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OZET

Derin Ogrenme ile Gorsel Benzerliklerin Bulunmasi ve
Miisteri Sepet Analizi ile E-ticaret Alisverisleriicin Uriin
Onerisi
Esra PULAT
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Sistem Miihendisligi Programi
Yiiksek Lisans Tezi
Danigman: Prof. Dr. Selin SONER KARA

Bu ¢alismanin ilk asamasinda, e-ticaret platformlarinda kullanilan tirtinlerin gorsel
benzerliklerini tespit etmek amaciyla derin 6grenme yontemlerinin kullanilmast
hedeflenmistir. Derin 6grenme, karmasik veri yapilarini analiz etme ve iirlinlerin
gorsel Ozelliklerini detayli bir sekilde inceleyerek gorsel benzerlikleri ortaya
cikarma yetenegine sahip giiclii bir yapay zeka teknolojisidir. Bu asamada, derin
ogrenme algoritmalart kullanilarak {irtinlerin gorsel 6zellikleri ayrintili bir sekilde
analiz edilmis ve benzerlik kriterleri belirlenmistir. Ardindan, belirlenen benzerlik
kriterleri ve derin 6grenme kullanilarak triinler arasindaki gorsel benzerlikler

matematiksel olarak hesaplanmis ve benzer iiriinler tespit edilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda ise, miisteri sepet analizi gergeklestirilerek
miisterilerin alisveris davranislari incelenmistir. Miisteri sepet analizi, miisterilerin
geemis aligveris deneyimlerine dayanarak aligveris sepetine eklenen {irlinler
arasindaki iliskileri belirlemektedir. Bu analiz, miisterilere kisisellestirilmis {iriin
onerileri sunmak i¢in tirlinlerin birlikte satin alinma olasiliklarin1 degerlendirmek

amaciyla kullanilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, e-ticaret platformlarinda derin 6grenme yontemleri
kullanilarak tiriin gorsel benzerliklerini tespit etme ve miisteri Sepet analizi yapma
yoluyla kisisellestirilmis aligveris deneyimleri sunmada 6nemli bir adim1 temsil
etmektedir. Bu yontemlerin etkili bir sekilde kullanilmasi, miisteri memnuniyetini
ve e-ticaret platformlarinin rekabet giiciinli artirabilir. Ayrica, miisterilerin

aradiklari tiriinleri bulamadiklarinda, gegmis alisveris aliskanliklarina dayali iiriin
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Onerileri sunmak miisteri kaybini azaltarak satiglar1 artirabilir. Bu ¢alismanmn
bulgulari, e-ticaret platformlarmin gelistirilmesi ve miisteri deneyimlerinin

tyilestirilmesi i¢in degerli bir kaynak olabilir.

Anahtar Kelimeler: Misteri sepet analizi, derin Ogrenme, gorsel benzerlik,
Apriori, FP-Growth
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ABSTRACT

Finding Visual Similarities with Deep Learning and
Product Recommendation for E-commerce Shopping
with Customer Basket Analysis

Esra PULAT
Department of Industrial Engineering
Master of Science
Supervisor: Prof. Dr. Selin SONER KARA

In the first stage of this study, deep learning methods were aimed to be
utilized to detect the visual similarities of the products used in e-commerce
platforms. Deep learning is a powerful technology in the field of artificial
intelligence, capable of analyzing complex data structures and revealing visual
similarities by examiningvisual featuresof the products in detail. In this stage, deep
learningalgorithms were employed to thoroughly analyze the visual characteristics
of the products and determinesimilarity criteria. Subsequently, usingthe identified
similarity criteria and deep learning, the visual similarities between products were

mathematically calculated, and similar products were identified.

In the second stage of the study, customer basketanalysis was conducted to
examine the shoppingbehaviorsof customers. Customer basketanalysis determines
the relationships between the products addedto the baskets based on customers' past
shopping experiences. This analysis was used to provide personalized product
recommendations to customers by evaluating the likelihood of products being
purchased together in shopping baskets.

In conclusion, this study represents an important step in providing
personalized shopping experiences by detecting product visual similarities and
conductingcustomer basket analysis in e-commerce platforms using deep learning
methods. Effectively utilizingthese methods can increase customer satisfactionand
enhance the competitiveness of e-commerce platforms. Furthermore, offering
product recommendations based on customers' past shopping habits when they

cannotfind the products they are looking for can improve customer satisfactionand

Xiv



increase sales. The findings of this study can serve as a valuable resource for the

developmentand enhancement of e-commerce platformsand customer experiences.

Keywords: Customer basketanalysis, deep learning, visual similarity, Apriori, FP-

Growth
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1

GIRIS

E-ticaret sektorii glinimiizde hizla biliyiimektedir. Bu biiyiime ile birlikte
miisterilere kisisellestirilmis alisveris deneyimleri sunmak giderek daha 6nemli hale
gelmistir. Kisisellestirilmis iirtin 6nerileri ile hem miisteri memnuniyetini artirma
hem de satiglar1 iyilestirme amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, derin &grenme
teknikleri ve miisteri sepet analizi gibi ileri veri analizi yontemleri, e-ticaret
platformlarindasunulan hizmetlerin kalitesini arttirmak i¢in etkili araglar olarak 6ne
cikmaktadir. Bu aracglarla miisterilerin gegmis aligverileri analiz edilerek miister
davranislaribulunabilecegi gibi, aldiklariiiriinler de gorsel 6zelliklerine gére analiz

edilebilmektedir.

Karmagik veri yapilarinin analiz edilmesinde derin 6grenme metodu iyi bir
performans sergilemektedir. Ayricaderin 6grenme, yapay zeka ve makine 6 grenimi
alaninda da 6nemli bir yer tutmaktadir. Gorsel verilerin analize edilmesi agisindan
ise, derin 6grenme algoritmalari, Girlinlerin gorsel 6zelliklerini ayrintili bir sekilde
inceleme ve benzerlerinibelirleme konusunda oldukga gelismislerdir. Bu sayede e-
ticaret platformlarinda, liriin gorsellerinin analiz edilmesi ve bu dogrultuda
kullanicilarin ilgisini g¢ekebilecek benzer iirlinleri 6nermek 6nemli bir avantaj
saglayabilmektedir. Bu ¢alismann birinci asamasinda, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak tiriinlerin gorsel benzerlikleritespitedilmis ve bu sayede kullanicilarm

ilgisini ¢ekebilecek {iriin 6nerileri olusturulmustur.

Derin 6grenme yontemlerinin ¢ikis noktasi 1943 yilinda ilk yapay sinir aginmn
modellenmesine kadar dayanmaktadir. Yapay sinir aglari ilk defa 1943 yilinda bir
sinir hekimi olan Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan
modellenmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu model, tipki biyolojik bir sinir ag1
gibi girdi olarak ge¢mis verileri almakta ve bu girdilerden 6grenerek bir ¢ikti
olusturmay1 amacglamaktadir. Zaman i¢inde yapay sinir aglarmm &grenme
yetenekleri dahada gelismistir. Derin 6grenme modellerinin de ¢alisma mantigi bir
sinir aginda oldugu gibi modele verilen egitim verisinden 6grenme {izerine

kuruludur. Modeller, egitim verisi ile egitildikten sonra, test verisi tizerinde



ogrenme kabiliyetleri test edilir. Yapilan testlerin sonuglari ile modelin ne kadar
basarili ¢alistigi bulunmaktadir. Modelde kullanilan egitim datasinin biiyiikligi de
modelin bagarisini etkilemektedir. Giinlimiizde ayrica dnceden egitilmis modeller
iizerinde c¢aligmalar da yapilabilmektedir. Bu sayede Onceden biiyiik veri ile

egitilmis modeller kullanilarak ¢alismalarin performansi arttirilabilmektedir.

Calismada diger kullanilan bir yontem miisteri sepet analizidir. Miisteri sepet
analizi, e-ticaret platformlarinda miisteri davranislarini anlamak ve analiz etmek
icin kullanilan 6nemli bir veri analizi yontemidir. Miisterilerin ge¢mis alisveris
verileri incelenerek, sepetlerine ekledikleri iiriinler arasindaki iliskiler ortaya
konabilmektedir. Bu analizler, miisterilerin gelecekteki aligveris davranislarm
tahmin etmek ve onlara kisisellestirilmis {iriin 6nerileri sunmak i¢in kullanilabilir.
Calismanm ikinci asamasinda, miisteri sepetanalizi yapilarak miisterilerin aligveris
aliskanliklar1 detayli bir sekilde incelenmis ve bu bilgiler dogrultusunda

kisisellestirilmis tirtin Onerileri gelistirilmistir.

Miisteri sepet analizinde en ¢ok kullanilan iki yontem Apriori ve FP-Growth
(Frequent Pattern Growth — Sik Desen Biiylimesi) algoritmalari kullanilmaktadr.
Aprioriilk defa 1994 yilinda Rakesh Agrawal ve Ramakrishnan Srikant tarafindan
olusturulmustur. Apriori algoritmasi ile bir veri kiimesinde sik tekrar eden dgeler
ve iligki kurallari belirlenebilmektedir. FP-Growth ise 2000 yilinda Jiawei Han vd.
tarafindan kullanilmaya baglanmistir. Bu yoOntem, Apriori ile ayni amagla
calismakta olup biiytik veriyi tek seferde tarayarak bir 6riintii olusturmaya ¢alistigi

icin Apriori’ye gore daha performansli ¢alismaktadir.

