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Hizli tiiketim dirtinleri sektorii yillardir var olmakla birlikte e-ticaret kapsamina son
yillarda girmistir ve gittikce dnem kazanmaktadir. Ozellikle COVID-19 pandemisinin de
etkisi ile insanlarin aligveris aligkanliklar1 degismeye baslamis olup, hizli tiikketim tirtinleri
de yogun olarak ¢evrimigi aligveris sitelerinden satin alinmaya baglamistir. Bu gelismeler
ile birlikte her gecen giin sektore yeni firmalar eklenmektedir ve her sirketin pazar payini
korumasi gerekmektedir. Bu sebeple, nispeten yeni olan bu pazarda miisteri 6zelliklerinin
ve davraniglarinin arastirilmasi ile hizmetin ve karliligin artirilmasi 6nem kazanmaktadir.
Miisteri segmentasyonu, Miisteri Iliskileri Y®netimi alaninda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu tez calismasinda, hizli tiikketim iiriinleri sektoriinde ¢cok sayida firma ile
1§ birligi halinde ¢alisan bir ¢evrimici aligveris sitesinin miisterilerinin satin alim verileri
lizerinden miisteri segmentasyonu ele alinmistir. Oncelikle eldeki oznitelik kiimesi
tizerinden hangi 6znitelikler ile ¢calisilacagi belirlenmistir. Bu noktada literatiirde yer alan
giincellik, siklik, para Oznitelikleri oncelikle almmustir. Oznitelik segim yontemleri
kullanilarak kuponlu siparis sayisi yilizdesi 6zniteliginin de ek olarak kullanilmaya deger
oldugu tespit edilmis ve toplamda dort 6znitelik kullanilmistir. Segilen bu 6zniteliklerle

uygun kiime sayisi belirlenmistir. Daha sonra kiimeleme yontemlerinden K-Ortalamalar
i



Kiimeleme, Birch Hiyerarsik Kiimeleme ve Gauss Karma Kiimeleme yontemleriyle
miisteri segmentasyonu yapilmistir. Segmentasyonun sonuglar1 belirlenen performans
Olctitleri ile karsilastirilmis ve sirket yetkililerinin de inceleme ve goriisleriyle K-
Ortalamalar kiimeleme metodunun sonuglarinin kullanilmasi kararlastirilmistir. Son
olarak da K-Ortalamalar kiimeleme metoduna gore belirlenen kiimeler i¢in miisteri

iliskileri gelistirme stratejileri onerilerinde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Hizli tiiketim {irlinleri sektorii, ¢evrimigi alisveris, 6znitelik segimi,

miisteri segmentasyonu, kiimeleme algoritmalari, miisteri iliskileri gelistirme stratejileri
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The fast-moving consumer goods sector, which has existed for years, has entered the
scope of e-commerce in recent years and become increasingly important. Especially with
the effects of the COVID-19 pandemic, people's shopping habits have started to change
and fast-moving consumer goods have started to be purchased from online shopping sites
intensively. These developments mean that new companies are added to the sector
everyday and each company needs to maintain its market share. Therefore, in this
relatively new market, investigating customer characteristics and behaviors, and
improving service and profitability have become more important. Customer segmentation
has an important role in the field of Customer Relationship Management. In this thesis,
customer segmentation is studied with the purchasing data of the customers of an online
shopping site working in cooperation with many companies in the fast-moving consumer

goods sector. Firstly, it is determined which feautures will be considered from the existing



set of features. Primarily, the recency, frequency and money feautures in the literature are
selected. Using feature selection methods, the order number percentage with coupons
feature is also determined to be worth using, and four features are used in total. With these
selected feautures, the appropriate number of sets is determined. Later, customer
segmentation is carried out with K-Means, Birch Hierarchical and Gaussian Mixture
Clustering methods. The results of the segmentation are compared with the determined
performance metrics, and with the examination and opinion of the company officials, it
is decided that the results of the K-means clustering method will be used. Finally, for
clusters determined by the the K-means clustering method, customer relationship

development strategies are suggested.

Keywords: Fast Moving Cunsumer Goods industry, online shopping, feature selection,
customer segmentation, clustering algorithms, customer relationship development

strategies
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1. GIRIS

Bu boliimde ¢alismanin motivasyonu, problemin tanimi, aragtirmanin amaci ve tezin

organizasyonundan bahsedilmistir.

1.1. Cahismanin Motivasyonu ve Amaci

Giiniimiiziin 6nde gelen sektdrlerinden Hizli Tiiketim Uriinleri (Fast Moving Consumer
Goods-FMCG) sektorii hizli satilan, raf 6mrii kisa olan ve kisa siirede tiiketilen tirtinlerin
satildig1 ve talep gordiigii bir sektordiir. Hizl tiiketim {irtinlerinin satildig1 magazalarda
kullanicilar genellikle ¢ok vakit kaybetmekte ve istemedikleri {iriinleri gérmek ve
arastirmak zorunda kalmaktadirlar. Bu noktada bu {iriinlerin ¢evrimici alisveris
platformlarindan satin alinmasi son yillarin en 6nemli ¢aligma alanlarinin olusmasina
sebep olmustur. Ciinkii ¢cevrimici ortamda miisterilere iiriin satmak, fiziksel magazalara
gore daha kolay ve daha az maliyetlidir. Ayrica kullanicilarin zamandan tasarruf

etmelerini saglamaktadir.

Bununla birlikte COVID-19 salgminin da etkisiyle hizli tiiketim {irinlerinin ¢evrimigi
platformlardan satin alim oranlar1 diinya genelinde ¢ok artmistir. Avrupa’da pandemi
oncesi yiizde 9 seviyelerinde olan ¢evrimigi hizli tiikketim {irlinleri satin alimlari, Covid-
19 déneminde yilizde 65, “yeni normal” dedigimiz donemlerde yiizde 46 seviyelerine
gelmistir. Buna ek olarak hizli tiikketim {irlinlerinde e-ticaretin payi, pandemi Oncesi
doneme gore Meksika’da 9 puan artisla yiizde 12’ye, Birlesik Krallik’ta 7 puan artigla
ylizde 13’e, ABD’de 6 puan artisla yiizde 15’e, Kore’de 4 puan artigla ylizde 22’ye,
Cin’de 5 puan artisla yiizde 30’a yiikselmistir. [1]

Tiirkiye’de de bu sektoriin 6nemi giderek artmaktadir. Giinden giine rakip sayist
cogalmaktadir ve sektore katilan her yeni rakiple sirketlerin var olan pazar paylar
kiiciilme riski altinda kalmaktadir. Bu durum, sirketleri tiiketicilerin aligveris
aliskanliklarindaki biiyiik degisimi anlamaya c¢alismaya itmektedir. Bu degisimi

anlamanin en 6nemli adim1 da miisterileri segmentlere ayirarak yonetmektir.



Miisteri segmentasyonu, yaygin olarak Miisteri iliskileri Yonetimi (MIY) kapsaminda yer
almaktadir. MIY, firmalarin mevcut ve potansiyel miisterileri ile kurduklari iliskiyi en
verimli ve en karli hale getirmek i¢in kullandiklar1 yontemlerin toplamidir ve 6zellikle
hizmet sektdriinde ¢cok dnemlidir. MIY en basit anlatimiyla dért adimdan olusmaktadir.
Bunlar; miisteri tanimlama, miisteri gekme, miisteriyi elde tutma ve miisteri gelistirmedir.
Bu asamalardan 6zellikle ilk adim ¢ok kritiktir ve burada miisterilerin segmentasyonu séz
konusudur. Bu tez calismasinda da MIY’in miisteriyi tanima adiminda yapilan

segmentasyon c¢aligmasi yiiriitiilecektir.

Yapilan literatiir ¢alismalarinda 6zellikle ¢evrimi¢i hizli tiiketim {iriinleri satin alimlar1
icin detayli segmentasyon calismalarina rastlanmamistir. Bu yiizden bu ¢aligmada, 2015
yilindan beri ¢evrimi¢i hizli tiikketim triinleri sektoriinde yer alan ve pandeminin de
etkisiyle satig oranlar1 artig gosteren bir sirketin miisteri davranig verileri kullanilarak
miisteri segmentasyonu yapilmasina ve belirlenen segmentlerin 6zelliklerine gore

pazarlama birimine bilgi saglanmasina odaklanilmistir.

Tezin genel amaci, hizli tikketim tiriinleri sektoriinde online aligveriste miisteri hizmeti
politikasinin ve karlihigin iyilestirilmesi i¢in miisteri segmentasyonuna dayali bir

yaklasim gelistirilmesidir.

Bu tez oncelikle c¢evrimigi hizli tiiketim {riinleri sektorii  miisterilerinin
segmentasyonunda  kullanilabilecek  uygun  Oznitelikleri  ortaya  c¢ikarmayi
amaclamaktadir. Elimizde olan giincellik (Recency-R), siklik (Frequency-F), para
(Monetary-M), kupon kullanim sayis1 yiizdesi, kupon kullanim tutar1 yiizdesi, kampanya
kullanim sayis1 yiizdesi, kampanya kullanim tutar1 ytlizdesi ve giin farki gibi kullanici
davranig1 verilerinden hangilerinin kullaniminin iyi bir segmentasyon olusturulmasina
yarayacag tespit edilmek istenmektedir. Sonrasinda bu Ozniteliklerle en 1yi sekilde
calisacak kiimeleme algoritmasi bulunmaya ¢alisilacaktir. Son olarak elde edilen kiimeler
icin farkli misteri iligkisi stratejileri Onerilecektir. Yapilacak caligmalar su anda bu

sektorde hizla biiytimekte olan gercek bir firmanin verileri ile yapilacaktir.



1.2. Problemin Tanimi

Hizli tiiketim tiriinleri eski bir sektér olmasina ragmen ¢evrimigi alisveris kapsamina
girmesi gorece yeni bir gelismedir. Bu sektore yeni giris yapan birgok firma oldugu gibi
uzun yillardir e-ticaret yapan sirketler de hizli tiikketim {riinleri tarafinda ilerlemeye
calismaktadir. Ozellikle pandeminin de etkisiyle sektdr giderek biiyiimekte ve rekabet her
gecen giin artmaktadir. Literatiir boliimiinde de gortilebilecegi gibi diger sektorlerde
bircok miisteri segmentasyonu c¢alismasi olmakla birlikte bu sektérde detayli bir calisma
bulunamamustir. Incelenen c¢alismalarda bu sektdr icin giincellik, siklik ve para

Ozniteliklerine ek olabilecek baska 6znitelikler iizerinde durulmadigi gézlemlenmistir.

Bu tez, hizli tiikketim iiriinleri sektdriinde ¢evrimigi satis yapan firmalarin miisteri iliskileri
yonetimini i¢in kullanabilecekleri bir calisma olacaktir. Gelistirilen yontem gercek bir
firmanin misteri davraniglart verileriyle uygulanmistir ve bu sayede sonuglar ayni
sektordeki diger firmalara yol gosterici olacaktir. Ayrica farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile yapilan kiimelemelerin sonuglar1 detayli olarak sunulacaktir. Bu ac¢ilardan

calismanin hem pratik hem de teorik katkilarinin olacagi diisiiniilmektedir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Toplamda bes boliimden olusan bu tez galismasinda ilk boliim Giris bolimiidiir ve bu
boliimde ¢aligmanin motivasyonundan, problemin tanimindan ve arastirmanin amacindan

bahsedilmistir.

Ikinci boliim genel bilgilerden olusmaktadir. Bu boliimde tez calismasi kapsaminda
miisteri satin alim verileri kullanilan sirketin sektor bilgilerine, miisteri iligkileri yonetimi
ve misteri iliskileri yoOnetiminde miisteri segmentasyonunun Onemine, miisteri
segmentasyonunda RFM 06zniteliklerinin kullanimina ve bunlara gore yapilmis literatiir

arastirmasi bilgilerine yer verilmistir.



Ugiincii boliimde veri madenciligi tanimlarindan, kullanim amaglarindan, uygulama
alanlarindan, tarihgesinden, bilgi kesfi siirecinden ve veri madenciligi yontemlerinden
bahsedilmistir. Yine ayni boliimde makine 6grenmesi tanim ve bilgilendirilmelerine,
makine 6grenmesinde kullanilan metotlara yer verilmistir. Son olarak da tez caligmasi
kapsaminda 6zniteliklerin se¢giminde kullanilan kriterlerden, kiime sayisinin belirlenmesi
icin kullanilan metotlardan, kullanilacak kiimeleme metotlarindan ve kiimeleme
performanslarinin ~ kiyaslanabilmesi i¢in  kullanilan  performans OGlgiitlerinden

bahsedilmistir.

Dordiincti boliim uygulama boliimiidir ve bu bolimde ilk olarak metodolojiden
bahsedilmis. Sonrasinda eldeki misteri verilerinin kiimelemeye uygun hale
getirilebilmesi i¢in yapilan analizlerden ve 6n isleme islemlerinden bahsedilmistir. Daha
sonra sirastyla 6znitelik se¢imi, kiime sayisinin belirlenmesi, kiimeleme algoritmalarinin
uygulanmasi ve sonuglarinin paylasilmasi adimlar1 gergeklestirilmistir. Analizler Python
kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Son olarak da yapilan analizlerin sonuglari
farkli metotlara gore kiyaslanarak, kullanilmasina karar verilen modelin sonuglarina gore

ilgili segmentler i¢in miisteri iligkileri gelistirme 6nerilerinde bulunulmustur.

Besinci bolim sonu¢ ve tartisma boliimiidir ve bu boliimde veri madenciliginin
segmentasyon c¢aligsmalar1 ve pazarlama ¢alismalari i¢cin dneminden bahsedilmistir. Tez
calismasi kapsaminda yapilan caligmalarin 6zetinden ve sonuglarindan bahsedilmistir.
Son olarak da segmentasyon caligsmalarinin belli araliklarla tekrarlanan ¢aligmalar olmast

gerektiginden bahsedilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu boéliimde, tezdeki asil ¢alisma 6ncesinde bilgi sahibi olunmasi gereken genel bilgiler
aktarilmistir. Bunlar, ¢alismanin yapildigi sektor bilgileri, yapilan c¢aligmanin hangi

kapsamda oldugu, kullanilan analiz yontemi ve literatiir ¢aligsmasidir.

2.1. Hizh Tiiketim Uriinleri Sektorii

Tiiketim, tretilmis olan mal ve hizmetlerin son kullanici tarafindan ihtiyag veya
isteklerinin giderilmesi amaciyla kullanilmasidir. Bu noktada isletmelerin bir amaci da
isletme tarafindan {iretilmis iiriinlerin son kullanici tarafindan tiiketilmesini saglamak ve

s6z konusu tiiketim tiriinlerini devamli olarak iiretmeye devam etmektir [2].

Seri tiretim ve kitlesel tiikketimin gelismesine bagli olarak ortaya ¢ikan hizli tiiketim
iriinleri, ihtiya¢ ve istekleri gidermek icin kimi zaman zorunlu olarak dahi tiiketilen
triinlerin timiidiir. Yani hizli tikketim tirlinleri, tiikketiciler tarafindan siirekli kullanilan,
hizli tiiketilen, talep diizeyi yiiksek ve maliyetleri diisiik olan iirlinlerdir. Hizh
tiiketildikleri ve miisteriler tarafindan talep diizeyleri yiiksek olduklar1 igin raf omiirleri

kisadir ve hizli hareket eden urinler olarak kabul edilirler.

Hizli tiikketim tirtinlerinin 6zelliklerine bakildiginda; tiiketiciler tarafindan satin alma
asamasinda {izerine ¢ok disiiniilmeyen, siirekli alinan ve bu siireklilik igerisinde
isletmeler tarafindan biiyiik miktarlarda {iretilip piyasaya siiriilen bu {irlinler, hizli bir
sekilde tiiketildikleri icin rafta durma siireleri ve stok stireleri oldukca kisa olan
tirtinlerdir. Hizh tiikketim Giriinlerine 6rnek olarak; sarkiiteri, icecek, paketli veya paketsiz
gidalar, kisisel bakim ve kozmetik, recetesiz saglik liriinleri, temizlik malzemeleri,
kirtasiye malzemeleri ve benzeri gibi genis bir iirlin yelpazesini kapsayacak sekilde

ornekler verilebilir.

Hizl tiiketim {irlinleri ya da paketlenmis tiiketici tirtinleri, hizli satilan ya da kisa siire
icerisinde kolaylikla tiiketilen, kullanimlar1 giin, ay ya da y1l bazinda sinirlandirilan diisiik

maliyetli Uirtinlerdir. Hizli tiiketim tirtinleri sektorii ise tliketicilerin perakendeci raflarinda



gordiigli hizli tiiketilen her seyi kapsar. Tiwari’ye gore [3], hizli tiiketim triinlerinin
tilkketici géziinden ana Ozellikleri sik satin alinan, diisiik fiyath ve diisiik sadakate sahip
olmasi iken; firma agisindan ise yliksek satis hacimli, diisiik kar marjli, genis dagitim

agina ve hizli stok dongiisiine sahip olmasi seklindedir.

Tiirkiye’de hizl tiiketim sektoriintin 2022 yilinin ilk 8 aylik doneminde %85 oraninda
bliylime kaydettigi ve yine bu donemde e-ticaretin %74 oraninda biiylidigi
raporlanmistir [4]. Oranlara bakildiginda bu sektére duyulan ilginin 6zellikle son
donemlerde arttig1 sdylenebilir. Bu sebepler gbz oniine alinarak bu tez ¢alismasinda hizli
tiketim {riinleri sektdriinde faaliyet gdsteren bir c¢evrimigi aligveris platformunun

kullanici verisi incelenmistir.

2.2. Miisteri Iliskileri Yonetimi ve Miisteri Segmentasyonu

Uretici firmalarn iirettigi iiriin veya hizmetleri, ihtiyag ve isteklerini karsilamak amaciyla

tiriine bicilmis fiyat: 6deyerek satin alan ve tiiketen kisiye miisteri denir.

MIY, kuruluslarin mevcut veya hedef miisterileri ile kurduklar iliskiyi en etkili ve en
karl1 hale getirmek igin kullandiklar1 yontemlerin biitiiniidiir. MIY en basit anlatimiyla
dort adimdan olusmaktadir. Bunlar; miisteri tanimlama, miisteri ¢ekme, miisteriyi elde
tutma ve miisteri gelistirmedir. Bu asamalardan 6zellikle ilk adim ¢ok kritiktir ve burada
miisterilerin segmentasyonu s6z konusudur. Segmentasyon isleminin birgok tiirii vardir
ve bir amag olarak degil, dogru kullaniciya dokunarak karlilig1 artirma amacina giden ¢ok

Onemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.

Segmentasyon islemi bir kere yapilip birakilabilecek bir islem degildir. Dinamiktir ve
stirekli tekrarlanmasi gerekmektedir. Pazar kosullari goz oniine alinarak segmentasyon
icin kullanilan parametrelerin siirekli gozden gegirilmesi ve miisteri siniflandirmasinin
stirekli yapilmasi1 gerekmektedir. Literatiirde segmentasyon islemini gerceklestirmek i¢in

dikkate alinan bir¢ok farkli kriter ve 6nerilen bir¢ok teknik bulunmaktadir.

Isletmeler, iirettikleri iiriin/hizmetlerin hedef pazardaki miisterilerinin hangi ihtiyac veya

istegini karsiladigini gz oniinde bulundurarak, benzer 6zelliklerine gére miisterilerini



siiflandirabilir ve bu siniflandirmaya gore biitiin pazar1 daha 6zel niteliklere sahip alt
pazarlara bdlebilir. Bu sekilde alt pazarlarla 6zel olarak ilgilenirken hedef disinda kalan
Ozellikteki miisterilere zaman ve para kaynaklarini harcamamis olur. Pazardaki tiim
miisterileri tatmin edemeyecegi i¢in miisterileri alt segmentlere bolerek belirledigi hedef
pazarinda maksimum verim almak isteyen ve bunun i¢in etkili bir kampanya hazirlamak
isteyen isletmeler, hedef pazarlarindaki miisterileri iyi tanimali, onlar hakkinda veri
toplayarak bu verileri iyi analiz etmeli ve bu analizler sonucunda onlar1 en tatmin edecek

irlin veya hizmeti tiretmelidir.

Miisteri segmentasyonu yapilirken genel olarak su 4 6zellik baz alinir:

. Demografik 6zellikler (yas, cinsiyet, egitim durumu, vs.)

. Cografi ozellikler (Bolgeler, iilkeler, sehirler, vs.)

. Psikografik 6zellikler (Yasam tarzi, ilgi alanlari, vs.)

. Davranigsal 6zellikler (Tiiketim ve harcama o6zellikleri, vs.)

