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Oz: Bu calisma, e ticaret siteleri aracilig: ile aligverislerini gerceklestiren ve bir dijital pazarlama kampanyasina
katilan miisterilerin verilerinin analiz edilerek, doniisiim (conversion) oranlarini etkileyen faktorlerin
incelenmesi ile gerceklestirilmisti. Hesaplanan Kesifsel Veri Analizi (EDA) sonucunda, yas, gelir, web sitesi
etkilesimleri ve reklam harcamalar1 degiskenlerinin, doniisiim {izerinde 6nemli etkiler yarattig1 tespit edilmistir.
Modelleme asamasinda, doniisiim oranlarimi tahmin etmek i¢in Random Forest siniflandirma algoritmasi
kullanilmustir. Modelin genel dogruluk skoru %88.12 olarak hesaplanmistir. Ancak, modelin “Déniigiim Yok”
smifin1 tahmin etmede zayif kaldigi, bunun aksine “Doniisiim” smufinda yiiksek bir performans sergiledigi
goriilmiistiir. Dengesiz veri dagiimindan kaynaklanan bu durum, modelin iyilestirilmesi igin siuf dengesi
stratejilerinin kullanilabilecegini gdstermektedir. Analiz sonuglari, reklam harcamalari, web sitesi ziyaretleri ve
tiklama oranlarinin déniisiim {izerinde 6nemli etkileri oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, dijital pazarlama

stratejilerinin kisisellestirilmis yaklagimlarla optimize edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dijital Pazarlama, Miisteri Doniisiimii, Veri Analitigi, Random Forest, Kampanya
Performansi
Jel Kodlari: M30, M31, C01

The Effect of Customer Behavior on Conversion Rates in Digital Marketing Campaigns:
Data Analytics and Random Forest Model Approaches

Abstract: This study was conducted by analyzing the data of customers participating in a digital marketing
campaign and examining the factors affecting conversion rates. As a result of the calculated Exploratory Data
Analysis (EDA), it was determined that age, income, website interactions and advertising expenditure variables
had significant effects on conversion. In the modeling phase, the Random Forest classification algorithm was
used to estimate conversion rates. The overall accuracy score of the model was calculated as 88.12%. However,
it was observed that the model was weak in predicting the “No Conversion” class, but on the contrary, it showed
high performance in the “Conversion” class. This situation, which arises from the unbalanced data distribution,
shows that class balance strategies can be used to improve the model. The results of the analysis show that
advertising expenditures, website visits and click-through rates have significant effects on conversion. These

findings emphasize that digital marketing strategies should be optimized with personalized approaches.

Keywords: Digital Marketing, Customer Conversion, Data Analytics, Random Forest, Campaign Performance
Jel Codes: M30, M31, C01

Politik Ekonomik Kuram 2025, 9(2) https://doi.org/10.30586/pek.1605496

https://dergipark.org.tr/tr/pub/pek



Politik Ekonomik Kuram 2025, 9(2)

597

1. Giris

Dijital pazarlama, isletmelerin hedef kitlelerine ulasma ve miisteri davranslarini
anlamada devrim yaratan bir alandir. Geleneksel yontemlerin aksine, dijital pazarlama
analitigi, veriye dayali karar almay1 saglayarak kampanyalarin etkinligini artirmaktadir.
Ornegin, kampanyalarin anlik performans verileri analiz edilerek optimize edilebilmekte
ve bireysel miisterilere yonelik olarak kisisellestirilmis stratejiler olusturulabilmektedir.
Bu sayede, isletmeler yalnizca doniisiim oranlarini artirmakla kalmamakta, ayni1 zamanda
hedef kitleleriyle daha giiclii bir bag kurabilmektedirler. Literatiirde, dijital pazarlamanin
analitik temellerinin isletme performansini nasil doniistiirdiigii izerine genis bir tartisma
bulunmaktadir (Hong, 2024; [jomah ve digerleri, 2024; Nwabekee ve digerleri, 2024).

Veri analitigi, miisteri doniisiim oranlarini anlamak ve iyilestirmek icin giiglii bir
aractir. Bu yaklasim, miisteri segmentasyonu, tahminsel analiz ve veri gorsellestirme gibi
yontemlerle, isletmelere doniisiim hedeflerine yonelik daha etkili stratejiler olusturma
imkan1 sunmaktadir. Ornegin, bir e-ticaret platformunda, miisteri davraniglarina baglh
olarak olusturulan bir model, doniisiim oranlarmi artiracak olan pazarlama kararlarini
destekleyebilmektedir. Bunun sonucunda da, yatirim getirisinde Onemli bir artis
saglanabilmektedir. Bilimsel ¢alismalar, veri analitiginin isletmelerin doniisiim oranlarmni
artirmada kritik bir role sahip oldugunu vurgulamaktadir (Amajuoyi ve digerleri, 2024;
Doganli ve Celik, 2024; Sun, 2024; Talaat ve digerleri, 2023).

Random Forest, hem siniflandirma, hem de regresyon problemlerinde siklikla tercih
edilen, giiclii bir makine dgrenimi algoritmasidir. Dijital pazarlama alaninda, 6zellikle
miisteri doniisim oranlarinin tahmin edilmesinde 6n plana ¢ikmaktadir. Bu model,
yliksek dogruluk orani, asir1 uyum (overfitting) sorununu onleme, degisken O6nem
siralamasi belirleme ve dengesiz veri setlerinde etkili calisma gibi avantajlar sunmaktadir.
Ornegin, bir pazarlama kampanyasinda hangi faktrlerin miisteri déniisiimiinii en gok
etkiledigini tespit etmek icin kullanilabilir. Literatiir, Random Forest modelini, dijital
pazarlama da veri odakli karar siireglerini giiglendiren bir arag olarak, genis bir sekilde
incelemistir (Ignatenko ve digerleri, 2024; Liu ve digerleri, 2024; Sun, 2024; Talaat ve
digerleri, 2023).

