin 6zetlenmis
bir durumunu temsil eder ve dis olaylara verilen yanitlar kiimesi ile karakterize edilir.
Belirli bir durumdaki yanitlar, o durumdan kaynaklanan gecisler tarafindan belirlenir. Her
gecis, mesaj alimi, kosul, zaman asimi1 veya bir hedefe ulasan araci olabilen bir tetikleyici

tarafindan etkinlestirilir (Borshchev & Grigoryev, 2017, s. 1).

Sekil 4.11, cesitli trafik kaynaklarindan bir web sitesini ziyaret eden potansiyel
kullanicilarin akisint ve sitedeki etkilesimlerinin analizini gdsteren bir Ajan Tabanl
Modelleme (ABM) durum cizelgesini gostermektedir. Bu cizelge, web sitesi trafik
kaliplarini ve kullanict davraniglarini modellemek ve incelemek igin bir ara¢ gorevi goriir

ve ¢evrimigi kullanict katilimi ve davranis analizi alanina degerli bilgiler saglar.

Simiilasyon operasyonunun 06ziinde, bu kullanicilart ¢esitli kanallar araciligiyla web
sitesine cekmek icin stratejilerin kullanildig1 potansiyel kullanict varliginin baglatilmasi
yatmaktadir. Kullanicilar dort ana trafik kaynagina yonlendirilir: Arama motorlari, sosyal
medya veya diger dogal yollar araciliiyla siteye ulasan kullanicilar1 gésteren Organik
Trafik; Dogrudan Trafik, URL’yi girerek dogrudan siteye gelen kullanicilar1 belirten;
Mobil cihazlar araciligiyla siteye kullanici erigimini temsil eden Mobil Trafik ve

masalistli cihazlardan gelen kullanicilar1 kapsayan Web Trafigi.

Kullanicilarin siteye vardiklarinda, davraniglart titizlikle izlenir ve incelenir. Simiilasyon,
kullanicilarin siteye girdikten kisa bir siire sonra ¢ikis hizin1 6lgen Hemen Cikma Orani;
kullanicilarin sitede gercgeklestirdigi toplam etkinligi gosteren Etkinlik Sayisi; Sayfa
Gorlintlilemeleri, kullanicilarin gezindigi sayfa sayisini izleme; Oturum Bagina Ortalama
Etkilesim Siiresi, kullanicilarin oturum basina sitede gegirdikleri ortalama siireyi 6lgen
Ortalama Etkilesim Siiresi; Kullanicilarin sitede toplam harcadigi ortalama siireyi belirten
Ortalama Etkilesim Siiresi dahil olmak tizere kullanici davranisini 6lger ve kullanicilarin
oranini yansitan Donilisiim satin alma veya form gonderimleri gibi belirli islemleri
yiriitiir. Cikis ise kullanicilarin web sitesinde gerceklestirmesi gereken adimlari
gergeklestirmis ancak bir donilisiim olusturmadan web sitesinden ayrilan kullanicilar

ifade etmektedir.
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Bu simiilasyonun temel amaci, farkli trafik kaynaklarmin etkinligi hakkinda fikir
edinmek ve web sitesindeki kullanici davraniglarini anlamaktir. Bu simiilasyondan elde
edilen veriler, kullanic1 deneyimini gelistirmek ve web sitesindeki doniisiim oranlarini
artirmak icin bir temel gorevi goriir, boylece genel kullanic1 etkilesimi metriklerini

lyilestirilmesine yardimci olmaktadir.

Simiilasyonun sonuglari, 6nemli kullanici trafigi ¢eken ve yiiksek doniisiim oranlari
saglayan en giicli trafik kaynaklarmin belirlenmesinde etkilidir. Bu bilgilerden
yararlanmak, kullanici katilimin1 ve doniisiim oranlarini etkili bir sekilde en iist diizeye
cikarmak icin pazarlama stratejilerinin optimizasyonunu ve web sitesi performansinin

iyilestirilmesini saglamaktadir.

ABM simiilasyonlarinin web sitesi trafigini ve kullanict davraniglarini modelleme ve
analiz etmedeki 6nemi kiiglimsenemez. Bu simiilasyonlar, web sitesi performansini
optimize etmek, daha fazla kullanic1 gekmek ve daha yiiksek doniisiim oranlari saglamak
icin kullanilabilecek degerli veriler saglar ve boylece dijital pazarlama ve kullanici

deneyimi optimizasyonu alaninda ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir.

