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Abstract

This study models customer—vehicle interactions in an online used-car platform as a
bipartite structure, constructing a graph with customer (U) and vehicle (V) nodes.
Relations between the two node sets are defined only by edges representing realized
purchase events (e=(u,v,t)), thereby focusing on a signal with high business value and
relatively low noise. On this graph, inductive node representations (embeddings) are
learned with GraphSAGE. During training, link prediction is used solely as a self-
supervised proxy task; optimization employs an MLP-based scorer with Binary Cross-
Entropy (BCE) loss. Early stopping is triggered when the BCE on a temporally held-out
validation set stops improving; together with temporal negative sampling, this prevents
leakage of future information.

The objective is to obtain high-quality customer/vehicle embeddings. The learned
representations are then used to construct embedding-based customer segments via K-
Means. Segmentation quality is evaluated using the Silhouette and Calinski—-Harabasz
scores. The results show that GraphSAGE embeddings learned on the purchase-induced
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bipartite = graph  provide a  practical and scalable foundation for
recommendation/targeting and customer understanding tasks.

Keywords: bipartite graph, purchas, GraphSAGE, link prediction, customer segmentation, K-
Means, automotive analytics.
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Konferans Bildirisi

Satin Alma Iliskisiyle Kurulan Miisteri—Arac Bipartit
Grafi1 GraphSAGE Tabanli Kenar Tahmini ve Go6mme
Odakl1 Miisteri Segmentasyonu

(")zet

Bu c¢alisma, cevrim ici ikinci el otomotiv platformunda miisteri—arag etkilesimini iki parcal
(bipartit) bir yapi olarak ele alir ve miisteri (User-U) ile ara¢ (Vehicle-V) diigiimlerinden olusan
bir graph kurar. Iki diigiim kiimesi arasindaki iliskiler, yalnizca gerceklesmis satin alma olaylarin
temsil eden kenarlar (e = (u, v, t)) ile tanimlanir; boylece yapr dogrudan yiiksek is deSeri tagiyan
ve gorece diisiik giiriiltiilii bir sinyale odaklanir. Bu graph iizerinde GraphSAGE ile indiiktif
diigiim temsilleri (gommeler) 6grenilir. Ogrenme siirecinde baglant: tahmini yalnizca 6zdenetimli
bir 6n-gorev (proxy) olarak kullanilir; MLP tabanli bir skorlayict ve Ikili Capraz Entropi (BCE)
kayb ile optimize edilir. Erken durdurma, zamansal olarak ayrilmis dogrulama kiimesi iizerindeki
BCE iyilesmeyi birakti§inda uygulanir; boylece gelecek bilgisinin sizmasi, zamansal negatif
ornekleme ile birlikte engellenir. Nihai amag yiiksek kaliteli miisteri/ara¢ gommeleri elde etmektir:
elde edilen temsiller K-Means ile miisterilerin gomme-tabanli segmentasyonunda kullanilir.
Segmentasyon kalitesi Silhouette ve Calinski—-Harabasz skorlarwyla degerlendirilmis; sonuglar,
satin alma iliskisiyle kurulan bipartit grafik idizerinde 08renilen GraphSAGE temsillerinin
oneri/hedefleme ve miisteri anlayisi gorevleri icin pratik ve olgeklenebilir bir temel sundugunu
gostermigtir.

Anahtar: bipartit graf, satin alma, GraphSAGE, link prediction, miisteri
segmentasyonu, K-Means.
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1. Giris
Cevrim igi ikinci el otomotiv pazarinda miisteri ile ara¢ arasindaki satin alma olaylar:
seyrek ve zamana duyarlidir. Tablo odakli yaklasimlar komsuluk ve yap bilgisini sinirh
yansittig1 icin belirli bir miisteri-ara¢ c¢ifti i¢in satin alma olasiligini kestirmek ve
misterileri davranissal olarak ayristirmak zorlasir. Bu ¢alismada miisteri (U) ve arag (V)
diigtimlerinden olusan bipartit bir graph kurulmakta ve kenarlar1 yalnizca gergeklesmis
satin alma olaylar1 olarak sekilde tanimlamaktayiz. Calismanin zorluklari;
- Seyreklik: Satin alma nadirdir; negatif 6rnek segimi kritiktir.
- Zaman etkisi: Gelecek bilgisinin sizmasi (leakage) metrikleri yapay bigimde
sisirebilir.
- Yiiksek kardinalite: Arag ve kullanic1 alanlar1 genistir; temsillerin genellemesi
gerekir.

