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OZET
MAKINE OGRENIMI iLE E-TICARETTE ONERIi MOTORU VE DIJiTAL
PAZARLAMA OTOMASYONU

Keita, Mamadi
Yiiksek Lisans, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danmismani: Dr. Ogr. Uyesi Ebubekir Yasar
Temuz 2025, XI + 65 Sayfa

Elektronik ticaret (e-ticaret), artan rekabet ve giderek daha fazla talepkar tiiketicilerle
karakterize edilen modern ekonominin ragbet edilen bir modeli olmustur. Bu baglamda,
elektronik ticaretin performansini ve etkinligini artirmak i¢in g¢esitli yontemler
aragtirtlmaktadir. Binlerce secenek arasinda dogru iiriinii, dogru misteriye onermek,
alisveris icin harcanan zamani kisaltarak firmalarin satis oranlarini artirmaktadir. Bu
amagla Oneri sistemleri elektronik ticarette son yilarda iizerinde ¢alisilan 6nemli bir konu

olmustur.

Bu tezde, e-ticarette Oneri sistemlerinin ve otomatik dijital pazarlamanin son durumunu
incelenmistir. E-ticaret sektoriinde miisteri katilimini ve is sonuglarini iyilestirmek i¢in
farkli Oneri sistemleri tiirlerini, otomatik dijital pazarlama tekniklerini ve bunlarin
entegrasyonu arastirilmistir. Ek olarak, kullanici profillerine ¢ikarim verileri ekleyerek
Onerileri iyilestirmek icin iliski kurallarmi ve igbirlik¢i filtrelemeyi birlestiren bir
yaklagim Onerilmis ve basarimlari 6l¢eklendirilmistir. Matematiksel metrikler RMSE ve
MAE'ye gore, isbirlikgi filtreleme tek basina kullanilan hibrit yontemini kiigiik bir farkla
geride biraktigi gézlenmistir. Ancak hibrit sistemin test sirasinda daha fazla oOneri

kapsamina ve daha fazla oneri ¢esitliligine sahip oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Oneri Sistemleri, Dijital Pazarlama, E-ticaret, Kisisellestirme,

Miisteri Deneyimi, Ticari Performans.



ABSTRACT
RECOMMENDATION ENGINE AND DIGITAL MARKETING AUTOMATION IN
E-COMMERCE WITH MACHINE LEARNING.
Keita, Mamadi
Master's Degree, Department of Mechatronic Engineering
Thesis Advisor: Dr. Ebubekir Yasar
July 2025, XI + 65 Page

Electronic commerce (e-commerce) has become a pillar of the modern economy,
characterized by increased competition and increasingly demanding consumers. In this
context, digital marketing and recommendation systems are emerging as strategic tools

to differentiate, optimize the customer experience, and improve business performance.

This thesis examines the state of the art of recommendation systems and automated digital
marketing in e-commerce. It explores different types of recommender systems, automated
digital marketing techniques and their integration to improve customer engagement and
business outcomes in the e-commerce industry. In addition, an approach combining
association rules and collaborative filtering to improve recommendations by adding
inference data to user profiles is proposed and their performance is scaled. According to
the mathematical metrics RMSE and MAE, collaborative filtering outperforms the hybrid
method used alone by a small margin. However, the hybrid system was observed to have

more recommendation coverage and more recommendation diversity during the test.

Keywords: Recommendation Systems, Digital Marketing, E-commerce, Personalization,

Customer Experience, Commercial Performance.
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1. GIRIS

E-ticaretin yiikselisi perakende diinyasini doniistiirdii ve tiiketicilere ¢ok cesitli liriin ve
hizmetlere sinirsiz erisim sagladi. Ancak bu kadar ¢cok secenek, ¢evrimigi isletmeler igin
onemli bir zorlugu da beraberinde getiriyor: Bilgiye bogulan bir tiiketicinin dikkatini
cekmek ve one c¢ikmak. Cevrimigi teknikler ve stratejiler biitiinlinii kapsayan dijital
pazarlama, potansiyel miisterilere etkili bir sekilde ulasmak ve kalict iligkiler kurmak i¢in
bir ¢6ziim olarak karsimiza ¢ikiyor. Ayni zamanda, baslangigta bilgi asir1 yliklenmesini
Oonlemek amaciyla gelistirilen Oneri sistemleri, miisteri deneyimini kisisellestirmek ve

alicilar ilgili iirlinlere yonlendirmek icin giiclii araglara doniismiistiir.

Tavsiye sistemlerinin dijital pazarlama stratejilerine entegre edilmesi, e-ticaret igin umut
vadeden bir sinerjiyi temsil ediyor. Nitekim bu sistemler, web siteleri, e-postalar,
cevrimici reklamlar ve sosyal aglar gibi farkli dijital pazarlama kanallar1 araciligiyla
miisterilere kisisellestirilmis Oneriler sunulmasini  miimkiin kiliyor. Bu artan
kisisellestirme, miisteri katilimini iyilestirmeyi, donilisiim oranlarini yiikseltmeyi, miisteri
sadakati olusturmay1 ve sonug olarak e-ticaret sirketlerinin ticari performansini optimize

etmeyi amagliyor.

Sanayi Devrimi'nin ardindan bilim ve teknolojideki gelismeler, 6zellikle 1990'1 yillarin
basinda internetin icadiyla yeni bir boyut kazandi. internet ile tanisan birgok firma, kisa
stirede islerini bu platforma tagima konusunda biiyiik avantaj elde etti. ve aslinda e-
ticaretin ilk adimlarini attik. E-ticaretin kisa vadede yayginlasmasindaki temel etken,
isletme maliyetlerini diisiirmesi ve daha fazla miisteriye ulasmay1 saglamasidir. Sonug
olarak e-ticaretin bu hizl yiikselisi bircok sektoriin de ilerlemesine yol agmustir. Ozellikle
lojistik ve finans sektorleri e-ticaretin bu biiyiimesine kayitsiz kalamadi ve paralel bir
gelisme yasayarak e-ticaret sektoriiniin en yakin destek¢isi oldu. E-ticaret pazarlama
caligmalarina da yeni bir boyut kazandirdi. Geleneksel pazarlama yontemlerine iliskin
calismalar da buna bagl olarak gelismistir. Isletmeler e-ticaret yoluyla daha fazla kitleye
yayllmak istediklerinde pazarlamanin dijital tarafi kesfedildi. Ozellikle giiniimiizde
sirketler ve reklam ajanslari sosyal aglar (Twitter, Facebook, Instagram vb.) araciligiyla

tiiketicilere daha hizli ve etkili bir sekilde ulagmaktadir (Cenk E., 2015).

Bir yetigkin giinde kac karar verir? Arastirmalara gore bir bebek glinde 3.000 karar
verirken, bir yetigkinin verdigi karar sayist 35.000'e ulagmaktadir(Sahakian, B.J. &



LaBuzetta, J.N., 2013). Bu karsilastirmaya giiniimiiz insaninin teknolojik kosullarini da
katarsak, pek ¢ok insanin vermek zorunda oldugu hemen her kararda kendisini bir
labirentin i¢inde buldugunu sdyleyebiliriz. Teknolojinin insan hayatim1 ne kadar
kolaylastirdig1 agikar ama gelinen noktada hemen her seyin teknolojilesmesi, giiniimiiz
insanin1 yeni bir ¢ikmaza itiyor. Bu noktada Oneri sistemlerinin dogusu, teknolojinin
teknoloji tarafindan kolaylastirilmasi olarak yorumlanabilir. Robert Allen'in 1990 yilinda
hazirladig: bir raporda "bilgi filtreleme sistemleri" olarak tanimlanan sistemler, gercekte
giintimiizde birgok sirketin giinliik isleyisi ve gelisimi i¢in vazgegilmez kabul edilen dneri
sistemleridir (Allen, R.B., 1990). Daha diinya 2000'li yillara gelmeden bir¢ok bilim
adamini bilgi yiginlarini filtrelemeyi diistinmeye sevk eden bilgi ¢agi, gliniimiizde
sliphesiz bilgi teknolojisinin gelistirdigi yeni filtreleme teknolojilerine ihtiyag
duymaktadir. Fukushima'y1 1975 yilinda insan beynindeki sinir hiicrelerinin nasil ¢alistig
mantigryla makinelerin 6grenmesinin miimkiin olup olmayacagi sorusunu sormaya iten
merak, sahada kullanilan makine 6grenmesi ve makinelerin bilgi alisverisine olanak

saglayan derin 6grenme ile yanit buldu. kendi baglarina 6grenirler.

E-ticaret analitigi, eyleme doniistiiriilebilir 6ngdriiler liretmek amaciyla biiyiik miktarda
veriyi analiz etmek i¢in tasarlanmis herhangi bir arag veya stratejidir. E-ticaret
neredeyse tamamen sanal bir alanda var oldugundan, 6zellikle miisteri davranislariyla
ilgili karmasik ve kapsamli veri setleri tiretir. Mart 2019 ile Mart 2020 arasinda temel
mallarin ¢evrimigi satin alimlarindaki %200 artisla birlikte artik 6lgmek, analiz etmek
ve incelemek i¢in her zamankinden daha fazla tiiketici verisine sahibiz. 2017'de 6nceki

5.000 y1lin toplamindan daha fazla veri olusturuldu (Anonim, 2025).

E-ticaret, asagidaki gibi ¢esitli kisitlamalarin {istesinden gelerek ticarette devrim yaratti:

e Zaman: E-ticaret siteleri 24 saat hizmet vermekte olup, miisteri aligverigini giiniin
veya gecenin her saatinde gerceklestirebilmektedir.
e Mesafe: Miisteri, aligverislerini yapmak ic¢in seyahat etmek zorunda kalmaz,

zamandan, enerjiden ve her seyden dnemlisi paradan tasarruf eder.

Ayrica diger misterilerin geri bildirimleri (Diger miisterilerin iirlinler hakkindaki

yorumlari) gibi daha 6nemli bir seyi de sunar.

Ancak e-perakendeciler miisteri davranislarini anlamakta zorluk ¢ekiyorlar. Onlar1 belirli

miktarlarda satin almaya iten sey nedir, neden belirli markalari digerlerine tercih ederler,



neden siklikla belirli zamanlarda satin alirlar, miisteri neden bir markay: digerine tercih
eder? neden bir iiriinii degil de digerini satin aliyorlar? satin alma neden belirli bir siire
i¢in yapiliyor? Sec¢imlerinizi ve satin almalarinizi etkileyen faktorler nelerdir? Neden her
zaman belirli triinleri digerleriyle birlikte satin aliyor? E-perakendeci, bu miisterilere
kaliteli bir hizmet sunabilmek i¢in bu davraniglari anlamalidir; 6rnegin: miisterinin
aramasini kolaylastirmak i¢in bu {iriin sayfalarmi yeniden diizenlemek, onerilerde

bulunmak veya iirlin sunmak. Arastirma siiresinden tasarruf etmek i¢in oneriler.

Bu davranislar ¢ok karmasiktir ¢linkii fiyatlar, teslimat siireleri, iiriiniin bulunabilirligi,
teslimat siireleri, iiriin derecelendirmeleri, diger miisterilerin goriisleri gibi e-ticaret
sitesinin i¢indeki faktorlerden etkilenirler. vb. ve miisterinin biit¢esi, uluslararasi

etkinlikler (6rnegin kara Cuma), tatiller gibi e-ticaret sitesi disindaki faktorler.

Miisteri davraniglar1 hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin derinlemesine bir analiz
gereklidir. Miisteri davraniginin ayrintili bir analizi, sitedeki yolculuklarinin anlasilmasini
icerir. Davranig analizi, ¢evrimigi perakendecilerin miisteri ihtiyaclarini kesfetmesine ve

anlamasina yardimei olur.

Miisteri davranmisim1 anlamak genellikle web sitenizdeki yolculuklarinin analiz
edilmesiyle (miisteri oturumunun analizi) baglar; buna "tiklama akis1" da denir. Bunun
icin miisteriden soyadi, adi, yasi, isi vb. agik bilgilerin toplanmasi gerekmektedir. Bu
bilgilerin ¢ogu formlar araciligiyla toplanir ve miisterinin kendisi tarafindan saglanir.
Ancak miisterinin davranigini dogru bir sekilde analiz etmek ve anlamak i¢in en 6nemlisi
onun Ortiilil bilgisidir: Miisterinin ziyaret ettigi sayfa sayis1 ve her biri igin veya bir {iriin
i¢cin harcanan zaman, hangi iiriinii begendigi (begendigi), hangi markanin oldugu. iirlinii

sik sik satin aliyor mu vb.

Oneri sistemleri, kayit formlari, web taramasi, ¢evrimici kullanic1 davranis1 giinliikleri,
IP ve cografi izleme ve diger bir¢ok kanal dahil olmak iizere ¢esitli kanallar aracilifiyla

toplanabilecek girdi verilerine dayanur.

Bu bilgiler genellikle JavaScript'te (clientSide) yazilan izleme algoritmalar1 kullanilarak
toplanir. Toplanan veri miktar1 gercekten muazzam olabilir. Dogru miisteriye dogru
iirtinii tavsiye etmek i¢in bu verileri analiz etmek ve anlamak, veri madenciligi, yapay
zeka ve makine 6grenmesi gibi 6zel teknikleri gerektirir. Bu teknikler, oneri sistemleri
(kullanict tercihlerini tahmin etmek i¢in kullanilan bilgi filtreleme sistemi) olusturmak
i¢in birlestirilir.
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Aslinda, zaman iginde farkl filtreleme ve kiimeleme algoritmalarina dayali olarak ¢esitli
Oneri sistemleri gelistirilmistir. YouTube, izleyici memnuniyetini degerlendirmek ve
Onerileri gelistirmek amaciyla 2008 yilinda Oneri sistemini tasarladi ve yillar i¢ginde
giincelleyip gelistirdi. Amazon, 2000 yilinda E-ticaret platformunu kurarken oneri

sistemlerini kullanmaya bagladi.

Amazon, Netflix ve Twitter tarafindan kullanilan isbirlikg¢i filtreleme, 6zellikle uygulama
kolaylig1 nedeniyle en popiiler oneri sistemlerinden biridir. Ancak, soguk baslatma, veri

kithig1 ve veri yanliligr gibi 6nemli zorluklar sunar.

Soguk baglatma sorununu ¢ézmek i¢in bircok kisi en popiiler liriinler, icerik tabanli
Oneriler vb. gibi alternatif yontemler onermektedir. Veri kitligt sorununu ele almak igin
yeni kullanicilardan ¢ikarilan derecelendirme verilerinin eklenmesinden olusan gergek
zamanlt Oneri gibi c¢Oziimler Onerilmistir. Ancak, cok az kullanicinin iiriinleri
derecelendirmek i¢in zaman ayirmasi nedeniyle derecelendirme verilerinin kitlig1 bu

¢Oziimii daha az etkili hale getirir.

Tezin Amaglan

Bu tezin amaci, miisteri deneyiminin etkili bir sekilde kisisellestirilmesini ve e-ticaret
sirketlerinin web sitelerine yapilan ziyaretlerin artirilmasini saglayacak, ilgili oneriler
sunabilen etkili bir Oneri sistemi saglamaktir. Ve e-posta pazarlama kampanyalarinin

maliyetlerini azaltmaktir. Tezin ana hedefleri asagida maddelenmistir.

1. E-ticarette Oneri sistemlerinin ve otomatik dijital pazarlamanin etkinligine
iliskin ampirik kanitlari, bilimsel literatiir ve vaka g¢alismalar1 kullanarak
incelemek.

2. Kullanicilara ilgili irtinleri 6nerebilen etkili bir 6neri sistemi saglamak.

3. E-posta pazarlama kampanyalar1 i¢in daha iyi miisteri segmentasyonu

amaciyla makine 6grenimini kullanan basit ve etkili bir sistem saglamak.

Arastirma Yontemi

Bu c¢alismada, veri madenciligi ve makine oOgrenmesi tekniklerinin bir araya

getirilmesiyle, miisteri islem verileri ile iirlin inceleme verileri arasindaki kaliplar1 ve



egilimleri kesfederek miisterilere ilgili Oneriler sunabilen etkili bir Oneri sistemi
olusturulmustur. Farkli miisteriler arasindaki benzerlikleri kesfetmek ve onlari farkl
siniflara (kiimelere) ayirmak i¢in de aymi siire¢ kullanilmaktadir. Boylece hedefli
pazarlama kampanyalariyla bu farkli miisteri smiflarina  ulasmak miimkiin

olabilmektedir.



2. LITERATUR OZETLERI

2.1 E-Ticaretin Tammm Ve Kapsam

E-ticaretin pek ¢ok tanimi olmasina karsin en basit haliyle; telekomiinikasyon aglari
tizerinden iiriinlerin iiretimi, reklami, satig1 ve dagitiminin yapilmasi olarak tanimlanabilir

(Subasi, H.H., 2012).

E-ticaret, mal ve hizmet satin alma ve satma seklimizi kokten degistirdi. 1960-1970
yillarinda kurulan sirket, teknolojik gelismelerin ve tiiketici davranislarindaki

degisimlerin etkisiyle katlanarak biiyiime kaydetti.

E-ticaretin baslangici, Fransa'da Minitel gibi elektronik veri degisimi ve mesafeli satis
sistemlerinin olusturulmasiyla 1960'lara dayanmaktadir(WiziShop, 2021). Ancak e-
ticaretin gercek anlamda yayginlagmasi 1990'larin basinda World Wide Web'in ortaya
cikmasiyla gerceklesti. 1995 yilinda kurulan Amazon ve eBay gibi platformlar, cevrimici

ticarette devrim yaparak alim satimda yeni bir ¢agin baslangicini olusturdu.