« @ Parameters
@ AdEffectiveness
@ DirektMobil
@ DirektWeb
@ EtkinlikCikis
@ EtkinlikDonusum
@ MobilEtkinlik
@ MobilHemenCikma
@ MobilOrtEtkilesim
@ MobilOturumEtkilesim
@ MobilSayfa
@ OrganikMobil
@ OrganikWeb
@ OrtEtkilesimCikis
@ OrtEtkilesimDonusum
@ OturumEtkilesimCikis
@ OturumEtkilesimDonusum
@ SayfaCikis
@ SayfaDonusum
@ WebEtkinlik
@ WebHemenCikma
@ WebOrtEtkilesim
@ WebOturumEtkilesim
@ WebSayfa

Sekil 4.12. AnyLogic ABM siirecinde olusturulan parametreler.

Sekil 4.12°de gosterilen parametreler dairesel bloklar arasindaki hareketlerin yolunu
gostermektedir. Simiilasyonun her asamasinin uzunluklarini temsil etmek i¢in kullanilan

parametreler, basar1 ve basarisizlik olasiliklarina ek olarak kurulusun istatistiksel verileri
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kullanilarak belirlenebilir (Borshchev & Grigoryev, 2017, s. 35). Sekil 4.12°de, gosterilen
bu parametreler, AnyLogic yazilimi iginde gergeklestirilen ve calismanin Onceki
asamalarinda gergeklestirilen istatistiksel analizler yoluyla elde edilen korelasyonlari
temel almaktadir. Bu parametreler, simiilasyon modelinin dokusuna titizlikle dokunan
cesitli etkilesimleri ve kullanici davramiglarini simiile etmede ¢ok Onemli bir rol
oynamaktadir. Sistematik bir yaklagimla, bu parametreler, ¢esitli unsurlarin nasil
etkilesime girdiginin ve simiilasyonun genel sonucunu nasil etkilediginin 6ziini

tanimlayan modelin temel yap1 tas1 gorevini gérmektedir.

- Scale

Time window: | 1 years v
Vertical scale: () Auto @ Fixed () 100%
0 To: 5000

Sekil 4.13. AnyLogic yazilim1 simiilasyon ayarlari.

Sekil 4.13, AnyLogic simiilasyon yazilimi i¢indeki 6l¢egi ayarlamak ic¢in bir paneli
gosterir. Bu 6zel panel i¢inde, belirlenen zaman gergevesi 1 yillik bir siireyi kapsayacak
sekilde yapilandirilmistir, bu da simiilasyonun on iki aylik bir siireyi kapsayacagini
gostermektedir. Zaman penceresinin kesin se¢imi, incelenen modelin dogasinda bulunan

zamansal dinamiklerin kesin gézlemini dogrudan etkiledigi i¢in 6nemli bir role sahiptir.

Izin verilen maksimum say1 olarak 5000 ajanin belirlenmesi, simiilasyon modelinin
maksimum 5000 ajan igerecegi anlamima gelmektedir. Bu smirlama, simiilasyonun
kapsamini ve bilytikliigiinii belirlemede ¢cok 6nemli bir rol oynar, bdylece kaynak tahsisini
ve modelin genel performansini etkilemektedir. Zaman penceresini 1 yila ayarlayarak,
simiilasyon kisa vadeli etkilere odaklanacak sekilde uyarlanir ve boylece model i¢cindeki

ani etkilerin ve degisikliklerin gézlemlenmesini optimize eder.
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Sekil 4.14. AnyLogic zaman y18in1 kart1 (Time Stack Chart).

Zaman yigin1 karti, yi1gilmis alanlar olarak gosterilen belirli bir zaman dilimi i¢indeki
cesitli veri 6gelerinin toplam igindeki katkilarini gostermektedir. Eklenen ilk veri 6gesi
tabanda olacak sekilde iist iiste yigilir. Grafikte negatif degerler gosterilmez ve zaman

ekseni yatay olarak konumlandirilir ve saga dogru yonlendirilir (AnyLogic, 2022).

