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OZET

E-TICARET VERIiSIi KULLANILARAK MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

Melisa GEYIK

Her gegen giin gelisen teknoloji ticaret, pazarlama gibi birgok alana yansimig
ve isletmeler rakiplerinden geri kalmamak icin yenilikleri yakalamak zorunda
kalmislardir. Bu ¢alismada Avrupa da ticaret faaliyetini siirdiiren bir internet sitesinin
verilerinden yararlanarak makine 6grenmesi algoritmalari karsilastirilmigtir. S6z
konusu algoritmalar; Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, K-MEANS, kNN,
Regresyondur. Calismada kullanilan algoritmalar biiyiik veri seti ile incelendiginde en
yiiksek basar1 oran1 Destek Vektor Makineleri olurken sirasiyla Naive Bayes, kNN ve
Lojistik Regresyon onu takip etmektedir. Haldout yontemi kullanilan bu ¢alismada
sonuglar dogruluk, kesinlik, duyarlilik, kappa degeri ve auc ile degerlendirilmistir.
Siif dengeleme yontemlerinden smote, ros ve rus kullanilmistir. Calismada kullanilan
biiyiik veri de en yavas sonug¢ veren algoritmanin destek vektér makineleri oldugu

gdzlemlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Elektronik Ticaret, Makine Ogrenmesi Y&ntemleri,

Siniflandirma, Veri Analizi, Veri Madenciligi



ABSTRACT

COMPARISON OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS USING E-
COMMERCE DATA

Melisa GEYIiK

Ever-evolving technology has been reflected in many areas, such as commerce,
marketing, and businesses have had to capture innovation to avoid falling behind their
competitors. This study compared machine learning algorithms using data from a
website that continues to operate in Europe. The algorithms in question are;Naive
Bayes is Support Vector Machines, K-MEANS, kNN, Regression. When the
algorithms used in the study are examined with the large dataset, the highest success
rate is Support Vector Machines, while Naive Bayes, KNN and Logistics Regression
follow, respectively. In this study, the results were evaluated with accuracy, precision,
sensitivity, kappa value and auc in this study using the Haldout method. Of the class
balancing methods, smote, ros and rus were used. In the big data used in the study, it
was observed that the algorithm that gave the slowest results was support vector

machines.

Keywords: Electronic Commerce, Machine Learning Methods, Classification, Data
Analysis, Data Mining
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GIRIiS

Gegmisten giinlimiize ticaret faaliyetleri artis gostererek siirekli bir bigimde insan
hayatinda yer almaktadir. Kuruluslarin varliklarini siirdiirebilmesi i¢in ise miisterilerinin
ne istediklerini bilmeleri ve gerekli tekniklerle yapilan arastirmalarla elde ettikleri verileri
analiz etmeleri gerekmektedir. Veri analizi konusunda; makine 6grenimi algoritmalari,
kuruluglarin islerine oldukg¢a yarayacaklardir. Biiyiik veriyi analiz ederken, hangi
algoritmalarin hangi veri tiirleriyle ya da hangi durumlarda daha basar1 gosterecegi ve
algoritmalarin ¢esitli amaglar1 oldugundan en uygun olani secilmesi yiiksek dnem arz
etmektedir. Ticaret hizli bir sekilde artig gosterirken, internetinde yaygin kullanimu ile
birlikte ticaret ortami internete entegre hale gelmistir. Kuruluslarin, rekabette geri
kalmamak ve miisteri/tiketici zihninde dogru konumunu kaybetmemek icin gelisen
teknolojileri takip etmesi gerekir. Bir e-ticaret sitesinin ozellikle tiklama verilerinin
incelenmesi ve isletme amaglar1 dogrultusunda uygun bir sekilde yorumlanmasi miithis

bir olumlu katki saglayacaktir.

Makine oOgrenimi algoritmalarin1 karsilastirmak, hangi veri setinde hangi
algoritmalarin daha yiiksek performans verdigini bilmek calismalarda amaca ulasma

yolunda uygun algoritmay1 segmeye yarayacak ve avantaj haline gelecektir.

Bu calismada ele alinan veri seti Avrupa iilkelerinde hamile kadinlara yonelik
satig yapan bir e-ticaret sitesinin tiklama verileridir. S6z konusu veri seti incelendiginde
isletme acisindan iriinlerin bulunduklar1 sayfadan, sayfa konumuna, {iriin rengine ve
cinsine bagh olarak hangi iirlinlerin daha ¢ok tercih edildigi bilgisine erisebilmekte ve
verileri kullanarak gelecek planlarina buna bagli olarak yapma imkani saglamaktadir.
Isletmenin  Makine  Ogrenmesinden yararlandiginda  kullanicilarm  tercihleri
dogrultusunda e-ticaret sitesinde iiriin ve hizmet parametrelerinin kullanicilar iizerinde

detayl1 incelenmesi miimkiin hale gelmektedir.

Geg¢misten glinlimiize ¢ok hizli bir sekilde ilerleyen teknolojiyle birlikte insanlarin
gerek sosyal aglar gerek diger teknolojik cihaz ve uygulamalar ile etkilesimini arttirmis
ve hizla genisleyen bir veri tabani olusturmaya baslamislardir. Isletmeler igin bilgi
oldukca kiymetliyken bunca olusan biiyiik veriyi kullanmakta 6nem arz etmektedir (Celik

ve Akdamar, 2018: 256).



Bu calismada Haldout yontemi kullanilmistir. KNN en yakin komsu algoritmasi,
Destek vektor makineleri (DVM), Naive Bayes siniflandirici, K- Means ve lojistik
regresyon kullanilmistir. Model performans olgiitleri olarak; dogruluk, kesinlik, kappa
degeri, duyarlilik, F1 skor ve AUC kullanilmistir. Sinif dengeleme yontemleri olarak ise;
Sentetik azinlik yliksek 6rnekleme teknigi (SMOTE), Rastgele 6rneklem arttirma (ROS),
Rastgele 6rneklem azaltma (RUS) kullanilmistir.

Calismanin amaci biiyiik bir veri setinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin

Karsilastirilmasidir. Calismada 165475 satirdan olusan veri seti kullanilmastir.

Calismanin 6nemi, literatiir taramasi yapildiginda Tiirk¢e kaynaklarda e-ticaret
tiklama wverileri ile Makine 6grenmesi algoritmalart karsilastirilmasinda ¢ok sayida

kaynak bulunamamis oldugundan Literatiire bu anlamda katki saglamak hedeflenmistir.



BIiRINCIi BOLUM
GENEL KISIMLAR

1. LITERATUR TARAMASI

Calismanin bu alaninda makine 6grenmesi alaninda literatiirde bulunan ¢aligmalar
incelenmistir. Yiiksek Ogretim Kurulu Baskanligi Ulusal Tez Merkezinde yapilan
aramada makine Ogrenmesi alaninda ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin
karsilastirilmast filtrelenmesi yapilmistir. Yiiksek Ogretim Kurulu Baskanlig1 Ulusal Tez
Merkezinde yapilan filtrelemede, makine 6grenmesini igeren yiiksek lisans tez sayisinin
izinli olarak segildiginde 820 oldugu goriiliirken, ayni icerikte doktora tezlerinde 196 adet
sonu¢ oldugu gorilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin  karsilagtirilmasi
filtrelemesi yapildiginda 5 adet sonu¢ oldugu bunlardan 5 adetinin de yiiksek lisans tezi
oldugu goriildii. S6z konusu 5 tezden 2 adedi Yo6netim Bilisim Sistemden yer alirken, 2
adedi Bilgisayar Miihendisligi alaninda ve son olarak Endiistri Miihendisligi Bilim
Dallarindadir. Ayrica Google Akademik kismindan yararlanilmistir; yapilan filtrelemede
“saglik” kelimesini ve Makine Ogrenmesi kelimelerini iceren ¢alismalar 796 adet iken
“bilisim” kelimesi igeren makale sayist 457 oldugu goriilmiistiir. Saglik alaninda Makine
Ogrenmesinin pek c¢ok alana gore daha popiiler oldugu sdylenebilir. Ayni sekilde
“pazarlama” ve “tiklama” filtresi yapildiginda siras1 ile 243 ve 35 makale sayisina

ulagilmistir.

Stirekli gelisen teknoloji veri sayisini arttirmis bu durumda veri depolanmasinin
daha biiytik hale getirmistir. Biiyiik verinin kontrolii zorlastigindan gittik¢e giiriiltiilii hale
gelebilme ihtimali dogurmustur. Verinin degerli hale gelebilmesi i¢in arastirmacilar
tarafindan analiz edilip gerceklesmeyen verilerin tahmin edilmesi yararli olacaktir.
Tahmin edebilmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalaria ihtiya¢ duyuldugu gibi bu
alanlardan birisi de saghk alanidir. Simdiki agamada Pekel’in saglik alaninda diyabet
verilerinin yer aldigi ve makine dgrenimi algoritmalarinin karsilastirdigi bir ¢alisma
incelenmistir (Pekel, 2018). S6z konusu ¢alismada ilk basta sonuglar DVM, Naive Bayes,
Yapay Sinir Aglar1 ve Karar agaclar1 algoritma sonuglar1 diyabet hakkinda veri seti
kullanildiginda en basarili algoritmanin Naive Bayes oldugu yoniinde bir sonuca

ulagilmistir. S6z konusu c¢aligmada en kétii sonug degerleri DVM algoritmasinda aldigi
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goriilmiistiir. Calismanin devaminda Genetik Algoritma ile Melez Modeller kullanilmasi
durumunda basar1 oranlarinin arttigina dair yer verilmistir. Sonug olarak ham veri yerine
iyilestirme yapilarak verilerin kullanilmasinin daha basarili sonuglar verebilecegi

yoniinde 6neride bulunulmustur.

Makine Ogrenmesi pek ¢ok farkl1 alanda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada e-ticaret
verileri incelendiginden literatiirde tiiketiciye ydnelik makine 6grenmesi algoritma
karsilastirilmas1 da arastirilmis olup simdi inceleyecegimiz Ari ya ait ¢alisma makine
ogrenmesi algoritmalarmin tiiketici yorumlarina yonelik yapilmistir. Internet iizerinden
yapilan aligverisler her gecen giin artmaktadir ve miisteriler satin aldiklari hizmet ve
tirtinlerin yorumlarmni internet ortaminda paylagsmaktadir. Bu paylasim verileri giderek
cogalmakta ve biiyiik bir veri haline gelmektedir. Miisteriler yeni arayis i¢inde olduklari
hizmet ve iirlinlerin yorumlarindan pozitif veya negatif olarak etkilenmektedirler.
Calismada internet sitesinden, yorumlarin kelime sayilar1 ve fotografli yorumlar gibi
degiskenler alinmistir. S6z konusu c¢alismada makine 0grenmesi algoritmalarindan en
giiclii sonuca ulaganin Karar Agaci olmustur. En basarisiz sonucu veren algoritma ise

Naive Bayes olarak bulunmustur (Ari, 2022).