E-ticaret gibi online ya da farklisatis plantformlarindaya da envanter yonetimi gibi
farkli alanlarda miisterilerin alisverilerinin analiz etmek ig¢in g¢esitli analiz
yontemleriuygulanmaktadir. Uygulanan bu yontemlerin amaci miisteriye en uygun
irtinii sunabilmek ve boylece miisteri memnuniyetini ve satiglar1 arttirmak
olabilmektedir. Miisterilerin kisisel ve gegmis verilerianaliz ederek {iriin 6nerisinde
bulunmak en yaygm yontemdir. Bu analizlerde gelismis yapay sinir aglari, derin
ogrenme modellerive verikiimesindeki 6gelerin birbirleriile olan iliskilerini ortaya

cikarmak i¢in ¢esitli birliktelik algoritmalari kullanilabilmektedir.

Bu calisma, derin 6grenme ve miisteri sepet analizi gibi veri analizi yontemini bir

araya getirerek, e-ticaret platformlarindamiisterilere dahaetkili ve kisisellestirilmis



aligveris deneyimleri sunmak hedeflemektedir. Derin 6grenme yontemler,
irlinlerin gorsel Ozelliklerinin detayli bir sekilde analiz edilmesini saglayarak
benzer tirlinlerin tespit edilmesine olanak tanimaktadir. Bu gorsel benzerliklerin
analizi, miusterilerin ilgisini ¢ekebilecek alternatif iiriinlerin belirlenmesi i¢in
kullanilabilir. Miisteri sepet analizi ise, miisterilerin aligveris aliskanliklarini ve
sepetlerindeki lirtinler arasindaki iligkileri ortaya koyarak, gelecekteki aligveris
davranislarmitahmin etmeye ve kisisellestirilmis iirlin 6nerileri sunmaya yardimci

olmaktadir.

Sonug¢ olarak, bu calismada, e-ticaret platformlarinin miisteri memnuniyetini
artirmak ve rekabet avantaji saglamak i¢in derin 6grenme ve miisteri sepet analizi
yontemlerini nasil etkin bir sekilde kullanabilecegini gosterilmistir. Bu yontemlerin
basarili bir sekilde uygulanmasi, miisterilerin aradiklar1 iriinleri daha kolay
bulmalarin1 saglayarak alisveris deneyimlerini iyilestirebilir ve e-ticaret gibi

platformlarm satiglarini artirabilir.



2

LITERATUR

2.1 Derin Ogrenme

Makine 6grenimi, mevcut bilgilerle bir problemi ¢6zmek igin model olusturma ve
eldeki verilerle bir ¢ikt1 liretme siirecidir. Bu modeller, yapay sinir aglari, karar
agaclar, kiimeleme, regresyon ve derin 6grenme gibi farkli algoritmalari kullanarak
verilerden 6grenmeyi adim adim gergeklestirmekte ve anlamli bir ¢iktr liretmeye

calismaktadirlar.

Derin 6grenme yontemi, goriintiilerin islenmesinde, dogal dil anlamada ve nesne
tanima gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Bu yontemin temel amaci, 6grenilen
bilgileri yeni veri kiimelerine uygulamak i¢in iyi bir genelleme yapabilmektir. En
kiiciik hatay1 bulma zorunlulugu olmayan bu ydntemin optimum siirede en iyi

sonuca ulagsmasi amaglanmaktadir (Seyyayer vd., 2020).

Derin 6grenme kavrami, 1940'lardan beri gelistirilen yapay sinir aglarina
dayanmaktadir. Derin 6grenme, insan beynindeki sinir aglarini taklit eden makine
ogrenmesi alanmin bir alt dalidir. Bir gorevi ¢ozmek i¢in egitim verisi lizerinde
egitim Yyapilarak derin 6grenme modelleri olusturulur. 1943 yilinda sinir hekimi
Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan yayimlanan 'Sinir
Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap' basliklimakale, ilk yapay sinir
ag1 modelini tanimlamistir. Bir yapay siniragmin diisiincesiirecini modellemek igin
"esik mantig1" olarak adlandirdiklar bir algoritma kullanmislardir. Esik mantig
(Threshold Logic), bir girisin belirli bir esigin iistiinde veya altinda olmasina bagh
olarak ¢ikti ireten bir mantik tiiriidiir. Bu tiir bir mantik, girislerin belirli bir esik
degerini astiginda veya altinda kaldiginda farkl ¢iktilar iiretir. Bu yapay sinir ag
modeli giintimiizde hala siklikla kullanilmaktadir (McCulloch ve Pitts, 1943).

Yapay sinir aglar1 genellikle girdi, varsa gizli ve ¢ikti olmak {izere {i¢ temel
katmandan olusmaktadirlar. Her bir katmanin i¢cinde noronlar ve agirhik diye

adlandirilan niironlarin baglantilar1 ve aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.

Sekil 2.1°de gosterildigi gibi girdi katmaninda, sinir agina digarinda gelen veriler
almir. Ornegin, goriintii isleme amaciyla yapilanbir uygulamaicin, goriintiiniin her

bir pikseli bir girdi néronunu temsil edebilmektedir. Gizli katmanlar, girdi
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verilerindeki karmasik 6zellikleri ¢ikarmak ve bu 6zellikleri temsil etmek ic¢in
kullanilir. Bu katmanlar 6zellikle, derin 6grenme modellerinde kullanilmaktadir.
Cikt1 katmani sinir aginin tahmin veya smiflandirma islemlerini yapmaktadir. Bu
katmandaki ¢ikti noronlari, agin ¢iktisim1 vermektedir. Aktivasyon fonksiyonu
ciktiy1belirli bir araliga sikistirmak i¢in kullanilir. Agirliklar, her bir néronun diger
noronlar ile arasindaki baglantilar1 temsil eder. Hata, ndronlarin aktivasyon

fonksiyonuna eklenen noronun aktivasyonunu ayarlayan bir sabittir.

Ornegin; X1 ve Xz girdilerini W1 ve W2 agirliklar ile 2.1 nolu denklemdeki gibi
carpildiktan sonra b (bias) yanihataile toplandiginda Z diye bir toplam elde edilir.
Ancak bu toplami belirli bir araliga, 0-1 gibi, sikistirmak gerekebilir. Bunun i¢in
genellikle sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve bodylece 2.2 nolu

denklemdeki gibi A diye bir ¢ikt1 elde edilir.

Z=WixX1+Wz2xX2+b (2.1)
4 1
e 2.2)
bias
Girdi b

Degerleri .

Cikt1

Aktivasyon y

Fonksiyonu

Toplama
Fonksiyonu

Agirliklar

Sekil 2.1 Yapay sinir agi

1957°de Amerikali bir psikolog ve bilgisayar bilimci olan Frank Rosenblatt
tarafindan basit bir yapay sinir agi modeli olan ve makine 6grenmesi alaninda
onemli bir doniim noktas1 olan Perceptron modelini ortaya atilmistir. Bu model ile

veriler dogrusal olarak ayrilabilmekte ve siniflandirmayapilabilmekteydi. Ornegin
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Tablo 2.1°dekitabloda oldugu gibi X1 ve X girdilerine ve W1 ve W> agirliklari ile
veriler dogrusal olarak ayrilarak 0 ya da 1 olacak seklinde bir smiflandirma

yapilmakta ve Z ¢iktist iiretilmektedir (Polatbilek, O.,2020).

Tablo 2.1. Perceptron modeli 6rnegi

X1 X W1 W2 b
0 0 0.5 0.5 0
0 1 0.5 0.5 0
1 0 0.5 0.5 0
1 1 0.5 0.5 0

Bernard Widrow ve Ted Hoff 1960°da biraz daha gelismis baska yapay sinir ag
olan Adaline modelini gelistirmislerdir. Perceptron modelinde esik degerine gore
sonu¢ ya 1 ya 0 olmakta iken Adaline’da ise girdilerin agirliklarina gore hata ve
modelin sonucu hesaplanmaktadir. Bu hata sonucglarina gore agirliklar

giincellenmektedir (Widrow vd, 1995).

Henry J. Kelley 1960'da, derin 6grenme ve yapay sinir aglarimin egitiminde yaygmn
olarak kullanilan Geri Yayilim Modelini gelistirmistir. Geri Yayilim Modeli, yapay
sinir aglarinda kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Bu model, agirliklarin ve
hatalarin egitim verisine gére ayarlanmasini saglar, boylece ag belirli bir gérevi
daha iyi gergeklestirebilir hale gelir. {lk olarak 1970'lerde gelistirilen geri yay1lm,
yaygin olarak kullanilan ve derin 6grenme alaninda énemli bir rol oynayan bir
algoritmadir. Temelolarak, geri yayilim modeli, agin ¢iktilarmin gercek degerlerle
karsilastirllmas1 sonucunda olusan hata sinyalini geriye dogru, katmanlardan
baglayarak agin icine dogru ileterek her bir agirhigin  ve hatanin glincellenmesini
saglar. Geri yayilim modeli, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve

bir¢ok uygulamada basarili sonuglar veren onemli bir 6grenme algoritmasidir

(Mizutani vd., 2000).

Ivakhnenko (1965), 6zellikle siniflandirma ve regresyonproblemlerinde kullanilan
Grup Veri Isleme Yontemi'ni gelistirmistir. Bu yontemin temel fikri, veriler

arasidaki iliskileri kesfetmek igin farkli girdi degiskenlerinin gruplari olusturarak



degisken gruplarin1 kademeli olarak biraraya getirmektir. Bu sayede karmasik olan

problemler modellenmeye c¢alisiimistir.

