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OZET

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemleri ile E-Ticaret Sistemlerinde:
Uriin Onerisi Amach En Iyi Model Secimi ve Performans Degerlendirmesi

E-ticaret sektoriinde kullanic1 deneyimini ve satiglari artirmanin en 6nemli yollarindan
biri, kullanicilara 6zel iriin Onerileri sunabilen Oneri sistemleridir. Bu sistemler,
kullanicilarin gegmis etkilesimleri, satin alma aligkanliklar1 ve {iriin 6zellikleri gibi
verileri analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler olusturur. Giliniimiizde, blyuk e-ticaret
platformlar1 (Amazon, Alibaba, Hepsi burada, Trendyol vb.) tarafindan kullanilan
gelismis Oneri algoritmalari, miisteri sadakatini artirmak ve donilisim oranlarmi
yiikseltmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir. Bu calismada, 6zel olarak olusturulmus ve
gercek bir e-ticaret platformundan elde edilen 6zgiin bir veri seti kullanilarak, farkl
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli algoritmalarin iiriin 6neri sistemlerindeki
performanst karsilagtirilmistir.  Bu ¢alismada, e-ticaret platformlarinda kullanici
deneyimini gelistirmek amaciyla genis bir algoritma yelpazesi ele alinmustir.
Algoritmalar, her bir kullanicinin tercihlerine gore Onerilerde bulunmay:1 hedeflerken,
farkli yontemler ve yaklagimlar kullanmaktadir. Bu algoritmalarin performansi; Ortalama
Dogruluk (MAP), Kapsama Oram (Coverage- CC), Ortalama Onerilen Uriin Sayisi
(MNS), Ortalama Derinlik Skoru (MDS) ve Ortalama Kisisellestirme Skoru (MPS)
metrikler kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Calismanin temel amaci,
farkli algoritmalarin oneri dogrulugu, ¢esitlilik, yenilikgilik ve kisisellestirme agisindan
giiclii ve zay1f yonlerini ortaya koyarak, en uygun 6neri modelini belirlemektir. Ayrica,
0zgln e-ticaret verisi kullanilmasi sayesinde, Oneri sistemlerinin gercek diinya
senaryolarida nasil ¢alistig1 daha gergekei bir sekilde degerlendirilmistir. Bu ¢alisma, e-
ticaret platformlar1 i¢in en uygun Oneri sistemini belirlemek isteyen arastirmacilar ve
sektor profesyonelleri icin yol gosterici niteliktedir. Ayni zamanda, farkli Oneri
algoritmalarmin avantajlarini ve sinirlamalarini ortaya koyarak, gelecekte bu sistemlerin

daha etkin hale getirilmesi i¢in potansiyel gelistirme alanlarini sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: iriin Oneri sistemleri, makine Ogrenmesi, derin Ogrenme,

performans degerlendirme



ABSTRACT

Model Selection and Performance Evaluation for Product Recommendation in E-
Commerce Systems Using Machine Learning and Deep Learning Methods

One of the most important ways to enhance user experience and increase sales in the
e-commerce sector is through recommendation systems that offer personalized product
suggestions. These systems analyze data such as user interactions, purchasing habits, and
product features to generate tailored recommendations. Advanced recommendation
algorithms used by large e-commerce platforms play a critical role in boosting customer
loyalty and increasing conversion rates. This study compares the performance of various
machine learning and deep learning-based algorithms for product recommendation
systems using an original dataset from an e-commerce platform. A wide range of
algorithms aimed at improving user experience in e-commerce platforms is examined.
These algorithms use different methods and approaches to provide recommendations
based on individual user preferences. The performance of these algorithms is
comprehensively evaluated using metrics such as Mean Average Precision (MAP),
Catalog Coverage (CC), Mean Number of Suggested Products (MNS), Mean Depth Score
(MDS), and Mean Personalization Score (MPS). The primary aim of the study is to
identify the most suitable recommendation model by highlighting the strengths and
weaknesses of each algorithm in terms of recommendation accuracy, diversity, novelty,
and personalization. The use of an original e-commerce dataset allows for a more realistic
evaluation of how recommendation systems perform in real-world scenarios. This study
serves as a guide for researchers and industry professionals seeking to determine the most

effective recommendation system for e-commerce platforms.

Keywords: product recommendation systems, machine learning, deep learning,

performance evaluatio
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1. GIRIS

E-ticaret sektorii, dijital doniisiimle birlikte hizla biiylimekte ve tiiketicilerin
cevrimici aligveris deneyimini gelistirmek igin ¢esitli yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir.
Artan rekabet ortaminda, kullanicilarin ilgisini ¢ekmek ve aligveris deneyimini
kisisellestirmek, platformlarin siirdiiriilebilirligi agisindan biiyiilk 6nem tasimaktadir. Bu
baglamda, {iriin 6neri sistemleri, kullanicilarin ilgi alanlarina ve ge¢cmis etkilesimlerine
dayali olarak en uygun triinleri sunarak miisteri memnuniyetini artirmada kritik bir rol
oynamaktadir (He, Liu, & Jung, 2023). Kullanicilara dogru ve kisisellestirilmis oneriler
sunan sistemler, yalnizca miisteri deneyimini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda satis
oranlarini artirma, miisteri sadakatini saglama ve kullanicilarin platformda daha fazla

zaman gecirmesini tesvik etme acisindan da 6nemli avantajlar sunar.

Uriin oneri sistemleri, makine 6grenmesi ve derin &grenme tekniklerinden
faydalanarak farkli algoritmalarla gelistirilmektedir. Geleneksel Oneri sistemleri,
genellikle populerlik tabanli ve icerik tabanli yaklasimlar {izerine insa edilmistir.
Popiilerlik tabanli sistemler, en ¢ok satan veya en ¢ok goriintiilenen triinleri 6nerirken;
icerik tabanli sistemler, {iriinlerin 6zelliklerini ve kullanici tercihlerine olan benzerligini
dikkate alarak oOneriler tiretir. Ancak, bu yaklasimlar bazi smirlamalara sahiptir.
Popiilerlik tabanli sistemler, kullanicilara 6zgii kisisellestirme sunamazken; icerik tabanl
yontemler, kullanicilarin yeni iirtinler kesfetmesini engelleyebilir ve sadece belirli tiriin

gruplarina yogunlasma riski tasir.

Calismada, e-ticaret platformlarinda kullanilan farkli Oneri algoritmalarmin
performanslarini degerlendirmek amaciyla Random-based, Popularity-based, Content-
based, Item-based Collaborative Filtering (IBCF), Hybrid Model, Recurrent Neural
Networks (RNN) ve Random Forest yontemleri kullanilmistir. Caligmamizda, oneri

sistemlerinin basarisini 6lgmek i¢in performans metrikleri analiz edilmistir.

Oneri sistemlerinin etkinligini degerlendirmek igin yalnizca dogru iiriinlerin
sunulmasi yeterli degildir; ayn1 zamanda bu sistemlerin kapsayiciligi, kullaniciya
sundugu cesitlilik ve yenilik¢ilik seviyesi gibi ¢esitli performans kriterleri de dikkate
alinmalidir. Bu ¢alismada kullanilan algoritmalarin basarimi; Ortalama Dogruluk (MAP),

Kapsama Orani (Coverage- CC), Ortalama Onerilen Uriin Sayis1 (MNS), Ortalama



Derinlik Skoru (MDS) ve Ortalama Kisisellestirme Skoru (MPS) gibi ¢cok boyutlu
metriklerle ol¢tilmistiir (Le, 2019). Bu metrikler sayesinde, sadece Onerilerin ne kadar
isabetli oldugu degil, ayn1 zamanda kullanicilara ne kadar farkli ve kisisellestirilmis
icerikler sunuldugu da analiz edilmistir. Bdylece, Oneri sistemlerinin kullanici

deneyimine olan katkis1 daha biitiinciil bir sekilde degerlendirilebilmistir.

Diger calismalardan farkli olarak, ¢ok farkli algoritmalar1 karsilastirarak her
birinin avantajlarin1 ve dezavantajlarmi1 daha genis bir perspektiften incelemeyi
amaglanmistir. Bildigimiz kadariyla ¢alismamiz, s6z konusu metriklerin tamami dikkate
almarak gergek bir e-ticaret sirketi veri seti iizerinde yapilan 6zglin bir calismadir.
Gergeklestirilen karsilastrmali analizler, her bir algoritmanin giiclii ve zayif yonlerini
ortaya koyarak, e-ticaret platformlari i¢in en uygun Oneri yontemlerini belirleme
konusunda yol gosterici olacaktir. Elde edilen bulgular, éneri sistemlerinin daha verimli
hale getirilmesi ve gelecekteki gelistirme ¢alismalar icin degerli bir kaynak sunacaktir.
Bu kapsamda, Oneri sistemlerinin gelistirilmesine yonelik asagidaki ii¢ temel arastirma

sorusu ele alinmstir:

— AS1: Veri setleri Gizerinde uygulanan farkli 6neri algoritmalarinin kisisellestirme,

dogruluk, yenilik ve cesitlilik agisindan performansi nasil farklilik géstermektedir?
— AS2: Calismada incelenen Oneri algoritmalarmin giilii ve zayif yonleri nelerdir?

— AS3: Derin 6grenme tabanli 6neri algoritmalar1 diger algoritmalar ile
karsilastirildiginda hangi metriklerde tstiinliik saglamaktadir ve bu farklar nasil

aciklanabilir?



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Kullanilan Algoritmalar ve Uygulama Siirecleri

Bu c¢aligmada, e-ticaret platformlarinda iiriin Onerilerinin - dogrulugunu,
cesitliligini, yenilik¢iligini ve kisisellestirme diizeyini artirmak amactyla yedi farkli 6neri
algoritmas1 karsilastirmali olarak uygulanmigtir. Bu algoritmalar, her biri farkli veri
turleriyle ve kullanic1 davraniglariyla ¢alismaktadir. Asagida bu algoritmalarin her biri,

detayli teorik agiklamalar1 ve uygulama siiregleri ile sunulmaktadir.

2.1.1 isbirlikci Filtreleme — Oge Tabanh (Item-Based Collaborative Filtering)

Oge tabanli isbirlikci filtreleme (Ricci et al., 2011; Breese ve ark., 1998), éneri
sistemlerinde kullanicilarin 6nceki davranislar1 dogrultusunda benzer {irtinleri kesfetmeyi
hedefleyen, kullanicidan ziyade iiriin merkezli bir yaklasgimdir. Bu modelin temel
felsefesi, "benzer iriinler genellikle benzer kullanicilar tarafindan tercih edilir”
varsayimina dayanir. Yani, bir kullanicinin ge¢miste satin aldigi veya etkilesimde
bulundugu iirtinler incelenerek, bu {iriinlere benzer diger {iriinler sistem tarafindan tespit
edilir ve 6neri olarak sunulur. Bu durum Sekil 1’de sematik olarak gésterilmistir.

IBCF, 1990’11 yillarin sonunda Amazon gibi biiyiik ¢evrimig¢i perakendecilerin
oneri sistemlerinde kullanilmaya baslanmis ve kullanici 6l¢eginde yasanan hesaplama
zorluklarmi asmak amaciyla gelistirilmistir. Kullanic1 sayis1 sistemde arttik¢a kullanici
tabanli isbirlik¢i filtrelemenin karmasiklig1 ve hesaplama siiresi yiikselmekteydi. Oge
tabanli yaklagim, bu problemi iiriin diizeyinde benzerlikler kurarak ¢6zmeyi basarmistir.
Teorik olarak, 6ge tabanli filtreleme, kullanici-iiriin etkilesim matrisindeki tiriin siitunlari
arasmnda benzerlik hesaplayarak galisir. Uriinlerin benzerligi, genellikle Cosine Similarity
(Salton & McGill, 1983) gibi metriklerle hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda her iiriin
icin "en benzer iriinler listesi" olusturulur ve bir kullanicinin geg¢miste etkilesimde

bulundugu iiriinlere benzer olanlar énerilir.



VRN

Benzer Musteriler

Bir musteri tarafindan satin alindi, diger musteriye onerildi.

Sekil 1: Isbirlikci filtreleme yénteminin temel cahsma mantig:

2.1.1.1. Kullamim Senaryolari

Buyuk olcekli e-ticaret sitelerinde kullanict davranislarinin yeterince yogun
oldugu durumlarda giivenilir oneriler sunabilir.

Icerik bilgisi smirl olan, ancak kullanici etkilesim verisi zengin olan sistemlerde
tercih edilir.

Gergek zamanli Oneri tiretimi gereken, fakat her kullanici ig¢in ayri profil
cikarmanin zor oldugu yapilarda oldukga faydalidir.

"Bu {irtinii alanlar sunlar1 da ald1" gibi uygulamalarda oldukg¢a etkilidir.

2.1.2 Rastgele Oneri (Random-Based Recommendation)

Rastgele oneri algoritmasi (Ricci et al., 2011), herhangi bir makine 6grenmesi,

istatistiksel analiz ya da kullanic1 gegmisi dikkate alimmaksizin sistemdeki tiim iiriinler

arasindan esit olasilik ile iiriin segerek Oneri yapma prensibine dayanir. Bu tiir

algoritmalar genellikle 6neri sistemlerinde "kontrol grubu" olusturmak amaciyla ya da

diger algoritmalarla kiyaslama yapilirken alt sinir belirlemek igin kullanilir.

Bu yaklasimin temel varsayimi, sistemin rastgelelik iizerinden dahi Oneri

sunabiliyor olmasinin Oneri motorlarmin etkisini smamak i¢in 6nemli oldugudur.



Kullaniciya oOnerilen igeriklerin tatmin edici olup olmadigi, rastgele sunulanlarla
kiyaslanarak olgiiliir. Ayrica, ¢esitliligin dogal yollarla saglanmasi ve belirli iiriinlerin 6ne

¢tkmamasi agisindan da sistem davranisini test etmede islevseldir.

2.1.2.1. Kullanim Senaryolari

Bu algoritma, 6zellikle 6neri sisteminin basar1 diizeyini 6l¢gmek amaciyla referans
(benchmark) modeli olarak kullanilir. Ayrica sistemin ilk asamalarinda, kullanic1 ge¢misi
bulunmayan donemlerde, gegici olarak iirlin ¢esitliligi sunmak icin tercih edilebilir.
Ornegin, yeni bir e-ticaret sitesinin beta surimiinde Gneri motorunun test edilmesi

amaciyla kullanilabilir.

2.1.3. Popiilerlik Tabanh Oneri (Popularity-Based Recommendation)

Popiilerlik tabanli Oneri algoritmasi, tiim kullanicilarin kolektif tercihlerine
dayanarak en ¢ok ilgi goren iirlinleri 6ne ¢ikarir. Bu yaklagim, "en ¢ok satin alinan ya da
en ¢ok goriintiilenen iiriin herkes i¢in uygundur" varsayimi ile calisir. Temelde bir
siralama algoritmasi gibi davranir; sistemdeki en popiiler icerikler belirlenir ve bunlar
oneri listelerinde gosterilir.

