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Oz

Giiniimiizde gelisen teknolojiyle birlikte hizli degisen pazarlama
diinyast artik iiriin bazli alinan stratejilerden uzaklagarak, miisteri
faktoriiniin 6nemini anlamis ve miisteriyi odak noktasina koyarak
caligmalart bu yonde yapmustir. Bu c¢alismada perakende
sektoriinde, miisterilerin aligveristeki davraniglari analiz edilerek
miisteri profilleri ¢ikarilip her bir miisteri profiline uygun kampanya
stratejilerinin  gelistirilmesi amaglanmistir. Yapilan caligma iki
asamadan olusmaktadir. Birinci asamada, miisterilerin satin alma
aliskanliklart RFM analizi ile belirlenmistir. RFM analizi
araciligiyla misterinin yakin zamanda satin alma islemi, islem
siklig1 ve satin alma biyikligiine gore segmentlere ayirilmistir,
sonrasinda ise her segmente uygun olacak kampanya stratejileri
onerilmistir. Ikinci asamada ise veri madenciliginde kullanilan
birliktelik kurallar1 analizinden biri olan Apriori Algoritmasi
kullanilarak misterilerin  satin  aldiklar1  {riinler arasindaki
baglantilari analiz edilmistir. Boylelikle miisterilerin hangi tirtinleri
birlikte satin aldiklar1 belirlenip kar1 arttirmaya yonelik
yapilabilecek stratejilere yon verilmeye g¢alisiimistir. Calismanin
sonuglarma gore 10 farkli miisteri kiimesi olusturulmustur. Harcama
tutarlari en yiiksek olup, sirket agisindan en karli miisteri profilinin
“Champions” oldugu, en az karli ve yakin zamanda neredeyse hi¢
aligveris yapmamis kayip miisteri olarak adlandirdigimiz miisteri
profillerinin ise “Hibernating” miisteri profilinin oldugu
belirlenmistir.
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Abstract

With today's technology, the world of fast marketing has now
moved away from product-based combined strategies, understood
the change in the customer factor, and the efforts to change the
customer from the focal point to the point have been carried out in
this direction. In this retail sales sector, it is possible to analyze the
growth in shopping in the region, to create customer profiles and to
present offers suitable for each customer profile. The study consists
of two stages. In the first step, the product of growth was determined
by RFM analysis. Throughout the RFM analysis, the recent purchase
has been segmented according to transaction costs and purchase
volume, then a campaign scheme has been proposed to suit each
segment. In the second stage, the links between the purchased
products were analyzed by the Apriori Algorithm, which is one of
the association rules analysis used in data mining. In this way,
sustainable strategies for which products can be purchased together
and profited begin to be guided. According to the demonstration of
the study, 10 different customer settings are offered. The customer
profiles that have the highest expenditure amounts and the profitable
customer profile for the company are “Champions”, and the
customer profiles that we call the lost customers who are the least
profitable and have hardly made any purchases recently are
determined by the “Hibernation” customer profiles.

Keywords: Apriori algorithm, data mining, market-basket analysis,
retail industry, RFM analysis.
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Perakende Sektoriinde Bir Uygulama

1. GIRIS

Gliniimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte hizli degisen ve rekabetin fazla oldugu sektérlerde;
cok sayida ve cesitli profillerde miisterisi olan isletmeler i¢in sahip olunan miisterileri memnun
etmek ve elde tutmak, en az yeni miisteriyi elde tutmak kadar énemli bir konudur (Berger & Nasr,
1998). Bu sebeple cogu isletme, miisteri iliskilerini gelistirerek bu rekabet¢i ortamda ayakta
kalabilmek icin miisteri iliskileri yonetimi (MIY) seklinini benimsemistir (Kumar & Reinartz,
2012). Bu stratejik yaklasimin odaginda ise miisteri segmentasyonu yer almaktadir (Blattbergs &
Malthouse, 2009).

Segmentasyon, sirketlerin miisteri tercihleri ve ihtiyaglar1 hakkinda daha fazla bilgi edinmesine
yardimci olur. Boylece sirketler, miisteri memnuniyetini ve sirket gelirlerini artirmak amaciyla
hedeflenen segmentler i¢in farkli stratejiler gelistirebilir. Bu bakimdan miisteri segmentasyonu,
sirketlerin misterileri anlamalarini ve farkli stratejiler olusturmalarini saglayan bir pazarlama araci
olarak kullanilmaktadir (Silva ve ark., 2019).

Hedef miisteri se¢imi, miisteri odakli pazarlamanin en 6nemli konularindan biridir. Giiniimiizde,
sadik, karlt ve uzun vadeli miisterilerin belirlenmesi, miisteri odakli sektorler i¢in en Snemli
faktorlerin basinda gelmektedir. Bu agidan degerli miisterilerin belirlenmesinde en etkili ve en
kolay model RFM (Recency, Frequency, Monetary) analizidir (Tsao ve ark., 2019). RFM analizi,
kullanimi1 kolay ve yoneticiler tarafindan anlasilmasi kolay oldugu i¢in yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. RFM analiz yonteminde miisterinin onceki aligveris davraniglarinin yani sira,
yapmis oldugu aligveris sayisina ve bu aligverislerin harcama tutarlarina da bakilarak gelecekteki
satin alma davranislar1 belirlenmektedir.