Internetin demokratiklesmesi ve erisim maliyetlerinin diismesi, giderek daha fazla sayida
tiiketicinin ¢evrimigi aligverisin avantajlarini kesfetmesine olanak sagladi: kolaylik, daha
genis secenek yelpazesi ve cogu zaman daha rekabetci fiyatlar. Ayni1 zamanda, biiyiik
perakendecilerden kiiciik butiklere kadar giderek daha fazla isletme, daha genis bir kitleye

ulagmak i¢in ¢evrimigi imkanlarin 6nemini fark etti.

E-ticaretin biiyiimesi yillar gectik¢e ivme kazanirken, son rakamlar da bunun canliligini
ortaya koyuyor. Fransa'da kiiresel e-ticaret geliri 2024 yilinda bir 6nceki yila gore %9,6
artigla 175,3 milyar avroya ulasti. Islem sayis1 da artarak 2024 yilinda 2,6 milyara
ulasacak ve bir donceki yila gore %10 artacak (Jacunski, M., 2018). E-ticaretin geleneksel

perakende isletmelerine gore ii¢ temel avantaji bulunmaktadir.

1. Oncelikle e-ticaret, zaman ve mekan smirlarini ortadan kaldirarak, 7/24 saat
calisma moduyla tiiketicilere benzersiz bir satin alma 6zgiirliigii sagliyor;

2. Karlilik avantaji, sirketin ara baglant1 ve isletme maliyetlerini azaltarak hem
karlilig1 artirmasi, hem de tiiketicilere fayda saglamasi;

3. Bilgi, multimedya ekranlari, kullanic1 derecelendirme sistemi ve akillt 6neri

sisteminin entegre edilebilmesi, bilgi asimetrisini onemli 6l¢iide azaltiyor.



Bu 6zellikler bir araya gelerek e-ticareti modern ticaret sisteminin vazgegilmez bir pargasi
haline getirmis, kiiresel ticaret yapilarim1 ve tiiketici davraniglarini  yeniden

sekillendirmeye devam etmistir (Anonim, 2025).

[Baily ve digerleri, 1994] tarafindan yayinlanan bir makalede, analizlerine dayanarak e-

ticaretin gelistirmesi gereken 5 satin alma hakkinin ne olmasi gerektigi agiklanmaktadir:
* Dogru fiyat
« Zamaninda teslim
- Tyi kalite
* Dogru miktar
* Dogru kaynaktan.

Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun raporuna gore, 2021 yilinda internet kullanan
kisilerin %44,3'i mal ve hizmet satin almak i¢in interneti kullanirken, 2020 yilinda bu
oran %36,5 olmustu. Ayni istatistiklere gore, kislerin %70,7'si basta giyim, ve aksesuar
olmak tizere alis verislerini internet tizerinden saglamaktadir. Bunlarin aralarinda %40,8'i
yemek siparigini de zaman zaman internet iizerinden verdigini belirtmistir. Ayrica
Tirkiye ticaretinin yaklasik %18'ini e-ticaret faaliyetleri olusturmaktadir (Mordor
Intelligence, “https://www.mordorintelligence.com/tr/endustri-raporlari/turkiye-eticaret-
pazari”). eticaret.gov.tr verilerine gore, Tiirkiye'de perakende e-ticaretin payr Aralik

2021'de %?20,4'e ulasirken, be deger Ocak 2020'de %11,7 civarindaydi.



Tablo 2.1. En popiiler e-ticaret kategorileri (Anonim, 2025)

Kategoriler

Tanim

B2B(Business to Business)

B2B modeli, hammadde temini ve toptan satis gibi tedarik
zinciri faaliyetlerini de iceren isletmeden isletmeye yani
ticari islemlere odaklanir. Yiiksek degerli, diisiik frekansl
islemleri, karmasik sézlesme siireclerini ve uzun vadeli

iliskileri ierir. Ornekler: Alibaba International, HC.com.

B2C (Business to

Consumer)

Bu model, sirketlerin dogrudan son kullanicilara satig
yapmasini igerir. Odeme, lojistik ve miisteri hizmetleri
sistemlerine yonelik destekle kullanic1 deneyimini

optimize etmeye odaklanir. Ornekler: Amazon, Jindong.

C2C(Costumer to

Customer)

Tiiketiciden tiiketiciye anlamina gelen bir pazaryeri
eticaret modelidir. Alic1 ve saticilar1 birlestiren sistem
alim satim tizerinden belirli bir komisyonla ¢aligir. Asil
zorluk giivenilir bir kredi sistemi kurmaktir. Ornekler:

N11, Trendyol, Amazon...

C2B (Consumer-to-
Business)

Tiiketicilerin talebi baglattigi ters bir modeldir. Bu
modelde tiiketiciler isletmecilere mal veya hizmet
sunarlar. Bu katagoride tiretim firmalarinin taleplere
cevap verebilmesi i¢in esnek liretim kapasitesine ihtiyaci

vardir. Ornek: Upwork, Fiverr, TaskRabbit. ..

2.2 E-Ticaretin Kokenleri

E-ticaret veya elektronik ticaret, ekonominin vazgecilmez bir sektdrii ve onemli bir ayagi

olup, milyarlarca insanin hayatinin ayrilmaz bir parcasidir. E-ticaret kavrami, internetin

ilk giinlerinden bu yana biiyiiylip gelisti. Ve bunu bir 6nceki boliimde belirttigimiz gibi

pek cok istatistik kanitliyor.

E-ticaretin tarihi 50 yili askin bir siireye dayaniyor ve giiniimiizdeki seviyelere

gelmesinde etkili olan pek ¢ok Onemli etken vardir. Bu donemde miisterilerin ve
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isletmelerin web tizerinde etkilesim kurma bi¢imleri pek cok yeniliklerle degisti
(WiziShop, 2021)

Teknoloji uzmanlari, 1960'hh yillarda Elektronik Veri Degisimi'nin (EDI) yarpilmasiyla
e-ticaretin tohumlarini ekmis odular. Bu sistem siparis ve faturalara ait verilerin dijital
ortamda aktarilmasina olanak saglamistir. Tarihsel gelisimine bakildiginda bu, elektronik

islemlerin ilk 6rnegiydi.

Daha sonra 1969 yilinda Dr. John R. Goltz ve Jeffrey Wilkins, ilk Internet ticaret
hizmetlerinden biri olan CompuServe'i kurdular. Sonraki yirmi yil igerisinde
CompuServe e-posta pazarlamasinin lideri haline geldi. Ayrica e-ticaret ve online satis
hizmetlerinin (WiziShop, 2021) gelismesinde de 6nemli rol oynadilar ve 1979'da Ingiliz
miithendis Michael Aldrich'in yenilik¢i deneyleri daha da devrimseldi - televizyon ve
bilgisayar baglantisinin doniisiimii sayesinde, online aligverisin teknik prototipi olarak

kabul edilen mesafeli satis sisteminin ilk kez gergeklestirilmesini saglamiglardir

(Anonim, 2025).

1982 yilinda Alexander Randall ve Cameron Hall, kullanicilarin 6ncelikle bilgisayar
parcalarini alip satmak ve takas etmek i¢in kullandiklari ilk ¢evrimigi ticaret sirketi olan

Boston Computer Exchange'i kurdular.

Yine 1982 yilinda Fransiz gelistiriciler, giiniimiiz internetinin baslica dnciilerinden biri
olan Minitel'i piyasaya siirdiiler. Minitel, kullanicilarin telefon hatti lizerinden erisebildigi
bir Videotex terminali kullaniyordu. Videotex, metin bilgilerinin genellikle telefon veya
kablolu televizyon hatlar1 iizerinden iletildigi ve bir televizyon veya video goriintiilleme
terminalinde goriintiilendigi bir elektronik veri alma sistemidir. 1990'larin sonuna
gelindiginde hizmetin yaklagik 25 milyon kullanicist vardi. Ancak hizmet, 1994 yilinda
tanitilmasi planlanan Internet ile rekabet edemedigi i¢in yavas yavas geriledi (T.L. Saaty,
2008).

1989 yilinda Tim Berners-Lee tarafindan internet tarayicist araciligiyla web sayfalarina
erisime olanak saglayan diinya capindaki web'in (www) icat edilmesi, 90'larin en 6nemli

olaylarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Amandine Dujardin, 2024).

Google ortaya c¢cikmadan Once, Marc Andreessen ve Kim Clark diinyanin ilk web
tarayicisi olan Netscape Navigator't piyasaya siirdiiler. Netscape tarayicisi, 1990l

yillarda Windows cihazlardaki birincil web tarayicisiydi.



Ortaya ¢ikigindan itibaren internet giderek daha demokratik hale geliyor ve internet
diinyanin her yerinden kullanicilarla doluyordu. Dolayistyla 1990'l1 yillarda internetin
yiikselisi e-ticaretin gelismesinin anahtari1 oldu. 1991 yilinda World Wide Web halka agik
hale geldi ve 11 Agustos 1994'te Giivenli Yuva Katmani (SSL) protokoliiniin
tanitilmasiyla ilk giivenli ¢evrimigi islem tamamlandi. Bu giivenlik teknolojisi, online
ticaretin yayginlagmasina kesin bir kapi aciyordu. World Wide Web'in 3w'si,
www.kwantic.fr gibi her site adinin 6niinde bulunan bas harflere karsilik gelir. D6nemin
kitap devi Amazon’da 1994 yilinda kurulmus, biiyiik 6l¢ekli e-ticaretin temellerini atmis
ve e-ticaret pazarinda 6ncii konuma gelmistir. Bu firsat, onun bugiin bildigimiz online

satig devi haline gelmesini saglamigtir.
2.3. E-Ticaretin Altin Cag (2000-2010)

2000'li yillar, teknolojik yenilikler ve online satislardaki iistel biiyiimeyle e-ticaretin
basaris1 i¢in en belirleyici donem olmasa da doniim noktasi olmustur. Dolayisiyla o
yillarda online ticaretin yiikselise ge¢mesi, onu giivenli ve karli bir tiikketim yontemi

olarak ortaya koymustur.

2000 y1l1 Amazon ve eBay gibi e-ticaret devlerinin yiikselisine taniklik etti. Amazon, {iriin
yelpazesini kitaplarin Otesine tasiyarak, trlinlerini ¢esitlendirmeyi ve giinlimiizde

bildigimiz sekliyle "dijital Ali Baba'nin magaras1" olmay1 hedeflemistir.

eBay firmas1 ise insanlarin akillarina gelebilecek hemen her seyi alip satabilecekleri bir
platform olusturmustur. O zamanlar, biraz nadir bir sey ararken bu platforma yonelmek
yaygindi. Ozellikle farkli milletlerden ikinci el esyalar insanlara, hayatlarinda ilk kez

gordiikleri tirtinleri alabilme firsat1 sunuyordu.

Sosyal medyanin gelisi ve demokratiklesmesi e-ticaret ig¢in yeni firsatlar olusturdu.
Facebook gibi platformlar igletmelerin miisterileriyle dogrudan baglanti kurmasina
olanak tanirken, YouTube gibi platformlar ise video pazarlamasi i¢in firsatlar sundu.
Isletmeler goriiniirliiklerini artirmak ve tiiketicilerle etkilesim kurmak amaciyla sosyal
medyay1 e-ticaret stratejilerine entegre etmeye basladilar. Bugiin bile YouTube, bir
numarali en karli dijital pazarlama reklam platformu olarak gelismeye devam ediyor.
Instagram veya Tiktok gibi diger sosyal aglar ise Ozellikle influencer'larin yiikselisi

sayesinde artik B2C E-ticaret sektoriiniin lideri konumuna gelmistir.
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Kisacasi e-ticaretin baslangici, ilk online magazalarin kurulmasma zemin hazirlayan
Internet ve Web'in ortaya ¢ikmasiyla basladi. O tarihten bu yana mobil ve sosyal aglarmn
yiikselisiyle sektor katlanarak biiyiidii. Giliniimilizde e-ticaret, tiiketicilerin ihtiyag ve
beklentilerini karsilamak i¢in siirekli gelisen, kiiresel ekonominin 6nemli bir sektorii

haline gelmistir.
2.4 Diinyada E-Ticaretin Patlamasi

2022'deki COVID-19 kriziyle birlikte e-ticaret, Avrupa'da ve diinya ¢apinda biiyiik bir
genisleme yasadi ve kiiresel e-ticaretin 6lgegini katlanarak artiran beklenmedik bir ivme
kazandi. Tiiketiciler fiziksel magazalara gitmekten kaginmak i¢in giderek daha fazla
internete yoneliyordu. O zamandan beri sirketler fiziksel magazalar ile ¢evrimigi

magazalar1 birlestiren ¢ok kanalli stratejiler gelistirmeye basladilar (Amandine Dujardin,
2024) (WiziShop, 2021).

Ancak e-ticaretin bu kadar hizli yayginlagsmasi ve ¢evrimigi verinin bu kadar artmasi yeni
bir sorunu da beraberinde getiriyordu. Miisterilere satin alma siireclerinde nasil yardimci
olabilirsiniz? Onlarin ihtiyaclarini nasil 6ngdrebiliriz? Dogru {iriinii bulmalarina nasil
yardimci olabiliriz? Ve tiim bu sorularin cevabi giiniimiizde makine 6grenmesi ve dneri

sistemlerinde aranmaktadir.
2.5 Makine Ogrenimi

Makine 6grenmesi, 1959 yilinda bilgisayar biliminin bir alt dal1 olarak ortaya ¢ikmaigstir.
Makine Ogrenmesi, yapiya bagli olarak verilere dayali tahminlerde bulunabilen
algoritmalar olusturma sistemidir. Bu algoritmalar, verilere dayali tahminlerde bulunmak
ve kararlar almak i¢in kullanilir. Girdilerden modeller olusturarak ¢alisir ve makinelerin
insan Ogrenme sistemini Ogrenmesinin miimkiin olup olmadig fikrine dayanir

(Minculete, G. & Olar, P., 2018).

Miisteri tercihlerini anlamak i¢in teklifleri kisisellestirmek amaciyla makine 6grenmesi
kullaniliyor. Makine 6grenimi algoritmalari, miisteri verilerini inceleyerek bireysel
tercihleri tahmin etme ve her misterinin farkli gereksinimlerine uygun iriin veya
hizmetler i¢in kisisellestirilmis 6neriler sunma yetenegine sahiptir (Bhatnagar & Tyagi,
2021).

En popiiler 3 makine 6grenmesi algoritmast tiirii sunlardir:
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* Regresyon: Bir degiskenin bir veya daha fazlasina gore iliskisini bulmak i¢in
kullanilir. Ornegin, bir evin fiyatim yiizey alani, kat sayisi, konumu vb. gibi
Ozelliklere gore tahmin etmek. Sorun, egitim verilerine dayali bir hesaplama
fonksiyonunu tahmin etmektir.

e Karar agaclari: Bunlar, smiflandirma problemlerinin yani sira regresyon
problemlerinde kararlar1 ve karar almay1 gorsel ve agik bir sekilde temsil etmek
i¢in kullanilir.

*  Yapay sinir aglari: Yapay sinir agi, insan beyninin isleyisinden esinlenerek
olusturulmus bir bilgisayar modelidir. Konusma tanima, nesne tanima veya spam
tespiti gibi karmasik sorunlari ¢ézmek icin makine Ogreniminde kullanilir

(Anonim, 2023).

2.6 Oneri Sistemleri

Son yillarda bilgi hacminde inanilmaz bir biiyiime yasaniyor. internet destekli medya
sayesinde bilgi akis1 inanilmaz bir hiza ulasti. Bu sekilde insanlar her alanda ¢ok sayida
alternatifle kars1 karsiya kalmaktadir. Daha 6nce herhangi bir iiriine, habere veya bilgiye
erismek icin caba sarf etmek gerekirken, bugiin ayni1 ¢abayi, hatta belki daha fazlasini,

mevcut bilgi hacmini filtrelemek i¢in harcamak gerekiyor (Allen, R.B., 1990).

Tavsiye sistemleri, se¢cimlerimizde karar almamizi kolaylastiran bir destek araci olarak
ortaya ¢ikmistir. Oneri sistemlerinin tasariminda kullanilan teknikler, hizmet verilen
alana ve mevcut verilerin karakteristik 6zelliklerine bagl olarak degismektedir (Allen,
R.B., 1990).

Oneri sistemi, dneri motoru, Oneri aracisi veya oneri algoritmasi olarak da bilinen,
bireylerin tercihlerini, ilgi alanlarini, zevklerini ve 6nceki arama ve satin alma gegmisi
gibi gozlemlenen davranislarimi dikkate alarak belirli kullanicilara en uygun {riinleri
onermek i¢in kullanilan bir yazilim teknolojisidir (Aggarwal, 2016; Jannach, D., Zanker,
M., Felfernig, A., Friedrich, G., 2011). Grundy adi verilen ilk 6neri sistemi 1979 yilinda
olusturuldu. Grundy, kullanicilarin mitkemmel kitabir bulmalarina yardimci olmak igin
tasarlanmis bilgisayarli bir kiitiiphaneydi. Grundy, kullanicilar1 demografik 6zelliklerine,
daha once okuduklarina ve ilgi alanlarina gore, uygun kitaplarla eslestirmek i¢in kalip

yargilar olusturmustur (Rich, 1979).
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[k Grundy 6neri sisteminden bu yana, dneri sistemleri her zaman ayni1 hedefle gelismeye

devam etti: Miisteri deneyiminin en iyi sekilde kisisellestirilmesini saglamak.