Dijital pazarlama, sirketlerin miisterilere ulasmak ve hedef kitlelerini biiyiitmek icin
kullandiklari en etkili yontemlerdendir. Artan dijitallesme uygulamalari ile sirketler daha
fazla misteri verisi toplama ve bu verileri anlamli bilgilere doniistiirme firsati
bulmaktadirlar (Giirsakal ve Celik, 2021). Bu c¢alismada, dijital pazarlama
kampanyalarinin etkinligini degerlendirmek ve miisteri doniisiimiinii etkileyen faktorleri
analiz etmek amaciyla bir veri seti {izerinde kesifsel veri analizi (EDA) ve Random Forest
siiflandirma modellemesi gerceklestirilmistir. Dijital pazarlama ¢alismalarinin basarisy,
hedef kitleye uygun mesajlarin ve dogru kanallarin segilmesine baglidir (Chaffey & Smith,
2022). Veri madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri, kampanya performansini analiz
etmek ve miisteri davraniglarini tahmin etmek icin giiclii araglardir (Kotler ve digerleri,
2016). Bu calisma ile “digital _marketing_campaign_dataset.csv” veri seti kullanilarak
miisteri doniisiimiinii tahmin etmek amaciyla bir Random Forest modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen model, doniisim oranlarini anlamh bir sekilde artiracak stratejilerin
belirlenmesine olanak tamimis ve isletmelerin dijital pazarlama siireglerini optimize
etmelerine katkida bulunmustur. Bu dogrultuda, veri analitigi ve makine 6grenimi
tekniklerinin, pazarlama kampanyalarmin etkinligini artirmada kritik bir rol oynadig:
sonucuna varilmistir. Dijital pazarlama stratejilerinin kisisellestirilmesinin gerektigi ve bu
baglamda miisteri segmentasyonu igin oneriler gelistirilebilecegi de ulasilan sonuglar
arasindadir. Bunlar: Demografik Segmentasyon (Yas, cinsiyet, gelir seviyesi veya cografi
bolgeye dayali ayrimlar). Davranigsal Segmentasyon (Cevrimigi aligveris aliskanliklari,
arama gecmisi veya sadakat diizeyine gore ayrim). Psikografik Segmentasyon
(Misterilerin ilgi alanlari, degerleri veya yasam tarzlari) olusturulmas: olarak
Ozetlenebilirler. Kisisellestirme Yontemleri gelistirmek i¢in kullanilabilecek yontemlerden
bazilari: E-posta ile Pazarlama (Miisterilerin ge¢mis satin alma davranislarina gore 6zel
teklifler sunulmasi). Dinamik Igerik olusturma (Web sitelerinde veya reklam
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kampanyalarinda, kullanicilarin ilgisine gore iceriklerin degistirilmesi). Yapay Zeka
Tabanli Oneri Sistemleri gelistirilmesi  (farklt sitelerin kisisellestirilmis Oneri
algoritmalarina benzer yontemler gelistirilmesi). Konum Tabanli Kisisellestirmelerin
gelistirilmesi (Kullanucilarin bulundugu cografi konuma gore ozel kampanyalar
sunulmasi). Sosyal Medya kullanimlarina gore kisisellestirilmeler gelistirimesi
(Kullanicilarin 6nceki etkilesimlerine dayali, 6zellestirilmis reklam ve icerik Onerileri
gelistirilmesi) olarak 6zetlenebilir.

Makalede kullanilan Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analysis, EDA),
calismanin analitik altyapisini giiglendiren temel bir adimdir. EDA’nin temel amaci,
verilerdeki temel 6zelliklerin, iligkilerin ve Oriintiilerin anlasilmasidir. Bu siirecle beraber,
aragtirmacilara ham veri iizerinde yapilan ilk incelemeler sonucunda daha derinlemesine
analizler i¢in yol haritas1 sunulmus olur. Ayrica, verilerdeki hatalarin, eksikliklerin veya
anomalilerin tespit edilmesine de olanak tanmir. EDA’'min 6nemi; yalmizca veriyi
anlamakla smnirli kalmayip, ayni zamanda daha karmasik modelleme siireglerine gegis
i¢in saglikli bir temel olusturmasindan kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, EDA, hem
sayisal hem de gorsel teknikleri igermektedir. Sayisal teknikler, verilerin merkezi egilim,
dagilim ve varyans gibi istatistiksel 6zetlerini sunarken; gorsel teknikler, veri setindeki
desenleri, egilimleri ve sapmalari daha net bir sekilde gostermek igin histogram, kutu
grafikleri, dagilim grafikleri ve 1s1 haritalar1 gibi araglar1 kullanir.

Calismanin temel amaci, miisteri doniisiimiinii etkileyen temel faktorleri
belirleyerek gelecekteki pazarlama stratejilerine degerli i¢gériiler sunabilmektir.

1.1 Literatiir Taramasi

Miisteri davranisinun, dijital pazarlama kampanyalarina doniisiim oranlar:
tizerindeki etkisi, veri analitigi ve Random Forest gibi makine 6grenimi modellerinin
kullanilmasiyla daha da 6nemli hale gelmektedir. Miisteri etkilesimlerini ve tercihlerini
anlamak, pazarlamacilarin stratejilerini etkili bir sekilde uyarlamalarma ve bdylece
doniisiim oranlarmin artmasina olanak tanir. Bu konuya iligkin literatiirde yapilmis gesitli
calismalar asagida 6zetlenmistir.

Cui ve digerleri (2018), dijital pazarlamada, sinir aglarini uygulayarak mdiisteri
cevrimi¢i davraniglarini modellemislerdir. Tekrarlayan (RNN) ve Evrisimli Sinir
Aglarinin (CNN) entegrasyonu, kullanici aramalarinin ve sayfa ziyaretlerinin arkasindaki
anlamsal anlamlar1 analiz ederek doéniisim oranlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir.
Monte Carlo simiilasyonlariyla gelecekteki doniisiim oranlari tahmin edilebilmekte ve
kapsamli ¢evrimici davrams verilerinin pazarlama analizini iyilestirebilecegi
vurgulanmaktadir. Sunulan yontem, 6zellikle reklam, yeniden hedefleme ve doniisiim
tahmini alanlarinda etkili pazarlama stratejileri gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
Elde edilen sonuglar, veri odakli pazarlama stratejilerinin optimizasyonunda bu
yaklagimin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Yeo ve digerleri (2020) ¢alismalarinda, ¢evrimigi satin alma doniistimlerini tahmin
etmeye odaklanarak, miisterilerin yalnizca %2’sinin ilk ziyaretlerinde satin alma yaptigin
ve doniisiim tahmininin yeniden hedefleme icin kritik oldugunu vurgulamaktadirlar.
Yazarlar, miisteri ve {irlin diizeyindeki modelleri birlestirerek daha dogru tahminler
sunan bir cerceve onermektedirler. Tarama siiresi ve satin alma gegisleri gibi faktorlere
dayali model, bireysel davranislarin 6ngoriisiinii giiglendirmektedir. Sonuglar, yontemin
mevcut yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini ve pazarlama stratejilerine
deger kattigim gostermektedir.