Bu calisma, Tiirkiye’de gida perakendeciligi sektoriinde varligini gdsteren bir firmanin miisteri
aligveris kayitlar1 kullanilarak, veri madenciligi yontemleri ile analiz ¢alismasi yapilmistir.
Calisma iki asamadan olusmaktadir, birinci asamada miisterilerin en son ne zaman aligveris
yaptiklar1 ne siklikla {iriin satin aldiklar1 ve sepet tutarlari verileri baz alinarak aligveriste
sergiledikleri davraniglara gore miisteri profilleri RFM analizi ile belirlenmistir. RFM analizi ile
sadik miisteri portfOyiinii olusturarak miisterinin sadakatini arttiracak kampanya ve stratejiler
gelistirmek amaglanmustir. Tkinci asamada ise birliktelik kurallar1 analizinden Apriori Algoritmasi
kullanilip miisterilerin satin aldiklar1 iirlinler arasindaki iliskiler belirlenmistir. Belirlenen iliski
kurallar iizerinden satis stratejileri gelistirilip sirketin karimin arttirilmast amaglanmastir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Calismanin bu boliimiinde literatiirdeki RFM Analizi ve Birliktelik analizi ile ilgili yapilan
calismalara yer verilmistir.

Agrawal ve ark., (1993) calismalarinda; biiyiik bir perakende sirketinden elde edilen satis verileri
arasindaki iligkileri belirlemek i¢in RFM analizi kullanilmistir. RFM analizi araciligiyla cesitli
stratejiler gelistirilip sirketin karinin arttirilmasi amaglanmastir.

Bult & Wansbeek, (1995) ¢alismalarinda; hedeflenen kar1 en iist seviyeye ¢ikartmak i¢in hangi
miisteri profillerinin promosyon ve kampanya e-posta almasi gerektigini belirlemeye
calismiglardir. Bu karar1 vermek i¢in miisteri degerlendirme 6lgiitii olarak da bilinen RFM analizi
kullanmiglardir. Yapilan RFM analizi ile miisterilere verilecek tekliflere yanit verme olasilig
yiiksek olan kiimeler belirlenmistir.
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Akpinar, (2000) c¢alismasinda; veri madenciligi kiimeleme tekniklerinden biri olan “Ayirici
Hiyerarsik Kiimeleme” teknigi ile Usak Universitesi Merkez Kiitiiphanesine kayitli olan 6grenci
bilgilerini inceleyerek 6grencilerin kitap alma aliskanliklari lizerine ¢esitli istatistiksel bilgiler elde
etmistir. Ayirict hiyerarsik kiimeleme analizi ile veriler 11 adet kiimeye ayirmistir. Ayrilan
kiimeler kendi i¢cinde homojen, farkli kiimeler arasinda ise heterojen yapidadir. Olusturulan
kiimeler veri madenciliginin gorsellestirme teknigi kullanilarak c¢esitli tablo ve grafikler
olusturulmustur. Olusturulan tablo ve grafiklerden ¢ikarimlar yapilarak 6grencilerin kiitiiphaneden
kitap alma davraniglart incelenmistir.

Salvatore ve ark., (2004) calismalarinda; veri madenciligi yontemlerinden biri olan FP- Growth
algoritmasini kullanarak minimum destekle olusan 6ge kiimeleri belirlemek amaglanmistir.
Uygulanan algoritmay1 daha sezgisel hale getirmek i¢in Pazar sepet analizi kullanmiglardir. Pazar
sepet analizi ile misteriler tarafindan satin alinan {riinler arasinda sik goriilen iliskiler
bulmuslardir.

Gao, (2004) calismasinda; Kiimeleme algoritmasini kullanarak, veri yigmlarini anlasilabilir
formata ¢evirmeyi amaclamistir. Kullanilan algoritmanin performansini degerlendirmek igin iki
popiiler kiimeleme algoritmasi kullanilip ¢ikan sonuglari yorumlamistir.

Ozgakir ve Camurcu, (2007) ¢alismalarinda; birliktelik analizini kullanilarak bir firmanin pastane
satig verileri {izerinden bir yazilim gelistirdiler. Tasarlanan yazilimda apriori algoritmasi
kullanilarak, birlikte satin alinan tiriinler arasindaki iligkileri tespit etmislerdir.

Chang ve Lai, (2009) ¢alismalarinda; Taipei sehrine gelen miisterilerin memnuniyetini saglayip
turist sayisini arttirmak icin turistlerin seyahatlerindeki davranislarini incelemislerdir. Analiz
sonucunda pazarlama stratejileri tasarlamislardir.

Timor ve ark., (2011) ¢alismalarinda; hazir giyim perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir
firmanin, miisteri aligveris kayitlar1 ele alinmislardir. Yapilan analizin birinci asamasinda
“Birliktelik Kurallar1 Analizi” kullanilarak miisterilerin aligverislerinde birlikte aldiklar: tirtinler
arasindaki iliski belirlenmeye calismislar, daha sonra “Kiimeleme Analizi” ile miisteriler,
demografik niteliklerine gore gruplandirmislar.