Oneri sistemleri giiniimiizde e-ticaret, perakende, akis hizmetleri, bankacilik ve
telekomiinikasyon gibi farkli alanlarda, kullanicilarin tercihlerini tahmin ederek ve bir
dizi algoritma aracilifiyla Oneriler sunarak bilgileri filtrelemelerine yardimci olmak

amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir (Pearl Pu, Li Chen, Rong Hu, 2011).
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Sekil 2.1. Oneri sistemleri

(Fereira ve dig., 2020)

2.6.1 Oneri sistemlerinin kullanishhig

Oneri sistemi, kullanictya kullanmak istedigi belirli bir 6ge hakkinda 6neriler sunar. Bu
tanim artik bir sistemin oynayabilecegi farkli rolleri temsil ederek gelistirilebilir. Oneri
sistemi kullaniciya bagli olarak farkli roller oynar; Ornegin; Expedia.com ve
Visitfinland.com gibi bir seyahat aracisinin kullandig1 oneri sistemi genellikle geliri
artirmak icin kullanilirken, sistemleri kullanan miisterinin amaci, bir destinasyonu
ziyareti sirasinda uygun bir otel ve ilging etkinlikler/turistik yerler bulmaktir (Sachi

Nandan Mohanty et al., 2020).



2.6.2 Oneri sistemlerinin kullamlmasimin baz nedenleri
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Uriin satislarini artirmak: Satis temsilcisinin temel amaci satislari artirmak, baska
bir deyisle referans olmadan satilamayan iiriinleri de satmaktir. Oneriler, 6nerilen
iiriin ve hizmetlerin miisterinin gereksinimlerini karsilamasi esas alinarak
saglanir. Ticari olmayan Oneriler benzer amagclarla kullanilmaktadir. Sitesindeki
haber okuyucu sayisini artirmak isteyen bir igerik yazar1 drnegini ele alalim. Oneri
sistemini kullanan hizmet saglayicinin amaci, siteye géz atan kullanici sayisina
gore iirlin veya hizmetleri tercih eden kullanici sayisini artirmaktir.

Cegitli iiriin satis1: Oneri sistemleri, ayrica kullanicinin belirli bir SKU(stok
tutuma birimi) olmadan bulunmasi zor olabilecek {irinleri bulmasina da yardimci
olur. Ornegin Netflix’te kullanilan 6neri sistemi, en popiiler filmleri degil,
listedeki maksimum sayida filmi kiralamay1 hedefliyor. Hizmet saglayici
kullanicinin zevklerine uymayan videolar 6nerme riskini alamayacagindan, bir
Oneri sistemi olmadan bu tiir 6nerilerde bulunmak zor olabilir. Bu sayede oneri

sistemi popiiler olmayan filmleri de 6nermek zorunda kalmaktadir.

. Kullanict memnuniyeti: Oneri sistemi, kullanicinin uygulama veya web sitesiyle

ilgili deneyimini iyilestirmeye yardimci olur. Ilging, anlamli ve konuyla ilgili
oneriler sunar ve daha iyi insan-makine etkilesimi saglar. Etkili oneriler, yani
dogru ve etkilesimli bir kullanic1 arayiizii, sistemin kullanimin1 ve Onerilerin

dikkate alinma sansini artirmaktadir.

. Kullamci sadakati: Bir misteri her zaman ge¢mis kullanicilarini tanimlayan ve

onlara saygi duyulan/deger verilen bir miisteri gibi davranan bir web sitesini veya
uygulamay1 kullanmay1 tercih eder. Bu, Oneri sisteminin ortak bir 6zelligidir;
clinkii lirlin incelemeleri gibi onceki etkilesimler sirasinda kullanicidan elde
edilen verileri dikkate alarak Onerileri/Onerileri hesaplar. Dolayisiyla miisteri
belirli bir siteyi ne kadar ¢ok kullanirsa modeli o kadar iyilesir, yani sonug

kullanicinin tercihlerine gore daha kisisellestirilmis olur.

. Kullamci ihtiyaglarim daha iyi anlamak: Oneri sistemi, sistem tarafindan yapilan

tahminleri, toplayarak kullanici tercihlerini 6grenen kisi olarak hareket eder.
Isletme sahipleri daha sonra bu bilgileri envanter yonetimini veya {iriin iiretimini

iyilestirmek i¢in yeniden kullanabilirler (Sachi Nandan Mohanty et al., 2020).



6. Tavsiye sistemleri, 6nerilerde bulunmak i¢in farkl tiirdeki bilgileri aktif olarak
toplayan bilgi ¢ikarma sistemidir. Gergekler cogunlukla nelerin Onerilecegi ve
hangi tiiketicilerin bu 6nerileri alacag ile ilgilidir. Mevcut veri kaynaklar1 ¢ok
genis ve cesitlidir; tavsiyelerde bulunmak i¢in bunlarin kullanim1 biiyiik 6l¢iide

yararlanilacak tavsiye tekniklerine baglhdir.
2.6.3 Oneri sistemi tiirleri

Sorun alani, kullanilan bilgi ve en Onemlisi tahmin yapmak i¢in kullanilan Oneri
algoritmasi ag¢isindan farklilik gosteren farkli tiirde Oneri sistemleri vardir. Resim 2’de
gosterildigi gibi esas olarak iki tiir oneri sistemi vardir; icerik tabanli (OS) yontemleri ve

isbirlikei filtreleme yontemleri.

Oner: sistem

T
|

leerik Tabanh | [ Tsbirlikes Filtreleme ] Hibrit Yoatemler |

L

l I
| Model Tabanis Hafiza Tabanl |

Sekil 2.2. Farkli 6neri teknikleri

2.6.4 Icerik Tabanh Oneri Sistemleri

Uriin bazli filtreleme olarak da adlandirilan icerik bazli filtreleme teknikleri, kullaniciya

gecmiste satin aldig1 veya tiikettigi iirlinlere gore benzer Uiriinleri 6nerir.

Kullanic1 tarafindan gonderilen Onceki yanitlara gore sistem, Ogeler arasindaki
ozelliklerin benzerligini analiz ederek ©nerilerde bulunmayr o6grenir. Ornegin,
kullanicinin farkli film tiirlerini derecelendirmesine bagli olarak sistem, kullanici
tarafindan olumlu olarak degerlendirilen tiirii tavsiye etmeyi 6grenecektir. igerik tabanli
oOneri sistemi, kullanici tarafindan daha 6nce derecelendirilen 6gelere dayali olarak bir
kullanict profili olusturur. Bir kullanici profili, kullanicinin ilgi alanlarini temsil eder ve

ayni zamanda yeni ilgi alanlarina uyum saglama yetenegine de sahiptir. Kullanici

15



profilinin icerik nesnesinin Ozellikleriyle eslestirilmesi Oneri siirecinin temelini
olusturmaktadir. Bu siirecin sonucu kullanicinin nesneye olan ilgisini ifade eden bir
yargidir ve bu sayede kullanici ilgi alanlarinin dogru olarak belirlenmesi, bilgi erisim
siirecinin yararliligina doniisecektir. Ornegin, bir kullanicinin belirli bir sayfayla ilgilenip

ilgilenmedigini belirleyerek web sonuglarini filtrelemek icin kullanilabilir.

Oge tabanl veya dgeden 6geye yaklasim, bir kullanicinin bir 6geye iliskin tercihini,
kullanicinin benzer o6geleri nasil derecelendirdiine dayanarak tiiretir. Isbirligi
filtrelemeden farkli olarak, icerik tabanli 6neri, bu 6zelliklere agirlik biciminde dnem
atayan bir profille birlikte 0ge acgiklamalarmin kullanilabilirligine dayanir. Bu,
kullanicilarin gesitli 6geler veya liriinler i¢in genel olarak kriterleri ve iligkili agirliklar:
belirledigi ve daha sonra bu 6gelerin ve iriinlerin belirli 6rnekleri i¢in tercihlerin sirali
bir listesini olusturmak i¢in kullanilabilen analitik hiyerarsi siireci gibi ¢ok kriterli karar
alma modellerinin bir ¢esididir. Bu yaklasimin uygulanmasinda uygun benzerlik
olgiitlerinin tanimlanmasi biiyiik nem tagimaktadir (T.L. Saaty, 2008).

o

EKullamic: tarafindan olowmar

Kullamciva énerilir

Sekil 2.3. Igerik tabanli filtreleme

Oneri siireci her biri ayr1 ayr1 ele alinan 3 adimdan olusur.

1) Icerik analizi: Verilerin yapilandirilmas1 amaciyla &n isleme yapilmasi

gerekir. Icerik ayrigtiricinin temel sorumlulugu, kaynaktan gelen icerigi
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2)

3)

sonraki islem adimlarina uygun bir bigimde temsil etmektir. Ozellik ¢ikarma
teknikleri, 6ge yapisini orijinalden hedefe (6rnegin, anahtar kelime vektorleri
olarak temsil edilen web sayfalar1) dogru degistirmek icin kullanilir. Bu
gOsterim bir sonraki adima girdi olarak uygulanir.

Osgrenme: Bu modiil, dnceki bilesenden elde edilen verileri genellestirerek
kullanict profilini olugturur. Kullanicilarin hem olumlu hem de olumsuz
geemis tercihlerine dayali bir model olusturmaya yardimci olan genelleme
stratejisini dgrenmek i¢in makine 6grenimi teknikleri kullanilir. Ornegin, bir
web sayfasi tavsiye sisteminin profil dgrenicisi, olumlu ve olumsuz geri
bildirimleri kullanici profilini temsil eden bir prototip vektorde birlestiren bir
alaka geri bildirim yontemini uygulayacaktir.

Filtreleme Bileseni: Bu modiil, ilgili 6geleri tiiretmek i¢in kullanici profilini
kullanir. Bu, profil tavsiye edilecek Ogelerle eslestirerek yapilir. Benzerlik

Ol¢timlerine dayanarak ikili veya stirekli olarak ilgili bir karar iiretilir.

Icerik 6neri sistemleri, 6neri fikrini kullanicinin satin aldi1g1 veya begendigi 6gelere dayali

gecmis verilerinden 6grenir. Tahmin yapmada kullanici ve 6ge 6zellikleri esit derecede

Onemlidir.

Duygu puani gibi 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in TF-IDF(Terim Frekansi-Ters Belge

Frekansi) puanlart kullanilmaktadir. Bu yaklagimda her kullanicinin ve her 6genin profili

olusturularak iki vektor elde edilir.

1)

2)

Oge vektorii: N uzunlugunda ve yiiksek TF-IDF’ye sahip kelimeler igin 1, aksi
takdirde 0 degerini i¢eren bir vektordiir.

Kullanici vektorii: Her kelimenin bulunma olasiligini igceren 1 x N vektor.
Kullanici vektorii 6genin niteliklerine dayanmaktadir. Daha sonra asagidaki

yontemler kullanilarak kullanici ile makale arasindaki benzerlik hesaplanir:

A) Kosiniis Benzerligi: Kullanici ile 6ge arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in kullanilir. Bu

yontem kullanici 6gesi benzerligini saglar. Ozellikle bilgi alma ve metin madenciligi

gibi yiiksek boyutlu 6zelliklere sahip oldugumuzda en uygunudur. Deger araligi -1 ile

1 arasindadir ve iki yaklagim vardir:

e Top-n yaklasimi: Bu yaklasima goére n en iyi iiriin tavsiye edilir ve “n” degeri

kullanici tarafindan belirlenir (Aras, M.E., 2010).
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e Derecelendirme ol¢egi yaklasimi: Bu yaklasimda onceden belirlenmis bir esik
belirlenmekte ve bu esigin lizerinde degere sahip tiim maddeler Denklem 1’e gére

Onerilmektedir.
roXiYi

\/z;;lxl' VLY

B) Jaccard Benzerligi: Bu benzerlik Denklem 2 kullanilarak hesaplanir. Yontem, 6ge

consine(x,y) =

vektorlerini birbiriyle karsilastirir ve en benzer 6geyi dondiiriir. Bu yalnizca ikili
vektorlerde kullanighdir. Derecelendirmelerin veya siralamalarin birden fazla degeri

varsa bu yontem gecerli degildir.

X NY]
X UY]

J&X,Y) =

C) Oklid Uzakhg

Oklid uzaklhigr = /(X1 — Y1)2+..+(Xn — Yn)? 3

D) Pearson Korelasyonu: Denklem 4’te verilen formiil kullanilarak hesaplanir. iki
element arasindaki korelasyonu gosterir. Daha yiiksek korelasyon, daha yiiksek

benzerlik anlamina gelir.

_ 2(u_ ) (vi_v)
VE@Wi—)? | X(v;_1)?

Denklemde gecen parametreler, r, Pearson korelasyon katsayisi, ui ve vi sirastyla U ve V

r(u,v)

degiskenleri i¢in ayri veri noktalari, pu ve pv sirasiyla U ve V degiskenlerinin

ortalamalarini ifade eder.
2.6.5. Icerige dayah énerinin avantajlari

Kullanicr Bagimsizligi: igerik bazli oneri sistemi, yalnizca kullanicinin puanma veya
gecmisteki satin alma islemlerine gore bir kullanici profili olusturur. Kendisiyle ayni ilgi

alanlarina sahip kullanicinin profilini olustururken higbir komsu dikkate alinmaz.

Yeni Oge: 1lk inceleme sorunu yasanmaz, yani bir e herhangi bir kullanici tarafindan

derecelendirilmemis olsa bile yine de o 6geyi kullaniciya 6nerebilir.
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2.6.6. icerige dayal 6nerinin dezavantajlar

Simirl icerik analizi: Igerik tabanli 6neri sistemlerinin eksikliklerinden biri de dgeyle
iliskilendirilen igerigin say1 ve dzellik tiirii agisindan smirl olmasidir. Oneride bulunmak

icin alan bilgisi de 6nemlidir.

Asirt uzmanlagma: Igerige dayali 6neri sistemleri halihazirda tiiketilenlere benzer 6geleri
onerme egilimindedir, boylece bir “filtre balonu” olusturulur ve kullanicinin ¢esitli

i¢eriklere maruz kalmasi sinirlanir.

Kisisellestirme eksikligi: Sistem yalnizca 6ge Ozelliklerine dayandigindan, hassas
kullanict tercihlerini veya zevk niianslarini yakalayamayabilir ve bu da daha az dogru

Onerilere yol agabilir.

Soguk baslangi¢ sorunu: Yeni bir kullanici veya 6ge tanitildiginda sistemin oneride

bulunmak i¢in yeterli verisi olmamasi, ilgili 6nerilerin yapilmasini zorlastirir.

Madde tanmimlarina giivenmek: Madde tanimlarinin kalitesi ve dogrulugu, Oneri
sisteminin etkinligi iizerinde Onemli bir etkiye sahip olabilir. Yanhs veya eksik

aciklamalar, yetersiz onerilere yol acabilir.

Sinirli 6lgeklenebilirlik: Oge ve kullanici sayisi arttik¢a sistemin hesaplama karmasiklig

ve bellek gereksinimleri artabilir ve 6lgeklendirmeyi zorlastirabilir.

2.6.7. Isbirlikgi filtreleme

Isbirligine dayali filtreleme, ortak ilgi alanlarina sahip diger kullanicilar tarafindan satin

alinan veya tiiketilen 6gelere gore Onerilerde bulunur.

Bu yaklagim, oneri yapmak ig¢in “kullanict davranigmi” kullanir. Bu yaklasimda
kullanicilara veya makalelere karsilik gelen herhangi bir islevsellik yoktur. Bir fayda
matrisi kullanir ve herhangi bir ek bilgiden bagimsiz oldugundan endiistrilerde en sik

kullanilir.

Isbirlik¢i filtreleme, kullanicinin sistemdeki her bir dgeyle etkilesimlerini haritalamak
i¢in bir matris kullanir. Sistem daha sonra bu matristen degerleri ¢ikararak bunlar1 vektor

uzayinda veri noktalar1 olarak gosterir. Daha sonra ¢esitli gostergeler noktalar arasindaki
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mesafenin Olciilmesine olanak vererek kullanici-kullanici ve 68e-6ge benzerliginin

hesaplanmasina olanak tanir.

Icerik bazl1 6neri sisteminin siirlamalar isbirlik¢i yaklasimla asilabilir, drnegin igerigi
mevcut olmayan makaleler i¢in tahminler yapilabilir. Bu 6geleri tavsiye etmek i¢in diger
kullanicilarin  yorumlarini kullanir. Bu sistemler bir makalenin kalitesini hakem
incelemesine dayali olarak degerlendirir. Ayrica diger kullanicilar igerige ilgi gosterdigi
siirece farkli igerige sahip triinler de Onerebilir. Sekil 4’de gosterildigi gibi isbirlik¢i

filtrelemenin iki kategorisi vardir:

Isbirlik¢i Filtreleme(CF)

A 4 A 4

Hafizaya dayali Model tabanlh

Sekil 2.4. Isbirligine dayali filtrelemenin smiflandirilmast.
2.6.8. Hafizaya dayah yaklasim

Bilgiye dayali sistemler, kullanicinin ihtiyaglarina ve ilgili bilgilere dayanarak 6ge
onerileri saglar. Genellikle sistemin kullanic1 hakkindaki benzersiz bilgilere dayanarak

onerilerde bulundugu ¢ikarima dayali olarak calisir.