Bu modelde oneriler, kullanici kisisel ge¢cmisine degil, iiriiniin genel kitlesel
basarisina dayanir. Genellikle sistemin sicak iceriklerini 6ne ¢ikarmada, yeni kullanicilar
icin hizli 6neriler sunmada islevseldir. Soguk baslangi¢ problemini iiriin tarafinda biiyiik
Olclide ortadan kaldirir.

Bu algoritma, e-ticaret platformlarinda siklikla kullanilan satis verilerine dayali
olarak ¢alisir. Uriinler; satis miktarma, alisveris sepetine eklenme sikhgmna veya sayfa
goriintillenme oranina gore siralanabilir. Bu siralama sonucunda en popiiler olanlar
belirlenir ve Oneri olarak gosterilir. Basit ama etkili bu yaklagim, 6zellikle zaman baskis1

altinda calisan sistemlerde ilk Oneri seti icin dnemli katki saglar.

2.1.3.1. Kullanim Senaryolari

Popiilerlik tabanli algoritmalar, Oneri sisteminin kullaniciya 6zel bilgiye
erisiminin kisitl oldugu durumlarda kullanilir. Ozellikle kullanici girisi yapmadan gezen
ziyaretcilere Oneriler sunarken ya da kategori sayfalarinda "en ¢ok satanlar listesini
hazirlarken bu yontem tercih edilir. Ayrica hizli ¢aligmasi sayesinde kampanya

donemlerinde en ¢ok tercih edilen iirlinleri 6ne ¢ikarmak igin idealdir.
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2.1.4. icerik Tabanh Filtreleme (Content-Based Filtering)

Icerik tabanh filtreleme (Ricci et al., 2011), éneri sistemlerinde kullanicilarin
geemiste begendigi ya da etkilesim kurdugu {irtinlerin igeriklerine dayanarak, benzer
ozelliklere sahip iiriinleri bulmaya odaklanir. Bu yaklagim, "kullanicilar ge¢gmiste neyi
sevdiyse, gelecekte de ona benzer seyleri sever" varsayimiyla hareket eder. Bu durum
Sekil 2°de sematik olarak gosterilmistir.

Bu modelde, friinler ¢esitli metinsel ya da sayisal oOzelliklerine gore
vektorlestirilir. En yaygin kullanilan tekniklerden biri TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) (Salton & McGill, 1983) yontemidir. Bu yontem, her Grinln
aciklamasmi veya icerik bilgisini sayisal forma doniistiirerek karsilastirilabilir hale
getirir. Kullanicinin gegmiste begendigi iiriinlerin TF-IDF vektorlerinin ortalamasi
almarak bir kullanici profili ¢ikarilir. Daha sonra tiim {iriinlerle bu profil arasinda cosine
similarity Olgiilerek benzerlik puanlar1 hesaplanir. Bu benzerlik puanlarmna gore
kullaniciya 6neri yapilir.

Icerik tabanli sistemler, her kullanic1 i¢in ayr1 bir profil olusturdugu i¢in yiiksek seviyede
kisisellestirme imkani sunar. Ayrica, kullaniciya 6nerilen {iriinlerin neden 6nerildigi de

aciklanabilir oldugundan, seffaflik saglar.

Mdsteri tarafindan satin alindi.
" /,

>

Mdusteri 1 Benzer Uriinler

s

Sekil 2: Icerik taban filtreleme yonteminin temel calisma mantig

2.1.4.1. Kullanim Senaryolari

Bu algoritma, kullanici davranig ge¢misi az olan ama {iriin agiklamalar1 agisindan

zengin olan sistemlerde olduk¢a basarilidir. Ozellikle teknik iiriin agiklamalari, film



turleri, Kitap kategorileri gibi igerik acisindan detayli alanlarda 6ne ¢ikar. Ayrica yeni

eklenen liriinlerin dnerilmesi agisindan da etkilidir.

2.1.5. Derin Ogrenme Tabanh Model — RNN (Recurrent Neural Network)

Recurrent Neural Network (RNN) (LeCun ve ark., 2016), zaman serisi veriler
veya sirali (sekansel) veriler {izerinde ¢alisan derin 6grenme modelleridir. Bu tiir aglar,
onceki zamandaki c¢iktilar1 bir sonraki zaman adimina aktararak ge¢mis bilgileri
belleginde tutabilir ve sirali iligkileri 6grenebilir.

Oneri sistemlerinde RNN’lerin kullanimi, 6zellikle bir kullanicinin geg¢mis satmn
alma ya da tiklama davranislarinin sirasina gore bir sonraki etkilesimi tahmin etmeye
yoneliktir. Ornegin, bir kullanic1 belirli iiriinleri belirli bir sirayla goriintiilediyse veya
satin aldiysa, model bu Oriintiiyii 6grenip sonraki adimda neyle ilgilenecegini tahmin
edebilir.

Klasik RNN’lerin uzun siireli bagimliliklar1 6grenme problemi yasamasi
nedeniyle genellikle LSTM (Long Short-Term Memory) veya GRU (Gated Recurrent
Unit) gibi gelismis RNN mimarileri kullanilir. Bu yapilar, gegmis bilgi ile giincel bilgiyi
dengeleyen kap1 mekanizmalari sayesinde daha verimli 6grenme saglar.

RNN tabanli 6neri sistemleri, klasik isbirlik¢i filtreleme yontemlerine gore zaman
faktoriinii daha iyi modelleyebilir ve sirali kararlar1 (6rnegin oturum i¢i davraniglar)

tahmin etmekte oldukca etkilidir.

2.1.5.1. Kullanim Senaryolari

RNN tabanli oneri sistemleri, agagidaki gibi sirali davranislarm kritik oldugu durumlarda
yuksek performans gosterir:
e Oturum ici oneriler: Kullanicinin bir oturumda yaptig islemlerin siralamasina
gore dneri sunmak.
e Zaman serisi verileri: Belirli zaman araliklariyla yapilan satin alma gibi diizenli
verilerde kullanmak.
o Eglence platformlar: Kullanicinin izledigi igeriklerin sirasina gore bir sonraki
icerigi onerme (Netflix, Spotify).
e Oyun ici 6neriler: Oyuncunun oyun sirasinda izledigi yollar, kullandig: silahlar

gibi sirali davraniglarin takibi.



Zaman bagimlilig1 yiiksek, sirali kararlarin 6n planda oldugu sistemlerde klasik

yontemlere gore ¢ok daha basarili tahminler yapilmasina olanak saglar.

2.1.6 Random Forest

Random Forest (Breiman, 2001) algoritmasi, birden fazla karar agacinin birlikte
calistigi bir topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemidir. Her bir agag, egitim
verisinin farkli bir alt kiimesi tizerinde egitilir ve nihai tahmin, bu agaclarin oy birligi
veya ortalamasi ile belirlenir. Bu sayede model, asir1 6grenmeye (overfitting) karsi daha
direncli hale gelir ve genellenebilirligi artar.

Oneri sistemlerinde Random Forest, kullanici ve iiriin 6zellikleri iizerinden hangi
irtinlerin birlikte tercih edildigini modelleyerek gelecekteki eslesmeleri tahmin etmek
icin kullanilabilir. Bu yaklagim, 6zellikle birlikte satin alma iligkilerini kesfetmede
oldukga etkilidir. Model, belirli bir {iriiniin yanina hangi tiriiniin 6nerilmesi gerektigini bir
smiflandirma problemi gibi ele alir. Random Forest, dogrusal olmayan iliskileri
yakalayabilme yetenegi ve yiiksek dogruluk orani nedeniyle, geleneksel regresyon veya

isbirlik¢i filtreleme yontemlerine kiyasla daha giiclii sonuglar verebilir.

2.1.6.1. Kullanim Senaryosu

Random Forest tabanli Oneri sistemi, 6zellikle birlikte satin alma (co-purchase)

iliskilerinin dne ¢ikt1g1 senaryolarda etkilidir. Ornek kullanim alanlar1 sunlardir:

e Sepet tamamlama: Kullanicinin sepete attig1 {irtine goére yaninda alinabilecek
tamamlayic1 Uiriinlin Onerilmesi (0rnegin, telefon alan bir kullaniciya kilif
onerilmesi).

o Capraz satis (cross-sell): Ilgili ama farkli kategorilerden iiriinlerin 6nerilmesi.

e Puanlama ya da siralama: Bir iirliniin yaninda en cok eslesen {irlinlerin
siralanarak kullanictya sunulmasi.

Random Forest'm yiiksek dogrulugu, o6zellikle etkilesim verisinin zengin oldugu

sistemlerde, Oneri kalitesini ciddi oranda artirir.

2.1.7. Hibrit Oneri Modeli (Hybrid Recommendation System)

Hibrit 6neri sistemleri (Burke, 2002; Morales Murillo et al., 2022), birden fazla
oneri algoritmasimin gli¢lii yonlerini birlestirerek daha etkili, dogru ve dengeli 6neriler

sunmay1 amaclayan sistemlerdir. Bu yaklasimlar, genellikle igerik tabanl filtreleme

8



(Content-Based Filtering) ve isbirlikgi filtreleme (Collaborative Filtering) yontemlerini
bir araya getirerek hem kisisellestirme hem de ¢esitlilik saglamaya calisir.

Hibrit modellerin arkasindaki temel fikir, tek bir algoritmanm sinirliliklarmi
digerinin avantajlariyla kapatmak ve daha kararli bir &neri ¢iktis1 iiretmektir. Ornegin
icerik tabanli sistemler soguk baslangi¢ problemini ¢ozerken, isbirlik¢i sistemler yiliksek
kisisellestirme saglar. Bu iki yontemin birlesimi sayesinde hem yeni iiriinler hem de

kullanict aligkanliklar1 dikkate alinarak oneriler sunulabilir.

2.1.7.1. Kullanim Senaryosu
Hibrit 6neri sistemleri asagidaki gibi ¢ok boyutlu ihtiyaglarin oldugu durumlarda tercih
edilir:

e Yeni iiriinlerin 6nerilmesi gerekirken Kkisisellestirme de bekleniyorsa: Icerik
temelli model, etkilesimi olmayan iirlinleri sisteme dahil edebilirken, isbirlik¢i
modelle kisisellestirme yapilabilir.

e Soguk baslangic problemi cift yonlii yasamiyorsa: Yeni kullanici ve yeni
iirtinlerin oldugu sistemlerde hibrit yaklasim denge saglar.

e Dogruluk, cesitlilik ve yenilikg¢iligin birlikte optimize edilmesi isteniyorsa:
Her bir metrik farkli algoritmalarla daha iy1 optimize edilebildiginden, hibrit
modeller ideal ¢bzimler sunar.

e Gercek zamanh ve yiiksek hacimli platformlar: Farkli 6neri kaynaklarinin
birlesimiyle daha dogru ve dengeli 6neri sonuglar elde edilir.

Ornek uygulama alanlar1 arasida Netflix, Amazon, YouTube gibi ¢cok kategorili ve cok

kullaniciya sahip sistemler yer almaktadir.

2.2. Kullamlan Veri Setleri Teknik Ozellikleri (Used Datasets)
E-ticaret platformundan elde edilen ii¢ farkli veri seti, 6neri sistemlerinin gelistirilmesi

ve performanslarinin karsilastirilmasi amaciyla kullanilmistir.

2.2.1 Uriin Bilgileri Veri Seti Ozellikleri (Product Information Dataset)
Uriin bilgileri veri seti, platformda bulunan Griinlerin kimlik bilgilerini ve teknik
Ozelliklerini icermektedir. Algoritmalar igin temel veri kaynagi olarak kullanilmustir.

Tablo 1°de veri setinin igerigi ve agiklamalar1 bulunmaktadir.



Tablo 1: Urin bilgileri veri seti

urun_id Her {iriin igin benzersiz bir kimlik numarasi
adi Uriiniin Ad1
marka_id Uriiniin ait oldugu marka
kategori_id Uriiniin ait oldugu kategori
ozellikler Urtiniin teknik detaylarmni igeren metin bilgisi
eklenme_tarihi Uriintin sisteme eklenme tarihi

2.2.2 Kullamici-Satin Alma Gegmisi Veri Seti Ozellikleri (User-Purchase History
Dataset)

Gegmis satin alma islemlerine ait bilgilerden olusan veri kiimesi, isbirlik¢i
filtreleme ve makine 6grenmesi tabanli yontemlerin gelistirilmesinde temel alinmistir.

Tablo 2’de veri setinin igerigi ve agiklamalar1 bulunmaktadir.

Tablo 2: Kullamci-satin alma ge¢misi veri seti

Alan Ad1 Aciklama

user_id Kullanicinin Kimligi
product_id Satin Alman tiriin kimligi

guantiy Kullanicmm satin aldig iirtin miktari
timestamp Satin alma igleminin gerceklestigi zaman
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Toplam Satin Alim Adedi

58935 30902 32107 41000 32378 28106 60469

=
o

o B N W »H U1 O N 0 O©

B Toplam Satin Alim Adedi

Sekil 3 : En cok satin alinan iiriinlerin toplam adet bazinda dagilimi
2.2.3 Kullama Etkilesimleri Veri Seti Ozellikleri (User Interactions Dataset)
Kullanicilarm e-ticaret platformundaki etkilesimlerini iceren veri kiimesi, RNN,
isbirlikgi filtreleme ve igerik tabanli filtreleme modellerinin gelistirilmesinde kullanilir.

Tablo 3’te veri setinin igerigi ve a¢iklamalar1 bulunmaktadir.

Tablo 3: Kullama etkilesimleri veri seti

Alan Adi Aciklama

uye_id Kullanic1 kimligi
urun_id Etkilesim yapilan tiriintin kimligi
eklenme_tarihi Kullanicinm iriine etkilesimde bulundugu tarih
puan Kullanicmm ftiriinle ilgili verdigi puan (1-5 arasinda bir deger)
event_type Kullanicmm iirline yaptig etkilesim tiirii (view, ...)
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Adet

M add_to_cart Mview M purchase

Sekil 4 : Kullama etkilesimleri goriinttleme, sepete ekleme ve satin alma oranlar:

2.3 Performans Degerlendirme Metrikleri (Performance Evaluation Metrics)
Algoritmalarin basarilarini degerlendirmek i¢in metrikler kullanilmistir. Bu metrikler, her
algoritmanin dogruluk, ¢esitlilik, yenilik ve kisisellestirme performanslarii analiz etmek

icin kullanilmistir.

2.3.1 MAP — Ortalama Dogruluk Puanm1 (Mean Average Precision)

Mean Average Precision (MAP), 6neri sisteminin kullanicilara ne kadar isabetli
ve siralamasi etkili 6neriler sundugunu 6lgmek icin kullanilan en yaygm metriklerden
biridir. Bu metrik, her kullaniciya 6zel olarak olusturulan 6neri listesindeki dogru (ilgili)
iriinlerin pozisyonuna ve siralamasina gore dogruluk (precision) degerlerini hesaba katar.
Her bir kullanicinin ortalama dogrulugu (Average Precision — AP) hesaplanir ve ardindan
tiim kullanicilar i¢in ortalamasi alinarak MAP degeri elde edilir.