- Ise cevrim: Temsillerin segment/stratejiye doniismesi izlenebilir olmalidir.
seklinde sayilabilir.

Yukarida s6zii edilen problemin ve zorluklarin ¢6ziimii icin gelistirilen yaklasim
kisaca soyle ozetlenebilir. Oncelikle, Bipartit graph iizerinde GraphSAGE ile indiiktif
diigtim temsilleri (gommeler) 6greniliyor. Ardinadan, 6grenme sinyali olarak baglant:
tahminini (link prediction) self-supervised bir 6n gorev seklinde optimize ediliyor; (u, v)
satin alma tahmini, yiiksek kaliteli miisteri/arag temsilleri 6grenmek icin vekil bir kayip
(proxy loss) islevi gortiyor. Elde edilen temsiller, K-Means ile gomme tabanh miisteri
segmentasyonu ve analitik benzerlik/siralama ¢alismalar1 i¢in kullaniliyor. Egitim
kurgusunda zamana dayali ayrim (train/validation/test) ve zamansal negatif 6rnekleme
ile s1zint1 6nleniyor. Calismanin katkilar: olarak;

- Satin alma kenariyla tanimli bipartit sema ve zamana duyarl degerlendirme,

- Self-supervised GraphSAGE: baglant1 tahminini vekil kay1p olarak kullanip
genellenebilir gommeler,

- Tek temsille ¢cok gorev: segmentasyon ve analitik siralama/benzerlik,

- Uzatilabilirlik: ¢oklu etkilesim tiirleri ve ranking loss ile genislemeye uygun

mimari,
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seklinde sayilabilir.

1.1.0liskili Calismalar

Bu boliimde ilgili alanda yapilmis ¢alismalara ait bilgiler sunulmustur. Klasik oneri ve
ag gomme ile ilgili calismalar; Kullanici-6ge etkilesimlerinde matris carpanlarina ayirma
ve BPR, etkilesim matrisinden diisiik boyutlu temsiller tiireterek siralama performansi
saglamistir (Rendle, 2009). Rasgele yiiriiylis ve baglamsal birlikte-goriinmeye dayali
yontemler (DeepWalk/Node2Vec) ile 6ge/kullanici gommeleri {iretilmistir (Grover &
Leskovec, 2016). Bu aile komsuluk yapisim1 ortiik isler; bipartit topolojide indiiktif
genelleme ve zaman duyarli degerlendirme sinirli kalabilir. Calismamaiz, bipartit yapida
dogrudan komsuluk mesajlasmast ve zamansal ayrim ile bu smirlara ¢oziim

getirmektedir.

GNN tabanli oneri ve baglanti tahmini ile ilgili caligmalar; GraphSAGE, orneklemeli
komsuluk toplamalariyla biiyiik graflarda indiiktif temsil 6grenimi sunmaktadir
(Hamilton ve ark. 2017). Bipartit Oneri senaryolarinda PinSAGE, ornekleme ve
Olceklenebilirlik konularini ele almistir (Ying ve ark., 2018); kullanici-6ge etkilesimi igin
LightGCN/NGCF hatti, mesajlasma mimarisini sadelestirmistir (Wang ve ark., 2019; He
ve ark., 2020).

Bu calismalardan farkli olarak, yaptigimiz calismada yalnizca satin alma kenarim
kullanirken, baglanti tahminini nihai amag degil proxy sinyal olarak optimize etmekte ve
ciktryr miisteri segmentasyonuna tasimaktayiz.

Self-supervised GNN ve segmentasyon ile ilgili calismalar; GNN’lerde self-supervised
amaglar (0r. BCE/InfoNCE, veri artirma) temsillerin genellenebilirligini gliclendirmistir
(Wu ve ark., 2021; You ve ark., 2020). Bu ¢alismada ise MLP + BCE ile optimize edilen
baglant1 tahmini sinyalini zaman duyarli ayrimla birlestirir; elde edilen temsilleri K-
Means ile gomme tabanli miisteri segmentasyonunda degerlendirir. Segmentasyon
kalitesi Silhouette ve Calinski-Harabasz skorlariyla raporlanir (Rousseeuw, 1987;
Calinski & Harabasz, 1974).