1969°da MIT'de calisan Marvin Minsky ve Seymour Papert, Perceptron ile
cozililemeyen XOR problemini ortaya atmiglardir. XOR problemi Tablo 2.2°de
oldugu gibi girdilerin sadece birtanesi dogru oldugunda bir sonug iiretebilmektedir,
girdilerin ikisi de dogru ya da yanlis oldugunda sonug¢ iiretmemektedir. XOR
problemleri dogrusal olarak ayrilamadiklarindan Perceptron modellerini ¢6zmede
yeterisiz kalmaktadirlar. 1990’ m basina kadar gerek o zamanki bilgisayarlarm alt
yapisinin yetersiz kalmasi gerekse yapay sinir aglart modellerinin basit kalmast
sebepleri ile derin 6grenme alanindaki ¢aligmalar duraganliga girmistir. Cok
katmanlisiniraglarinin dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmesi ile XOR problem
¢Oziilebilmistir. Bu donemde yasanan ilerlemeler ile yapay zeka ve makine

O0grenmesi alaninda yapilan calismalar artmistir (Nitta, T. ,2003).

Tablo 2.2. XOR problemi 6rnegi

X1 X2 Z
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

1986 yilinda Rumelhart vd., geri yayilim algoritmasini bulmuslardir. Bu algoritma
ile agin hata oranin1 azaltmak ve basarisini arttrmak i¢in geriye doniik olarak

agirlik ve hatalar giincellenebilmektedir (Ar1, A. vd. ,2017).

1995’te Vapnik vd., makine 6grenmesi alaninda siniflandirma ve regrasyon
problemlerini ¢6zmekicin bir Destek Vektor Makineleri (DVM) tanitildi. Bu model
ile hem dogrusalhemde dogrusal olmayan veri kiimelerinde ¢calisarak siniflandma

problemlerini ¢6zebilmektedir (Tan, Y., ve Wang, J. ,2004).

Hinton ve Ruslan’in 2006 yilinda derin sinir aglar1 alaninda énemli katkilan
olmustur. Derin sinir agina eklenen gizli katmanlara sahip olan bu sinir aglar ile

daha karmasik iliskiler 6 grenilebilmektedir (Seker, A. vd., 2017).



Derin Ogrenme'nin bir sonraki dnemliadim, bilgisayarlarm islem giiciiniin artmas
ve grafik islem birimlerinin gelistirilmesiyle 1999 yilinda ger¢eklesmistir. Grafik
islem birimleri, islem hizin1 10 yilda 1000 kat artirarak veriisleme siirelerini biiyiik
Olciide azaltmisti. Bu donemde, sinir aglar destek vektor makineleriyle rekabet
etmeye basladi. Sinir aglar1, ayn1 veri setini kullanarak destek vektor makinelerine
gore daha iyisonuglar sunmasmaragmen dahayavasti. Bununla birlikte, yapay sinir
aglari, daha fazla egitim verisi ekledikge siirekliolarak gelisme avantajina sahiptir.
Stanford Universitesi'nde yapay zeka profesorii olan Fei-Fei Li vd. (2009),
ImageNet'i tanitt1 ve 14 milyondan fazla etiketlenmis goriintiiden olusan iicretsiz
bir veritabaniolusturdu. Internete etiketlenmemis goriintiiler cok fazlaydive yapay

sinir aglarini egitmek i¢in etiketlenmis goriintiilerin kullanilmasi gerekiyordu.

2012'de AlexNet'in ImageNet yarismasinda biiyiik bir basar1 elde etmesi, derin
ogrenmenin popiilerligini artirdi1ve gorsel benzerlikle ilgili ¢alismalarin daha fazla
dikkat cekmesine yol agti. AlexNet'in basarisindan sonra, birgok arastirmact ve
grup, benzer derin 0grenme tekniklerini goriintii benzerlik aramasi, gorsel
eslestirme ve goriintii siniflandirma gibi ¢esitli gérevlerde kullanmaya basladi. Bu
alandaki arastirmalarin hizla yayilmasiyla, gorsel benzerlikle ilgili derin 6grenme
yontemleri 2010'larin ortalarindan itibaren giderek daha yaygin hale geldi. Gorsel
benzerlikle ilgili derin 68renme yontemleri, bugiin bircok uygulama alanmnda
kullanilmakta ve siirekli olarak gelistirilmektedir. Bu teknikler, arama
motorlarindan medya icerigi isleme ve tibbi goriintiileme alanina kadar genis bir

alanda uygulanmaktadir (Alom vd., 2018).

Giiniimiizde Yapay Zeka'nmn evrimi, Derin Ogrenme ile sik1 sikiya baglantilidir ve
gelismeye devam etmektedir. Karpathy ve Fei-Fei (2015), Sekil 2.2°deki gibi
goriintii ve ciimleler ile olusturduklar: veri kiimesini egiterek verilen goriintii

bdlgelerinin dogal dil agiklamalarini iiretmislerdir.



egitimde kullanilan gérsel egitimde kullandan test edilen gorsel ve
ve agiklama cOmlesi gorsel ve etiketlemeler modelin Urettigi
beyaz koltuk agiklamalar , Oturan gri ked

Tekir bir kedi beyaz bir
koltugun Gzerinde beyaz bir ati
diziisti bilgisayanin Gstine "o ) bilgisayar
2 patisini koyarak bilgisayar

ekranina bakryor.

siyah dizusta tahta masa

Sekil 0.2 Gorlintii egitme

Faghri vd. (2017), benzer sekilde verilen bir goriintiiyii, kayip fonksiyonu en az
olacak sekilde dogru bir sekilde agiklayacak bir model {izerinde calistilar, Kayip
fonksiyonu, bir makine 6grenimi modelinin egitimi sirasinda, gercek degerlerle
tahmin edilen degerler arasindaki farki 6lcen bir metriktir. Calismalarinm
sonucunda, Onerilen yeni kayip fonksiyonu, performansi 6nemli dl¢iide artirdig

gorilmiistiir.

2021 yilinda 6nceden egitilmis derin grenme modellerinde artig oldu. Yao vd. ince
detaylara odaklanan ve kelimeleri ve goriintii yamalarini1 daha hassas bir sekilde
eslestiren bir yapiya sahip FILIP (biiyiik 6l¢ekli Interaktif Dil-Goriintii Onceden

Egitim -Fine-grained Interactive Language-Image Pre-training) modelini tanittilar.

Zeng vd (2021), verilen gorsellerdeki nesneleri metne aktarmayisaglayan X-VLM
modelini gelistirdiler. X-VLM modeli, 6zellikle goriinti dil modellerinin

kullanildig1 gérevlerde, 6nceki yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar elde etmistir.

Wan vd. (2014), Icerik Tabanli Goriintii Arama alaninda evrisimli sinir ag
kullanmiglardir. Derin modellerin siniflandirma veya benzerlik 6 grenme amaciyla
yeniden egitilmesi durumunda, geri alim performansinin ve bunun sonucunda

modelin buldugu sonuglarin dogrulugunun 6nemli 6l¢iide arttigin1 bulmuslardir.

Diger yandan, e-ticaretteki goriintii-metin eslestirme gorevi, genel ven
kiimelerinden farkl zorluklar igerir. Ozellikle, {iriin agiklamalari genellikle parcah
climlelerden olusmayabilirken, iiriin goriintiilerindegok fazlanesne olabilmektedir.
Bu 6zellikler, genel alan modellerinin e-ticaret verilerine dogrudan uygulanmasmi

zorlastirmaktadir.

Chechik ve Shalit (2010), biiyiik veri kiimelerinde goriintii benzerlik 6grenimi i¢in
COGBA (OASIS - Online Algorithm for Scalable Image Similarity) adli gevrimigi
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bir model olusturdular. Bu model, biiyiik veri kiimelerinde hizli ve dogru sonuglar
elde etmistir. Yapilan insan degerlendirmeleri, COGBA nm biiyiik dlgekli veri

kiimelerinde anlamli benzerlikler 6 grenebildigini gdstermektedir.

Wu vd. (2015), bir veri kiimesindeki ogeler arasindaki benzerlik metrigini
iyilestirmek i¢in ¢oklu sinir aglarini birlesirerek kullanmislardir. Yapilan deneyler

sonucunda dnerilen yontem etkin sonuclar vermistir.

Bell ve Bala (2015), evrisimlisiniragi kullanarak girdi olarak iiriin resimlerini alip,

bunlara benzer iirtinleri bulan bir gorsel arama uygulamasi yapmuslardir.

CLIP, OpenAl tarafindan Ocak 2021'de tanitildi. Bu model, metin ve goriintii
verileriniayniuzaydatemsil etmek i¢in kontrastif 6grenme prensiplerinedayanarak
egitildi. CLIP, genis bir nesne tanima ve metin anlama yetenegiyle 6ne ¢ikt1 ve
cesitli gorsel ve dil gorevlerinde etkileyici sonuglar gosterdi (Carlsson vd., 2022).
FashionClip modeli de, moda verileri tizerinde egitilmis bir CLIP modelidir.

2.2 Miisteri Sepet Analizi

Miisteri sepet analizi, bir isletmenin misterilerinin alisveris sepetlerindeki tirtinleri
inceleyerek aligveris davranislarim anlamak i¢in kullandig bir analiz yontemidir.
Bu analiz, miisterilerin satin alma aligkanliklarini, tercihlerini ve egilimlerini
belirlemek i¢in kullanilir. Miisteri sepet analizi genellikle e-ticaret siteleri veya
perakende magazalari gibi isletmelerde kullanilarak, stok yonetimini gelistirmek,
pazarlama stratejilerini optimize etmek ve miisteri memnuniyetini artirmak
amaciyla kullanilir. Bu analiz genellikle ge¢mis satin alma verilerinin
incelenmesiyle gergeklestirilir ve igletmelerin daha etkili kararlar almasma

yardimciolur.