MAP, ozellikle kisisellestirilmis oneri sistemlerinin degerlendirilmesinde kritiktir ¢iinkii
sadece ilgili drtinlerin listede olup olmamasini degil, bu iiriinlerin listenin hangi
siralarinda bulundugunu da dikkate alir. Ust siralarda yer alan ilgili iiriinler daha yiiksek
katki saglar. Bu yoniiyle, kullaniciya zaman kazandiran ve tatmin edici Oneri listeleri

sunan sistemleri 6n plana ¢ikarir.
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e |U]: Kullanici sayis1

e AP(u): Kullanici u i¢in ortalama dogruluk

e N: Kullaniciya 6nerilen maksimum iiriin sayis1 (6rnegin top-10)
e P(K): Ik k pozisyona kadar olan dogruluk (Precision@k)

e rel(k): k'inci siradaki {irlin ger¢ekten ilgiliyse 1, degilse 0

1
MAP = — Z AP()
Ul &
u=1

Yiiksek MAP degeri, sistemin Oneri listelerinde gercekten kullaniciya hitap eden
iirtinleri, dogru bir sirayla sunabildigini gosterir. Diisiik MAP degeri ise Onerilerin genel

olarak alakasiz ya da siralamasinin basarisiz oldugunu isaret eder

2.3.2 CC — Katalog Kapsam (Catalog Coverage)

Katalog kapsami (Catalog Coverage — CC), Oneri sisteminin ne kadar genis bir
iirlin yelpazesi sundugunu degerlendiren bir metriktir. Sistem, yalnizca sik tercih edilen
birkag iirlinli tekrar tekrar oneriyorsa bu deger diisiik olur. Buna karsilik, 6neri sistemi
genig Urilin portfoylinii kapsayarak farkli iirlinlerin de Onerilmesini sagliyorsa katalog
kapsami yliksek olur.

Bu metrik, o6zellikle cesitliligin, yenilik¢iligin ve ticari firsatlarin artirilmasmin
hedeflendigi senaryolarda onemlidir. Sadece popiiler iirtinleri degil, sistemdeki nis
iirlinleri de Onerilere dahil etmek, satig hacmini artirmanin yani sira kullanicilarm ilgisini
cekecek yeni kesifler yapmasimi da saglar.

e C: Katalog kapsami metrigi

e U: Tim kullanicilar kiimesi

R(u): Kullanici u’ya onerilen tirtin kiimesi

I: Sistemdeki tim trinlerin kiimesi

U R(u): Tim kullanicilara 6nerilen iirtinlerin birlesimi

_ |Uyev R(w)|

cc
|1
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Yiiksek CC degeri, sistemin Oneri kapasitesinin genis oldugunu ve {iriinlerin
biiyiik kismini 6neri siirecine entegre ettigini gosterir. Diisiik CC degeri ise sistemin dar

bir iirlin grubuna odaklandigimi ve potansiyel satis firsatlarini kagirdigimi gosterir.

2.3.3 MNS - Ortalama Yenilik Puam1 (Mean Novelty Score)

Ortalama Yenilik Puani (Mean Novelty Score — MNS), Oneri sisteminin
kullaniciya ne kadar bilinmeyen, yeni veya daha 6nce karsilagmadig tirtinleri sundugunu
olcer. Ozellikle “kesif” (discovery) motivasyonunun yiiksek oldugu kullanic
deneyimlerinde bu metrik biiyiik 6nem tasir.

Yenilik, oneri sisteminin kullaniciyr siradan ve tahmin edilebilir 6nerilerin 6tesine
gecerek slirpriz yapabilmesini saglar. MNS hesaplanirken genellikle iiriiniin genel
popiilerlik skoru ya da kullanic1 gegmisindeki goriilme siklig1 g6z oniine alinir. Az bilinen
iirlinler daha yiiksek yenilik puani alir.

e U: Kullanic1 kiimesi

e R(u): Kullanict uuu’ya onerilen iiriin kiimesi

e pop(i): Uriin iii’nin popiilerlik skoru (6rnegin kag¢ kullaniciya dnerildigi ya da

1 1 1
MNS:W;QRMLZ pop(i>+1>

€R(u)

satin alindigi)

Yiiksek MNS degeri, sistemin kullaniciya farkli ve az bilinen iiriinler 6nerdigini,
dolayisiyla kesif duygusunu tetikledigini gosterir. Diisik MNS degeri ise sistemin
cogunlukla zaten kullanicilarin asina oldugu {riinleri Onerdigini ve yenilik¢ilikten

uzaklastigini gosterir.

2.3.4 MDS - Ortalama Cesitlilik Puani (Mean Diversity Score)

Ortalama Cesitlilik Puan1 (Mean Diversity Score — MDS), onerilen Urtnlerin
birbirinden ne kadar farkli oldugunu 6lger. Bir 6neri listesinde yalnizca ayni tiirde, benzer
kategori veya marka iirlinlerin yer almasi, ¢esitlilik agisindan zayif bir tablo ortaya koyar.
MDS ise bu tiir tekrarlar1 azaltmay1 ve kullaniciya daha genis perspektifli secenekler

sunmay1 hedefler.

14



Bu metrik, onerilen liriin ¢iftleri arasindaki mesafeyi (6rnegin vektér uzayinda
benzerlik farki, kategori farki) hesaplayarak caligir. Daha ¢esitli ve homojen olmayan
oneri listeleri yliksek MDS degerine ulasir.

e U: Kullanict kiimesi

e R(u): Kullanici uuu’ya dnerilen iiriin kiimesi

e i, jER(u): Oneri listesindeki trin giftleri

e d(i, j): Uriin iii ile jjj arasindaki cesitlilik mesafesi (6rnegin: kosiniis uzakligi,

kategori farki, 6znitelik uzaklhigr)

1 2 ..
M0s =152, | waotgRaor—n 2. P

i,jER(w)i%]

Yiiksek MDS degeri, sistemin kullanicilara yalnizca benzer iiriinler degil, farkl
kategorilerden alternatifler sundugunu gosterir. Bu, kullanici memnuniyetini artirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda capraz satig firsatlarmi da genisletir. Diisiik MDS degeri ise

sistemin monoton Oneriler sundugunu ve farklilagsma saglayamadigmi gosterir.

2.3.5 MPS - Ortalama Kisisellestirme Puan1 (Mean Personalization Score)

Ortalama Kisisellestirme Puani (Mean Personalization Score — MPS), oneri
sisteminin her kullaniciya 6zel ne kadar farkli 6neriler sundugunu 6lger. Bu metrik,
kullanicilar arasinda oneri listelerinin ne kadar oOrtiistiigiinii analiz eder. Eger tiim
kullanicilara benzer 6neri listeleri sunuluyorsa kisisellestirme diisiik demektir. Oysa her
kullaniciya 6zgii iiriin Onerileri yapilmas1 MPS skorunu yiikseltir.

Kisisellestirme, modern Oneri sistemlerinin temel yapi taslarindan biridir. Kullanicilarin
bireysel ilgi alanlarini, ge¢gmis davranislarini ve tercihlerine uygun Oneriler sunmak,
memnuniyetin ve sadakatin artmasinda kritik rol oynar. MPS genellikle oneri listeleri
arasindaki jaccard farklilig1 ya da ortalama benzerlik skorlarmin tersine ¢evrilmesi gibi
tekniklerle olculir.

e sim (Ry, Ry): Bu iki kullanicinin Oneri listeleri arasindaki benzerlik (6rnegin

Jaccard)

e |U]: Toplam kullanic1 sayis1
¢ Ry, Ry: Kullanici u ve kullanici V'ye ait 6neri listeleri
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Yiiksek MPS degeri, sistemin her kullaniciya farkli ve 6zellestirilmig bir Oneri
listesi sundugunu gosterir. Diisiik MPS degeri, kullanicilar arasinda oneri ¢esitliliginin

azaldigini, sistemin kigisel farkliliklar1 g6z ardi ettigini ortaya koyar.

2.3. Tlgili Literatiir

E-ticaret alaninda Oneri sistemlerine yonelik yapilan caligmalar yillar i¢inde
biiyiik gesitlilik gdstermistir. Ilk dénemlerde 6ne ¢ikan isbirlik¢i filtreleme yontemleri,
kullanicilarin ge¢gmis davraniglarina dayal olarak Onerilerde bulunmay1 hedeflemistir.
Artukarslan ve Alptekin (2019), bu yaklagimi temel alan galismalarinda kullanici-6ge
etkilesim matrislerinden hareketle Oneri dogrulugunu artirmayi amaglamis, matris
carpanlarma ayirma tekniklerinden faydalanmislardir. Benzer sekilde, Anbazhagan ve
Arock (2016) tarafindan yapilan arastirmalarda da bu tiir algoritmalarin gii¢lii ve zayif
yonleri degerlendirilmistir. Ancak bu ¢alismalarin 6nemli bir kismi, yalnizca dogruluk
metrigine odaklanmakta ve sistemin ¢esitlilik, kisisellestirme ya da yenilikgilik gibi farkl
boyutlarmi géz ardi etmektedir. Zamanla kullanicilarin daha kisisellestirilmis deneyim
beklentisi ve sistemlerin daha karmasik kullanici davranislarmi anlamaya yonelik
ihtiyaci, igerik tabanli ve hibrit sistemlerin gelismesine neden olmustur. Saini ve Singh
(2023) tarafindan sunulan hibrit model calismasinda, isbirlik¢i ve igerik tabanli
yaklagimlarin birlestirilmesi Onerilmis; bu sayede Onerilerin daha isabetli hale
gelebilecegi belirtilmistir. Ancak ¢aligmada kullanilan metrikler sinirli kalmis, kullanict
grubu gesitliligi ya da dneri kapsamui gibi agilardan detayl analiz yapiimamustir. Ozkilig
(2022) ise Oneri sistemlerinin e-ticaret sitelerine uygulanabilirligine odaklanmis ve
Onerilerin ticari etkilerini tartismistir. Bununla birlikte, algoritma performanslarinin
karsilastirmali analizi eksik birakilmustir. Igerik temelli yaklasimlar {izerine yapilan
calismalarda ise iirlin agiklamalar1 ve kullanici tercihleri {izerinden Oneri yapilmasi
hedeflenmistir. Padhy ve arkadaslar1 (2024) da igerik temelli ve igbirlik¢i yontemleri
karsilastirarak yontemlerin avantajlarin1 sunmus, ancak bu sistemlerin ¢oklu metriklerle
biitiinciil olarak analiz edilmedigi goriilmektedir. metin verilerinin Gneri sistemlerinde

kullanim1 iizerine yapilan ¢alismalarda da goriildigi tizere (Srifi, Oussous, Lahcen, &
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Mouline, 2020), kalitesini artirmak amact 6nemli bir yaklasimdir. Literatiirdeki genel
egilim, Oneri sistemlerinin daha kisisellestirilmis hale gelmesi ve kullanici davranislarmin
batuncil bigimde analiz edilmesi yonundedir (R. C. K., Srikantaiah, & V. K. R., 2018).
Oneri sistemlerinde derin 6grenmenin kullanimi ise son yillarda literatiirde dnemli bir yer
edinmistir. Betru ve arkadaslar1 (2017), sinir aglari, CNN ve RNN gibi mimarilerle 6neri
dogrulugunu artirmaya yonelik ¢esitli modeller gelistirmistir. Ancak bu gibi ¢aligmalarda
genellikle sadece derin 6grenme algoritmalarinin basarimi degerlendirilmis; klasik
yontemlerle karsilastirmalar sinirli tutulmustur. Buna karsilik olarak bu ¢alismada hem
makine 6grenmesi temelli algoritmalar hem de derin 6§renme yaklagsimlari ayni veri seti
iizerinde test edilerek ¢ok yonlii bir performans analizi yapilmistir. Ote yandan,
segmentasyon tabanli yaklasimlarin Oneri sistemlerine katkisi da arastirmalarda yer
bulmustur. Legito ve arkadaslar1 (2023), K-means algoritmasi ile kullanict gruplarini
segmente ederek daha Ozellestirilmis Oneriler gelistirmeyi hedeflemistir. Ancak Oneri
algoritmalarinin bireysel basarimi bu c¢alismalarda arka planda kalmistir. Bu ¢alismada
ise algoritmalarm tekil olarak performansi ¢oklu metrikler araciligiyla analiz edilmistir.
Son olarak, literatiirde 6neri algoritmalarmin birbirleriyle dogrudan karsilastirildig1 bazi
caligmalar da yer almaktadir. Phalle ve Bhushan (2024), igerik tabanli ve isbirlik¢i
filtreleme yontemlerini kullanici deneyimi agisindan degerlendirmis; Oneri kalitesi
Uzerine yorumlar yapilmistir. Ancak burada da sektorel baglam, veri biyikligli ve
algoritma esnekligi gibi unsurlar disarida birakilmistir. Buna ek olarak, Vozalis ve
Margaritis (2003), farkli bellek-temelli ve model-temelli algoritmalar1 degerlendirerek;
isbirlik¢i filtreleme, icerik tabanli filtreleme ve hibrit modellerin 6neri dogrulugu, veri
seyrekligi ve hesaplama karmasikligi agisindan avantajlarini karsilastirmali bigimde
analiz etmislerdir. Ayrica Hieu Le (2019) tarafindan yiiriitiilen caligmada, Random-based,
Popularity-based, Content-based, Itembased Collaborative Filtering (IBCF) ve Hybrid
algoritmalar1 ayn1 veri seti lizerinde test edilerek performanslari cok boyutlu metrikler ile
degerlendirilmistir. Her algoritmanin MAP, CC, MNS, MDS ve MPS gibi bes ayr1 dlciite
gore incelendigi bizim ¢aligmamizda ise algoritmalar arasi kapsamli bir karsilagtirma
sunarak Ozellikle IBCF modelinin dogruluk acgisindan o6ne ¢iktigini gdstermistir.
Cremonesi ve arkadaglar1 (2010), oOneri sistemlerinin ger¢ek kullanici deneyimini
yansitabilmesi i¢in sadece hata oran1 (RMSE) gibi klasik regresyon metriklerinin yeterli
olmadigini, 6zellikle Top-N Oneri performansmin daha anlamli metriklerle (6rnegin
dogruluk, precision) degerlendirilmesi gerektigini belirtmistir. Bu nedenle bizim

calismamizda Dbasar1 oran1 birgok metrik ile incelenmistir. Genel olarak
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degerlendirildiginde, Oneri sistemleri {izerine yapilan literatiir ¢aligmalarmin ¢ogu belirli
yontem ya da metrikler (zerine odaklanmakta; farkli algoritmalarin gerg¢ek veriler
iizerinde ¢ok boyutlu karsilastirmalar1 ise oldukca sinirli kalmaktadir. Bu baglamda
yiiriitilen bu ¢aligmada; icerik tabanli, isbirlik¢i, rastgele, popiilerlik temelli, derin
O0grenme ve hibrit yontemler ayn1 e-ticaret veri seti lizerinde test edilmis; performanslari
dogruluk (MAP), kapsam (CC), yenilik¢ilik (MNS), ¢esitlilik (MDS) ve kisisellestirme
(MPS) gibi metriklerle sistematik olarak degerlendirilmistir. Boylece hem literatiirdeki
tek boyutlu yaklasimlarin 6tesine gecilmis hem de gergcek senaryoya dayali uygulamali

bir Oneri sistemi modeli ortaya konmustur.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Tipi