Hafizaya dayali oOneri sistemleri, igerige dayali Oneri sistemlerine ¢ok benzer ve iki
yontem arasindaki ayrim ¢izgisini ayirt etmek zor olabilir. Ancak bilgiye dayali sistemler
benzersizdir. Ciinkii kullanicilarin ne istediklerini dogrudan belirtmelerine olanak tanir

ve Ogeler ile kullanicilar arasindaki etkilesimlerin gegmis verilerine bagh degildir.
2.6.9. Modele dayal yaklasim

Miisterinin her iiriinii nasil derecelendirdigini tahmin etmek ve hesaplamak i¢in makine
modelleri kullanilir. Bu sistem algoritmalari, miisteri derecelendirmelerine gore
derecelendirilmemis {irlinleri tahmin etmek icin makine 6grenimini temel alir. Bu
algoritmalar ayrica matris ¢arpanlarina ayirma tabanli algoritmalar, derin §grenme

yontemleri ve kiimeleme algoritmalari olmak tizere farkl alt katagorilere ayrilir.
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Model tabanli teknik, puanlama matrisini en aza indirmek i¢in istatistiksel bir sistem ve

makine 6grenimi yaklagimini uygular.
2.6.10. Kullamiciya dayal isbirlikei filtreleme

Kullanici tabanli filtreleme, hedef kullaniciya, kullanic1 davranis tercihlerine gore ogeler
onerir. Oneri algoritmasi hedef kullanicinin ge¢mis davramslarimi diger kullanicilarin
davraniglariyla karsilastirir. Daha dogrusu, sistem her kullaniciya hedef kullaniciyla
algilanan benzerligi temsil eden bir agirlik atar: Bunlar hedef kullanicinin komsularidir.
Daha sonra en yiiksek agirliklara sahip n kullaniciyr seger ve secilen komsularin
davraniglarinin agirlikli ortalamasindan kullanict davranisinin tahminini hesaplar. Sistem
bu 6ngoriiye dayanarak hedef kullaniciya iiriin 6nerilerinde bulunur. Prensip sudur: Hedef
kullanict gegmiste bu grup gibi davrandiysa, yeni 6gelerle de ayni1 sekilde davranacaktir.
Oge-kullanict matrisinin satirlar1 arasinda kullanic1 bazli benzerlik fonksiyonlart

hesaplanir (Aras, M.E., 2010; Donald J. Kridel, Daniel R. Dolk, David Castillo, 2013).

iki kullanici tarafindan okundu

AN RN

Benzer
kullanicilar
- > -

" mA

Soldaki kullanici tarafindan okundu,
sagdaki kullaniciya onerildi

Sekil 2.5. Kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme sistemleri.

u kullanicisinin 1 maddesine iliskin puanini, U'ya benzer kullanicilarin puanlarina

dayanarak tahmin etmek i¢in asagidaki Denklem 5 kullanilir.

A _ Xu €N, sim(u,v) * (r,; — 7,)
=T, + - 5
Yu € Ny|sim(u,v)|
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Denklemdeki parametreler; ;,, u tarafindan ortalama kullanic1 puani, N, , U'ya benzer tim
kullanici sayisi, sim(u,v), u ve v arasindaki benzerlik, 7,,;, kullanict u'nin i maddesine

verdigi puan degerini gosterir.
Benzerlik Olgiileri
1. Pearson korelasyonu (kullanici yanliligini dikkate alarak ayarlanir):

. _ MiE Ly (rui B fu) * (ry; — 1)
sim(u,v) = 6

\/Zi € Iuv (Tui - 7:u)z * \/Zl € Iuv (rvi - fv)z
Denkleme ait parametrelerden I,,,,, hem u hem de v tarafindan derecelendirilen 6geleri

temsil eder.

2. Kosiniis Benzerligi
T * Ty
[EANES[EAT

Denkleme ait parametrelerden r,,, U notalarinin vektori.

sim(u,v) =

2.6.11. Icerik tabanh isbirlikci filtreleme

Oge bazinda veya madde madde filtreleme yaklagimi, kullanicinin benzer 6gelere iligkin
degerlendirmesine dayanarak bir 6geye iliskin tercihini belirler. Isbirlik¢i filtrelemenin
aksine, igerik tabanli oneri, bu 6zelliklere agirlik biciminde 6nem atayan bir profil ile
birlikte, 6ge agiklamalarinin kullanilabilirligine dayanir. Bu, kullanicilarin ¢esitli 6geler
veya lrilinler i¢in genel olarak kriterleri ve iligkili agirliklar: belirledigi ve daha sonra bu
Ogelerin ve iiriinlerin belirli 6rnekleri i¢in tercihlerin sirali bir listesini olusturmak i¢in
kullanilabilen analitik hiyerarsi siireci (T.L. Saaty, 2008) gibi ¢ok kriterli karar alma

modellerinin bir ¢esididir.

Bu yaklagimin amaci, 6gelerin nitelikleri ile kullanicinin yerlesik tercihleri arasindaki
benzerlige dayanarak ilgili &neriler sunmaktir. Ornegin, bir video akisi platformu
baglaminda, igerik tabanl filtreleme algoritmalari, kullanicinin daha 6nce izledigi ve ilgi
cekici buldugu filmlere veya dizilere benzer filmleri veya dizileri 6nerme yetenegine

sahiptir (Thamar Leonard, 2024).
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— T

Musteri tarafindan satin alind.

Benzer Uriinler

B

Musteriye cnenidi.

Sekil 2.6. Igerige tabanl isbirlikci filtreleme.

u'nun i'ye iligkin puanini, u'nun i'ye benzer maddelerdeki puanlarimi kullanarak tahmin

etmek i¢in Denklem 8 kullanilir.
»j €N; sim(i,j) * (r,; — T
fu =T+ / l (]) (u] ]) 8
2Jj € N;|sim(i, )|
Denkleme ait parametrelerden 7; , madde i'e ait puanlarin ortalamasini, N;, i'ye benzer

ogelerin kiimesini, sim(i,j) , i ve j arasindaki benzerlik miktarini gosterir.
Benzerlik Olgiimleri

1. Ayarlanms Kosiniis Benzerligi (kullanic1 6nyargisini hesaba katar)

. .. Zueuij(rui_fu)(ruj_fu)
sim(i,j) = — — 9
\/ZUE wij (1 — 7y )2 * \/ZUE wij (ryj— 7y )?

Denkleme ait parametrelerden u;;, hem i hem de j olarak derecelendiren kullanict

sayilarini gosterir.

2. Pearson Korelasyonu

Zu € U;j (Tui - 7_'1) * (ruj - 7_})
VE1E wy (ry — 72 * X1 € uyj (yy — 7)?

Denkleme ait parametrelerden w;; , hem i maddesini hem de j maddesini derecelendiren

sim(i,j) =

10

tim kullanict sayisi, 1y,; , Kullanict u'nun i maddesine verdigi puan degeri, 7; , madde i
i¢in puanlarin ortalamasi (tiim kullanicilar igin), 7j, j maddesine ait puanlarin

ortalamasini gosterir.
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2.6.12. Hibrit oneri sistemleri

1994 yilinda Stanford 6grencileri tarafindan gelistirilen Fab ile ortaya konan hibrit 6neri
sistemleri, igerik tabanli Oneri sistemleriyle igbirlik¢i Oneri sistemlerinin birlestirilerek

tyilestirilmis bir 6neri sistemini miimkiin kilmistir (Balabanovic ve Shoham, 1997).

Hem isbirlik¢i hem de igerik tabanli filtreleme yaklagimlarinin sinirlamalarini agmak igin
hibrit sistemler her iki yaklasimin avantajlarin1 birlestirir. Isbirlik¢i filtrelemeyi ve icerik
tabanli filtrelemeyi paralel olarak kullanabilir veya bunlari sirali veya agirlikli bir sekilde
birlestirebilir. Ornegin, bir hibrit sistem yeni kullanicilar veya yeni dgeler icin igerik
tabanl filtrelemeyi kullanabilir (soguk baglangi¢) ve yeterli etkilesim verisi mevcut

oldugunda isbirlikei filtrelemeye gecebilir.

Hibrit sistemler, her yaklasimin gii¢lii yanlarin1 degerlendirip zayif yanlarini azaltarak
daha 1yi 6neri performansi ve daha fazla gilivenirlik ve dogru bilgi saglayabilir. Birgok e-

ticaret platformu {iriin 6nerilerini optimize etmek icin hibrit dneri sistemlerini kullaniyor.
2.6.13. Oneri sistemi icin degerlendirme olciitleri

Oneri sistemini degerlendirmek igin ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hata,
kesinlik, hatirlatma, F1 puani (F1-score) vb. gibi farkli dl¢iitler kullanilir (Cartelis, 2024;
Donald J. Kridel, Daniel R. Dolk, David Castillo, 2013).

2.6.14. Hatirlatma

Kullanicilarin gercekten begendigi iiriinlerin ve gercekten Onerilen lriinlerin ytizdesi

olarak tanimlanir.

Hatirlatma = 11

ty + fa

Burada, t,,, 6neri sistem tarafindan bir kullaniciya dnerilen {irlin sayisini ifade eder ve t,,
+ fn, kullanicilar tarafindan begenilen toplam {iriin sayisin1 ifade eder. Hatirlama degeri

ne kadar yiiksekse, tavsiye sonucu o kadar 1yi oldugunu gosterir.
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2.6.15. Kesinlik

Sistem tarafindan Onerilen tiim firiinler igerisinden kullanici tarafindan gergekten

begenilen liriinlerin toplam sayisi olarak tanimlanir.

tp
ty + f

kesinlik = 12

Burada, t,, Oneri sistemi tarafindan bir kullaniciya Onerilen iriin sayisin1 ve t,, + fs

Onerilen toplam iiriin sayisini ifade eder. Kesinlik ne kadar yiiksekse 6neri kadar iyidir.
2.6.16. Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Tahmin edilen degerlerdeki hatay1 6lgmek i¢in kullanilir.

n - - L i 2
T \/ iL,(tahmin edllilen1 Gergek; ) 13

Burada "Tahmin edilen" model tarafindan verilen degerdir ve "Gergek" orijinal degerdir.

RMSE degeri ne kadar kiigiikse o kadar 1yidir.
2.6.17. Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama mutlak hata, ger¢ek ve Ongoriilen deger arasindaki farki hesaplamak igin

kullanilir. MAE degeri ne kadar kiigiikse o kadar iyi tavsiye edilir.

1
MAE = N Z |Tahmini — Gergek | 14
2.7. Dijital Pazarlama

Arzular tiiketicilerin kisisel ozellikleri ve i¢inde yasadiklar1 toplumlar tarafindan
sekillenir. Satin alma giiciiyle birlesen arzular talebe doniisiir ve tiiketiciler kendilerine
en fazla tatmin saglayacak iiriin/mal ve hizmetleri tercih ederler (Epsilon Marketing,
2017). Ancak sanayi devrimi ve hemen ardindan gelen donemlerde, iriinlerin tiikketici
ithtiyaclarimi karsiladigi, ancak her tiiketiciye veya tiiketici grubuna 6zgii olmadigs, temel

ihtiyaglar1 karsiladig1 bir arz ve talep ortami ortaya ¢ikmistir (Airey D., 2020).

Sanayi devrimi ve onu hemen izleyen donemlerden farkli olarak, 21. yiizyilda
pazarlamacilarin talebe yanit olarak arzi1 yonetme isi artik eskisi kadar kolay
goziikmemektedir. Bu donemde tiiketiciler oldukca bilgili oluyor ve bir iirlin grubuna

yonelik birden fazla teklifi degerlendirebiliyorlar. Tiiketicilerin istekleri ve dolayisiyla
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talepleri birbirinden ¢ok farklidir ve bu talepler pazari belirlemektedir. Arzin bu taleplere
cevap vermesi gerekir (Subasi, H.H., 2012). Artik sirketlerin sadece iiriinii veya hizmeti
tanimlayip satis seklinde bir geri doniis elde etmesi miimkiin degildir; Miisteri katilimiyla
gelistirilen ve misterilere iistiin deger saglayan iirlin ve hizmetler olusturulmalidir

(Deshpande, M. and G. Karypis, 2001).

Dijital pazarlama, {iriin veya hizmetlerin basta internet olmak tizere ¢esitli elektronik
medya araciligiyla tanitilmasi anlamma gelir. Igerik pazarlamasi, sosyal medya
reklamlari, e-posta kampanyalar1 ve arama motoru optimizasyonu (SEO) gibi stratejiler
araciligiyla hedef kitleye ulagmak i¢in ¢evrimi¢i kanallar1 kullanir. Bu ¢evrimigi kanallar
arasinda etkilesimleri ve doniisiimleri tesvik etmek i¢in tasarlanmis sosyal medya, e-

posta, SEO ve tiklama basina 6deme (PPC) yer almaktadir (Magdalena D., 2025).

Son on yilda satin alma davranislar1 kokten degismistir. Gittikge daha fazla tiiketici
aligveris yolculuguna cevrimi¢i olarak baslhiyor (ve cogunlukla cevrimici olarak
sonlandirtyor), bu da dijital pazarlamanin 6nemini ve etkinligini ortaya koyuyor. Satin
alma aligkanliklarindaki ve tiiketicilerdeki bu evrim, dijital pazarlamayi, biiytikliigii veya
faaliyet sektorii ne olursa olsun, modern pazarda rekabetgi kalmak isteyen her isletme igin
olmazsa olmaz bir ihtiyag haline getirmistir (Anonim, 2025). Dijital pazarlama, web
siteleri, arama motorlari, sosyal medya ve e-postalar gibi dijital kanallar {izerinden veri
odakl1 stratejilerle miisterilere ulasmay1 hedefler. Isletmeler, miisteri yolculugunun farkls
asamalarindaki potansiyel alicilarla yanki1 uyandiran, alakali ve kisisellestirilmis mesajlar
olusturmak i¢in bu hedeflenen bilgileri kullanir. Bu siireg, etkilesimi ve doniisiimleri
artiran icerik olugturmanin yani sira kampanya performansini 6lgmek icin verileri analiz

etmeyi de igerir (Magdalena D., 2025).

Dijital pazarlama, tiiketicilere iiriin veya hizmetleri tanitmak i¢in dijital kanallarin
kullanilmasidir. Internetin ve web siteleri, sosyal aglar, mobil siteler, akilli telefon ve
tablet uygulamalari, GPS, podcast'ler ve ¢evrimici videolar gibi baglantili nesnelerin

kullaniminin gelistirilmesine dayanmaktadir.

Biiyilik verinin ortaya ¢ikisiyla birlikte dijital pazarlamanin daha kesin ve etkili oldugu
kanitlanmigtir. Dijital pazarlama, farkli kaynaklardan biiyiik verileri toplar ve isler. Dogru
veri isleme sayesinde miisterilerle daha dogru ve daha diigiik maliyetlerle iletisime gegilir.
Veriye dayali pazarlama, dijital pazarlamanin 6nemli bir parcasi haline gelirken,

pazarlama baglamindaki biiyiik verilere veri yonetimi platformu (DMP) ismi
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verilmektedir. Cesitli ¢gevrimici ve ¢evrimdisi kaynaklardan alinan miisteri verileri, web
analiz araclari, mobil web, mobil uygulamalar, e-ticaret portallari, davranigsal ve

demografik verilerden toplanir.

Biiyiik verinin temel avantaji miisteri 6zelliklerinin daha iyi anlagilmasini saglamasidir.
Sirketler, demografik bilgilerin (konum) yani sira yas, cinsiyet gibi kisisel bilgilerin ile
birlikte, miisterilerin dijital davranislarini da takip edebilmektedir. Biiyiik veri sayesinde
miisterilerin yasam dongiisii ve davraniglar1 anlagilmaktadir. Miisteriler, {iriin veya hizmet
ilgilerini ve tercihlerini ¢esitli kanallar aracilifiyla kamuoyuna detaylandirarak her giin

goniillii olarak biiyiik miktarda veri tiretmektedirler (Anshari, M., N. Almunawar, 2018).

Dijital pazarlama, iiriin ve hizmetlerin dijital medya {izerinden pazarlanmasidir. internetin
avantaj1 yeni pazarlama firsatlari olusturmustur. Dijital teknolojilerin yiikseligiyle birlikte
miisteriler, sirketlerin kendileriyle daha fazla iliski kurarak gereksinimlerini karsilamasini
beklemektedir. Ayrica isletmelerin ihtiyaglarin1  ve isteklerini anlamalarini

istemektedirler (Kotler, P. & Keller, K., 2012).

Dijital pazarlama, siirekli degisen bir ortamda is hedeflerine ulasmak isteyen isletmeler
icin 6nemli bir aractir. Etkili ve Olgiilebilir bir strateji gelistirmek icin farkli dijital

pazarlama tiirlerini, sorunlarini ve zorluklarini anlamak 6nemlidir.
2.7.1. Dijital pazarlama stratejisi gelistirme

Iyi bir dijital pazarlama stratejisi, satin alma, giivence altina alma ve daha fazla kazang
elde etme amaciyla firsattan yararlanan tiim igletme tiirleri i¢in gereklidir (Chaffey, D.,

Ellis-Chadwick, F., 2019).

Dijital pazarlamanin karmasikligi, 6zellikle biiylik girisimler ve biiylik girisimler icin
dijital pazarlama stratejisinin tanimlanmasmin vazgegilmez bir nedenidir. Iyi bir
pazarlama stratejisi, isletmenin hedeflerini yonlendiren bir hiicredir. Dr. Dave Chaffey,
dijital pazarlama igin sayisal ve teknolojik hedeflere ulasmay1 saglayacak stratejiler
tanimin1 yapmustir (Chaffey, D., Ellis-Chadwick, F., 2019).

Sonug olarak, tiim ilk asama net ve dl¢iilebilir bir hedefi tanimlamaktadir. Ornegin, 3 ay

icinde %20 miisteri olumlu doniislerini artirin...vb.