Erpolat, (2012) calismasinda; veri madenciligi yontemlerinden Apriori algoritmasini kullanmustir.
Otomotiv sektoriine ait olan verileri ele alip Apriori algoritmasi aracilifiyla birlikte satin alinan
irtinleri tespit edip, ¢esitli kampanya ¢aligsmalar1 6nerilmistir.

Sadigmal, (2015) ¢alismasinda; veri madenciliginde birliktelik kurali algoritmalarindan olan
Apriori algoritmasini tipla ilgili verilere uygulayip, modern tip bilgilerinin saklandig: veri
tabanindan faydali c¢ikarimlar yaparak doktorlara yardimci olacak karar destek sistemleri
gelistirmistir.

Zabkowski, (2016) calismasinda; Geg¢ 6demelerin RFM’sine karsilik gelen telekomiinikasyon
verilerini kullanarak miisteri 6deme haczini tahmin etmek icin yenilik, siklik ve parasal deger
yaklagiminin uygulamasini sunmaktadir.

Ates ve Karabatak (2016) calismalarinda; veri madenciligi yontemlerinden birliktelik kuralini

incelemislerdir. Birliktelik kuralinda en 6nemli deger olan destek degerinin se¢ilme sorununu
ortadan kaldirmak i¢in ¢oklu destek degeri kullanilan yeni bir yaklagim onermektedirler.
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Sozen ve ark., (2017) ¢alismalarinda; Apriori algoritmasini kullanarak mobilya se¢iminde 6nemli
bir faktor olan estetik, dayaniklilik, islevsellik ve maliyet analizleri yapmislardir. Buna istinaden
farkli misterilerin mobilya tercihlerinde hangi kriterleri 6nemsedigi belirlemislerdir.

Lai ve ark., (2018) ¢alismalarinda; doviz piyasalarindaki para birimleri arasindaki iligkiler ele
alinarak 2011 ile 2016 yillarina ait donemlerde Tayvan yatirimcilarinin déviz hesaplarini
degerlendirmek amaclanmistir. Tayvan para birimi ile 15 tilkenin doviz kuru verileri kullanilarak
Birliktelik analizi ve Apriori algoritmasi uygulanmistir.

Yiiksel ve Zontul, (2019) ¢calismalarinda; FP-Growth algoritmasi kullanarak sepet analizi teknigini
uygulamislardir. Bu teknikle birlikte dagitik hesaplama sistemini de kullanarak is yiikiini
pargalara bolmiis ve biiylik boyutlu verileri isleyerek daha hizli sonuglara ulasmislardir.

Yildirim, (2019) ¢alismasinda; veri madenciligi tekniklerinin firmalara sagladig1 degerlerden biri
olan miisteri sadakatini saglama amaci ile miisteri kayitlarini kullanarak miisteri segmentasyonu
calismas1 yapmustir. Olusturulan miisteri kiimeleri i¢in geri kazanma ve miisteri sadakatini arttirma
amaci ile birliktelik kurallar1 analizi kullanmistir. Bu analiz ile kurulan modellerin sonuglarina
gore hedef miisteri kitlesini ve gelecek ¢alismalar i¢in pazarlama stratejileri onermistir.

Rengber ve Ozdemir, (2019) ¢alismalarinda; Almanya ve Tiirkiye’deki veri uzmani olarak calisan
bireylerin LinkedIn profillerindeki egitim bilgileri, calisma ge¢cmisleri ve yetenekleri veri
madenciligi yontemlerinden RFM analizi kullanilarak elde edilen bilgilerle istatistiksel analizler
yapilmistir. Almanya ve Tiirkiye’deki veri uzmanlarimin profilindeki bilgiler karsilastirilarak veri
alaninda calisacak uzmanlardan beklenen kriterler belirlenmistir. Son olarak elde edilen
sonuclarin, veri alaninda uzmanlasmak isteyenlere rehberlik edecegi diistintilmiistiir.

Kabasakal, (2020) ¢alismasinda; veri madenciligi yontemlerinden miisteri iliskileri yontemini
kullanarak miisterilerle iliskilerini kuvvetlendirmeyi hedefleyip miisterilere elindeki verilere
istinaden puanlama belirleyip bu puanlarla gore pazarlama stratejisi olusturmustur.

Tasabat ve Akca, (2020) calismalarinda; veri madenciligi yontemlerinden RFM analizini
metal sektoriinde kullanarak buna istinaden de geri doniisiim projelerinden destek almay:
basararak miisterilere veri sonucuna gore indirimler ayarlamislardir.

Incelenen galigmalar Tablo 1°de 6zet olarak gosterilmistir.