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin birgok alanda kullanildigindan Nesnelerin
Interneti Alaninda da kullanilmistir. Gegmisten giiniimiize internet kullanicilarinimn
sayilar1 artarken kullanicilar Nesnelerin Internetine de yonelmektedir. Cihazlarin
birbirleri ile iletisim kurup belirlenen amaglara isledikleri veriler ile ulasabilmektedir.
Calismanin bu boliimiinde Kiraz’a ait Diisiik gii¢ ve kayipli ag yonlendirme protokolii
(RPL) tabani bulunan Nesnelerin interneti cihazlarinin zayifliklarini ele alip bu konuda
Makine Ogrenmesi algoritmalarinin karsilastirildig1 ¢alisma incelenmistir (Kiraz, 2022).
S6z konusu ¢alismada RPL alaninda farkl saldirilar incelenmis olup Yapay Sinir Aglari
ile birlikte K En Yakin Komsu Algoritmasinin en giiclii basar1 degerlerinin ¢iktig ifade
edilmektedir.

Calismanm bu alaninda E-ticaret faaliyetlerinde Makine Ogrenmesi alaninda
duygu analizi yapilmis Kiligcer ve Samli’e ait bir makale incelenmistir (Kiliger ve Samli,
2023). Kullanilan veriler e-ticaret sitelerinde bulunan yorumlardir. Yorumlar olumlu,
olumsuz ve nétr olarak simiflandirilmistir. Arastirmada 6 adet Makine Ogrenmesi

algoritmasinin  kullanildig1r goriiliiyorken c¢alismada Naive Bayes Multinominal

4



algoritmasinin en gii¢lii basar1 oranlar1 vermistir. Arastirmanin sonucunda arastirmact

notr kelimelerle daha ¢ok c¢alisilma yapilmasini 6nermektedir.

Dijitallesen diinyada isletmeler i¢in tiklama verileri ile kullanici analizi biliyiik
onem arz etmektedir. Simdi inceleyecegimiz ¢alisma Yesiladali’ya ait olup
kullanicilardan gelen tiklama verileri ile dijital anlamda satin alma davraniglarinin
modellenmesine odaklanmaktadir. Ticaretin dijitale aktarilmasiyla isletme ve miisteri
arasinda etkilesim tarzi da degismistir. Artik miisteriler i¢in bilgilere ulasmak daha
kolayken beraberinde yeni giicliikler getirmistir. Isletmeler bu anlamda stratejilerini
degistirirken, yeni olusan dijital pazar giderek hareketlenmeye basladi. Miisterilerin
yuriittigli mantig1 analizlerle anlamaya calisan s6z konusu caligsmada iirtinleri alinip
alinmamast noktasinda siiflandirma yontemleri kullanilmistir. Calismada Lojistik
Regresyon 0.71 dogruluk sonucuna ulagsmistir. Calismada en mithim satin alma ihtimalini
etkileyen faktorlerin harcanmig miktar, kullanicinin en son goriintiilediklerinin ortalamasi

ve liye donlisiim orani olarak ifade edilmektedir (Yesiladali, 2018).

Makine 6grenmesinin en yogun kullanildigi alanlardan birisinin saglik alani
oldugunu belirtmistik. Saglik hizmeti saglayicilarin daha dogru kararlar almasina olanak
tantyan kararlarina yonelik destek sistemleri bulunmaktadir. Simdi inceleyecegimiz
calisama Erdogan’a ait olup acile gelen hastalarin yatis yapip yapmayacagini tahmin
etmeye yonelik makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilastirilacagi bir tezdir. Calismada
6 birbirinden farkli model kullanilmis olup, 3 adet makine Ogrenimi algoritmasi
karsilastirilmistir. S6z konusu ¢alisma da yapay sinir aglari en gii¢lii makine 6grenmesi

algoritmasi olarak belirlenmistir (Erdogan, 2023).

Incelenen bir diger calisma Colley’e ait makine dgrenmesi algoritmalarmin
finansal degerlendirme durumlari i¢in kullanildig1 bir tez caligmasidir. Bir isletme agilist
durumunda yapilmis olan kredi skorlar1 verilerini degerlendirmistir. Risk durumunun ¢ok
oldugu ve siirekli olarak bagvurularin arttig1 donemde bu bagvurularin degerlendirilmesi
giderek daha miihim hale gelmektedir. Ardindan makine 6grenmesi algoritmalar
kullanilmistir. Sonug olarak ¢ok katmanli algilayict ve destek vektdr makinelerinin en
yiiksek basar1 oranlarina ulastigi ve verilerin dengeli oldugu ifade edilmistir (Colley,

2019).



Bilisim diinyasinda giderek giivenlik faktdrii 6nem kazanmaktadir. Kullanici
sayisindaki artigla beraber gelen giivenlik agiklari saldir1 tespit sistemlerinin de
gelismesine olanak tanimistir. Saldiri tespit sistemleri icin gergeklestirilen Ozgiir ve
Erdem’e ait calisma incelenmistir (Ozgiir ve Erdem, 2012). Calismada algoritma
sonuclar1 yiiksek ¢ikmis ve algoritmalar sonuglart arasinda mithim bir fark olmamakla
birlikte birbirlerine ¢ok yakin oldugu ifade edildigi gibi kullanilan veri setinin s6z konusu
alanda kullanimi tek basina uygun bulunmadigi da ifade edilmektedir. Sanal olmayan
ortamda bu kadar yiiksek sonuglar verilmesinin beklenilmedigini de ayrica ifade

etmektedirler.

Saglik hizmeti saglayicilarin hastalarina erken teshiste bulunmasi ¢ok miihim
oldugu gibi yine bu alanda da makine 6grenmesi kullanimi ¢okga artmistir. Hastalik
tespiti i¢in risk elementlerini bulur ve tahminlemelerde bulunur. Bu alanda
inceleyecegimiz ¢aligma Kaba ve Kalkan’a ait olup 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
ile ¢alisilmis ve karsilastirilmistir (Kaba ve Kalkan, 2022). Kullanilan verilerde kalp
rahatsizliklar1 problemleri parametreleri bulunmaktadir. S6z konusu calismada Haldout
yontemi kullanilmistir. En giiglii algoritma Rastgele Orman algoritmas: oldugu
sOylenirken, DVM’nin en basarisiz sonuclara ulasti1 ifade edilmektedir. Arastirmaci
saglik alant s6z konusu oldugunda en gii¢lii sonuglara ulastigi Rastgele Orman

algoritmasini tavsiye etmektedirler.

Biyomedikal veriler ile makine Ogrenmesi algoritmalarinin karsilastirildigt
Karakoyun ve Hacibeyoglu’na ait bir calismada 6 farkli algoritma kullanilmis ve yapay
sinir aglar1 algoritmasinin en gii¢lii sonuglar verdigi ifade edilmektedir. (Karakoyun ve
Hacibeyoglu, 2014). S6z konusu arastirmada kiiclik veriler i¢in k en yakin komsu

algoritmalariin hizli sonug verdigi de belirtilmistir.

Tiitlincli ve Giirsakal’a ait bir diger ¢alismada ekonomi alaninda kredi temerriit
riskini  Onceden tahmin edebilmek i¢cin makine Ogrenmesi algoritmalarini
karsilastirmislardir (Titlincii ve Glirsakal, 2023). Calismada en basarili sonuglara ulasan

algoritmanin Gradyan Arttirma oldugu ifade edilmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarmin karsilastirilmasini gdgiis kanseri teshisi igin

yapan Sevli’nin ¢aligmasinda, ¢alismada veriler rastgele bir sekilde egitim ve test icin



kullanilmigtir (Sevli, 2019). 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin kullanildigi
calismada en giiclii dogruluk oranlar1 alarak Lojistik Regresyonun en iyi sonucu elde

ettigi ifade edilmektedir.

Bir bagka c¢alismada otel odalarina ait fiyatlarin hangi faktorlere gore
belirlendigini makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirarak hangi algoritma en dogru
sekilde tahmin edebilecegine yonelik Agca’ya ait calismadir (Agca, 2021). S6z konusu
caligmada lojistik regresyonun verdigi sonuglarin otel odalarinin fiyatini etkileyen

faktorlerin belirlenmesinde anlamli sonuglar elde edildigi ifade edilmektedir.

Makine  O0grenmesi  algoritmalar1 ile metin  smiflandirilmast  da
gerceklestirilebilmektedir.  Simdi  inceleyecegimiz  ¢alisma  duygu analizine
odaklanmaktadir ve veriler Tiirk¢e metinlerden olusmaktadir (Tocoglu, Celikten, Aygiin,
ve Alpkocak, 2019). S6z konusu ¢alismada 4 farkli algoritma lizerinde ¢alisilmistir. Veri
setinde insani duygular kategorik olarak yer almaktadir. Algoritmalarin dogruluk

sonuglarinda en gii¢lii sonuglar verenin Yapay Sinir Aglar1 oldugu ifade edilmistir.

Bir baska c¢alismada toplu tasinmaz degerleri icin Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin karsilastirilmast {izerine olmustur (Aydmoglu, Bovkir ve Colkesen,
2023). Calismada 5 farkli algoritma kullanilmistir. En basarili sonug verenin Rastgele
Orman algoritmas1 oldugu, en basarisiz sonuglar verenlerin ise Karar Agaglar1 ve

Genellestirilmis Dogrusal Model oldugu ifade edilmektedir.

Saldir1 tespit sistemlerinin basart oranlarina bakan makine Ogrenmesi
modellerinin karsilastirilmasini saglayan c¢alismay1 bu asamada incelemekteyiz (Cebi,
Bulut, Firat, Karatas, & Sahing6z, 2019). S6z konusu ¢alismada 7 makine 6grenmesi
algoritmast kullanilmigtir. Adaboost’un en basarili sonucglar verdigi goriiliirken,
algoritmanin siiresi hesaba katildiginda en basarili olan algoritmanin Karar Agaci oldugu

ifade edilmektedir.
2. MAKINE OGRENMESI

Teknolojinin her gecen giin ilerlemesi ve insanlarin teknolojik {iriin
kullanimlarinin artmasiyla birlikte veri sayisi ¢ogalmaktadir. Olusan biiylik veriler
makine Ogrenimi algoritmalar1 ile incelenerek hedeflenen sonuca yonelik Onemli

avantajlar saglamaktadir. Kullanicilarin bilgisayar kullanimi arttigi gibi veriler de
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artmakta iken makine 6grenmesi kullanicilarin yaptiklari isleri kendi bagina yapmakta ve
kullanict verileri kullanarak kendini egitmektedir. Tahminlerin yapilabilmesi i¢in buna

uygun veri setlerine ihtiya¢c duymaktadir (Gormez, 2021).

Makine 6grenmesinde gerceklesen verileri kullanarak gerceklesmeyeni tahmin

ederek analistlere yardimci olmak amaciyla kullanilmaktadir (Celik , 2009: 3).

Makine Ogrenmesi, kullanicilarin karar verme tarzlarini taklit ederek, bilinen

verilerden bilinmeyeni tahmin etmeye ¢alisir (Demirci, 2022: 1456).

Denetimli 6grenme yonteminde kullanilan veri seti, egitim ve test igin
ayrilmaktadir. Dogru sonuca ulasabilmek yolunda ¢alismada yer edinen veri setinin
gerekli miktarda bilylik olmasi 6nerilmektedir (Onan ve Korukoglu, 2016). Siniflandirma

algoritmalarin1 bu yonteme 6rnek olarak gosterebiliriz.