Ikinci adim, bu hedeflere ulasmak igin yerinde bir strateji olusturmaktir. Bunun igin

izleyici kitlesine ulagmak amaciyla imkanlar1 degerlendirmek gerekir.
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2.7.2. Arama motoru optimizasyonu (SEO)

Arama motorlar1 (SEO) i¢in optimizasyon, dogal arama sonugclar1 araciligiyla bir web
sitesinin ve bir web sayfasimnin goriinlirliiglinii iyilestirmeye izin veren bir siirectir

(Minculete, G. & Olar, P., 2018).
Iyi bir SEO stratejisi sunlardan olusur:

* Kullanicilarin sorularina yanit veren kaliteli, alakali ve kapsamli igerikler
olusturmak.

* Tiklamalar tesvik etmek i¢in arama sonuglarinda goriinen etkili basliklar
ve agiklamalar olusturmak.

* Daha hizli yiikleme i¢in agiklayici alternatif metinler kullanmak ve resim
dosya boyutlarini optimize etmek.

* Yiikleme siirelerini optimize etmek; ¢iinkii daha hizl siteler daha iyi bir
kullanic1 deneyimi saglar ve arama motorlar1 tarafindan daha ¢ok tercih
edilirler.

+ Sitenin tim cihazlarda duyarli ve kolay gezinilebilir oldugundan emin
olmak.

» Diger saygin web sitelerinden igerige baglant1 vermeye tesvik etmek. Bu
"giiven oylar1" arama motorlarina sitenizin giivenilir ve degerli oldugunu

bildirmekle mimkiindiir.

Google'ln Webspam ekibinin baskan1 Matt Cutts, ¢esitli forumlarda, SEO uzmanlarinin
arttk web sitelerinin yiikleme hizinin indeksleme algoritmalarinda 6nemli bir faktor
olarak degerlendirdigini belirtmistir (Minculete, G. & Olar, P., 2018).

2.7.3. Sosyal aglar

Gilintimiizde sosyal medya, bireylerin ve markalarin iletisim kurma big¢imini kokten
degistirmistir. Sosyal medya platformlar1 kullanicilarin bilgi paylagsmasina, etkilesimde
bulunmasina ve topluluklar olusturmasmna olanak tanir. Tiirkiye'de sosyal medya
kullanimi hizla artiyor; Bu durum ayn1 zamanda dijital pazarlama stratejilerinin de

yeniden sekillenmesine yol agmaktadir.

Son yillarda Tiirkiye'de internet kullanici sayis1 Ol¢iisii 77,3 milyon degerlerine

ulagsmistir. Bu kullanicilarin ylizde 75'inden fazlasi sosyal medya platformlarini aktif
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olarak kullanmaktadir. Son yillarda sosyal medya kullanic1 sayisinda 6nemli bir artis
gozlemleniyor. Ozellikle sosyal medya kullanici sayis1 son bir yilda yiizde 1,7 artarak

58,5 milyona ulasti.

Tiirkiye'de sosyal medya kullanicilart arasinda en ¢ok tercih edilen platformlar arasinda
Instagram 58,4 milyon, YouTube 57,5 milyon, TikTok 40,2 milyon, Facebook 34,8
milyon, Platform X ise 19,7 milyon kullaniciya sahip oldugu rapor edilmistir. Dijital
pazarlama stratejilerini belirlerken bu rakamlar, dikkate alinmasi gereken Onemli
faktorlerdir (Anonim, 2025).

2.7.4. icerik pazarlamasi

Icerik pazarlamasi, daha iyi bir ¢evrimigi varliga yol agan SEO'nun temeli olarak yiiksek
kaliteli igerige olan ihtiyacin1 vurgulamaktadir (LITMUX, 2014). Kaliteli igerige sahip
olmak yalnizca SEO'nun degil ayni zamanda miisteri sadakatinin saglanmasinda da

onemli bir rol oynamaktadir.
2.7.5. E-Posta pazarlamasi

E-posta pazarlamasi, her tiirlii dijital pazarlama stratejisinin en 6dnemli unsurlarindan
biridir. Sosyal medyanin giderek 6nem kazanmasina ragmen ziyaretcileri miisteriye
doniistiirmenin en 1yi yolu olmaya devam ediyor. E-posta pazarlamasi, bir sirketin iiriin
veya hizmetlerini satin almig tiim gergek veya tiizel kisilerle iletisim halinde kalmasini

saglar (Minculete, G. & Olar, P., 2018).
2.7.6. Stratejik web sitesi gelistirme

Web sitesi kisisel bir blog, bir isletme web sitesi veya otomatik bir pazarlama sistemi
(WordPress veya Tumblr gibi) tarafindan yonetilen bir site olabilir. Bir web sitesi bir
isletmenin hem baslangic noktasi, hem de bitis noktasidir. Ornegin, Minculete ve Olar'a
(2018) gore, bir sirketin satig temsilcileri bir web sitesini tanitmak (baslangi¢ noktasi) ve
ziyaretgileri gekmek (hedef) igin bir dijital pazarlama kampanyasi baslatabilir (LITMUX,
2014).

2.7.7. E-ticarette dijital pazarlama otomasyonu

Pazarlama trendleri giderek daha ¢ok veri odakli pazarlamaya ve dijital kanallar

iizerinden satisa dogru ydneliyor. Makine Ogrenimi, daha fazla analiz ve 6neri becerisi
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saglayarak pazarlama ve satis siirecini, daha dogrusu yatirim getirisini (ROI) optimize
etmemize olanak tanir (etic-insa.com). Makine &grenmesinin (ML) avantaji,
bilgisayarlarin programlanmadan Ogrenmelerine olanak saglamasidir. Boylece eldeki
verileri, stirecleri iyilestirmek, yeni (daha kaliteli) veriler toplamak vb. i¢in kullanabilirler
(Jacek Piotrowski, 2021).

E-ticarette dijital pazarlama otomasyonu, pazarlama cabalarin1 optimize etmek igin
otomasyon yazilimlarmin kullanilmast anlamina gelir. Pazarlama ¢abalariin
kolaylastirilmasinda, verimliligin artirilmasinda ve miisterilerle kisisellestirilmis
iletisimin kolaylastirilmasinda 6nemli bir rol oynar. Dijital pazarlama otomasyonunun
temel alanlar arasinda, miisterilere davraniglarina ve tercihlerine gore kisisellestirilmis
mesajlarin gonderilmesine olanak taniyan e-posta pazarlama otomasyonu yer alir. Sosyal
medya pazarlama otomasyonu, ¢esitli platformlarda igerik planlamaniza ve
yaymlamamiza olanak tanir (Jacek Piotrowski, 2021). Ucretli reklam otomasyonu,
reklam tekliflerini ve hedeflemeyi optimize etmek icin algoritmalar kullanir. Icerik
olusturma ve kisisellestirme otomasyonu, pazarlama icgerigini farkli hedef kitle
segmentlerine gore olusturmak ve uyarlamak icin yapay zekayir kullanir. Son olarak,
miisteri iligkileri yonetimi (CRM) otomasyonu rutin gorevlerin otomatiklestirilmesine ve

miisteri etkilesimlerinin iyilestirilmesine yardime1 olur.

Djjital pazarlama otomasyonu, makine 6grenimi (ML) destekli daha akilli 6zellikleri
biinyesine katmak i¢in basit kurallara dayali sistemlerin 6tesine gegmektedir. Bu degisim,
dinamik miisteri segmentasyonuna, kisisellestirilmis igerik olusturmaya ve gercek
zamanli kampanya optimizasyonuna olanak vererek daha etkili pazarlama sonuglarina yol
acmaktadir. Makine 68renimine dayali otomasyon sistemleri, biiyiik miktardaki miisteri
verisini analiz ederek kaliplar1 ve tercihleri belirleyebilir ve boylece isletmelerin son
derece kisisellestirilmis mesajlar ve teklifler sunmasini saglayabilirler. Miisteri
davranigina ve piyasa egilimlerine dinamik olarak uyum saglama yetenegi, 6nceden
tanimlanmis kurallara ve segmentlere dayanan geleneksel otomasyon sistemlerine kiyasla

onemli bir 6neme sahiptir (Jacek Piotrowski, 2021).

2.7.8. E-ticarette dijital pazarlama stratejilerini otomatiklestirmek i¢in makine

O0greniminin uygulanmasi

Dijital pazarlamanin amaci, sirket web sitelerine yapilan ziyaretleri artirmak, bu

ziyaretleri satin almaya doniistiirmek ve miisterilerle diizenli iliski kurarak miisteri
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sadakatini olusturmaktir (SMAIL Mehdi, M., 2023). Pazarlamacilar bu hedefe ulasmak
icin hedef kitleye ulasma, igerik olusturma, performans takibi, doniisiim optimizasyonu,

yeniden hedefleme stratejileri, marka sadakati vb. gibi ¢esitli stratejileri kullanirlar.

E-ticaret alaninda, potansiyel miisterilere (miisteri adaylarina), SEO araciligiyla web
sitesini duyurmak yalnizca ilk adimdir; ancak web sitesini ziyaret ettiklerinde tekrar
gelmek istemeleri temel amagtir. Bunun igin sitenin gorsel yonii ve igerik kalitesinin yani
sira, hedef kitlenin sadakatini saglayan en Onemli nokta, igerigin hedef kitlenin
tercihlerine gore kisisellestirilmesidir. Iste bu noktada makine Ogrenimi ve Oneri

sistemleri devreye girmektedir.

Nitekim yukarida da deginildigi gibi, makine 6grenimi (ML) tekniklerini kullanan 6neri
sistemleri, kullanicilarin davraniglarini inceleyerek tercihlerini anlar ve boylece
kullanicilara gercekten begenebilecekleri iiriinleri Onerir. McKinsey & Company
tarafindan yapilan bir arastirmaya gére Amazon satiglarinin %35'1 tavsiyelere dayantyor.
Bu, milyarlarca dolarlik bir sirketteki satislarin {igte birinden fazlasi anlamina
gelmektedir. Oneri sistemlerinin 6nemini gosteren Accenture'mn bir diger raporuna gore
ise tiiketicilerin %91'i, kendilerini taniyan, hatirlayan ve uygun Oneriler sunan

markalardan satin alma egiliminde oldugunu vurguluyor (Jacek Piotrowski, 2021).

Makine oOgrenimi, hedefli pazarlama diinyasinda isletmelerin miisterilere ulasarak,
yalnizca her iki taraf icin de daha keyifli degil, ayn1 zamanda ¢ok daha karli bir iliski
baslatmasini, kurmasini ve biiyiitmesini sagliyor. Miisteri iliskilerinin iletisim, edinme,
doniistim, destek ve sadakat gibi temel asamalari, alisveris sitesini potansiyel miisteri
miknatis1 haline getirmek ve ayni zamanda optimum kullanic1 deneyimini saglamak i¢in

hedefli pazarlama 6gelerini igermelidir (etic-insa.com).

Nitekim kisisellestirme, e-ticaret sektoriinde misteri iliskileri yonetimi (CRM)
stratejisinin merkezi bir unsuru haline gelmistir. Sirketlerin etkilesimlerini ve tekliflerini
bireysel miisteri tercihlerine gore uyarlayarak miisteri deneyimini iyilestirmelerine
olanak tanir, bdylece miisteri sadakatini giiclendirmeye ve son derece rekabetci bir

ortamda satiglar1 artirmaya yardimer olur (Wierenga, B., Van der Lans, R., 2017).
2.7.9. Miisteri segmentasyonu

Miisteri segmentasyonu, miisterileri satin alma davranisi, demografik kriterler veya profil

gibi ortak ozelliklere gore daha kiigiik gruplara (segmentlere) ayirmayi igerir. Burada
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amag daha iyi iletisim ve kisisellestirmedir. Genel mesajlara giivenmek yerine, her bir
segmentin ihtiyaclarina ve tercihlerine gore uyarlanmis pazarlama kampanyalar1 ve
stratejileri tasarlamaya olanak tanir. Pazar segmentasyonunun genis pazar 6zelliklerine
odaklanmasinin aksine, miisteri segmentasyonu sirketin mevcut miisterilerine odaklanir.
Bu nedenle miisteri segmentasyonu, kisisellestirme ve miisteri deneyiminin optimize

edilmesinde 6nemli bir rol oynar.

L C

Demografik
Segmentasyon

-
Miigter:
segmentasyonu tinii

E e

Psikografik
Segmentasyon

Davramsgsal
Segmentasyon

Sekil 2.7. Miisteri segmentasyonunun farkl tiirleri.

Raporda (Adobe Trust 2022), miisterilerin %58'inin kendilerine kisisellestirilmis
deneyimler sunmayan bir markanin iriinlerini satin almay1 biraktigi belirtiliyor. Bu,
deneyimlerin miisteri beklentilerine gore uyarlanmasinin Onemini vurgulamaktadir

(Anonim, 2023).

Makine Ogrenimini (ML) miisteri segmentasyonuna entegre etmek birgok énemli fayda
saglar. ML algoritmalari, geleneksel kurallara dayali veya hipoteze dayali yontemlerin
gozden kacirabilecegi kaliplar1 ve segmentleri belirlemek icin cesitli kaynaklardan
(islemsel, davranigsal, demografik vb.) gelen biiyiik miktardaki miisteri verisini analiz
edebilir. Bu, daha homojen 6zelliklere ve ihtiyaglara sahip daha hassas ve daha kiiglik
segmentlerin (mikro segmentler) olusturulmasina olanak tanir (Cenk E., 2015). Sirketler,
her segmentin ihtiya¢ ve tercihlerini daha iyi anlayarak pazarlama mesajlarini, iirlin ve
hizmet tekliflerini ve genel miisteri deneyimini kisisellestirebilirler. Daha
kisisellestirilmis bir deneyim daha fazla memnuniyete, artan sadakate ve potansiyel

olarak artan satiglara yol agar.
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2.7.10. Kisisellestirmenin satis ve doniisiim oranina etkisi

Cok sayida arastirma, Oneri sistemlerinin e-ticarette satis ve doniisiim oranlar {izerinde
onemli bir olumlu etkiye sahip olabilecegini gostermistir. 28 arastirmanin incelendigi bir
meta-analizde, Oneri sistemlerinin satislar1 ortalama %9,15, doniisiim oranlarini ise %1,5
oraninda artirdig1 goriilmiistiir. Amazon'da yapilan bir vaka ¢alismasi, satislarin %35'inin
riin tavsiyelerinden kaynaklandigini gostermistir. Diger arastirmalarda ise %20'lik
artiglar saptandig gortilmistiir (Barilliance, 2014; Epsilon Marketing, 2017).

Tiiketicilerin %80'ninin kisisellestirilmis deneyimler sunan bir sirketten satin alma
olasiligi daha yiiksektir (Molly H., Amanda D., 2023). Pazarlamacilarin %98'i
kisisellestirmenin miisteri 1iliskilerini iyilestirmeye yardimci oldugunu diisiiniiyor
(Evergage, Kisisellestirme Trendleri Anketi - 2018). Ayn1 ankette %53'li doniisiim orant,
potansiyel miisteri yaratma ve gelir dahil olmak iizere temel performans gostergelerinde
(KPI'lar) %10'dan fazla bir artis gormektedir. Kisisellestirilmis iiriin 6nerilerinin satin
alma oraninda, kisisellestirilmemis {iriin Onerilerine kiyasla %170 artis gozlenmistir

(Barilliance, 2014).

18 ila 64 yag araligindaki 1.000 tiiketiciyle 2017 yilinda yapilan bir ¢evrimigi ankete gore,
kisisellestirmenin c¢ekiciligi oldukca giiclii olarak saptanmistir. Katilimcilarin %80'i
kisisellestirilmis deneyimler sunan bir sirketle is yapma olasiliklarinin daha yiiksek
oldugunu, %901 ise kisisellestirmeyi ¢ekici buldugunu soylemistir.. Kisisellestirme ile
satin alma davranis1 arasindaki iligskiyi daha derinlemesine incelemek i¢in Epsilon, anket
verilerini 2.700'den fazla iiyesi ve milyarlarca islemi bulunan Epsilon'un Abacus
firmasindan alinan islem verileriyle iliskilendirdi. Islemsel analiz sonuglari,
kisisellestirilmis deneyimleri oldukca ilgi ¢ekici bulan tiiketicilerin bir markanin en
degerli miisterileri olma olasiliginin on kat daha fazla oldugunu, yani yilda 15'ten fazla
islem yapmasi beklenen kisiler oldugunu gosteriyor. Ayrica, sirketlerin kisisellestirilmis
deneyimler sunmada ¢ok basarili olduguna inanan katilimeilar ii¢ kat daha sik satin alma

yapiyor olduguna rastlanmistir (Barilliance, 2014)..

Ancak Oneri sistemlerinin etkinligi, 6neri sisteminin tiirii, sektor, liriin tiirdi, veri kalitesi
ve kullanici araylizii tasarimi gibi gesitli faktorlere baglh olarak degisebilmektedir. Bazi
arastirmalar, "filtre balonlarinin" olusmasini 6nlemek ve yeni iirlinlerin kesfini tesvik

etmek amaciyla onerilerde cesitliligin 6nemini vurgulamaktadir.
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2.7.11 Pazarlama igerigi i¢in iiretken yapay zeka kullanimi

Uretken yapay zeka, yaratict ve analitik gorevlerin benzeri goriilmemis bir sekilde
otomasyonunu saglayarak dijital pazarlamanin temel taslarindan biri haline gelmistir.
HubSpot arastirmasina gore, pazarlamacilarin %43' icerik olusturmada yapay zekayi
kullanirken, %34'i bunu arastirma igin kullanmistir (Inventiv-1T, 2025). Ozellikle
otomatik ve kisisellestirilmis pazarlama igerigi olusturmada yeni olanaklar sunan biiyiik
dil modelleri (LLM) bu konuda &nelidir. Uretken yapay zeka, yeni fikirler ve icerik
varyasyonlari iireterek yaraticiligi ve inovasyonu tesvik eder. Pazarlama ekipleri, giincel
trendlere ve hedef kitlelerinin ilgi alanlarina gore arama motoru optimizasyonu (SEO)
basliklar1 veya konular1 nermek i¢in bunu kullanabilir. Uretken yapay zeka, logolar veya
reklamlar i¢cin konseptler de Onerebilir ve pazarlama ekiplerine se¢im yapmalar1 ve

gelistirmeleri i¢in ¢ok ¢esitli secenekler sunabilirler (Molly H., Amanda D., 2023).