Guo ve digerleri (2023) c¢alismalarinda, gevrimici reklamcilikta doniisiim orani
tahmininin zorlugunu aragtirmaktadirlar. Ozellikle gecikmeli geri bildirimin getirdigi
onyargilari ele almislardir. Model dogrulugunu artirmak igin gorev belirsizligine dayali
uyarlanabilir bir kayip islevi kullanan, tiklama sonras: kullanici davranislarindan
tahmine dayal hedefler olarak kullanan yeni bir yontem 6nermektedirler. Parametreli
Olgekleme tekniginin entegrasyonu ayrica tahminlerdeki kalibrasyon hatalarini azaltmay1
amaglamaktadir. Iki gercek diinya veri kiimesi iizerindeki deneysel sonuglar, &nerilen
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yontemin mevcut modellerden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini ve daha
kalibre edilmis dontisiim orami tahminleri sagladigimi gostermektedir. Bu c¢alisma,
gecikmis geri bildirimin zorluklarmnin ortasinda, tahmin dogrulugunu artirmak icin
saglam bir ¢6ziim sunarak literatiire katkida bulunmaktadir.

Rogi¢ ve Kascelan (2023), cevrimic¢i dogrudan pazarlamada diisitk doniisiim
oranlarini ele alarak tahmine dayali miisteri yanit modellemesi i¢in yeni bir yaklasim
sunmaktadir. Miisteri yanit modellerinin makine 6grenimi stireclerinde karsilastigi
onyargilar1 vurgulayan yazarlar, Karar Agact ve Random Forest gibi siniflandiricilarin
performanslarmi artirmak igin rastgele alt ornekleme ve Destek Vektor Makinesi
yontemlerini birlestirmektedirler. Calisma, pazarlama stratejilerine yon verecek 6zellik
gruplarini analiz ederek degerli bilgiler sunmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yoéntemin smnif
dengesizligi problemlerini ¢dzdiiglinii ve tahmin dogrulugunu artirdigini
gostermektedir. Ayrica, miisteri yanitlarmi tahmin etmede en etkili faktorleri de
belirlemektedir.

Mali ve Mangaonkar (2023) c¢alismalarinda, dontisim oranlarmin gii¢lii tahmin
edicilerini belirlemek icin bir Random Forest modeli yerine, makine &grenimi
algoritmalarini, 6zellikle de XGBoost modelini kullanarak, kullanici davramislarini ve
uygulama kullanim modellerini analiz ederek, mobil uygulamalarda abonelik
doniistimlerini tahmin etmeye odaklanmislardir.

Kristiana ve digerleri (2024), dijital pazarlama kampanyalarinda doniisiim oranlarim
artirmak amaciyla, diirtme teorisinin uygulanmasina yonelik sistematik bir literatiir
taramasi sunmaktadirlar. Teorinin etkinligi ile pratik uygulama arasindaki bosluklari
belirleyerek, bircok kampanyanin kapsamli cercevelerin eksikliginden yeterince
faydalanamadigini vurgulamaktadirlar. Iki ana arastirma sorusunu ele alan calisma, veri
odakli diirtmeler icin gerekli bilesenleri ve stratejileri belirlemektedir. Temel bilesenler
arasinda veri kalitesi, kitle anlayisi, segmentasyon ve AI/ML model gelistirilmesi yer
almaktadir. Sonug olarak, makale mevcut uygulama bosluklarin1 kapatmay: ve doniistim
oranlarini artirmay1 amaclayan entegre bir ¢erceve onerisi sunmaktadir.

Sonug olarak bu calisma, dijital pazarlama kampanyalarinda doniisiim oranlarini
etkileyen faktorlerin analizinde Random Forest algoritmasini kullanarak, smif
dengesizligi sorunlarina dikkat c¢eken ve bunlari ele almay1 Oneren bir yaklasimla
literatiire katki saglamaktadir. Mevcut literatiir, genellikle doniistim oranlarin etkileyen
genel degiskenlere odaklanirken, bu calisma, yas, gelir, web sitesi etkilesimleri ve reklam
harcamalar1 gibi spesifik faktorlerin etkilerini detayli bir sekilde analiz etmektedir.
Ayrica, Random Forest modelinin, simif dengesizligiyle karsilastigi zorluklar {izerine
yapilan degerlendirme, bu alandaki iyilestirme stratejilerinin 6nemini vurgulamaktadir.
Calismanin 6zgiin yani, yalnizca model dogrulugunu degil, ayn1 zamanda doniisiim
oranlariin ongoriilmesinde daha dengeli ve etkili bir performans saglamaya yonelik
Oneriler sunmasidir. Bu baglamda, elde edilen bulgular, dijital pazarlama stratejilerinin
kisisellestirilmesi ve optimize edilmesi konusunda isletmelere pratik bir yol haritas:
sunarak akademik ve sektorel uygulamalara deger katmaktadir.

1.2. Veri Seti

“digital_marketing_campaign_dataset.csv” veri seti

(https://www .kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/predict-conversion-in-digital-
marketing-dataset), dijital pazarlama kampanyalarina katilan miisterilerin demografik
bilgilerini, pazarlama ve etkilesim verilerini icermektedir. Toplamda 8000 gozlem ve 20
degisken bulunmaktadir. Degiskenler {i¢ ana kategoriye ayrilmigtir:

Demografik Bilgiler:

CustomerID: Her miuisteri i¢in benzersiz bir kimlik numarasi.

Age: Miigterinin yasi.

Gender: Miisterinin cinsiyeti.