Bu arastirma, nicel yontemlere dayali olarak yiiriitiilen uygulamali bir ¢alismadir.
Calismada, farkli algoritmalarin 6neri sistemlerinde nasil sonuglar verdigi karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Icerik tabanl filtreleme, isbirlik¢i filtreleme, popiilerlik ve rastgele
Oneri yontemlerinin yani sira, derin 6grenme temelli RNN modeli, Random Forest ve bu
yontemlerin birlesimi olan hibrit 6neri modeli arastirma kapsaminda degerlendirilmistir.
Her algoritma belirli bir sistematikle uygulanmig ve ortaya ¢ikan oneriler ¢esitli 6lciitlere
gore analiz edilmistir. Bu analizde 6neri sistemlerinin basarisi sadece dogruluk agisindan
degil, ayn1 zamanda c¢esitlilik, yenilikgilik, kisisellestirme ve katalog kapsami gibi farkli
boyutlardan da degerlendirilmistir. Kullanilan performans metrikleri arasinda Ortalama
Dogruluk Puani (MAP), Katalog Kapsami (CC), Ortalama Yenilik (MNS), Ortalama
Cesitlilik (MDS) ve Ortalama Kisisellestirme (MPS) yer almaktadir. Bu metrikler
aracili@iyla her algoritmanin giicli ve zayif yOnleri ortaya konmus ve e-ticaret

uygulamalar1 i¢in en uygun 6neri yontemlerinin belirlenmesi amaglanmistir.
3.2. Arastirmanin Modeli

Bu arastrmada kullanilan model, karsilastirmali analiz modeli olarak
tanimlanabilir. Calismada amag, farkli Oneri algoritmalarinin performansini belirli
Olciitler dogrultusunda karsilastirmak ve hangilerinin daha basarili sonuglar verdigini
ortaya koymaktir. Arastirma siireci boyunca her algoritma veri kiimeleri {zerinde
uygulanmis ve sonuglar Onceden belirlenmis performans kriterlerine gore analiz
edilmistir. Bu kapsamda, algoritmalarin dogruluk, ¢esitlilik, kisisellestirme, yenilik ve
kapsam gibi yOnlerden nasil performans gosterdigi karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Modelin merkezinde, farkli yontemlerin ayni kosullarda test edilmesi
ve bu sayede elde edilen sonuglarin nesnel bigimde kiyaslanabilmesi yer almaktadir. Bu
yoniiyle aragtirma modeli hem uygulamali hem de betimleyici 6zellikler tagimakta, elde
edilen bulgular Oneri sistemlerinin etkinligini Olgmeye yonelik somut c¢iktilar

saglamaktadir.
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Hazirlanan

Veri Toplama Veri Hazirlama Veri Setleri
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Metrikler ile
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2
Modellerin \ ,/

Performans

Sonu ;l ari "
Flow Process Artifact
KEY: Group Process

Sekil 5: Model egitimi ve performans degerlendirme icin

Onerilen ydntem {i¢c ana adimdan ve bunlara baglh alt adimlardan olusan genel
siire¢ Sekil 5°te gdsterilmistir. Ik adimda (1), sistemden veri toplanarak analiz i¢in uygun
hale getirilir ve "Veri Seti" elde edilir. ikinci adim (2), denetimli makine &grenimi
algoritmalarinin egitim siirecini igerir; bu asamada veri seti kullanilarak algoritmalar
egitilir. Baz1 algoritmalar dogrudan tahmin iiretme yetenegine sahip olduklarindan
herhangi bir egitim siireci gerektirmez ve bu nedenle ikinci adimi atlayarak dogrudan
liciincii adima geger. Ugiincii adimda (3), hem egitilmis hem de egitimsiz algoritmalarm
performanslari, belirlenen metrikler araciligiyla degerlendirilir ve karsilastirmali olarak

analiz edilir.

3.2.1. Veri Seti Hazirlama

[Ik asama olan veri toplama ve hazirlama siireci, 6neri sisteminin temellerini
olusturur. Bu adimda ii¢ temel veri seti kullanilir: iirlin bilgileri, kullanicilarin gegmis
satin alma kayitlar1 ve kullanicilarin platform iizerindeki etkilesimleri. Tablo 1°de yer
alan iirlin bilgileri veri seti; iirtin ID’si, liriin ad1, marka, kategori ve teknik agiklamalar
(6rnegin islemci tipi, ekran karti, depolama kapasitesi) gibi alanlar1 igerir ve ozellikle

icerik tabanli 6neri algoritmalarmin yapilandirilmasinda temel veri kaynagi olarak gorev
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yapar. Tablo 2’de yer alan kullanici-satin alma ge¢misi veri seti; kullanict ID’si, satin
alinan iiriin ID’si, satin alma miktar1 ve zaman damgas: gibi bilgileri barindirir ve
isbirlik¢i filtreleme ile makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilir. Tablo 3’te ii¢iincii
veri seti olan kullanict etkilesimleri ise kullanicilarin iiriinlerle olan davraniglarini
(6rnegin goriintlileme, sepete ekleme, satin alma gibi) zamansal baglamda sunar ve
ozellikle zaman dizisi modellemelerinde (6rnegin RNN) etkin rol oynar. Bu veri setleri,
model egitimi Oncesinde kapsamli bir veri temizleme ve 6n igleme siirecine tabi tutulur.
Eksik ve tutarsiz veriler ayiklanir, tekrar eden kayitlar temizlenir, aykir1 degerler tespit
edilerek uygun yontemlerle islenir. Metin verilerinin sayisallastirilmasinda TF-IDF
yontemi kullanilarak {iriin agiklamalar1 vektorlere doniistiiriiliir ve i¢erik tabanli modeller
i¢in anlamli giris verileri olusturulur. Ayrica kullanici ve iiriin kimlikleri {izerinde sayisal
etiketleme (label encoding), indeksleme, normalizasyon ve kategori doniistimleri
gergeklestirilerek algoritmalarla uyumlu veri yapilar1 elde edilir. Tiim bu 6n isleme
adimlar1 sonucunda, veri setleri makine 6grenmesi modelleri i¢in dogrudan kullanilabilir

bir hale getirilir.
3.2.2. Algoritma Egitimi

Bu calismada 6neri sisteminin ikinci asamasi, yalnizca model egitimi gerektiren
algoritmalarin 6grenme siireclerini kapsar. Her ne kadar bazi algoritmalar onceden
taniml1 kurallar veya istatistiksel benzerlik 6l¢iimleriyle ¢alissa da (6rnegin icerik tabanl
filtreleme, popiilerlik tabanli 6neri ya da rastgele se¢im modelleri), diger algoritmalar
(6rnegin Random Forest veya RNN gibi) dogrudan makine 6grenmesi egitim siireglerine
dayanir ve veri lizerinden 6grenme gerektirir. Hazirlanan veri setleri, makine 6grenmesi
ve derin 0grenme tabanl algoritmalar tarafindan kullanilir. Bu kapsamda, Recurrent
Neural Networks (RNN) algoritmasi, kullanicilarin zaman sirali etkilesimlerini analiz
ederek davranigsal kaliplar1 6grenmeye ¢alisir. Etkilesim ge¢misi; tiklama, gorinttleme,
sepete ekleme gibi islemlerden olusur ve bu diziler iizerinden model egitilir. Ote yandan,
Random Forest algoritmasi ise kullanici-iiriin iliskilerini siniflandirmaya yonelik olarak
egitilir ve gecmis satin alma Oriintiileri ile iiriin 6zelliklerine dayali karar agaclar1 modeli
olusturulur. Bu asamada yalnizca egitim gerektiren algoritmalar ele alinir; egitim siireci
gerektirmeyen popiilerlik tabanli ve rastgele se¢im gibi algoritmalar ise bu adima dahil
edilmeden, dogrudan ii¢lincii asama olan performans degerlendirme siirecine aktarilir.

Boylece her algoritmanmn yapisal gereksinimlerine uygun bir is akisi izlenir ve
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degerlendirme siireci Oncesinde sadece Ogrenme tabanli algoritmalarin modelleme

islemleri gerceklestirilir.
3.2.3. Performans Degerlendirme

Son asama olan performans degerlendirme siirecinde, makine Ogrenmesi ile
egitilen Oneri sistemlerinin etkinligi c¢esitli metrikler araciligiyla analiz edilir. Bu siireg
sadece dogrulukla smirli kalmaz; ayni zamanda 6neri kalitesi, kullanict deneyimine katki
ve sistemin erigim kapasitesi gibi farkli agilardan da degerlendirme yapilir. Bu kapsamda
kullanilan beg temel metrik sunlardir: Ortalama Dogruluk (MAP), Kapsama Orani (CC),
Ortalama Onerilen Uriin Sayis1 (MNS), Ortalama Derinlik Skoru (MDS) ve
Kisisellestirme Skoru (MPS). Bu asamada, tiim metrikler birlikte ele alinarak
algoritmalarin gii¢lii ve zayif yonleri belirlenir. Boylece hangi modelin 6neri sistemine
daha fazla katki sundugu, kullanic1 deneyimini ne 6l¢iide iyilestirdigi ve sistemin genel
basarim diizeyi nesnel olarak ortaya konur. Elde edilen sonuclar, 6neri sisteminin
optimize edilmesine, dogru algoritma se¢iminin yapilmasina ve farkli kullanici gruplarina

Ozel stratejiler gelistirilmesine olanak tanir.

3.3. Arastirmanin Yeri ve Zamani

Bu arastirma, 2024 yilinin Eylil ay1 ile 2025 yilinin haziran ay1 arasinda dijital
ortamda yiirtitiilmiistiir. Calisma siirecinde kullanilan algoritmalar, Python programlama
dili ve scikit-learn, pandas, TensorFlow gibi agik kaynakli kiitiiphaneler kullanilarak yerel
gelistirici  bilgisayarlarinda c¢aligtirilmis, Oneri sistemleri {izerine yapilan test ve
degerlendirme islemleri ise Jupyter Notebook ve Google Colab gibi araglar araciliiyla

gergeklestirilmistir.

Veri iglemleri ve Oneri algoritmalariin ¢iktilarmin degerlendirilmesi asamasinda,
Oneri sistemleri literatiiriine uygun olarak gelistirilen performans metrikleri (MAP, MDS,

MPS, CC, MNS) dogrultusunda analiz yapilmustir.

Aragtirma boyunca kullanilan veriler, ticari bir e-ticaret platformundan saglanmis
olup, veri setleri arastrmacinin bilgisayarinda saklanmig ve analizler lokal ortamda
yapilmistir. Caligma boyunca herhangi bir fiziksel ortamda goriisme, uygulama ya da

saha caligmasi1 yapilmamais, tiim siire¢ ¢cevrimigi ve veri odakl olarak yiiriitiilmiistiir.
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3.4. Arastirmamin Evren ve Orneklemi

3.4.1. Uriin Bilgileri Veri Seti

Bu arastirmada kullanilan iiriin bilgileri veri seti, 6neri sisteminin 6zellikle icerik
tabanli filtreleme algoritmalarmi desteklemek ve hibrit model yaklasimlarinda iiriin
karakteristiklerinin hesaba katilmasini saglamak amaciyla yapilandirilmistir. Veri seti, e-
ticaret platformunda sunulan Grdnlerin hem temel kimlik bilgilerini hem de metinsel ve
teknik 6zelliklerini barindirmaktadir. Oneri sistemlerinin gelismis bigimde ¢alisabilmesi
icin yalnizca kullanici-lirtin iligkisi degil, ayn1 zamanda {irlinlerin kendi aralarindaki
benzerlik diizeyleri de dikkate alinmalidir. Bu noktada iiriinlere ait agiklayici alanlar
modelin bilgi zenginligini artirmakta ve kullanici profiline uygun iiriinlerin daha isabetli

Onerilmesini mimkiin kilmaktadir.

Tablo 1 Gzerinde sunulan bu veri seti; urun_id, adi, marka_id, kategori_id ve
ozellikler gibi alanlar1 igermektedir. urun_id alani, her bir iiriin i¢in benzersiz bir kimlik
numarasi olarak tanimlanmis ve tiim islemlerde iirlinlerin dogru eslenmesini saglamistir.
adi alani, tirlinlerin kisa tanimini icermekle birlikte veri analizi siirecinde smiflama ve
gorsellestirme amagh kullanilmistir. marka id ve kategori id degiskenleri ise, 6zellikle
marka temelli egilimlerin ve kategori i¢i Onerilerin belirlenmesi agisindan modelin
segmentasyon giiclinii artiran yapilar arasinda yer almaktadir. Tabloda yer alan en kritik
alanlardan biri olan 6zellikler, iiriinlerin metinsel olarak tanimlandigi, teknik detaylar1 ve
aciklamalarinin yer aldig1 boliimdiir. Bu alandaki veriler; iirtinlerin ekran boyutu, islemci
tipi, bellek kapasitesi, baglanti secenekleri, fiziksel boyutlari, garanti siiresi ve

fonksiyonel nitelikleri gibi bir¢ok 6zniteligi barmndirmaktadir.

Arastirmada kullanilan bu veri setinde yaklasik 20.000 satirlik tiriin bilgileri yer
almaktadir. Bu iiriinler, gercek bir e-ticaret platformundan alinan veriler lizerinden temsili
bicimde secilmis olup, drneklem yapis1 olusturulurken cesitlilik, icerik zenginligi ve
sektor temsiliyeti dikkate almmugtir. Uriinlerin biiyiik cogunlugunu teknolojik cihazlar
olusturmaktadir. Bunlar arasinda bilgisayar bilesenleri (6rnegin: ekran karti, islemci,
bellek), ev teknolojileri (6rnegin: robot siipiirgeler, kettle cihazlari), kigisel bakim
iirlinleri (6rnegin: sa¢ kurutma makinesi), oyuncu ekipmanlar1 (mousepad, kulaklik,
klavye) gibi farkli segmentlerden elektronik iiriinler yer almaktadir. Bu ¢esitlilik, dneri
sistemlerinin igerik tabanli yapismin hem farkli kategorilerde hem de farkli teknik

diizeylerdeki tiriinler icin test edilebilmesine olanak tanimaistir.
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Bu veri seti, oneri algoritmalar1 agisindan 6zellikle TF-IDF (Term Frequency —
Inverse Document Frequency), cosine similarity ve vektorlestirme temelli metin
madenciligi yaklasimlarinin uygulanabildigi zengin bir yap1 sunmustur. ozellikler
alanindaki metinler ve kullanicilarin gegmiste tercih ettigi tiriinlerle en yiiksek benzerlik
oranina sahip {lriinler hesaplanarak Oneriler olusturulmustur. Ayrica igerik tabanli
filtreleme yontemi ile hibrit Oneri sisteminde bu veriler, kullanicilarin geg¢mis
davraniglariyla birlikte birlestirilerek daha kapsamli ve kullaniciya 6zel Oneriler

sunulmustur.