Sekil 4.14, AnyLogic simiilasyon yazilimi i¢indeki tiiketicilerin grafiksel bir temsilini
gostermektedir. Dikey eksende, 0 ile 5000 kisi arasinda degisen ajanlarin (tiiketicilerin)
miktarmin bir temsili vardir. Sekil, iki farkli kategorilerden olusur: Donilisiim (mavi
renkle vurgulanir) ve Cikis (kirmizi renkle vurgulanir). Bu tanimlanmis kategoriler,
simiilasyon siireci sirasinda tiiketicilerin davranis kaliplarini ve bunlarin genel tiiketici

popiilasyonu iizerindeki etkilerini sergilemeye hizmet etmektedir.

Sekil daha detayli olarak, kullanicilarin 6nemli bir kisminin doniisiim yaptigi, yeni
kullanict edinme oraninin ise kademeli olarak azaldigin1 gdsterebilir. Bu goézlem,
kullanic1 déniisiimii ve ediniminde bir doygunluk noktas1 anlamina gelmektedir. Diisiik
bir hemen ¢ikma orani, kullanicilarin web sitesinde gezinmek ve igerigiyle ilgilenmek
icin daha fazla zaman harcadiginin gostergesidir. Donlisiim oranlar arttik¢a ve ¢ikma
oranlan azaldikga, ziyaretgilerin web sitesiyle aktif olarak etkilesime girdigi olumlu bir

kullanic1 deneyimine isaret etmektedir.

Bu grafik gosterimi, simiilasyon modelinin dogasinda bulunan dinamikleri anlamak ve
farkli zaman dilimlerinde tiiketici davranislarinin evrimini incelemek i¢in ¢ok énemli bir
ara¢ olarak hizmet eder. Tiiketici popiilasyonunda gozlemlenen dalgalanmalara iligkin

degerli bilgiler sunar ve simiilasyon siireci boyunca tiiketici davranigindaki degisiklikleri
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yonlendiren faktorlere 151k tutmaktadir. Verilerin grafikler araciligiyla gorsellestirilmesi,
yalnizca ham sayisal verileri incelerken belirgin olmayan egilimleri ve kaliplar
belirlemeye yardimci olmaktadir. Grafikte gosterilen egilimleri analiz ederek,
arastirmacilar ve analistler, simiile edilmis ortamda oyundaki temel dinamikleri daha
derin bir sekilde anlayabilirler. Ayrica grafik, tiiketici davraniglarinda Onemli
degisikliklerin meydana geldigi zaman iginde kritik noktalarin tanimlanmasini
kolaylastirarak paydaslarin bu iggoriilere dayanarak bilingli kararlar almasini

saglamaktadir.

Grafigin zaman igindeki tiikketici davranigini tasviri, simiilasyonun genel dinamiklerini
etkileyen yinelenen kaliplarin ve egilimlerin tanimlanmasina izin vermektedir. Verilerin
bu sekilde gorsellestirilmesi, karmasik simiilasyon modellerinin yorumlanabilirligini

artirir.

Grafigin zaman ekseni (x ekseni) incelendiginde, simiilasyonun 365 giinliik bir zaman
dilimi kapsamaktadir. Bu siire boyunca hem doniisiim oran1 hem de ¢ikma orani hizli bir

biiylime gosterdi ve sonunda belirli bir siire sonra stabilize olmustur.

Bu grafik gosterimi, web sitesindeki kullanici davranisina iligkin 6nemli bilgiler
sunmaktadir. Donilisim ve ¢ikma oranlarindaki ilk artis, ziyaretgilerin 6nemli bir
boliimiiniin web sitesine geldikten sonra aninda doniisiim yaptigini ve platformdan hizla
¢ikan kullanicilar da oldugunu gostermektedir. Bu oranlarin zaman i¢indeki sabitligi, web
sitenizin davraniglart ongoriilebilir bir denge seviyesine ulasan tutarli bir kullanici

kitlesini ¢ektigi anlamina gelir.
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Sekil 4.15. AnyLogic 365 giinliik bir simiilasyonda 5000 ajanin davranislar1 (61. Ve
365. Giinler).