Bu tez ¢aligmasinda FMCG sektoriinde 2015 yilindan beri faaliyet gdsteren bir firmanin
davranigsal 6zelliklerinden olusan gergek verileri kullanilarak miisteri segmentasyonu

yapilacaktir.

Davranigsal, yani tiiketim ve harcama 6zelliklerinin kullanilmasinin sebebi, bu sektorde
kullanici verilerinin soyut olmasindan kaynaklanmaktadir. Bagka bir tabirle vatandaslik
numarast gibi belirgin bir veri olmadig1 i¢in ad, soyad, yas, cinsiyet gibi veriler ylizde yiiz
dogru degildir. Hatta biiyiik bir ¢ogunlugu gercegi yansitmamaktadir. Bu yiizden

elimizdeki en dogru veriler davranissal verilerdir.

2.3. Miisteri Segmentasyonunda RFM Analizi

Miisterilerini tanimak ve onlar1 tanimlayabilmek isletmeler i¢in en kritik adimdir.
Isletmelerin ~ varliklarmi ~ siirdiirebilmeleri ~ yani siirdiiriilebilir bir is modeli
gelistirebilmeleri miisterilerini analiz etmelerine, anlamalarina ve analiz sonuglarina gére

tim siireclerini doniistiirmelerine baghidir. Sohrabi ve Khanlari [5], miisterilerin



tamaminin finansal anlamda isletmelere ayn1 diizeyde cazip olmadigini ve karliliklarinin

belirlenerek sonuglara gére uygun kaynak ayirimi yapmanin kritik oldugunu belirtmistir.

RFM Analizi, miisterilerin bazi satin alma aliskanliklarim1i analiz ederek miisteri
segmentlerini belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Miisteri
aligverislerinin giincellik, siklik ve para degerlerini tespit edip bunlara gore etiketleme
yapma islemidir. Yani miisterilerin ge¢mis finansal davraniglarinin analiz edilerek
gelecekteki davraniglarini tahminlemek ve pazar boliimlendirme yapabilmek amaciyla
kullanilan bir yontemdir [6]. Bu analiz sayesinde isletmeler miisteri yasam dongiisiiniin
farkli bolimlerinde yer alan miisterileri tespit ederek, bu miisteri gruplarina uygun

pazarlama stratejilerini farklilastirabilmektedirler [7].

Giincellik degeri, miisterinin son satin alim isleminden analiz zamanina kadar olan
periyodun uzunlugunu temsil eder. Siklik degeri, dikkate alinan zaman dilimi igerisinde
yapilan satin alma islemi sayisini ifade eder. Para degeri, dikkate alinan zaman dilimi

icerisinde yapilan satin alma islemleri i¢in harcanan toplam tutari ifade etmektedir.

2.4. Literatiir Arastirmasi

Bu boélimde miisteri iliskileri yOnetimi, miisteri segmentasyonu ve kiimeleme

algoritmalar1 konulari ile alakali literatiir aragtirmasi1 yapilmaigtir.

Tao [8], yapmus oldugu ¢alismada MIY’in tarihgesinden bahsetmis daha sonra miisteri
beklentilerini analiz ederek miisteri memnuniyetine etki eden faktorlere deginmistir. Tao
bu caligmasinda miisteri memnuniyetinin nasil degerlendirileceginin {izerinde
durulmasinin gerekliligine ve uygun dnlemlerin planlanmasinin énemine yer vermistir.
Buradaki en 6nemli konularin miisterilerin gercek ihtiyaclarini karsilamak i¢in "miisteri
odakli" gelistirme stratejisinin olusturulmas: (MIY pazarlama stratejileri) ve miisteri
memnuniyetini artirirken miisteri  beklentilerinin fark edilmesi ve yliriitiilmesi
oldugundan bahsedilmistir. Ayrica pazardaki rekabetin dogasinin yiliksek kaliteli

misteriler arasindaki rekabet olduguna deginilmistir.



Hjort ve digerleri [9], yaptiklar1 ¢aligmada miisterilerin satin alma ve iade davraniglarina
gore miisterileri segmente edebilmeyi ve ‘“herkese uyan tek beden” yaklasimina
miisterilerin bakis agisin1 bularak e-ticaret isine uygun olup olmadigini tespit etmeyi
amaclamislardir. Bunun i¢in miisteri islemlerini inceleyerek satis ve iade verilerinin
analizini yapmiglardir ve her miisterinin net katki marjlar1 dlgmiiglerdir. Calisma
sonucunda miisterilerin heterojen bir sekilde davrandigini tespit edilmis olup satig ve iade
verilerine gore yapilmis bir segmentasyonunun farklilastirilmis bir hizmet sunum
yaklasimini kolaylastirabilecegini ortaya koymustur. Yani bu g¢alisma ile literatiiriin
belirttigi “herkese uyan tek beden” teorisinin modasinin gectigi gosterilmistir. Ayrica
misteri davraniglarinda 6nemli farkliliklar bulunuyorsa, bu farkliliklarin daha ayrintili

olarak arastirilmasi gerektigini de eklemislerdir.

Vicente ve digerleri [10], yapmis olduklar1 derleme makalede, 2015-2019 yillar1 arasinda
hazirlanmis 17 makale iizerinden MIY’de yasanan gelismelerin is inovasyonuna etkilerini
anlatmiglardir. Calisma sonucunda, kuruluslarin, performanslarinda iyilestirme
arayisinda olmalar1 durumunda en alakali faktdrlerden ikisi olarak MIY ve inovasyon
ortak calismasini ele almalar1 gerektigini ve ayrica MIY’in, miisterinin firmaya kars
sadakatini gliclendirme ve kuruluslarin degisen is ortamina uyum saglamak amaciyla
siire¢ inovasyonu uygulamak i¢in Onemli bir ara¢ olarak kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

Karakog ve Ozkan [11], iki amagcli bir ¢alisma yapmuslardir. Bunlardan ilki bir hastanenin
hasta verilerini kullanarak LRFM (Length-L, Recency-R, Frequency-F, Monetary-M)
analizi metodu ile karli miisterileri belirleyebilmektir. Ikincisi ise karlilik agisindan daha
biiyiik dneme sahip olan miisterilerin hastaneye baglilik oranini ve hastanede harcadiklar
para miktarini artirabilmek i¢in uygulanabilecek pazarlama stratejilerini belirlemektir. Bu
amaglar i¢in klasik RFM’in yanma uzunluk (length-L) boyutunu da eklemislerdir. Bu
parametre hastanin hastanede yaptig1 ilk kayit tarihi ile son gelis tarihi arasinda gegen
zamani ifade etmektedir. Hangi kiimeleme metodunu kullanacaklarini se¢ebilmek igin
kiimeleme dogrulama analizi yapmiglar ve dort kiimeli Hiyerarsik Kiimeleme
Metodu’nun kullanimina karar vermislerdir. Ward metodunu ise katsayilar1 hesaplama
metodu olarak se¢mislerdir. Kiimelenen miisterileri Miisteri Deger Matrisi ve Miisteri

Iliski matrisine koyarak yer aldiklar1 bolgeleri belirlemislerdir. Bu veriler iizerine



hastalarin LRFM degerleri ve demografik 6zellikleri (kurum, yas, cinsiyet, fatura tipi ve
il degiskenleri) dikkate alinarak ve CART metodunun Yinelemeli Ayirma (Recursive
Partitioning- RPart) algoritmasi kullanilarak, elde edilen kiimelerin olusmasini saglayan
en 6nemli degiskenler ve ayristiran degerleri bulmak amacglanmistir. Analiz sonucunda
smiflarin ortaya ¢ikmasinda en onemli degiskenlerin siklik, giincellik, uzunluk ve
hastanin sigortali oldugu kurum oldugu tespit edilmistir. Son olarak elde edilen veriler

tizerine de dort kiime i¢in de ayr1 ayri stratejik onerilerde bulunulmustur.

Ahmed ve digerleri [12], tiim diinyada satis1 olan bir video oyununun satis verilerinden
elde edilen seyrek ¢ok boyutlu verileri kullanarak Gauss Karma Kiimeleme ve K-
Ortalamalar Kiimeleme modellerini denemislerdir. Veri olarak mekansal koordinatlar,
satislar ve derecelendirme puanlar1 alinmistir. Denemeler sonucu derecelendirme
puanlarinin iyi bir kiimeleme sonucu vermedigi diisiiniildiigii i¢in analizden ¢ikarilmistir.
2 boyutlu bir verinin kiimelenmesinde iki model de iyi sonuglar vermemistir. Bu durumun
boyut sayisinin az olmasindan dolay1 yagsandigi diigiiniilmiis ve daha iyi bir kiimeleme
yapabilmek i¢in daha ¢ok Oznitelige ihtiyag oldugunu sdylemislerdir. K-Ortalamalar
kiimeleme modeli Gauss Karma Kiimelemeye gore daha hizli ¢galigmistir. Kiime sayisinin

bilindigi durumlarda daha iyi sonuglar elde edilebilecegini tartismislardir.

Veri madenciligi, firmalarin ellerindeki verilere bakarak miisteri egilimlerini
arastirmasina ve sonrasinda bu arastirmalara dayanarak miisteri iliskilerini gelistirmesine
yardimci olan giiclii bir tekniktir ve MY de énemli bir aragtir. Ancak veri madenciligin
bazi dezavantajlart vardir. Cheng ve Chen [13] calismalarinda, anlam kurallarin
cikarmak icin RFM karakteristiklerinin nicel degerini ve K-Ortalamalar algoritmasini
kaba kiime (Rough Set-RS) teorisi ile birlestiren yeni bir prosediir onermektedir.
Calismanin ti¢ amaci bulunmaktadir. Bunlar: RS algoritmasini gelistirmek i¢in siirekli
karakteristikleri ayirmak, siibjektif goriise dayali olarak miisteri baglilig1 ¢ikt1 olacak
sekilde 5 kiimeye ayrilacak sekilde miisteri degerini kiimelemek ve ardindan dogruluk
oraninda hangi smifin en iyi oldugunu gérme ve son olarak MIY’i giiclendirmek igin
miisterinin 6zelliklerini 6grenebilmektir. Uygulamay1 yapabilmek i¢in Tayvan elektronik
endiistrisinde pratik olarak toplanan bir C-sirketi veri seti kullanilmistir. Ik olarak
kiimeleme algoritmasina girdi olmasi amaciyla nicel deger elde etmek icin RFM modelini

kullanilmistir. Daha sonra miisterileri kiimelemek i¢in K-Ortalamalar algoritmasi
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kullanilmistir. Son olarak, isletmelerin mitkemmel bir MIY yiiriitmesine yardimei olan
siiflandirma kurallarini ¢ikarmak i¢in kaba kiimeler (LEM2 algoritmasi) kullanilmistir.
(RS teorisinde, karar kurallar1 genellikle belirli bir karar tablosundan uyarilmaktadir.)
Calisma sonuclarina goére F karakteristigi ve M karakteristigine gore High olan
miisterilerin sirketin satiglarinin %89,59 unu karsiladigi goriilmiistiir. Bu miisteriler C-
sirketi ile ticaret yapan tiim miisterilerin yaklasik %26,18'ine esittir. Istatistiksel sonuglara
gore de bulunan sonug Pareto ilkesiyle Ortiismektedir. Bu miisteriler miisteri iliskileri
yonetimi i¢in en 6nemli kaynaktir. Bu sonug, ¢alismanin C-girketinin ampirik vaka
calismasinin deneysel sonuglart araciligiyla hedef miisterilere odaklanmasina yardimei

olabilecegini kanitlamaktadir.

Tavakoli ve digerleri [14], yaptiklar1 ¢alismada miisteri segmentasyonunun miisteri
iligkileri yonetiminin ilk adimi1 olan miisteriyi tanima ve dogru stratejileri gelistirebilmek
acisindan oneminden bahsetmiglerdir. Miisteri segmentasyonu i¢in R+FM adli yeni bir
RFM c¢alisma alan1 6nererek R'yi diger iki ozellikten (F ve M) ayirmislardir. Bunu
yapmalarinin sebebini ise yeniligin yalnizca son satin alma zamanini1 gostermesi fakat F
ve M degerlerinin miisterinin sadakatini gdstermesi olarak agiklamaktadirlar. Onerdikleri
bu modeli, Alexa Siralamasina gore Iran'da en ¢ok ziyaret edilen web siteleri arasinda
dordiincii sirada yer alan Digikalal sirketinin gercek verilerine dayali olarak
degerlendirilmislerdir. ik 6nce ilgili sirket yoneticilerinin talebi de dikkate alinarak
segmentasyon modeli uygulanmis ve R degeri igin Aktifler, Zaman Asimina Ugrayanlar
ve Siiresi Dolanlar olmak iizere 3 segment elde etmislerdir. Bunun iizerine K-Ortalamalar
algoritmasi ile Aktifler segmenti Yiiksek Deger, Orta Deger-Yiiksek Parasal, Orta Deger-
Yiiksek Frekans ve Diigiik Deger olacak sekilde 4 segmente, Zaman Asimina Ugrayanlar
ve Siiresi Dolanlar segmentleri ise Yiiksek Deger, Orta Deger Diisiik Deger olacak
sekilde 3 segmente ayrilmistir. Son olarak ise bulunan bu segmentler i¢in bir SMS
kampanyasi yliriiterek 6nerilen modelin diger Digikala kampanyalarina kiyasla satin alma

sayisinda ve gelirinde artisa yol agtigini ispat etmislerdir.

Calis ve Baynal [15], iilkemizdeki biiyiik bir bankanin birinci sinif subelerinden birinin
verilerinden yararlanarak veri madenciligi ¢alismasi yapmuglardir. Calismalarinda
kullanabilmek amaciyla, bankadan miisterilerin 12 farkli degiskenden olusan kisisel

Ozelliklerini (bireysel kredi miisterilerinin yas, cinsiyet, medeni hal, 6grenim durumu,
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aylik gelir, ev, arag, cocuk sahibi olma durumu, es geliri, 6deme durumu, banka maas
miisterisi olma durumu ve ¢alisma sekli) talep etmislerdir. Daha sonra SPSS Clementine
ile bu verilere K-Ortalamalar metodu ile kiimeleme analizi yapilarak miisterilerin
degerlendirmesi amaglanmistir. Kiimeleme analizi sonucunda 3 kiime elde edilmis ve bu
kiimelerin ~ ozelliklerinden ve miisteri profillerine gore satig stratejilerinden

bahsedilmistir.

Wei ve digerleri [16], Tayvan’da kuaforliik sektoriiniin gelisimiyle birlikte fazlasiyla
calisilmak istenen bir alan olmasindan dolay1 ve Tayvan kuafor endiistrisinin hizmetleri
etkin bir sekilde pazarlamak i¢in karli miisterileri belirlemeye ve kayip miisterileri elde
tutmaya ihtiya¢ duymalarindan dolayr yaptiklart c¢alismada {inlii bir kuafGriin
miisterilerini segmente etmislerdir. Kuafor salonunu etkin bir sekilde tanimlamak i¢in
Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) ve K-Ortalamalar yontemleri ile RFM
modelinin birlestirilmesiyle veri madenciligi teknikleri benimsenmistir. Calisma
sonucunda SOM yontemi ile 11 kiime olusturulmustur. Daha sonra RFM modelinde
uygulanmak iizere K-Ortalamalar teknigi kullanilmigtir. RFM modelinin analiz
sonuclarina gore, kuafér salonundaki miisteriler ‘Sadik Miisteriler’, ‘Potansiyel
Miisteriler’, “Yeni Miisteriler’ ve ‘Kaybedilen Miisteriler’ olmak iizere 4 miisteri tipinde
gruplandirilabilecektir. Daha sonra bu 4 miisteri tipit i¢in pazarlama stratejileri

Onerilmistir.

Zalaghi ve Varzi [17], yaptiklari ¢alismada miisterilerin sadakat oranini hesaplamak
amaciyla bir yontem sunmuslardir. Bu ¢alismada ilk olarak K-Ortalamalar kiimeleme
yontemi kullanilarak belirli kiimelerdeki miisterileri kategorize ettiler. Daha sonra, agirlik
(W) degerleri ile RFM modelindeki her degiskenin agirhigini temsil eden bir WRFM
siirecine gore simiflandirmaya yardimer olan karakteristikleri tanimladilar. Bu agirliklar
calismanin uygulandigi sektorle ilgili degiskenlerin 6nemini bilen firma uzmanlar
tarafindan belirlenmistir. Spearman korelasyon katsayisi, sadik ve sadakatsiz miisterileri
aydinlatmayr amagclayan tim degiskenler i¢in hesaplanmigtir. Cok amacli genetik
algoritma, RFM modelini olusturmadan once bu o6zellik kiimesini tanimlamak ig¢in
kullanilmistir. Bu algoritmanin amaci, 6zelliklerin sayisini azaltmak ve tahmin giiciinii
artirmak olarak tanimlanmistir. Son agamada, dort kiime olusturulmus ve baglilik oranlari

acisindan en kotil ve en iyi miisterilere bazi stratejiler uygulanmigtir. Uygulamadan elde
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edilen sonuglara gore, Onerilen yOntemin miisterilerin yasam siirelerinin durumunu

belirlemede yliksek hassasiyete sahip oldugunu gostermistir.

Soeini ve Fathalizade [18], yaptiklar1 ¢alismada klasik RFM modeline ilk satin alimindan
bu yana gegen siire ve maliyet (Cost-C) olmak tizere iki parametre daha dahil ederek
genigletilmis bir RFM modeli (LRFMC) gelistirmislerdir. Bu c¢alismanin amacini,
dogrudan pazarlama i¢in hedef segcme bilgisini kesfetmek icin kapsamli bir metodoloji
sunmak olarak tanimlamislardir. Makalede ilk énce MIY konseptinden daha sonra RFM
modelinden bahsedilmis olup sonrasinda genisletilmis model 6nerilmistir. Uygulama
boliimiinde ise sigorta endiistrisindeki bir vakayi incelemislerdir. Ayrica bu bolimde
Kotler tarafindan tanmimlanan Misteri Yasam Boyu Degerini de kullanmislardir.
Calismanin sonucunda RFM ve LRFMC kiyaslanmis olup degistirilmis modelin
(LRFMC) giiven ve destek acisindan RFM modelinden daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Wei ve digerleri [19], yaptiklari ¢alismada uzunluk parametresini ekleyerek RFM modeli
araciligiyla genisletilmis LRFM modelini uygulamis ve bir ¢ocuk dis klinigindeki
hastalar1 segmentlere ayirmak ve dnemli hastalari hedeflemek i¢in kendi kendini organize
eden haritalar1 kullanmistir. Yani kiime sayisin1 belirlemek igin veri seti Kendi Kendini
Diizenleyen Haritalar SOM tarafindan kiimelenmistir. 2258 hastanin verisini
kullanmiglardir. Bu veriler her hasta i¢in iiyelik numarasi, cinsiyet, dogum tarihi, ilk
ziyaret tarihinden son ziyaret tarihine kadar gecen giin sayisi, son ziyaret tarihi, ziyaret
sikligindan ve parasal degerden olusmaktadir. Bu hastalar i¢in on iki kiime bulmuslardir
ve gelistirilen bu kiimeler ve Miisteri iliskileri Matrisi sonuglarina gore dis klinigi icin
pazarlama stratejileri 6nermislerdir. Her kiime i¢in genel ortalamadan daha biiyiik olan
LRF degiskenlerinin degerleri tanimlamislardir. Sonuglar, ortalamanin {izerinde LRF
degerlerine (454 hasta) sahip lic kiimenin c¢ekirdek hasta olarak goriilebilecegini

gostermektedir.

Sari ve digerleri [20], yaptiklar1 derleme makalesinde miisteri segmentasyonuna
deginmisler ve miisteri segmentasyon yoOntemlerini veri islemeye dayali olarak
siniflandirmiglardir. Caligmalarinda miisteri segmentasyonunun ne oldugunu ve neden

gerektigini anlattiktan sonra segmentasyon icin gerekli olan veriler ve yontemlerden
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bahsetmislerdir. Segmentasyonu dahili veri ve harici veri olarak gruplamislardir. Miisteri
profilini ve satin alma ge¢misini dahili veri olarak, sunucu giinliigiinii, cerezler ve anket
verilerini ise harici veri olarak kabul etmislerdir. Bu verilerin Is Kurali, Magento, Miisteri
Profili Olusturma, Niceliksel Uyelik, RFM Hiicre Siniflandirma Gruplamasi, Denetimli
Kiimeleme, Miisteri Benzerligi Kiimelemesi, Satin Alma Yakilhig Kiimelemesi ve
Denetimsiz Kiimeleme gibi yontemler kullanilarak islenebileceginden bahsetmislerdir.

Son olarak da segmentasyon siirecine deginmislerdir.