Denetimsiz 6grenmede ise bir talimat verilmeden ve kullanilan verilerde etikete
yer verilmeden istenilen sonuca yonelik kiimeler olugsmaktadir. Kiimeleme algoritmalari
denetimsiz 6grenme yontemine drnek olarak gosterilebilir. Kiimelenme yapilan gruplarin
Ogeleri arasinda birbirine benzerlik bulunmaktadir. Yiiz tanima, goriintii isleme vb.

alanlarda faaliyet gosterebilmektedir (Giildal, 2021).

Yar1 denetimli 6grenmede siniflarin bilindigi ve bilinmedigi veriler ayni anda
kullanilir. Yani etiketli veriler bulunurken etiketsiz verilerde ayni anda calisma

gostermektedir. Etiketli veriler daha azdir ve etiketli olmayan verileri tahmin eder (Kara

ve Samli, 2021: 416).

Makine dgrenmesi giinliik yasamda pek ¢ok defa karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin
sosyal mecralardan {irlin ve hizmet tavsiye etmek gibi reklamcilik alanlari, cihazlarin
gelismesi ile birlikte kullanici yiizii tanima 6zelligi gibi ozelliklerin giinliikk olarak

karsimiza ¢ikabilecegini gormekteyiz (Giinge, 2021: 20).

Makine Ogrenmesinin en yaygin olarak tercih edildigi alanlar genellikler
belirsizlik durumunun fazla oldugu durumlardir. Ornek olarak borsada siirekli degisim
gerceklesmektedir ve belirsizlik oldugundan bu alanda kullanimi yiiksektir. Bir diger
ornek ise saglik alaninda tam1 koyabilmek i¢in saglik hizmeti vericiler tarafindan

kullanilmast olarak gosterilebilir (Keles, Keles ve Keles, 2020: 73).



Ihtiyaglar dogrultusunda farkli alanlarda makine Ogrenmesi algoritmalari
gelistirilmistir. Bunlar talebe gore siniflandir ve kiimeleme gibi islemler yiiriitmektedir.
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, DVM gibi pek ¢ok Makine Ogrenmesi algoritmalari
gelistirilmistir (Atalay ve Celik, 2017: 161).

2.1. Makine Ogrenmesi Asamalari

Veri analizi siirecinde, algoritmalarin diizgiin ve basarili bir bicimde ¢alismasini
saglayabilmek icin temiz verilerle ¢alismak onem arz etmektedir. Analiz safhasina
gelmeden veri setinde diizenleme yapmak gerekebilir. Eksik, hatali ya da giiriiltiilii veriler
onceden kontrol edilmeli ve bagarili analiz yapabilmek igin gerekli veri 6n igleme

tekniklerinden yararlanilarak veri setini analize uygun hale getirilebilir.

Veriler arasinda ¢ok fazla uzak degerler olmasi durumunda normalizasyon veri 6n
isleme teknigi uygulanabilir. Farkli kaynaklardan veri kullanilacagi durumunda ise veri
entegrasyonu on isleme teknigi kullanilarak veri setleri arasindaki tutarlilik saglanabilir

(Ozcan, 2020: 153).

Isi Anlamak

h 4

Veriyi
Hazirlamak
3

h
Modelleme

A

Degerlendirme

Sekil 1. Makine Ogrenme Siireci Adimlar
Kaynak: Provost, F.; Fawcett, T. (2013), “Data Science for Business: What You Need to
Know about Data Mining and Data-Analytic Thinking”, O'Reilly Medya, Inc. s.27.



Calisilacak konunun ne oldugunu anlamak sonuca ulagsmak i¢in ¢ok fazla 6nem
tagimaktadir. Analist Oncelikle konunun ne oldugunu tam anlamiyla idrak etmelidir.
Konuya uygun veri seti se¢ilmeli ve segilen veri setinin analize uygun halde olup olmadigi
kontrol edilmeli eger degilse veri 6n isleme teknikleri uygulanmalidir. Modelleme
asamasinda konuya uygun algoritma se¢ilir. Degerlendirmenin birkag¢ farkli yontemi
bulunmaktadir. Test edilen sonuglar istatistiki olarak degerlendirilir, dogruluk pay1 uygun

sonuglar alindiginda dagitim asamasina gegilmesi miimkiindiir (Provost ve Facwcett,
2013).

3. SINIFLANDIRMA

Birbirinden farkli olan verileri kategorize eden veri analizi yontemlerinden
birisidir. Boyutu yiliksek olan verilerin daha basarili analiz edilebilmesine olanak
saglamaktadir. Pek c¢ok farkli alanda kullanilabilmektedir. Makine O6grenmesi
algoritmalarindan en c¢ok kullanilan smiflandirma yontemlerinden Destek Vektor

Makineleri ve Lojistik Regresyon 6rnek gosterilebilir (Pekel, 2018: 15).

Siniflandirma yapilmadan dnce verinin 6n islemeye tabi tutulmasi, parametrelerin
secimi gibi hususlara bagli olarak basar1 oram1 uygulayiciya bagli olarak
degisebilmektedir. Parametre se¢imi her algoritmada ayni degildir (Coskun ve Baykal,

2011: 2).

Veri madenciliginde en sik kullanilmakta olan smiflandirma ile mevcut verileri
egitim verileri olarak kullanir ve yeni kurallar olusturur. En ¢ok karar agacinda
kullanilmasi ile birlikte regresyon gibi birgok arastirmada da kullanilir. Once veri setine
uygun model segilir ve verinin rastgele secilmis boliimii ile egitim gergeklestirilir (Coslu,

2013: 616).

Siniflandirma da numerik verilerle islem yapildig: gibi kategorik verilerle de islem

yapilabilmektedir. Siniflandirma denetimli 6grenmeler arasindadir (Kalayci, 2018:871).

Smiflandirilma yapilmadan 6nce verilere dikkat edilmelidir. Kategorize edilmek

istenen veriler boliimlendirilmelidir (Uslu ve Akyol, 2021: 15).
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Egitim Verisi

Miisteri Borg Gelir Risk
Al Yitksek Yitksek Kot
Aysge Yitksek Yiksek K&t
Fatma Yiiksek Diigiik Kétii
Fuat Diigiik Yitksek Ivi
Ece Digik Diugiik Eoti
Ayla Diigiik Yiiksek Tyi

U

| Simiflandirma Algoritmasi

U

Smiflayict Model
EGER Borg=YUKSEK ise
Risk=Katii;
EGER Borg=DUSUK
Ve Gelii=YUKSEK ise RISK=IY1

Sekil 2. Simiflandirma Model Kurma Asamalari
Kaynak: Coslu, E. (2013), “Veri Madenciligi”, Akademik Biligim, s. 23-25.

Kullanilan bir diger siniflandirma yonteminde de 6nce model belirlenir ve daha

sonra da test verilerinden yararlanarak tahmin ortaya ¢ikar (Coslu, 2013: 617).
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Test Verisi

Miisteri Borcg Gelir Risk
Ciineyt Yiksek Diugiik K&ti
Fatih Diigiik Yiiksek 1yi
Gokhan Diisiik Diisiik Kot
Tarik Yiiksek Yiiksek Koti
Siniflayict Model
EGER Borg=YUKSEK i1se
Risk=Koti;

EGER Borg=DUSUK
Ve Gelir=DUSUK ise Risk=KOTU;

EGER Borg=DUSUK
Ve Gelir=Yiiksek ise RISK=IYT;

U

Miisteri Borg Gelir Risk
Al Diigiik Yiiksek ?

Sekil 3. Smiflandirma Test Verileri ve Tahmin Ornegi
Kaynak: Coslu, E. (2013), “Veri Madenciligi”, Akademik Bilisim, s. 23-25.

4. MODELLEME

Model bir c¢alismanin temsilcisi ve anlasilabilir halde olan goriintiisiidiir.
Calismadaki en oOnemli Ozellikleri igerir ve dogrulama teknikleri ile giivenirligi

olgiilebilmektedir (Maria, 1997: 7).

Modeller olusturulurken yeniden kullanima uygun bir sekilde tasarlanmaktadir.
Farkli aragtirmalarda da kullanilabilecek genelleyebilir olmasi gerekmektedir (Olkun,
Sahin, Akkurt, Dikkartin ve Giilbagci, 2009: 67).

Test ve egitim verilerinin de se¢imine bagli olarak model basaris1 degismektedir
(Coskun ve Baykal, 2011: 3).

Bu ¢aligmada Haldout yontemi uygulanmistir. Haldout yonteminde egitim ve test
veri setleri olarak veriler ayrilmaktadir. Caligmaya uygun parametreler ve model

performans degerlendirme 6Slgiitleri kullanilmaktadir.
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4.1. Knn En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olan kNN en yakin komsuluk
algoritmasi, ilk baslarda siiflandirma calismalarinda kullanilmak tizere olusturulmustur

ve daha sonra regresyon problemleri ¢oziimiinde ele alinmaya baslamistir (Nacar ve

Erdebilli, 2021).

Test verileri ile egitim seti olusturulmaktadir ve daha sonra ¢alismaya uygun
olarak secilen k uzak noktasi ile tiim verilerin uzakliklar1 hesaplanmaktadir (Kaynar,

Arslan, Gormez ve Isik, 2018: 178).

Kendi alaninda en sik kullanilan algoritmalardan bir tanesidir ve kNN en yakin
komsu algoritmasinda en sik Oklid, Kosiniis ve Manhattan uzakliklar1 kullanilmaktadir

(Kiling, Borandag, Yiicalar, Tunali, Simsek ve Ozcift 2016: 90).

(Calismada kullanilan veri setinde, belirlenen k uzakligi baz alinmak tizere veriler

arasindaki benzerlikler tespit edilerek siniflandirma islemi yapilmasi amaglanmaktadir.

Bu algoritmanin sik¢a tercih edilmesinde giiriiltiilii veri analizinde gii¢lii olmasi
ve uyarlanmasi kolay olmasi gibi avantajlar1 yer almaktadir. Avantajlar1 oldugu gibi
beraberinde dezavantajlarin1 da getirebilmektedir. Dezavantajlar1 i¢in 6rnek verilmesi
gerektiginde; ¢ok biiylikk veri ile calisildigi durumlarda yavaslamasi s6z konusu

olabilmektedir (Tas¢1 ve Onan, 2016).

Kisaca 6zetlemek gerekirse ¢aligmada ilk olarak k degeri belirlenir ve daha sonra

en yakin uzakliktaki sinif etiketine atamasi yapilir.
4.2. Destek Vektor Makineleri (Dvm)

Bu algoritma ilk olarak Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Ayhan ve Erdogmus,
2014: 177).

Cok yiiksek genelleme yapma 6zelligi bulunan Destek Vektor Makineleri ayni
zamanda bir¢cok farkli alanda kullanilmistir. Caligmada veriler dogrusal bir sekilde
ayristirila bilindiginde islemler daha da kolaylasmaktadir. Verilerin dogrusal olmadig:
durumda ise dogrusal smifa donistiiriilebilecekleri baska bir uzaya aktarilmasi

gerekmektedir (Eray, 2008: 44).
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DVM algoritmasi ¢alismada kullanilan verileri iki boyutta veya daha fazla sinifta
ayirmaktadir (Ayhan ve Erdogmus, 2014:178). Veri kiimesindeki degiskenler benzer ve
bagimsiz dagilim gostermektedir (Yakut, EImas ve Yavuz, 2014: 143). Destek vektor
makinast kullanildiginda hiper diizlem bulunmasi amaglanir ve veriler en belirgin

ozelliklerine gore siniflandirilir (Calis, Gazdagi ve Yildiz, 2013: 3).