Miskili calismalar ve yapilan ¢alismanin karsilastirilmasi Tablo 1’de sunulmustur.
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Tablo 1 Iliskili Calismalar ile karsilastirma (bipartif, indiiktif, self supervised)

Yoéntem Bipartit Indiiktif Self-sup. Kaynak

BFR/MF v - - Rendle (2009);
Koren, Bell &
Volinsky (2009)

Node2Vec v kismi - Grover &
Leskovec (2016)

PinSAGE v v - Ying et al. (2018)

Light GCN/NGCF v kismi - Wang et al. (2019);
He et al. (2020)

Calismamiz v v v (LP proxy)

2. Materyal ve Yontem

Bu boliimde ¢alismada kullanilan yontemler ile ilgili ayrintili bilgiler sunulmustur.

2.1. Graph Kurulumu ve Kapsam

Oncelikle belirli bir tarih araligindaki (6r: 01/2020-06/2025 dénemindeki) 114.295
gerceklesmis satin alma islemi temelinde iki pargali bir graf G = (U U V, E)
kurulmaktadir. Bu graphta; U, 5.631 benzersiz miisteriyi, V ise 4.819 farkli arag
modeli diglimiinii temsil etmektedir. Kenar kiimesi E, yalnizca satin alma
iligkilerini ve zaman damgasin igerir (e = (u, v, t)); ve goriintiileme/favori/teklif
gibi diger etkilesimler kapsam dis1 tutulmaktadr.
Model diigiimii gerekgesi Tekil arag ID’si yerine model diizeyi (i) seyrekligi azaltir,

(ii) gomme genellemesini artirir, (iii) is tarafinda yorumlanabilirligi korur.

2.2. Kullanilan Ozellik Kiimeleri

Bu alt boliim, miisteri (U) ve ara¢ (V' ) digtimlerinde kullanilan o6zellikleri
mantiksal gruplar halinde Ozetler. Bu gerceve (i) projeksiyon katmanlarinin
girdilerini netlestirir, (ii) model yorumlanabilirligine katki saglar, (iii) veri
kalitesini kategori bazinda izlemeyi kolaylastirir. Gruplarin tam dokiimii Tablo 2
ve Tablo 3’te sunulmustur.
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Table 2 Miisteri (L) ozellik kategorileri.

Kategori Kisa aciklama /6rnekler Tiir
) Toplam islem,ort islem tutars,islem Sayisal
Islem hacmi & deger bagina ort teklif adedi
) Marka yogunlugu (Gini), marka/ihale Sayisal
Marka / Ihale entropisi
Cesitliligi
Son alis {izerinden giin (recency), miisteri Sayisal
Zamansallik yasi (tenure)
Farkli sehirden alim(0/1),farkl sehir Tkili /
Cografya sayis1, kendi sehrinden arag alma oram Sayisal
Uyelik / Plan Paket Sahipligi (0/1) Ikili
Arag yas tercih 0-1,2-4,5-6,7-10,10+ yas alim paylar1 Oran
dagilimi (Miisterinin tiim satin alimlar1 i¢indeki vektorii
oranlar)
Ceyreklere gore alim 2024 Q1 - 2025 Q2 arasi ¢eyreklerine gore Sayisal
yogunlugu alim sayilar
Table 3 Arag (V') ozellik kategorileri.
Kategori Kisa agciklama Tiir
Teknik/Kategorik Yakat tiirii, Vites Tiirii, Arag tipi, Marka Kategorik
Model Model bazinda ort.satis fiyat1 (USD),model
istatistikleri bazinda ort. Teklif sayis1 Sayisal
Yas Aracin alindig1 zamanki aracin yasi Sayisal
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2.3. On-isleme ve Ozelliklerin Hizalanmasi
Bu kisimda yapilan 6n islemler ve 6zelliklerin hizalanmasi ile ilgili bilgiler sunulmustur.

o Sayisal 6zellikler: StandardScaler ile standartlastirilmistir; 6lgekleyiciler yalnizca

egitim penceresinde fit edilip dogrulama/testte aynen kullanilmistir.

o Kategorik o6zellikler: Her alan icin egitilebilir gomme (trainable embedding)

kullanilmistir.

o Tipler aras1 hizalama: Miisteri (U) ve ara¢ (V) sayisal vektorleri, tip-spesifik
ogrenilebilir projeksiyonlarla ortak hedef boyuta eslenmis ve kategorik alanlar,

egitim sirasinda bu temsillere birlestirilmistir.
2.4. GraphSAGE ile Mesajlasma
SAGE, orneklemeli komsuluk toplamalariyla indiiktif 6grenme saglamaktadir [3].