Tablo 1. RFM analizi ve Apriori Algoritmasi Literatiir Arastirmasi

Yazarlar Yil Aciklama YoOntem
Agrawal, ve ark. 1993 BPylik.'verllerl s1n1ﬂand1r.1p 111§kllend1r11erek, REM analizi
gomiilii kurallarin kesfedilmesi
Bult ve Wansbeek 1995 Miteri profillerine gore kampanya ve RFM analizi

promosyonlarin belirlenmesi
Kiitiiphaneye kayith olan dgrencilerin kitap | Ayirici

Akpinar ve ark. 2000 | alma davranislarinin analizi Hiyerarsik
Kiimeleme
Gao ve ark. 2004 Vev“ ylglglgrlnl qnlamh hale ¢evirip Kums:leme
degerlendirilmesi algoritmasi
Oge kiimeleri belirlenerek miisterilerin satin | FP-Growth
Salvatore aldiklar tirtinler arasindaki iligkilerinin algoritmasi,
2004 . .
ve ark. belirlenmesi Pazar-Sepet
analizi
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Bir pastanenin verilerinden yararlanilarak Birliktelik
Ozgakir ve Camurcu | 2007 | birlikte satin alinan iiriinler arasindaki ..
e : - Analizi
iligkinin belirlenmesi
Taipei sehrini seyahete gelen turistlerin toplu
tagima araglarini segcme konusundaki Faktor
Chang ve Lai 2009 | diistincelerini arastirmak ve gelen turistlerin .
analizi
seyahat davranislarinin onlarin algilarini nasil
etkiledigi analizi
Birliktelik
Bir perakende sektoriinde miisterilerin Kurallar1
Timor ve ark. 2011 |aldiklar iirtinler iizerinden analizlerin Analizi ve
yapilmast Kiimeleme
Analizi
Otomotiv sektoriinde birlikte satin alinan Apriori
Erpolat ve ark. 2012 | iriinleri tespit ederek uygulanacak prior
. . Algoritmasi
kampanyalarin belirlenmesi
Modern tip verilerinden yararlanilarak Birliktelik
Sadigmal ve ark. 2015 | doktorlara yardimci olacak karar destek Analizi
sistemlerinin belirlenmesi
Zabkowski ve ark. | 2016 Te..l eko.mm.nkasyon Slrkethl}de hac_|;l| : RFM analizi
miisterilerin bor¢larinin degerlendirilmesi
Ates ve 2016 Coklu destek degeri ile segimlerin Birliktelik
Karabatak belirlenmesi Kurali
Mobilya se¢iminde miisterilerin ADriori
Sozen ve ark. 2017 |tercihlerinde 6nemsedigi kriterlerin prior
. ) Algoritmasi
belirlenmesi
Lai ve ark. 2018 Taé/van ya}t}rlmc%larmm doviz hesaplarmin Aprlqu
degerlendirilmesi algoritmasi
Yiiksel ve Zontul 2019 s yuku parc;algra bolur}erek biiyiik boyutlu Sepet analizi
verilerin hizli iglenmesi
Yildirm ve ark. 2019 Miisteri sadakatini saglamak i¢in miisteri Veri .
segmentasyonu yapilmasi madenciligi
. : Almanya ve Tiirkiye’deki veri uzmanlarinin | Veri
Rencber ve Ozdemir | 2019 1 iy adiin profillerindeki bilgilerin analizi | madenciligi
Kabasakal ve ark. 2020 Miisterilere uygun pazarlama stratejileri Veri L
olusturulmasi madenciligi
Metal sektoriinde miisteri analizi yaparak,
Tasabat ve Akca 2020 | analiz sonucunda indirimlerden yararlanacak | RFM analizi
miisterilerin belirlenmesi

Yapilan calismalar genel olarak degerlendirildiginde RFM analizi ve Birliktelik analizinin
perakende, tip, otomotiv sektorlerinde kullaniminin giderek yaygmlastigi tespit edilse de
perakende sektoriinde degerlendirilmesi gereken ciddi bir calisma alan1 bulundugu goriilmektedir.
Bu incelemeler sonucunda, RFM analizinin K-means algoritmasi ile birlikte tercih edildigi
gbozlemlenmistir. Fakat hem RFM analizinin hem de Apriori algoritmasmin birlikte
degerlendirildigi miisteri segmentasyonu ¢alismasi bulunmamaktadir. Bu ¢aligma ile RFM analizi
ve Apriori algoritmasi birlikte kullanilarak literatiirdeki boslugun doldurulmasi amaglanmistir.
Calismanin bir diger amaci ise, calisma bulgular ile perakende sektoriindeki sirketlerin
miisterilere daha iyi hizmet vermesine katki saglamaktir.
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3. METODOLOJI
3.3. RFM Analizi

RFM kavrami 1995 yilinda Jan Roelf Bult ve Tom Wansbeek tarafindan sunularak ekonomik
modellerin istatistiksel yoOntemlerle birlestirilip bir pazarlama tahmini uygulamasi olarak
tanitilmistir (Bult & Wansbeek, 1995).

RFM modeli, genellikle e-ticaret perakende sektoriinde riskli miisterileri kazanmak i¢in kampanya
uygulamasi, bankacilik sektoriinde ise kredi ve senet islemlerinde kullanilmaktadir. Bult ve
Wansbeek RFM kavraminin bas harflerini Yenilik (Recency)-Siklik (Frequency)-Para Deger
(Monetary) seklinde tanimlamistir

Kabasakal, (2020). Yenilik, miisterinin en son ne zaman aligveris yaptiginin karsiligidir. Son
aligveris tarihi ile bugiiniin tarihinin farkinin alinmasi ile bulunmaktadir. Siklik, miisterinin bugiine
kadar hangi siklikla aligveris yaptigmin bir gostergesidir. Monetary ise miisterinin ne kadar
harcama yaptig1 anlamina gelmektedir.