Destek Vektdor Makinelerinde mevcut verilerden yararlanilarak, yapilmasi
gereken igleri tahmin eden bir algoritmadir. Karar Destek Sistemleri arasinda bulunur ve
yapisal riski azaltmasi yaptig1 islemlerdendir. Smiflandirma ve Regresyon alanlarinda
kullanildig1 ¢esitleri bulunmaktadir. Goriintii isleme gibi pek ¢ok alanda kullanildig:
bilinmektedir (Giiner ve Comak, 2011: 90).

Destek Vektorleri

O O Optimum

Hiper-Diizlem

Sekil 4. Destek Vektorleri ve Optimum Hiper-Diizlem

Kaynak: Kavzoglu, T. ve Célkesen , I. (2010), “Destek Vektor Makineleri ile Uydu
Goriintiilerinin Siniflandirilmasinda Kernel Fonksiyonlarinin Etkilerinin incelenmesi”,
Harita Dergisi,Cilt 7, Say1 144, s.76.

4.3. Naive Bayes Siiflandirici
Naive Bayes, Bayes teoremine dayanmaktadir. Verilerin hangi sinifta
bulundugunu ve bunun olasiligin1 hesaplamaktadir. Niteliklerin arasinda 6nem farki

bulunmamaktadir. Naive Bayes siniflandiricida kullanilan biitiin niteliklerin birbiri

arasinda bagimsiz kabul edilir (Solmaz, Giinay ve Alkan, 2014: 4).
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Naive Bayes siniflandirici ¢alismada degerlendirilen olayin gergeklesme ihtimali

belirlemede yardimci olan bir algoritmadir (Kazan ve Karakoca, 2019: 19).

Denetimli 6grenme islemini gergeklestiren bir algoritmadir. Duygu analizi ve veri
madenciligi gibi pek cok farkli alanlarda kullanilmaktadir (Sahinaslan, Dalyan ve
Sahinaslan, 2022: 225).

Smiflandiricida ilk basta iki nitelige bakildiginda bagimlilik yiiksek boyutta
olabilirken, isin i¢ine daha fazla nitelik girdigi zaman durum biisbiitiin degisebilmektedir

(Zhang, 2004).

Naive Bayes, rastgele degiskenlere bakarak igerisinde bulunan olasilik dagilimi
ve marjinal olan olasiliklar arasinda bulunan iliskiyi gostermektedir (Abdelsalam

Algahani, 2021: 41).
4.4. K- Means

K-Means Algoritmasi, Makine Ogrenmesi alaninda en ¢ok kullanilan popiiler
algoritmalardan birisidir. Veri setinde bulunan o6zelliklere gore kiimelemeler
gerceklesmektedir. Verileri k adet siniflandirmak amaglanirken, algoritma g¢alismasi
sonucunda veriler kiimeler olarak siniflandirilmaktadir. ilk basta belirlenen k adetine gore
calisacak algoritma oldugundan ilk adimlarda sonu¢ vermeyebilir ve uygun sonucu
bulabilmek amaciyla farkli k adetleri kullanilmas1 gerekebilir. Kullanilan veri seti sayisal
olmalidir ve giiriiltiilii veri icermemelidir. Algoritma hizli c¢alisir ve islemler
gerceklestiginde kiimeleri grafik veya sayilar gibi ¢esitli sekilde gérebilmek miimkiindiir
(Dinger, 2006: 55).

Veri setindeki her eleman yalnizca bir kiimeye ait olabilir ve algoritma gozetimsiz
bir sekilde gerceklesmektedir. Ayn1 kiimede yer alan veriler birbirleri arasinda bircok
ortak ozellik gostermekte ve cok benzemekte iken farkli kiimelerdeki veriler birbirleriyle
olabildigince az diizeyde benzer oOzellikler gostermelidir. Verilerin ayni anda farkh
kiimelerde yer alamamasi ve en basta belirtilen n sayida verilen ve k adet belirtilen

kiimeye boliinmesi dolayistyla keskin bir algoritmadir (Sariman, 2011: 195).

15



4.5. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi ilk olarak 1845°1i yillarda gériilmektedir. ilk yillarda
niifus artisini incelemek gibi alanlarda kullanilirken ilerleyen yillarda bu analiz birgok

farkli alanda kullanilirken en ¢ok kullanilan alan ise tip olmustur (Cokluk, 2010: 1359).

Lojistik regresyon, dogrusal regresyon analizinin aksine bir¢ok olasilik icermeyen
bir regresyon analizidir. Diskriminant ve kiimeleme analizleri gibi bazi analiz tiirlerine
de benzemektedir (Senel ve Alatli, 2014: 36).

Iki farkli degerli islemlerin atanmasinda da kullanimi uygundur. Analiz
sonucunda iki deger, iliskili kiimeye atanmakta ve dogrulugu tespit edilmektedir. Basarili
ve bagarisiz durumlarin oranina lojistik doniisiim orani denilmektedir. Basarili durumda
asagida Denklem 1.1°deki formiil kullanilir: (Oguzlar, 2005: 22) (p: basart durum

olasilig)
logit(p:) = log (725 (11)

Siniflandirmanin amaglandigi lojistik regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz
degisken arasindaki iliski arastirilir ve atama yapilir. Siireklilik olmasi gerekmedigi gibi

risk olasiliklarint da dahil edilmektedir (Girginer ve Cankus, 2008: 185).

Lojistik regresyonda, bagimli degiskenin siirekli olmasi ve bagimsiz
degiskenlerinin ¢oklu normal dagilim gdstermesi gerekmemektedir. Bu durum lojistik
regresyonu diger regresyon modellerinden ayiran onemli farklardan bir tanesidir. Bir
diger fark ise varyans- kovaryans matrislerinde bire birlik aramamasidir (Ege ve

Bayrakdaroglu, 2009: 147).

Lojistik regresyon analizi ii¢ farkli sekilde calismaktadir. Bunlardan ilki Ikili
(Binary) lojistik regresyon modelidir. Bu model bagimli degiskenin ikili olmas1 halinde
kullanilir (6rnegin: evet, hayir gibi). Bir diger model ise Multinominal Lojistik Regresyon
Modelidir. Bagimli degiskenin ¢ok seg¢enekli olmasi durumudur. Son model ise Siral
(Ordinal) Lojistik Regresyon Modelidir. Bu durumda sirali bir durum mevcuttur ve bircok

farkli kategoride yer almaktadir (Senel ve Alatli, 2014: 36).
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Lojistik regresyon formiilii Denklem 1.2°de gosterilir: (Bircan, 2004: 189).
m(X)[1 + exp(—Bo — B1X)]™* 1.2)

Logit transformasyonu formiilii Denklem 1.3 ile gosterilir:(Bircan, 2004: 190).

(x)

gx) In[Z =51 = Bo + frx (1.3)

Lojistik regresyonda test ve tahmin verilerinin karsilagtirilmasi log olabilirlik

fonksiyonu ile miimkiindiir. (Bircan, 2004: 192).

Su Anki Modelin Olabilirligi
Doymus Modelin Olabilirligi

D=-2In (1.4)

Bagimsiz degiskenin 6nemini belirleyebilmek i¢in denklemin D olan ve olmayan
halleri karsilagtirilir. Ortaya Denklem 1.5’teki gibi bir sonug ¢ikmaktadir (Bircan, 2004:
192).

G = D(Degiskensiz Model) - D(Degiskenli Model) (1.5)

5. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI
Bu caligmada performans degerlendirme odlgiitlerinden; dogruluk, kesinlik, kappa

degeri, duyarlilik, F1 skor ve AUC kullanilmistir.
Karmagiklik matrisinde;
TP: Dogru Pozitif
FN: Yanlis Negatif
FP: Yanlig Pozitif
TN: Dogru Negatif metrikleri kullanilmistir.
5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk; kullanilan arastirma yontemlerinde, test sonuglart ve gergek verilerin

birbirlerine yakinlik derecesidir (Ertas ve Kayali, 2005: 46).

Dogruluk diinyada en ¢ok kullanilan performans degerlendirme 6l¢iilerindendir.
Bir modelin dogruluk oranini gosterdigi gibi kullanilmasi olduk¢a basittir. Dogru
smiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam Ornek sayisina bdoliinmesi ile sonug elde

edilmektedir. Denklem 1.6 ‘da ki gibi hesaplanmaktadir (Nizam ve Akin, 2014: 4).
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(TP+TN)

Dogruluk = =0

(1.6)

Dogruluk ile birlikte gergek durumda pozitif verilerin tahminde de pozitif
bulunmasi ve gercekte negatif verilerin de negatif olarak tahmin edilmesi oranina

bakilmaktadir (Gilirkahraman ve Karakis, 2021: 1006).
5.2. Kesinlik (Precision)

Denklemde ifade edilen TP (Dogru Pozitif) pozitif olarak ifade edilen verilerin
kesinlik degerleri sonucunda dogru oranda atanmasi oranini ifade etmektedir. FP (Yanlis
Pozitif) ise gergekte negatif olan fakat pozitif olarak tahmin edilmis degerleri ifade
etmektedir. Denklemin alt kesrine bakacak olursak biitiin pozitif olarak atanmig verileri
icermektedir. Denklem 1.7: (Nizam ve Akin, 2014: 4).

TP
(TP+FP)

Kesinlik = .7

Sifir ile bir arasinda degerler alan kesinlik degerinin bire yaklastikca dogruluk

orani yiikselmektedir.
5.3. Kappa Degeri

Kappa degerinde iki birbirinden bagimsiz olasilik hesaplanirken, iki deger
arasinda analiz yapar ve benzerligin olup olmadigini inceleyen daha sonra ise bu durumun

giivenligine bakan bir istatistik yontemidir (Aydemir, Isik ve Tuncer, 2021: 521).

__ Pr(a)-Pr(e)

1-Pr(e) (1'8)

Denklem 1.8’de (Aydemir, Isik ve Tuncer, 2021:521) Pr(a) analiz sonucunda
ortaya ¢ikan uyumun biitiin veriye ne kadar uyumlu oldugunu gosterirken, Pr(e) ise ortaya

¢ikan bir uyum varsa bunun tesadiifen olusma olasiligini ifade etmektedir.

Kappa degeri 0 ve 0’dan kiiciikse zay1f uyumu gosterirken, bu say1 1°e yaklastikca
yiiksek uyum olarak yorumlanmaktadir. 0.00 ve 0.20 degerleri aras1 6nemsiz derecede
uyumu gosterirken, 0.21 ve 0.40 arasi diisiik, 0.41 ve 0.60 degerleri arasi orta seviye
uyum, 0.61 ve 0.80 degerleri aras1 énemli uyum, 0.81 ve 1.00 degerleri aras1 ise ¢ok
yiiksek derecede uyum seklinde yorumlanmaktadir (Benligiil, Bektas ve Arslan, 2022:
90).
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5.4. Duyarhhik (Recall)
Duyarlilik, analiz sonucunda gergekten pozitif olan verilerin dogru bir sekilde
pozitif olarak tahmin edilmesidir (Giirkahraman ve Karakis, 2021: 1006).

TP
(TP+FN)

Duyarhlik = (1.9

Sifir ile bir arasinda sonuglanan duyarlilik degeri bire yakinlastik¢a performans

degeri artmaktadir.