Ozmen, Delice ve Aydogan [21], telekomiinikasyon sektdrii miisterilerine uyan bir sistem
tasarlayarak, sektordeki rekabet giiclinli iyi bir hale getirebilmeyi amacladiklari bu
calismada iilkemizdeki telekomiinikasyon sirketlerinden birinin  miisterilerini
tanimlayabilmek, anlayabilmek ve beklentilerini karsilayabilmek icin miisteri
segmentasyonu calismast yapmislardir. Baslangicta bu segmentasyon icin gereken en
onemli kriterleri belirlemislerdir. Daha sonra bu verileri Pargacik Siirii Optimizasyonu
metodu ile kiimelemislerdir. Calismanin kapsami veri toplama, 6n isleme ve kiimeleme
adimlarindan olusmaktadir. Miisteri verisi olarak Miisteri, Arama ve Fatura ve Odeme
ana baghiklarmin altinda 10 kriter kullanilmistir. Uygulamanin sonuglarina gore
onerdikleri kiimeleme modelinin miisteri segmentasyonu i¢in iyi sonuglar verdigine

deginmislerdir.

Namyar ve digerleri [22], yaptiklar1 galismada MIY ’in ilk adim1 olan “Miisteriyi Tanima”
adimi i¢in segmentasyonun dneminden bahsetmis olup veri madenciligi araglarindan olan
K-Ortalamalar metoduyla miisteri segmentasyonu igin yenilik¢i bir yaklasim gelistirmeyi
amaclamislardir. Girdi degiskenleri olarak demografik degiskenler, RFM ve LFV
(lifetime value) kullanilmistir. Bu yeni yaklasim iki asamadan olugsmus olup ilk adimda
K-Ortalamalar kiimelemesi ile miisteriler RFM degerlerine gore farkli segmentlere
ayrilmislardir. ikinci adimda ise demografik verilere gore her kiime yeniden yeni
kiimelere boliinmiistiir. Gelistirilen yontem bir bankanin verileri iizerinde kullanilmis
olup mevcut miisteriler ortak islem davranislarina ve 6zelliklerine gore dokuz miisteri
grubuna ayrilmistir. Bu iki adimdan sonra ise LTV kullanilarak miisteriler igin bir profil
olusturulmustur. Sonug¢ boliimiinde bu profiller incelenerek her kiime igin stratejiler

olusturulabilecegi eklenmistir.
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Chan ve digerleri [23], yaptiklar1 ¢aligmada ¢evrimigi satis kanallarmin karliliklarin
artirmak icin fiyatlandirma ve promosyon stratejileri olusturmayir amaglayarak
miisterileri segmente etmislerdir. Miisterileri segmente edebilmek i¢in RFM verileri
kullanilmistir. Daha sonra segmentasyon sonucunda elden edilen gruplara uygun
tiriinlerin liste fiyatlar1 ayarlanmis ve miisterilere sunulmustur. Bu kisimda miisterilerin
fiyat lizerinde pazarlik yapmalar1 ve miisteri bazinda hesaplanan indirimli fiyatlar
sunmak da hedeflenmistir. Yani, magaza i¢in daha degerli olan miisterilere daha diisiik
bir liste fiyat1 sunularak ve daha sonraki pazarlik siirecinde bu miisterilere daha fazla fiyat
tavizi verilmesi amaglanmistir. Son olarak da miisterilere satin alma egilimlerini
pekistirmek igin promosyon secenekleri sunulmasi &nerilmistir. Onerilen model bir
perakende c¢evrimi¢ci magazasinda uygulanmistir ve yaklasgimin performansini

degerlendirmek i¢in uygulama 6ncesi ve sonrasi islem verileri karsilagtirilmistir.

Lee [24], yaptig1 calismada bir hastanenin sadik hastalarini bulabilmek ve tibbi hizmet
kullanim oriintiilerini ortaya ¢ikarabilmek i¢cin RFM verileriyle segmentasyon ¢alismasi
yapmistir. RFM degiskenlerinin degerlerine gore miisterileri segmente ederek iki gruba
ayirmistir ve Onemli Olgiide tibbi hizmet kullanan/harcama yapan miisterileri sadik
miisteriler olarak adlandirmistir ve bunlar1 hedef pazar olarak belirlemistir. Daha sonra
Karar Agact metodu kullanilarak sadik miisterilerin tibbi hizmet kullanim Oriintiilerini
modellemistir. Karar agaci sonucunda sadik miisterilerin tahmin edilebilir faktorleri; kalig
stiresi, secilebilir tedavinin kesinligi, ameliyat, eslik eden tedavi sayisi, hasta odasi tiirii
ve taburcu edildikleri boliim olarak belirlenmistir. Calismanin sonu¢ boliimiinde ise
MIY'de SHK stratejisi (segmentasyon, hedefleme ve konumlandirma) ve RFM modelini

veri madenciligi ile birlestirmenin pratik kullanimindan bahsedilmistir.

Ezenkwu ve digerleri [25], miisterilerin her birinin ihtiyaglarinin anlasilmasinin
vemiisterilerin her birine ©6zel hizmet seviyelerinin ve pazarlama stratejilerinin
gelistirilmesinin gerekliliginden bahsederek bu anlayisin ancak sistematik miisteri
segmentasyonu ile elde edilebilecegini sdylemislerdir. Calismada Nijerya'da birgok
subesi olan bir mega isletme biriminden alinan veriler ile miisteri segmentasyonu i¢in K-
Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin bir MATLAB wuygulamasini sunmuslardir.

Kiimelemede miisterinin aylik ortalama satin aldig1 mal miktar1 ve aylik ortalama miisteri
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ziyareti sayist olarak iki Ozellik dikkate alinmistir. Birka¢ yinelemeden sonra %95
dogrulukla 4 kiime yani miisteri segmenti belirlemislerdir. Bu kiimeleri de Yiiksek Alici-
Diizenli Ziyaretgiler, Yiiksek Alici-Diizensiz Ziyaretgiler, Diisiik Alici-Diizenli
Ziyaretciler ve Diisilk Alici-Diizensiz Ziyaretgiler olarak adlandirmislardir. Ayrica
sonradan gelecek bir verinin en yakin benzerlige sahip oldugu herhangi bir kiimeye

atanabilecegini eklemislerdir.

Bagkol [26], yapmis oldugu calismada yerli bir perakende firmasinin verilerini
kullanarak, RFM modeli yardimiyla miisteri segmentasyonunun iyi bir sekilde
yapilabilecegini gostermeyi ve ortaya ¢ikan kiimelerin satin alma davranislari ile nasil bir
iligki icerisinde olduklarini ortaya ¢ikarmayi amaclamistir. Bu perakende firmasinin
sistemine kayith (sadakat kart1 kullanarak kaydolmus olanlar) 18.975 miisterinin aligveris
kayitlar1 veri olarak kullamlmstir. Ik &nce bu miisteriler RFM modeli ile segmente
edilmis olup elde edilen kiimelere isimler verilmistir. Daha sonra segmente edilen bu
misterilerin hangi markalara daha yakin olduklarin1 belirleyip marka se¢imlerini
gorsellestirerek perakendecilere daha ayrintili bir bigimde miisteri segmentlerini
inceleyebileceklerini gdstermeye c¢alismistir. Calismada miisteri gruplarmin siklikla
tercih ettikleri makarna markalar1 tespit edilmis olup gruplarin hangi markalarla

iliskilendirildigini bulabilmek i¢in uyum analizi uygulanmistir.

Wei ve digerleri [27], yaptiklar1 derleme makalesinde RFM modeliyle alakali birgok
soruya cevap verebilmeyi amaglayarak modelin uygulanmasi hakkinda kapsamli bir
inceleme sunmuslardir. Ozellikle “RFM modelinin tanimlar1 ve puanlama semalar
nelerdir?”, “RFM modeli nasil uygulanir?”’, “RFM modelinin avantajlar1 ve
dezavantajlar1 nelerdir?”, “RFM modelinin ve diger modellerin goreli avantajlart ve
dezavantajlart nelerdir?”, “RFM diger degiskenler veya diger modellerle nasil
birlestirilir?”’ sorularina cevap vermislerdir. Sonug boliimiinde modelin ¢ok ¢esitli miisteri
ithtiyaclarimi karsilamak i¢in etkili stratejiler gelistirebilecegini ve kar amaci glitmeyen
kuruluslar ve devlet kurumlari i¢in dahi etkili pazarlama stratejisi gelistirme konusunda

faydali olabilecegini eklemislerdir.
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Rachid ve digerlerinin [28] yapmis olduklar1 ¢alismanin amaci, LRFM modeli ve
kiimeleme analizi tekniklerini birlestirerek, e-ticaret alaninda miisterilerin
segmentasyonu kapsaminda bir metodoloji dnerebilmektir. Fas’ta yer alan bir ¢evrimigi
satig sirketinin miisterilerinin sadakatini belirleyebilmek i¢in LRFM yOnteminin
sonuclarint kullanmiglardir. Veri olarak belirli bir aralikta bu sirketin web sitesinden
aligveris yapmis olan 730 miisterisinin verileri kullanilmistir. Calisma iki asamadan
olusmaktadir. Ilk asamada kendi kendini diizenleyen haritalar metodu (SOM) yardimiyla
en iyi kiime sayisin1 bulabilmek ve baslangic merkezini belirlemek amaclanmistir. Bu
kisimda verinin 9 kiimeye ayrilmasi gerektigi belirlenmistir. ikinci asamada bu 730 kisilik
miisteri verisi LRFM degerlerine bakilarak K-Ortalamalar algoritmasiyla 9 kiimeye
ayristirtlmistir. Sonug boliimiinde, kiime 6’nin L, R, F ve M ortalama degerlerinin, genel
ortalama degerden yiliksek olmasindan dolayr bu kiime en 6nemli kiime olarak
belirlenmistir. Ayrica tiim kiimelerin analizi yapildiktan sonra, g¢evrimigi aligveris
sitesiyle miisterileri arasindaki iligkinin gelistirilebilmesi amaglanarak bazi pazarlama

stratejileri Onerilmistir.

Yousefi ve digerleri [29], yaptiklar1 derleme ¢alismasinda literatiirde bulunan hiyerarsik
kiimeleme, boliimsel kiimeleme, yogunluk tabanli kiimeleme, 1zgara tabanli kiimeleme
ve model tabanli kiimeleme yontemlerinin birbirinden farkliliklari, avantajlart ve
dezavantajlar1 tartisilmistir. Algoritmalarin tarihgelerinden, kullanim alanlarindan

bahsedilmis ve benzerlik mesafe 6l¢iim yontemleri incelenmistir.
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3. VERI MADENCILIiGI VE KUMELEME ANALIZi

Bu boliimde veri madenciliginin tanimi, amact, uygulama alanlari, tarihgesi, yontemleri,
bilgi kesfi siireci, makine 6grenmesi tanimi, makine 6grenmesi yontemleri ve son olarak

tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.

3.1. Veri Madenciligi

Bu boliimde veri madenciliginin tanimi, amaci, uygulama alanlari, tarihgesi, yontemleri

ve bili kesfi siirecinden bahsedilmistir.

3.1.1. Veri Madenciligi Tanimi1 ve Amaci

Veri, niteliksel veya niceliksel degiskenlerden olusan, heniiz islenmemis (ham) veya
islenmis bir veya birden fazla bilgiden olusan kiimedir. Genellikle gbzlem, deney,
arastirma, sayim veya Ol¢iim yollariyla elde edilir ve analiz edilmedigi takdirde genel

olarak bir anlam ifade etmez.

Veri madenciligi hakkinda birbirine yakin olan bir¢cok tanim yapilmistir. Meyer ve Canon
[30], gelecekle ilgili tahminler yaparak belirsizlikleri aydinlatabilmek amaciyla karisik
ve ¢ok biiylik miktardaki verilerin igerisinden ise yarayan ve birbirleri ile anlamli olan
bilgilerin 6ne ¢ikarilip, bu bilgiler {izerinde belirli araglar kullanilarak yapilan analizlerin
sonucunda yararli bilgilere ulasilmasi seklinde bir veri madenciligi tanimlamasi
yapmustir. Ganesh [31], veri madenciligini ¢ok sayida ve karmasik halde bulunan biiyiik
bir veri kiimesinin igerisinde gizli olan 6z bilginin ortaya ¢ikarilmasi siireci olarak
tanimlamigtir. Rahman ve arkadaslar [32], veri madenciligini biiylik veri kiimesinden

degerli bilgi ve/veya kaliplar1 ¢gikarmak olarak tanimlamaktadir.

Veri madenciligi, bilgisayar programlar1 araciligiyla biiyiik veri ve ¢oklu degiskenlerle
ilgilenerek anlamli ve degerli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi olarak da

tanimlanabilir. Veri madenciligini bir siire¢ olarak ele almak gerekirse, biiylik veri
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kiimelerinin analize uygun hale getirilmesi, uygun metotlarin se¢ilmesi, uygulanmasi ve
sonuclarin anlamlandirilmasi oldugu sdylenebilir. Veri madenciliginin amaci genel
olarak veriyi smiflandirmak, kiimelendirmek, tahmin yapabilmek ve benzer gruplari
tamimlayabilmektir. Teknolojinin geldigi nokta diisiiniildiigiinde verinin elde edilmesi,
kayit altina alinmas1 ve veriye erisilmesi kolay bir durumdur. Fakat veriyi anlamak ve
anlamlandirmak asamasina gelindiginde zorluk baslamaktadir. Veri madenciligi bu

noktada devreye girmektedir.

Veri madenciligi istatistik, yapay zeka ve makine 6grenmesi olarak 3 farkli disiplinden
olusmaktadir. Istatistik veriler arasindaki sayisal iliskilerin ortaya ¢ikarilmasini, yapay
zeka ilgili yazilimlar aracihigiyla insan benzeri karar verme yapilarinin ortaya
cikarilmasini, makine 6grenmesi ise biiyiik veriler lizerinde c¢alisarak degerli bilgileri

edinmeyi amaglamaktadir [33].

3.1.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi, bilgi kesfi siirecinde farkli disiplinlerin bir araya getirildigi
multidisipliner bir yaklasimdir. Istatistik, algoritmalar, veri tabani sistemleri, makine
o0grenmesi, veri gorsellestirme ve diger disiplinlerdeki teknikleri bir araya getirerek
verilerden yararli bilgiler edinmemizi saglamaktadir. Bu yilizden hemen hemen her
sektdrde kullanilmaktadir. Ozellikle pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde oldukca sik

kullanilmaktadir [34].

Biiyiik veri kullanimu farkli sektorlerde giderek artmakta ve arastirmacilar da bu kavrama
yogun ilgi gostermektedir. Ozellikle 21. yiizyllda veri ambarlamasinda firmalar
tiiketicilerden, tedarikgilerinden, ortaklarindan ve rakiplerinden oldukga ayrintili veriler
toplamaktadir. Bu verileri de bir¢ok alanda kullanabilmektedirler. Veri madenciliginin

kullanim alanlar1 yiizlerce olmakla birlikte en ¢ok kullanilanlar1 su sekilde siralanabilir:

o Pazarlama ve Miisteri iliskileri Y&netimi

- Misteri 0zellikleri ve davranislarinin belirlenmesi
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- Satig tahminleri
- Pazarlama kampanyalarini dogru kanala yonlendirerek karliligin maksimize
edilmesi

- Miisteri sadakatinin artirilmasi tizerine ¢alismalar

e Bankacilik ve Finans Sektora

- Harcama verilerine gore miisteri segmentlerinin belirlenmesi

- Kiredi taleplerinin degerlendirilmesi

o Elektronik Ticaret

- Web sayfalarina veya mobil uygulamalara yapilan miisteri ziyaretlerin takibi
ve analizi

- Kullanici davraniglarina gére web arayiizlerinin gelistirilmesi

e Miihendislik, Sigortacilik, Sosyal Medya, Saglik ve ila¢ Sektorii, Ticaret, Spor
Bilimleri, Gayrimenkul, Egitim, Telekomiinikasyon, Satis, Finans, Imalat, insan

Kaynaklar1 Yénetimi, Giivenlik ve Istihbarat vb.

3.1.3. Veri Madenciligi Tarihcesi

Cok hizli bir sekilde gelisim gosteren teknoloji sayesinde veri madenciliginin énemi
oldukca 1yi bir sekilde anlasilmis olup, her gegen saniye eklenilen veriler sayesinde

giiniimiizde sonu olmayan devasa bir veri havuzu olusmustur.

Veri madenciligi kavramini gelisen teknoloji sayesinde giinliik hayatta dahi bir¢ok kez
duydugumuz i¢in yeni bir kavram olarak diisiintilebilir. Ancak veri madenciliginin tarihi
gecmise dayanir. Gegmisten beri insanlar gelecegin belirsizliginin yaratabilecegi

olumsuzluklar1 onleyebilmek, tedbir alabilmek amaciyla gelecek ile ilgili tahminlerde
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bulunmak ve gorilis alanlarin1 aydinlatmak istemislerdir. Bundan dolay1 ge¢miste de

simdiye gore daha az modern olsa bile veri madenciliginin kullanildigindan s6z edilebilir.

1700’Li yillarda Bayes Teoremi ve 1800’1l yillardaki regresyon analizi ile erken veri
madenciligi metodu baslamistir. Biiyiik verinin, her ne kadar son yillarda dijitallesmenin
etkisiyle ortaya ¢iktig1 diistiniilse de kokeni, veri merkezlerinin kuruldugu 1960'1 yillara
kadar dayanmaktadir ve giinlimiizde farkli bir¢ok alanda kullanimi ve yayilimi

artmaktadir [35].

1960’11 yillarda veriler, bilgisayar ortaminda saklanmaya baslanmis bu veriler {izerinden
analizler yapilmaya baslanmistir. O donem igin bilgisayardaki veriler iizerinde yeterince
uzun bir siire ¢alisma yapildiginda istenilen sonuglara ulasabilecegi gozlemlenmistir. O

zamanlar bu isleme veri madenciligi yerine “veri tarama”, “veri yakalama™ gibi isimler

verilmistir.

Bilim insanlarmin “Iliskisel Veri Taban1 Ynetim Sistemleri” uygulamalarimi kullanmaya
baslamalar1 ile birlikte 1970’11 yillarda basit kurallara dayanan sistemler kurmuslar ve
basit bicimde makine 6grenimini saglamislardir. Bu gelisme ile birlikte 1980 yillarinda
bu sistemler daha ¢ok kullanilmaya baslanmis ve sirketler de bu yararli kesti miisterileri,
iriinleri ve benzeri gibi fayda saglayacak konularda verileri igeren veri tabanlari

olusturmuslardir [36].

Yine 1980’li yillarda analizlerin daha anlik ve hizli yapilabilmesi icin SQL (Select Query
Language) veri tabani sorgulama dili kullanilmaya baslanmistir. 1989 yilinda KDD
(CAI)-89 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantis1 ve ardindan sonug
bildirgesi sayilan “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-89
Workshop” makalesi yayimlanmis, bu makalede yer alan KDD ile ilgili temel kavramlar
ve tanimlar veri madenciliginin gelisim silirecine hiz katmistir [36]. 1990 yili ve

sonrasinda Veri Ambarlama ve Karar Destek Sistemleri ortaya ¢ikmistir.

2000’11 yillara gelindiginde ise veri ambarinin da kullanimiyla birlikte veri madenciligi

yayginlasmaya baslamistir. Her gegen yil katlanarak artan veri miktarlar1 ve gelisen
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teknolojik yontemler sayesinde 2000 yili ve sonrasinda gerek teknolojik gelismeler
gerekse milyonlarca insani etkisi altina alan sosyal mecralar da g6z oniine alindiginda

veri madenciligi biiylik bir hizla geliserek giinlimiizde bulundugu noktaya gelmistir.

3.1.4. Bilgi Kesfi Siireci

Bilgi kesfi siireci igin biiyiik verilerdeki degerli ve anlamli kaliplar1 ¢ikarma siirecidir
denilebilir [37]. Biiyiik veriler tizerinden analiz yapilabilmesi i¢in baslangigta problemin
tanimlanmasi1 gerekmektedir. Daha sonra veri madenciligi yani bilgi kesfi siireci; veri
toplama, veri hazirlama, model se¢imi ve model olusturma, son olarak degerlendirme ve
bilgi aktarimi seklinde gerceklesmektedir [38]. Daha acik sekliyle biiyiik veriden bilgi

edinme siireci adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

1. Verinin temizlenmesi/hazirlanmasi: Veri grubunda yer alan hatali, eksik veya

tutarli olmayan verilerin kaldirilmas1 ya da tutarli hale getirilmesidir.

2. Verinin entegrasyonu: Farkli veri kaynaklarindan alinan verilerin bir araya

getirilmesidir.

3. Verinin se¢imi: Veri grubundan yapilacak calismada kullanilabilecek anlamli

verilerin secilmesidir.