Income: Miisterinin yillik geliri (USD).

Pazarlama Verileri:


https://www.kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/predict-

Politik Ekonomik Kuram 2025, 9(2)

600

CampaignChannel: Pazarlama kampanyasmin teslim edildigi kanal (E-posta, Sosyal
Medya, SEO, vb.).

CampaignType: Kampanya tiirii (Farkindalik, Doniisiim, Retention).

AdSpend: Kampanyaya harcanan miktar (USD).

ClickThroughRate ve ConversionRate: Miisteri etkilesim oranlari.

Miisteri Etkilesim Verileri:

WebsiteVisits, TimeOnSite: Web sitesi kullanim istatistikleri.

SocialShares, EmailOpens, EmailClicks: Sosyal medya ve e-posta etkilesimleri.

PreviousPurchases, LoyaltyPoints: Ge¢mis satin alma ve sadakat verileri.

Hedef Degisken:

Conversion: Miigterinin doniisiim yapip yapmadigini gosteren ikili degisken (1: Evet,
0: Hayir).

Bu makalede, analizler Python programi kullanilarak gergeklestirilmis olup,
kullanilan veri seti ve kodlar agik kaynak olarak GitHub’a yiiklenmistir. Veri seti ve
kodlara https://github.com/BilgeDoganli09/Djjital-Pazarlama adresinden ulagilabilir.

1.3. D6niisiim Orani (Conversion Rate)

Dontisiim orani, bir isletmenin performansini 6l¢gmek icin 6nemli bir 6l¢iim olarak
kabul edilmektedir (Gold, 2004, Gudigantala, ve digerleri, 2014). Miisterinin hedeflenen
bir aksiyonu gerceklestirmesi anlamina gelen Doniisiim, bir {iriiniin satin alinmasi, bir
formun doldurulmasi, bir e-posta listesine kaydolma ya da bir mobil uygulamanin
indirilmesi gibi farkli sekillerde gerceklesebilmektedir. Doniisiim orani, bir aksiyonu
gerceklestiren miisteri sayisinin toplam ziyaretci sayisina boliinmesiyle elde edilir ve
genellikle de yiizde olarak ifade edilir.

Bir E-ticaret web sitesinin doniisiim orani web sitesi trafiginden tiiretilen bir l¢iidiir
(Ayanso ve Yoogalingam, 2009). E-ticaret firmalarinin temel amaglarinin satis yapmak
oldugu diistiniildiigiinde doniisiim oranini, web sitesine giren toplam ziyaretgiler
igerisinde bir {iriinii satin alanlarin yiizdesi seklinde tanimlanabilmektedir (McDowell,
Wilson ve Kile, 2016). Ayanso ve Yoogalingam (2009) bu oranin sektorlere bagh olarak %5
ile %8 arasinda olmasi gerektigini vurgulamislardir. Holzwarth ve digerleri, (2006) bu
oranin %2 ile %4 arasinda olmasimnin, isletmelerin magazalarindaki %54’lik satin
almaktan vazge¢me davranisindan dolay: (Soderlund ve digerleri, 2014), oldukga diisiik
oldugunu vurgulamislardir. Doniisiim orani, isletmeler igin ¢ok Snemli bir metrik
olustururken, bu oranin yonetilmesi de Web sitesi etkinliginin analizinde kritik bir rol
uistlenmektedir (Difiatta ve digerleri, 2018, Colak ve digerleri 2022).

Miisteri Davramislart ve Déniisiim Iliskisi: Miisteri davranuslari, doniisiim oranlarini
dogrudan etkilemektedir. Ornegin, bir e-ticaret sitesinde bir miisterinin bir {iriinii
incelemesi, sepete iiriin eklemesi ve 6deme yapmasi gibi davranslar doniisiim siirecinin
farkli asamalaridir. Davramis analizi, bu siirecte hangi asamalarda miisteri kaybi
yasandigint anlamaya yardimci olmaktadir.

Miisteri Davraniglarinin Doniisiim Oranlarina Etkisi

Icerik ve Mesajlar: Dogru igerik ve mesajlar miisteriyi daha fazla harekete
gecirmektedir.

Kullanici Deneyimi: Basit ve hizli bir deneyim doéniisiim oranlarini artirmaktadir
(6rnegin, kolay 6deme siireci).

Giiven Faktérii: Glivenilir bir marka imaji, doniistimleri olumlu etkiler.

Kampanyalar ve Tesvikler: Indirimler, {icretsiz kargo gibi tesvikler miisteriyi karar
asamasina yonlendirebilir.

Ornek: Bir e-ticaret sitesinde 1.0000 ziyaretci oldugunu varsayalim ve bu
ziyaretcilerden 500’11 bir {iriin satin altyor. Bu durumda doniisiim orani asagidaki sekilde
hesaplanir:

Dontigiim Orani = (500/10000) x 100 = 5%


https://github.com/BilgeDoganli09/Dijital-Pazarlama
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Random Forest: Random Forest (RF), hem smiflandirma hem de regresyon
gorevlerinde iistiin olan ¢ok yonlii bir makine 6grenme algoritmasidir. Rastgele veri alt
kiimelerinden, birden fazla karar agaci olusturarak ve dogrulugu ve saglamlig: artirmak
i¢in tahminlerini toplayarak ¢alismaktadir. Bu topluluk yaklasimyi, asir1 uyum ve degisken
se¢im yanlilig1 gibi sorunlar: azaltir ve RF’yi tahmine dayali modelleme ve 6zellik 6nem
analizi dahil olmak {iizere gesitli uygulamalar icin giiclii bir arag¢ haline getirir (Dai ve
digerleri, 2023; Ignatenko ve digerleri, 2024; Kumar ve digerleri, 2024; Salman ve digerleri,
2024).