Denklem 1.9’da dogru bir sekilde tahmin edilmis pozitif 6rnek sayisinin toplamda

var olan pozitif veri sayisina orani hesaplanmaktadir (Nizam ve Akin, 2014: 4).
5.5. F Olgiitii

Kesinlik ve Duyarlilik 6l¢iitlerinin  harmonik ortalamas1 F  6l¢iitiinii
olusturmaktadir. Denklem 1.10°da F Olgiitii Formiilii yer almaktadir (Coskun ve Baykal,
2011: 4).

2 X Duyarlilik X Kesinlik

F "1 e e =
0 euty Duyarhlik+Kesinlik

(1.10)

Tek basina Kesinlik ve Duyarlilik dl¢iitleri anlamli bir sonug ¢ikmasinda yeterlik
olmadigindan, bu 6l¢iitlerin harmonik ortalamasi alinarak F ol¢iitii gelistirilmistir (Nizam

ve Akin, 2014: 4).

Sifir ile bir arasinda sonuglanan F Olgiitii bire yaklastik¢a yiiksek performans

seklinde yorumlanmaktadir.
5.6. Auc

Roc egrisinin altinda kalan alan (Auc) 1950°1li yillarda radar sorunlari igin
kullanilmaya baglanmis olup temeli istatistiksel karar teorisine dayanan bir egridir.
Deneysel psikoloji gibi gesitli alanlarda da kullanim1 mevcuttur (Tomak ve Bek, 2011:
58-59).

Iki farkl1 yaklasim sekli ile en iyi nokta bulunabilir. Bunlardan birisi egrinin (0,1)
koordinatlarina en kisa mesafede olan noktay1 kesim noktasi olarak ele almaktir. Diger
yaklagimda ise en iyi noktay1 bulabilmek icin duyarlilik ve secicilik gibi dzelliklerin en
yiiksek ¢iktigi nokta ele alinabilir (Kilig, 2013: 136).
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Auc olusturuldugunda koordinat sisteminde dogru pozitifler ve yanlis pozitifler
yer almaktadir. Roc egrisi ile birlikte islemlerin gergek 6zelliklerini ele alan igbiikey bir

egri ile karsilagilmaktadir (Akgay ve Demirel, 2011: 155).

Yapilan testlerin siniflama alaninda ne kadar iyi oldugunu gorebilmek i¢in Roc
egrisi altinda kalan kisma bakilmalidir. S6z konusu alan ne kadar biiytikse siniflama da o

kadar basarili demektir (Tasdemir, 2022).

Roc egrisi altinda kalan alan [0,1] araliginda degerlerini almaktadir ve

yiikseldik¢e basari durumu artmaktadir (Onan, 2017: 8).

6. VERI SETI HAKKINDA

Calismada kullanilan veri seti; hamile kadinlar i¢in giyim triinleri sunan bir e-
ticaret sitesinin verilerinden olusmaktadir ve UCI Machine Learning Repository adli veri
taban1 sitesinden alimmuistir. S6z konusu veri setinin adi Clicstream Data For Online
Shopping’dir. 2008 yilinin Nisan aymdan baslayarak Agustos ayina kadar olan veriler
olmak tiizere on dort nitelikten olusmaktadir (Lapczynski ve Biatowas, 2013). Bu
nitelikler; Y1l, Ay, Giin, Siparis, Ulke, Oturum Kimligi, Kategori, Uriin, Renk, Fotografin
Sayfadaki Konumu, Fotograf Modeli, Ortalama Fiyat, Sayfa Numarasidir.

Ulkeler arasinda kirk iki iilke bulunmaktadir. Dért farkli iiriin kategorisi bulunur.

Bu kategoriler ise pantolon, bluz, etek ve indirimli {iriin olarak ayrilmaktadir. Renk olarak

on dort farkli segenek bulunmaktadir.

Fotografin sitede bulundugu konum bilgisi de veri setindeki niteler arasinda yer
almaktadir. E-ticaret sitesinin ekrani alt1 farkli alana boliinmiis olup numaralandirilarak
veri setinde yer edinmistir. Fotograf modeli niteliginde iki secenek bulunur bunlarda

fotografin profilden mi yoksa dogrudan mi oldugu hakkindadir.
Uriin fiyatlar1 Amerikan dolar1 iizerindendir.

Veri setinde bos veri bulunmamaktadir. Toplam 165 bin 474 adet satir sayisi

igermektedir.
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IKINCi BOLUM
YONTEM
1. KULLANILAN YAZILIM UYGULAMALARI

Bu ¢alismada Python 3.9.7 yazilim dili kullanilmistir. Anaconda Navigator adli
acik kaynakli dagitim platformunda Spyder IDE 5.9.2 versiyonu kullanilmistir. Anaconda
diinyanin en popiiler dagitim platformlarindan birisidir. Binlerce agik kaynakli veri bilimi
ve makine Ogrenimi paketlerini bilinyesinde bulundurmaktadir. Python dili ig¢in
olusturulmus olsa da bir¢ok farkli yazilim dil kullanilabilmektedir. Ayrica biinyesinde

RStudio, PyCharm Professional gibi uygulamalari bulundurur.

,‘,'"' O ! !, = ;,""
¢ @ Jupyter «
) & g |

CMD exe Prompt Datalore [BM Watson Studio Cloud JupyterLab Notebook Powershel| Prompt
011 A3l 2645 001
Run a cmd.exe terminal with your current Online Data Analysis Tool with smart IBM Watson Studio Cloud provides you the  An extensible environment for interactive Web-based, interactive computing Run a Powershell kerminal with your
environment from Navigator activated | | coding assistance by JetBrains. Editand run || tools to analyze and visualize data, to and reproducible computing, based on the notebook environment. Edit and run current environment from Navigator
your Pythen notebooks in the cloud and cleanse and shape data, to create and krain Jupyter Notebook and Architecture. human-readable docs while describing the activated
share them with your team. machine learning models. Prepare data and data analysis.

build models, using open source data
science tools or visual modeling,

| Launch | | Launch | | Launch | | Launch | | Launch | | Launch |

<5 <
v i
PL{ Ky v
[Ply 4 :
q b %
g g
Qt Console Spyder console_shortcut_ miniconda Glueviz Orange 3 sowershe!|_shorteut_minicond:
2s 2515 [AK] 124 J 001
PyQt GUI that supports inline figures, Scientific P'vthon Development Multidimensional data visualization across ~ Component based data mining Framework.
proper multiline editing with syntax EnviRonment. Powerful Python IDE with files. Explore relationships within and Data visualization and data analysis For
highlighting, graphical calltips, and more. advanced editing, interactive testing, ameng related datasets. novice and expert. Interactive warkFlows
debugging and introspection features with a large toolbox.
| Launch | | Launch |
PyCharm Professional RStudio
11,438

Afull-fledged IDE by JetBrains for both | Aset of integrated kools designed to help
Scientific and Web Python development. you be more productive with R. Includes R

Sekil 5. Anaconda Navigator ile Kullanilan Bazi1 Uygulamalar

Ayrica yukarida bulunan resimde Anaconda ile elde edebileceginiz bazi
uygulamalar yer verilmistir. Anaconda’1 ticretsiz olarak kendi web sitesinden indirebilme

imkani bulunur.
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1.1. Kullanilan Kiitiiphaneler
Bu caligmada agagidaki kiitliphaneler kullanilmistir:

nilan Kutiaphaneler

missingno as msno
seaborn as sns
matplotlib.pyplot as plt
numpy as np
pandas as pd
imblearn
matplotlib.pyplot as plt
'n.linear _model ort LogisticRegression
.metrics import classification_report, confusion matrix
.metrics import accuracy score, cohen_kappa score, confusion matrix
'n.model selection import train_test split
.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
ort Counter
mpling import SMOTE

= =~ =~ = =~~~ Q

numpy 1
imblearn import under_sampling, over sampling
sklearn.metrics i t confusion_matrix
sklearn.metrics t classification_report
imblearn.over_sampling “t RandomOverSampler, SMOTE
imblearn.under sampling in t RandomUnderSampler, NearMiss
sklearn.model selection import train_ test split, GridSearchCV
sklearn.metrics import mean_squared_error,r2_score
sklearn.neighbors bort KNeighborsRegressor
sklearn.svm i T SV
matpletlib.colors i t ListedColormap
import metrics
'n.linear model im t LogisticRegression
.preprocessi i - StandardScaler
n.cluster t KMeans
'n.naive bayes 1 "t GaussianNB
.metrics import accuracy_score

Sekil 6. Kullamlan Kiitiiphaneler
2. VERI SETINDEKIi NiTELIiKLER

Calismada kullanilan veri setinde ilk sirada olan nitelik; verilerin hangi yilda
alinmis oldugudur. Kullanilan veri setinde yalnizca 2008 yilinin verileri bulunmaktadir.
Ikinci nitelik ise aylar1 gostermektedir. Bu aylar sirasiyla Nisan, May1s, Haziran, Temmuz
ve Agustos aylarindan olusmaktadir. Ugiincii nitelikte Ayin giinlerini tek tek ele
almaktadir. Dordiincti nitelik tiklama dizilerinden olusmaktadir. Besinci nitelikte

islemlerin gerceklestigi tilkeler yer almaktadir.
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Veri setinde kullanilan her iilkeye bir say1 atanmistir.12 kodlu iilke veri seti

aciklamasinda tanimlanamayan olarak belirtilmistir. Siras1 ile bu iilkeler ve atanan

sayilart:

Tablo 1. Ulkeler ve Kodlar:

1-Avustralya 2-Avusturya 3-Belgika
4-Ingiliz Virgin 5-Cayman
idalarl ) Ad:larl o-Noel Adasi
7-Hirvatistan 8-Kibris 9-Cek Cumbhuriyeti
10-Danimarka 11-Estonya 12-Tanimlanamayan
13-Faroe Adalari 14-Finlandiya 15-Fransa
16-Almanya 17-Yunanistan 18-Macaristan
19-izlanda 20-Hindistan 21-Irlanda
22-Italya 23-Letonya 24-Litvanya
25-Liiksemburg 26-Meksika 27-Hollanda
28-Norveg 29-Polonya 30-Portekiz
31-Romanya 32-Rusya 33-San Marino
34-Slovakya 35-Slovenya 36-Ispanya
37-Isvec 38-Isvigre 39-Ukrayna
40-Birlesik Arap 41-Birlesik
Emirlikleri Krallik A2ABD

Altinct nitelikte oturum kimligini gosteren kisa kayit bulunmaktadir. Yedinci
nitelikte e-ticaret sitesindeki ana iiriinler kategorisi bulunmaktadir. Ana tiriinler sayilara
atanmustir. Uriinler ve atandiklar sayilar ise; ({1:pantolon, 2: etek, 3:bluz , 4: indirimli

uriin}) seklindedir.

Yedinci nitelikte her iiriiniin kodlar1 bulunmaktadir ve bulunan {iriin sayis1 217
adettir. Sekizinci nitelikte tirtinlerin renkleri numaralandirilmistir. Bahsedilen renkler ve
kodlar1 soyledir: 1-bej 2-siyah 3-mavi 4-kahverengi 5-bordo 6-gri 7-yesil 8-lacivert 9-
birgok renkten 10-zeytin 11-pembe 12-kirmizi 13-menekse 14-beyaz olarak kodlanmuistir.