Sonug olarak, icerik derinligi ve kategori gesitliligi agisindan zengin olan bu veri

kiimesi, Oneri sistemlerinin basarisini artirmada dogrudan etkili olmustur.

Tablo 4: Uriin bilgilerine ait 6rnek veri seti

urun_id i marka_id kategori_id ozellikler
15489 Lenovo Neo 30a 208 826 Intel i7, 16GB
i7-13620H 16GB RAM, 512GB

512GB SSD SSD, 23.8",
FreeDOS, HDMI,
USB, BT5.2, Wi-
Fi 6

14785 Konsol Oyunv2 707 1675 Core i5-14400F,
16GB, 512GB,
RTX 4070,
FreeDOS

25647 Konsol Oyunvl 707 1675 Core i3-14100F,
16GB, 512GB,
RTX 4060

84596 Stratos Edge 621 1675 Core i5-
12600KF, 16GB,
512GB, ARC
B580

74589 MSI GeForce 75 798 HDMI,

RTX 4070 DisplayPort,
12GB GDDR6X,
3x Fan

21496 Xiaomi Robot 540 1651 400 ml, 20 mm,

Vacuum S20 Sert Zemin,
Navigasyon, 24
Ay Garanti

76915 Xiaomi Robot 540 1651 0-250 L, 5 Saat,

Vacuum X20 Pro Sert Zemin,
Navigasyon, 24
Ay

78515 Xiaomi Robot 540 1651 0-250 L,

Vacuum X20 Navigasyon, 160

Max Dk, 24 Ay
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21418 Xiaomi Electric 540 1500 1.7 It, 2200W,

Glass Kettle Cam, 24 Ay
Garanti
32819 Xiaomi S400 540 926 150 kg, Dijital,
Dijital Baskdl Bluetooth
76965 Xiaomi H101 540 1671 1600W, Pembe,
Sa¢ Kurutma 2 Kademeli, 24
Makinesi Ay Garanti
76978 Xiaomi Buharli 540 1470 1300W, 1600
Kirisik Giderici mL

3.4.2. Kullanic1 Etkilesimleri Veri Seti

Bu calismada, kullanicilarin tirtinlerle olan etkilesimlerini yalnizca sonug odakli
degil, siirece yayilan ¢ok katmanli bir yapi i¢erisinde analiz edebilmek adina 6zel bir veri
seti olusturulmustur. Siklikla yapilan hata, yalnizca satin alma verilerine odaklanarak
kullanict davraniglarin1 degerlendirmeye ¢alismaktir. Oysaki, bir iirliniin satin alinmasi
oncesinde gerceklesen diger etkilesimler —Ornegin liriiniin incelenmesi ya da sepete
eklenmesi— en az nihai karar kadar dnemli sinyaller tasimaktadir. Bu sebeple, ¢alismada
kullanilan veri seti, yalnizca satin alma islemlerini degil; ayn1 zamanda goriintiileme

(view) ve sepete ekleme (add to cart) gibi onciil kullanici eylemlerini de kapsamaktadir.

Tablo 5’te yer alan bu veri seti, bes temel degiskenden olusmaktadir: uye_id,
urun_id, eklenme tarihi, puan ve event type. Bunlardan uye id, her kullaniciya 6zel
atanan benzersiz bir kimlik numarasi olup, farkli veri kaynaklar1 ile entegre edilebilir
yapidadir. urun id degiskeni, kullanicinin etkilesimde bulundugu iiriinii tamimlar.
eklenme tarihi, olaym gergeklestigi zamani gostererek zaman temelli analizlerin
yapilmasina olanak tanir. Ozellikle dénemsel egilimlerin ya da kampanya etkilerinin
incelenmesinde bu alan biiyiik 6nem tagimaktadir. puan degiskeni, kullanicinin tiriine dair
memnuniyetini veya degerlendirmesini sayisal olarak ifade eder. 1 ile 5 arasinda degisen
bu deger, 6zellikle kullanici ilgisini modelleyen veya benzer kullanici davraniglarini
tespit eden algoritmalarda oldukc¢a faydali bir parametre olarak kullanilmaktadir.
event_type ise kullanici tarafindan gergeklestirilen etkilesim tiiriinii belirtir ve genellikle
iic kategoride ele alinir: “view” (goriintiileme), “add to cart” (sepete ekleme) ve

“purchase” (satin alma).

Bu veri setinin en giiglii yonlerinden biri, kullanict davranisini yalnizca nihai bir

aksiyonla degil, bu aksiyona giden yol boyunca olusan adimlarla birlikte degerlendirme
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imkan1 sunmasidir. Boylece kullanicilarin bir iiriine gosterdigi ilgi diizeyi, tirlinle kurdugu
temasin siklig1 ve siiresi gibi detaylar da analiz kapsamina dahil edilebilmektedir. Bu
yaklasim, 6zellikle sirali veri yapilarinda basarili sonuglar veren RNN (Recurrent Neural
Networks) veya LSTM (Long Short-Term Memory) gibi modellerle ¢alisildiginda biiyiik
avantaj saglamaktadir. Zira bu tiir modeller, zaman i¢indeki davranis degisimlerini ve
ardisik etkilesim kaliplarin1 6grenebildikleri i¢in, kullanicinin karar alma siirecine dair

daha isabetli ¢ikarimlar yapilmasmi miimkiin kilar.

Sonug olarak, Tablo 5’te detaylandirilan kullanici etkilesimleri veri seti; zaman,
davranis tiirli ve degerlendirme gibi ¢ok boyutlu bilgileri iceren yapisiyla, sadece {iriin
oneri sistemlerinde degil; aynt zamanda kullanict segmentasyonu, ilgi modelleme,
kigisellestirme ve davranigsal pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde de 6nemli bir
arac olarak degerlendirilmektedir. Bu yapis1 sayesinde, klasik islem verilerinin Gtesine
gecerek kullaniciyr daha derinlikli ve davranis temelli bir bakis agisiyla analiz etmek

mumkin hale gelmistir.

Tablo 5: Kullanici etkilesimlerine ait 6rnek veri seti

uye_id urun_id eklenme_tarihi puan event_type

17541 68166 2024-08-05 4 add_to_cart
12:58:14.000

70012 94449 2024-08-05 4 add_to_cart
12:48:24.000

24731 92336 2024-08-05 1 view
12:54:56.000

71710 63917 2024-08-05 3 add_to_cart
12:56:36.000

61321 85904 2024-08-05 4 add_to_cart
12:40:59.000

97307 60117 2024-08-05 3 purchase
12:55:50.000

18168 75629 2024-08-05 2 purchase
12:59:21.000

22515 93205 2024-08-05 1 view
12:42:17.000

24555 68604 2024-08-05 1 view
12:59:45.000

83594 75289 2024-08-05 2 view
12:56:56.000

10140 86459 2024-08-05 2 view
12:55:49.000

92315 75254 2024-08-05 4 purchase
12:54:48.000

43508 68945 2024-08-05 3 view
12:54:26.000
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67662 74313 2024-08-05 5 view

12:53:34.000

13568 85609 2024-08-05 2 add_to_cart
12:55:54.000

30914 80498 2024-08-05 5 purchase
12:48:53.000

30417 60237 2024-08-05 1 view
12:41:43.000

36192 80940 2024-08-05 4 view
12:58:25.000

11766 60158 2024-08-05 3 add_to_cart
12:57:15.000

99180 75763 2024-08-05 1 purchase
12:49:59.000

94888 86857 2024-08-05 5 add_to_cart
12:49:54.000

3.4.3. Kullanic1 Satin Alma Gecmisi Veri Seti

Arastirmada kullanilan bir diger temel veri kaynagi olan kullanici satin alma
gecmisi veri seti, kullanicilarin zaman iginde gergeklestirdikleri aligveris davranislarinin
sistematik olarak kaydedildigi ve oneri algoritmalarma dogrudan giris saglayan bir yap1
sunmaktadir. Ozellikle isbirlikgi filtreleme algoritmalarinda ve makine dgrenmesi temelli
modellendirme siireclerinde bu veri seti, kullanic1 tercihlerini ve {iriin talep egilimlerini
ortaya ¢ikarmak i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

Tablo 6°da yer alan kullanic1 satin alma ge¢misi veri seti, user id, product id,
quantity ve timestamp olmak iizere dort temel degiskenden olusmaktadir. user id, her
kullaniciy1 sistem i¢inde tanimlayan benzersiz kimliktir. product id, satin alan tiriiniin
sistemdeki tanimini igerir ve {iriin bilgileri veri setiyle eslestirilerek detaylara ulasmak
miimkiindiir. quantity degiskeni, kullanicinin ayni {iriiniin ka¢ adedini satin aldigin1 ifade
eder. Bu say1r bazi algoritmalarda iiriin ilgisi i¢in agwrliklandirma katsayis1 olarak
kullanilabilir. timestamp alani ise her satin alma igleminin tarih ve saatini icerir; bu bilgi
zamansal analizler ve egilim modellemeleri agisindan olduk¢a dnemlidir.

Bu veri seti, Oneri sisteminde isbirlik¢i filtreleme (Collaborative Filtering)
yontemlerinin uygulanabilmesi icin vazgecilmezdir. Ozellikle user-based ve item-based
filtreleme yontemleri, kullanicilar arasinda benzerlik kurarken veya iirlinler arasinda
ortak tercih iliskisi kurarken bu veri setinden faydalanmaktadir. Kullanicilarn ayni
tirtinleri alma sikliklari, zaman araliklar1 ve iiriin bazli talepleri iizerinden benzer profiller

cikarilabilmekte ve buna dayali 6neriler tiretilebilmektedir.
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Ek olarak, bu veri seti popiilerlik tabanli algoritmalarin temelini de olusturur.
Sistem genelinde en ¢ok satin alinan {irtinlerin belirlenmesi, yeni veya giris yapmamis
kullanicilar i¢in hizli ve genel gecer Oneriler sunulmasina olanak tanir. Ayrica timestamp
alan1t kullanilarak belirli donemlerde (6rnegin kampanya donemlerinde veya tatil
zamanlarinda) one ¢ikan {irtinler tespit edilip dinamik 6neri modelleri olusturulabilir. Bu
sayede Oneri sistemi, yalnizca kisiye 6zel degil, ayn1 zamanda zamana duyarli 6neriler
sunabilme yetisine sahip olur.

Sonug olarak, kullanici satin alma ge¢misi veri seti; kullanici tercihlerinin tarihsel
gelisimini yansitan, zaman temelli egilimlerin belirlenmesine imkén taniyan ve
algoritmik modelleme siirecinde veri glivenilirligini artiran 6nemli bir yap1 sunmaktadir.
Gerek bireysel analizlerde gerekse sistem diizeyinde davranigsal Orlintiilerin

¢ikarilmasinda bu veri seti etkin bir bigimde kullanilmaistir.

Tablo 6: Kullamc satin alma ge¢misine ait 6rnek veri seti

user_id product_id quantity timestamp

7924 75318 1 2024-04-18 00:05:00
5196 64359 4 2024-06-29 09:40:00
7316 72317 5 2024-06-11 05:12:00
2457 83746 4 2024-01-02 16:01:00
2241 63670 1 2024-02-05 05:35:00
2535 69690 4 2024-04-06 11:59:00
6885 77720 1 2024-03-11 14:26:00
4145 69852 4 2024-05-16 23:14:00
4124 91566 3 2024-03-08 15:18:00
5594 97752 1 2024-06-14 06:03:00
7353 63096 3 2024-01-05 03:40:00
9807 91926 3 2024-01-03 19:54:00
3460 81595 1 2024-02-24 06:25:00
6864 69798 2 2024-04-14 04:33:00
8255 84303 2 2024-05-22 07:54:00
5424 76220 1 2024-03-22 10:45:00
1360 93859 4 2024-02-04 00:44:00
8850 84847 3 2024-06-28 03:29:00
9655 84552 2 2024-06-26 06:30:00
7442 74596 5 2024-04-22 22:12:00
2794 64456 1 2024-01-31 05:49:00
9973 93482 4 2024-04-09 00:35:00
8067 81545 4 2024-06-18 12:03:00
3259 84945 5 2024-02-25 20:27:00
6383 99834 5 2024-06-13 10:34:00
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3.5. Veri Toplama Araclar

Bu arastrmada kullanilan veriler, Tiirkiye merkezli ve biiyiik 6l¢iide teknolojik
iiriinlerin satisina odaklanan bir e-ticaret firmasinin dijital satis ve kullanici etkilesim
sistemlerinden temin edilmistir. Veri toplama islemleri dogrudan sirketin iirlin
kataloglari, kullanic1 davranis kayitlar1 ve siparis gegcmisi gibi sistematik olarak tutulan
dijital altyapilarindan elde edilmistir. Veriler, manuel giris yapilmadan, sistemden
dogrudan veri tabami sorgular1 (SQL) ile ¢ekilmis ve anonimlestirilerek arastirmada

kullanilmak tizere analiz ortamina aktarilmistir.

Elde edilen veri setleri ii¢ ana baslik altinda siniflandirilmistir: Uriin bilgileri veri
seti, her bir {iriiniin teknik ve yapisal tanimlarmi iceren igerik odakli verilerden
olugmaktadir. Kullanici etkilesimleri veri seti, kullanicilarin iirtinleri goriintiileme, sepete
ekleme ve puanlama gibi davranislarini igeren eylem verilerini barindirmaktadir.
Kullanict satin alma gegmisi veri seti ise her bir kullanicinin ge¢mis siparis hareketlerini

tarihsel ve niceliksel bicimde icermektedir.

Arastirmada kullanilan bu ii¢ veri seti, s6z konusu firmanin farkli zamanlarda
topladig1 ve giincel iriin/hareket kayitlarini igeren verilerdir. Firma genel itibariyle
bilgisayar bilesenleri, oyuncu ekipmanlari, robot siipiirgeler, akilli ev cihazlar1 ve gevre
birimleri gibi yiiksek teknoloji tiiketim tiriinleri tizerine uzmanlasmis bir yapiya sahiptir.
Bu baglamda, 6neri sisteminde test edilen modellerin ¢iktilar1 teknoloji alisverislerine
yonelik kullanict davramiglarmi temsil etme potansiyeline sahiptir. Ayrica, farkli
algoritmalarla karsilagtirmali analiz yapilmasina olanak saglayacak sekilde verilerin
yeterli cesitlilikte ve hacimde olmasi, veri toplama siirecinin arastirma agisindan

uygunlugunu desteklemektedir.