Sekil 4.15 AnyLogic yazilim platformu tarafindan olusturulan bir simiilasyonun
sonucunu gostermektedir. Her biri belirli bir renk semasi ile gdsterilen bir sistem i¢indeki
cesitli 6gelerin gorsel bir temsilini saglamaktadir. Sekil 4.15°teki ilk gorsel simiilasyonun
61. Giiniinii géstermektedir ve bu giin web sitesinin giinliik doniigiim oranlarinda hizli bir
yiikselis gerceklestigi ilk giin olmas1 sebebiyle segilmistir. Tkinci gorsel ise 365. Giinii
gostermektedir, simiilasyonun son giintinde web sitesinin bir yil sonundaki durumunu
gostermektedir. Bu baglamda koyu yesil, herhangi bir dogrudan miidahale olmaksizin
siteye dogal yollarla gelen ziyaretgileri gosteren organik trafigi ifade etmektedir. Agik
yesil ise, dogrudan trafige karsilik gelir ve web sitesine URL’yi dogrudan tarayicilarina
yazmak gibi dogrudan yollarla erisen kisileri temsil eder. Pembe renk, siteye akilli
telefonlar gibi mobil cihazlar aracilifiyla erigen kullanicilar1 vurgulayan mobil trafikle
iliskilendirilir. Mor, bu gorsellestirmede, web trafigini sembolize ederek web sitesini
masaiistii veya diziistli bilgisayarlarda geleneksel web tarayicilar1 araciligiyla ziyaret
eden kullanicilar1 gdstermektedir. Sari, bir sayfaya girdikten kisa bir siire sonra siteden
uzaklasan ziyaretgilerin ylizdesini gosteren hemen ¢ikma oranini gostermek igin
kullanilmaktadir. Mavi renk, siteye gelen ziyaret¢ilerin whatsapp {izerinden isletmeye
ulagmas1 gibi istenen eylemlerde bulunduklari durumlar gosteren doniisiimii temsil
etmek i¢in kullanilmaktadir. Son olarak kirmizi renk ile web sitesine gelen, bir takim
etkinlikler gerceklestiren ancak igletme tarafindan beklenen doniisiimii gergeklestirmeden

web sitesinden ayrilan kullanicilar temsil edilmektedir. Simiilasyonun sonunda kirmizi
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renklerin yogunlukta olmasi kullanicilarin web sitesini ziyaret ettigini, web sayfalari
arasinda dolastigini ve etkilesim olusturdugunu gosterirken dontisiim gergeklestirmeden

web sitesinden ayrilan kullanicilarin yogunlukta oldugunu gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. SONUC

Bu caligmanin temel amaci, Google Analytics’ten toplanan verileri kullanarak avukatlik
firmalar1 resmi web sitelerindeki kullanici etkilesimlerinin detayli bir analizini yapmaktir.
Arastirma problemi, kullanic1 davraniglarinin karmasik ve siirekli gelisen yapisindan ve
bu davranislarin anlasilabilmesinin zor olmasindan dolay1 ortaya c¢ikmistir. Web
sitelerinin  etkinligini ve islevselligini optimize etmeyi amaglayan stratejiler
gelistirebilmek amaciyla karmasik olarak nitelendirilen bu kullanici davranislarini ve

belirsizlikleri anlamak oldukca 6nemlidir.

Calismada lojistik regresyon ve bulanik biligsel haritalamaya ek olarak ajan tabanli model
yontemleri kullanilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi, hipotezleri test etmek ve web
sitesindeki kullanic1 davranislarinin doniisiimle sonuglanip sonuglanmayacagini tahmin
etmeyi amaclayan bir yontemdir. Bulanik bilissel haritalama ile web sitesi tizerindeki
kullanic1 davranisinin firma tarafindan belirlenen hedef doniisiime ulasmasi siirecindeki
karmasik baglantilar1 amaglayan bir yontemdir. Ancak ajan tabanli modelleme, web
sitesinde gezinen ¢esitli kullanici profillerinin simiile edilmesini amaglayan bir
yontemdir. Bu yontemlerin kullanilmasi, kullanici davranisinin siirekli gelismesi ve
potansiyel olarak ortaya c¢ikabilecek gesitli senaryolarin daha iyi anlasilmasina imkéan
saglamaktadir. Calismanin veri toplama asamasinda, avukatlik web sitesinden Google
Analytics araci tarafindan toplanan kullanici davranisi verileri csv halinde disar
aktarilarak analiz edilebilmesi i¢in uygun formata doniistiiriilmiistiir. Elde edilen veri
kiimesi, kullanicilarin web sitesindeki etkilesimlerini, goriintiiledikleri sayfalarin
sayisini, ziyaret siirelerini, etkilesim bigimlerini, hangi kaynak iizerinden eristigini, ilk
defa ziyaret gergeklestiren yeni kullanicilari, geri donen kullanicilar, giinliik, haftalik ve
aylik etkilesimlerin birbirlerine oranlar1 gibi verilerden olusmaktadir. Google Analytics
bu verilerin dogru ve giivenilir bir sekilde toplanmasina ve analiz edilmesine imkan
saglamistir. Google Analytics araciligiyla elde edilen kullanici davranisi verileri
arasindaki iliskiler lojistik regresyon analizi ile incelenmis, bulanik biligsel haritalama ile