Random Forest algoritmasi, toplu 6grenme yaklasimini benimseyerek, farkl veri alt
kiimeleri tizerinde egitilmis bir¢ok karar agacinin ¢iktisin birlestirerek nihai bir tahmin
iiretir. Ayrica, eksik degerlere ve dengesiz smiflara sahip veri kiimelerini etkili bir sekilde
isleyerek modelin giivenilirligini artirir (Kumar ve digerleri, 2024; Salman ve digerleri,
2024). RF uygulamalari, farkli alanlarda tahmine dayali analitik ve veri odakli karar verme
siireclerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Saglk sektoriinde, hastaliklarin tahmini
ve Ozellikle kalp hastalig1 gibi durumlarda %98 gibi yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat
cekmektedir (Alfajr ve Defiyanti, 2024). Egitim alaninda da okul birakma riski tasiyan
Ogrencilerin tespit edilmesine yardimci olarak, zamaninda miidahaleler yapilmasini
saglamaktadir (Kumar ve digerleri, 2024). Random Forest oldukga etkili olsa da, smnirh
verilere sahip senaryolarda veya yorumlanabilirlik ¢ok énemli oldugunda her zaman
daha basit modellerden daha iyi performans gdstermeyebilir, ¢iinkii birden fazla agacin
karmagikligy, i¢goriileri gizleyebilmektedir.

2. Analiz Sonuglar1 ve Bulgular
2.1. Veri Gorsellestirme ve Kesifsel Veri Analizi (Eda)

Calismada kullanilan hedef degiskenin kategorilere gore analizi asagidaki gibi
verilmistir.

Tablo 1. Hedef Degiskenin Kategorilere Gore Analizi

Conversion Age Income | WebsiteVisits ClickThroughRate
mean | Min Max Mean min Max mean Mean

0 43.56 18 69 83265.31 20068 | 149986 21.73 0.128

1 43.63 18 69 84861.30 20014 | 149985 25.18 0.159

Yukaridaki tabloya gore miisteri kitlesinin demografik 6zellikleri incelendiginde, yas
dagiliminin genis bir aralikta (18-69) oldugu ve bu durumun miisteri kitlesinin gesitliligini
yansittig1 goriilmektedir. Ortalama yasin 43.56 olmasi, orta yas grubunun hedef kitlede
agirlikli oldugunu gostermektedir ki bu da, farkli yas gruplarina 6zgii kampanya
iceriklerinin gelistirilmesi, miisteri baghhgmi artirabilir diye diistindiirmektedir.
Asagidaki sekilde Yasa gore Doniisiim Dagilimi verilmistir.

Yasa Gore Donusum Dagilimi
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Sekil 1. Yasa Gore Doniisiim Dagilim1
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Dontisiim yapan ve yapmayan kullanicilar arasinda yas ortalamasinda minimal bir
fark bulunmakta ve her iki grup igin yas araligi 18 ile 69 arasinda degismektedir. Ortalama
yasin benzer olmasi (doniisiim yapmayanlarda 43.56, doniisiim yapanlarda 43.63), yasin
dontisiim {izerinde belirgin bir etkisinin olmadigini gostermektedir. Bu durum, yas
faktoriiniin doniistim oranint dogrudan etkilemedigini, ancak kampanya stratejilerinin
farkl yas gruplarini kapsayacak sekilde optimize edilebilecegini ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, yas gruplarina 0zgii kisisellestirilmis igeriklerin kullaniminin, miisteri
katilimini artirmada daha etkili olabilecegi diistiniilebilir.

Gelire Gore Donustum Dagilimi
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Sekil 2. Gelire Gore Doniisiim Dagilimlar:

Gelir agisindan doniisiim yapan kullanicilarin  ortalamas: (84,861 USD),
yapmayanlara kiyasla (83,265 USD) daha yiiksek bulunmustur. Gelir araliginin oldukga
genis olmas1 (20,014 - 149,986 USD), heterojen bir miisteri kitlesinin varligina isaret
etmektedir. Bu baglamda, iist gelir gruplarinin, doniisiim oranlarina daha fazla katkida
bulunabilecegi goz Oniine alinarak, gelire dayali segmentasyon stratejileri
gelistirilebilecegi diisiiniilebilir. Ornegin, premium {iriin veya hizmetler, iist gelir
gruplarina yonelik farklilasmis kampanyalarla desteklenebilirken, alt gelir gruplar: icin
fiyat duyarliligini dikkate alan stratejiler benimsenebilir. Asagidaki sekilde gelir (Income)
ve reklam harcamasi (AdSpend) degiskenlerinin doniistimle birlikte gorsellestirilmesi i¢in
3 boyutlu scatter plot verilmistir.

Gelir ve Reklam Harcamasi ile Dénusum

140000 o]

Sekil 3. Gelir ve Reklam Harcamasi ile Déntistim
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Yukaridaki sekile gore, yiiksek gelirli miisterilerin ve daha fazla reklam harcamasi
yapilan kampanyalarin, doniisiim oranlarinin daha yiiksek olabilecegi gozlenmektedir.
Web sitesi ziyaretlerinin doniistim {izerindeki etkilerini analiz etmek i¢in kullanicilarin
dontisiim durumlarina gore ortalama ziyaret sayilarimi gorsellestiren siitun grafigi
asagida olusturulmustur.

DonlUsUm Durumuna Gore Ortalama Web Sitesi Ziyaret Sayisi

Ortalama Web Sitesi Ziyaret Sayisi

o4

Donasum Yapmayan Donusum Yapan

Dondsum (0: Hayir, 1: Evet)

Sekil 4. Dontistim Durumlarina Gore, Ortalama Web Sitesi Ziyaret Sayilar:

Doniisiim yapan kullanicilarin ortalama web sitesi ziyaret sayilarimin (25.18)
doniisim yapmayanlara (21.73) kiyasla daha yiiksek olmasi, miisteri katilimlarinin
doniisiim {izerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Bu sonug, kullanicilarin
web sitesi ile daha sik etkilesimde bulunmalarinin, satin alma davraniglarini tegvik
edebilecegini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, web sitesi trafigini artirmak amaciyla
kullanic1 dostu tasarimlar, kisisellestirilmis igerikler ve ziyaretgilerin daha uzun siire
sitede kalmalarimi saglayacak stratejiler gelistirilmelidir. Ayrica, ziyaret¢i deneyimini
iyilestiren chatbotlar ve hizli 6deme sistemleri gibi araglar doniisiim oranlarini artirabilir.
Tiklama oranlarinin doniisiim ile iligkisini gorsellestirmek i¢in, kullanicilarin déntisiim
durumlarina gore tiklama oranlarmi gosteren bar grafigi olusturulabilir. Asagidaki
grafikte tiklama oranlar1 ve reklam performansi gorsellestirilmistir.