Uretken yapay zeka, is siireclerini optimize etmek ve miisteri etkilesimini gii¢lendirmek
icin birden fazla yol sunarak, pazarlama departmanlarinin tiiketicilerle iletisim kurma ve
onlardan 6grenme bigimini doniistirmektedir. Pazarlamada iiretken yapay zekanin
kullanilmasinin bazi temel faydalari sunlardir (Molly H., Amanda D., 2023; Michael,
2025):

« Otomasyon sayesinde artan verimlilik
* Hiper kisisellestirilmis pazarlama

+  Olgeklenebilirlik

« Karlilik

* Veri odakli kararlar

s lyilestirilmis miisteri deneyimi

* Gergek zamanli adaptasyon

Uretken yapay zeka, yiiksek diizeyde kisisellestirme ve kaliteyi korurken, biiyiik dlgekte
pazarlama igerigi olusturmayi otomatiklestirebilir. Ancak burada yapay zeka tarafindan

iretilen icerigin alakali, dogru, etik ve marka dostu olmasini saglamak 6nemlidir.
2.7.12. E-ticarette oneri sistemleri ve otomasyonun énemi

Doymus e-ticaret ortaminda, isletmelerin 6ne ¢ikmasi ve kisisellestirilmis ve alakali bir
miisteri deneyimi sunmasi hayati 6nem tasiyor. Bu yaklasimda oneri sistemleri merkezi

bir rol oynar. Kullanicilarin satin alma ge¢misi, tarama davranislar1 ve tercihleri gibi
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verilerini analiz ederek her bir bireyin ilgisini ¢ekebilecek iiriin veya icerikleri nerirler.
Tavsiye sistemleri, kisisellestirilmis Oneriler sunarak {iriin kesfini iyilestirir, miisteri
katithmin1 artirir, ek satiglart ve ¢apraz satislart yonlendirir ve marka sadakatini

giiclendirir (Molly H., Amanda D., 2023).

Ayn1 zamanda dijital pazarlama otomasyonu, miisteri etkilesimlerini biiyiik 6l¢ekte etkili
bir sekilde yonetmek i¢in vazgecilmez hale geldi. Otomasyon, tekrarlayan pazarlama
siireclerini optimize etmeye, iletisimleri kisisellestirmeye, hedef kitleleri segmentlere
ayirmaya ve ilgili mesajlart dogru zamanda ve dogru kanalda iletmeye yardime1 olur. E-
ticaret isletmeleri, Oneri sistemlerini dijital pazarlama otomasyonuyla birlestirerek
kisisellestirilmis ve ilgi ¢ekici miisteri yolculuklar olusturabilir, kaynaklarini optimize

edebilir ve pazarlama yatirim getirisini artirabilir (Anonim,2025).
2.7.13. Oneri sistemleri ve otomatiklestirilmis dijital pazarlamanin entegrasyonu

Gergekten kisisellestirilmis ve etkili e-ticaret pazarlama stratejileri olusturmak i¢in oneri
sistemleri ile otomatik dijital pazarlamay1 entegre etmek sarttir. Sirketler bu iki yaklagimi1
birlestirerek, her miisterinin davranisina ve tercihlerine gore farkli pazarlama kanallarinda

kisisellestirilmis Onerilerin sunulmasini otomatiklestirebilirler.
2.7.14. Onerilere dayal otomatik is akislari

Oneri sistemlerinin dijital pazarlama otomasyonuyla biitiinlestirilmesi, ©nerilerle

tetiklenen otomatik is akislarinin olusturulmasina olanak tanir. Ornegin :

Oneri takip e-postalari: Bir oneri sistemi web sitesinde bir kullaniciya bir iiriin énerdikten
sonra, birka¢ giin sonra iiriinii hatirlatmak ve satin almayi tesvik etmek i¢in bir takip e-

postast gonderilebilir.

Kisisellestirilmis Goériintiilii Reklamlar: Uriin 6nerileri, kullanicinin  daha 6nce
goriintliledigi veya begendigi iiriinlere dayali olarak tigiincii taraf web sitelerinde veya

sosyal aglarda kisisellestirilmis goriintiilii reklamlar1 hedeflemek i¢in kullanilabilir.

Mobil anlik bildirimler: E-ticaret mobil uygulamalari, kullanicilara tercihlerine veya
konumlarina gore iiriin veya Ozel teklifler oneren kisisellestirilmis anlik bildirimler

gonderebilir.
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Bu otomatik is akislari, ilgili 6nerilerin dogru zamanda ve dogru kanalda iletilmesini

saglayarak miisteri etkilesimi ve satislar tizerindeki etkilerini en {ist diizeye ¢ikarir.
2.7.15. Ger¢cek zamanh veri analizi ve optimizasyonu

Oneri sistemleri ve otomatik dijital pazarlamanin entegrasyonu, miisteri davranisi, tavsiye
performansi ve pazarlama kampanyasi etkinligi hakkinda biiyiik miktarda veri liretir. Bu
veriler, Oneri sistemlerini, otomatik is akiglarini ve genel pazarlama stratejilerini optimize

etmek i¢in gercek zamanli olarak analiz etmeli.

e Ornegin, veri analizi sunlar1 ortaya gikarabilir:

e Farkli miisteri segmentleri i¢in hangi tiir 6neriler en etkili?

e Hangi pazarlama kanallar1 6neriler i¢in en iyi yatirim getirisini saglar?

e Tavsiyeleri iletmek veya otomatik pazarlama mesajlari gondermek i¢in
en uygun zamanlar nelerdir?

e Performans: iyilestirmek igin Oneri algoritmalar1 veya otomasyon
kurallar1 nasil ayarlanir.

e Veri odakli bu geri bildirim dongiisii, 6neri sistemlerinin ve otomatik
dijital pazarlama stratejilerinin siirekli iyilestirilmesini ve kademeli

olarak iyilestirilmesini saglar (Jacunski, M., 2018)
2.8 E-ticarette oneri sistemlerinin etkinligine iliskin ampirik calismalar

Cok sayida ampirik ¢alisma, e-ticarette 6neri sistemlerinin etkinligini inceleyerek, cesitli

1s ve miisteri etkilesimi metrikleri tizerindeki etkilerini 6l¢miistiir.
2.8.1 Satis ve doniisiim oranina etkisi

Bircok ¢alisma, Oneri sistemlerinin e-ticarette satis ve dontisiim oranlari tizerinde 6nemli
bir olumlu etkiye sahip olabilecegini gostermistir. 28 arastirmanin incelendigi bir meta-
analizde, tavsiye sistemlerinin satiglar1 ortalama %9,15, doniisiim oranlarini ise %1,5
oraninda artirdigi bulundu. Amazon'da yapilan bir vaka caligmasi, satiglarin %35'inin
iiriin Onerilerinden geldigini gosterdi. Diger arastirmalar, kisisellestirilmis Oneriler
sayesinde satig artirnmlarinda ve ¢apraz satiglarda %20 ila %30 oraninda artis oldugunu

gostermistir.

Ancak oOneri sistemlerinin etkinligi, 6neri sisteminin tiirii, sektor, liriin tiirdi, veri kalitesi

ve kullanici arayiizii tasarimi gibi ¢esitli faktorlere bagli olarak degisebilmektedir. Bazi
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arastirmalarda, "filtre baloncugu" olusumunu engellemek ve yeni {iriinlerin kesfini tegvik

etmek amaciyla onerilerde ¢esitliligin onemi vurgulaniyor.
2.8.2 Miisteri memnuniyeti ve sadakatine etkisi

Oneri sistemlerinin satislara olan etkisinin yan1 sira miisteri memnuniyeti ve sadakatini
de olumlu yonde etkileyebilecegi belirtiliyor. Tavsiye sistemleri, daha kisisellestirilmis
ve alakali aligveris deneyimleri sunarak miisterilerin katma deger algisin iyilestirebilir

ve marka bagliliklarini giiglendirebilir.

Tiiketici anketleri, cogu miisterinin kisisellestirilmig {iriin dnerilerine deger verdigini ve
bunlari yeni iriinleri kesfetmede ve bilingli satin alma kararlari vermede yararl
buldugunu ortaya koymustur. Kisisellestirilmis Oneriler alan miisteriler aligveris
deneyimlerinden daha memnun olma egilimindedir ve ayni ¢evrimigi perakendeciden

tekrar aligveris yapma olasiliklar1 daha yiiksektir.

Ancak miidahaleci veya alakasiz Onerilerin ters tepebilecegini ve miisteri deneyimine
zarar verebilecegini unutmamak Onemlidir. Bu nedenle kullanicilarin mahremiyetine

saygili, alakali ve dikkatli Oneri sistemleri tasarlamak biiyiik 6nem tasiyor.
2.9 Otomatik pazarlama kampanyalarmin etkinligi

Ozellikle e-posta pazarlamasi alaninda, otomasyon pazarlama kampanyalarinin
etkinligini inceleyen ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Sonuglar, otomatik pazarlama e-
postalarinin, otomatik olmayan veya genel pazarlama e-postalarina kiyasla 6nemli 6l¢giide
daha yiiksek ac¢ilma oranlari, tiklama oranlar1 ve doniisiim oranlar1 iiretme egiliminde

oldugunu gostermektedir.

Bir e-ticaret sirketinde yapilan bir vaka calismasinda, otomatik terk edilmis aligveris
sepeti e-postalarinin terk edilmis aligveris sepetlerinin %29'unu kurtardig: ve geliri %11
oraninda artirdigi bulundu. Diger arastirmalar, yeni abone katilimini artirmada otomatik
karsilama e-postalarinin ve gapraz satis ve ek satislar1 artirmada otomatik {iriin 6nerisi e-

postalarinin etkinligini vurgulamistir.

Ancak, otomatik pazarlama kampanyalarinin etkinligi aym1 zamanda hedef kitle
segmentasyonunun kalitesine, icerik kisisellestirmesine, gonderim zamanlamasina ve
mesajin alaka diizeyine de baghdir. Kotii tasarlanmis veya asir1 miidahaleci kampanyalar

spam olarak algilanabilir ve marka imajina zarar verebilir.
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3. MATERYAL VE METOD

Calisma ii¢c agsamada planlandi:

1. Model tabanli igbirlik¢i filtreleme.
2. Hafiza tabanli isbirlikei filtreleme.
3. Oge tabanl ve iliski kurali tabanli isbirlik¢i filtrelemeyi birlestiren bir

hibrit sistem.

[k asamada, Surprise kiitiiphanesinden NormalPredictor, KNNBasic, KNNWithMeans,
KNNWithZScore, KNNBaseline, SVD, BaselineOnly, SVDpp, NMF ve SlopeOne
algoritmalar1 model tabanli isbirlik¢i filtrelemeyi tasarlamak icin kullanildi. Bu
algoritmalara dayanarak elde edilen Oneri sisteminin performanst RMSE ve MAE
metrikleri kullanilarak 6l¢iildii. Bu ilk asamada, Surprise kiitiiphanesi kullanilarak model

tabanli igbirlik¢i filtreleme uygulanmasi yapilmistir.

Ikinci asama iki adet isbirlik¢i filtreleme tasarlanmistir. Bunlardan birisi, Surprise
kiitiphanesinden NMF algoritmasi ve Surprise kiitiiphanesi kullanilmadan ikinci bir
kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme sistemi tasarlanmustir. Her iki sistem de farkli
Olciitler kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra igerik tabanli isbirlikg¢i filtreleme

sistemi tasarlandi ve degerlendirildi.

Ucgiincii asamada, igerik tabanli isbirlikci filtreleme ve iliski kurallarini birlestiren bir

hibrit sistem uygulanarak ve degerlendirilmistir.
3.1. Tezde Kullamilan Makine Ogrenimi Kitaphklar

3.1.1 Pandas: Pandas, Python igin gii¢lii ve esnek bir acgik kaynakli veri analizi ve
manipiilasyon kiitiiphanesidir. Elektronik tablolar ve SQL tablolar1 gibi tablo halindeki
veriler de dahil olmak {izere yapilandirilmis verileri verimli bir sekilde yonetmek i¢in

etiketli veri yapilar1 (R data.frame nesnelerine benzer) ve istatistiksel islevler saglar.

3.1.2 NumPy: NumPy, Python'da bilimsel hesaplama i¢in temel pakettir. Cok boyutlu bir
dizi nesnesi, ¢esitli tliretilmis nesneler (gizli diziler ve matrisler gibi) ve diziler iizerinde
matematiksel, mantiksal, sekil manipiilasyonu, siralama, se¢im, G/C dahil olmak iizere
hizli islemler i¢in ¢esitli rutinler saglayan bir Python kiitliphanesidir. Temel dogrusal

cebir, temel istatistiksel islemlere ait ¢esitli fonksiyonlari igerir.
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3.1.3. Matplotlib: Matplotlib, statik, animasyonlu ve etkilesimli gorsellestirmeler
olusturmaya yonelik kapsamli bir Python kiitiiphanesidir. Cok ¢esitli ¢izim araglart ve
Ozellikleri sunmasi onu veri analizi ve bilimsel hesaplama i¢in popiiler bir se¢cim haline

getirmektedir.

3.1.4. Seaborn: Matplotlib'i temel alan bir Python veri gorsellestirme kiitiiphanesidir.
Cekici ve bilgilendirici istatistiksel grafikler ¢izmek i¢in {ist diizey bir arayiiz saglar.
Seaborn o6zellikle veri kiimelerini gorsellestirmek ve kesfetmek i¢in ¢ok uygundur ve

siklikla pandalarin veri yapilariyla birlikte kullanilir.

3.1.5. Sklearn: Scikit-learn, Python igin agik kaynakli bir makine 6grenimi ve veri
modelleme kiitiiphanesidir. Asagidakiler de dahil olmak iizere gesitli siniflandirma,
regresyon ve kiimeleme algoritmalar1 saglar.Denetimli 6grenme: dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele ormanlar, destek vektdr makineleri (SVM), vb.

Denetimsiz 6grenme: K-Means kiimelemesi, hiyerarsik kiimeleme, DBSCAN vb.

3.1.6. Suprise: Suprise kitapligi, igerik Oneri sistemlerini islemek igin tasarlanmis bir
Python kitapligidir. Derecelendirme tahmin algoritmalar1 ve Oneri sistemleri olusturmak
ve analiz etmek icin araglar saglar. Kiitiiphane, klasik benzerlik algoritmalar1 ve matris
carpanlarima ayirmaya (SVD, NMF, vb.) dayali algoritmalar dahil olmak {izere,
derecelendirme tahmini ic¢in bir tahmin ediciler (veya tahmin algoritmalari)
koleksiyonuna sahiptir. Ayrica Suprise, ¢apraz dogrulama yineleyicileri ve kiitiiphane igi
Ol¢iimler (mutlak ortalama ve ortalama karekok hatalar1 gibi) gibi model performansini

degerlendirmeye yonelik araglar igerir.
3.2 Verilerin Eldesi ve Hazirlanmasi

Bu projenin amaglari dogrultusunda, iiriin Oneri sistemini tasarlamak i¢in Kaggle
sitesinden elde edilen Amazon firiinlerine iligkin veriler kullanilmistir. Asagida Resim

8.’de veri yapisi gosterilmistir.

39



Data columns (total 16 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
8 product_id 1465 non-null bool
1 product_name 1465 non-null bool
2 category 1465 non-null bool
3 discounted price 1465 non-null bool
4 actual price 1465 non-null bool
5 discount_percentage 1465 non-null bool
7] rating 1465 non-null bool
7 rating_count 1465 non-null bool
8 about_product 1465 non-null bool
g user_id 1465 non-null bool
18 wuser_name 1465 non-null bool
11 review id 1465 non-null bool
12 review title 1465 non-null bool
13 review_content 1465 non-null bool
14 img_link 1465 non-null bool
15 product_link 1465 non-null bool

dtypes: bool{ls)
Sekil 3.1. Amazon.csv dosya veri yapisi

Calismada veriyapisina ait tim siitunlar dikkate alinmayacaktir. Isbirligine dayal

filtrelemeye dayali 6neri sisteminin tasariminda yalnizca 3 siitun kullanilacaktir. Bunlar;

1. .product_id
2. .kullamci kimligi

3. .derecelendirme

Bu ¢ veri, kullanicilar ve {iriinler arasindaki etkilesimi saglamak i¢in olusturulmustur.
Hangi kullanic1 hangi iiriinti begendi, memnuniyet diizeyi ne oldu? gibi sorularin cevabini

vermektedir.

Icerik bazli 6neri sisteminin tasariminda iiriin ag¢iklama siitunu, iiriin ad1, kategori gibi
diger stitunlar dikkate alinmistir. Bu farkli siitunlar, analiz ve benzerlik arama amaciyla

tek bir siitunda birlestirilmistir.
3.3 Eksik Degerlerin Islenmesi

Eksik degerlerin ele alinmasi veri analizinde 6nemli bir konudur. Bu sorunu ¢ézmek igin

her birinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 olan ¢esitli stratejiler vardir.

Orijinal verilerde "rating_count" siitunundaki degerler String tiiriindeydi. Sayisal degere
dontistiiriildiigiinde eksik degerler bulundu. Bu sorunu asmak igin bir iirlinlin ortalama

yorum sayis1 ve veri setindeki tiim iiriinlerin ortalama yorum puani hesaplandi. Bu bilgiler
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eksik degerleri doldurmak icin kullanilir. Bu, makine &grenimi algoritmalarini
uygulamadan once eksik verileri islemek i¢in kullanilan yaygin bir veri temizleme
teknigidir.