4. Verinin doniistliriilmesi: Yapilacak calisma i¢in eldeki verilerin veri madenciligi

tekniklerine gore yararli formatlara doniistiiriilmesidir.

5. Veri madenciligi: Veriye akilli yontemler uygulanarak veriden bilgi ve Oriintii

elde edilmesidir.

6. Oriintii degerlendirmesi: Veri madenciligi ile ulasilan degerli bilgi ve kaliplarin
ilgili analiz yontemleriyle degerlendirilmesi ve hedeflenen hipotezlerin gegerli

olup olmadiginin test edilmesidir.
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7. Bilginin sunulmasi: Ulagsilan bilgilerin grafiklerle gorsellestirilmesi ve sonuglari
kullanacak ilgililere sunulmasi islemleridir [39]. Bilgi kesfi siirecini Sekil 3.1 ile

de anlatabiliriz.

Veri Taban

Veri Termizligi

A 4
@

Veri Segimi ve Déniisimi

Y

:Algﬂritm@

Veri Madenciligi

Sonuglar ve Kurallar

Sonuglar Dederlendirme ve Yorumlama

Kullamlabilir Bilgi

Sekil 3.1. Bilgi Kesfi Siireci [40].
3.1.5. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi caligmalarinda kullanim i¢in gelistirilen bir¢ok yontem vardir. Bu
yontemlerin bircogu istatistiksel tabanli yontemlerdir. Ozellikle isletmeler son
zamanlarda miisteri verilerinden yola cikarak pazarlama kaynaklarini dogru kanallara
yonlendirerek karliligi ve kaynak verimini maksimuma ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Bu
tez ¢alismasinda da veri madenciligi yontemlerinden faydalanilarak miisteri segmentleri

belirlenmeye caligilacaktir.
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Veri madenciligi yontemlerinin kullanim1 elimizdeki verinin tiiri ve ¢aligmalar sonunda
elde edilecek sonucun kullanim amacina gore farklilagir. Bu yontemleri tahmine dayali

modeller ve tanimlayici modeller olarak ikiye ayirabiliriz.

Tanimlayici modeller, veri setindeki karar vermeye rehberlik edebilecek iligkileri ortaya
cikarirlar ve tamimlarlar. Tanimlayic1t modellerde kullanilan teknikler temelde kiimeleme
ve birliktelik kurallaridir. Es zamanli gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda birliktelik
kurallar1 kullanilir. Kiimeleme ise veri setindeki etiketlenmemis verileri 6zelliklerine gore
kiimelere ayirma islemidir. Ayni kiime i¢indeki elemanlarin birbirine benzerliginin

yiiksek, diger kiimelerle benzerliginin diisiik olmas1 amagclanir.

Tahmine dayali modeller, sonuglar1 dnceden bilinen verilerden bir model gelistirmek ve
bu modeli kullanarak bilinmeyen veriler i¢in sonuglari tahmin etmek ic¢in kullanilir.
Tahmine dayali modellerde kullanilan teknikler temelde siniflandirma, regresyon ve
zaman serileri analizleridir. Bir veri setindeki etiketlenmemis verilerin hedef kategorilere
veya kiimelere atanmasi siniflandirma yontemidir. Bir bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskiyi tahminlemeye calismak ise regresyon yontemi ile yapilir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Ogrenme kelimesi anlamsal olarak; belli durumlar ve sorunlar karsisinda bilgiyi algilama
ve bunlara gore tepki ve davranis olusturma, gerektiginde bunlar1 degistirip yenilerini
edinebilme yetenegi seklinde tanimlanmaktadir. Yapilan bu tanimlamaya gore makine
O0grenmesi kavrami i¢in karsilasilan durumlar karsisinda makinelerin kendilerini egiterek

kararlar verebilmesini saglayan algoritmalarin gelistirilmesidir.

[k olarak Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur Samuel tarafindan 1959°da bir araya
getirilen “makine 6grenmesi” terimi, “bilgisayarin agik¢a programlanmadan 6grenme
yetenegi” olarak tanimlanmaktadir [41]. Arthur Samuel bu ¢alismasinda bir bilgisayarin

programi yazan kisiden daha 1yi dama oyunu oynamasini dogrulamay1 amaglamistir.
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En temelde, girdi verilerini alarak analiz eden ve ¢ikti degerlerini kabul edilebilir bir
aralikta tahmin etmeye calisan programlanmis algoritmalardir. Insanlar tarafindan
rahatlikla anlagilabilecek, basit smiflandirict ifadeler iiretmeyi amacglar. Makine
ogrenmesi genellikle yapay zekad ile karistirllan yanlis bir terimdir fakat makine
ogrenmesi aslinda bir yapay zeka alani/alt tipidir. Kisacasi aralarindaki iligki, birbirinden
ayrilmaz ikili olmalar1 ve yapay zeka genel bir kavramken makine 6grenmesi onun bir alt

dalidir seklinde agiklanabilir.

Makine 6grenmesine dayali yontemler, veri birimleri arasindaki iliskiyi dikkate alirken
ayn1 zamanda istatistiksel ¢ikarimlarda bulunarak tespit ve 6ngoriilere dayanarak kararlar
alinmasina yardime1 olurlar. Bu yontemler temelde denetimli ve denetimsiz olarak ikiye
ayrilirlar [42]. Denetimsiz 6grenme herhangi bir 6nbilgi olmayan verilerin nasil
diizenlendigini ve organize oldugunu belirlemeye ¢aligir. Denetimli 6grenme ise dnceden
tanimlanmast yapilmis kategorilere veya kiimelere yeni gelen ikiden fazla kiimeyi
eslestiren modeller gelistirmeye calisir. Temel amag¢ kesfedilmemis yapilarin tespit
edilmesidir [43]. Bu iki 6grenme yontemine ek olarak yar1 denetimli ve takviyeli makine

O0grenmesi yontemleri de vardir.

Makine 6grenmesi, insan tarafindan uzun siirede hesaplanabilecek veya yapilabilecek bir
problemin veya durumun, bilgisayarlar tarafindan g¢ok kisa siirede yapilabilmesini
saglamaktadir. Bircok gercek diinya problemine makine 6grenmesi teknikleriyle ¢6ziim

aranmaktadir. Bunlara 6rnek verecek olursak:

e (Goriintli 1sleme ve bilgisayarla gorme: Yiiz tanima, hareket algilama, nesne
algilama.

e Finans: Kredi skorlamasi, algoritmik ticaret.

e Biyoloji: Ilag kesfi, DNA dizilimi, timér bulma.

e Enerji Uretimi: Fiyat ve yiik tahmini.

e Otomotiv, havacilik ve iiretim: Ongériicii bakim
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Makine 6grenmesinin adimlar1 agagidaki gibi listelenebilir:

1- Verinin yiiklenmesi

2- Veri 6n isleme

3- Ozellik ¢ikarimi

4- Modeli kurmak ve egitmek

5- Modeli gelistirmek

3.2.1. Makine Ogrenmesi Metotlar

Makine 6grenmesi metotlarinin sayist mevcutta ¢ok fazladir ve her gecen giin de bu say1
artmaya devam etmektedir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden en temelleri

anlatilacaktir.

Makine 6grenmesi metotlar1 temelde 4 baslik altinda incelenebilir. Bunlar:

e Denetimli Makine Ogrenmesi
e Yari Denetimli Makine Ogrenmesi
e Takviyeli Makine Ogrenmesi

e Denetimsiz Makine Ogrenmesi

3.2.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli bir 6grenme algoritmasi bilinen bir girdi verisi seti ve verilere bilinen yanitlari
almaktadir ve ardindan yeni verilere yanit i¢in makul tahminler olugturmak {izere bir
modeli egitmektedir. Girdi verileri modeli besledik¢e, modelin uygun sekilde
yerlestirilmesini saglayan bir takviye 6grenme prosesiyle agirliklar1 ayarlamaktadir [44].
Yani Denetimli Ogrenme icin bir cesit organize sistemi denilebilmektedir ve

algoritmalarin temel adimlar1 Sekil 3.2’deki gibi gdsterilebilmektedir.
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Sekil 3.2. Denetimli Makine Ogrenmesi Siireci [45].

Genellikle siniflandirma, regresyon ve tahmin problemlerinde kullanilirlar.

Swniflandirma: Makine 6grenmesi ve istatistikte; siniflandirma, bilgisayar programinin
verilen veri girisinden 6grendigi ve sonrasinda yeni gozlemleri siiflandirmak i¢in bu
o0grenmeyi kullandigi denetimli 6grenme yaklasimidir. Genel olarak ikili veya ¢oklu
siniflandirma seklinde ikiye ayrilmaktadir. Ikili smiflar 0/1, dogru/yanlis, ret/kabul gibi

tanimlanirken, ¢oklu siniflar ise ikiden fazla durumlari i¢eren siniflar1 tanimlar.

Siniflandirma yontemlerinden bazilar1 agagidaki gibi siralanabilir.

e Naive Bayes

e K-En Yakin Komsu

e Lojistik Regresyon

e Karar Agaci/Semasi

e Rastgele Orman

e Destek Vektor Makineleri
e Diskriminant Analizi

e Yapay Sinir Aglar

Regresyon: Regresyon analizinde, makine 6grenme programi degiskenler arasindaki

iliskileri tahmin etmeli ve anlamalidir. Genellikle neden-sonug iliskileri arastirilir. Yani
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degiskenlerden biri ya da birkacinin, diger bir ya da birka¢ degiskeni ne dlgiide etkiledigi
incelenir. Bu, oOzellikle tahmin i¢in faydalidir. Degiskenler arasinda iliski oldugu
gozlemlenirse iliskinin derecesi matematiksel bir fonksiyon olarak ortaya konur. Bu

fonksiyona regresyon fonksiyonu denir.

Regresyon algoritmalarindan bazilar1 su sekilde siralanabilir:

e Basit Dogrusal Regresyon
e Coklu Dogrusal Regresyon
e Polinom Regresyon

e Lojistik Regresyon

e Destek Vektor Regresyonu
e Karar Agaci Regresyonu

e Rastgele Orman Regresyonu

Tahmin: Tahmin, gegmis ve simdiki verilere dayanarak gelecekle ilgili tahminler yapma

stirecidir ve genellikle egilimleri analiz etmek i¢in kullanilir.

3.2.1.2. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi (Semi-supervised)

Denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesine benzer 6zellikleri bulunan bir algoritmadir.
Benzeme sebeplerinden en Onemlisi denetimli 6grenmede kullanilan etiketli verileri,
denetimsiz 6grenmede ise etiketsiz verileri igerisinde barindirmasidir. Yari denetimli

makine 6grenmesi algoritmalarindan bazilari su sekilde siralanabilir:

e Kendi Kendine Egitim

e Uretken Karisim Modelleri

e Yar1 Denetimli Destek Vektor Makinesi
e Qrafik Tabanl Algoritmalar

e (Coklu Goriintii Algoritmalar
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3.2.1.3. Takviyeli Makine Ogrenmesi

Takviyeli makine 6grenmesi, bulundugu ortami algilayan ve o ortamda hareket eden
Ozerk bir ajanin, hedefine ulasabilmesinde dogru kararlar almay1 nasil 6grenebilecegini
gosterir [46]. Kesin bilgilerin yeterli olmadigi durumlarda bile higbir 6n bilgiye ihtiyag
duymadan, yani elimizde bir veri olmadan da siireci baslatabilen bir algoritmadir. Bu
algoritma kesinlikten ziyade deneme-yanilma yoOntemiyle calisir. Takviyeli makine
O6grenmesinin denetimli makine dgrenmesinden en belirgin farki burada zaman 6nemli
bir faktdr olmasidir. Robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve tani1 koyma,
otomasyon gibi sistemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Takviyeli makine 6grenmesi

algoritmalarindan bazilar1 su sekilde siralanabilir:

e Zamansal Fark Ogrenimi Algoritmasi
e Q Ogrenme Algoritmasi

e Sarsa Algoritmasi

3.2.1.4. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz ~ 6grenmede, daha Once etiketlenmemis verilerin  algoritmayla
kiimelendirilmesi ve hangi verinin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi amaglanir [47].
Denetimli makine 6grenmesinin aksine, ornekler etiketsiz olarak saglanir ve elemanlar
arasindaki iliskiy1 veya veri yapisini incelemektir. Denetimsiz makine 6grenmesinde,
denetimli makine 6grenmesinde oldugu gibi y bagimli degiskeni bulunmamaktadir, yani
veri etiketsizdir [48]. Yani burada bagimsiz degiskenler yer almaktadir ve bunlar herhangi
bir bagimli degisken ile iliskilendirilemedigi i¢in veri setlerinde 6grenme islemleri

yapilmaktadir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalar: veri setinde analizler yaparak gozle tespit edilemeyen
iliski ve Ortintiileri ortaya ¢ikartmaktadir [49]. Denetimsiz algoritmalarin temel adimlart

Sekil 3.3’deki gibi gosterilebilmektedir.
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Sekil 3.3. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Siireci [45]

Denetimsiz makine 6grenmesinin iki 6nemli konusu vardir. Bunlar birliktelik kurallari

(iliskilendirme) ve kiimelemedir.

Birliktelik Kurallart. Birliktelik kurali aligverislerde siklikla karsimiza c¢ikmaktadir.
Cevrimigi aligveris siteleri aligveris verilerini birliktelik kuralina gére analiz ederler. Bir
veya birden fazla aligveris yapan miisterilerin tercih ettikleri ve satin almaya meyilli
olduklar iiriin veya hizmetlerin belirlenmesi i¢in birliktelik kurallar1 tizerinden analizler
yapilir. Bu analizler sonucunda miisterilere iliskili {iriinler 6nerilerek daha fazla {iriin satin
alinmasi hedeflenmektedir [50]. Bu 6neriler, miisteri sepetine bir iiriin eklediginde aldigi
tiriinle gogunlukla iliskili baska bir iirlinii “bu iirlinii de sepetinize eklemek ister misiniz”
sorusu sorularak gerceklesir. Bu Onerinin yapilabilmesi dncesinde yapilan analizlerle

gerceklesebilir.

Birliktelik kurallarinda kullanilan farkli algoritmalar bulunmaktadir ve bunlar agsagida

siralanmistir. Aralarinda kullanimi en sik tercih edilen Apriori algoritmasidir.

e AIS

e Apriori

e CHARM

e FP-Growth
e Partition

e RARM

e SETM
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Kiimeleme Algoritmalari: Kiimeleme, ayni gruplardaki veri noktalarinin diger veri
noktalarina daha benzer ve farkli gruplardaki veri noktalarindan farkli olacak sekilde
birka¢ gruba ayirma algoritmasidir. Temel olarak, etiketlenmemis verileri, aralarindaki
benzerlik ve farklilik temelinde analiz ederek gruplara ayirmayr amaglar. Siniflandirma
yonteminden ayrilan 6zelligi 6ncesinde bilinen yani etiketlenmis gruplarin olmamasidir.
Kiimeleme algoritmalari istatistiksel veri analizi ve Oriintii tespiti gibi alanlarda siklikla

kullanilmaktadir.

Kiimelemenin mantiginda verilerin var olduklar1 kiime icerisindeki benzerliklerini en tist
diizeye ¢ikarma, diger kiimelerle arasindaki benzerligi de en aza indirme durumu vardir.
Yani yer aldiklar1 kiime icerisinde homojen, diger kiimelerle heterojen 06zellik
gostermeleri beklenmektedir [51]. Literatiirde de birgok tanimlamasi bulunmaktadir.
Eldeki veri setinin hangi 6znitelikler kullanilarak ka¢ farkli gruba ayrilmasi gerektigi,
hangi verinin hangi gruba ayrilacagi gibi konular eldeki veriye gore belirlenmekte ve

belirlenen her bir veri grubu kiime olarak adlandirilmaktadir [52].

Kiimelere ayrilacak veriler, vaka, varlik, nesne veya Oriintii olarak ifade edilmektedir. Bu
verilerin benzerliklerini tespit etmek amaciyla kullanilan o6zellikleri ise degisken,

Oznitelik veya karakter olarak adlandirilmaktadir [53].

Ozellikle gelisen teknoloji ve giiniimiizde veri sayilarinin artmasiyla birlikte, verilerden
faydal1 bilgilerin elde edilmesi amaciyla kiimeleme analizleri siklikla kullanilmaktadir.
Ozellikle tip, biyoloji, telekomiinikasyon, bankacilik, ekonomi, psikoloji gibi alanlarda
kullanim oranlar1 fazlasiyla yiiksektir [54]. Yaygin olarak kullanim alanlarindan biri olan
ve bu tez calismasinin da igerigini olusturan miisteri verileriyle pazar boliimlendirme
yapilmas1 ve elde edilen gruplara uygun pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi de
ozellikle son yillarda fazlasiyla tercih edilen ¢alisma alanlarindandir [55]. Kiimeleme
analizi, ortak amac1 verilerin benzerlerinden olusan kiimelerini tespit etmek olan numerik
yontemleri temsil eden genel bir terimdir [56]. Kiimeleme algoritmalarinda kullanilan

yontemleri asagidaki gibi siralayabiliriz:
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Merkez Tabanli Kiimeleme Yontemleri

- K-Ortalamalar Kiimeleme
- K-Medoids Kiimeleme

- K-Modes Kiimeleme

- PAM

- CLARA

- CLARANS

Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemleri

- BIRCH
- CHAMELEON
- ROCK
- CURE
- SLINK

Yogunluk Tabanli Kiimeleme Ydntemleri
- DBSCAN
- OPTICS

- DENCLUE
- DBCLASD

Dagitim Tabanli Kiimeleme Y ontemleri

- Gauss Karma Modeli

Model Tabanli Kiimeleme Y ontemleri

- Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM)
- COBWEB
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- CLASSFIT
-  MCLUST
- EM

e [zgara (Grid) Tabanl Kiimeleme Y ontemleri

- STING
- WAVE Cluster
- CLIQUE

e Diger Kiimeleme Yo6ntemleri

- Mean Shift

3.3. Tez Cahsmas1 Kapsaminda Kullanilan Yontemler

Bu béliimde, tez ¢aligmasi kapsaminda yapilacak uygulamanin adimlarinda kullanilacak

yontemlerden bahsedilecektir.

3.3.1. Oznitelik Se¢imi

Biiyiik veri igerisinde yer alan boyutlar giinden giine artis gdstermektedir. Bu artis
sebebiyle faydali bilgiye ulasmak zorlasmaktadir ve bu yiizden hesaplama maliyetlerinde
artis ve performanslarda kayiplar yasanmaktadir. Bu sorunlarin azaltilmasi veya
Onlenebilmesi i¢in 6znitelik se¢cimi dnemli bir adim olmaktadir. Ciinkii makine 6grenmesi
tekniklerinde modeli egitmek i¢in kullanilan veri 6zniteliklerinin model performansina
etkisi ¢ok yiiksektir. Oznitelik segme adiminin amaci verilerdeki boyut sayisini azaltarak

faydali bilgiye kayip yasanmadan hizla ulasilabilmesini saglamaktir.
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Oznitelik se¢imi, problemin sonucunu en ¢ok etkileyen dzelliklerin otomatik veya manuel
olarak secildigi siiregtir. Yanlis 0znitelikler ile ¢alisilmasi, kurulan modellerin dogruluk

oraninin azalmasina ve modelin yanlis 6zniteliklere gore egitilmesine sebep olabilir [57].

Budak [58], 6znitelik se¢iminin avantajlarini su sekilde siralamaktadir;

- Veri kiimesinin boyutunu azaltir ve ¢calisma hizin1 arttirir,
- Problem ¢6ziimiine katkisi en az olan veriyi ¢ikartir,
- Verinin daha anlasilir ve basit hale getirilmesini saglar,

- Depolama igin gereken alan azalir.

Cevrimigi hizl tiiketim tirlinleri siparisi veren kullanicilarin segmentasyonu i¢in hangi
Ozniteliklerden faydalanilacagina yanit bulmak bu tez ¢alismasinin 6nemli bir amacidir.
Bu amag¢ kapsaminda bazi metotlardan faydalanilacaktir. Bunlar Calinski-Harabasz

Indeksi ve Davies-Bouldin Indeksi’dir.