DOnldsim Durumuna Gore Ortalama Tiklama Orani
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Sekil 5. Tiklama Oranlar1 ve Reklam Performansi

Dontisiim yapan kullanicilarin tiklama oranmi (%15.9), doniisiim yapmayanlara
(%12.8) kiyasla belirgin bir sekilde daha ytiiksektir. Bu durum, kullanicilarin reklamlara
olan ilgisinin doniisiim tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir ki, bu sonuca
gore, etkili reklam tasarimlarinin, hedef kitlenin dikkatini ¢ekerek tiklama oranlarini
artirabilecegi sOylenebilir. Reklam igeriklerinin optimize edilmesi, &zellikle gorsel
cekicilik; kullaniciyr harekete gegiren mesajlar ve dogru zamanlama gibi faktorler goz
ontinde bulundurularak yapilmalidir. Ayrica, reklamlarin performansi diizenli olarak
izlenmeli ve doniisiim oranlarini artirmak icin A/B testi gibi yontemler kullanilmalidir.
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Reklam harcamasi ile doniisiim orami arasindaki iliskiyi anlamak ve doniisiim
saglamak i¢in gereken optimum reklam biitgesini belirlemek amaciyla asagidaki sekildeki
Kampanya Tiirleri ve Doniisiim Orani grafigi cizilmistir ve altindaki tabloda sayisal
degerlere yer verilmistir. Bu sayede, pazarlama stratejilerinin  etkinligi
degerlendirilebilecek ve kaynaklar daha verimli kullanilabilecektir.

Kampanya Turleri ve Déndsﬁrpqgganl

Conversion
L]

750

500 -

250

Awareness Retention Conversion Consideration
CampaignType

Sekil 6. Kampanya Tiirleri ve Doniisiim Oram

Tablo 2. Reklam Harcamas: ve Déniisiim Istatistikleri

Conversion | Count | Mean std min 25% 50% 75% max
0 988.0 | 4058.40 | 2684.28 | 100.05 1881.51 | 3554.55 | 6103.98 | 9977.67
1 7012.0 | 5133.75 | 2834.13 103.41 2682.53 | 5249.72 | 7555.08 | 9997.91

Reklam harcamasi ile doniisiim arasindaki iliskiyi gosteren istatistikler, dontisiim
saglayan (Conversion=1) ve saglamayan (Conversion=0) gruplar arasinda Onemli
farkliliklar oldugunu ortaya koymaktadir. Doniisiim saglamayan grubun (0) ortalama
reklam harcamasi yaklasik 4058 birim iken, doniisiim saglayan grubun (1) ortalama
harcamas1 5134 birim ile daha yiiksektir. Bu durum, doniisiim oranimi artirmak igin
reklam harcamalarinin stratejik bir sekilde artirilabilecegini diistindiirmektedir. Bununla
birlikte, her iki grup igin de standart sapmalar oldukca yiiksektir, bu da reklam
harcamasinda genis bir varyasyon oldugunu gostermektedir. Doniisiim saglamayan
grubun reklam harcamalar1 daha diisiik bir aralikta yogunlasirken, doniisiim saglayan
grubun reklam harcama araligi da daha genistir ve iist ceyrek (75. persantil) degeri 7555
birime kadar ¢ikmaktadir. Medyan degerler de doniisiim grubunda daha yiiksek olup,
dontisiim saglamak igin genellikle daha fazla yatirnm gerceklestirilmesi gerektigini ifade
etmektedir. Ancak maksimum reklam harcamalarinin her iki grup icin de neredeyse ayni
seviyelerde olmasi, yiiksek harcamalarin her zaman doniisiim garantisi sunmadigini
gostermektedir. Bu bulgular, reklam biitgesi ve doniisiim arasindaki iligkiyi daha iyi
anlamak i¢in harcama optimizasyonu yapilmasi gerektigini vurgulamaktadir.
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Sekil 7. Reklam Harcamasi ve Dontisiim Oranlari
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Miisterilerin web sitesi {izerindeki etkilesim davranislarini (web sitesi ziyaretleri ve
sitede gecirilen stire) doniisiim oranlariyla iliskilendirmek igin asagidaki sekildeki
Boxplot grafikleri ¢izilmistir. Bu sayede, doniisiim gerceklestiren ve gerceklestirmeyen
miisteriler arasindaki farklarin ortaya konulmasi ve bu farklarin pazarlama stratejilerinde
nasil kullanilabileceginin belirlenmesi hedeflenmistir.

Web Ziyaretleri ve Donusum Orani
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Sekil 8. Web Sitesi Ziyaretleri ve Doniisiim Orani

Tablo 3. Web Ziyaretleri ve Déniisiim Oramu

Conversion Mean std Min 25% median 75% max
0 21.73 15.37 0.0. 8.0 20.0 36.0 49.0
1 25.28 14.11 0.0 14.0 25.0 37.0 49.0

Dontisim gergeklestiren miisteriler (1), dontisiim gerceklestirmeyenlere (0) gore
ortalama olarak daha fazla web ziyareti gergeklestirmislerdir (25.18'e karsilik 21.73). 25.
ylizdelik dilimde bile doniisiim saglayan miisterilerin daha yiiksek bir ziyaret oranina
sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, miisteri ilgisinin yogunlugu ile doniisiim
arasinda anlaml bir bag olduguna isaret etmektedir. Asagidaki sekilde kullanicilarin,
web sitesinde harcadiklari siirelere ve doniisiim oranlarina yer verilmistir.