3.6.Verilerin Analizi

Calismada Oneri sistemi gelistirme siireci sistematik bir yap1 izlenerek
yiiriitiilmiistiir. Ilk olarak, calisma kapsaminda kullanilacak veri setleri toplanmis ve veri
hazirlama siirecine tabi tutulmustur. Bu siirecte eksik, tutarsiz ve tekrarlayan veriler tespit
edilerek veri temizleme islemleri gerceklestirilmis, ug degerler (outlier) analiz edilerek
uygun tekniklerle islenmistir. Verinin biitiinligiinii ve giivenilirligini saglamak amaciyla
standart 6n isleme teknikleri uygulanmis ve model egitimine uygun nitelikte optimize

edilmis bir veri seti olusturulmustur.
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Calismada ii¢ temel veri seti kullanilmustir. 11k veri seti, yaklasik 20.000 satirdan
olusan {iriin bilgileri veri setidir. Tablo 1’de yer alan veri seti, tiriin adi, markasi,
kategorisi ve aciklamalar1 gibi igerik tabanli bilgileri icermektedir ve 6zellikle icerik
temelli yaklasimlarin hazirlanmasinda énemli bir rol oynamustir. Ikinci veri seti olan
Tablo 2 de yer alan kullanici etkilesimleri veri seti, yaklagik 100.000 satirdan olugmakta
ve kullanicilarin triinlerle olan tiklama, goriintilleme, favorileme gibi etkilesimlerini
zaman damgasiyla birlikte icermektedir. Bu veri seti, zaman sirali analiz gerektiren derin
6grenme modelleri i¢in kullanima uygun hale getirilmistir. Ugiincii veri seti olan Tablo 3
te yer alan kullanici-satin alma ge¢misi veri seti ise yaklasik 1.000 satirlik daha kiigiik bir
yapiya sahip olup, kullanicilarin ge¢mis satin alma davranislarini icermektedir ve

ozellikle kullanici-temelli 6neri modellerinde temel kaynak olarak kullanilmistir.

3.7. Yontemin Uygulanmasi

Calismada Oneri sistemi gelistirme silireci sistematik bir yap1 izlenerek
yiiriitiilmiistiir. Ilk olarak, calisma kapsaminda kullanilacak veri setleri toplanmis ve veri
hazirlama siirecine tabi tutulmustur. Bu siiregte eksik, tutarsiz ve tekrarlayan veriler tespit
edilerek veri temizleme islemleri gerceklestirilmis, u¢ degerler (outlier) analiz edilerek
uygun tekniklerle islenmistir. Verinin biitiinliigiinii ve giivenilirligini saglamak amaciyla
cesitli on isleme teknikleri uygulanmis ve model egitimine uygun nitelikte optimize

edilmis bir veri seti olusturulmustur.

Calismada ii¢ temel veri seti kullanilmistir. {lk veri seti, 23.388 satirdan olusan
iirlin bilgileri veri setidir. Tablo1’de yer alan veri seti, liriin ad1, markasi, kategorisi ve
aciklamalar1 gibi igerik tabanli bilgileri icermektedir ve Ozellikle icerik temelli
yaklagimlarin hazirlanmasimda 6nemli bir rol oynamustir. ikinci veri seti olan Tablo 2°de
yer alan kullanic1 etkilesimleri veri seti, 100.000 satirdan olusmakta ve kullanicilarin
iirlinlerle olan tiklama, goriintiileme, favorileme gibi etkilesimlerini zaman damgasiyla
birlikte icermektedir. Bu veri seti, zaman sirali analiz gerektiren derin 6grenme modelleri
icin kullanima uygun hale getirilmistir. Ugiincii veri seti olan Tablo 3’te yer alan
kullanici-satin alma gegmisi veri seti ise 1.000 satirlik daha kiigiik bir yapiya sahip olup,
kullanicilarin gegmis satin alma davraniglarmi icermektedir ve 6zellikle kullanici-temelli

oneri modellerinde temel kaynak olarak kullanilmustir.
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Tablo 7°de sunulan ham veri seti, sistemden dogrudan alinmis olup; ¢esitli
karakter bozulmalari, eksik bilgiler, tutarsiz metin yapilar1 ve kodlama sorunlari
icermektedir. Ozellikle “dzellikler” siitununda yer alan “BelirtilmemiAY”,
“DAXAYAKkK”, “6aE” gibi ifadeler, karakter kodlama hatalar1 ve manuel veri girisi
kaynakli bozulmalardan olugmakta ve bu tiir metinsel bozukluklar 6neri sistemlerinde
anlamli 6zellik ¢ikarimi yapilmasmi zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, veri 6n isleme siireci
kapsaminda detayli bir temizlik ve doniistirme islemi uygulanmistir (Kotsiantis,
Kanellopoulos, & Pintelas, 2006). Ik olarak, karakter kodlamasi problemi yasayan
alanlarda UTF-8 standardizasyonu saglanmis ve 6zel karakterler ya da bozuk semboller
diizeltilmistir. Ardindan, eksik ya da anlamsiz veriler tespit edilerek; Ornegin
"BelirtilmemiAY" gibi metinler "Belirtilmemis" olarak normalize edilmis hem yazim
hatalar1 hem de dil bilgisi hatalar1 diizeltilmistir. Metin igerisindeki biiylik/kii¢iik harf
tutarsizliklari, metin normallestirme adimlariyla diizenlenmis, bdylece ayni anlama gelen
ancak farkli bicimlerde yazilmis ifadeler birlestirilmistir. Ayrica, metin icerisindeki
fazladan bosluklar, eksik noktalama isaretleri ve uygunsuz virgiil kullanimlar1 string
manipiilasyon yontemleri (6rnegin trim, str_replace, preg replace) (Atkinson, 2009) ile
temizlenmis; kelimeler arasi gereksiz bosluklar kaldirilmis, tlim metinler tutarli hale
getirilmistir. “Ek olarak, kategori ve marka ID’leri gibi sayisal alanlarda sistemde taniml1
olmayan, eksik ya da hatali eslesen kayitlar belirlenmis ve ilgili iiriinlerin dogru ID’lerle
eslestirilmesi saglanmustir. Biitiin bu islemler sonucunda olusturulan temizlenmis veri seti
Tablo 8’de sunulmakta olup, bu tablo sistematik olarak uygulanan veri temizleme
stratejilerinin sonuglarini temsil etmektedir. Bu adimlar yalnizca 6rnek veri igin degil,
calismada kullanilan diger veri setlerine uygulanmis ve modelin daha dogru, tutarl ve

giivenilir ¢iktilar iretmesi amaglanmstir.
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Tablo 7: Uriin bilgileri ham veri seti

71829 MSI PRO B650M- 72 799 AM5, AMD B650, 2 x USB 2.0, 4 x
B USB 3.2 Genl
59475 Xiaomi Mi Air 540 881 BelirtilmemiAY, Uzaktan Kumanda,
Purif Kokuyu Giderir
20991 Xiaomi Mi Air 540 881 BelirtilmemiAY, DAYAYAYak Ses
Purif 3 Seviyesi, Temiz Hava
65983 MSI Modern 15 72 834 Intel Core i7-1355U, 15.6a€, FreeDOS

Tablo 8: Uriin bilgileri temizlenen veri seti

71829 MSI PRO 72 799 AM5, AMD B650, 2 x USB 2.0, 4 x
B650M-B USB 3.2 Genl
59475 Xiaomi Mi Air 590 681 Belirtilmemis, Uzaktan Kumanda,
Purif Kokuyu Giderir
20991 Xiaomi Mi Air 590 681 Belirtilmemis, Diisiik Ses Seviyesi,
Purif 3 Temiz Hava
65983 MSI Modern 15 72 874 Intel Core i7-1355U, 15.6", FreeDOS

Caliymanm ikinci asamasi, yalnizca model egitimi gerektiren algoritmalarin
ogrenme siireclerini kapsamaktadir. Bu dogrultuda, icerik tabanl filtreleme, popiilerlik
tabanli Oneri veya rastgele se¢im gibi Onceden tanimli kurallar ya da istatistiksel
dagilimlar tizerinden ¢alisan, herhangi bir 6grenme mekanizmasi icermeyen algoritmalar
bu asamaya dahil edilmemis ve dogrudan performans degerlendirme siirecine

yonlendirilmistir (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).



Bu calisma kapsaminda, veri lizerinden dgrenme yetenegine sahip olan bazi
algoritmalarm onden egitilmeleri gerekmektedir. Bu nedenle, Random Forest ve
Recurrent Neural Networks (RNN) gibi makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl
algoritmalar i¢in bir egitim siireci uygulanmigtir. Temizlenmis etkilesim verisi, bu
algoritmalara uygun formatta sunularak kullanici davranig Oriintiilerinin 6grenilmesi
saglanmistir. Ozellikle RNN modeli, Embedding, LSTM ve Dense katmanlariyla
yapilandirilmis ve sparse categorical crossentropy kayip fonksiyonu (Chollet, 2021) ile
adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Bu siire¢te model dogrudan
egitim-veri seti lizerinde ¢alistirilarak dogruluk (accuracy) metrigi ile degerlendirilmistir.
Random Forest modeli ise, kullanici-liriin etkilesim verisi iizerinde uygulanmistir. Bu
algoritma, etkilesim verisindeki {iriin kimliklerine (tirtin_id) gore kullanicilarin bir
sonraki etkilesimde bulunacagi iiriinleri tahmin etmeyi amaglamistir. Model 100 karar
agacindan (n_estimators) olusan bir yapi ile yapilandirilmistir. Egitim siirecinde, veri seti
egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmis; test orant %20 olarak belirlenmistir. Model,
gini kriteri ile ayrim yapacak sekilde olusturulmustur. Random Forest modeli i¢in, klasik
derin 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi epoch, batch size veya learning rate gibi

hiperparametrelere ihtiya¢ duyulmamuistir.

Son asamada, gelistirilen modellerin performanslar1 belirlenen metrikler
cergevesinde degerlendirilmistir. Modellerin dogruluk (MAP - Mean Average Precision),
kisisellestirme (MPS - Mean Personalization Score), ¢esitlilik (MDS — Mean Diversity
Score) ve yenilik¢ilik (MNS - Mean Novelty Score) oOl¢itler tizerinden performanslari
analiz edilmistir. Elde edilen sonuclar kendi i¢lerinde karsilastirmali olarak yorumlanmus,
her bir algoritmanin gii¢lii ve zayif yonleri sistematik bir sekilde ortaya konulmustur. Bu
degerlendirme siireci, uygulanan yontemlerin gercek veri iizerinde gdsterdigi performansi

ayrmtil bir sekilde ortaya koymustur.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, ¢alismada degerlendirilen yedi farkli 6neri algoritmasinin e-ticaret
verisi lizerindeki performanslari, cok boyutlu metrikler dogrultusunda analiz edilmistir.
Analizler dogrultusunda her algoritma i¢in bes temel metrik (MAP, CC, MNS, MDS,
MPS) kullanilarak dogruluk, katalog kapsami, yenilik¢ilik, ¢esitlilik ve kisisellestirme
yonlerinden karsilastirmalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar tablo ve grafiklerle

desteklenerek sunulmustur.

4.1. Genel Performans Tablosu

Asagidaki Tablo 9’da 6neri sistemine entegre edilen yedi farkli algoritmanin
performans metriklerine gore elde ettikleri degerler sunulmustur. Bu tabloda, her bir
algoritma i¢cin MAP (Ortalama Dogruluk), CC (Katalog Kapsami1), MNS (Ortalama
Yenilik), MDS (Ortalama Cesitlilik) ve MPS (Kisisellestirme) skorlar1 yer almaktadir.

Tablo 9: Algoritma performans sonuglar: tablosu

Algoritma MAP CcC MNS MDS MPS
Random 0.03 0.40 6.89 0.23 0.99
based
Popularity- 0.00 0.01 8.78 0.53 0.65
based
Content- 0.00 0.00 0.49 0.33 0.99
based
Item-based 0.42 0.23 5.00 0.75 0.23
CF
Hybrid 0.01 0.01 0.50 0.80 0.63
Model
RNN 0.00 0.08 1.00 1.00 0.03
Random 0.33 0.23 3.89 0.00 0.33
Forest

4.2. Dogruluk Performansi (MAP)

Mean Average Precision (MAP), Oneri sistemlerinin dogruluk performansini

degerlendirmede kullanilan temel metriklerden biridir. Bu metrik, sistemin kullanicilara
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sundugu Oneri listelerinde, gercekten ilgili olan firiinlerin ne kadar {iist siralarda yer
aldigimi dlger. MAP hesaplamasinda once her kullanici igin Average Precision (AP)
degeri hesaplanir; bu deger, Onerilen lriinler arasinda kullanici i¢in gercekten ilgili
olanlarm siralamasina gore belirlenir. Daha sonra tiim kullanicilarin AP degerlerinin
ortalamasi alinarak sistemin genel dogruluk diizeyi belirlenir. MAP degeri O ile 1 arasinda
bir degerdir ve degerin 1'e yaklagmasi, sistemin onerilerinde daha yiiksek isabet sagladigi
anlamina gelir. Bu ¢caligmada Oneri sistemine entegre edilen yedi farkli algoritmanin MAP
skorlar1 hesaplanmistir. Sekil 6 da goriildiigii tizere elde edilen sonuglara gore, ltem-
Based Collaborative Filtering algoritmasi 0.42 MAP degeriyle en yiiksek dogruluk
diizeyine ulagsmistir. Random Forest algoritmas1 0.33 degeri ile ikinci sirada yer alirken,
Random-based 0.03 skoruyla dogruluk sergilemistir. Hybrid modelin 0.01 MAP
degeriyle daha diisiik bir dogruluk diizeyi sunarken, Popularity-based, Content-Based
Filtering ve RNN modeli MAP degeri 0.00 olarak hesaplanmistir. Bu skorlar, her
algoritmanm kullanictya sundugu onerilerin siralama basarimina gore Slgiilen nicel

dogruluk diizeylerini ifade etmektedir.
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Sekil 6: Oneri algoritmalarina gore Ortalama Dogruluk (MAP) degerleri

4.3. Katalog Kapsam (Catalog Coverage- CC)

Catalog Coverage (CC), bir Oneri sisteminin tiim {iriin katalogu icerisinden ne
kadar genis bir iirlin yelpazesi onerdigini belirlemek i¢in kullanilan bir metriktir. Bu

metrik, sistemin sadece populer trunleri mi yoksa daha az bilinen trtnleri de iceren daha
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genis kapsamli 6neriler mi sundugunu analiz eder. CC orani arttik¢a, sistemin daha fazla
farkli tiriinii 6nerdigi kabul edilir. Sekil 5’te goriildiigii lizere bu galismada Random-based
model 0.40, RNN 0.08, Hybrid model 0.01 ve Item-based CF ile Random Forest
algoritmalar1 0.23 oraninda katalog kapsami saglamistir. Popularity-based algoritma ise

yalnizca popiiler iiriinleri 6nerdigi i¢in 0.01 gibi ¢ok diislik bir CC degeri iiretmistir.
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Sekil 7: Oneri algoritmalarina gére Katalog Kapsamm (CC) degerleri