Miisteri sepet analizlerinde en ¢ok kullanilan yontemler Apriori ve FP-Growth
algoritmalaridir. Rakesh Agrawal, veri madenciligi ve veritabani sistemleri
alaninda c¢alismis bir bilim adamidir, 6zellikle Microsoft ve IBM arastirma
merkezlerinde 6nemli roller Gistlenmistir. Agrawal, sik goriilen desenlerin kesfi ve
veri madenciligi algoritmalar1 {izerine yogunlasarak alanda onemli katkilar
saglamistir. Ozellikle FP-Growth ve Apriori gibi sik goriilen desenlerin kesfi icin

kritik algoritmalarin gelistirilmesinde etkili olmustur.
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Apriori algoritmasi, Rakesh Agrawal ve Ramakrishnan Srikant tarafindan 1994
yilinda "Fast Algorithms for Mining Association Rules" baglikli bir makalede
tanitilmistir. Bu calisma, IBM Almaden Arastirma Merkezi'nde gergeklestirilmistir.
Birliktelik analizi ve veri madenciligi alaninda temel bir Teknik olan Aprior
algoritmasi tanildildiktan sonra genis bir alandan kullanilmaya baslanmistir. Pazar
sepeti analizi gibi alanlarda sik¢a kullanilan bu algoritma, veri kiimesindeki 6 geler
arasmdaki iligkileri ortaya ¢ikararak birlikte satma olasiligr yiiksek iirlinler gibi

ciktilar Uiretebilir (Agrawal ve Srikant, 1994).

2000'lerin baslarindan itibaren, internetaligverisi ve ¢evrimigi perakendecilik hizla
yayginlasmaya basladi. Bu durum, miisteri sepet analizinin 6nemini artirdi, ¢linkii
cevrimici aligveris platformlari, miisteri davranislarini daha ayrintili olarak takip

etme ve analiz etme imkani sagladi.

Mansura ve Kuncoroa (2012), yapay sinir aglarini kullanarak kii¢iik ve orta 6lgekli
isletmeler i¢in envanter yonetimini gelistirmeye odaklandilar. Uyguladiklan

yOntem ile en sik satan iirlinleri envanterdetutabilmek i¢in 6neri sistemi kurdular.

Mustakim vd. (2018), FP-Growth algoritmasiyla Market Basket Analysis
Onerilmistir ve bu yontem, bir market zincirinde iiriin yerlesimini ve malzeme
bulunurlugu planlamasini belirlemek i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar, FP-
Growth algoritmasimin tiiketici aligveris desenini hizli ve etkili bir sekilde analiz

edebildigini ve marketin gelirini artirabildigini gostermektedir.

Kurnia (2019), veri madenciligi ve apriori algoritmalari ile, O! Fish restoraninin
satis desenlerini analiz etmede kullanmistir. Calismasinda, tiiketici satin alma
desenlerinde iirlin birliktelik kurallar1 belirleyerek, dogru hedefe yonelik ve etkili

promosyon stratejileri gelistirmistir.

Hossain vd. (2019), FP-Growth ve Apriori algoritmalarini performans yoniinden
incelemislerdir. Biri Fransiz bir perakende magazasindan digeri bir firm
diikkkanindan alman iki farkli veri seti lizerinde ¢alismiglardir. Sonuglara gére FP-

Growth algoritmasi i¢in daha hizli ve pratik sonuglar ¢ikarmustir.

Pathan vd. (2019), kural seti olusturarak ve Apriori algoritmasi ile miisteri sepet
analizi yapmislardir. Sonug olarak, bu karsilastirma, her iki yontemin de benzer

sonuglar tirettigini gostermislerdir.
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Adnyana vd. (2020), gida stoklarinin tedariki i¢in miisteri Sepet analizinin Apriori
algoritmasiniele aldiklar1 bir calisma yapmuslardir. Bir kahve zinciriigin yaptiklar
caligmada miisteri sepet analizinin sonuglarina gére hangi {iiriinleri daha fazla
tutmalar1 gerektigini ve ne kadar siparis verilmesi gerektigini belirlemislerdir

(Adnyanavd., 2020).

Qisman vd. (2021) tarafindan yapilan bir ¢alismada bilgisayar ve aksesuarlan
satqan bir firma i¢in Uriin yerlesimlerinin planlanmasi gerekmektedir. Apriori
algoritmasi ile miisteri sSepet analizi yapilmistir. Arastirma, laptop sarj cihazialan
miisterilerin Klavye ve laptop alanlarimn ise fare de aldigini géstermistir (Qisman vd.,
2021).

Aldino vd. (2021), Toko Warga adlibir bakkalin islem verileri tizerinde yapilan bir
analizde, birliktelik kurallar1 madenciligi (Market Basket Analysis) yontemi
kullanilmistir. Fp-Growth ve Apriori algoritmalariyla karsilagtirma yapilarak, Fp-
Growth algoritmasimnin daha iyi sonuclar verdigi belirlenmistir. Bu yOntemin,
tiketici satin alma desenlerini belirlemek ve promosyon stratejilerini gelistirmek

icin kullanilabilecegini 6ne stirmiislerdir.

Nurmayantivd. (2021), dagcilik ve doga malzemelerisatan birmagaza i¢in Apriori
ve FP-Growth algoritmalar ile miisteri sepet analizi yapmiglardir. Caligmanin

sonucunda Apriori algoritmasinin daha fazla sonug tirettigi goriilmiistiir.

Idris vd. (2022), tarafindan yapilan bir ¢alismada, bakkallarda yapilan aligveris
desenlerini aramak ve ardindan mevsimlere gore analiz etmek i¢in miisteri sepet
analiziuygulanmistir. Aragtirmanin amaci, tiikketiciiglem davranislarini belirlemede
ve miisteri sepetanalizinde elde edilen verilere dayanarak birkag mevsimde tiiketici
islemlerinin miktarin1 hesaplamada Apriori ve FP-Growth yoOntemlerini
karsilagtirmaktir. Calismanin sonuglarma gore, FP-Growth, Apriori gore daha iyi
performansa sahip olmakla birlikte, daha fazla bellek kullanmaktadir (Idris et al.,
2022).

Rosli ve Teo'nun (2022) g¢alismasi, "Market Basket Analysis using Aprior
Algorithm: Grocery Items Recommendation" baghg altinda 3. Auckland
Uluslararast Sosyal Bilimler, Egitim, Girisimcilik ve Teknoloji Konferansi'nda
sunulmustur. Calisma, market sepeti analizi i¢in Apriori Algoritmasi'nin

kullanimimi ele almaktadir ve bu algoritma tizerinden market aligveris 6geleri
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Onerisi sunmaktadir. Arastirma, gegmis market aligveris veri setine dayanarak
Apriori Algoritmasi'nin kullaniminin basarili oldugunu ve 6nerilen 6ge setlerini

etkin bir sekilde belirledigini gostermektedir.

Tripathi ve Pandey'in (2022), kozmetik iriinlerin birlikte satin alinma desenlerini
belirlemek i¢cin miisteri sepeti analizini yapmislardir., yapilmistir. Calismada
Apriori Algoritmast kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, kozmetik iiriinler
arasindaki iliskileri ve birlikte satin alinma olasiliklarini ortaya koymaktadir. Elde
edilen sonuglar, ek satin almalar1 tesvik etmek igin ekranlar tasarlamak, ozel

firsatlar sunmak ve yeni liriin paketleri olusturmak i¢in kullanilabilir.

Rao ve Kiran (2023), saghk alaninda miisteri sepet analizi uygulanmasi
yapmiglardir. Calismalarinda, Apriori algoritmasini kullanarak bir bolgede birlikte
sitkca goriillen hastaliklari bulmayi amaglamislardir. Boylece, bir bolgedeki
sakinlerin sik¢a ortaya ¢ikan hastaliklara daha dikkatli olmalarini ve sagliklarim
korumak icin gerekli 6nlemleri almalarini saglayabilir. Ayrica, doktorlara hastalan
tedavietmek i¢in gereken ilaglarla hazir olmalarinda yardimciolabilir. Bu galisma,
saglik sektorinde miisteri sepet analizinin saglik hizmetlerindeki Onemini

vurgulamaktadir (Rao ve Kiran, 2023).

Saputra vd. (2023), Silvia Anggun Rahayu, Tagwa Hariguna, FP-Growth
algoritmasi ile yapilan miisteri sepetanalizi yaparak, miisteri satin almamodellerini
belirlemislerdir, miisteri ihtiyaclarma uygun {irlin dnerileri yaparak ve satiglan

arttirmay1amaclamislardir.

2.3 Miisteri Uriin Onerisi

Dong vd. (2013), AHP, K-means kiimeleme, pazar sepeti analizi ve uzman sistem
temelli bir yaklagimi birlestirerek akilli bir giyim Oneri sistemi tasarimi
Oonermislerdir. Veri taban1 yonetimi ve uzman sistem teknolojisinin kapsamli bir
sekilde kullanilmasiyla, 6nerilen sistem miisteri aligveris deneyimini iyilestirmek

i¢cin kural tabanli bir ¢6ziim sunmaktadir.