Web Sitesinde Harcanan Sure ve Donusum Orani
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Sekil 9. Web Sitesinde Harcadiklari Siireler ve Doniisiim Oranlar:

Tablo 4. Web Sitesinde Harcanan Siire ve Déntisiim Orani

Conversion | Mean Std min 25% Median 75% max
0 6.27 4.23 0.51 2.74 4.97 9.64 14.94
1 7.93 4.19 0.50 4.40 7.93 11.66 14.99

Dontisiim gerceklestiren miisteriler, ortalama olarak web sitesinde daha fazla zaman
gecirmislerdir (7.93’e karsilik olarak 6.27). Ozellikle %50 ve %75 ylizdelik dilimlerde
farkin daha da belirgin oldugu gozlenmistir. Bu durum, web sitesinde gegirilen siirenin
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artmasmin dontisiim iizerinde pozitif bir etkisi oldugunu giiclii bir sekilde
gostermektedir. Sonug olarak web ziyareti ve web sitesinde harcanan siire, doniisiim
oranlarinin 6nemli belirleyicileridir denilebilir. Ziyaret sayisinin artirilmas: igin web
sitesine cekici kampanyalar ve etkinlikler entegre edilebilir. Ayrica, kullanicilarin daha
fazla zaman gecirmelerini saglamak amaciyla igerik zenginlestirme ve kullanici dostu bir
arayiiz saglanabilir. Bu tiir optimizasyonlar, doniisim oranlarmm artirmaya katkida
bulunabilirler. Kampanya tiirleri (CampaignType) ve kampanya kanallar
(CampaignChannel) ile doniisiim oranlar1 arasindaki iliski asagida ¢ubuk grafikleriyle
analiz edilmisgtir.

Kampanya Kanallan ve Donuasum Oranlan
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Sekil 10. Kampanya Kanallar1 ve Déniisiim Oranlar

Kampanya tiirleri ve kanallarinda, doniisiim oranlarmin farklilik gosterdigi
goriilmektedir. Ornegin, “Conversion” tiirii kampanyalarin déniisiim oranlarinin, diger
kampanyalardan daha yiiksek oldugu tespit edilebilmektedir. “Email” veya “Social
Media” kanallarinin déniisiimde daha etkili olabilecegi gozlenmistir.

3. Korelasyon Analizi

Calismanin veri setindeki en etkili degiskenleri belirlemek icin asagidaki korelasyon
matrisi ¢izilmistir. Korelasyon analizi, veri setindeki niimerik degiskenlerin birbirleriyle
olan dogrusal iligkilerin incelenmesini saglamaktadir. Analiz sonucunda, doniisiim
oranini (Conversion) etkileyebilecek bazi degiskenlerle anlamli iliskiler tespit edilmistir.
Asagidaki sekilde korelasyon matrisi verilmistir.

Korelasyon Matrisi
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Sekil 11. Korelasyon Matrisi
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Korelasyon matrisi genel olarak degiskenler arasinda diisiik diizeyde iliski oldugunu
gostermektedir (¢ogu Irl < 0.3), bu da degiskenlerin biiyiik 6l¢iide bagimsiz olduguna
isaret etmektedir. Doniisiim ile reklam harcamalar1 (AdSpend) arasinda pozitif bir iliski
oldugu gozlenmistir (r=0.1247). Bu, reklam harcamalarmin artmasinin doniisiim
oranlarinda bir artisa yol agabilecegini diisiindiirmektedir. Bu durum, daha fazla reklam
biitgesiyle daha genis bir hedef kitleye ulasilarak doniisiimlerin artirilabilecegi stratejik
bir i¢gorii sunmaktadir.

Benzer sekilde, tiklanma oramni (ClickThroughRate) ile doniisiim arasinda (r=0.1200)
orta diizeyde bir pozitif iliski bulunmaktadir. Bu iliski, reklamlarin daha etkili tiklanabilir
hale getirilmesinin, doniisiimleri artirabilecegini gostermektedir. Daha iyi tasarlanmis
reklam igerikleri veya hedefleme stratejileriyle bu etki gii¢lendirilebilir. Ayrica, web
sitesinde gegirilen siire (TimeOnSite) ile doniisiim orani arasinda (r=0.1296) pozitif bir
iliski bulunmustur. Kullanicilarin web sitesinde daha fazla zaman gecirmesi, satin alma
veya hedeflenen aksiyonu gergeklestirme olasihigim artirmaktadir. Bu, kullaruca
deneyimini optimize etmenin doniisiimleri artirabilecegine isaret etmektedir.

Sonug olarak, analiz edilen degiskenler arasinda doniisiime en fazla etki edenlerin;
reklam harcamalari, tiklanma oranlar: ve sitede gegirilen siireler oldugu goriilmektedir.
Bu bulgular, doniisiim optimizasyonuna yonelik stratejiler gelistirilirken odaklanilmas:
gereken onemli alanlara 11k tutmaktadir.

4. Modelleme

Calismada kullanilan modelleme, kullanici doniisiim oranlarini tahmin etmeye
yonelik bir siniflandirma problemine ¢oziim {iretmek amaciyla yapilmigtir. Burada amacg,
bir miisterinin belirli bir kampanya veya pazarlama stratejisi sonucunda doniigiim
gosterip gostermeyecegini (yani hedeflenen aksiyonu, drnegin bir satin alma islemini
gerceklestirme) tahmin etmektir. Calismada lojistik regresyon yerine, daha karmasik
iliskileri O6grenebilen bir Random Forest modeli kullanilmistir. Random Forest ile
doniistim tahmin modeli de asagidaki Tablo 5teki gibidir. Sekil 12 de, Random Forest
model performans sonuglarini zetlenmistir:

Tablo 5. Random Forest Model Performansi

Sinif Precision Recall F1-Score Destek (Support)
0 (Doniigiim Yok) | 0.59 0.07 0.12 194

1 (Doniigiim) 0.89 0.99 0.94 1406

Genel (Accuracy) 0.88 1600

Macro Avg 0.74 0.53 0.53 1600

Weighted Avg 0.85 0.88 0.84 1600

Random Forest Confusion Matrix
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Sekil 12. Random Forest Karmagiklik Matrisi
Tablo 5 ve Sekil 12 dikkate alindiginda Random Forest modelinin genel dogruluk

skoru %88.12 ile oldukga iyi bir performans sergilemektedir; ancak model, “Déniisiim”
(Class 1) sinifin1 “Doniisiim Yok” (Class 0) sinifina gore, ¢ok daha iyi tahmin etmektedir.
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“Déniistim Yok” simifinin recall degeri yalnizca %7’dir, bu da modelin bu sinifi tanimada
oldukga zorlandigini gostermektedir. Diger yandan, “Doniistim” smifindaki recall %99
ile mitkemmel bir sonug elde etmistir. Bu durum, modelin cogunlukla “Doniisiim” sinifini
tahmin ederek dogruluk sagladigini ve dengesiz veri dagilimindan kaynaklanan bir
egilim oldugunu ortaya koymaktadir. “Doniisiim Yok” smifindaki diisiik recall, modelin
bu sinufi goz ardi ettigini gostermektedir. Bu durumu iyilestirmek igin siif dengesini
saglamak amaciyla oversampling, undersampling veya smif agirliklar: gibi teknikler de
kullanilabilmektedir.