Dokuzuncu nitelikte e-ticaret sayfasinda fotograflarin konumlar1 bulunmaktadir
ve e- ticaret sayfasi ekrani 6 bolime ayrilmistir. Bu boliimlerin numaralandirilmasi
sOyledir: 1-Sol iist 2-Ust ortada 3- Sag iist 4- Sol alt 5-Alt ortada 6-Sag alt olarak

numaralandirilmistir.
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Onuncu nitelikte model fotografi ile ilgilidir. Bu da iki numaraya ayrilmistir; 1-

yiiz yiize ve 2- profil seklindedir.

On ikinci nitelikte {iriinlerin dolar iizerinden fiyatlari bulunmaktadir.

On {iglincii nitelik belirli bir {irliniin fiyatinin tiim {Uriin kategorisinin ortalama

fiyatindan yiiksek olup olmadigini bildirmektedir. Burada 1- evet 2- hayir seklindedir.

Son nitelik olan on dordiincii nitelikte ise 1’den 5°e kadar web sitesine ait sayfa

numaralart yer almaktadir. Ver setinde 14 adet degisken bulunmakta olup, 165474 satir

veriden olusmaktadir. Veri setinde toplamda 2316636 eleman bulunmaktadir. Veri

setinde hi¢ bos eleman bulunmamaktadir. Veri setinde sayfa 2 (giyim modeli)

degiskeninin tipi object olurken, geri kalan biitiin degiskenler int64 tipindedir.

Tablo 2. Veri Seti Nitelikler Hakkinda Hesaplamalar

. Standart
Nitelik Adi Min Max Varyans Ortalama
Sapma
yil 2008 | 2008 0.000000 2008.000000 0.000000
ay 4 8 1.764009 5.585887 1.328160
gun 1 31 7.797550 14.524554 8.830374
dizi 1 195 1.816676 9.817476 13.478411
tilke 1 47 5.113238 26.952621 7.150691
kisa ID 1 24026 | 4.911794 12058.417056 7008.418903
sayfa 1 (ana
) 1 4 1.309697 2.400842 1.144420
kategori)
sayfa 2 (giyim
yfa 2 (oly Al P9
modeli)
renk 1 14 1.794036 6.227655 4.235606
konum 1 6 2.935074 3.258198 1.713206
model fotografi 1 2 1.924353 1.260071 0.438674
fiyat 18 82 1.574556 43.802507 12.548131
fiyat 2 1 2 2.498615 1.488167 0.499861
sayfa 1 5 9.651336 1.710166 0.982412

Tablo 2’de veri setinde bulunan nitelikler ile yapilan en diisiik deger, en yiiksek

deger, varyans, ortalama ve standart sapma degerleri yer almaktadir. Sayfa 2(giyim

modeli) kisminda veri setinin alindig1 e-ticaret sitesindeki 217 iriiniin kodlar

bulunmaktadir.
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Tablo 3. Nitelikler Hakkinda Bilgiler

Nitelik Adi Carpikhik Basiklik Medyan
yil 0.000000 0.000000 2008.0
ay 0.261954 -1.191026 5.0
gun 0.175620 -1.183131 14.0
dizi 4.468848 32.481728 6.0
iilke -1.382711 2.841221 29.0
kisa ID 0.005240 -1.225864 11967.5
sayfa 1 (ana
Kategori) 0.111052 -1.411372 2.0
renk 0.610796 -1.039410 4.0
konum 0.145440 -1.303740 3.0
model fotografi 1.093895 -0.803404 1.0
fiyat 0.522185 -0.150328 43.0
fiyat 2 0.047344 -1.997783 1.0
sayfa 1.375776 1.228671 1.0

Tablo 3’te veri setinde yer alan nitelikler hakkinda ¢arpiklik, basiklik ve medyan

degerleri verilmistir.

En cok tiklama 133963 adet olmak iizere Polonya’dan yapilmistir. Polonya’y1 Cek
Cumhuriyeti takip etmektedir. Polonya iilkesinin kodu 29 oldugundan ve tiklamanin ¢ok
biiylik kism1 Polonya’da gerceklestiginden iilke sinifinin ortalamasi 29 olarak ¢ikmustir.
Ortalama (medyan) olarak aymn 14. Giinii aligveris yapilmasinin yer aldigini

gorebilmekteyiz, yani ayin giinleri verilerini ortadan bdlen deger 14’tiir.
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Renk Smiflandirmasi
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Grafik 1. Uriin Renklerine Gore Tiklama Grafigi

Grafik 1’ de goriildiigli gibi en ¢ok tiklanan renkler basta siyah olmak {izere mavi
ve beyazdan olugsmaktadir. En az tiklanan renk ise bordo rengidir. E-ticaret sitesinde yer
alan triin renklerinin tiklanma grafigine baktigimizda, tercih edilen renkler arasinda

dengesiz bir dagilim oldugu goriilmektedir.

Fiyat Siuflandirmasi
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Grafik 2. Uriin Fiyatina Gore Tiklama Grafigi
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Grafik 2’de, kullanicilarin en ¢ok 38 birimden tiklama yapildigi goriilmektedir.
28 ve 48 birim arasi {iriinlerin en ¢ok tiklandigi tespit edilirken daha diisiik fiyatli tirlinlere

tiklamanin daha az oldugu goriilmektedir.

Konum Simiflandirilmasi
35000 1 1 T 1
I )

30000 1 T 1

25000 { {
= 20000 A
[}
w

15000 4

10000 1

5000 1

0
1 2 3 4 5 6
Konum

Grafik 3. Uriinlerin Sitedeki Konumuna Gére Tiklama Grafigi

Veriler incelendiginde Grafik 3’te goriildiigii gibi en ¢ok tiklama yapilmay tercih
edilen e-ticaret sitesinin ekran konumlari sirasi ile sol iist, {ist orta, alt orta, alt sol seklinde
ilerlemektedir. Oncelikle sol tarafta bulunan iiriinler ve sonrasinda orta kisimda yer alan
tiriinler, en son olarak ise sag boliimde yer alan iirlinler tercih edilmistir. Sol kisimda
bulunan iirlinlerin tiklama oranlar1 sag kisma gore fazladir. Bu durum ise kullanicilarin
gordiikleri ilk sirada yer alan iirtinlere kars1 tiklama egiliminin daha fazla oldugu seklinde

yorumlanabilir.

E-ticaret sitesinde iiriin tiklama oranlar ise; 49742 tiklama ile birinci sirada
pantolon, 38747 tiklama ile ikinci sirada etek, 38577 tiklama ile tiglincii sirada bluz,

38408 tiklama ile dordiincii ve son sirada indirimli Girtinler bulunmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
BULGULAR
Calismanin bu boliimiinde smif dengeleme yontemleri olan Sentetik Azinlik
Yiiksek Ornekleme Teknigi (Smote), Rastgele Orneklem Azaltma (Rus), Rastgele Asiri
Ornekleme(Ros), Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, kNN En Yakin Komsu, K-

MEANS, Lojistik Regresyon analiz sonuglarina yer verilmistir.

1. SINIF DENGELEME YONTEMLERI

Calismada yer alan veri setindeki nitelikler kismindaki grafiklerden de veri seti
denge oranlar1 yansimaktadir. Sinif dengeleme yontemleri olarak; Sentetik azinlik yiiksek
ornekleme teknigi (Smote), Rastgele asir1 6rnekleme (R0s), Rastgele 6rneklem azaltma

(Rus) kullanilmustir.
1.1. Sentetik Azinhk Yiiksek Ornekleme Teknigi (Smote)

SMOTE siklikla kullanilmakla birlikte genellikle yiliksek performans gosteren bir
sinif dengeleme yontemidir. ilk olarak 2002 yilinda ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmada
azinliktaki orneklem arttirilmaktadir. Azinlik 6rneklemleri, k en yakin komsu olmak

tizere dengeli bir sekilde sentetik veriler ile arttirilir (Yavas, Giiran ve Uysal, 2020: 261).

Dengesiz veri setlerinde kullanilan bir yontemdir. Dengesiz veriler dogru sonug
vermekte yeterli olmadigindan sinif dengeleme yontemleri ortaya ¢ikmistir (Akin ve

Terzi, 2020: 22).

Smote veri dengeleme yontemi kullanildiktan sonra veri seti [(0, 63484), (1,
63484)] seklinde dengelenmistir.
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Tablo 4. Smote

Orijinal Veri Smote

AAA AAA
AAA AAA
A A A A

Tablo 4’te mavi renkte olan {iggenler ¢ogunluk verisini temsil ediyorken, gri
renkte bulunan tiggenler ise azinlik verilerini, agik gri iggenler ise yapay verileri temsil
etmektedir. Smote veri dengeleme yontemi kullanildiktan sonra azinlik verileri yapay

veriler ile cogunluk verilerine esitlenmistir.
1.2. Rastgele Asir1 Ornekleme (R0s)

Rastgele Asir1 Ornekleme ya da Ingilizcesi ile Random Over Sampling
yonteminde; veri setini dengeleyebilmek i¢in rastgele olarak, dengelenene kadar azinlik

sinifin1 ¢gogunluk sinifina yaklastirmak icin veri tiretir (Dal, Glimiis, Giildal ve Yavas,
2021: 346).

Ros kullanildiginda mevcut veri setindeki azinlikta bulunan veriler ¢ogunluk
verilerine esitlenirken, azinlik verilerine eklenen veriler, azinlik verilerinin kendisine ait
verileri kopyalar ve ¢ogaltir. Kendi verileriyle arttirilan azinlik sinifinin uyum orani da

artabilir (Oztiirk, 2022: 7).

Ros kullanildiktan sonra veri seti [(0, 63484), (1, 63484)] seklinde dengelenmistir. ROS

kullanilirken nicel verilerden yararlanilmistir.
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Tablo 5. Ros

Orijinal Veri Ros

AAA AAA
AAA AAA
A A A A A
A A A

Tablo 5’te mavi renkte olan {iggenler ¢ogunluk verisini temsil ediyorken, gri
renkte bulunan iiggenler ise azinlik verilerini temsil etmektedir. Ros veri dengeleme
yontemi kullanildiktan sonra azinlik verisinin kendine ait verileri kopyalayarak

cogaldigini ve cogunluk verileri ile esitlendigi goriilmektedir.
1.3. Rastgele Orneklem Azaltma (Rus)

Smif dengeleme ydntemlerinden biri olan Rastgele Orneklem Azaltma ya da
Random Under Sampling, dengeleme islemi yapabilmek i¢in ¢ogunluk siifinda yer alan
verileri rastgele olarak azaltma islemi gerceklestirir. Azalan veri sayisi ile birlikte
simniflandirma vakti de azalmaktadir. Cogunluk sinifim1 rastgele olarak elemesi 6nemli
verilerinde ortadan kaybolacagi anlamina geldiginden bu anlamda dezavantaj
saglamaktadir (Oztiirk,2022: 6).