Hsiao ve Li (2014), mevcut e-ticaret aligveris siteleri 6neri sistemlerinde kullanici
profillerive kullanicilarin arattigi metinler kullanarak dnerilerde bulunulur. Ancak,
kullanic1 niyetlerinin ve {iriinler arasindaki gorsel benzerligin géz ardi edilmesi

nedeniyle bu yaklagimlar kullanicilara ilgisiz 6neriler tiretebilir.
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Calismalarinda, iiriin ¢esitliligini ve gorsel benzerligi dikkate alan etkilesimli bir
irlin Onerisi yontemi Onermislerdir. Bu ydntem, kullanicinin gercek niyetini
etkilesimli bir sekilde yakalamay:1 ve kullanicinin gergek iirlin ilgi alanlarma
dayanarak {irlin 6nerisi sonuglarini iyilestirmeyi amaglamaktadir. GrabCut goriintii
segmentasyon algoritmasi ile iirtinlerin gorsel 6zellikleri renk lizerinden kirmizi-
yesil-mavi degerleri ile tanimlanmaktadir. Miisteri bilgileri ve aligveris
tercihlerindeki renk Ozellikleirne gore oOnerilen algoritma, deneysel olarak
degerlendirilmis ve geleneksel yaklagimlara gére 6neri dogrulugunu 6nemli 6lgiide

artirdigl gosterilmistir.

Kiapourvd. (2015), online aligveris sitelerinden ve sokak goriintiilerinden olusan 2
farkli data seti olusturmuslardir. Bu veri seti ile ger¢ek diinyadan verilen bir
goriintliniin online alisveris sitesinde benzer bir iirliniin derin 6grenme y6ntemiyle
bulabilmesini amaclamislardir. Yaptiklar1 deneylerde, 6grenilmis benzerlik
Ol¢iisliniin mevcut derin 6grenme tabanli temsil kullanarak elde edilen modellere

gore onemli 6l¢lide daha iy1 performans sergiledigini gostermektedir.

Peifeng vd. (2016), kullanicinin boyu, benzerligi, kiyafet deseni, ger¢ek zamanh
havadurumu gibigok boyutlu faktorlere gére yapilan karar matrisiiiriin 6nerisinde
bulunmay1 amaclamiglardir. Bu ¢alismalari, kullanicilarin  kigisel giyim
kombinasyonlarini optimize etmelerine, giyimleri etkili bir sekilde yonetmelerine,
giyim ve giyim anlayislarin1 gliclendirmelerine olanak taniyarak tatmin edici

sonugclar elde etmistir.

Heinz vd. (2017), tekrar eden yapisiyla bilinen bir yapay sinir ag1 tiirii olan RNN
ile Zalando adli online moda platformunda sik alisveris yapan 100.000 miisterinin
satis verileri {lizerinde yapilan deneyimleri incelemislerdir. Zamanla degisen

miisteri stili ve aligveris aligkanliklarina gore 6neri sunmay1 amacglamiglardir

Hwangbo vd. (2018), miisteri ge¢mis aligveris bilgileri ve mevsimsellik etkisi ile
bir tiriin 6neri modeli tasarlamislardir. Bu dneri sisteminin performansi geleneksel

filtreleme sistemlerinden daha etkili oldugunu sonucuna varilmistir.

Garude vd. (2019), K-means ve karar agact ile miisteri cilt renk tonuna ve miisteri
bilgilerine gére Oneri yapilacabilecek bir sistem iizerinde ¢alismislardir. Oneri

sisteminin cilt tonu ve uygun duruma dayali olarak kullanicilara kiyafet 6nerileri
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sunmay1 amacladigin1 ve gelecekte daha genis bir kapsama ve daha yiiksek

dogruluk seviyelerine ulagsmay1 hedefledigini gostermektedir.

Wan ve Niu (2019), Geleneksel giyim aligveris sitelerinde genis bir se¢enek
arasindan uygun giysileri segmekte zorlanan miisteriler i¢in, miisteri tercihlerini
Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP) teknigi ile analiz eden, giysilerin korelasyonlarma

gore kiime olusturan ve pazar sepetini analiz eden bir sistem gelistirilmislerdir.

AY vd. (2019), ayakkab1 satis1 yapilan online bir aligveris sitesinde benzer
gorlintiileri bulmak i¢in iki yapay sinir agindan olusan bir goriintii algoritmasi
kullanmiglardir. Kullanilan bu derin 6grenmeye dayali model ile hassasiyet ve

zaman acgisindan iistlin performans elde etmislerdir.

Hiriyannaiah vd. (2022), ¢alismalarinda, gorsel oneri i¢cin benzerlik metrikleri
kullanarak bir derin 6grenme tabanli model dnermislerdir. Onerdikleri bu yontem
ile, gorsel ve metinsel 6nerisistemleri ile kullaniciprofillerinin hem gérselhem de

metinsel agidan birlestirmek i¢in kullanilabilir.
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3

Yapay Zeka ve Gorsel Benzerlik

3.1 Derin Ogrenme Modellerinin Yapay Zeka i¢indeki Yeri

Yapay zeka, belirli gérevleri yerine getirmek i¢in insan diislinme bi¢imini taklit
eden ve topladiklar bilgiler ile kendilerini gelistirebilen sistemlerdir. Bu sistemler,
O0grenme, algilama, karar verme, dil anlama ve problem ¢6zme gibi bir¢ok alanda

arastirma ve gelistirme yapabilmektedirler.

Makine Ogrenimi, bir bilgisayarin veriden Og8renerek belirli bir gorevi yerine
getirmeyi amaglayan yapay zeka altinda bir alandir. Istatistiksel yontemler
kullanilarak modeller olusturulmast ve bu modellerin egitilerek sonuglarm

tyilestirilmesi ile makine 6grenimi yapilmaktadir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden 6rnek alinarak tasarlanmig
matematiksel modellerdir. Giris verileriniisleyerek ve karmasik iliskileri 6 grenerek
¢ikti tiretmek amaglanmaktadir. Bu alandagalisan arastirmacilarin ana hedefi insan
diisiinme sistemine yakin zeki sistemlerin tasarlanmasi olmustur. insan diisiinme
sistemini modellemek ve insan karar alma sistemini yapay zeka sistemlerine
uyarlamaya calismislardir. 1943’te ilk yapay sinir agmin modellenmesinden sonra,

daha gelismis modeller ilerleyen yillarda yapilmistir (Inik, O., ve Ulker, E. 2017).

Derin 6grenme ise, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi karmasik gorevlen
gergeklestirmek i¢in ¢ok katmanli sinir aglarii kullanan bir makine 6grenimi alt
dahdir. Biiyiik verikiimelerinden 6grenme yetenegiyle daha ¢ok bilinse de goriintii
tanima, dogal dil isleme ve yapay zeka gibi pek ¢ok alanlarda kullanilmaktadr.
Derin 8grenme modelleri ilk defa 2012 yilinda yapilan Biiyiik Olgekli Gorsel
Tanima Yarismasi’ndaki ortaya atilan modellerin hata oranlarinin ciddi miktarda
diisiik olmasi ile popiilerligi artmis ve bu yildan sonra derin 6grenme alaninda

yapilan ¢aligmalar da artig gostermistir.

16



Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Sinir Aglan

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1 Derin 6grenmenin yapay zekaigindeki yeri
3.1.1 Derin Ogrenme Yaklasimlar:

Derin 6grenme yontemleri ile biiyiik veridenanlamliveriler ¢ikararak, hata oraninin
en az olabilecegi modeller tasarlanmaktadir. Makine 6 grenmesinin bir alt sinifiolan
derin 6grenme Sekil 3.2°deki gibi denetimli, denetimsiz yaridenetimli veya kismen
denetimli 6grenme seklinde siniflandirilabilir. Bu siniflandirmaverinin etiketli olup
olmamasina gore yapilmaktadir. Etiketli veri ile siniflandirma yapilabilmektedir,
denetimli 6grenme yontemlerinde etiketli veriler kullanilirken, denetimsiz 6 grenme
tekniklerininde etiketsiz veriler izerindenkiimeleme yapilmaktadir. Yaridenetimli

yontemlerde ise hem etiketli hem etiketsiz veri kullanilmaktadir (Yilmaz, P., 2022).
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Sekil 3.2 Makine 6grenmesi yontemleri
3111  Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri kullanarak modellerin egitildigi bir 6grenme
yontemidir (Chechik ve Shalit, 2010). Bu yontemde, egitim verileri, modelin bir
Ogretmen gibi egitilmesine olanak saglar. Sekil 3.3’te modele 6rnek resimler ve
tanimlart Ogretilerek test amaciyla verilen kiyafetin o6zelliklerini sdylemesi
beklenmektedir. Denetimli 6grenme, genellikle regresyon ve siniflandima
problemlerinde kullanilir. Regresyon problemleri 6rnegin, bir evin fiyatini tahmin
etmek gibi genellikle siirekli bir ¢ikt1 tahmini yapmay1 amaglar. Siniflandima
problemleri ise, bir girdiyi belirli bir sinifa veya kategoriye atayan bir model
olusturmay1 amaglar. Siniflandirma problemlerine, bir e-postanin spam veya spam

olmayan olarak siniflandirilmasi 6rnek olarak verilebilir (Gokalp, 2022).
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Sekil 3.3 Makine 6grenmesinde modeli egitme ve test etme
3112  Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerdeki i¢ goriileri ve iliskileri ortaya
¢ikarir. Egitim siirecinde etiketsiz veriler kullanilir ve sistem bu verilerden anlamlar
cikararak 6grenir. Sonuglar 6nceden bilinmez ve egitim ve gozetim dis1 sonuglar
iretebilir. Denetimsiz O6grenme modeli, verileri gruplayarak benzerlik veya
farkliliklari belirler. Ornegin, meyve verilerinden muzlari ve elmalar1 ayr gruplara
ayirabilirve benzer veya farkliolanlari listeleyebilir. Bu sistemler, YouTube video
onerileri, Facebook arkadaslik onerileri, gruplar veya sayfalari ve Netflix video

Onerileri gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilir (Gokalp, 2022).