Bipartit grafimizde mesajlasma U ¢V yoniindedir; toplayici=mean, L=2 olacak
sekilde Esitlik 1’de sunulmustur.

1
m _ O L) _ O 5O (O
m——Eh,h—aWhlm
YTVl L ( U [ u u])

(1)

v icin simetrik; son temsiller z, = hi(f), Z, = hl(,L)

2.5. Baglant1 Tahmini

Bu kisimdaki amag gomme kalitesini dolayli izlemek icin satin alma bagini tahmin
eden bir dn-gorev (proxy) optimize etmektir. Kenar temsili ve skor hesabr igin Esitlik
2-3 sunulmustur.

ow,v) = [z, Il z,] € R, s(u,v) = 9o( puv))

()
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burada ge() iki gizli katmanh bir MLP’dir. Olasilik, lojistik sigmoid ile:

I v) = o(swv)) = 1 +exp(—s(wv)) ®)

Dengesiz sinif i¢in pozitif agirlikli ikili capraz entropi (Sigmoid+BCE) i¢in Esitlik
4 kullanlr:

o L=—-aylog@® -1A-a)1—-y)log(1-9), y € {01} (4)

a pozitif smif agirhigidir (pos_weight). Negatif ornekler, her pozitif i¢in 3:1 oraninda
ve ayni zaman penceresinden zamansal negatif Ornekleme ile {iiretilir; gegmiste
pozitiflesmis (u,v) ciftleri hari¢ tutularak gelecek bilgisi s1zintis1 ve yanlis-negatif riski

azaltilir.

2.6. Degerlendirme Protokolii

Bu boliimde, Temporal split kullanilarak degerlendirme yapilmitsir. Egitim icin 01/2020-
12/2024 araliklari, Dogrulama igin 01/2025-03/2025 araliklar1 ve Test i¢in 04/2025-06/2025
araliklar1 kullanilmistir. Her pencerede gommeler pencere baslangicindan onceki
snapshot’tan tiretilir; degerlendirme kenarlar ilgili pencere icinde hesaplanir.

2.1.Uygulama

Bu calismada iki katmanli GraphSAGE mimarisi (L=2, toplayici=mean) kullanilarak
d=128 boyutlu gommeler ogrenildi; tistiine 256 gizli birimli, ReLU+Dropout igeren bir
MLP ile baglanti1 olasilifi modellendi. Negatif ornekleme, her pozitif kenar igin ayni
zaman penceresinden 3 negatif {iretilecek sekilde uygulandi;, sif dengesizligi
pos_weight = a ile dengelendi. Egitim siireci, zamansal olarak ayrilmis dogrulama
kiimesi tizerindeki BCE kayb1 izlenerek ve kay1p iyilesmeyi biraktiginda erken durdurma
uygulanarak yonetildi. Nihai amag¢ gomme kalitesinin segmentasyonda karsilik bulmas:
oldugundan, miisteri gommeleri K-Means ile K € [2,19] araliginda kiimelendi; Silhouette
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ve Calinski-Harabasz olclitlerinde goriilen yerel plato ile is birimi yorumlanabilirligi
birlikte degerlendirilerek nihai K segildi

3. Sonuclar

Bu boliimde (i) proxy baglanti tahmini performansi ve (ii) gomme tabanli miisteri
segmentasyonunun kiime kalitesine ait bilgiler sunulmustur. Link prediction metrikleri,
gomme Ogreniminin yardimc gostergeleridir; asil amag, segmentasyon igin ayirt edici
miisteri temsilleri elde etmektir.