RFM analizi miisterileri kiimelere ayirarak hedef kitleyi en dogru sekilde belirlemeyi amaglamustir.
Ayrica RFM kavrami Miisteri Iliskileri Yontemi (CRM) modeli olarak tanimlanmistir (Erpolat &
Akga, 2020). CRM modelinde kritik miisteri kiimelerine odaklanarak yiiksek bir yatirim getirisi
saglamak hedeflenmistir.

Sirketler RFM analizi yaparken sadece kar-zarar tablolarini incelemez, ayni zamanda hangi
miisteri kiimelerine daha ¢ok yatirim yapilacagini, hangi miisterilere kendilerini hatirlatacaklarini,
misterilerini kaybetmemek i¢in nasil aksiyon alinabilecegini, yeni miisteri kazanmak i¢in neler
yapilmas1 gerektigini ya da kaybetmek lizere olduklar1 miisterilerini tespit ederek nasil tedbir
almalar1 gerektigi lizerinde calismalar yaparak pazarlama aktivitelerini gelistirip misteri
sadakatini saglayabilirler (Orbak, 2022).

Miisteri sadakatini etkileyen 4 6nemli faktor sunlardir:

Giliven: Miisteri taleplerini karsilamasi, {iriin kalitesi, diiriistliik ve destek gibi kavramlari
icermektedir.

Umursanmak: Miisteriye degerli oldugu izlenimini kazandirmak onemlidir. Boylece miisteri
sadakati artmis olur.

Vazgecilmezlik: Vazgecilmezlik misteri iliskileriyle dogrudan baglantili olmadig: diisiiniilse de
pazarlama ve satis ile iligkili oldugundan bu faktor goz ardi edilemez.

Odiillendirme: Vazgecilmezlik faktoriinii destekleyen bir faktdr olup miisteri sadakatini etkileyen
faktorleri analiz etmek igin kullanilir (Aktepe ve ark., 2018).

3.2. Birliktelik Kurallar1 Analizi

Veri madenciliginde kullanilan ilk yontemlerden birisi de birliktelik kurallar analizidir (Agrawal
ve ark., 1993). Birliktelik analizi, veri tabaninda bulunan veri yiginlart arasindaki bagi
belirleyerek, firmalarin alacaklari kararlarda biiyiik rol oynamaktadir. Bu verilerle firmalar
miisterilerin aligverislerindeki aliskanliklarini belirlemeye galisir. Firmalar, tespit edilen alisveris
aliskanliklar sayesinde etkili bir pazarlama ve satis olanagina sahip olmaktadirlar.
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Pazar sepet analizi olarak da bilinen birliktelik kurali analizi, miisterilerin birlikte satin aldigi
tirtinler hakkinda bilgi vermektedir (Yildirim, 2019). Birliktelik kurali analizindeki amag; aligveris
sirasinda miisterilerin sepetinde bulunan iiriinler arasindaki iliskiyi bulmak, bu iliskiyle beraber
miisterilerin alisverislerinde sergiledikleri davranislari tespit etmektir (Ozgakir & Camurcu, 2007).

Bu analizin sonucunda miisterilere diizenlenecek kampanya stratejileri, marketlerdeki iiriinlerin
raflarda yerlestirilmesi, magaza diizeninin tasarimi ve raflarda birlikte sunulacak, satilacak
tiriinlerin tayin edilmesinde kullanilir (Alan, 2012). Perakendecilik sektoriindeki firmalar bu
metodu, miisterilerin bir Uriinii satin aldiginda, o iriinle birlikte sepetine bagka hangi {iriini
ekleyecegini belirlemek i¢in kullanir.

Birliktelik kurallar1 analizinin bir bagka amac1 da satilan iiriinler arasindaki minimum destek ve
giiven oranlarinin tespit edilmesidir. Giiven ve destek kavramlari birliktelik kurallar1 analizinin iki
onemli Ol¢iisiidiir. Bunlar kullanici tarafindan belirlenen degiskenlerdir (Sadigmal, 2015).
Olusturulan kuralin dogrulugunu 6l¢mek i¢in giivenilirlik, veri tablosunda olusturulan kuralin ne
kadar siklikla gerceklestigini belirlemek igin ise destek olgiitii kullanilir (Erdogan ve ark., 2015).

A—B birlikteligi i¢in destek ve giiven degerleri asagidaki gibidir (Webb, 2003).

Destek (A — B) = —SY{AB) (1)
Tum alisverisler
. __ sayu(A,B)
Given (A - B) = g (2)

A ve B iirlinlerinin miisteri tarafindan satin alinmasindaki iliskinin giivenilebilir olmasi igin her iki
Olciit degerinin oldukca yiiksek olmasi gerekmektedir (Erpolat, 2012).

Bu iligki yaygin olan bir 6rnek ile agiklanabilir: “Bira igeren %30 aligverisin, %2’si ayn1 zamanda
cocuk bezi de igermektedir.” Bu 6rnekte %30 giiven oranini, %2 ise bu giiven oranina olan destegi
aciklamaktadir (Emel ve ark., 2005).