3.11.2.1 Kiimeleme

Kiimeleme, oncesinde herhangi bir etiketleme yapilmayan verileri bir araya
getirerek bunlarin gruplanmasini saglayan bir yontemdir. Bu dogrultuda benzer
ozelliklere sahip veriler bir arada toplanarak kiimelenebilmektedir. Ornegin,
miisteri segmentasyonu yapabilmek i¢in kiimeleme yontemi ile benzer 6zelliklere

sahip miisteriler gruplanabilir (Gokalp, 2022).
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3113  YariDenetimli Ogrenme

Bu yontemde, hem denetimli hem de denetimsiz Ogrenmeyi bir arada
kullanilmaktadir. Kii¢lik miktarda etiketli veri ve biiyiik miktarda etiketsiz veri
kullanilarak sistemlerin egitilmesine mantigina dayanmaktadr. ilk olarak, kismen
egitilmis bir makine 6grenimialgoritmasi etiketli verilerle egitilir. Daha sonra, bu
kismen egitilmis algoritma etiketsiz verileri etiketler. Bu siirece sahte etiketleme
(ps6do-etiketleme) denilmektedir. Bu yontemin avantaji, biiyiik miktarda etiketli
veriye ihtiya¢ duyulmamasidir. Ozellikle, insanlar tarafindan okunup etiketlenmesi
¢ok zaman alacak uzun belgeler iizerinde calisirken bu yontem kullanilabilir

(Kizilkaya, Y. vd., 2018).

3.2 Gorsel Benzerlik Alaminda Kullanilan Ornek Derin Ogrenme
Modelleri

3.2.1CLIP

Son yillarda, dogrudan gorseller ve bunlarm agiklamalar: egitilme iizerine kurulu
ile ham metinden 6grenme tabanli 6n egitim yontemleri, dogal dil isleme alaninda
biiyiik bir doniisiim yasatmistir. Dogal dil islemede, insan dilinin bilgisayarlar

tarafindan anlasilmasi, yorumlanmasi ve islenmesine odaklanilmaktadir.

Bu yontemler, metinleri islemek i¢cin hesaplama giiciiniin artmasiyla birlikte genis
capta kullanilabilir hale gelmislerdir. Dogal dil denetimiyle egitilmis bir model olan
CLIP 2021 tarihinde OpenAl tarafindan gelistirilmistir. Bu model ile hem metin
hem gorsel veri es zamanli olarak analiz edilebilmektedir. CLIP modeli, goriintii
smiflandirma, igerik arama, dogal dil isleme ve bilgisayarla gorme sistemlerinde
kullanilmaktadir. Bu alanda yapilacak olan c¢alismalar modellerin dgrenme

yeteneklerini ve yayginligini arttirmasi beklenmektedir (Carlsson, F. vd.,2022).
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Sekil 3.4 Makine 6grenmesinde metin ve gorsel eslestirme

Sekil 3.4’te gosterildigi gibi girilen metinler ile gorseller eslestirilerek modeller
egitilir. Bu egitilmis modeller sayesinde ‘kirmizi tshirt” gibi bir metin girildiginde

model gorseller igerisinde buna benzer bir gorseli bulabilir.

CLIP modeli, Dogal Dil Denetimi ile goriintiileri anlamak icin dogal dil
talimatlarmi1 kullanma fikrine dayanmaktadir. Bu modelde, goriinti ve metin
eslestirmesi yaparak bir model egitilir. Bu ydntem, standart etiketleme
yontemlerine gore daha kolay olmaktadir. Ciinkii dogal dilin zengin kaynagmi
kullanir. Bu sayede model, internet tizerindeki metinlerden pasif olarak 6 grenir ve
sadece nesneleri tanimakla kalmaz, ayni zamanda bunlar1 dogal dilde ifade ederek

esnek bir sekilde yeni gorevlere adapte olabilir.

Yeterince biiytik bir veri seti olusturmak, bilgisayar goriisii ve dogal dil isleme gibi
cesitli alanlarda saglam modellerin egitilmesi i¢in Onemlidir. Bu amagla
arastirmacilar, genis kapsamli ve c¢esitli bir veri seti olan VTBM’yi (WBT-
Wikipedia based Image Text) olusturarak modelleri egitmislerdir. VTBM,

internetten toplanan 400 milyon (goriintii, metin) ¢iftinden olusmaktadir.
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CLIP, yaygm nesneleri tanimada basarili olsa da, soyut veya karmasik gorevlerde
zorlanmaktadir. Ozellikle, resimlerdeki nesne sayisini tahmin etme veya en
yakindaki aracin konumunu belirleme gibi gorevlerde performa nsi diisiik
kalabilmektedir. Ayni sekilde, daha detayli siniflandirma gorevlerinde, 6rnegn
arabamodellerini veya cigek tiirlerini ayirt etme basarisiz olabilmektedir. On egitim
veri setinde bulunmayan resimlere karsi performanst sinirlhh 0 labilmektedir.
Ornegin, el yazisi rakamlari tanimak gibi farkli gérevlerde basarisi insanlarn

performansinin olduk¢a altinda kalmistir.

Son olarak, CLIP'in smiflandiricilari, kelimelerin veya ifadelerin hassasiyetine
duyarl olabilir ve kismen iyi sonuglar elde etmek i¢cin manuel ayarlamalar
gerektirebilir. Bu nedenle, CLIP'in giiglii yonlerinin yan1 sira dikkate alinmasi

gereken bazi smirlamalari bulunmaktadir (Radford vd., 2021).
3.2.2 FashionCLIP

CLIP, gorsel ve metinsel veriler arasindaki iligkiyi anlamak i¢in biiyiik bir veri
kiimesinde dnceden egitilmistir. Bu model, ¢coklu gorevler i¢in kullanilabilir ve
cesitli uygulamalarda goriinti ve metin verileri arasinda baglantt kurabilir.
FashionCLIP ise modanin 6zel verileri iizerinde onceden egitilmis bir CLIP
modelidir. Bu tiir modeller, belirli bir alandaki veriler iizerinde egitilmistir, Bu da
modanin 6zel gereksinimlerine daha iyi uyan bir model olmasini saglamaktadir

(Wang vd., 2023).

Moda endiistrisinde genel ve Olgeklenebilir makine 6grenimi temsillerinin
gelistirilmesi i¢in FashionCLIP gibi bliylik 6l¢ekli modeller kullanilabilir ve bu
sayede birbiri ile benzer olan gorseller eslestirilebilir (Chia vd., 2022).

3.2.3 CLIP ve FashionCLIP Modellerinin Cahisma Prensipleri

CLIP modeli, resimleri vektorlere doniistiiriirken renk, desen ve doku gibi gorsel
ozelliklere bakmaktadir. CLIP'in temel giicii, gorselleri anlamlandirma ve bu
anlamlar1 metinlerle iligskilendirme yeteneginden gelmektedir. Bu siirecte,
resimlerin ¢esitli gorsel ozellikleri, derin 6grenme modelinin farkli katmanlan

tarafindan ¢ikarilir ve sonrasinda vektorel olarak temsil edilir.

Renk ozelliklerini ¢ikarirken model, resmin renk dagilimlarin1 ve
kombinasyonlarmi 6grenir. Desen ve doku 0Ozelliklerini ¢ikarirken, ¢izgiler,

kivrimlar ve belirli desenler gibi, resimlerdeki desenleri ve dokulari analiz eder.
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Resmin gorsel ozellikleri ¢ikarildiktan sonra, model bu 6zellikleri bir vektore
doniistiiniliir.

Vi, yiikksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlu, anlamli temsilleridir. CLIP modeli
baglaminda bu temsiller bir resmin veya metnin model tarafindan ¢ikarilan ve
yiksek boyutlu bir vektor seklinde temsil edilen 6zellikleridir. Bu vektor, orijinal
girdinin anlamini, igerigini ve diger Onemli Ozelliklerini kodlar. Temsiller,
benzerlik aramasi, siniflandirma, kiimeleme ve iliskilendirme ¢esitli gorevlerde

kullanilabilir.

Vi=CLIP (I ) (3.1)

(3.1) nolu denklemde gosterildigi gibi Vi bir resmin temsilcisi ve li girdi resmini
temsil etmektedir. Gorsel benzerlikleri hesaplamak i¢in temsiller arasindaki
benzerlik dl¢iimlerinde en yaygm olarak kosiniis benzerligi kullanilir. (3.2)
denklemde kosiniis benzerliginin hesaplanmasi verilmistir. Burada, vi - vj, vi - vj

vektorlerin i¢ carpimu, || vi || vi Il ve |l vj Il vj Il ise vektorlerin normlaridir.

.. . v s o vi-vj
Kosinis benzerligi(vi,vj) = !

lvillllvjl (32)

Sonug olarak CLIP modeli, gorsellerin benzerligini bulmak i¢in gii¢lii bir aractir.