3.3.1.2. Calinski-Harabasz indeksi

Bu yontem 1974 yilinda Calinski ve Harabasz tarafindan kesfedilmistir. Bu indeks
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

_ tr(Bi)*(N—k)
T tr(Wy)*(k-1)

ch (3.1)

Bu formiilde N veri sayisini, k kiime sayisin1 ifade etmektedir. tr(B)) kiime i¢i uzaklik
karelerinin toplamini, tr(W,) ise kiimeler arasi uzaklik karelerinin toplamini ifade
etmektedir. Calinski-Harabasz Indeksi'nde en yiiksek ch degeri tercih edilir [59].
Calinski-Harabasz Indeksi oznitelik secimi, kiimeleme modellerinin performanslarinin
karsilastirilmast gibi amaglarla kullanilmaktadir. Tez ¢alismamizda da iki adimda da

kullanimi tercih edilmistir.
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3.3.1.3. Davies-Bouldin indeksi

Kiimeler igerisinde yer alan verilerin merkez noktasina olan uzakligini minimum, elde
edilen kiimeler arasi uzaklig1 ise maksimum yapmay1 amaglayan bir yontemdir. Bu

yontem ile kiimeleme performansini 6lgmek icin asagidaki esitlik kullanilir:
1
bB= — i=1 Ry 3.2)

Si+Sj

Rij:maxiij (33)

“k” kiime sayis1 olmak tizere, i =1, 2,..,k ve j =1,2,..,k olmak tizere i. ve diger j kiimeleri
arasindaki maksimum karsilastirma orani her bir kiime i¢in R;; ile hesaplanir. dij, i ve j
kiimelerinin merkezleri arasindaki uzaklig1 ifade etmektedir. Si ve Sj degerleri ise kiime
elemanlarinin, bulundugu kiimenin merkezlerine olan ortalama mesafesidir. Davies
Bouldin indeksi’nde kiiciik DB degerleri tercih edilir [60]. Calinski-Harabasz Indeksi gibi
Davies-Bouldin Indeksi de &znitelik segimi, kiimeleme modellerinin performanslarinin
karsilastirilmas1 gibi amaglarla kullanilmakta oldugu i¢in de iki adimda da kullanimi

tercih edilmistir.

3.3.2. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme yontemlerinde eldeki veri setinin sahip oldugu 6zniteliklere gore kag¢ adet
kiimeye ayrilmasi gerektigi énemli bir sorudur. Ozellikle K-Ortalamalar kiimeleme
yonteminde k sayis1 daha ¢ok model kurucusunun 6nsezisine birakilir. Bu noktada tez
caligmas1 kapsaminda miisteri verileri kullanilan sirketin yetkilileriyle istisare edilecektir.
Bu goriisme oncesinde de Elbow metodu ile bir sonu¢ bulunacak ve tartigmaya

sunulacaktir.
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3.3.2.1. Elbow Yontemi

Elbow yontemi, her bir noktanin olusan kiime merkezlerine olan uzakliginin karelerinin
toplam1 (Within Clusters Sum of Square-WCSS) ile hesaplanmaktadir. Bu yonteme gore
WCCS’deki degisim oraninin gozlemlendigi grafik ¢izilir ve egimin azaldig1 veya bir
baska deyisle degisim miktarinin azaldigi nokta dirsek noktasi olarak segilir. Bu dirsek

noktasi en iyi K kiime sayisini ifade etmektedir [61].

3.3.3. Kiimeleme Analizi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda tespit edilen 6znitelikler ve k kiime sayis1 ile merkez tabanli
kiimeleme yontemlerinden olan K-Ortalamalar Kiimeleme metodu, dagitim tabanli
kiimeleme yontemlerinden Gauss Karma Kiimeleme metodu ve hiyerarsik kiimeleme

yontemlerinden Birch Hiyerarsik Kiimeleme metodu kullanilacaktir.

3.3.3.1. K-Ortalamalar Kiimeleme

MacQueen tarafindan [62], N boyutlu bir anakiitleyi k adet kiimeye ayirmay1 amaglayan

bir yontem olarak tanitilmigtir.

K-ortalamalar kiimeleme, veri seti tizerinden belirli sayida kiimeyi (k adet) gruplamak
icin gelistirilmis sade ve basit bir algoritmadir. K-ortalamalar algoritmasi ¢ogu
biiyiik/kiigiik veri kiimesi i¢in ideal bir algoritmadir. “k” 6nceden bilinen ve kiimeleme

islemi bitene kadar degeri degismeyen bir sabit olmalidir [63].

K-ortalamalar kiimeleme, istatistiksel olarak benzer 6zellikteki verileri ayni kiimeye
yerlestirir. Bir veri yalnizca bir kiimeye ait olabilir. Kiime merkezi, kiimeyi temsil eden
degerdir. “k ” parametresi analizini yapacagimiz veri setinin ka¢ adet kiimeye ayrilacagini
belirler. Bu parametre arastirmacinin 6n bilgisine ve tecriibesine dayanarak veya gesitli
analiz yontemleriyle segilir. “k” sayisinin degisimiyle farkli sayida ve nitelikte kiimeler

ortaya ¢ikabilir. En sik tercih edilen kiimeleme yontemlerinden biridir.
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Algoritmanin iki amaci vardir. Eldeki “k” parametresine gore olusturulan k adet kiimenin
icerisindeki verilerin birbirlerine olabildigince benzemesi ve her kiimenin birbirinden

olabildigince farkli olmasidir. Yontemin adimlar:

- Adim 1: Nesneleri al, kiime sayisim1 belirle ve baslangi¢ kitle merkezlerini
(centroid) belirle. (Centroid tipik olarak kiimedeki noktalarin bir ortalamasidir.)

- Adim 2: Her nesneyi en uygun gruba ata ve her atama isleminden sonra atama
yapilan K Kitle merkezini hesapla.

- Adim3: Yeni olusan grubu oOnceki grup ile kiyasla. Grupta degisim
gbzlemlenmedi ise algoritmay1 sonlandir, aksi takdirde adim 2’ye geri don. Yani

nesnelerin kiimelemesinde degisiklik olmayana kadar bu islemler tekrarlanir [64].

K-ortalama algoritmasinin performansinin, ¢esitli mesafe 6lgiitleri ile birgcok veri setinde
denenmesiyle, kullanilan veri tabanina ve mesafe Olgiitlerine bagl oldugu sonucuna

vartlmistir [65].

3.3.3.2. Birch Hiyerarsik Kiimeleme

Birch hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, Zhang ve arkadaslari tarafindan [66], ¢ok
miktarda olan sayisal verilerin kiimelenmesi i¢in tasarlanmis bir algoritmadir. Bu alanda
Onerilen ilk algoritma olma oOzelligi tasimaktadir. Cok adimli kiimeleme calismasi
yapmak i¢in uzaklik matrisi yerine kiimelerin ozelliklerini temsil eden bir agac
olusturularak bu agac iizerinden kiimeleme yapilir. Kiimeleme 6zellik agaci, kiimeler

hakkindaki bilgileri 6zetleyen ii¢ boyutlu bir vektore denilmektedir.

Model, kiimeleme i¢in veri setinde yer alan her veri noktasinin esit éneme sahip olmadigi
diisiincesini dikkate alarak verilerin yogun oldugu bdlgeyi toplu olarak tek bir kiime
olacak sekilde degerlendirilirken, daha seyrek alanlardaki verileri aykir1 deger olarak
goriir ve analiz yapan kisinin tercihine gore veri setinden ¢ikarmasina izin verir. Bunun
yan1 sira sadece dairesel kiimeleri bulabilir. Sadece tek bir taramayla bile yeni kiimeler

bulabilir. Fakat tarama sayis1 arttirilmasi durumunda kiime kalitesi de artar.
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Bu algoritma temelde 2 adimdan olusmaktadir [52].

- Admm 1: Verinin dogal kiimeleme yapisin1 korumaya calisan kiimeleme 6zellik

agacinin baslangig¢ bellegini olusturmak i¢in veri tabani taranir.

- Adim 2: Kiimeleme 6zellik agacinin yaprak diigiimlerini kiimelemek i¢in rastgele
secilmig bir kiimeleme algoritmasi kullanilir. Seyrek kiimeler aykir1 degerler

olarak kaldirilir ve yogun kiimeler daha biiyiik kiimeler halinde gruplandirilir.

Birch hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, diger hiyerarsik kiimeleme modellerine gore

6lceklenebilirdir ve bir dnceki adima geri doniilebilir.

3.3.3.3. Gauss Karma Model Kiimeleme

Gauss karma model kiimelemesi hizli bir model olmayabilir fakat bazi durumlarda
fazlasiyla etkili bir modeldir. Modelin baslangicinda her veri noktas1 kendi kiimesidir.
Daha sonra hangi ciftin birbirine en yakin (tek baglanti) veya en uzak (tam baglanti)
oldugunu belirleyen kiimeler iizerinde yinelenir. Bu kiimeler daha sonra birlestirilerek
yeni bir kiime olusturulur. Model tizerinde herhangi bir durdurma kriteri uygulanmazsa
algoritma sonunda tiim kiimeleri birlestirerek tek bir kiime haline getirir. Tek baglanti
veya tam baglant1 yaklagimlarindan verilere en uygun olani secilmelidir. Gauss karma
modellerde 6nemli problemlerden birisi veri setinin boliinmesine uygun kiime sayisinin

belirlenmesidir [67].

3.3.4. Kiimeleme Performans Olgiitleri

Kiimeleme algoritmalari, verileri belli kiimelere ayirsa da her birinin aldig1 parametreler
farkli oldugu i¢in farkli kiime yapilarinin ortaya ¢ikmasi kaginilmazdir ve hangisinin daha
1yl sonu¢ verdiginin gozle kontrolle anlasilmasi zor olabilir. Bu ylizden kiimelerin
degerlendirilmesi ve model sonuglarinin kiyaslanmasinda objektif Olgiitlere ihtiyag

duyuldugu i¢in bazi performans metrikleri kullanilmaktadir [68]. Model sonuglarindan
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elde edilen kiimeler modellerin performanslari caligma siiresi, Calinski-Harabasz indeksi
ve Davies-Bouldin indeksi ile kiyaslanacaktir. Bu performans metriklerinin sonuglarina
gore sirket yetkililerin degerlendirmeleri sonucunda uygun model ve model sonuglari
tezin devaminda yer alan miisteri iliskileri gelistirme stratejileri boliimiinde

kullanilacaktir.
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4. UYGULAMA

Bu béliimde ilk olarak metodolojiden bahsedilmistir. Sonrasinda veri analizi ve verinin
kiimelemeye hazirlanmasi, Oznitelik se¢imi, kiime sayisinin belirlenmesi, kiimeleme
analizi, metotlarinin sonuglarinin karsilastirilmasi ve segmentlere gore miisteri iligkileri

gelistirme stratejileri basliklarina yer verilmistir.

4.1. Metodoloji

Arastirmanin genel yaklagimi bes adimdan olusmaktadir. Birincisi veri 6nislemedir ve bu
kisimda veri analizi yapilarak veri setinin kiimeleye hazir hale getirilmesi
amaclanmaktadir. Ikinci adim, eldeki Oznitelikler icinden literatiire de bagli kalarak
oznitelik secimi yapmaktir. Ugiinciisii, belirlenen ozniteliklerle kag¢ adet kiime ile
calisilmas1 gerektigine karar vermektir. Dordiinciisii, belirlenen 6znitelikler ve kiime
sayist ile li¢ kiimeleme metodunu denemek, karsilagtirmak ve sektore ve miisteri
verilerine en uygun kiimeleme metodunun segmektir. Sonuncusu ise segilen metodun

sonuclarina gore miisteri iliskileri gelistirme 6nerilerinde bulunmaktir.

4.2. Veri Analizi ve Verinin Kiimelemeye Hazirlanmasi

Bu boliimde tez igin kullanilan verilerin analizi yapilmistir ve analiz islemi i¢in Python

programlama dili kullanilmstir.

4.2.1. Genel Veri Tanitimi

Toplamda 547.227 satir ve 15 siitundan olusan bir veri seti bulunmaktir. Her satir bir
kullanicinin verisini igermektedir. Ilk olarak ne kadar eksik veri olduguna ve veri tiplerine

bakilmistir ve Cizelge 4.1°de bu bilgiler verilmistir.
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Cizelge 4.1. Veri Siitunlar1, Veri Sayilar1 ve Veri Tipleri

Veri
Veri Siitunlar Veri Sayist  Tipi
Sehir 547.227 Nitel
Miisteri Numarast 547.227 Nitel
[k Siparis Tarihi 547.227 Nitel
Son Siparig Tarihi 547.227 Nitel
Toplam Siparis Sayisi 547.227 Nicel
Basaril1 Siparis Sayisi 547.227 Nicel
Iptal Siparis Sayis1 547.227 Nicel
Iptal Oram 547.227 Nicel
Toplam Sepet Tutar1 547.227 Nicel
Kuponlu Siparig Sayis1 547.227 Nicel
Kampanyali Siparis Sayisi 547.227 Nicel

Kuponlu Verilen Siparislerin Toplam Sepet Tutar1 352.497 Nicel
Kampanyal1 Verilen Siparislerin Toplam Sepet Tutar1  216.167 Nicel
Kuponlu Siparig Tutar1 352.496 Nicel
Kampanyali Siparis Tutar1 216.161 Nicel

Veri setinin 11 6zniteligi nicel, 4 tanesi nitel verilerden olusmaktadir. Birden fazla gecen
misteri numarasinin olup olmadigi incelendiginde miisteri numarasinin her miisteriye

0zel oldugu gozlemlenip veriye katkisi olmayacagi i¢in silinmistir.

Bos olmayan Kuponlu Verilen Siparislerin Toplam Sepet Tutar1 ve Kampanyali Verilen
Siparislerin Toplam Sepet Tutar1 degerlerinden sifir olan olup olmadig: incelendiginde

sifir olan deger gozlemlenmemistir ve bos degerler yerine sifir atanmustir.

Sirketin kupon tanimlamalarinda 5 ve katlar1 disinda kupon tanimlamasi olmadigr igin
kalan verilerin sirket testleri i¢in kullanilan hesaplar oldugu diisiiniiliip bu satilar veri

setinden ¢ikarilmistir. Bu haliyle veri sayis1 544.772 adet kalmistir.
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4.2.2. Niimerik Ozniteliklerin istatiksel Verileri

Cizelge 4.2. Niimerik Ozniteliklerin Istatistiksel Veri Tablosu

Kuponl

Kuponl

Toplam  Basarih  Iptal lntal Toplam Kampanyal  Kuponlu Verilen  Kampanyali Verilen U Kampanyal
Siparig Siparis  Siparig P Sepet Lo 1 Siparis  Siparislerin Toplam Sipariglerin Toplam Lo 1 Siparis
Orani Siparig Siparig
Sayist Sayist Sayist Tutart Sayist Sepet Tutar Sepet Tutar Tutart
Sayist Tutart
Adet 544772 544772 544772 544.772 544772 544772  544.772 544.772 544.772 544772  544.772
Ortalama 2,1369 1,9809 0,1560 0,0420 220,4116 0,9541 0,5592 105,7532 66,9901 35,3195 11,9742
Sézgfna; 20166  2,6856 05208 01271 408,9687 10374  1,0125 116,3629 146,7635 37,6915 23,5141
Minimum 1,0 1,0 0,0 0,0 -8,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
25% 1,0 1,0 0,0 0,0 90,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
50% 1,0 1,0 0,0 0,0 122,7 1,0 0,0 96,1 0,0 40,0 0,0
75% 2,0 2,0 0,0 0,0 224,4 1,0 1,0 1442 102,8 40,0 20,0
Maksimum 2140 198,0 62,0 1,0 49,5 66,0 63,0 3.598,3 19.823,6 1.830,0 1.960,0
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Cizelge 4.2 incelendiginde siparislerin yiizde 50’sinden fazlasinin 1 adet siparis vermis

olan miisterilerden olustugu tespit edilmistir.

Toplam Siparis Sayis1 ve Basarili Siparis Sayisi i¢in maksimum degeri alan siparise
bakildiginda degerlerin makul oldugu goriilmiistiir. Toplam Sepet Tutar1 ortalamasi
degeri 20 TL’den az olan siparisler miimkiin olmadig i¢in bu siparisler de veri setinden
cikarilmistir. Siparis sayis1 10’un iizerinde ve iptal oran1 %80 ilizerinde olan siparislerin
de test verisi olabilecegi diisiiniilerek veri setinden ¢ikarilmislardir. Sonugta 544.393 adet

veri kalmistir.

4.2.3. Siparis Verilerine Gore Analiz
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Sekil 4.1. 11k Siparis Tarihinin Aylara Gére Dagilim1
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Sekil 4.2. 1k Siparis Tarihinin Yillara Gére Dagilimi

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelenerek veri seti analiz edildiginde 2021 yilinin 12. ayinda veri
y1gilmasi oldugu fark edilmistir. Bunun sebebi arastirildiginda 2021 yili 12. ayinda sirket
tarafindan agresif bir kupon calismasi yapildigi ve bu sebeple ilk siparisini veren
kullanicilarin bu kisma yigildigr tespit edilmistir. Bu yigilmanin ileri asamalarda
yapilacak siniflandirma algoritmalarini yaniltma ihtimali diisiiniildiigiinden 2021 yilinda
ilk siparisini veren kullanicilar veri setinden ¢ikarilmistir. 2022 yil1 verileriyle calismalara
devam edilmistir. Son durumda 310.096 satir 14 siitun verimiz kalmistir ve verinin son

durumu Cizelge 4.3°de verilmistir.
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Cizelge 4.3. Veri Temizligi Sonunda Kalan Veri Seti

Veri Siitunlar Veri Sayist  Veri Tipi
Sehir 310.096 Nitel
[k Siparis Tarihi 310.096 Nitel
Son Siparis Tarihi 310.096 Nitel
Toplam Siparis Sayisi 310.096 Nicel
Basarili Siparis Sayisi 310.096 Nicel
Iptal Siparis Sayis1 310.096 Nicel
Iptal Oram 310.096 Nicel
Toplam Sepet Tutari 310.096 Nicel
Kuponlu Siparis Sayisi 310.096 Nicel
Kampanyali Siparis Sayisi 310.096 Nicel
Kuponlu Verilen Siparislerin Toplam Sepet Tutari 310.096 Nicel
Kampanyali Verilen Siparislerin Toplam Sepet Tutar1 ~ 310.096 Nicel
Kuponlu Siparis Tutar1 310.096 Nicel
Kampanyali Siparis Tutar1 310.096 Nicel

4.2.4. Verinin Kiimelemeye Uygun Hale Getirilmesi

Biiyiik veri icerisindeki 6znitelikler analize hazir hale getirilmek i¢in son diizenlemeye
gecilmigtir. Tez ¢alismasi kapsaminda RFM kriterleri kullanilacagi i¢in son siparis tarihi
ile glinlimiiz arasindaki fark alinarak giincellik 6zniteligi olusturulmustur. Toplam siparis

sayisi verisi siklik kriteri igin, toplam sepet tutari verisi ise para kriteri i¢in kullanilacaktir.

Yine tez ¢aligmamiz kapsaminda RFM kriterlerine ek olarak bir kriter daha se¢ilmek
istenmistir. Bu sebeple ilk siparis tarihi ile son siparis tarihi arasindaki fark alinarak
literatiir boliimiinde de bahsi gecen uzunluk (Length) kriteri olusturulmustur. Bu kriter
“QGlin fark1” olarak adlandirilmistir. Kupon ve kampanya verileri de incelenmek istendigi
icin eldeki verilerden “Kuponlu Siparis Sayist Yiizdesi”, “Kuponlu Siparis Tutari
Yiizdesi”, “Kampanyal1 Siparis Sayis1 Yiizdesi” ve “Kampanyali Siparis Tutar1 Yiizdesi”
kriterleri olusturulmustur. Son durumda Oznitelik se¢imi boliimiine aktarilan 8 adet

Oznitelik vardir ve bunlar asagida tanimlartyla birlikte listelenmistir.

e QGincellik, baz alinan zaman diliminin son tarihi ile bu zaman diliminde verilen

son siparis tarih arasindaki fark alinarak hesaplanmaktadir.
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e Siklik, baz aliman zaman dilimi igerisinde verilen siparislerin sayisal olarak
toplamidir.

e Para, baz alinan zaman dilimi igerisinde verilen siparislerin parasal degerlerinin
toplamudir.

e Giin Farki (L), baz alinan zaman dilimi igerisinde ilk siparis tarihi ile son siparis
tarihi arasindaki farktir.

e Kuponlu Siparis Sayist Yiizdesi, baz alinan zaman dilimi igerisinde kupon
kullanilan siparislerin toplam siparisler igerisindeki yiizdesidir.

e Kuponlu Siparis Tutar1 Yiizdesi, baz alinan zaman dilimi igerisinde kupon
kullanilan sipariglerin sepet tutarinin toplam sipariglerin sepet tutari igerisindeki
yiizdesidir.

e Kampanyali Siparis Sayis1 Yiizdesi, baz alinan zaman dilimi i¢erisinde kampanya
kullanilan siparislerin toplam siparisler icerisindeki ytlizdesidir.

e Kampanyali Siparis Tutar1 Yiizdesi, baz alinan zaman dilimi icerisinde kampanya
kullanilan siparislerin sepet tutarinin toplam siparislerin sepet tutar1 igerisindeki

ylizdesidir.