Kurallarin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir baska olgiit Lift (Kaldirag) oranidir. Lift orani
korelasyon analizinde kullanilarak bir kuralin ne kadar ilging oldugunu tespit etmektedir (Ates &
Karabatak, 2017). Lift degerinin 1’ den kiigiik veya biiyiik olmasi ilgingligi arttirmakla birlikte “1”
degerini almasi ilgingligin olmadiginin gostergesidir (Jabbour ve ark., 2018).

Lift oran1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

. _ destek (ANB)

Llft (A - B) " destek (A)+destek(B) (3)
Birliktelik kurali analizi i¢in Conviction (Kanaat) ve Leverage (Kaldirag) Oolgiitleri de
kullanilmaktadir.

Conviction odlgiitii A elemani varken, B elemani olmadan goriilme olasiligi olarak hesaplanir.
Hesaplama sonucunda Conviction degeri 1 ise A ve B elemanlar1 birbiriyle iliskisinin olmadigini,
Conviction degeri 1’den farkli ise bagintili bir kural oldugunun gostergesidir (Yiiksel & Zontul,
2019).

1-destek(B)
1—-given(4,B)

(4)

Conviction (A - B) =
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Leverage olgiitii ise miisterinin satin aldigi iirlinler iizerinden A ve B iirlinlerinin beraber satin
alinmasinin, A ve B’nin birlikte satin alinmamasindan ne kadar fazla oldugunun gostergesidir (Lia
& Lu, 2018).

Leverage (A — B)=P(A N1 B)- (P(A)*P(B)) 5)

Birliktelik kuralina bagl olarak gelistirilen bazi algoritmalar sunlardir; AIS (Agrawal ve ark.,
1993), Apriori (Agrawal & Srikant, 1994), CHARM (Zaki & Hsiao, 2002), RARM (Das ve ark.,
2001). Bu algoritmalar icerisinde ilk olan1 AIS, en bilineni ise Apriori algoritmasidir (Ayberkin &
Ozen, 2019).

3.2.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi, olaylarin birlikte gerceklesme durumunu anlatan veri madenciligi
yontemlerinden biridir (Sozen ve ark., 2017). Bu yontem ismini bir 6nceki adimdaki verileri
kullandigindan dolay1 “prior” kelimesinden almaktadir (Agrawal & Srikant, 1994).

Apriori algoritmasi, temelinde birliktelikleri kesfetmek icin tekrarlayan bir nitelige sahiptir (Han
& Kamber, 2006). Birliktelik kurali analizinin ilk asamasi igin kullanilan Apriori Algoritmasi, sik
tekrarlanan 6geler madenciliginde en ¢ok kullanilan algoritmadir. Bu algoritmada 6zellikler ve
veri, Boolean iligki kurallar ile degerlendirilir (Gao, 2004).

Bununla birlikte veri setinde sik gecen 6ge kiimelerinin belirlenmesinde kullanilir. Elde edilen
kiime bir sonraki adimda tiim alt kiimeleri bulmak i¢in kullanilir. Alt kiimelerin her birinin
bulunabilmesi i¢in veri seti detayli bir sekilde taranmalidir. Bu taramalar esnasinda analiz
yapilacak alani daraltmak ve verimliligi artirmak igin Apriori algoritmas: kullanir (Han ve ark.,
2011). Bu 6zellige gore eger k-6ge kiimesi minimum destek 6l¢iit degerini sagliyorsa, olusturulan
bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek 6l¢iitiinii saglar. (Salvatore ve ark., 2004). Her tarama
bir onceki taramada Onemli goriilen veriden baslar. Bu onemli goriilen verilerden gruplar
olusturulur. Bu tarama siireci yeni nesne kiimelerini bulana kadar devam eder (Emin ve ark., 2015).
Taramanin sonucunda hangi veri kiimesi 6nemli oldugu belirlenir. (Colliiogu ve ark., 2013)

4. UYGULAMA

Bu calismada, gida perakende sektoriinde varligini gosteren firmadan aligveris yapan miisterilerin
aligveris kayitlari ele alinarak RFM analizi ile Apriori algoritmasi kullanilmigtir. Yapilan analizde,
konu olan firmanin miisterilerini segmente ederek yapilacak kampanyalar i¢in miisteriler
onceliklendirip, miisterilerin satin aldiklar1 iirlinlerin arasindaki iliskiler belirlenerek c¢esitli
pazarlama stratejileri gelistirilip onerilerde bulunulmas1 amaclanmistir. Orneklem olarak
Tiirkiye’nin oncii gelen gida perakende sektoriinde hizmet veren bir firmanin SAP programi
yardimiyla 01.01.2022-31.10.2022 tarihleri arasindaki on aylik siirede aligveris yapan 18.617 tane
miisterinin, 61.712 adet satis kaydi kullanilmistir. Miisterilere ait veri seti; her miisteriye ait bir
kimlik numarasi, siparig numarasi, aligverisin yapildigi tarih, satin alinan iiriintin ad1, kodu, fiyati
ve hangi lirtinden kag adet alindigina dair kayitlardan olugmaktadir.