Veri analizinde eksik degerlerin ele alinmasi ¢ok 6nemlidir. Tanimlanamayan degerleri

temsil eden NaN'leri doldurmak i¢in verilerin ortalamasini almak yaygin bir yontemdir.

Bu yontem su avantajlara sahiptir.
1.Veri kiimesi boyutunu korur. Eksik degerleri olan satirlar1 silmek yerine korunurlar.

2. Ortalamanin doldurulmasi, 6zellikle veriler rastgele eksikse, eksik verilerin analiz

uzerindeki etkisini azaltabilir.

"Gergek fiyat" siitununda degerler dize bi¢iminde oldugu i¢in temizlemek amaciyla, para

birimi semboliinii ve virgiilii kaldirmak icin bir alt program yazilmistir.

product_id 0
product_name 0
category 0
discounted_price 0
actual_price 1465
discount_percentage 0
rating 1
rating_count 1139
about_product 0
user_id 0
user_name 0
review_id 0
review_title 0

Sekil 3.2. Eksik degerler

Bu islemlerden sonra verilerin fazla/eksik degerler icermediginden emin olunarak oneri

sistemleri algoritmalarinda giivenle kullanilmustir.
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product_id
product_name
category
discounted_price
actual_price
discount_percentage
rating

rating_count

about_product
user_id

user_name

review_id
Sekil 3.3. Tamamlanmis degerler.

3.4 Veri Gorsellestirme

o o o o o o o o o o o o

"Gergek fiyat" ve "derecelendirme" siitunlari bir grafik tizerinde noktalar halinde ¢izilir.

Ortaya ¢ikan dagilim grafigi, Uriin fiyatlarinin miisteri puanlariyla nasil iligkili

olabilecegini gosterir.

Bu tiir gorsellestirme,

daha pahali {driinlerin daha iyi

derecelendirme almasi veya tam tersi gibi bir trendin olup olmadigini gérmek icin

kullanighdir.
Scatter Plot: Price vs Ratings
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Sekil 3.4. Fiyat ve derecelendirmelerin dagilim grafigi
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3.5 Veri Madenciligi On Isleme

Veri 6n islemeden sonra, verilerin daha iyi anlasilmasi i¢in baz1 veri analizleri yapilmistir.

Resim 12. bize her degerlendirme degerinin veri igerisinde ka¢ kez tekrarlandigini

gostermektedir.

rating

4.1 244
4.3 238
4.2 228
4.8 181
4.4 123
3.9 123
3.8 Bo
4.5 75
3.7 a4z
3.6 35
3.5 26
4.8 17
3.3 16
3.4 1a
4.7 [+
3.1 4
3.e 4
5.e 3
4.8 3
3.2 2
2.8 2
2.6 1
2.9 1
2.3 1
2.8 1

Sekil 3.5. Veri kiimesindeki her bir benzersiz derecelendirme degerinin siklig.

Resim 13.'te, [4,-4.5] deger araligmim etrafinda yiiksek tepe noktalarinin olmasi
kullanicilarin bu aralikta derecelendirmeler atamaya yonelik giiglii bir egilimine isaret

etmektedir.

Distribution of Ratings
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Sekil 3.6. Uriin degerleme dagilimu.
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rating rating count
product_name
Duracell USB Lightning Apple Certified (Mfi) Br...
Zoul USE C 6@W Fast Charging 3A 6ft/2M Long Typ...
Ambrane 2 in 1 Type-C & Micro USE Cable with 68...
Fire-Boltt Ninja Call Pro Plus 1.83" Smart Watc...
Fire-Boltt Phoenix Smart Watch with Bluetooth C...
Wecool Unbreakable 3 in 1 Charging Cable with 3...
Sounce 65W OnePlus Dash Warp Charge Cable, 6.5A...
SWAPKART Fast Charging Cable and Data Sync USB ...

2445 . 6000682
1948. 606060
1806.0008000
1741.888957
1392.871166
1312.6080080
1151.60e000
1672.608000

T T Y S S S S S
R WD D WD D ® R W R e

boAt A48@ USE Type-C to USB-A 2.6 Male Data Cab... 1644.653374
Sounce Fast Phone Charging Cable & Data Sync US... 1844.653374
Ambrane Unbreakable &@8W / 3A Fast Charging 1.5m... 1844.653374
pTron Solero TB381 3A Type-C Data and Fast Char... 1844.653374
MI Usb Type-C Cable Smartphone (Black) 1844.653374
layona Nylon Braided USE to Lightning Fast Char... 1844.653374
Pinnaclz Original Combo of 2 Micro USB Fast Cha... 1844.653374

Sekil 3.7. En ¢ok puan alan 15 {iriin

Top 5 Categories

Category

Sekil 3.8. En yaygin 5 kategori.

Mesafelerin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanip, esik degeri ortalama degerin
belirli sayida (tam olarak 2) lizerinde ayarlandiginda, 10 iiriinden olusan bir listenin aykir1

degerler igerdigi gortilmiistiir.
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OQutlier product names: 764  SKYWALL 81.28 cm (32 inches) HD Ready Smart LE...
856  Samsung 138 cm (55 inches) Crystal 4K Series U...
1123 MI 138.8 cm (55 inches) 5X Series 4K Ultra HD ...
1171 Sony Bravia 164 cm (65 inches) 4K Ultra HD Sma...
1231 Samsung 138 cm (55 inches) Crystal 4K Neo Serd...
1287 LG 139 cm (55 inches) 4K Ultra HD Smart LED TV...
1379 WU 139 cm (55 inches) The GloLED Series 4K Sma...
1381 WU 138 cm (55 inches) Premium Series 4K Ultra ...
1393 WU 164 cm (65 inches) The GloLED Series 4K Sma...
1414 Personal Size Blender, Portable Blender, Batte...
1447 WANBO X1 Pro (Upgraded) | Native 1088P Full HD...

Sekil 3.9. Aykirt iiriinler.

3.5.1. icerik tabanh isbirlikgi filtreleme ve iliski kurallari 6neri sisteminin

uygulanmasi

Oneri sistemimizin tasariminda isbirlik¢i filtreleme (CF) ve iliski kurallar1 birlestirildi.
Amag, veri seyrekligini azaltmak i¢gin ¢ikarilan etkilesimleri eklemektir. Birliktelik
kurallar1 genellikle aligveris sepeti analizinde kullanilir. Sik¢a satin alinan veya birlikte
kullanilan esyalar1 bulmamizi saglar. Ornegin, kullanicilar siklikla A ve B'yi birlikte satin
aliyorsa, A ve B arasinda bir iliski oldugunu sdyleyebiliriz. Bu durumda, bir kullanicinin

etkilesim gecmisinde A varsa, buna B'yi ekleyebiliriz.

Ister kullanic1 tabanli ister igerik tabanl olsun, isbirlik¢i filtrelemedeki sorun, veri
yogunlugunun diisiik olmasidir. Kullanici-6ge etkilesim matrisi kiigiik oldugunda,
benzerlikleri bulmak i¢in yeterli veri olmadigindan isbirlikgi filtreleme iyi caligmayabilir.
Iliskilendirme kurallarma dayali ¢ikarimsal etkilesimleri ekleyerek matrisi

yogunlastirabiliriz, bu da FC'nin (isbirlikli filtreleme) performansini iyilestirir.
3.5.2. Veri toplama ve 6n isleme

Bu asama, 6nerilecek 6geleri (iiriinleri veya esyalar1) en iyi tanimlayan ilgili 6zelliklerin
tanimlanmasii ve toplanmasini igerir. Uriinlerimiz i¢in bu 6zellikler isim, aciklama,
kategori gibi bilgileri igerir. Bu bilgiler toplanir ve genellikle "6zellikler" ad1 verilen tek
bir bilgi haline getirilir. Daha sonra bu "6zellik" verileri temizlenir ve doniistiiriilerek
sistem i¢in kullanilabilir hale getirilir. Bu bdliimiin ilk kisminda bu temizlik ve doniisiim

ozellikle eksik veya hatali degerlerin yonetimi gerceklestirilir.
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Daha sonra kullanicilarin etkilesim verileri toplanarak kullanici profili olusturulmustur.
Kullanici profili olusturmanin bu asamasinda, islem verilerini de dikkate alarak hangi
Ogelerin birlikte en sik satin alindigimi belirlemek i¢in iligskilendirme kurallarini
uygulanmustir. Iliskilendirme kurali 6grenmesi, biiyiik veritabanlarindaki degiskenler
arasindaki iliskileri kesfetmek icin kural tabanli bir yéntemdir. Ornegin, pazar sepeti
analizinde, miisteriler A {iriiniinii satin alirsa, genellikle B iirlinlinii de satin alirlar. Daha
sonra, 6rnegin kullanicinin profilinde A iirlinii varsa ve A ile B siklikla birlikte satin

alintyorsa, B iirliniinii de profiline ekleriz.

Plan su sekilde: Bir kullanict A &gesiyle etkilesime girdiginde, iliski kurallarim
kullanarak A ile iliskili tiim Ogeleri (6rnegin B) arariz ve bunlar kullanicinin
etkilesimlerine ekleriz. Daha sonra bu zenginlestirilmis verilere isbirlik¢i filtreleme

uygulanir.
3.5.3. Metin verilerinin dijital vektorlerinin olusturulmasi

Elementlerin (lirtinlerin) ozelliklerinin dijital vektor gosterimi igin TF-IDF (Terim
Frekansi-Ters Belge Frekansi) uygulandi. TF-IDF, bir belge koleksiyonu veya gévdesi
icindeki bir belgedeki bir kelimenin 6nemini degerlendirmek icin kullanilan istatistiksel

bir olgtidiir.
3.5.4. Kullanic1 profili olusturma

Kullanic1 profili olusturma, kullanic1 etkilesim verilerinin toplanip bir araya getirilmesi
ile yapilir. Yani goriintiilenen, satin alinan, begenilen, degerlendirilen iiriinler... daha 6nce
toplanan bu verilere de 6n isleme ve dijital vektor gosterimi gibi ayni ydntemler

uygulanarak agirlikli toplam degeri asagidaki denklem yardimiyla hesaplanir.

Y.(Not; + vektor;)
Y. Not;

Kullanici Profili = 15

Denklemdeki pay, iriinlerin vektor toplaminin, her birinin notuyla carpilmasiyla elde
edilmistir. Paydada ise sadece notlarin toplami yer almistir. Bu yiiksek notlarin asiri

baskin olmasini dnlemek i¢in bir normallestirme adimi olarak uygulanmasiyla olusur.
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3.5.5. Birliktelik Kurallarinin Uygulanmasi

Birliktelik kurallar1 uygulanirken ¢esitli fonksiyonlar yardimiyla hesaplamalar

gergeklestirilir. Bunlar sirasiyla asagida verilmistir.

e Support(A) degeri, A ile etkilesim olasiliginin hesaplanmasi.
T(A
support(4) = (T) 16

Denklemdeki T(A), A'y1 igeren islemlerin toplami ve N, islemlerin kiimesini ifade eder.

e Support (A->B): Hem A hem de B ile etkilesim olasiliginin hesaplanmasi.

T(A/B)
N
Denklemdeki T(A/B), degeri A ve B'yi igeren islemlerin kiimesini ifade etmektedir.

support(A - A) = 17

e Confidence(A—>B): A ile etkilesime girilmigsken B ile etkilesime girme
olasiliginin hesaplanmasi.
. support(A - B)
d A - B)=
confidence(A — B) SUpport(A) 18

e Lift(A>B): A ve B arasindaki korelasyonun hesaplanmasi[36].

support(A - B)

Lift(A-b) =
(Erding U., 2025).

support(A) * support(B) 19

Artiridlmis kullanici etkilesimi vektorii

Artirilmis kullanici etkilesim vektor hesaplanmasinda pargali bir fonksiyon olan Denklem

20. kullanilir.

eger j ile etkilesime girdiysen.

r_
v uj — {Ej_U-ER confidence(i—j) Aksitakdirde. 20

Denklemde R, U'nun i ile etkilesime girdigi kurallar kiimesini gostermektedir.
3.5.6. Tezde kullanilan yaklasimin 4 temel adim

1. Cikarimsal Etkilesimler: Her kullanicinin etkilesimleri incelenerek, kullanicinin
etkilesime girdigi her bir 6genin bir iliski kuralinin 6nciilii olup olmadigi kontrol
ediliyor. Eger gecerliyse, bu kuralin sonucu, kullanictyr ilgilendirebilecek
potansiyel bir unsur olarak ele alinir ve kullanic1 daha 6nce bununla etkilesime

girmemisse, bu ¢ikarimsal bir etkilesim olarak eklenir.
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2. Veri zenginlestirme: Orijinal kullanic1 etkilesimleri ve cikarilan etkilesimler
birlestirilerek zenginlestirilmis bir veri seti olusturulur.

3. Artirlmis Kullanic1-Oge Matrisi: Bu artirilmis verilerden bir kullanici-6ge
matrisi olusturulur. Cikarilan etkilesimler nedeniyle bu matris orijinal matristen
daha yogun hale gelir.

4. Tsbirlikci Filtreleme: Son olarak, bu genisletilmis kullanici1-6ge matrisine, 6ge
tabanli isbirlik¢i filtreleme uygulanir. Ogeler arasindaki benzerlik, kullanici
etkilesimlerine (¢ikarilanlar dahil) dayanarak hesaplanir ve bir kullanici igin,

etkilesimde bulundugu 6gelere ve benzerliklerine gore dneriler olusturulur.

Bu yaklagim, bazi bosluklar1 doldurmak i¢in 6ge iliskilerinden yararlanarak soguk
baslatma sorununu (bir kullanicinin ¢ok az etkilesimi olmasi) ve seyreklik sorununu

(kullanici-6ge matrisinde ¢ok sayida eksik deger olmasi) hafifletmeye yardimci olur.
3.5.7. Benzerlik hesaplamasi

Benzerlik hesaplamasi i¢in daha 6nce olusturulan elemanlarin (iiriinlerin) vektorleri,
kullanic1 profilindeki vektdrlerle karsilastirilir. Bu amagla kosiniis benzerligi, Oklid

uzaklig1 gibi dlgiitlere bagvurulmustur.
3.5.8. Top-N iiriin onerileri

Kullanicinin daha 6nce begendigi veya satin aldig iiriinler kaldirilir ve kullaniciya en
fazla benzerlige sahip Top-N {iriinleri onerilir. Kullanicilara Top-N {irlinleri 6nermek,

avantaj olarak bilginin asir1 yiiklenmesini 6nleyerek karar vermeyi kolaylastirmay1 saglar.
3.5.9. Sistem degerlendirmesi

Bir Oneri sisteminin performansinin farkli yonlerini degerlendirmek igin ¢esitli dlgiitler
kullanilir. Genellikle bir kullanicinin hangi unsurlarla olumlu etkilesime girecegini

tahmin etme yetenegine odaklanilir.
3.5.10. icerik tabanh 6neri sistemini cevrimdis1 degerlendirme

Cevrimdis1 degerlendirme i¢in, icerik tabanli 6neri sistemini degerlendirmek amaciyla
dogruluk, geri cagirma ve F1 puani gibi siralama tabanli metrikler kullanilmistir ve

sonuclar Tablo 10'teki sonug¢ boliimiinde sunulmustur.
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3.5.11. isbirlikgi filtrelemenin uygulanmasi

Buradaki temel fikir, iki kullanicinin bir {irline ayni ilgiyi gostermesi durumunda,

digerlerine de ayni ilgiyi gosterme olasiliginin yiiksek olmasidir.
3.5.12. Veri toplama ve on isleme

Oneri sisteminin egitilmesi ve test edilmesi icin Kaggle'dan indirilen kullanici-6ge

derecelendirme verileri kullanilmistir.
3.5.13. Yontem

Kullanici tabanl igbirlikgi filtrelemeyi uygulamak i¢in ilk dnce Surprise kiitiiphanesinden
NMF algoritmasi kullanildi. Daha sonra Surprise kiitiiphanesi olmadan ikinci bir sistem

kullanildi.
3.5.14 Pazarlama otomasyonu i¢in yerlesik makine 6grenimi

Dijital pazarlamada ML'nin olast uygulama alanlari1 arasinda miisteri segmentasyonu,
kisisellestirilmis Oneriler, e-posta kampanyasi optimizasyonu ve reklam teklifi yer

almaktadir.

Miisterileri farkli gruplara (kiimelere) ayirmanin amaci, daha sonra e-posta gonderme,
icerik kisisellestirme vb. gibi gesitli pazarlama kampanyalar1 i¢in dogru hedefleri
secebilmektir. Bunun i¢in miisteri modelimizin yas, tarama stiresi, toplam satin alma gibi
nitelikleri, sklearn kiimeleme ve DBSCAN'In k-ortalamalar algoritmalari ig¢in
smniflandirma kriteri olarak kullanildi. Daha sonra miisterinin ait oldugu segmentin
kaydedildigi yeni bir nitelik olan “segment” eklenerek miisteri modeli giincellenir. Bu
siire¢, her istemcinin hemen hemen her zaman dogru kiimede olmasini saglamak icin
Celery kiitiiphanesi kullanilarak periyodik olarak yinelenir. Segmentasyonun temel
amaci, ornegin ayni promosyon teklifi i¢cin hedeflenebilecek benzer miisterilere sahip

olmaktir.
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Tablo 3.1. Ornek miisteri modeli

Miisteri

ya$

Tarama zamani

Toplam_satin_almalar

Tablo 3.1, ona atamak istedigimiz ayrint1 diizeyine bagl olarak ¢esitli alanlardan (veya
niteliklerden) olusan bir miisteri modelini gostermektedir. “Tarama zamani”,
“Toplam_satin_almalar” gibi bu farkli alanlar (nitelikler) miisteri segmentini belirlemek

i¢in kullanilir.