Sehir 6zniteliginin bu kiimeye dahil edilmemesinin sebebi bu verinin kullanicinin son
siparis verdigi tarihi ifade etmesidir. Yani kullanicinin yasadig: sehri ifade etmemektedir.
Bu yiizden sehir 6zniteligine gore segment calismasi yapildigi takdirde herhangi bir
sebepten dolay1 baska sehirden siparis vermis fakat o sehirde yasamayan kullanicilar
segment disinda birakmis olma riskimiz vardir. Bu sebeplerden dolay1 6znitelik se¢imi

analizinde bu 6znitelige yer verilmeyecektir.

4.3. Oznitelik Secimi

Calismamiz kapsaminda hem literatiir taramasi sonras1 hem de sirket i¢cin de 6nem arz
etmesi sebebiyle RFM kriterleri kullanilacaktir. Bunun yani sira tezin hedeflerinden biri,
hizli tiiketim {irtinleri sektoriinde online aligveris yapan miisterilerin segmentasyonu i¢in
kullanilabilecek uygun kriterlerin ortaya konmasi oldugu i¢in 6znitelik se¢imi yapilarak

bir adet kriter daha segmeye karar verilmistir. Ek olarak bir tane 6zniteligin segilmesinin
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sebebi eldeki veri setimizin ¢ok fazla veriden olugmasi ve veri boyutunun daha fazla

artirtlmasinin problemlerin ¢éztimiinii zorlastiracak olmasidir.

RFM’e ek olarak kullanilacak &zniteligin segimi icin Calinski-Harabasz indeksi ve

Davies-Bouldin indeksi kullanilarak belirlenen ii¢ kiimeleme metodu i¢in de 2 kiimeden

10 kiimeye kadar deneme yapilmuistir.

4.3.1. Calinski-Harabasz indeksi’ne gore Oznitelik Se¢imi

- K-Ortalamalar Kiimeleme ile Deneme:

Cizelge 4.4. Calinski-Harabasz Indeksi’ne Gore K-Ortalamalar Deneme Skorlar:

Kiime Sayist Ilk Segilen Oznitelik Skoru

2 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 3876482,60

3 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  17667182,57
4 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  31063142,42
5 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  59305241,36
6 Kuponlu Siparig Sayis1 Yiizdesi  101980025,71
7 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  127940624,59
8 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  212952495,58
9 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  256710768,72
10 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi  318254674,78

Cizelge 4.4°de yer alan Calinski-Harabasz indeksi sonuglarina goére K-Ortalamalar

metodu ile denenen tiim kiimelere gore “Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi” segilen

Oznitelik olmustur.
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- Gauss Karma Model ile Deneme:

Cizelge 4.5. Calinski-Harabasz Indeksi’ne Goére Gauss Karma Model Deneme Skorlari

Kiime Sayisi Ik Segilen Oznitelik Skoru

2 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 2843671,40

3 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 10280450,46
4 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 24012487,66
5 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 37958800,72
6 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 50167922,49
7 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 50656173,03
8 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 181632568,70
9 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 176670789,17
10 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 283974588,35

Cizelge 4.5°de yer alan Calinski-Harabasz indeksi sonuglarina gére Gauss Karma Model

metodu ile denenen tiim kiimelere gore “Kuponlu Siparig Sayis1 Yiizdesi” segilen

Oznitelik olmustur.

- Birch Hiyerarsik Kiimeleme ile Deneme:

Cizelge 4.6. Calinski-Harabasz Indeksi’ne Gore Birch Hiyerarsik Kiimeleme Deneme

Skorlari

Kiime Sayist

1k Secilen Oznitelik

Skoru

©O© 00 NO O WM

[EN
o

Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi
Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi

3212758,27
17667182,58
28473589,55
37567843,42
47847562,98
48667182,58

162983653,73
156735947,63
238892354,90

Cizelge 4.6°da yer alan Calinski-Harabasz Indeksi sonuglarina gére Birch Hiyerarsik

Kiimeleme Model metodu ile denenen tiim kiimelere gdre “Kuponlu Siparig Sayisi

Yiizdesi” sec¢ilen 6znitelik olmustur.
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4.3.2. Davies-Bouldin indeksi’ne Gore Oznitelik Secimi

- K-Ortalamalar Kiimeleme ile Deneme:

Cizelge 4.7. Davies-Bouldin indeksi’ne Gére Gére K-Ortalamalar Deneme Skorlar

Kiime Sayisi Secilen Oznitelik Skoru
2 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,1432
3 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2048
4 Kampanyali Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3259
5 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2478
6 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2654
7 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2854
8 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3210
9 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3083
10 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2847

Cizelge 4.7’ de yer alan Davies-Bouldin Indeksi sonuglarina gore kiime sayisinin 4 oldugu
durumda “Kampanyal1 Siparis Sayis1 Yiizdesi” 6zniteligi se¢ilmis olmasina ragmen diger
kiime denemelerinde “Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi” Ozniteligi segilen Oznitelik

olmustur.

- Gauss Karma Model ile Deneme:

Cizelge 4.8. Davies-Bouldin indeksi’ne Gére Gauss Karma Model Deneme Skorlari

Kiime Sayisi Ik Secilen Oznitelik Skoru
2 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,1422
3 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2891
4 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3603
5 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2792
6 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3447
7 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3008
8 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3454
9 Kuponlu Siparis Sayist Yiizdesi 0,3063

=
o

Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2854
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Cizelge 4.8’de yer alan Davies-Bouldin indeksi sonuglarina gére Gauss Karma Model
metodu ile denenen tiim kiimelere gore “Kuponlu Siparis Sayist Yiizdesi” segilen

Oznitelik olmustur.

- Birch Hiyerarsik Kiimeleme ile Deneme:

Cizelge 4.9. Davies-Bouldin indeksi’ne Gére Birch Hiyerarsik Kiimeleme Deneme

Skorlar1
Kiime Sayisi Ik Secilen Oznitelik Skoru
2 Kampanyali Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,0918
3 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2048
4 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2384
5 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3864
6 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3728
7 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3758
8 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3462
9 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,3173
10 Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi 0,2973

Cizelge 4.9°da yer alan Davies-Bouldin Indeksi sonuglarina gore Birch Hiyerarsik
Kiimeleme metodu ile denemelerde kiime sayisinin 2 oldugu durumda “Kampanyali
Siparis Sayis1 Yiizdesi” 6zniteligi se¢ilmis olmasina ragmen diger kiime denemelerinde

“Kuponlu Siparis Sayis1 Yiizdesi” 6zniteligi se¢ilen 6znitelik olmustur.

Iki metodun da ii¢ model i¢in de denemelerde biiyiik cogunlukla “Kuponlu Siparis Sayis1
Yiizdesi” 0zniteligini sectigi gozlemlenmistir. Sirket yetkilileriyle yapilan goriismede de
kupon kullanim durumlarinin yer alman sektdrde kiymetli bir veri oldugu bilgisi
alinmistir. Sonuglar ve alinan goriislerle birlikte dordiincii 6znitelik olarak “Kuponlu

Siparis Sayis1 Yiizdesi” 0zniteliginin secilmesine karar verilmistir.

4.4. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Segilen bu 4 Oznitelik ile kiime sayisi belirlemek igin tim yontemlerde uygulanacak

uygun ve ortak bir deger bulunmak istenmistir. Bunun i¢in hem Elbow grafigine bakmak
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hem de sirket yetkililerinin bilgisine bagvurmak uygun goriilmiistiir. Elbow’un
uygulanacagi yontem olarak benzer problemler i¢in literatiirde en sik kullanilan K-
Ortalamalar secilmistir. Sekil 4.3’de yer alan Elbow grafigine bakildiginda kiime

sayisinin 5 olmasi gerektigi gézlemlenmistir.

K-Ortalamalar Kiimeleme icin Elbow Bozulma Skoru
L]

Q00000 === glhow atk =5, score = 394481.958

BOOO0D

700000

GO0000

500000

Bozulma Skoru

400000

300000

200000

L o e o e e

k

Sekil 4.3. Elbow Metodu Grafigi

Elbow metodunda bozulma skoru (distortion) hesaplamasi kullanilmigtir. Bozulma skoru
ilgili kiimelerin elemanlarinin kiime merkezlerinden uzakliklarinin karelerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir. Grafikte bozulma skoru ile uygun zaman kiyaslanmigtir. Kiyaslama
sonucunda 5 adet kiime kullanimini dnerilmistir. Sonuglar {izerinden sirket pazarlama
yetkilileri ile yapilan goriismelerden, miisteri devamliliginin saglanabilmesi i¢in 5
miisteri segmenti lizerinden islem yapilmasinin dogru olacag: bilgisi alinmistir ve kiime

sayis1 5 olarak belirlenmistir.

4.5, Kiimeleme Analizi

Bu béliimde belirlenen kiime sayisi1 ve 6zniteliklerle K- Ortalamalar, Gauss Karma Model

ve Birch Hiyerarsik kiimeleme metotlariyla kiimeleme analizi yapilacaktir.
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45.1. K-Ortalamalar Kiimeleme

K-Ortalamalar kiimeleme modelinde iki parametreyle kiimeleme denemeleri yapilmistir.
Bu parametreler “Lloyd” ve “Elkan” parametreleridir. Bu parametreler temelde kiime
merkezlerinin belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Lloyd ilklendirme yontemi olarak
Onerilmistir ve veri igerisinde rastgele bir alt kiime iizerinde k parametresi i¢in kiimeleme
calistirilarak elde edilir. Bu islem n defa tekrarlanir ve n*k adet son veri kullanilarak
kiimeleme merkezleri elde edilmis olur. Elkan ise alt kiimelerin daha dogru
olusturulabilmesi amaciyla kiimeleme algoritmasi her ¢alistirildiginda hangi merkezlerin
kendilerini bolmeleri gerektigi konusunda yerel kararlar olusturarak ilerlemektedir.
Bayes’in bilgi kriteri (BIC) hesaplanarak bu boliinme kararlar1 verilmektedir. Asagida bu

iki parametreye gore sonuclarin kiyaslandigi tablo yer almaktadir.

Cizelge 4.10’da gorildigii lizere iki parametrenin skorlart arasinda belirgin fark
olusmamis durumdadir. Bu yiizden iki parametreden herhangi birinin sonuglar1 alinabilir
durumdadir. Siirenin bu ¢alismada ¢cok 6nemli olmadig1 degerlendirilerek diger iki skorda
daha iyi degerler alan Elkan parametresiyle yapilan kiimeleme caligsmasi dikkate

alimmustir.

Cizelge 4.10. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritma Kiyaslamasi

Calinski-Harabasz Davies-Bouldin
Kiime Sayist  Algoritma Skoru Skoru Siire (sn)
5 Lloyd 166234,2963 0,7745 3,0667
5 Elkan 166234,8589 0,7743 48087

Elkan parametresiyle yapilan K-Ortalamalar kiimelemenin kiime &zellikleri asagida

verilmistir.

- (Cizelge 4.11 incelendiginde, 1. kiimeye 20.278 kullanic1 yerlestigi goriillmektedir. Bu
kullanicilarin giincellikleri ortalama 53 giin, ortalama siparis verme sayilar1 7 ve
toplam sepet tutarlar1 843 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise ortalama

%10°dur. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada diisiik olmasina
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ragmen kuponsuz siparis verme egiliminde olduklar1 ve sepet ortalamalarinin yiiksek

oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.11. K-Ortalamalar Kiimeleme, 1. Kiimenin Ozellikleri

lofgl’ﬁj’;’r’l’ Giincellik (R) ~ Sikltk (F)  Para (M) Ig‘é’y ‘;;’l”;,f;flzgf
Adet 20278 20278 20278 20278
Ortalama 53,3770 6,8857  843,1225 0,1075
Standart Sapma 55,6012 32086 4881603 0,1802
Minimum 0,0000 1,0000  102,0000 0,0000
2506 11,0000 50000  510,0675 0,0000
50% 31,0000 60000  711,0850 0,0000
75% 81,0000 80000  1042,8700 0,1667
Maksimum 291,0000 28,0000  3986,0000 1,0000

Cizelge 4.12 incelendiginde, 2. kiimeye 156.040 adet kullanict yerlestigi
goriilmektedir. Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 127 giin, ortalama siparis
verme sayilart 2 ve toplam sepet tutarlart 141 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme
yiizdeleri ise ortalama %2’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada
bir hayli diisiik oldugu, kuponsuz siparis verme egiliminde olduklari ve sepet

ortalamalarinin diisiik oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.12. K-Ortalamalar Kiimeleme, 2. Kiimenin Ozellikleri

aliitort Giimcellik B) ik () Para (M) gPontt lIhaS
Adet 156040 156040 156040 156040
Ortalama 127,0794 1,5143 141,5292 0,0206
Standart Sapma 83,3614 0,8774 119,0084 0,0885
Minimum 0,0000 1,0000 20,0000 0,0000
25% 53,0000 1,0000 56,2500 0,0000
50% 126,0000 1,0000 98,9500 0,0000
75% 191,0000 2,0000 183,0600 0,0000
Maksimum 299,0000 7,0000  1104,1500 0,5000

Cizelge 4.13 incelendiginde, 3. kiimeye 1.363 adet kullanicinin yerlestigi

goriilmektedir. Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 29 giin, ortalama siparis
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verme sayilar1 24 ve toplam sepet tutarlar1 3996 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme
yiizdeleri ise ortalama %2 dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlari ortalamada diger
iki kiimeye gore daha iyi ¢ikmistir. Daha sik ve giincel siparis vericiler olup kuponsuz
siparis verme egiliminde olduklar1 ve sepet ortalamalarinin yiliksek oldugu tespit

edilmistir.

Cizelge 4.13. K-Ortalamalar Kiimeleme, 3. Kiimenin Ozellikleri

3 - z’;‘l’h”;‘;’ef;:’ Giincellik (R) ~ Siklik (F)  Para (M) Ig“fy ‘;;’l”;,f;’;‘efgf
Adet 1363 1363 1363 1363

Ortalama 29,4057 24,4263  3996,0827 0,0245
Standart Sapma 41,6569 12,2977 2373,5454 0,0515
Minimum 0,0000 3,0000  889,9100 0,0000
25% 4,0000 17,0000  2596,8750 0,0000
50% 12,0000 22,0000  3375,7800 0,0000
75% 33,5000 29,0000  4558,7800 0,0400
Maksimum 263,0000 112,0000 22172,1600 0,8500

- Cizelge 4.14 incelendiginde, 4. kiimeye 66.921 adet kullanic1 yerlestigi
goriilmektedir. Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 62 giin, ortalama siparis
verme sayilar1 1 ve toplam sepet tutarlar1 172 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme
yiizdeleri ise ortalama %92’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada
diisiik ve kupon kullanarak bir defa diisiik sepet tutarli siparis vermeye meyilli

olduklari tespit edilmistir.

Cizelge 4.14. K-Ortalamalar Kiimeleme, 4. Kiimenin Ozellikleri

4(:). z";‘l’h";‘;;’;:’ Giincellik (R)  Siklik (F)  Para (M) K;fy‘;;‘l' ‘;,52’1‘8‘35
Adet 66921 66921 66921 66921
Ortalama 62,6678 14216  172,1386 0,9158
Standart Sapma 40,8825 0,7577 92,5878 0,1849
Minimum 0,0000 1,0000 25,0000 0,3333
250 22,0000 1,0000  110,4000 1,0000
50% 66,0000 1,0000  137,4800 1,0000
75% 92,0000 2,0000  200,2500 1,0000
Maksimum 158,0000 7,0000  1250,7500 1,0000
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- Cizelge 4.15 incelendiginde, 5. kiimeye 65.494 adet kullanict yerlestigi
goriilmektedir. Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 246 giin, ortalama siparis
verme sayilar1 1 ve toplam sepet tutarlar1 141 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme
yiizdeleri ise ortalama %95’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada
cok diisiik ve kupon kullanarak bir defa diisiik sepet ortalamali siparis vermeye
meyilli olduklart tespit edilmistir. 4. kiimeye gore giincellik durumlar1 daha kotii

cikmustir.

Cizelge 4.15. K-Ortalamalar Kiimeleme, 5. Kiimenin Ozellikleri

5 i z’;’l’h”;“;;’;:’ Giincellik (R)  Sikhk (F)  Para (M) Ig’fy ‘;;‘1”;521;‘;:;5
Adet 65494,0 65494,0 654940 65494,0
Ortalama 246,0462 1,4409 1415645 0,9491
Standart Sapma 30,0921 0,8275 80,8055 0,1471
Minimum 153,0000 1,0000 20,2500 0,2000
25% 223,0000 1,0000 94,2500 1,0000
50% 240,0000 1,0000  106,7200 1,0000
75% 278,0000 2,0000  160,2500 1,0000
Maksimum 299,0000 9,0000  1085,0000 1,0000

Son olarak Sekil 4.4’teki grafikte de kullanict dagilimlari toplu olarak goriilmektedir. 2.
Kiimeye yerlesen kullanicilarin yogunlugu dikkat ¢cekmektedir. 4. ve 5. kiimeye yerlesen
kullanict sayilarinin dengeli olmasina ragmen 1. ve 3. kiimeye yerlesen kullanici sayilar

diger kiimelere gore belirgin sekilde diisiik ¢ikmustir.
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Sekil 4.4. K-Ortalamalar Kiimeleme, Kullanict Sayilarinin Kiimelere Gére Dagilimlar

Kiriterlerin 5 kiime i¢in toplu grafikleri de agsagidaki gibidir.

Giincellik
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200,0
=
: 1271
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100,0 534 62,7

50,0 29,4
0 ] —
Giincellik (Ort.)

m]. Kime m2 Kime ®m3. Kiime ®4. Kiime ®m5. Kiime

Sekil 4.5. K-Ortalamalar Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Giincellik Degerleri

Sekil 4.5’e gore, en giincel kullanicilar 3. kiimedeyken giincelligi en diisiilk olan

kullanicilar 5. kiimede yer almistir.
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Sekil 4.6. K-Ortalamalar Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Siklik Degerleri

Sekil 4.6’ya gore, en sik siparis veren kullanicilar 3. kiimede yer alirken, en az siparis

veren kullanicilar 4 ve 5. kiimelerde yer almiglardir.

Para

4500,0 3996,1
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Sekil 4.7. K-Ortalamalar Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Para Degerleri

Sekil 4.7°ye gore, en yiiksek sepet tutarl kullanicilar 3. kiimede yer alirken en diisiik

sepet tutarli kullanicilar 2. ve 5. kiimelerde yer almiglardir.
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Kuponlu Siparis Sayisi Yiizdesi
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Sekil 4.8. K-Ortalamalar Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Kuponlu Siparis Sayis1

Yiizdesi Degerleri

Sekil 4.8’ gore, kupon kullanim yiizdesi en yiiksek olan kullanicilar 5. kiimede yer

alirken, en diisiik olan kullanicilar 2. ve 3. kiimelerde yer almiglardir.

4.5.2. Birch Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden Birch metodunun tercih edilmesinin sebebi biiyiik
veri setlerinde hizli calismasidir. Veri sayisinin biiyiikliigtinden kaynakli diger modellerin
calistirilmasinda sorun yasanmistir. Birch hiyerarsik kiimeleme yontemine gore ¢ikan
sonuclar asagida paylasilmistir. Birch metodunun elimizdeki veri setine ve 6zniteliklere
gore basarili bir kiimeleme yapamadigi sdylenebilir. Kriterlerin genel olarak istenilen
diizeyde oldugu kullanicilarin 4 kiimeye ayirildigi kalanlarin tek bir kiimeye

yerlestirildigi tespit verilmistir.

- Cizelge 4.16 incelendiginde, 1. kiimeye 47 adet kullanici yerlestigi goriillmektedir. Bu
kullanicilarin giincellikleri ortalama 26 giin, ortalama siparis verme sayilar1 42 ve
toplam sepet tutarlar1 12.990 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise
ortalama 9%0,1’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlar1 ortalamada yiiksek ve
kuponsuz siparis verme egiliminde olduklar1 ve sepet ortalamalarinin ¢ok yiiksek

oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 4.16. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, 1. Kiimenin Ozellikleri

1(:). z’;‘l‘h”;fl;’r’:’ Giincellik (R) Stklk (F) Para (M) If;‘;‘;gf’;ﬁ;’;‘;’?
Adet 47 47 a7 a7
Ortalama 269362 42,5319 129909071  0,0090

Standart Sapma 40,3282 24,0551 3430,6863 0,0251
Minimum 0,0000 6,0000  8632,7000 0,0000
25% 15000 23,0000 104409250  0,0000
50% 70000 39,0000 12011,7200  0,0000
75% 380000 550000 14627,2850  0,0000
Maksimum 1330000  112,0000 221721600  0,1429

Cizelge 4.17 incelendiginde, 2. kiimeye 250 adet kullanic yerlestigi goriilmektedir.
Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 30 giin, ortalama siparis verme sayilar1 22 ve
toplam sepet tutarlar1 5.718 TL c¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise
ortalama %0,2’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada yiiksek olup
kuponsuz siparig verme egiliminde olduklar1 ve sepet ortalamalarinin yiiksek oldugu
tespit edilmistir. ilk kiimeye gore siparis verme sayilar1 ve ortalama toplam sepet

tutarlar1 daha diisiik ¢ikmastir.