Analizler i¢in Python programi ile oncelikle RFM analizi yapilarak miisterilerin satin alma
aligkanliklarini 6l¢iip miisteri segmentleri belirlenmistir. Daha sonra birliktelik kurallarinin elde
edilmesi i¢in Apriori algoritmas: kullanilarak satin alinan tirlinler arasindaki iligkiler analiz
edilmistir. Sekil 1’ de miisteri alisveris kayitlarinin oldugu ana tablonun bir kesiti gosterilmektedir.
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A B (€ D E F G
1 I Date . Invoice ~ |Custom - | Produi - | Stock - Name | Price -
2 01.01.2022 9185800575921383 | 172586 1 22000398 KonsantreYumusaticiLovely1440ml 24.9
3 01.01.2022 9185800575921383 | 172586 1 12000013 YarimYaghSit1L 6.5
4 01.01.2022 9185800575921383 | 172586 1 20000948 DomatesKokteylPaket-kg 11.89
5 01.01.2022 9185806105050997 | 634242 1 22001891 BionetKlozetBlokCesitleri2Adet 8.95
6 01.01.2022 9185811917077294 | 764951 6 13000091 Sul,5L 9.24
7/ 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 2 25001890 AlisverisPosetiTekli 0.5
8 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 4 12002640 Sit200ml 9
9 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 22001968 CamagirSuyuUltral1250MI 9.5
10 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 ik 22000468 YagCoziiciLimon750ml 7.9
11 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 28000573 DorbiHamurKabartmaTozu10x10g 2.75
12 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 28000575 DorbiKakao50g 2.75
13 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 28000574 DorbiVanilya5x10g 2.5
14 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 ik 18002041 GalleSirkeEIma750ml 3.5
15 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 18002047 GalleTursuSalatalik680g 6.5
16 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 25001550 KoroplastKesilmisYagliPisirmeKagidi16Adet 13.1
17 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 28000193 TamBugdayUnluEkmek350g 6.15
18 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 1 14001902 PiringBaldoPiringBaldo1000g 14.95
19 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 3 13000090 SuSL 13.5
20 01.01.2022 9185811182437974 | 763529 9 17000192 UlkerAlbeniBarCikolataKaramelli40g 15.3
21 01.01.2022 9185788901911247 | 333961 3 25001890 AlisverisPosetiTekli 0.75
22 01.01.2022 9185800209619938 | 487986 3 25001890 AlisverisPosetiTekli 0.75
23 01.01.2022 9185808649224398 | 800144 2 25001890 AligverisPosetiTekli 0.5
24 01.01.2022 9185808649224398 | 800144 1 20000812 ArmutDeveci-kg 5.06
25 01.01.2022 9185800209619938 | 487986 2 14001937 MakarnaBurgu500g 6.9
26 01.01.2022 9185800209619938 | 487986 2 14001936 MakarnaFiyonk500g 6.9

Sekil 1. Miisteri Aligveris Kayitlarinin Bulundugu Veri Setinden Bir Kesit
Python programi yalnizca ‘.csv’ uzantili dosyalar1 kabul ettiginden dolayi, Excel’de olusturulmus

veri seti tablosu .csv formatinda kaydedilmistir. Sonrasinda Sekil 2’ de gosterildigi gibi veri seti
programa yiiklenmistir.

File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help

)

R 2 c ) untitled.ipynb X |+
|
| = a B + X OO » m C » Code v~ NoKerr
o -/ [2]: dmport pandas as pdl@ PN L & F B
import numpy as np
— Name = Last Modified import matplotlib.pyplot as plt
’_ B Downloa... a day ago import datetime as dt
* B Dropbox 6 months ago dataset=pd.read_csv("tez.csv",sep=";",low_me
B Favorites 10 months ago
dat t.head
B Jedi 16 days ago atasel head()
B Links 10 months ago InvoiceDate Invoice Customle[; Q
B Music 10 months ago
B OneDrive 10 months ago 1] 1.01.2022 9185800575921380 172586
B Pictures 10 months ago 1 1.01.2022 9185800575921380 172586
B Saved Ga... 10 months ago 2 1.01.2022 9185800575921380 172586
B Searches 10 months ago 3 1.01.2022 9185806105050990 634242
™ source Zyearsago 4 1.01.2022 9185811917077290 764951
B8 Videos 10 months ago
»
B wekafiles 6 days ago
D new atte. 4 days ago dataset['TotalPrice'] = dataset['Price']*dat
H tezcsv 11 days ago dataset [ InveiceDatar] = pd to. datetime(dats
[ untitled.i... 4 days ago
5 today = dt.datetime(2022,10,1)
M untitled1... 6 days ago i ’
Log: Untitled.ipynb X

Sekil 2. Veri Dosyasinin Kiitiiphaneye Yiiklenmesi
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Calismanin ilk kismi olan RFM skorlarinin belirlenmesinde gergeklesen her bir satis “Verilen
Siparis Tarihi”, “Siparis Numaras1”, “Miisteriyi ID”, “Uriin Sayis1”, “Uriiniin Kodu”, “Uriiniin
Ad1”, ”Satis Tutar1” olarak analiz ¢alismasi i¢in girdi olarak tanimlanmistir. Tanimlanan girdiler
Sekil 3’de gosterilmistir.