Rastgele 6rneklem azaltmada [(0, 60621), (1, 60621)] oranlarinda ¢ogunluk sinifi

azinlik sinifi ile dengelenmistir.
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Tablo 6. Rus

Orijinal Veri Rus

AAA AA
AAA
A A A A

Tablo 6’da mavi renkte olan iiggenler ¢ogunluk verisini temsil ediyorken, gri

renkte bulunan tiggenler ise azinlik verilerini temsil etmektedir. Orijinal veri setine

kiyasla Rus veri dengeleme yontemi kullanildiktan sonra ¢ogunluk verisinin azalarak

azinlik verisine esitlendigi goriilmektedir.
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Grafik 4. RUS 2 Kde Grafigi
Rus 2 kde grafigi Grafik 4’teki gibidir.
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2. ANALIZ SONUCLARI

Tezin bu kisminda kNN En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes
Siniflandirict, Destek Vektor Makineleri, K- Means algoritmalari, Lojistik Regresyon ile
Avrupa e-ticaret sitesi verileri kullanilarak yapilmis islemlerin analiz sonuglarina yer

verilmektedir. Tezde Python 3.9.7 yazilimi kullanilmustir.

Tablo 7. iki Smif Ornek Karmasikhk Matrisi

Verinin Tahmin edilen Simifi

Karmagsikhik Matrisi

E-Ticaret Verileri Gozlem
E-Ticaret Verileri | Dogru Negatif (TN) Yanlis Pozitif
(FP)
Gergek Veri Sinifi
Gozlem Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif
(TP)

Iki sinifli 6rnek karmasiklik matrisinde yer alan;

TP: Dogru Pozitif (Dogruya dogru demek)

FN: Yanlis Negatif (Yanlisa dogru demek)

FP: Yanlis Pozitif (Dogruya yanlis demek)

TN: Dogru Negatif (Yanlisa yanlis demek) anlamlarina gelmektedir.
2.1. Knn Yakin Komsuluk Algoritmasi

kNN algoritmasinda veri setinin dogal hali ile daha sonra SMOTE, ROS ve RUS

siif dengeleme yontemleri kullanilmistir.
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Tablo 8. Knn Normal Hata Matrisi (n=5)

Verinin Tahmin edilen Smifi

Hata Matrisi
Negatif Pozitif
Negatif TN-17297 FP-2861
Gergek Veri Sinifi
Pozitif FN-2762 TP-18449

Tablo 8’de yer alan matriste heniiz dengeleme yontemleri kullaniimamis kNN

algoritmasinin N=5 normal hali ile hata matrisini gormekteyiz.

Tablo 8’de TN-17297, TP-18449, FN-2762 ve FP-2861 verileri bulunmustur.
Algoritmada 35.746 veri dogru tahmin edilmis ve 5623 veri yanlis tahmin edilmistir.

Tablo 9. Knn Normal Hata Matrisi (n=3)

Verinin Tahmin edilen Sinifi

Hata Matrisi
Negatif Pozitif
Negatif TN- 17220 FP-2938
Gergek Veri Sinif
Pozitif FN- 2730 TP- 18481

Tablo 9’da heniiz dengeleme yontemleri kullanilmamig kNN algoritmasinin n=3
normal hali ile hata matrisini gérmekteyiz. Tabloda TN-17220, TP-18481, FN-2730 ve
FP-2938 verileri bulunmustur. Algoritmada 35.701 veri dogru tahmin edilmis ve 5688

veri yanlig tahmin edilmistir. Karsilastirildiginda n=5 alindiginda n=3’e gore 45 adet daha

fazla dogru bulunmaktadir.
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Grafik 5. Knn Normal ROC Egrisi

Roc egrisi genig denilebilir 6l¢iidedir. Knn, 0.781 oran ile iyi bir sonug elde
etmistir.

Tablo 10. Knn Performans Degerlendirme Olgiit Sonuclar

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F Degeri

n=3 0.86 0.86 0.86 0.86

Normal n=5 0.86 0.86 0.86 0.86
n=3 0.86 0.86 0.86 0.86

Smote n=5 0.86 0.86 0.86 0.86
n=3 0.87 0.87 0.87 0.87

Ros n=>5 0.87 0.87 0.87 0.87
n=3 0.85 0.77 0.76 0.77

Rus n=5 0.85 0.77 0.76 0.77

Dogruluk olgiitiinde kNN calismasinda n=3 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.85

olarak ¢ikmustir.

Kesinlik 6l¢iitiinde kNN calismasinda n=3 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuclar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.77

olarak ¢ikmustir.

34



Duyarlilik 6l¢iitiinde kNN ¢alismasinda n=3 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.76
olarak ¢ikmustir.

F Degerinde kNN c¢alismasinda n=3 kullanildiginda sirastyla Normal veri seti,
Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86,0.86, 0.87, 0.77 olarak
cikmustir.

Dogruluk olgiitiinde kNN calismasinda n=5 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuclar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.85
olarak ¢ikmustir.

Kesinlik ol¢iitiinde kNN ¢alismasinda n=5 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.77
olarak ¢cikmustir.

Duyarlilik 6l¢iitiinde kNN ¢alismasinda n=5 kullanildiginda sirasiyla Normal veri
seti, Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86, 0.86, 0.87, 0.76
olarak ¢cikmustir.

F Degerinde kNN calismasinda n=5 kullanildiginda sirasiyla Normal veri seti,
Smote, Ros, Rus ile dengelenmis veri setlerinde sonuglar; 0.86,0.86, 0.87, 0.77 olarak
cikmistir.

N degeri 3 alindiginda da 5 alindiginda da sonuglar degismemektedir. Sinif

dengeleme yontemlerin kullanimi da sonuglari degistirmeye etki etmemistir.
Veri setindeki dagilim: ({0: 60621, 1: 63484})
Smote veri seti dagilimi: ({0: 63484, 1: 63484})
Ros veri seti dagilimi: ({0: 63484, 1: 63484})
Rus veri seti dagilimi: ({0: 60621 1: 60621})

Smote veri dengeleme yontemi kullanildiginda azinlik verisinin, ¢ogunluk

verisine esitlendigini gérmekteyiz.

Ros veri dengeleme yontemi kullanildiginda azinlik verisinin, ¢ogunluk verisine

esitlendigini gérmekteyiz.
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Rus veri dengeleme yontemi kullanildiginda ¢ogunluk verisinin, azinlik verisine

esitlendigini gérmekteyiz.
2.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi algoritmasini kullanirken Radyal temelli ve dogrusal

cekirdek kullanilmistir.
svm_parametre={"C":np.arange(1,5),"kernel":["Linear","rbf"]}

Destek vektor makinesinde hem normal hali ile igslem yapilmis hem de Smote,
Rastgele 6rneklem azaltma ve Rastgele asir1 6rnekleme dengeleme yontemleri ile basari

Olctimii gergeklestirilmistir.
0.25 test boyutu tercih edilmistir.

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size = 0.25,

random_state = Q)

Tablo 11. Destek Vektor Makineleri Normal Hata Matrisi

Verinin Tahmin edilen Sinifi

Hata Matrisi
Negatif Pozitif
Negatif TN-19857 FP-301
Gergek Veri Sinift
Pozitif FN-81 TP-21130

Tablo 11°de yer alan matriste heniiz dengeleme yontemleri kullanilmamis DVM
algoritmasinin normal hali ile hata matrisini gormekteyiz. Tabloda TN-19857, TP-21130,
FN-81 ve FP-301 verileri bulunmustur. Algoritmada 40987 veri dogru tahmin edilmis ve
382 veri yanlis tahmin edilmistir. Cok iyi derecede iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir.
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Karigiklik Matrisi

gerler

Gergek De

Tahmin Edilen Degerler
Sekil 7. DVM Normal Kanisikhik Matrisi
Tablo 12. Destek Vektor Makineleri Metrikleri

Normal Smote Ros Rus
Dogruluk 0.99 0.99 0.99 0.99
Kesinlik 0.99 0.99 0.99 0.99
Duyarhhk 1.00 1.00 1.00 1.00
F-Olgiitii 0.99 0.99 0.99 0.99

Tablo 12°de Dogruluk degerleri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme
yontemleri i¢in sirasi ile 0.99, 0.99, 0.99, 0.99°dur. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

Ayrica normal veri i¢in kappa degeri 0.98 olarak bulunmustur.

Kesinlik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri igin

strast ile 0.99, 0.99, 0.99, 0.99’dur. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

Duyarlilik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri igin

sirast ile 1.00, 1.00, 1.00, 1.00’dir. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

F olgiitii Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri i¢in sirasi ile

0.99, 0.99, 0.99, 0.99’dur. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

Degerlendirme Olgiitleri hem normal veri setinde hem de dengelenmis veri

setlerinde ¢ok yiiksek basar1 oran1 ile beraber her biri ayn1 sonuglar elde etmistir.
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2.3. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi Python programlama dilinde ‘GaussianNB’ fonksiyonu
kullanilarak  ¢alistirllmistir.  ‘GaussianNB’  fonksiyonu Gauss Algoritmasindan

gelmektedir.
nb = GaussianNB()

Veri setinde eksik veri yoktur. Naive Bayes Algoritmasi kullanilmadan 6nce veri
setinde fiyat 2 bashg: kisminda 1 ve 2 rakamlarindan olusan verilerden 2 rakami 0’a

dontistiiriilmiistiir. Veri setinde baska degisiklik bulunmamaktadir.

Naive Bayes algoritmasinda sentetik azinlik yiiksek 6rnekleme teknigi (Smote),
rastgele Orneklem arttirma (RO0S), rastgele O6rneklem azaltma (Rus) sinif dengeleme

yontemleri kullanilmistir.

Tablo 13. Naive Bayes Algoritmasi Normal Hata Matrisi

Verinin Tahmin edilen Sinifi

Hata Matrisi
Negatif Pozitif
Negatif TN-19641 FP-517
Gergek Veri Sinift
Pozitif FN-2750 TP-18461

Tablo 13’te heniiz dengeleme yontemleri kullanilmamis Naive Bayes
algoritmasinin normal hali ile hata matrisini gormekteyiz. Tabloda TN-19641, TP-18461,
FN-82750 ve FP-517 verileri bulunmustur. Dogru siniflanan say1 38102 olarak tespit
edilmistir. Yanlis siniflanan veriler ise 3267 olarak tespit edilmistir. Dogru ve yanlis
siniflanan veriler arasinda 34835 adet fark bulunmakla birlikte dogru olarak siiflanan

verilerin yanlis olarak siniflanan verilere kiyasla 1y1 bir sonug elde ettigi goriilmektedir.
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Karigiklik Matrisi
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Sekil 8. Naive Bayes Karisikhik Matrisi

Bagimsiz degisken olarak aldigimiz ‘fiyat 2’ verilerinde bir iriiniin ortalama
fiyattan yiiksek olup olmadigi verisini Sekil 8’de sunmaktadir. 1’ler evet 0’lar hayir

demektir.

Dogru smiflanan say1 38102 olarak tespit edilmistir. Yanlis siniflanan veriler ise

3267 olarak tespit edilmistir.

Tablo 14. Naive Bayes Algoritmasi1 Haldout Metrikleri

Normal Smote Ros Rus
Dogruluk 0.91 0.92 0.92 0.92
Kesinlik 0.96 0.97 0.97 0.97
Duyarhhk 0.87 0.87 0.87 0.87
F-Olgiitii 0.92 0.92 0.91 0.91

Dogruluk degerleri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri
i¢in Tablo 14°te sirasi ile 0.91, 0.92, 0.92, 0.92°dir. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

Ayrica normal veri seti i¢in kappa degeri 0.84 olarak bulunmustur.