Cizelge 4.17. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, 2. Kiimenin Ozellikleri

2. kitmenin Giincellik Kuponlu Sipari
ozellikleri (R) Siklike (F)  Para (M) Stfwsz Yiizlt;esiEs
Adet 250 250 250 250
Ortalama 29,7240 21,5120  5718,2315 0,016325
Standart Sapma 41,3595 10,0582  1098,7769 0,039728
Minimum 0,0000 3,0000 4087,4600 0,000000
25% 5,0000 14,2500  4830,2450 0,000000
50% 13,0000 20,0000  5494,8950 0,000000
5% 33,0000 28,0000  6423,1300 0,000000

Maksimum 200,0000 45,0000  9498,4300 0,285714

Cizelge 4.18 incelendiginde, 3. kiimeye 309.166 adet kullanic1 yerlestigi
goriilmektedir. Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 133 giin, ortalama siparis
verme sayilart 2 ve toplam sepet tutarlar1 197 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme

ylizdeleri ise ortalama %42°dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada
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diisiik, kuponsuz siparis verme egilimlerinin ortalama diizeyde oldugu ve ortalama

toplam sepet tutarlarinin diisiik oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.18. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, 3. Kiimenin Ozellikleri

3. kiimenin Giincellik Kuponlu Sipari.
ozellikleri (R) Stklik (F) Para (M) Stf}llSl Yiizlt;esi§
Adet 309166 309166 309166 309166
Ortalama 133,3751 1,8519 197,9498 0,4168
Standart Sapma 92,1494 1,8690 257,0864 0,4666
Minimum 0,0000 1,0000 20,0000 0,0000
25% 49,0000 1,0000 88,0000 0,0000
50% 123,0000 1,0000 121,4000 0,0000
75% 217,0000 2,0000 207,9400 1,0000
Maksimum 299,0000 26,0000 4424,0000 1,0000

Cizelge 4.19 incelendiginde, 4. kiimeye 68 adet kullanici yerlestigi goriilmektedir.
Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 21 giin, ortalama siparis verme sayilar1 55 ve
toplam sepet tutarlar1 6.560 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise
ortalama %0,1’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada yiiksek,
kuponsuz siparis verme egilimlerinin yliksek ve ortalama toplam sepet tutarlarinin
yuksek oldugu tespit edilmistir. 1. kiimeden sonra ortalama toplam sepet tutari en

yiiksek olan kiimedir.

Cizelge 4.19. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, 4. Kiimenin Ozellikleri

4. kiimenin Giincellik Kuponlu Sipari
dzellikleri R)  Stklik(F)  Para(M) Scfytsz Yiisdesi
Adet 68 68 68 68
Ortalama 21,5000 54,9559  6560,0620 0,0143
Standart Sapma 34,8080 11,6868  1790,7333 0,0234
Minimum 0,0000 40,0000  3581,8900 0,0000
25% 3,0000 46,0000  4958,7200 0,0000
50% 6,0000 51,5000  6193,9800 0,0000
75% 17,2500 62,2500  7996,7973 0,0204
Maksimum 140,0000 96,0000 10532,8200 0,1020
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- Cizelge 4.20 incelendiginde, 5. kiimeye 565 adet kullanic1 yerlestigi goriilmektedir.
Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 27 giin, ortalama siparis verme sayilar1 27 ve
toplam sepet tutarlar1 6.560 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise
ortalama %0,2’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlarinin ortalamada yiiksek,
kuponsuz siparis verme egilimlerinin yiiksek ve ortalama toplam sepet tutarlarinin

yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.20. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, 5. Kiimenin Ozellikleri

5. kiimenin Giincellik Kuponlu Sipari
ozellikleri (R) Siklike (F)  Para (M) Stfyts: Yiizz'esihs
Adet 565 565,0000 565 565
Ortalama 26,6407 26,6230  3068,0581 0,0243
Standart Sapma 39,2042 6,7751 800,4756 0,0447
Minimum 0,0000 15,0000 654,0000 0,0000
25% 3,0000 22,0000  2401,7800 0,0000
50% 10,0000 26,0000  3130,9200 0,0000
75% 30,0000 30,0000  3680,3500 0,0400

Maksimum 263,0000 50,0000  4939,9000 0,5385

Son olarak Sekil 4.9°deki grafikte de kullanic1 dagilimlari toplu olarak gortimektedir. 3.
kiimeye yerlesen kullanicilarin yogunlugu dikkat ¢ekmektedir. Diger kiimelerdeki

kullanici sayilar grafikte dikkat cekmeyecek diizeyde diistik ¢ikmustir.
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Sekil 4.9. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, Kullanic1 Sayilarinin Kiimelere Gore

Dagilimlari

Kiriterlerin 5 kiime i¢in toplu grafikleri de agsagidaki gibidir.
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Sekil 4.10. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Giincellik Degerleri

Sekil 4.10’a gore, en giincel kullanicilar 4. kiimedeyken giincelligi en diisiik olan

kullanicilar 3. kiimede yer almislardir.

62



Sikhik
60,0 55,0

42,5

26,6

21,5

Siparis Sayisi
w
o
[=]

19

0,0 —

Siklik (Ort.)

m 1. Kiime 2. Kiime B 3. Kiime B4. Kiime B 5. Kiime

Sekil 4.11. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Siklik Degerleri

Sekil 4.11°e gore, en sik siparis veren kullanicilar 4. kiimede yer alirken, en az siparis

veren kullanicilar 3. kiimede yer almislardir.

Para
15000,0 126900
12000,0
£ 9000,0
= 5718,2 6560,1
= 6000,0
= 3068,1
3000,0
v [ I
0,0
Para (Ort.)

m 1. Kiime ®m2. Kiime ®3. Kiime ®4. Kiime B5. Kiime

Sekil 4.12. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Para Degerleri

Sekil 4.12’ye gore, en yiiksek sepet tutarl kullanicilar 1. kiimede yer alirken en diisiik

sepet tutarli kullanicilar 3. kiimede yer almislardir.
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Kuponlu Siparis Sayisi Yiizdesi

0,42
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Kuponlu Siparig Sayist Yiizdesi (Ort.)

1. Kime ®2. Kiime ®3. Kiime ®4. Kiime B 5. Kiime

Sekil 4.13. Birch Hiyerarsik Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Kuponlu Siparis

Sayis1 Yiizdesi Degerleri

Sekil 4.13’e gore, kupon kullanim yiizdesi en yiiksek olan kullanicilar 3. kiimede yer

alirken, en diisiik olan kullanicilar 1. ve 4. kiimelerde yer almislardir.

4.5.3. Gauss Karma Model Kiimeleme

Gauss karma model kiimeleme uygulamasinda Kmeans, K-Means++, Random ve
Random_From_Data parametreleri ve Full, Tied, Diag ve Spherical kovaryans tipleri
kullanilarak kiimeleme denemeleri yapilmistir. Asagida bu 4 parametreye ve 4 kovaryans

tipine gore sonuglarin kiyaslandig: tablo yer almaktadir.

Cizelge 4.21°deki sonuglar Calinski-Harabasz indeksi, Davies-Bouldin indeksi ve siire
kriterlerine gore incelendiginde Calinski ve Davies metotlarina gére parametrenin K-
means, kovaryans tipinin tied oldugu versiyonun sonuglari daha iyi ¢ikmistir. Model
¢oziim siiresine bakildiginda ise parametrenin random, kovaryans tipinin ties oldugu
model daha iyi ¢itkmistir. Fakat siire kriteri arasinda iki model arasinda dikkate deger bir
fark olusmadigi i¢in parametrenin k-means, kovaryans tipinin tied oldugu versiyonun

kullanilmas1 uygun bulunmustur.
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Cizelge 4.21. Gauss Karma Model Kiimeleme Algoritma Kiyaslamasi

Kiime Calinski- Davies-Bouldin

Sayist Parametreler Kovaryans Tipi Harabasz Skoru Skoru Siire (sn)
5 kmeans full 54535,6588 2,2192 16,3163
5 kmeans tied 158937,8832 0,8229 2,8346
5 kmeans diag 104581,7303 1,2047 5,4891
5 kmeans spherical 127015,2291 1,0082 6,7252
5 k-means++ full 72903,6047 1,7736 13,5904
5 k-means++ tied 84739,6583 1,2484 1,6287
5 k-means++ diag 92413,0902 1,5284 4,9523
5 k-means++ spherical 118327,2475 0,9366 5,3713
5 random full 73624,1267 2,0601 18,3347
5 random tied 22163,2463 1,7513 1,2021
5 random diag 32134,9796 3,7505 6,0961
5 random spherical 112946,2709 0,9686 11,1210
5 random_from_data full 79142,4115 1,3730 11,6285
5 random_from_data tied 73944,7669 1,3001 1,5437
5 random_from_data diag 35415,0985 3,0628 7,8927
5 random from data spherical 112544,9236 0,9705 5,7182

“K-means” parametresi ve “Tied” kovaryans tipiyle yapilan Gauss Karma Model

kiimelemenin kiime 6zellikleri asagida verilmistir.

olmayan kullanicilardir.
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Cizelge 4.22 incelendiginde, 1. kiimeye 79.595 kullanicinin yerlestigi goriilmektedir.
Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 202 giin, ortalama siparis verme sayilar1 2 ve
toplam sepet tutarlar1 137 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise ortalama
%0,4’diir. Bu kullanicilarin giincellik durumlari ortalamada ¢ok diisiiktiir, diisiik
sepet tutarli kuponsuz siparisler verme egiliminde olduklar1 tespit edilmistir.

Kuponsuz siparis vermelerine ragmen siparis vermeye devam etmemis ve giincel



Cizelge 4.22. Gauss Karma Model Kiimeleme, 1. Kiimenin Ozellikleri

1. kiimenin Giincellik (R)  Siklik (F) ~Para (M) uponlu Siparis

ozellikleri Sayist Yiizdesi
Adet 79595 79595 79595 79595
Ortalama 202,4130 1,5924 137,9531 0,0442
Standart Sapma 48,1316 1,2581 154,5735 0,1336
Minimum 120,0000 1,0000 20,0000 0,0000
25% 160,0000 1,0000 51,9000 0,0000
50% 198,0000 1,0000 85,7500 0,0000
75% 239,0000 2,0000 157,7500 0,0000
Maksimum 299,0000 17,0000  2430,7300 0,5455

Cizelge 4.23 incelendiginde, 2. kiimeye 57.853 kullanici yerlestigi goriilmektedir. Bu
kullanicilarin giincellikleri ortalama 64 giin, ortalama siparis verme sayilar1 1 ve
toplam sepet tutarlar1 164 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme ylizdeleri ise ortalama
%98’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlar1 ortalamada diisiik ve diisiik sepet
tutarli kuponlu siparis verme egiliminde olduklar1 tespit edilmistir. Ik kiimedeki
kullanicilara gore daha giinceldirler ve yine ilk kiimedeki kullanicilarin tersine
kuponlu siparis verme oranlari ¢ok yiiksektir. Bu kullanicilarin diisiik sepet tutarli,

kuponlu ve bir defa siparis verme durumlar1 vardir.

Cizelge 4.23. Gauss Karma Model Kiimeleme, 2. Kiimenin Ozellikleri

2. kiimenin Giincellik (R)  Siklik (F)  Para (M) 1uponiu Siparis

ozellikleri Saytsi Yiizdesi
Adet 57853 57853 57853 57853
Ortalama 64,4691 1,3291 163,6493 0,9846
Standart Sapma 41,3390 0,8411 95,5032 0,0685
Minimum 0,0000 1,0000 25,0000 0,5714
25% 23,0000 1,0000 107,9800 1,0000
50% 68,0000 1,0000 130,2500 1,0000
75% 96,0000 1,0000 174,2500 1,0000
Maksimum 155,0000 17,0000  1668,4500 1,0000

Cizelge 4.24 incelendiginde, 3. kiimeye 108.168 kullanic1 yerlestigi goriilmektedir.

Bu kullanicilarin giincellikleri ortalama 56 giin, ortalama siparis verme sayilari 2 ve
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toplam sepet tutarlar1 257 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme ylizdeleri ise ortalama
%0,7’dir. Bu kullanicilarin gilincellik durumlar1 diger iki kiimeye gore daha iyi
durumda olmasina ragmen ortalama sayilabilir. Ortalama toplam sepet tutar1 diisiik

olmasina ragmen kuponsuz siparis verme egiliminde olduklari tespit edilmistir.

Cizelge 4.24. Gauss Karma Model Kiimeleme, 3. Kiimenin Ozellikleri

3. kitmenin Giincellik Sklik (F) Para (M) Kuponlu Siparis

ozellikleri (R) Sayist Yiizdesi
Adet 108168 108168 108168 108168
Ortalama 56,6230 2,3376 257,0601 0,0739
Standart Sapma 40,3456 2,0519 274,7733 0,1632
Minimum 0,0000 1,0000 20,0000 0,0000
25% 19,0000 1,0000 81,7500 0,0000
50% 51,0000 2,0000 165,4500 0,0000
75% 90,0000 3,0000 314,3000 0,0000
Maksimum 154,0000 19,0000 2563,0000 0,5833

- Cizelge 4.25 incelendiginde, 4. kiimeye 61.438 kullanic1 yerlestigi goriilmektedir. Bu
kullanicilarin giincellikleri ortalama 247 giin, ortalama siparis verme sayilari 1 ve
toplam sepet tutarlar1 139 TL ¢ikmistir. Kuponlu siparis verme yiizdeleri ise ortalama
%98’dir. Bu kullanicilarin giincellik durumlari diger kiimelere gore ortalamada diisiik
ve diistik sepet tutarli kuponlu siparis verme egiliminde olduklar tespit edilmistir. Bu

kullanicilar diisiik sepet tutarli, kuponlu ve bir defa siparis vermektedirler.

Cizelge 4.25. Gauss Karma Model Kiimeleme, 4. Kiimenin Ozellikleri

4(:). ;7;{‘;:;7 Giincellik (R)  Sikhik (F)  Para (M) Ig‘gv ”l ;’l";,f;fi‘;‘:f
Adet 61438 61438 61438 61438
Ortalama 247,0770 1,4100  139,2149 0,9816
Standart Sapma 30,6807 08907 82,5763 0,0804
Minimum 116,0000 1,0000 20,2500 0,5000
25% 224,0000 1,0000 93,9000 1,0000
50% 241,0000 1,0000  105,2500 1,0000
75% 279,0000 1,0000  150,2500 1,0000
Maksimum 299,0000 15,0000  1496,7500 1,0000
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- Cizelge 4.26 incelendiginde, 5. kiimeye 3.042 kullanict yerlestigi goriilmektedir. Bu
kullanicilarin giincellikleri ortalama 37 giin, ortalama siparis verme sayilar1 18 ve
toplam sepet tutarlar1 2831 TL c¢ikmistir. Kuponlu siparis verme ylizdeleri ise
ortalama %0,3’diir. Bu kiimede yer alan kullanicilarin diger 4 kiimeye gore giincel
oldugu, sik siparis verdikleri ve verdikleri siparisleri kuponsuz ve yiiksek sepet tutarlt

olusturma egiliminde olduklar1 sdylenebilir.

Cizelge 4.26. Gauss Karma Model Kiimeleme, 5. Kiimenin Ozellikleri

5. kiimenin Giincellik Siklik (F)  Para (M) Kuponlu Siparis

ozellikleri (R) Sayist Yiizdesi
Adet 3042 3042 3042 3042

Ortalama 37,7242 18,2778  2831,1277 0,0338
Standart Sapma 46,9655 10,4037  1946,1250 0,0659
Minimum 0,0000 2,0000 487,0000 0,0000
25% 5,0000 12,0000 1735,4425 0,0000
50% 17,0000 16,0000 2284,1650 0,0000
75% 51,0000 21,0000 3250,4125 0,0526
Maksimum 288,0000 112,0000 22172,1600 0,8500

Son olarak Sekil 4.14°deki grafikte de kullanici dagilimlar toplu olarak goriilmektedir.
5. kiime haricinde diger kiimelerdeki kullanici sayilarmin diger metotlara gore daha

dengeli dagildig1 sdylenebilir. 3. kiime kullanic sayisinin en ¢ok oldugu kiimedir.
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Sekil 4.14. Gauss Karma Model Kiimeleme, Kullanici Sayilarinin Kiimelere Gore

Adet

Dagilimlari

Kiriterlerin 5 kiime i¢in toplu grafikleri de agsagidaki gibidir.
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Sekil 4.15. Gauss Karma Model Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Giincellik

Degerleri

Sekil 4.15’e gore, en giincel kullanicilar 5. kiimedeyken giincelligi en diisiik olan

kullanicilar 4. kiimede yer almustir.
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Siklik
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Sekil 4.16. Gauss Karma Model Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Siklik Degerleri

Sekil 4.16’ya gore, en sik siparis veren kullanicilar 5. kiimede yer alirken, en az siparis

veren kullanicilar 2. kiimede yer almiglardir.

Para
3500,0
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500,0 1380 1636 2271 1392
0.0 s B e

Para (Ort.)

2831,1

Tiirk Lirasi

1. Kiime ® 2. Kiime ® 3. Kiime ®4. Kiime B 5. Kiime

Sekil 4.17. Gauss Karma Model Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Para Degerleri

Sekil 4.17°ye gore, en yiiksek sepet tutarl kullanicilar 5. kiimede yer alirken en diisiik

sepet tutarli kullanicilar 1. kiimede yer almislardir.
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Kuponlu Siparis Sayisi Yiizdesi
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Sekil 4.18. Gauss Karma Model Kiimeleme, Kiimelere Gore Ortalama Kuponlu Siparis

Sayis1 Yiizdesi Degerleri

Sekil 4.18’e gore, kupon kullanim yiizdesi en yiiksek olan kullanicilar 2. ve 4. kiimelerde

yer alirken, en diisiik olan kullanicilar 5. kiimede yer almiglardir.

4.6. Metotlarin Sonuclarimin Karsilastirmasi

Kiimeleme algoritmalarindan K-Ortalamalar, Birch Hiyerarsik ve Gauss Karma Modeli
denenmistir. Bu modellerin istteki boliimde kendi iclerinde parametre kiyaslamalar
yapilmistir. En iyi sonug¢ veren parametreli kiimelemelerin sonuglari da denenen diger
kiimeleme yontemlerinin sonuglariyla kiyaslanmigtir. Kiyaslama igin Calinski-Harabasz

Indeksi, Davies-Bouldin Indeksi ve modelin ¢alisma siiresi kriterleri degerlendirilecektir.
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Cizelge 4.27. Kiimeleme Modellerinin Performans Kriterlerine Gore Kiyaslanmasi

Kiimeleme Modelleri Calinski- Davies-Bouldin  Siire (sn)
Harabasz Skoru Skoru

K-Ortalamalar (Elkan) 166234,8589 0,7743 4,8087

Birch Hiyerarsik Kiimeleme 22309,1025 0,8882 26,6687

Gauss Karma Model (Kmeans,Tied) 158937,8832 0,8229 2,8346

Cizelge 4.27°de yer alan sonuglara gore, Calinski skoru ve Davies skoru en iyi sonuglari
K-Ortalamalar kiimeleme sonuglarinda vermistir. Bu iki degerlendirme kriterine gore
ikinci sirada Gauss Karma Model kiimeleme yonteminin sonuglart yer almistir. Birch
Hiyerarsik Kiimelenin bu iki degerlendirme kriterine gore sonuglart en kotii olarak

cikmustir.

Siire kriterine bakildiginda ise en iyi sonucu Gauss Karma modeli vermistir. Onu siire
olarak sirasiyla K-Ortalamalar kiimeleme ve Birch Hiyerarsik Kiimele takip etmistir.
Yine de Gauss Karma ile K-Ortalamalar’in siirelerinde dikkate deger bir fark

gbzlemlenmemistir.

Birch hiyerarsik kiimeleme ti¢ performans kriterine gére de son sirada yer almustir.
Yukarida kiime tanimlamalarini paylastifimiz boliimde de bu metodun saglikli
kiimelemeler yapamadigi goriilmiistir. K-Ortalamalar ve Gauss Karma modelleri
birbirine yakin sonuclar vermistir. Bu noktada hangi modelin sonuglarinin kullanilmasi
gerektigine pratik karsilastirmalar yaparak yetkililer ile kararlagtirilmasima karar

verilmistir.