4.4. Yenilikcilik (Mean Novelty Score- MNS)

Mean Novelty Score (MNS), 6neri sistemlerinin kullanicilara ne dl¢iide yeni, daha
once karsilasmadiklar1 ya da popiiler olmayan iirlinleri sundugunu 6lgmek amaciyla
kullanilan bir metriktir. Kullanicilarin daha once gormedikleri veya etkilesime
girmedikleri iirlinlerin Onerilmesiyle yiiksek MNS degerlerine ulagilir. Bu metrik
ozellikle kullanicilarin sistemde yeni {iriinler kesfetme olasiliklari artirmak acgisindan
onemlidir. Sekil 8’de goriildiigii tizere bu ¢alismada Popularity-based model 8.78 ile en
ylksek yenilik skoru Uretirken, Random-based algoritma 6.89 degeri ile ikinci sirada yer
almustir. Item-based CF 5.00, Random Forest 3.89, RNN 1.00, Content-based model 0.49
ve Hybrid model 0.33 MNS degerlerine sahiptir.
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Sekil 8: Oneri algoritmalarina gore Yenilikcilik (MNS) degerleri

4.5. Cesitlilik (Mean Diversity Score- MDS)

Mean Diversity Score (MDS), sistemin ayni kullaniciya 6nerdigi iirtinlerin
birbirinden ne kadar farkli oldugunu ifade eden bir metriktir. Oneri listesindeki iiriinler
birbirine ne kadar az benziyorsa gesitlilik skoru o kadar yiiksek olur. Yiiksek MDS degeri,
sistemin ayni tiirde ftriinler yerine farkli kategorilerden ve niteliklerden firiinler
sundugunu gosterir. Sekil 9°da goriilldiigii tizere bu ¢alismada kullanilan algoritmalar
arasinda en yiiksek cesitlilik RNN modeli ile saglanmigtir (MDS = 1.00). Item-based CF
0.75, Popularity-based 0.53, Content-based 0.30, Random-based 0.23, Hybrid model 0.20

ve Random Forest ise 0.00 gesitlilik skoru elde etmistir.
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Sekil 9: Oneri algoritmalarina gére Cesitlilik (MDS) degerleri

4.6. Kisisellestirme (Mean Personalization Score- MPS)

Mean Personalization Score (MPS), sistemin farkli kullanicilara sundugu 6neri
listelerinin ne kadar benzersiz oldugunu gosteren bir Olciittiir. Yiksek MPS degeri,
sistemin her kullaniciya 6zel olarak 6neri listeleri sundugunu ve oneri listeleri arasinda
yiiksek farklilik bulundugunu ifade eder. MPS degeri kullanicilar arasi Oneri listesi
benzerligi azaldikga artar. Sekil 10°da goriildiigii lizere bu ¢alismada Content-Based ve
Random-based algoritmalar 0.99 degeriyle en yiiksek kisisellestirme skoruna ulagmuistir.
Popularity-based model 0.65, Hybrid model 0.63, Random Forest 0.33, Item-Based CF
0.23 ve RNN modeli ise yalnizca 0.03 MPS skoruna sahiptir.
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Sekil 10: Oneri algoritmalarina gore Kisisellestirme (MPS) degerleri
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5.TARTISMA

Her algoritma, 6neri sistemleri agisindan 6nemli kabul edilen dogruluk, ¢esitlilik,
yenilik¢ilik, kigisellestirme ve katalog kapsami gibi ¢esitli Olgiitler temel alinarak
degerlendirilmistir. Analizler, her yontemin farkli kullanici ihtiyaglarina ve senaryolara
nasil yanit verdigini daha iyi anlamay1 amag¢lamaktadir. Algoritmalarin her birine ait
performans degerleri, yalnizca genel basar1 diizeylerini degil, ayn1 zamanda gii¢clii ve
zayif yonlerini de ortaya koymaktadir. Asagida sunulan degerlendirme, bu algoritmalarin
farkli baglamlarda nasil sonuglar verdigini karsilastirmali bigimde gostermektedir. Tablo
9’da, her bir algoritmanin Oneri performansma ydnelik metrikler 6zetlenmistir: Bu
b6limde, algoritmalarin giiglii ve zayif yonleri detayli olarak ele alinmistir. Bolimiin
devaminda Oncelikle calismada kullanilan algoritmalar ile ilgili degerlendirme
yapilmistir Ardindan ¢alisma kapsaminda yer alan bes degerlendirme metrigi tizerinden
sonuclar degerlendirilmis ve Kkarsilastirilmistir. Son olarak arastirma sorulari

yanitlanmaistir.

Rastgele dneriler sunan Random-Based Model, herhangi bir kullanicinin ge¢gmis
davraniglarmi dikkate almadigi i¢in oneri dogrulugu acisindan (MAP = 0.02) oldukga
zayif kalmistir. Ancak, yenilik¢ilik (MNS = 6.90) ve kisisellestirme (MPS = 0.99)
acisindan yiiksek degerler sunmaktadir. Rastgele secim yapildigindan, her kullaniciya
farkli iirtinler onerilmekte ve bu durum kisisellestirme skorunun yiiksek olmasma yol
acmaktadir. Ancak, rastgele Onerilerin belirli bir yapiya sahip olmamasi, kullanicinin
gercekten ilgisini ¢ekebilecek iirtinleri kesfetmesini zorlagtirmaktadir. Katalog kapsami
(CC = 0.40) agisindan orta seviyede bir performans gostermis, fakat ¢esitlilik (MDS =
0.23) agisindan zayif kalmustir.

Popularity-Based Model, en ¢ok satan veya en ¢cok gérinttlenen Grlnleri 6nererek
calistig1 i¢in yenilik¢ilik (MNS = 8.78) acisindan en yiiksek puani elde etmistir.
Kullanicilarm en popiiler {iriinlerle karsilagmasimi sagladigindan, farkli ve yeni {irtinler
kesfetme sansmi artirmaktadir. Cesitlilik (MDS = 0.53) acisindan da orta seviyede bir
performans gostermistir, ¢linkii popiiler tirlinler genellikle farkli kategorilere yayilmis
olabilir. Ancak, katalog kapsam1 (CC = 0.01) son derece diisiiktiir, ¢ilinkii model yalnizca
en popiiler iiriinleri nerdiginden, genis bir {iriin yelpazesini kapsayamaz. Oneri

dogrulugu (MAP = 0.00) da olduk¢a diisiik olup, kullanicinin bireysel ge¢misine
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odaklanmayan genel dneriler sundugundan, kisiye 6zel 6neri yapma konusunda basarisiz

olmustur.

Igerik Tabanli Model (Content-Based Filtering), kullanicinin gegmis satm alma
veya etkilesimlerine dayali olarak benzer igeriklere sahip {iriinleri dnerme prensibiyle
calistig1 icin kisisellestirme (MPS = 0.99) agisindan en basarili model olmustur. Bu
durum, igerik tabanli Oneri sistemlerinin kisisellestirme alanindaki basarisin1 6nceki
calismalarda da destekler niteliktedir. Ornegin, Bitirim, igerik tabanli ydntemin
kullanicilarn ilgi alanlarina dayali olarak yiiksek oranda begenilen tirtinleri 6nerdigini ve
uygulanan testte kullanicilarin yaklasik %78.65’inin 6nerileri begendigini raporlamistir.
Model her bir ftriiniin 6zelliklerini analiz ederek genis bir yelpazede Oneriler
sunabilmektedir. Ancak, yenilik oran1i (MNS = 0.50) diisiiktiir, ¢iinkii kullanicilari
genellikle gecmiste tercih ettikleri iirlinlere yonlendirmekte ve yeni lriinler kesfetme
sansi1 sinirlamaktadir. Ayni zamanda, Oneri dogrulugu (MAP = 0.00) acisindan
basarisizdir, ¢linkii kullanicilarin gergekten ilgilenecegi triinleri tam olarak tahmin

edemeyebilir.

Kullanicilarin gegmis aligveris aligkanliklarma dayali olarak benzer iirlinleri
oneren Item-Based Collaborative Filtering (IBCF) modeli, dogruluk agisindan en iyi
sonuglar1 vermistir (MAP = 0.42). Bu model, kullanicinin satin aldig: Grlinlere benzeyen
iirtinleri 6nererek, kullanicinin gergekten ilgisini ¢gekecek iiriinleri se¢ebilme konusunda
en basarili sistemlerden biri olmustur. Bununla birlikte, ¢esitlilik (MDS = 0.75) agisindan
da giiglii bir performans sergilemistir, ¢iinkii kullaniciya sundugu oneriler sadece belirli
bir iirlin grubuna odaklanmak yerine, farkl iirlinlere yonlendirmektedir. Ancak, katalog
kapsam1 (CC = 0.23) diisiik seviyededir, ¢ilinkii model genellikle kullanicilarin gegmiste
etkilesimde bulundugu {iriin gruplarina odaklanarak daha dar bir Oneri listesi
sunmaktadir. Kisisellestirme (MPS = 0.23) agisindan ise zayif bir performans
gostermistir, ¢linkii Oneriler bireysel kullanici tercihlerinden ¢ok, lriinler arasindaki

benzerliklere dayanarak olusturulmaktadir.

Hybrid Model, icerik tabanli filtreleme ile isbirlikgi filtrelemeyi birlestirerek 6neri
dogrulugunu ve kisisellestirme seviyesini artirmay1 amaglamaktadir. Ancak, test edilen
hibrit modelin 6neri dogrulugu (MAP = 0.01) ve yenilik¢ilik (MNS = 0.50) ag¢isindan
diisiik bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Kisisellestirme (MPS = 0.63) agisindan
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orta seviyede bir bagar1 elde etmistir, ancak ¢esitlilik (MDS = 0.80) ve katalog kapsami
(CC =0.01) agisindan diistik sonuclar gostermektedir.

RNN (Recurrent Neural Networks- Tekrarlayan Sinir Aglar1) modeli, kullanicinin
zaman i¢indeki degisen tercihlerine odaklanarak ¢aligan bir sistemdir. MDS (1.00) ile en
yiiksek ¢esitlilik degerine sahiptir, ¢iinkii dinamik yapis1 sayesinde farkli tiirde tirtinleri
onerme kapasitesi yiiksektir. Ancak, oneri dogrulugu (MAP = 0.00) ve kisisellestirme
(MPS = 0.03) agisindan oldukca zayif performans gostermistir. Kullanicilarin ge¢mis
etkilesimlerine gore tahminler yapabilse de gercek zamanl olarak giincellenmediginde

oneriler eskimis veya ilgisiz hale gelebilmektedir.

Son olarak, Random Forest modeli, makine O68renmesi tabanl bir yaklasim
kullanarak oneri sistemlerine farkli bir perspektif getirmektedir. MNS (3.89) ile orta
seviyede yenilik saglayan bir modeldir, ¢linkii model ge¢mis verilerden 6grendigi
paternlere gore oneriler sundugunda, zaman iginde degisen iiriin tercihlerini de analiz
edebilmektedir. Ancak, MAP (0.33) ile dogruluk agisindan zayif kalmistir. Modelin
onerdigi triinler bazen rastgele veya ilgisiz olabilmekte, bu da sistemin etkinligini

diistirebilmektedir.

Genel olarak bakildiginda, Item-Based Collaborative Filtering, oneri dogrulugu
acisindan en iyi model olurken, icerik tabanli model kisisellestirme acisindan en basarili
model olmustur. Cesitlilik saglamak i¢in RNN en iyi se¢enek olarak one ¢ikarken, yeni
iirlinleri kesfetme agisindan Popularity Based Model en yiiksek performansi gostermistir.
Oneri sistemlerinin performansin1 degerlendirmek amaciyla gerceklestirilen analizde,
farkli algoritmalarin ¢esitli metriklere gore karsilastirilmasi yapilmistir. Tablo 9’da
goriildiigii izere, Content-Based ve Item-Based yaklagimlarinin genel olarak en yiiksek
performansi gosterdigi tespit edilmistir. MPS metrigi agisindan, 6zellikle Content-Based
yaklagimi belirgin bir tistiinliik saglarken, MDS metrigi agisindan Item-Based algoritmasi
dikkat ¢ekici bir performans sergilemistir. Buna karsin, Popularity-Based ve Random-
Based algoritmalarinin, tiim metrikler goz oniine alindiginda, daha diisiik basariya sahip
oldugu goriilmektedir. Ozellikle, RNN algoritmas1 baz1 metriklerde giiglii performans
gosterirken, CC metriginde dalgalanmalar yasandigi gézlemlenmistir. Random Forest
yontemi ise tiim metrikler acisindan dengeli ancak orta seviyede bir performans
sergilemistir. Bu analiz, dneri sistemleri i¢in igerik-temelli ve 6ge-temelli yaklasimlarin

geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve basar1 sundugunu
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gostermektedir. Ancak, derin 6grenme ve hibrit modellerin belirli metriklerde avantaj
saglayabilecegi ve daha detayli incelemeye tabi tutulmasi gerektigi sonucu ortaya

cikmaktadir.

Elde edilen bulgular, literatiirde Le’nin Oneri sistemleri lizerine gerceklestirdigi
calisma ile karsilastirildiginda dikkat ¢ekici benzerlikler ve farkliliklar géstermektedir.
Her iki ¢aligmada da Item-Based Collaborative Filtering algoritmasi 6zellikle gesitlilik
acisindan en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bizim ¢alismamizda bu algoritma
0.75 cesitlilik skoru ve 0.23 kisisellestirme skoru liretmistir. Le’nin ¢calismasinda ise ayni
algoritma, 1.04 cesitlilik ve 9.58 kisisellestirme skorlarmi ortaya koymustur. Bu fark, veri
setlerindeki kullanict yogunlugu ve fiiriin etiketleme yapisinin Oneri kalitesine olan
etkisini yansitmaktadir. Content-Based algoritma, her iki ¢alismada da yiiksek
kisisellestirme basaris1 gostermektedir. Bizim ¢alismamizda 0.99 kisisellestirme ve 0.50
yenilik¢ilik skorlar1 elde edilmistir. Le’nin ¢aligmasinda ise kisisellestirme skoru 9.88,
yenilik¢ilik skoru ise 3.08 olarak kaydedilmistir. Random-Based algoritma, dogruluk
acisindan her iki ¢alismada da zayif kalmasina ragmen, bizde 0.99 kisisellestirme ve 6.90
yenilik¢ilik skoru ile oldukga giiclii bir ¢esitlilik saglamistir. Le’nin ¢alismasinda da
benzer sekilde kisisellestirme skoru 9.88, yenilik¢ilik skoru ise 7.62 olarak rapor
edilmistir. Bu durum, algoritmanin O6neri c¢esitliligini artirmada etkin oldugunu
dogrulamaktadir. Popularity-Based model, her iki ¢alismada da diisiik kisisellestirme ile
one ¢ikmaktadir. Bizim ¢alismamizda bu modelin kisisellestirme skoru oldukga diisiiktiir
ve buna ragmen 8.78 gibi yiiksek bir yenilik¢ilik skoru elde edilmistir. Le’nin
calismasinda ise kisisellestirme 0.02, yenilikg¢ilik 6.58 olarak rapor edilmistir. Aradaki
farklar, iirlinlerin popiilerliginin veri setine gore degisebildigini gostermektedir. Bizim
calismamizda ayrica Le’nin ¢alismasinda yer almayan RNN ve Random Forest

algoritmalar1 da degerlendirmeye alinmustir.