Tablo 3.2. Giincelleme sonrasi istemci modeli.

Miisteri

yas

Tarama zamani

Toplam_satin_almalar

kiime

Tablo 3.2, miisteri modeline yeni bir niteligin, nitelik (karakteristik) "Kiime"nin

eklendigini gostermektedir. Bu, ait olduklar1t miisteri sinifin1 veya grubunu belirler.
3.5.15 E-posta pazarlamasi

Segmentasyon sonrasinda icerik tabanli 6neri sistemi ile her segmentin tercihlerine gore
tirtin 6nerilerinde bulunuluyor. Aslinda siteye her yeni iiriin yiiklendiginde, django sinyal
bileseni olay1 yakalar ve yeni iiriin ile kullanict profili arasindaki benzerligi hesaplayan
icerik tabanli 6neri algoritmasini calistirir. Benzerligi ytliksek olan kullanici profiline iriin

detay baglantisinin yer aldig1 e-posta gonderilir.
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Yeniden etkilesim kampanyasi i¢in ilk adim, bir miisterinin doniistiirilmemis olarak

kabul edilebilecegi kriterleri tanimlamaktir. Bu nedenle asagidaki kriterler korunmustur.

e ki ay boyunca alisveris yapmayan miisteriler.

Etkin Olmama = Giincel Tarih - Son Satin Alma Tarihi
e Son iKi e-postayla etkilesime girmeyen miisteriler
e 30 giin 6nce aligveris sepetini terk eden miisteriler

Sepet Terk Edilmesi = Mevcut Tarih - Son Sepet Etkinligi Tarihi

Bu kriterler iizerinden yeni bir segmentasyon yapilir ve her segmente kisisellestirilmis bir

e-posta gonderilir.
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4. BULGULAR

Calismanin ilk asamasinda, model bazli filtreleme i¢in derecelendirme tahmin
algoritmalarinin olusturulmasi ve analiz asamalarinda kullanilan Surprise kiitiiphanesi
kullanilmistir. Surprise kiitiiphanesi, temel benzerlik algoritmalarinin yani sira SVD ve
NMF gibi matris ¢arpanlarina ayirmaya dayali algoritmalar1 da igerir (Lee ve Seung,
2001). Kullanim kolaylig1 sayesinde az sayida kodla oneri sistemi uygulamasina olanak

saglayan bir kiitliphanedir.

Bu modeli anlamak i¢in igbirlik¢i filtreleme agiklanmis ve temel isbirlikci filtreleme

yontemlerine yer verilmistir.

4.1. Isbirlikgi Filtreleme
4.1.1. Model tabanh yaklasim ¢evrimdisi degerlendirme

Calismanin ilk asamasinda kosiniis benzerlik oOl¢iisii kullanilarak SVD, SVDpp,
SlopeOne, NMF, NormalPredictor, KNNBaseline, KNNBasic, KNNWithMeans ve
KNNWithZScore algoritmalari iizerinde deneyler ytiriitiilmiistiir. Cross_validate yontemi
ile test verileri lizerinde yapilan 6neri, RMSE (Ortalama Karekok Hata Hesaplamasi) ve

MAE (Mutlak Ortalama Hata) olgiitleri ile hesaplanmustir.

RMSE ve MAE o6neri performans hesaplamalarinin sonuglart ve her algoritmanin islem

stireleri Tablo 7 ve 8'de gdsterilmistir.

Tablo 4.1. Kosiniis benzerligi ile yapilan testlerin sonuglart.

Algoritmalar Test RMSE | Test MAE Fit_time Test_time
SVvD 1.0419 0.8786 0.00 0.00
SVDpp 1.0616 0.8575 0.00 0.00
SlopeOne 1.2540 1.0189 0.00 0.00
NMF 1.2370 1.0339 0.00 0.00
NormalPredictor 1.4270 1.1944 0.00 0.00
KNNBaseline 1.0455 0.8586 0.00 0.00
KNNBasic 1.1606 0.9272 0.00 0.00

Tablo 4.1.'de KNNBaseline ve SVD algoritmalarinin daha diisik RMSE ve MAE

puanlariyla verilerimiz iizerinde en iyi performansi gosterdigini gorebiliriz.
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Tablo 4.2. Pearson benzerligi ile yapilan testlerin sonuglari.

Algoritmalar Test RMSE Test MAE Fit_time Test_time
SVD 1.0819 0.8563 0.00 0.00
SVDpp 1.0595 0.8749 0.00 0.00
SlopeOne 1.1134 0.9223 0.00 0.00
NMF 1.2782 1.0872 0.00 0.00
NormalPredictor 1.3586 1.0299 0.00 0.00
KNNBaseline 1.0054 0.7948 0.00 0.00
KNNBasic 1.1964 0.9368 0.00 0.00

Tablo 4.2.'"de KNNBaseline'n en iyi performansa sahip oldugu daha diisik RMSE ve
MAE puanlariyla agik¢a goriilmektedir.

4.1.2 Hafizaya dayah yaklasim cevrimici degerlendirme

Online degerlendirme i¢in 100 kullanici1 web sitesine kayit oldu ve iirlinlere puan verdi.

100 kisiden %85'i yapilan onerileri yerinde buldu.
4.1.3 Kullanici tabanh isbirlikgi filtreleme

Surprise kiitiiphanesi kullanmadan yapilan igbirlik¢i filtrelemenin performans sonuglar

asagidaki gibi elde edilmistir.

Tablo 4.3. Surprise kiitiiphanesi olmadan igbirlikgi filtrelemenin performans sonuglari.

Olgiit | Test RMSE | Test MAE
Kosiniis 0.929 0.574
Pearson 0.928 0.616

Tablo 4.3., ya gore kosiniis benzerligi dl¢iisiiyle, RMSE'nin 0,929 ve MAE'nin 0,575
olmasiyla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Pearson korelasyonu i¢in ise RMSE'nin 0,928

ve MAE'in 0,616 olmasiyla iyi sonuglar elde edilmistir.
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Distribution des erreurs de prédiction (User-Based CF)
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Sekil 4.1. Kosiniis benzerligi ile tahmin hatalarinin dagilimi.

Distribution des erreurs de prédiction (User-Based CF - Pearson)
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Sekil 4.2. Pearson korelasyonu ile tahmin hatalarinin dagilimi.

Her iki grafikte de, X ekseninde O civarinda puanlarin dagiliminda bir tepe
gozlemlenmistir. Bu durum, modelin ¢ogu zaman nispeten dogru tahminler yaptigini ve
bir¢cok hatanin sifira yakin oldugunu gosterir. Bu tepe 0 civarinda ne kadar yiiksek ve
darsa, tahminler o kadar iyidir. Ve Y ekseninde, hatalarin sikligin1 gézlemlenmesi ile

Pearson korelasyonuyla, hatalarin sikliginin daha yiiksek oldugu aciktir.
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4.1.4 Surprise kiitiiphanesinden nmf yontemi ile kullanici tabanh isbirlik¢i

filtreleme

Tablo 4.4. NMF yontemini kullanan kullanici tabanli isbirlik¢i filtrelemenin performans

sonugclari.

Algoritma Test RMSE Test MAE
NMF 1.404 1.020

Tablo 4.4, Surprise kiitiiphanesinden alinan NMF yontemi ile uygulanan kullanici tabanli

isbirlikei filtrelemenin, 4'e esit bir alaka esigi ile performans sonuclarini géstermektedir.

Distribution des erreurs de prédiction (NMF)
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Sekil 4.3. NMF ile tahmin hatalarinin dagilima.

Sekil 4.3'da 0 ile 1 arasinda 6nemli tepe noktalarmin olmasi, sistemin tahminlemesinin

en az 1 puan diisiik ettigini gdstermektedir.
4.1.5 Oge tabanh isbirlikci filtreleme sistemi

Cikarimsal veriler kullanilarak olusturulan hibrit modelimizle karsilastirildiginda, 6ge
tabanli igbirlikgi filtrelememizin tasarimi ve degerlendirilmesi i¢in 500 kullanicinin 150

iriiniine ait iglem verisi kullanilmig ve 1518 puan iiretilmistir.
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Tablo 4.5. Sistem performans 6l¢iimleri (6ge tabanli CF).

Metrik Deger
RMSE 0.897
MAE 0.675

Tablo 4.5'da goriildiigii gibi, etkilesim verisi olarak derecelendirme verilerini kullanan
madde tabanli igbirlik¢i filtreleme, verilerimiz iizerinde oldukga iyi bir performans

gosterdi. RMSE degeri 0,897 ve MAE degeri 0,675' olarak hesaplanmuistir.
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1500
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T T T T T ¥ T =T T

-4 =3 -2 =1 0 1 2 3 4
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Sekil 4.4. Tahmin hatalarinin dagilimu.

Resim 4.4'de x ckseni tahmin hatasin1 (Ger¢ek Derecelendirme - Tahmin Edilen
Derecelendirme) temsil eder. Pozitif bir deger modelin derecelendirmeyi diigiik tahmin
ettigini, negatif bir deger ise yliksek tahmin ettigini gosterir. 0 hatas1t miikemmel bir
tahmin anlamina gelir. Y ekseni bu belirli hataya sahip tahminlerin sikligini veya sayisini
temsil eder. Grafik -1 ile 0 arasinda bir tepe noktasi gosterir, bu da sistemimizin

tahminleri yaklasik 1 puan yiiksek tahmin ettigi anlamina gelir.
4.2. Cikarilan Verilerle Oge Tabanh Oneri Filtreleme

Tim test verilerinde ilgili derecelendirme esigini farkli degerlere esit olarak ele
aldigimizda hibrit sistemi asagidaki tabloda sunulan RMSE ve MAE degerlerini

vermistir.
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Tablo 4.6. Sistem performans 6lgtimleri (hybrit).

Metrik Deger
RMSE 1.050
MAE 0.695

4.3. Basit Icerik Tabanh Oneri Sistemi

Tablo 4.7. Kosiniis benzerligi ile i¢erik tabanli 6neri sisteminin performansi.

Metrikler Degerler

F1-puani 0.9000

kesinlik 1.0000
hatirlamak 0.8182

Tablo 4.7, igerik tabanli Oneri sisteminin performans degerlendirme sonuglarini 1
hassasiyet ve 0,8182 hatirlama oraniyla sunmakta olup, 6nerilen maddelerin iy1 bir alaka

diizeyine sahip oldugunu gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

E-ticaretin hizli biiylimesi ve g¢evrimigi verilerin biliyliyen hacmi, kisisellestirme ve
verimlilik i¢in akilli sistemleri gerekli kiliyor. Makine 6grenimi (ML), veri odakli karar
alma ve otomasyonu miimkiin kilarak e-ticaretin doniisiimiinde 6nemli bir teknoloji
olarak ortaya ¢iktr. Oneri sistemleri (RS) ve dijital pazarlama otomasyonu, makine

Ogreniminin e-ticarette dnemli bir etki gosterdigi iki temel alandir.

Oneri sistemleri, ortaya ¢iktiklar1 giinden bu yana bilgi teknolojisi diinyasinda temel
araclar olarak kendilerini kanitlamislardir. Isletmeler icin gergek biiyiime itici giicleri ve
kullanicilar i¢in se¢im kolaylastiricilar1 olarak, bu sistemler 6zellikle makine 6grenimi
algoritmalarinin kapsamli entegrasyonu sayesinde hizli bir biiylime yasadilar. Bu nedenle
isletmelerin stratejilerini gelistirme bigimlerini ve kullanicilarin dijital icerikle etkilesim

kurma bigimlerini temelden yeniden tanimliyorlar.

Bu tezde, birkag¢ Oneri sistemi tasarlandi ve test edildi. Bunlar; model tabanl isbirlik¢i
filtreleme sistemi, kullanici tabanli isbirlik¢i filtreleme Oneri sistemi, ig¢erik tabanli bir

Oneri sistemi, ve hibrit Oneri sistemleridir.

Model tabanli isbirlikgi filtreleme igin, kosiniis benzerligi 6l¢iimii kullanilarak yapilan
deneyde, SVD algoritmasi 1.0419, SVDpp algoritmasi 1.0616, KNNBaseline algoritmasi
1.0455, SlopeOne algoritmasi 1.2540, NMF algoritmast 1.2370, KNN Basic algoritmast
1.1606 ve Normal Predictor algoritmas1 1.472653 RMSE degeri vermistir.

Yine kosiniis benzerligi 6l¢timii kullanilarak yapilan deneyde, SVD algoritmasi 0.8786,
SVDpp algoritmasi 0.8576, KNNBaseline algoritmasi 0.8586, SlopeOne algoritmasi
1.0189, NMF algoritmast 1.0339, KNN Basic algoritmas1 0.9272 ve Normal Predictor
algoritmasi 1.1944 MAE degeri vermistir.

Kosiniis benzerligi ile elde edilen sonuglar incelendiginde KNNBaseline ve SVD
algoritmalarinin daha diisik RMSE ve MAE puanlartyla verilerimiz iizerinde en iyi

performansi gosterdigini gorebiliriz.

Model tabanli isbirlik¢i filtreleme icin diger bir ¢alismada, Pearson benzerligi 6l¢limii
kullanilarak yapilan deneyde, SVD algoritmasi 1.0819, SVDpp algoritmas1 1.0595,
KNNBaseline algoritmast 1.0054, SlopeOne algoritmas: 1.1134, NMF algoritmasi
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1.2782, KNN Basic algoritmast 1.1964 ve Normal Predictor algoritmasi 1.3586 RMSE

degeri vermistir.

Yine Pearson benzerligi 6l¢timii kullanilarak yapilan deneyde, SVD algoritmasi 0.8563,
SVDpp algoritmas1 0.8749, KNNBaseline algoritmasi 0.7948, SlopeOne algoritmasi
1.9223, NMF algoritmasi 1.0872, KNN Basic algoritmasi 0.9368 ve Normal Predictor
algoritmasi 1.1944 MAE degeri vermistir.

Pearson benzerligi ile elde edilen sonuglar incelendiginde daha diisik RMSE ve MAE

puanlartyla KNNBaseline'in en iyi performansa sahip oldugu agik¢a goriilmektedir.

Kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme Oneri sistemi i¢in Surprise kiitiphanesinin NMF
yontemi ile elde edilen deneyde RMSE degeri 1.404, MAE degeri ise 1.020 olarak elde

edilmistir.

Icerik tabanli isbirlik¢i filtreleme icin, kosiniis benzerlik dlgiimiinii kullanarak sistem

0,897 RMSE ve 0,675 MAE performans 6l¢iimii elde etti.

Hibrit sistem icin, kosiniis benzerlik dl¢timiinii kullanarak yapilan deneyde algoritma ile

1,050 RMSE ve 0,695 MAE performans 6l¢iimii elde etti.

Matematiksel metrikler RMSE ve MAE'ye gore, igbirlik¢i filtreleme tek basina kullanilan
hibrit yontemini kii¢iik bir farkla geride birakiyor. Ancak hibrit sistem test sirasinda daha

fazla 6neri kapsamina ve daha fazla 6neri gesitliligine sahip oldugu gézlenmistir.

E-ticaret sektoriiniin tartismasiz mihenk tas1 olan Amazon, miisterilerine {iriin tavsiye
ederken is birlik¢i filtrelemeyi kullaniyor. Isbirlikci filtreleme oneri yontemleri hizla
gelisti. Oge tabanli CF ve kullanici tabanli CF, farkli 6geler ve kullanicilar arasindaki
iligkilerin belirlenmesine olanak tanir. Yaklasima gore kullanici-iiriin, kullanici-kullanici,
Uirlin-lirlin matrisleri analiz edilir ve daha sonra bu iligkilerden miisterilere yonelik
oneriler hesaplanir. CF'nin ilk siirimlerinde soguk baslatma, veri seyrekligi ve zayif
Olceklenebilirlik gibi bir¢ok sorun vardi. Soguk baslatma problemini ¢6zmek icin gesitli
teknikler kullanilmaktadir. Ornegin, heniiz herhangi bir etkilesim ge¢misi olmayan ve
dolayisiyla CF'nin diger kullanicilar veya 6gelerle benzerligi hesaplamak i¢in temel
alabilecegi verileri olmayan yeni bir miisteri i¢in bazilar1 en popiiler 6geleri oneri olarak

sunar.

Cikarimsal verileri iliskilendirme kurallar1 kullanarak ekleme yontemi, isbirlikei

filtrelemede karsilasilan veri kitlig1 sorununa giivenilir bir ¢6ziim olarak diisiiniilebilir ve

59



ayni zamanda onun gelismesine de olanak saglar. Kullanici tabanli igbirlik¢i filtreleme
neredeyse yalnizca kullanici 6ge derecelendirme verilerini kullanir. Cikarimsal veriler
belirli agirliklarla eklendiginde etkilesim verileri daha yogun hale gelir ve veri ne kadar

fazlaysa isbirlikgi filtrelemenin Onerileri de 0 kadar alakali hale gelmis olur.

Dijital pazarlama stratejilerine etkili ve dlgeklenebilir bir dneri sistemi uygulamak biiyiik
fark olusturabilir. Ozenle hazirlanmis miisteri segmentasyonu sonrasinda sistem, farkli
segmentlere nokta atisi ilgili 6nerilerde bulunabilmektedir. Boylece miisteri deneyiminin

daha iyi kisisellestirilmesine olanak saglanmis olmaktadir.
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