haritalandirilmis ve son olarak kullanicilarin davranislar1 ajan tabanli modelleme ile
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simiile edilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen hipotezlerden bagimli degiskenin kategorik verilere
sahip olmas1 ve ¢alismanin bulgular kisminda da goriildiigii gibi ¢esitli sekillerde test
edilen veri setinin normal dagilim gostermemesi sebebiyle hipotezlerin test edilmesinde

lojistik regresyon analizi kullanilmistir.

HI1: Organik trafik kaynaklarindaki artis, web sitelerinin donilisiim oranlarini olumlu

yonde etkiler. Bu hipotez lojistik regresyon analizi ile test edilmistir ve kabul edilmistir.

H2: Web sitesi ortalama oturum siiresindeki artig, doniisiim oranlarini olumlu yonde

etkiler. Bu hipotez lojistik regresyon analizi ile test edilmistir ve reddedilmistir.

H3: Sayfa goriintiilenmelerindeki artig, doniisiim oranlarini olumlu yonde etkiler. Bu

hipotez lojistik regresyon analizi ile test edilmistir ve reddedilmistir.

H4: Mobil cihazlardan gelen kullanici sayisindaki artis, doniisiim oranini olumlu yonde

etkiler. Bu hipotez lojistik regresyon analizi ile test edilmistir ve kabul edilmistir.

H5: Geri donen kullanici sayisindaki artig, doniisiim oranini olumlu yonde etkiler. Bu

hipotez lojistik regresyon analizi ile test edilmistir ve reddedilmistir.

Bu c¢alismanin sonucunda, organik trafik diizeyinin doniistim gerceklestirme iizerinde
onemli bir etkisi oldugu tespit edilmistir. Organik trafik diizey1 diisiik olan giinlerde yani
gilinliik organik olarak gelen kullanict sayisinin 0 ile 80 arasinda oldugu giinlerde
doniistim ger¢eklesme olasiliginin, organik trafik diizeyi yiiksek olan giinlere gore %98

daha diisiik oldugu sonucuna varilmstir.

Ancak kullanict basma etkilesimli oturum diizeyinin doniisiim gergeklesme olasiligi
izerinde olumsuz bir etkisinin oldugu belirlenmistir. Calismanin bulgular kisminda daha
acik bir sekilde anlatildigi gibi, referans kategorisinden diger kategorilere dogru
gidildiginde doniisiim gergeklesme olasiliginin artmasi beklenmesi sebebiyle, kullanici
basina etkilesimli oturum diizeyi 1 olanlarin yani giinliik O ile 0.28 arasi1 etkilesimli
oturum sayisina sahip olunmasi doniisiim oraninin, organik trafik 5 ile ifade edilen gruba

gore %100 daha fazla oldugu sonucuna varilmaistir.

Sayfa goriintilleme diizeyinin doniisiim gerceklesme olasiligi {izerinde anlamli bir
etkisinin olmadig1 belirlenmistir. Giinliik sayfa goriintiileme sayis1 0 ile 358 arasinda
olanlarin yani sayfa goriintilleme diizeyi 1 olan giinlerde doniisiim gerceklesmesi

olasilig1, sayfa goriintiileme 5 ile ifade edilen gruba yani daha fazla sayfa goriintiilemesi
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olan giinlere kiyasla 3.825 kat daha fazla oldugu sonucuna varilmaistir.