Genel olarak degerlendirildiginde, her iki ¢caligma farkli veri setleri ve uygulama
kosullar altinda gerceklestirilmis olsa da algoritmalarin giiglii ve zayif yonlerinin benzer
egilimler gosterdigi gdozlemlenmistir. Bu sonuglara dayanarak arastirma sorularimizi su

sekilde cevaplayabiliriz.

AS1 sorusuna yanit olarak, e-ticaret verileri lizerinde farkli algoritmalarin
kisisellestirme, dogruluk, yenilik ve cesitlilik metriklerinde ciddi farkliliklar gdsterdigi

goriilmiistiir. Ornegin, Item-Based CF dogruluk acisindan en yiiksek performansi
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saglarken, RNN modeli ¢esitlilik agisindan zirveye ¢ikmistir. Icerik tabanhi model
kigisellestirme agisindan 6ne ¢ikmis, Popularity-Based model ise yenilik¢ilik konusunda
lider olmustur. Bu farkliliklar, algoritmalarin temel yapilarina baglh olarak degisiklik
gostermekte ve her algoritmanin farkli hedefler i¢in optimize edilmesi gerektigini ortaya

koymaktadir.

AS2 kapsaminda calismada degerlendirilen tiim Oneri algoritmalarinin giiclii ve
zayif yonleri incelendiginde, her birinin belirli metriklerde 6ne ¢iktigir goriilmektedir.
ItemBased Collaborative Filtering algoritmasi, yiiksek dogruluk (MAP = 0.42) ve
cesitlilik (MDS = 0.75) oranlariyla dikkat ¢ekerken, kisisellestirme (MPS = 0.23) ve
katalog kapsami (CC = 0.23) ag¢isindan zayif kalmistir. Content-Based model, ylksek
kisisellestirme (MPS = 0.99) ve katalog kapsami (CC = 0.0) degerleriyle 6ne ¢ikarken,
dogruluk (MAP = 0.00) ve yenilik¢ilik (MNS = 0.50) acisindan yetersiz performans
sergilemistir. Random-Based algoritma kisisellestirme (MPS = 0.99) ve yenilikgilik
(MNS = 6.90) bakimindan basarili olmasina ragmen, dogruluk (MAP = 0.03) ve ¢esitlilik
(MDS = 0.23) agisindan sinirli kalmistir. Popularity-Based model en yiiksek yenilikgilik
skorunu (MNS = 8.78) elde ederken, diger tiim metriklerde 6zellikle katalog kapsami (CC
=0.01) ve dogruluk (MAP = 0.0) bakimindan diisiik sonuclar gostermistir. Hybrid model
dengeli bir yap1 sunsa da tiim metriklerde diisiik degerler tiretmistir (6rnegin MAP = 0.01,
MNS = 0.50). RNN algoritmasi ise diisiik dogruluk (MAP = 0.01), ¢esitlilik (MDS =
1.00) ve kisisellestirme (MPS = 0.03) gibi sonuglarla 6zellikle bu veri setinde etkili
olamamistir. Benzer sekilde, Random Forest algoritmasi da tiim metriklerde diisiik
diizeyde kalmig (6rnegin MAP = 0.33, CC = 0.23), sadece yenilik¢ilik agisindan kismen
kabul edilebilir bir performans sergilemistir (MNS = 3.89). Bu bulgular, her algoritmanin
belirli hedeflere yonelik avantajlar sundugunu, ancak tiim metriklerde dengeli bir basar1
icin model sec¢iminin kullanim senaryosuna gore yapilmasit gerektigini ortaya

koymaktadir.

AS3 ile ilgili olarak, derin 6grenme tabanli 6neri algoritmalarinin (bu ¢aliymada
RNN) ozellikle gesitlilik (MDS) metriginde acik bir iistiinliikk sagladigi goriilmiistiir.
Ancak dogruluk ve kisisellestirme gibi temel kriterlerde geleneksel yontemlerin (6zellikle
Item-Based CF ve Content-Based) gerisinde kaldigi gozlemlenmistir. RNN’in zaman
serileri iizerinde calisabilmesi cesitlilik agisindan avantaj saglasa da bireysel kullanici
ilgisine tam uyum saglayamadig1 i¢in dogruluk ve kisisellestirme sonuglar1 daha diisiik

olmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligma, e-ticaret ortamlarinda Oneri sistemlerinin bagarimini degerlendirmeyi
amaglayarak farkli algoritmalarin performanslarini ¢ok boyutlu sekilde analiz etmistir.
Oneri sistemlerinin temel amaci, kullanicilarin ilgisini gekecek iiriinleri yiiksek dogruluk,
cesitlilik ve kisisellestirme ile sunmaktir. Bununla birlikte, kullanicilarin yeni {irtinler
kesfetmesini saglamak ve sistemin iirtin katalogundaki genisligi kullanabilmesi de 6neri
sistemlerinin basarisini etkileyen 6nemli kriterler arasinda yer almaktadir. Bu ¢calismada,
Oneri sistemlerinin performansini degerlendirmek amaciyla Random-based, Popularity-
based, Content-based Filtering, Item-based Collaborative Filtering, Hybrid Model,
Recurrent Neural Networks ve Random Forest algoritmalar1 kullanilmistir. S6z konusu
algoritmalar, 6neri sistemlerinin dogruluk, katalog kapsami, yenilik¢ilik, cesitlilik ve
kisisellestirme diizeylerini 6lgmeye yonelik bes temel metrik tizerinden karsilastirilmastir.
Bu boliimde, her bir algoritmanin bu metrikler {izerinden sundugu performans detayl
olarak tartigilmis, ardindan genel bir karsilastirma sunulmustur. Son olarak, bu

analizlerden ¢ikarilabilecek stratejik sonuglara yer verilmistir.

6.1. Random-Based Model Uzerinden Degerlendirme

Rastgele 6neriler sunan Random-based model, kullanict gegmisi, tiriin iliskileri
veya davranigsal veri olmaksizin sistemin rastgele se¢imle iirlin 6nerdigi bir yaklasimdir.
Bu nedenle 6nerilerin dogrulugu oldukga diisiiktiir (MAP = 0.03). Kullanicilar genellikle
ilgilenmeyecekleri iriinlerle karsilastiklarindan, Oneri sisteminin faydasi smirh
kalmaktadir. Buna karsin, sistem her kullaniciya farkli {iriinler sundugu icin
kisisellestirme (MPS = 0.99) olduk¢a yiiksek goziikmektedir. Ancak bu metrik yaniltict
olabilir; ¢linkii burada kisisellestirme, kullanicinin profilinden degil, Onerilerin
cesitliliginden kaynaklanmaktadir. Yenilik¢ilik (MNS = 6.89) bakimindan oldukga iyi
performans godsteren Random-based model, daha 6nce sunulmayan Urinleri 6nerme
egilimindedir. Fakat bu Onerilerin kullanici i¢in faydali ya da ilgili olmas1 garanti
edilemez. Cesitlilik (MDS = 0.23) acisindan diisiik performans, sistemin genis tiriin
yelpazesi i¢inden se¢im yapsa bile birbirine benzer {iriinleri dnermesiyle aciklanabilir.
Katalog kapsami (CC = 0.40) ise orta seviyededir; sistem genis bir katalogtan segse de

onerilerin anlamlilig: diistiktiir.
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6.2. Popularity-Based Model Uzerinden Degerlendirme

Bu model, tiim kullanicilara en popiiler iiriinleri 6nerir. Bu yaklasim, dnerilerin
dogrudan kullaniciya 6zel olmamasi nedeniyle dogruluk (MAP = 0.00) agisindan diisiik
bir performans sergiler. Ancak, en popiiler iirlinler genis kitleler tarafindan begenildigi
icin genel kullanict memnuniyeti orta diizeyde olabilir. Yenilik¢ilik (MNS = 8.78)
acisindan bu model en yiiksek skoru elde etmistir. Ciinkii kullanicilar cogunlukla popiiler
iirlinleri daha 6nce gormemis olabilirler ve bu sayede yeni tirlinler kesfedebilirler. Fakat
bu durum, sistemin katalog kapsamini (CC = 0.01) kisitlar; ¢iinkii sistem yalnizca smirh
sayida en popiiler liriinii 6nerdiginden diger iirlinler sistem disinda kalir. Cesitlilik (MDS
= 0.53) orta diizeydedir. Kisisellestirme (MPS = 0.65) ise bu model i¢in tatmin edici

degildir clinkii tiim kullanicilara ayni Giriinler onerilir.

6.3. Content-Based Filtering (Icerik Tabanh Filtreleme)

Icerik tabanli filtreleme, kullanicilarin gegmis tercihlerine benzer dzelliklere sahip
iirlinleri 6nerir. Bu model, kullanicinin daha 6nceki etkilesimlerine bagli olarak 6nerilerde
bulundugu i¢in kisisellestirme (MPS = 0.99) acisindan en yiiksek basariy1 gostermektedir.
Ancak, MAP degerinin 0.00 ¢ikmasi, Onerilerin kullanicinin anlik ihtiya¢larini
karsilamadigina veya yeterince ilgili iirlin 6neremedigine isaret eder. Yenilik¢ilik (MNS
= 0.49) ve ¢esitlilik (MDS = 0.33) orta duzeydedir; sistem kullaniciya benzer i¢erikleri

onerdigi i¢in kullanici yeni {iriinlerle karsilasmakta zorlanabilir.

6.4. Item-Based Collaborative Filtering (IBCF)

Item-based yaklasim, iirlinler arasindaki benzerlikleri dikkate alarak kullaniciya
onerilerde bulunur. Bu model dogruluk (MAP = 0.42) agisindan en basarili modeldir.
Kullanicinin begendigi iiriinlere benzeyen iirlinlerin 6nerilmesi, ilgi ¢ekici ve anlamli
sonuglar tretmektedir. Modelin ¢esitlilik (MDS = 0.75) skoru da yiiksektir, ¢iinkii
oneriler farkli kategorilerden iiriinleri icerebilmektedir. Buna ragmen, katalog kapsami
(CC = 0.23) ve kisisellestirme (MPS = 0.23) nispeten diisiiktiir. Bu modelin temel
eksikligi, kullanicilarin kisisel tercihlerinden ziyade iiriin benzerligine odaklanmasidir.
Dolayisiyla, sistem bazi kullanicilar1 tatmin etse de genis Olgekte yeterince

kisisellestirilememis Oneriler sunar.
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6.5. Hybrid Model (Hibrit Yaklasim)

Hibrit model, icerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme yontemlerini birlestirerek daha
dengeli sonuclar elde etmeyi hedefler. Ancak bu ¢alismada kullanilan hibrit model, MAP
(0.00) ve CC (0.01) gibi metriklerde diisiik degerler gostermistir. Sadece kisisellestirme
metrigi (MPS = 0.63) a¢isindan orta seviyede bir performans elde edilmistir. Bu durum,
kullanilan hibrit modelin yapilandirilmasinda optimizasyon eksikliklerinin ve zayif

o0grenme mekanizmalarinin etkili oldugunu gostermektedir.

6.6. RNN (Recurrent Neural Networks- Tekrarlayan Sinir Aglarr)

RNN, kullanicinin zaman serisine bagli olarak etkilesim verilerini analiz eder ve
dinamik Oneriler iretir. Cesitlilik (MDS = 1.00) agisindan en yiiksek degeri sunan
modeldir. Bu sonug, sistemin c¢ok cesitli lriinleri etkili bir sekilde Onerdigini
gostermektedir. Ancak, MAP (0.00) ve MPS (0.03) degerlerinin diistikligii, sistemin
dogru ve kisisellestirilmis oneriler {iretme konusunda basarisiz oldugunu gostermektedir.
Bu model, zaman i¢inde kullanici tercihlerinin degisimini takip edebilse de egitim
verisinin giincelligi, modelin hiper parametrelerinin ayarlanmasi gibi konularda yetersiz
kalimmis olabilir. Bu da modelin potansiyelini tam anlamiyla yansitamamasina neden

olmustur.

6.7. Random Forest Algoritmasi

Makine oOgrenmesine dayali Random Forest algoritmasi, ge¢mis verilerden
ogrenerek Onerilerde bulunur. MNS (3.89) ile orta seviyede yenilikgilik sunarken,
dogruluk (MAP = 0.33) ve kisisellestirme (MPS = 0.33) metriklerinde diisiik performans
gostermektedir. Bu model, bazi durumlarda basarili tahminler sunsa da genellikle ilgi
cekici olmayan, genel geger oneriler iiretebilmektedir. Ozellikle karar agaci tabanli
modellerin oneri sistemlerinde kullanilabilirligi yliksek olmasina ragmen, ¢ok sayida
karar agacinin birlesiminden olusan Random Forest modeli 6neri baglaminda yeterli

hassasiyeti gosterememektedir.
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6.8. Akademik ve Bilimsel Katkilar

Bu caligma, e-ticaret tabanli Oneri sistemlerinin ¢ok boyutlu degerlendirilmesine
yonelik kapsamli bir yaklasim sunarak literatiire onemli katkilar saglamaktadir. Bu
calismada Oneri algoritmalar1 bes temel performans metrigi ile degerlendirilmistir:
dogruluk (MAP), kisisellestirme (MPS), yenilik (MNS), cesitlilik (MDS) ve katalog
kapsami (CC). Bu yoniiyle c¢alisma, Oneri sistemlerini ¢ok boyutlu performans
cercevesinde ele alan az sayidaki arastirmadan biri olma 6zelligi tasimaktadir. Boylece
oneri sistemlerinin yalnizca “dogru” degil, ayn1 zamanda “kisisel”, “yenilik¢i” ve
“cesitli” olup olmadiklar1 da sistematik olarak incelenmis ve somut verilerle ortaya
konulmustur.

Bir diger akademik katki, klasik yontemler (Item-Based, Content-Based,
Popularity, Random) ile makine 6grenmesi temelli algoritmalar (Random Forest) ve derin
o0grenme modelleri (RNN) arasinda karsilastirmali bir degerlendirme yapilmis olmasidir.
Bu karsilastirma, algoritmalarin yalnizca basar1 diizeylerini degil, ayn1 zamanda hangi
metriklerde hangi yontemlerin 6ne ¢iktigini da ortaya koyarak farkli yontemlerin avantaj-
dezavantaj profilini ayrmntili bicimde tanimlamustir. Ozellikle her bir algoritmanmn giiglii
ve zayif yonlerinin metriklerle eslestirilmis bigimde raporlanmasi, ileride yapilacak hibrit

Oneri sistemi tasarimlar1 i¢in somut bir temel olusturacaktir.
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