5. Sonug ve Oneriler

Calismanin sonuglari, dijital pazarlama kampanyalarinin basarisini artirmak igin
veriye dayali stratejilerin gelistirilmesinin 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.
Bulgulara gore:

Web sitesi etkilesimleri: Doniisimii  gercgeklestiren miisterilerin, doniisiim
yapmayanlara gore, web sitelerini daha fazla ziyaret ettigi ve daha uzun siire vakit
gecirdikleri belirlenmistir. Ulasilan sonuglara gore; kullanici dostu web sitelerinin
tasarimlariin ve kigisellestirilmis igeriklerinin, doniisiim oranlarini artirabilecegi
distintilebilir.

Reklam harcamalari ve tiklama oranlari: Reklam harcamalarinin artmasi ve tiklama
oranlarmin yiikselmesi, doniisiim oranlarinda pozitif bir etki yaratmaktadir. Bu durum,
reklam performansinin  diizenli olarak izlenmesini ve optimize edilmesini
gerektirmektedir.

Dengesiz veri yapisi: Model “Doniisim Yok” smufi igin diisiik performans
gostermistir, bu durumda smf dengesi stratejileri uygulanilarak modelin
iyilestirilebilecegi diisiiniilebilir.

Kampanya tiirleri ve kanallari: Doniisiim kampanyalari, e-posta ve sosyal medya
kanallar1 daha etkilidirler ancak; kampanyalar, hedef kitleye uygun kanallar ve mesajlarla
diizenlenmelidirler.

Ayrica calisma sonuglar1 dijital pazarlama literatiiriine hem uygulamali hem de
teorik anlamda katki saglayabilecek oneriler halinde asagida 6zetlenmistir. Bunlar:

Kigisellestirme Tekniklerinin Derinlemesine Incelenmesi: Yapay zeka ve makine
Ogrenimi tabanli kisisellestirme yontemlerinin, miisteri sadakati, satin alma egilimleri ve
marka baglilig: {izerindeki etkileri arastirilabilir.

Sektor Bazli Analizler: Farkli sektorlerde dijital pazarlama stratejilerinin nasil
uygulandigina dair karsilastirmali ¢alismalar yapilabilir. Ornegin, e-ticaret, saglik, finans
ve turizm sektorlerinde kullamilan dijital pazarlama tekniklerinin basari oranlar1 ve
miisteri davranislar: tizerindeki etkileri arastirilabilir.

Tiiketici Verilerinin Etik Kullanima: Dijital pazarlamada veri odakli stratejiler hizla
artarken, bu verilerin etik kullanimina iligkin arastirmalar 6nem kazanmaktadir.
Arastirmacilar, tiketici gizliligi, veri giivenligi ve GDPR gibi yasal diizenlemelerin
stratejilere etkisini inceleyebilirler.

Yenilik¢i Araclarin Etkinligi: Chatbotlar, artirilmis gerceklik (AR), sanal gerceklik
(VR) ve metaverse gibi yeni nesil teknolojilerin pazarlama stratejilerindeki etkileri
arastirilabilir. Bu araglarin miisterilerle etkilesim ve marka algis1 {izerindeki sonuglari
degerlendirilebilir.

Sosyal Medya ve Mikro-Influencer Stratejileri: Sosyal medya pazarlamasinda
mikro-influencerlarin artan rolii {izerine ¢alismalar yapilabilir. Hangi platformlarin daha
etkili oldugu, tiiketici davranislarina olan etkileri ve ROI (yatirim getirisi) analizleri gibi
konular ele alinabilir.

Cok Kanally Pazarlama: Dijital ve fiziksel satis kanallariin birlestirilmesi, miisteri
deneyimini nasil etkileyebilir sorusuna yanit olarak; arastirmacilar, ¢ok kanalli
stratejilerin miisterilere erisim ve marka sadakati tizerindeki roliinii inceleyebilirler.

Bélgesel ve Kiiltiirel Farkliliklar: Dijital pazarlama stratejilerinin farkli cografi
bolgelerde veya kiiltiirel baglamlarda nasil farklilik gosterdigi arastirilabilir. Ozellikle
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Tiirkiye baglaminda tiiketici davranislarina odaklanan calismalar, literatiire Snemli
katkilar saglayabilir.

Metrik ve Performans Olgiimleme: Dijital pazarlama stratejilerinin basari oranlarmn
Ol¢gmek i¢in kullanilan metriklerin daha ayrintili analizi yapilabilir. Hangi metriklerin
hangi stratejiler icin daha uygun oldugu ve farkli kampanyalarda basar1 Ol¢iitlerinin
karsilagtirilmasi arastirilabilir.

Krize Yénelik Dijital Pazarlama Stratejileri: Pandemi gibi beklenmeyen kriz
donemlerinde dijital pazarlama stratejilerinin nasil degistigi ve hangi yaklasimlarin
basarili oldugu iizerine daha fazla arastirma yapilabilir.

Uzun Vadeli Miisteri iligkileri Yonetimi (CRM) Stratejileri: CRM yazilimlarinin
dijital pazarlamada etkin kullanimi ve miisteri yasam boyu degerine etkisi iizerine
calismalar yapilabilir. Ozellikle miisteri verilerinin kullanimiyla sadakat programlarmin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi odak noktas: olabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma ile miisteri doniisiimiinii etkileyen faktorler belirlenerek, dijital
pazarlama stratejilerinin optimizasyonuna yonelik onemli i¢goriiler olusturulmustur.
ﬂerleyen calismalarda, farkli modelleme teknikleri ve veri isleme yontemleri kullanilarak
daha kapsamli analizlerin gergeklestirilmesi planlanmistir.
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