Kesinlik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri igin
sirast ile 0.96, 0.97, 0.97, 0.97°dir. Normal veri setinden en diisiik kesinlik degerine
ulagilirken SMOTE, ROS ve RUS dengeleme yontemlerinde esit derecede en yiiksek

deger goriilmektedir.
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Duyarlilik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri i¢in

sirast ile 0.87, 0.87, 0.87, 0.87. Hepsinin esit oldugu goriilmektedir.

F 6l¢iitii Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri i¢in sirasi ile
0.92, 0.92, 0.91, 0.91°dir. Normal veri ve Smote ile en yiiksek degerin esit olarak
bulunmakta oldugu goriiliirken, Ros ve Rus dengeleme yontemlerinde daha diisiik degere

ulagilmistir fakat aradaki fark yiliksek degildir.

Goriildigii gibi veri setinin normal hali ile dengelenmis halleri arasinda bu

algoritmada pek fazla fark bulunmamaktadir, hatta fark yok denecek kadar azdir.
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Grafik 6. Naive Bayes Normal ROC Egrisi

Orijinal veri seti ile yapilmig Grafik 6’da bulunan, naive bayes ile roc egrisine
bakildiginda ¢ok iyi bir sonug ¢iktig1 goriilmektedir. roc egrisi ne kadar genigse sonug o
kadar iyi demektir. Naive bayes algoritmasinda roc egrisinde 0.967 sonug ¢ikmasi

miitkemmel derecede olarak sdylenebilir.

2.4. K-Means

Bu ¢alismada ilk olarak iilke ve fiyat verilerini bagimsiz degisken olarak alindi.

Kiime say1sin1 belirlemek i¢in dirsek yontemi kullanildi.
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Grafik 7. K-Means Kiime Sayisim1 Belirlemek Icin Dirsek Yontemi
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10

Dengeleme yontemi kullanildiktan sonra olusan Grafik 7°de 4 adet kiime

olusturulmasina karar verilmistir.
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Grafik 8. Ulke ve Fiyatlara Gore Miisteri Kiimeleme

Veri setinde 42 iilke bulunmaktadir. Ulkelerdeki hamile kadinlarin e-ticaret

sitesinde tiklamalarini incelendiginde Kiime 1 merkezinin 60 dolaylarinda, Kiime 2

merkezinin 30 dolaylarinda, Kiime 3 merkezinin 40 dolaylarinda ve son olarak Kiime 4

merkezinin 50 birim dolaylarinda oldugu goriilmektedir.
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Bagimsiz degisken olarak tilke ve iiriiniin ekran konum verileri alindiginda, dirsek

yontemi ile 3 kiime olusturulmasina karar verilmistir.
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Grafik 10. Ulke ve Uriin Konumuna Gore Kiimeleme

Lokasyon agilimlar sirast ile 1-Sol iist, 2-Ust ortada, 3- Sag iist, 4- Sol alt, 5-Alt

ortada, 6-Sag alt olarak numaralandirilmistir.
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Kiime merkezleri grafik 10°da incelendiginde 3 numarali ekran lokasyonu olan

sag Ust kosede bulunan iiriinlerin daha fazla tiklandig1 goriilmektedir.
2.5. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyonda kullanilan parametreler fiyati ortalama fiyattan yiiksek mi?

ve model profili izerinde yapilmistir. Modeli kesim noktasi 0.46 olarak bulunmustur.

Tablo 15. Regresyon Hata Matrisi

Verinin Tahmin edilen Sinifi

Hata Matrisi
Negatif Pozitif
Negatif TN-23655 FP-57124
Gergek Veri Sinifi
Pozitif FN-19380 TP-65315

Tablo 15°te yer alan verilerde heniiz dengeleme yontemleri kullanilmamis Lojistik
Regresyon algoritmasinin normal hali ile hata matrisini gérmekteyiz. Tabloda TN-23655,
TP-65315, FN-19380 ve FP-57124 verileri bulunmustur. Dogru siniflanan say1 88970
olarak tespit edilmistir. Yanlis siniflanan veriler ise 76505 olarak tespit edilmistir. Dogru
siniflanan veriler, yanlis siniflanan verilere gére 12465 adet daha fazladir. Arada bu kadar
fark olmasma ragmen yine de yanlis siniflanan verilerin 76505 adet olmasi da epey

fazladir ve bu durumda ¢ok iyi bir sonuca ulastig1 sdylenemez.

43



57124
Gergek
0’lar
65315
Gergek
17ler
Tahmin Edilen Tahmin Edilen
07lar 1’ler

Sekil 9. Regresyon Hata Matrisi Is1 Haritasi
Sekil 9°da renklerin birbirine benziyor olmasi sayilarin da birbirine yakin
oldugunu ifade eder. Goriildiigii lizere mor tonlarinda yer alan alanlardaki rakamlarda
veriler arasinda ¢ok biiylik fark bulunmamaktadir. Sayilar arttikga renk tonlarinin

acildiklart goriilmektedir.
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Grafik 11. Regresyon
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Accuracy Score 0.3947 orani ile diisiik ¢ikmistir. Model skoru 0.53 ¢ikmustir.

Tablo 16. Regresyon Haldout Metrikleri

Normal Smote Ros Rus
Dogruluk 0.39 0.54 0.54 0.54
Kesinlik 0.57 0.54 0.54 0.54
Duyarhhk 0.39 0.53 0.54 0.53
F-Olgiitii 0.47 0.51 0.54 0.51

Dogruluk degerleri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri
icin Tablo 16°da sirasi ile 0.39, 0.54, 0.54, 0.54’tiir. Dengeleme yontemlerinin hepsinin
esit oldugu goriilirtken Normal hali ile dogruluk degerinin daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Ayrica normal veriler ile yapilan Regresyonda kappa degeri 0.0025 olarak

bulunmustur.

Kesinlik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri igin
strast ile 0.57, 0.54, 0.54, 0.54’tiir. Normal veri setinden en yiiksek kesinlik degerine
ulagilirken Smote, Ros ve Rus dengeleme yontemlerinde esit derecede en diisiik deger

goriilmektedir.

Duyarlilik degeri Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri igin
siras1 ile 0.39, 0.53, 0.54, 0.53.Dengeleme yoOntemlerinin hepsinin esit oldugu

goriilmektedir. Normal veri hali ise en diisiiktiir ve fark ytiksektir.

F 6lciitii Normal veri seti ve Smote, Ros, Rus dengeleme yontemleri i¢in sirasi ile
0.47,0.51, 0.54, 0.51°dir. Normal veri seti en diislik degeri alirken, en yiiksek degeri ROS

veri dengeleme yontemi almigtir.

Haldout metriklerine baktigimizda sinif dengeleme yontemleri kullanildiginda

daha yiiksek ve dengeli sonuclar elde edildigi goriilmektedir.

En iyi sonuglar veri dengeleme yontemi olan Ros kullanildiginda ortaya ¢iktig
goriilmektedir, fakat; kullanilan diger dengeleme yontemleri olan Smote ve Rus ile
arasinda bliytik bir fark bulunmamaktadir. Normal verilerle yapilan Regresyona gore Ros

dengeleme yonteminde dogruluk ve duyarlilik verileri daha 1yi oldugu goriilmektedir.
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Grafik 12. Normal Regresyon Roc Egrisi

Grafik 12°’de yer alan Normal verilerle yapilmis Lojistik Regresyon Roc
Egrisinde, egrinin ¢ok hafif egimli oldugu goriilmektedir. Bu durum basari oraninin
diisiik oldugunu ifade etmektedir. Egri 0.0 noktasina ¢ok yakin bulunmaktadir ve genis

degildir. Lojistik Regresyon Roc egrisinin basar1 durumu diisiik oldugu sdylenebilir.
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SONUC

Her gecen giin internet iizerinden alisveris artmaktadir ve bu durum da biiyiik
veriyi beraberinde getirmektedir. Kullanicilar i¢in kisa siirede ulasabilecekleri ¢cok fazla
segenck bulunmaktadir ve baska kullanicilarin iiriin ve hizmetler hakkinda fikirlerine
ulasmalar1 ve bu durumdan etkilenmeleri ise kaginilmazdir. Isletmelerin rakiplerinden
geri kalmamak icin stratejik olarak hareket etmeleri gerekmektedir. isletmeler e-ticaret
sitelerinde tirtin ve hizmetlerin tiirdi, tirtin ve hizmetlerin ekranda bulunduklar1 konum gibi
faktorlerin kullanict iizerinde etkilerini bildikleri takdirde buna yonelik planlar

gerceklestirip daha basarili sonuglar elde edebilirler.

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalari, Avrupa’da hamilelere yonelik satig
yapan e-ticaret sitesi verileri lizerinde karsilagtirllmistir. Kullanilan algoritmalar; Naive
Bayes, kNN en yakin komsuluk, Destek Vektor Makineleri (DVM), K- Means ve Lojistik
Regresyon kullanilmistir. Calisma Python programlama dili iizerinden yiiriitilmiistiir.
Kullanilan veri setinde eksik veri olmamasi avantaj yaratmistir. Kullanilan veri setinde
Tiirkiye’de bir ¢alisma olmamasi ve smif dengeleme yontemleri kullanilmamasi

calismada alt yap1 yetersizligine sebep olup calismada kisit olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Analiz sonuclarim1 degerlendirecek olursak kNN En Yakin Komsu Algoritmasi
icin n=3 ve n=5 i¢in degerlendirilmis olup 35746 dogru tahmin ile n=5 daha basarilidir.
Veri dengeleme yontemleri kullanildiktan sonra ROS 0.87 degerleriyle en basarili
sonuglar1 bulan dengeleme yontemi olmustur. ROC egrisinin altinda kalan alan 0.781 ile
genis bir alandir ve bu alan ne kadar genisse o kadar iyi sonug elde edildiginden ¢ikan

sonug pozitif anlamda ytiksektir.

Destek vektor makineleri icin Normal veriler ve Smote, Ros, Rus halleri arasinda
esitlik gortilmektedir. Alinan degerler 0.99 ile 1.00 arasinda olup sonuglar ¢ok yliksek
cikmustir.

Naive Bayes algoritmasinda en iyi sonuglar veriler Smote ile dengelendikten sonra
ortaya ¢ikmistir. Fark burada kesinlik ve f 6l¢iitii ile ortaya ¢ikmigtir. ROC egrisi altinda
kalan alan 0.967 ile miikemmel olarak adlandirilan derecede pozitif yiiksek olarak

cikmustir.
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Lojistik regresyonda en yiiksek oranlar ROS ile veri dengelendikten sonra ortaya

cikmigtir ve ROC egrisi altinda kalan alan ise 0.532 ile ¢ok diisiik ¢ikmustir.

Bu algoritmalar incelendiginde hacimli bir veri ile en ¢ok Destek Vektor
Makinelerinde basar1 saglanmistir. Sirasiyla Naive Bayes, kNN ve Lojistik Regresyon
devam etmektedir. En 6nemli derecede iyi sonuglar verenler Destek Vektor Makineleri
ve Naive Bayes olmustur. Dezavantaj olarak Destek Vektér Makinelerinin kullanilan
bliyiik veride ¢ok yavas sonug¢ elde ettigi goriilmiistiir. Gelecekte yapilacak olan

calismalar farkli veri setlerinde, farkli alanlarda islem gergeklestirebilir.
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