Mobil trafik diizeyinin doniisiim gergeklesme olasiligi tizerinde anlamli bir etkisi oldugu
belirlenmistir. Glinliik mobil kullanict sayis1 0 ile 65 arasinda yani mobil trafik diizeyi 1
olan giinlerde doniisiim gerceklesme olasiligi, mobil trafik diizeyi 5 olan giinlere gore

%94 daha diisiik oldugunu gostermektedir.

Geri donen kullanici diizeyinin doniisiim gerceklesme olasiligi {izerinde anlamli bir
etkisinin olmadig1 tespit edilmistir. Tablo 18 de goriildiigii gibi referans kategorisinden
diger kategorilere gidildikce donilisim gerceklesme olasiliginda bir azalma

gozlemlensede bu etkinin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 gostermektedir.

Calisma bulgular isletmelerin dijital pazarlama stratejilerini olustururken organik ve
dogrudan trafigi artirmalarinin, doniisiim oranlarinin artirilmasinda da énemli bir role
sahip oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda ¢alisma mobil cihazlardan gelen kullanici

sayisint arttirmanin da doniisiime olumlu yonde katkida bulunacagini gostermektedir.

Calisma kapsaminda incelenen avukatlik web sitesi kullanict davraniglari incelendiginde
yil sonu ve y1l basi donemlerinde web sitesinin aldig: trafik miktarinda ve doniistimlerde
belirgin bir artis goriilmektedir. Adli tatil donemine denk gelmesi sebebiyle Temmuz-
Agustos aylarinda web sitesine gelen trafik diger aylara kiyasla diisiik olsa da ortalamaya
yakin bir miktardadir ancak yine de trafik miktar1 ve doniislimlerde bir azalma
goriilmektedir. Sonug¢ olarak ¢aligma bulgulari, organik trafik kaynaklarindan gelen
kullanicilarin web sitesinde daha uzun siire gegirdigi, daha fazla etkilesime girdigi ve

daha yiiksek doniisiime sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

5.2. ONERILER

Bu aragtirma, kullanicilarin avukatlik web sitelerinde sergiledikleri davranislar
incelemek ve bu davranislarin sekillenmesinde rol oynayan cesitli faktorleri tam olarak
belirleyebilmek amaciyla gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgulara dayanarak, kullanici
deneyimini gelistirmek ve avukatlik web sitelerinin etkinligini artirmak i¢in asagidaki
gibi Oneriler sunulabilir. Baslangicta, kullanici ziyaretlerinin siiresini uzatmak ve web
sitesinde artan etkilesimi tesvik etmek i¢in hem igerigin hem de tasarimin kullanici dostu
olmas1 gerekmektedir. Bu hedefe ulagsmak icin, basit ve anlasilir bir navigasyon
sisteminin uygulanmasma, hizli yiikleme siirelerine ve mobil cihazlarla uyumlu

tasarimlara 6ncelik verilmesi zorunludur. Ayrica, benzer nitelikte ek igerik olugturulmasi
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ve en yiiksek kullanici ilgisini ¢eken sayfalarin ve materyallerin incelenerek mevcut

icerigin yenilenmesi Onerilir.

Dahasi, kullanict davranisi hakkinda daha derin bir fikir edinmek i¢in segmentasyon ve
kisisellestirme taktiklerinin kullanilmasi tavsiye edilir. Bu g¢ercevede, cesitli kullanici
segmentlerinin farkli ihtiyag ve beklentilerine gore uyarlanmis 6zel igerik ve hizmetler
sunmak, kullanici memnuniyetini énemli dlgiide artirabilir. Ornegin, blog girisleri,
videolar ve belirli yasal konulara odaklanan etkilesimli araglar gibi yiiksek kaliteli

icerigin gelistirilmesi, kullanicilarin web sitesine baghiligini giiglendirecektir.

Son olarak, Google Analytics’ten gelen verilerin tutarli bir sekilde incelenmesi ve bu
analizlerin sonuglarina dayanilarak stratejik kararlar alinmasi 6nemli bir agirliga sahiptir.
Web sitesinin performansini siirekli izlemek ve kullanici geri bildirimlerine yanit olarak
tyilestirmeler yapmak, sonucta kullanici deneyiminin uzun bir siire boyunca optimize
edilmesini saglayacaktir. Bu paradigma i¢inde, veri merkezli bir yaklasim benimsenerek,

kullanict davranisina iliskin daha verimli ve kalic1 ¢ozliimler tasarlanabilir.
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