3.1. Baglant: tahmini

Baglant1 tahmini yalnizca kendinden gozetimli bir “proxy” olarak kullanilmistir.
Egitim boyunca model gidisati i¢in tek seg¢im Olgiitii, zamansal olarak ayrilmis
dogrulama kiimesi iizerindeki BCE kaybidir. Erken durdurma, dogrulama kayb:
azalmay1 biraktiginda uygulanmistir (Sekil 1). Kayip egrileri ~75. epok civarinda plato
yapmis, asirt uyum sinyaliyle egitim sonlandirilmistir. Nihai hedef, miisteri
gommelerinin segmentasyon gorevinde ayristiricc ve yorumlanabilir kiimeler
tiretmesidir; bu nedenle ayrintili link-prediction karsilastirmalar1 sunmuyoruz. Kalite
degerlendirmesi bir sonraki boliimde Silhouette ve Calinski-Harabasz Olctitleri ile ve
ornek kiime profilleriyle verilmistir.

Kayip Egrileri
Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
1.2
1.0
=%
%\&8
hv4
0.6
0.4
0 20 40 60 80 100 120

Epoch

Sekil 1 Baglant: tahmini proxy gorevi icin egitim ve dogrulama BCE kayip egrileri
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3.2. Gomme-Tabanli Miisteri Segmentasyonu

Ogrenilen miisteri gommeleri K-Means ile K € [2,19] araliginda taranmus; Silhouette ve
Calinski-Harabasz skorlarindaki yerel plato ve is birimi geri bildirimi birlikte
degerlendirilerek K=6 secilmistir. Tablo 4'te ve Sekil 2’de elde edilen sonuglar

sunulmustur.
Table 4 Segmentasyon kalite metrikleri (miisteri gommeleri).
. Calinski-
K  Silhouette Harabasz
3 0.385 3000
4 0.353 2700
5 0.336 2450
6 0.346 2550
7 0.331 2350
Silhouette Analysis for Customers
0.425F
0.400

Silhouette Score
o =]
w w
v ~
o w

o
w
N
w

0.300}

0.275¢

Number of Clusters (k)

Sekil2 Silhouette egrisi (k=2—19); K=6 civarinda yerel plato.

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
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K=2 maksimum Silhouette’i verse de kiime say1s1 is kullanim senaryolar igin fazla
kaba kaldigr gozlemlenmistir.. K=6, ayrisma (Silhouette) ile kompaktlik (CH)
arasinda dengeli bir nokta sunarken is birimlerinin talep ettigi graniilariteyi saglar.

GraphSAGE G6 Vektorleri: Misteriler ve Araclar

..

P>P>POORO0S

t-SNE Bileseni 2

0 20 40 60
t-SNE Bileseni 1

Sekil 3 Miisteri ve Arag Gommelerinin t-SNE Ile 2D Projeksiyonu

Sekil 2, K arttik¢a ayrismanin nasil azalarak plato yaptigimi gosterir. Sekil 3, miisteri ve
ara¢ temsillerinin 2B izdiisiimiinde kiimelerin birbirinden ayrilabildigini (tamamen
ayirma beklenmeden) gorsel olarak destekler.
Calisma sonunda elde edilen ¢ikarimlar;
e Proxy sinyalin yeterliligi: LP metriklerindeki istikrarli trend, gomme kalitesinin
segmentasyon ciktilarina yansidigini gostermektedir.
e Kiime kalitesi: K=6 secimi, Silhouette/CH ile uyumlu ve is birimi agisindan
yorumlanabilir bir graniilarite sunmaktadar.
e Pratik aktarim: Ogrenilen temsiller, segment-temelli hedefleme ve analitik
benzerlik/siralama gorevleri i¢in yeniden kullanilabilir bir temel saglamaktadir.

4. Tartisma
Calisma sonuglarinin degerlendirildiginde;

Giiclii yonler: Guriiltiisti diistik satin alma sinyali, (ii) indiiktif gomme ile soguk baslangi¢
tolerans, (iii) tek temsil ile cok-gorev (6neri/benzerlik/segment) seklinde,
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Smmirhiliklar: (i) Goriintiileme/favori/teklif gibi onctil etkilesimler disarida; (ii) zaman
etkisi time—decay ile agikca modellenmedyi; (iii) proxy hedef ile is hedefleri arasinda dolaylh
koprii seklinde soylenebilir.

Gelecek calismalarina ait ise ¢ok-iliskili/heterojen GNN (view/favori/teklif+satin alma),
oneri odaklh ranking kayiplar1 (BPR/listwise), kontrastif self-supervision (InfoNCE),
icerik/metadata zenginlestirmesi ve canli A/B seklinde sunulabilir.
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