Model, resimleri vektor temsillerine doniistiiriir ve bu temsilleri karsilastirarak
benzerlikleri hesaplar. Kosiniis benzerligi bu karsilastirmalar i¢in  yaygin olarak

kullanilan bir metriktir (Ozkdse vd., 2023).
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4
Miisteri Sepet Analizi

4.1 Apriori

Apriori algoritmasi, sik 6ge kiimelerinin belirlenmesi i¢in ve veri madenciliginde
birliktelik kurallarinin tespit edilmesinde kullanilmaktadir. Bu algoritma, 6ge
kombinasyonlari i¢in kurallar1 bulmay1 amaclayan bir veri madenciligi teknigidir

(Aldino vd., 2021). Temel metodolojisi asagidaki gibidir.

Destek degeri (Support), bir 6genin veri kiimesindeki tekrar etme miktar1 ya da
olasig1 seklinde tanimlanabilir. Destek degeri, minimumgereksinimikarsilayan 6ge
kombinasyonunu belirlemek i¢in kullanilir (Nengsih, 2015). Bir 6genin destek
degeri (4.1)’deki denklem kullanilarak elde edilir. Buradaki A islemi, bir iir{iniin
satildigr figler olabilir. Bir iirtiniin sattig1 fislerin sayisi, toplam fis sayismna

boliinerek A islemiigin destek degeriyani A isleminin olasiligi S(A) olarak bulunur.

S ( A) — Aisleminin miktart

(4.1)

Toplam islem miktart

Giiven araligi (Confidence), birliktelik kuralinin ne kadar dogru oldugunu gosteren
bir metriktir. Ornegin, "A" iiriiniinii alan miisterilerin %80'inin ayn1ahsveriste "B"
tirtiniinti de almislarsa, bu durumda, "A" {irliniinii alan bir miisterinin "B" {irtiniinii
alma olasiligt %80 olmaktadir. Giiven araligi, (4.2) nolu denklem ile

hesaplanmaktadir (Nengsih, 2015).

.. o A ve B isleminin miktart
Given araligt =

(4.2)

A isleminin miktart

Apriori algoritmasinda sik tekrar eden 6geler belirlenirken asagidaki adimlar

sirastyla uygulanir:

1. Denklem (4.1)’de hesaplandigi gibi her bir 6genin destek degeri bulunur.

2. Eldekiverinin 6zelliklerine gére minimum destek degeri belirlenir.

3. Bu minimum destek degerinin iistiinde olan 6geler alinir.

4. Her bir 68enin diger dgelerle iliskisine bakabilmek i¢in veri biiyiikse bir
matris olusturulabilir. (4.2)’deki denklemdeki gibi her 6ge i¢in giliven

alaliklarihesaplanair.
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5. Buislemler daha biiyiik sik 6ge kiimesi olusturulamayana kadar iterative

olarak tekrar eder.

6. Sik 6ge kiimeleriile kurallar belirlenir.

Apriori algoritmasi basit ve kolay uygulanabilir bir algortima olmasina ragmen
biiyiik verikiimeleri izerinde performansi olabilmektedir. Bu algoritma perakende,
e-ticaret, pazarlama, ve envanter yonetimi gibi farklialanlarda kullanilabilmektedir
(Eker, M. vd., 2015).

4.2 FP-Growth

Sik Oriintii Biiyiime Algoritmasi (Frequent Pattern Growth), bir veri setinde en sik
goriilen 6ge kiimelerini belirlemek i¢in kullanilan algoritmalarim basmda
gelmektedir. FP-Growth algoritmasi, Apriori algoritmasina alternatif olarak
gelistirilmis bir yontemdir (Sidhu vd.,2014).

Algoritmanin ¢alisma adimlari bir 6rnek tizerinden asagidaki Tablo 4.1°deki 6mek

ile ag¢iklanabilir.

Tablo 4.1. FP-Growth 6rnegi

Fis No Uriinler
1 A,B,D,E
2 B,C.E
3 AB,C.E
4 B.E
5 AB,C.E

Oncelikle, her iiriiniin destek degeri hesaplanir. Destek degeri, bir 6genin bir veri

kiimesinde ne kadar siklikla bulundugunu gosterir ve i 6gesinin destek degeri

Destek (i) olarak (4.3) nolu denklemdeki gibi hesaplanir.

Destek(i) — Veri kiimesindeki i 6gesinin toplam sayist % 100% (43)
Toplam Veri Kiimesi
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Ornek i¢in Destek degerleri:

Destek(A4)=3

Destek(B)=5

Destek(C)=3

Destek(D)=1

Destek(E)=4

Ardindan FP-Tree'nin kok diigiimii kok olarak baslatilir. Her islem sirasiyla Sik
tekrareden agacaeklenir. Sekil 4.1°de gosterildigi gibi B, en sik tekrareden 6gedir,

B diigiimii altinda A ve C 3, E ise 4 defa tekrar etmistir. D 6gesi ise A ve B’nin

altinda 1 defa tekrar etmistir.

Kok

A:3 C:3 E:4

Sekil 4.1. Ornek Karar Agaci

Sonug olarak FP-Growth algoritmasi, veri setinde sik 6ge kiimelerini bulmak i¢in
etkili bir yontemdir. Veri seti lizerinde yapilan adimlarla, sik 6gelerin ve iligkili
kiimelerin hizli ve verimli bir sekilde tespit edildigi gdsterilmistir. Bu ydntem,
biiyiik veri setleri lizerinde sik 6ge kiimeleme problemlerini ¢dzmek i¢in yaygn
olarak kullanilan bir algoritmadir. FP-Growth algoritmasi ile veri kiimesine tekrar
tekrar bakmaya gerek kalmadan sik 6ge kiimeleri belirlenebilir, bu sebeple

performans agisindan daha iyi bir yontemdir (Said vd., 2009).
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5
Gorsel Benzerlikler ile E-Ticaret Satis Verileri
Uzerinden Miisteri Sepet Analizi Uygulamasi

5.1 Uriin Gorsel Benzerliklerinin Bulunmasi

Calismada, yurtigi, yurtdisi ve e-ticaretalanlarinda faaliyet gdsteren bir hazir giyim
firmasina ait triinlerin gorsel bilgileri ve Nisan 2023 — Nisan 2024 tarihleri
arasindaki 1 y1llik E-ticaret fis satis verileri kullanilmistir. Verilen derlenmesinde

ve analiz edilmesinde SQL, Python ve R programlari kullanilmaigtir.

Uygulamanin ilk asamasinda iiriin gorselleri derin 6grenme modeline verilerek
gorsel benzerleri bulunmustur, sonraki agsamada ise bulunan bu gorsel benzerlikler
dikkate alinarak fis bilgileri ile miisteri sepet analizi yapilarak beraber satma
olasiligr yiiksek iirtinler bulunarak Eticaret sitesinde iiriin 6nerisinde bulunulmasi
amaclanmistir. Gorsel benzerlikleri bulmak i¢in sirasiyla asagidaki islemler

yapilmistir.

Her bir iiriin, bir iist hiyerarside {iriin grubuna baghdir. Uriin sayismim az oldugu

iiriinler bu datadan ¢ikarilmis ve iiriinlere ait resimler indirilmistir.

Onceden egitilmis CLIP ve FashionCLIP derin 6 grenme modelleri kullanarak renk,

sekil ve doku ozelliklerine gore 6zellik vektorleri ¢ikartilmigtir.

CLIP ve FashionCLIP modelleriile benzerlik skorlarikosiniis benzerligi (5.1)’deki
denklem ile hesaplanarak 6nerilen 20419 benzer {irlin ¢ifti bulunmustur.

vi-vj

Kosinis benzerligi(vi,vj) = (5.1)

lvilllivjll

Sonuglar iizerinde yapilan deneysel gézlemlerde, verilen datadaki farkl iirtinleri
iceren gorsellerde tek biriiriine aitnesne olmamasindan kaynakliolarak sonuglarm

farkli bir yontem ile validasyonu yapilmistir.
5.2 Sonuglarin Validasyonu

5.2.1 Yapisal Benzerlik Endeksi
YEB (Yapisal Benzerlik Endeksi) goriintii benzerligi 6l¢iimii i¢in kullanilan bir
metriktir. 1ki goriintii arasindaki benzerligi sayisal olarak degerlendirmek igin

kullanilir. YEB, insan gorsel sisteminin algisal 6zelliklerini dikkate alarak, iki
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gorlintii arasindaki yapisal benzerligi degerlendirir. YEB, goriintiiler arasindaki
parlaklik, kontrast ve desen gibi yapisal benzerliklerini 6lger. Bu ii¢ bilesenin
birlesimi, goriintiiler arasindakigenel benzerligi saglar. YEB degeri, O ile 1 arasinda
bir deger alir, 1l'e daha yakm degerler daha yiiksek benzerligi gosterir.
5.2.2 Cok Olgekli Yapisal Benzerlik Endeksi

COYBE, (MSSIM- Multi-Scale Structural Similarity Index) YEB'in gelistirilmis
bir versiyonudur. COYBE, goriintiiler arasindaki yapisal benzerligi degerlendirmek
icin YEB'in ¢ok &l¢ekli bir yaklasimini kullanir. COYBE, YEB'in tek bir dlgekli
degerlendirmesini genisleterek, farkli 6l¢eklerdeki yapisal benzerlikleri dikkate alir.
Goriintiiyii farkli 6lgeklerde kiigiiltiip biiyiiterek yapilan ¢ok dl¢ekli analiz, daha
kapsaml bir benzerlik 6l¢imi saglar. Bu, goriintiiler arasindaki detaylarin ve
yapisal dzelliklerin daha iyi degerlendirilmesine olanak tanir. COYBE, goriintii
kalitesi degerlendirmesi, goriintii sikistirma, goriintii restorasyonu ve diger goriintii
isleme uygulamalarindakullanilir. Ozellikle, insan gdrsel sistemine daha yakimn bir

benzerlik 6l¢timii saglamak i¢in YEB'e kiyasla dahagelismis sonuglar sunmaktadir.