Kiimeleme modellerine gore elde edilen sonuglar sirket pazarlama yetkililerinin
goriislerine sunulmustur. Sonuclardan Birch Hiyerarsik Kiimeleme modelinin verdigi
sonuclar uygun bulunmamistir. K-Ortalamalar ve Gauss Karma Model sonuglar1 asagida

tek tabloda toplanmis ve incelenmistir.
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Cizelge 4.28. K-Ortalamalar ve Gauss Karma Model Kiimeleme Sonuglarinin

Kiimelerin Ozelliklerine Gére Kiyaslanmasi

K-Ortalamalar Kiimeleme Sonuclari | Gauss Karma Model Kiimeleme Sonuclart
N . Kupon . .
Giincellik Siklik Para Giincellik Siklik Para Kupon Kullanim
Kullanim Saysi . .
. . Sayisi Yiizdesi
Yiizdesi
1. Kiime 53 7 843 10% 202 2 137 0,4%
2. Kiime 127 2 141 2% 64 1 164 98%
3. Kiime 29 24 3996 2% 56 2 257 0,7%
4. Kiime 62 1 172 92% 247 1 139 98%
5. Kiime 246 1 141 95% 37 18 2831 3%

Cizelge 4.28 yetkililerle incelenmis ve 6zellikle siklik, para ve kupon kullanim sayisi
yiizdesi 6zniteliklerine gore K-Ortalamalar teknigiyle kiimelemenin strateji ¢aligmalarina
uygun olacak sekilde sonuglar verdigine karar verilerek K-Ortalamalar kiimeleme

metodunun sonuglarinin kullanim i¢in se¢ilmesine karar verilmistir.

4.7. Segmentlere Gore Miisteri Iliskileri Gelistirme Onerileri

Pazarlama yoOnetimi, Orglitsel basarinin saglanmasi amaciyla hedef pazarlarla yararh
ticaret yapmak ve siirdiirmek i¢in planlanan iiriin ve hizmet modellerinin tasarlanmasi,
tahmin edilmesi ve siirdiirlilmesi dahil olmak iizere inceleme, diizenleme, yiiriitme,
planlama ve kontrol etme yontemidir. Pazarlama segmentasyonu kavramui, iiriin veya
hizmet talep eden miisterilerin ayirt edici 6zelliklerinin oldugunun kabul edilmesinden

kaynaklanmaktadir.

Firmalar kaynaklarint dogru yonlendirebilmek ve 6zellikle finansal konularda verimlilik
saglayabilmek i¢in miisterilerini segmentlere ayirmaya ihtiya¢ duyarlar. Bu calismada
temelde amagclanan elde edilen sonuglarla daha etkin miisteri segmentleri olusturarak
pazarlama bdliimiine bilgi saglamaktir. Ciinkii miisterilerin potansiyelini anlamak ve en

yiiksek firsatin oldugu uzun vadeli iliskiler gelistirmeye para yatirmak ¢ok 6nemlidir.
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Yapilan segmentasyon c¢aligmasina gore bir iist bolimde K-Ortalamalar kiimeleme

metodunun sonuglar1 kullanilmaya karar verilmistir. Bu metodun &zniteliklerine gore

tekrar bir inceleme yapildiginda su 6zet bilgiler ortaya ¢ikmaktadir:

Glincellik: En giincel miisterilerin oldugu kiime ortalama 29 giin ile 3. kiimedir. Bunu
sirastyla ortalama 53 giin ile 1. kiime, ortalama 62 giin ile 4. kiime, ortalama 127 giin

ile 2. kiime ve ortalama 246 giin ile 5. kiime takip etmektedir.

Siklik: Siparis siklig1 en yiiksek olan kiime ortalama 24 toplam siparis ile 3. kiimedir.
Bunu sirasiyla ortalama 7 toplam siparis ile 1. kiime, ortalama 2 toplam siparis 2.

kiime ve ortalama 1 toplam siparis ile 4 ve 5. kiimeler takip etmektedir.

Para: Toplam sepet tutarma goére en yliksek olan kiime ortalama 3996 TL ile 3.
kiimedir. Bunu sirasiyla ortalama 843 TL ile 1. kiime, ortalama 172 TL ile 4. kiime

ve ortalama 141 TL ile 2 ve 5. kiimeler takip etmektedir.

Kupon Kullanim Sayis1 Yiizdesi: Kupon kullanim sayisi yiizdesine gore en az kupon
kullanimiyla siparis veren kiime ortalama %?2 ile 2. ve 3. kiimelerdir. Bunu sirasiyla
ortalama %10 ile 1. kiime, ortalama %92 ile 4. kiime ve ortalama %95 ile 5. kiime

takip etmektedir.

Kiimelerin bu oOzelliklerine gore segmentlerine ayirip miisteri iliskileri gelistirme

stratejileri onerilmistir.

1. Segment: 4 6znitelik i¢in de en iyi kullanicilarin oldugu 3. Kiime, 1. segment olarak
belirlenmistir. Bu segmentteki kullanicilar sirkete sadik olup kupon beklentisi
olmadan sik ve yiiksek sepet tutarli siparisler vermektedirler. Bu kullanicilar i¢in
ekstra kupon ¢aligmasit yapilmasina gerek yoktur fakat baglilik diizeylerinin
diismesine sebep olacak operasyonel hatalarin yapilmamasi ve memnuniyet
diizeylerinin azalmadan devam etmesi saglanmalidir. Bunu saglayabilmek i¢in 6nceki
sipariglerinin sepet analizleri yapilarak bu iirlinlerin 6zellikle kampanyali oldugu

donemlerde kullaniciya bildirimler gonderilmesi saglanabilir. Bu kullanicilara belirli
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araliklarla birebir telefon kanali araciligiyla anketler yapilarak talepleri toplanabilir
ve bu taleplere gore aksiyonlar alinmasi saglanabilir, ¢linkii bu tip kullanicilarin belirli
bir baglilik diizeyleri oldugu i¢in birebir iletisim kurma ve taleplerinin bu sekilde
dinlenmesinin kendilerini degerli hissetmeleri noktasinda 6nemli olduguna dair
calismalar mevcuttur. Siparisleriyle alakali soru, talep ve sikayetleri i¢in sirketin
musteri hizmetleri bolimiine baglanmalart durumunda ilk 6ncelik verilebilir ve
karsilama i¢in 10 saniye veya daha az bir siire hedefi konabilir. Ozellikle telefon harici
kanallardan (chat, sosyal medya, sikayet platformlar1 vs.) iletilen sikayetlerde
kesinlikle telefon kanalindan ulasilarak sikayetleriyle alakali telafilerin yapilmasi
saglanabilir. Bu kullanicilara siparislerinin tesliminde gecikme veya iptal
yasanmamasi adina siparisi kuryeye atama noktasinda oncelik verilebilir ve teslimat
ticreti almamak gibi memnuniyet artiric1 aksiyonlar alinabilir. Ciinkii bu sektore
siklikla dile getirilen milkemmel siparis yani eksiksiz/sorunsuz ve tam zamaninda
giden siparislerin bu kullanict segmenti i¢in 6nemi ¢ok fazladir. Siparisleriyle alakali
gecikme veya iptal durumlar yasanirsa sikayet iletmelerine firsat kalmadan diizenli
takip yaparak taraflarina telafi kuponlar1 sunulabilir. Yasadiklar1 olumsuz deneyim
neticesinde sikayet dahi etmeden sirketi tercih etmeyi birakma riskleri oldugu icin
diizenli takip bu segmentin siparisleri i¢in ¢ok 6nemlidir. Sipariglerindeki {irlinlerle
alakali hasar bildirimi yapmalar1 durumunda sorgusuz {irlin tedarigi ve yasanan
durumun telafisi i¢in kupon tanimlamalari yapilabilir. Lojistik maliyetleri dikkate
alindiginda genelde iriiniin tekrar tedarigi tercih edilen bir aksiyon olmamakla
birlikte bu kullanic1 segmenti igin kupon tanimlamalarinin yaninda sorun yasadiklari
tirliniin yeniden tedariginin saglanmasi kullanicilarin olumsuz deneyimini ortadan
kaldiracak bir hamle olacaktir. Sirketlerin yaptig1 sosyal sorumluluk projelerine davet

edilebilir veya isimlerinin anilmasi saglanabilir. (Adina aga¢ dikimi vs. gibi)

2. Segment: Siklik, gilincellik ve para Ozniteliklerinde 3. kiimeden sonra en iyi
kullanicilarin oldugu 1. kiime, 2. segment olarak belirlenmistir. 2. segment
kullanicilart igin potansiyel 1. segment misterileridir denebilir, bu yiizden 6nemli bir
segmenttir. Bu segmentteki kullanicilarin bir kismi kupon kullanimina énem verdigi
i¢cin bu segment 6zelinde siparis sikligini1 da artirmak amaciyla 6zel kupon ¢alismalari
yapilabilir. Yine bu segmentte yer alan kullanicilarin soru, talep ve sikayetlerini

iletmek i¢in miisteri hizmetlerine ikinci oOncelikle baglanmalar1 saglanabilir.
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Siparisleriyle alakali sikayet veya iirlin hasar bildirimi ilettiklerinde ivedilikle telafisi
saglanabilir. Siparisleriyle alakali gecikme veya iptal durumlar yasanirsa sikayet
iletmelerine firsat birakmadan diizenli takip yaparak taraflarina telafi kuponlari
sunulabilir. Siparis sikliklarini artirabilmek i¢in birbirine bagli kupon galismalari
yapilabilir. Bu tarz caligmalar sadakat programlar1 kapsaminda anilir ve kullanicilarin
siparis tekrarini saglayacak nitelikte yapilan ¢aligsmalarin tiimiinii kapsamaktadir. Bu
kullanicilarin siparis 6zelinde doldurduklar1 anketler diizenli takip edilebilir ve sorun

tespit edildiginde kupon telafisi saglanabilir.

3. Segment: Kupon kullanim sayis1 yiizdesine gore 1. kiimeden ve siklik durumuna
gore 4 ve 5. Kiimelerden daha iyi kullanicilarin oldugu 2. Kiime, 3. Segment olarak
belirlenmistir. Bu kullanicilarin kuponsuz siparis verme egilimleri vardir ancak
giincellik durumlari 1yi degildir. Birden fazla ve kuponsuz siparis verme egiliminde
olduklari i¢in kaybedilmemelidirler ve siparis vermelerini tetikleyecek ¢alismalar
yapilmalidir. Bunun i¢in kullanictya sik sik bildirim gondererek siparis verme
hatirlatmasi yapilabilir. Sepet tutarlarini artirabilmek i¢in 6nceki siparislerinden sepet
analizleri yapilabilir ve verdikleri {iriinleri tamamlayacak veya benzer olan iirlinleri
sepetlerine atmalarini saglayacak ek {irlin Oneri sistemleri iizerine c¢aligilabilir.
Kullanicilarin siparigleriyle alakali verdigi puanlar, yorumlar veya doldurduklari
anketler belirli araliklarla takip edilebilir, telafi noktasinda kupon verilmesi
saglanabilir. Sirkete baglilik diizeyi hassas durumda olan bu kullanicilarin sadakat

caligmalar1 yapilarak birbirini takip eden siparigler vermesi saglanabilir.

4. Segment: Giincellik ve para 6zniteliklerine gore 2. kiimeden, kupon kullanim sayis1
ylizdesi 0zniteligine gore 5. kiimeden daha 1yi olan kullanicilarin yer aldigi 4. kiime,
4. segment olarak belirlenmistir. Bu kullanicilar daha giincel fakat cogunlukla tek
Siparis vermis kullanicilardir. Bu kullanicilarin biiyiik ¢ogunlugu yeni kullanicilardir
ve sirkete sadakati saglayabilmek i¢in ilk siparislerinde yasadiklar1 deneyim ve takip
edecek olan siparisler i¢in yapilacak calismalar 6nemlidir. Bu kullanicilarin bir kismi
muhtemelen ilk siparis kuponlarini kullanip tekrar siparis vermeyip 5. kiimeye dahil
olacaklardir, fakat devam siparislerini veren kullanicilarin yiizdelerini artirmak i¢in
sadakat caligmalar1 yapilarak siparig vermeleri tetiklenebilir ve daha {ist segment

kullanicilar olmalar1 saglanabilir. Ilk kez siparis veren kullanicilarin siparisleri
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operasyonel olarak dnem arz ettigi i¢in yine ilk kiimedeki kullanicilara 6nerildigi gibi
siparislerinin kurye atamalar1 onceliklendirilebilir. Ilk siparislerinde yasadiklari
deneyimin nasil oldugunu anlamak i¢in daha 6zel anket ¢alismalar1 yapilabilir ve kotii
deneyim yagsayan miisteriler tespit edilerek telafi yapilmasi noktasinda birebir telefon
kanaliyla temas kurularak yasadiklari kotli deneyim igin Oziir dilenip kupon
sunulabilir. Bu kullanicilarin devam sipariglerini vermesi igin belirli araliklarla

bildirim gonderimi yapilarak siparis verme hatirlatmasi yapilabilir.

5. Segment: 4 Oznitelik i¢cin de en kotli olan kullanicilarin yer aldig1 5. Kiime, 5.
segment olarak secilmistir. Bu kullanicilar gilincel degildir ve kupon kullanim
yiizdelerinin %95 olmas1 goéz Oniine alindiginda ilk siparis kuponunu kullanmak
amaciyla siparis verdikleri sdylenebilir. Bu kullanicilara kayip miisteriler de
denebilir. Biiyiik tutarli kupon olmasi durumunda siparis verme olasiligi olan bu
kullanicilara bu tarz bir kupon ¢aligmasi1 yapildigi takdirde bildirimler gonderilebilir
ve tekrar siparig vermeleri saglanabilir. Fakat kaynaklarin sinirli oldugu gliniimiizde
bu kullanic1 grubu i¢in kaynak ayirmak riskli olabilir. Bu kullanicilar kaynak

kullanimi1 noktasinda g6z ardi edilebilirler.
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5. SONUC VE TARTISMA

Veri madenciliginin pazarlama alaninda kullanimi ¢ok yaygindir. Sirketler, veri
madenciligini pazarlama kapsaminda miisteri iligkileri yonetimi, miisteri edinme, miisteri
segmentasyonu, kampanya yonetimi, mevcut miisterileri elde tutma, sepet analizleri gibi
pek ¢cok alanda kullanmaktadir. Benzer davranislari olan miisterilerin gruplandirilmasi,
sitketlere hedef pazar1 daha iyi anlama firsati verdiginden, miisterilerin yonetilebilir

boliimlere ayrilmasi sirketlerin varligini siirdiirebilmesi i¢in hayati 6nem tasimaktadir.

Bu kapsamda bu ¢alismada FMCG sektoriinde yer alan bir online satis platformunun
verilerinden faydalanilarak bu tip verilerde literatiirde yer alan RFM kriterlerinin yani sira
hangi 6zniteligin kullanmaya deger oldugu tespit edilmek istenmistir. Oznitelik segimi
i¢in Calinski-Harabasz indeksi ve Davies-Bouldin indeksi kullanilmistir ve uygulama
boliimiinde yapilan calismalarla RFM kriterlerine ek olarak Kuponlu Siparis Sayisi

Yiizdesi kriterinin kullanilmasi gerektigi bulunmustur.

Oznitelikler belirlendikten sonra belirlenen dért 6znitelik kullanilarak kag adet kiime ile
calisilmas1 gerektigi hesaplanmistir. Kiime sayisinin tespitinde Elbow Ydntemi
kullanilmistir. Daha sonra sirket yetkililerinden alinan goriisle de ¢ikan sonug

pekistirilerek kiime say1s1 bes olarak belirlenmistir.

Bulunan 6znitelikler ve kiime sayisi ile K-Ortalamalar, Birch Hiyerarsik Kiimeleme ve
Gauss Karma Model metotlar1 kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Elde edilen kiimelerin
ozellikleri Oznitelikler bazinda degerlendirilmistir. Kullanilan kiimeleme metotlarin
sonuglari ii¢ kriter ile kiyaslanmistir. Bunlar Calinski-Harabasz indeksi, Davies-Bouldin
Indeksi ve modelin ¢oziim siiresidir. Calinski-Harabasz ve Davies-Bouldin skorlarina
gore K-Ortalamalarla yapilan kiimeleme caligmasi en iyi sonucu vermistir. Modelin

¢Ozlim siiresine bakildiginda ise en iyi sonucu Gauss Karma Model vermistir.

Birch Hiyerarsik Kiimeleme’nin sonuglar1 diger iki kiimeye gore ¢ok farkli ¢ikmig ve
basarili bulunmamistir. Bu sekilde bir sonu¢ ¢ikmasinin sebebinin algoritmanin adim

adim birlestirme islemi yapmasi ve birlestirdigi kiimeler lizerinde tekrar islem yapmamasi
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olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica Bocci ve Mingo [69], yaptiklari ¢alismada Birch
algoritmasinda yasanabilecek bir kirlenme durumundan bahsetmislerdir ve bunu kiime
Ozelliklerinden farkli elemanlarin olmasiyla o kiimenin 6zelliklerinin etkilenmesi olarak
tanimlamiglardir. Bu durumdan, algoritma kullanimi i¢in negatif bir 6zellik olarak

bahsetmiglerdir.

K-Ortalamalar ve Gauss Karma Model’in performans kriterlerinin sonuglar1 dikkate
alinarak sirket pazarlama yetkilileri ile goriisilmiistir ve K-Ortalamalar metodunun

kiimeleme sonuglarinin kullanilmasina karar verilmistir.

Daha sonra bu metodun kiimeleme sonuglarina gore her segment i¢in miisteri iliskileri
gelistirme Onerilerinde bulunulmustur. Bu segmentlerde 1. segment giincel, diizenli,
yiiksek sepet tutarlt ve kupon beklentisi olmadan siparis veren kullanicilardan
olugmaktadir. Bu kullanicilar en 6nemli kullanicilar oldugu i¢in miisteri memnuniyetini
iist diizeyde tutacak oOnerilerde bulunulmustur. 2. segmentte yer alan kullanicilar ise
birinci segmente en yakin satin alma davranislar1 gostermektedir ve bu kullanicilarin da
sirketi birinci segmentteki miisteriler kadar tercih etmesi i¢in dnerilerde bulunulmustur.
3. Segmentte yer alan kullanicilar sirketi birden fazla kez tercih etmis fakat giincel
olmayan kullanicilardan olugmaktadir. Bu segment kullanicilarinin kupon kullanabilmek
icin sirketi tercih etmedigi goz oniine alindiginda kaybedilmemesi gereken bir miisteri
grubudur. 4. Segmentte yer alan kullanicilar sirketi ilk kez tercih edilen kullanicilardir ve
yasadiklar1 aligveris deneyiminin analiz edilmesi ve yasanmis olabilecek olumsuz bir
deneyimin iyilestirilmesi bilyiik onem arz etmektedir. 5. ve son segmentte sirketi bir defa
tercih etmis, kupon kullanim orani ¢ok yiiksek olan ve giincellikleri en kotii olan
kullanicilar yer almaktadir. Bu kullanicilarin ilk ahigverislerini ilk siparis kuponu
sebebiyle vermis olmalar1 olasiligi yiiksektir. Bu yilizden bu kullanicilara fazladan

pazarlama kaynag1 ayirmaya gerek duyulmamastir.

Son olarak, segmentasyon isleminin uygulamasi yapildiktan sonra yakindan takip
edilmesi ve belirli araliklarla tekrarlanmasi gereken bir islem oldugu sdylenebilir. Her
segment zamanla yeni gelen misteri verileriyle evrilecegi i¢in bir defaya mahsus
yapilmasi sirketlere basar1 getirmemektedir. Ayrica, bir segmente dahil edilen miisteri

zaman igerisinde aligveris davranisinin degigsmesiyle farkli segmentlere kayabilir. Bu
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sebeplerle o6nceden belirlenen araliklarla takip ve kontrol yapilmasi, segment
ozelliklerinin gilincellenmesi ve tespit edilen degisimlere gore onlem veya stratejik

adimlar planlanmas1 ¢ok 6nemlidir.

Bunlarin yanmi sira, ozellikle bu tez ¢alismasinda yapilan etiketlenmemis verilerin
denetimsiz makine o6grenmesi tekniklerinden kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak
etiketlenmesi isleminden sonra, yeni gelen miisteri verilerinin denetimli makine
O0grenmesi tekniklerinden smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak ilgili segmentlere
yerlestirilmesi de uygun bir yaklagim olabilir ve gelecek calismalarda ele alinabilir.
Ayrica, biitiin bu islemlerin kolaylikla otomatik olarak yapilabilecegi, takip edilebilecegi
ve pazarlama kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegi karar destek sistemlerinin

kurulmasi da sirketlere cok katki saglayacaktir.
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