5.2.3 COYBE Calisma Prensibi
Giris gorintiilerinin (genellikle orijinal ve karsilastirma goriintiileri) farkl
Olceklerdeki versiyonlar1 olusturulur. Bu, her bir goriintiintin farkli diizeylerdeki

detaylarmni ele almay1 saglar.

Her 0Olcekte, giris goriintiilerinin farkl 6zelliklerini yakalamak i¢in parlaklik,

kontrast ve yapisal benzerlik temel 6zellikler hesaplanir.

Daha sonra, her 0Ol¢ekteki bu ili¢ 0Ozellik arasindaki benzerlik Ol¢iilir ve
birlestirilerek genel bir benzerlik skoru hesaplanir. Bu, COYBE skorunu olusturur.
COYBE skoru, her 6lgekte elde edilen benzerlik skorlarinin ortalamasidir. Bu
sayede, farkl 6l¢eklerdeki farkli detay seviyelerini dikkate alarak genel bir yapisal
benzerlik 8l¢iimii yapilir. COYBE nin yapisal benzerlik igin deger araliklar1 Tablo
2’dekigibidir.
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Tablo 5.1 COYBE deger araliklar

COYBE Arahg

Yapisal Benzerlik

iki resim birbirine tamamen benzerdir. Pikseller arasindaki
yapisal benzerlik miikemmeldir.

09-1 Iki resim ¢ok benzerdir. Yapisal benzerlik yiiksektir.
0.7-0.9 Iki resim birbirine benzerdir. Yapisal benzerlikorta
diizeydedir.
0.5-0.7 Yapisal benzerlik diisiiktiir.
<0.5 Pikseller arasindaki yapisal benzerlik ¢ok diistiktiir.
25000 4
20000 A

Benzer Uriin {15000 -
Cifti Sayis1

10000 -
5000
0 3.01% 3 7.1 3 4.00%
0 = .
00% ’Lbb- b‘pb (OQ% %\’Q
o Q Q Q
COVBE Degerleri

Sonug olarak Sekil 8’de gosterildigi gibi birbiri ile %0.4 ve daha yiiksek oranda

benzerolan 15010iiriin ¢ifti bulunmustur. Benzerlikler, miisteri fis analizinde girdi

Sekil 5.1. COYBE degerlerinin yogunluk grafigi

olarak kullanilacaktir.

5.3 Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

Apriori algoritmasi, birliktelik analizi i¢in sik¢a kullanilan bir algoritmadir. Bu
algoritma, bir veri kiimesindeki Orilintiiler arasindaki iliskileri belirlemek i¢in

kullanilir. Apriori algoritmasi, belirli bir destek ve giiven esigi lizerinde sik¢a

bulunan oriintiileri tanimlamak i¢in ¢alisir.

Apriori Algoritmasi, sik gecen 6geler madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan

algoritmadir. Bir 6grenin ne kadar tekrar ettigini gosteren Destek (support) degeri

(5.1) nolu denklemdeki gibi hesaplanir.

Destek degeri =

Frekans (Tekrar Sayisi)

ToplamGirdiSayisi (51)
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Nisan 2023- Nisan 2024 tarihleriarasinda, bir fiste en az iKiiriin satan toplam 696
bin fis verisi kullanilmigtir. Bu fis verileri 6ncesinde benzerlik durumu dahil
edilerek ardindan dahil edilmeden bakilmistir. Sonrasinda her bir {iriine ait bir tist
hiyerarsi olan klasmana ¢ikilarak fis — klasman bazinda bir veri olusturulmustur.

Burada benzer olan iiriinler ayni klasmanda oldugundan tekrardan benzerlik dahil

edilip bakilmamastir.
Tablo 5.2. Apriori sonuglan
Destek Giiven
Uygulama Kural Degeri Arahgi
1. Benzerlik dahil edilerek, tiirtin bazinda 23 0.001 0.4
2. Benzerlik dahil edilmeden, iiriin bazinda 0 0.001 0.4
3.Klasman bazinda 27 0.001 0.4

Tablo 5.2°te 0zetlendigi gibi Apriori yontemi kullanilarak ve benzerlik dahil
edilerek, Sekil 5.1°deki gibi iirtin bazinda ¢ikti sonuglarina gore farkli renklerdeki
basic triinler ve alt / iist olarak takimlanabilir iirlinlerin beraber satma olasilig
yiksek ¢ikmistir. Benzerlik dahil edilmeden bakildiginda ayni gliven araliginda
sonug¢ ¢ikmamistir. Klasman bazinda ise Sekil 5.2°deki gibi alt ve iist olarak

takimlanabilir klasmanlarin beraber satma olasilig1 yiiksek ¢cikmistir.
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Sekil 5.3 Klasman bazinda Apriori algoritmasinin sonuglari
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5.4 FP-Growth Algoritmasinin Uygulanmasi

FP-Growth algoritmasi, sik tekrar eden aga¢ adi verilen bir veri yapisini kullanir.
Bu agac, veri kiimesini sik goriilen 6gelerin sik goriilen desenlerini ¢gikarmaya
calismaktadir. FP-Growth, 6nce verisetinitek bir taramaile analiz eder ve bir agag

olusturur. Daha sonra, algoritma bu agagtaki sik 6ge kiimeleri belirlemektedir.

Destek degeri diislikse, Apriori algoritmasi daha fazla islem yapmaktadir. Bu
sebeple Apriorialgoritmasi performans olarak FP-Growth’tan dahayavas kalmstr.
FP-Growth, veriyi daha siki bir sekilde filtreledigi i¢in daha az sayida kural
cikarabilmektedir ancak ¢ikardigi kurallar daha yiiksek kaliteli olabilmektedir.

Tablo 5.3 FP-Growth sonuglarn

Destek | Giiven

Uygulama Kural
yg Degeri | Arahg

1.Benzerlik dahil edilerek, iiriin bazinda 6 0.001 0.4

2. Benzerlik dahil edilmeden, uirtin bazinda 0 0.001 0.4
3.Klasman bazinda 27 0.001 0.4

Fre iy

Sekil 5.4 Benzerlik dahil edildiginde FP-Growth algoritmasinin sonuglari

FP-Growth yontemi uygulandiginda ise Tablo 5.3’te 6zetlendigi gibi benzerlikler
dahil edildiginde Sekil 5.4’te gosterildigi gibi Apriori’ye gére daha az sonug
cikarmistir, benzerlik dahil edilmeden ise sonug¢ ¢ikarmamistir. Klasman bazmnda

ise Aprioriile ayni sonuglari gikarmistir.
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6
SONUC

Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemleri ve miisteri sepet analizi yontemleri

beraber kullanilarak, e-ticaret platformlarinda miisterilere aligveris Onerileri
sunmak amac¢lanmistir. Calismanin ilk asamasindada, derin 6grenme algoritmalan
ile triinlerin gorsel 6zellikleri analiz edilmis ve gorsel olarak benzer iiriin ¢iftleri
bulunmustur. Derin 6grenme modelinde kullanilan {iriin gorsellerinde birden fazla
iirline ait gorsel oldugu i¢in sonuglarin dogrulugu tekrardan bir goriintii isleme
yontemi ile kontrol edilerek birbiri ile benzer olabilecek liriin c¢iftleri tespit

edilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda ise, miisteri sepet analizi yontemleri kullanilarak
miisterilerin aligveris davraniglari incelenmistir. Miisteri sepet analizi yontemi ile
onceki asamada bulunan benzer iirlin ¢iftlerinin bulundugu satis bilgileri analiz
edilmistir. Miisterilerin gegmis aligveris bilgileri inceleyerek sepetlerindeki tiriinler
arasindaki iliskileri belirlemis ve bu bilgilere gore miisterilere beraber satin

alabilecekleri liriin Onerilerinde bulunmak amaglannustir.

Derin 6grenme ve miisteri sepet analizi yontemlerinin birlestirilmesi ile, e-ticaret
platformlarinda miisteri memnuniyetini arttirilabilir. Derin 6grenme yontemlerinin
sagladig gorsel benzerlik analizi, miisterilerin beraber satin alabilecegi tiriinlerin
daha dogru bir sekilde belirlenmesini saglamistir, miisteri sepet analizi ise
miisterilerin aligveris aliskanliklarini daha iyi analiz ederek gelecekteki satin alma

davraniglarini tahmin etmede 6nemli bir rol oynamastir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, derin 6grenme ve miisteri sepet analizinin e-ticaret
platformlarindaetkili bir sekilde kullanilmasinin, miisterilered aha kisisellestirilmis
ve memnuniyet verici aligveris deneyimleri sunabilecegini gostermektedir. Bu
yontemlerin basarili bir sekilde uygulanmasi, miisteri memnuniyetini artirarak e-
ticaret platformlarinin rekabet giiciinii ve satiglarini artirabilir. Bu bulgular, e-ticaret
platformlarmin gelisimi ve miisteri deneyimlerinin iyilestirilmesi i¢in bir kaynak

olarak kullanilabilir.
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Gelecekteki ¢alismalarda, bu yontemlerin farkl iiriin kategorileri ve mister
segmentleriigin nasiluygulanabilecegi daha derinlemesine incelenebilir ve boylece

oneri sistemlerinin dogrulugu ve etkinligi daha da artirabilir.
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