InvoiceDate Invoice Customer ID Quantity StockCode Description Price TotalPrice
0 2022-01-01 9185800575921380 172586 1 22000398 BingoKonsantreYumusaticiLovely1440ml 24.90 24.90
1 2022-01-01 9185800575921380 172586 1 12000013 BirsahYarimYagliSut1L ~ 6.50 6.50
2 2022-01-01 9185800575921380 172586 1 20000948 DomatesKokteylPaket-kg 11.89 11.89
3 2022-01-01 9185806105050990 634242 1 22001891 BionetKlozetBlokCesitleri2Adet ~ 8.95 8.95
4 2022-01-01 9185811917077290 764951 6 13000091 SulsL  9.24 55.44

Sekil 3. Python Veri Gorseli

RFM analizinde Sekil 3’de belirtilen alisveris kayitlarina gdére her bir miisteri i¢in recency,
frequency ve monetary degerleri baz alinarak skor atamasi yapilmistir. Belirlenen bu {i¢ skor farkli
yontemlerle birlestirilerek RFM skoru olusturulmustur. Olusturulan RFM skorlar1 Sekil 4° de
gosterilmistir.

Monetary Recency Frequency Freq Tile Rec_Tile Mone Tile Score

Customer ID

139483 336.35 23 1 1 1 2 112
656693 198.80 23 1 1 1 2 112
1167519 293.10 23 1 1 1 2 112
967503 2434.39 23 5 5 1 5 155
622899  17817.53 23 66 5 1 5 155

Sekil 4. Miisteri Skor Atamasi
Sonu¢ olarak her miisteri i¢in belirlenen recency, frequency, monetary ve bu ili¢ degerin

birlestirilmesiyle olusturulan RFM skorlarina gore miisteri segmentleri belirlenmistir. Belirlenen
miisteri segmentleri Sekil 5’deki gibidir.
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seg_map = {
r'[1-2][1-2]"': 'Hibernating',
r'[1-2][3-4]': 'At Risk',
»'[1-2]5': ‘Can\'t Loose',
~*3[{1-2]': 'About to Sleep',

~*[3-4][4-5]": 'Loyal Customers'

'Promising’,

w o

1
1°: 'New Customers’',
4

r
r

r'33"': 'Need Attention',
r

r

r

r 5][2-3]"': 'Potential Loyalists',
r

[4-5]": 'Champions’

Monetary Recency Frequency Freq Tile Rec Tile Mone Tile Score  Segment

Customer ID
139483 33635 23 1 1 1 2 12 Hibernating
656693 198.80 23 1 1 1 2 112 Hibernating
1167519 29310 23 1 1 1 2 112 Hibernating
967503 243439 23 5 5 i 5 155 Can'tloose
622899 1781753 23 66 5 1 5 155 Can'tLoose

Sekil 5. Miisteri Kiimelerini Belirleme

Yapilan RFM analizi sonucunda misteriler 10 farkli segmente ayrilmis olup Sekil 6°da
gosterilmistir.

Recency Frequency Monetary
mean count max mean count max mean count max

Segment
Need Attention 160426291 1879 189  1.000000 1879 1 379282491 1879  27509.78
New Customer 83201021 2547 131 2781311 2547 4 1257.545842 2547  27031.90

Champions 67572530 2854 131 11543798 2854 132 7249472207 2854 106417867

w

At Risk 296.770588 170 345 3411765 170 9 1375.047471 170 7038.40
Loyal Customers 89141404 2065 131 1.000000 2065 1 442836291 2065 1226946
Potential Loyalist 179.515416 1719 267 4.543339 1719 28 2203.576719 1719  170993.30
Can't Loose 159.002755 726 189 2.000000 726 2 811482672 726 9663.75
Hibernating 319511170 3044 366 1.000000 3044 1 358645618 3044  10397.92
Promising 257071140 1237 357 2.000000 1237 2 790.088941 1237 7655.60

AbouttoSleep 228655303 2376 267 1.000000 2376 1 432630345 2376 9613.08

Sekil 6. Miisteri Kiimeleri
Calismanin ikinci asamasinda ise Apriori algoritmasi kullanilarak miisterilerin satin aldiklari
driinler arasindaki iliskiler analiz edilmistir. Boylelikle calismada kampanyalarin verimliligini

onceden tespit edilmesi saglanmigtir.

Apriori algoritmasinin ¢aligmasi i¢in birliktelik kurali kiitliphanelerinin Python programina dahil
edilmesi gerekmektedir. Sekil 7° de verildigi gibi python kodlari ile siire¢ baslatilmistir.
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[38]: Tpip install mlxtend

Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
5.2)

Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
(1.0.2)

Requirement already satisfied:
Requirement already satisfied:
->mlxtend) (9.2.0)

Requirement already satisfied:
>=3.0.0->mlxtend) (2.8.2)
Requirement already satisfied:
3.0.0->mlxtend) (1.4.2)
Requirement already satisfied:
3.0.0->mlxtend) (4.25.0)
Requirement already satisfied:
0.0->mlxtend) (21.3)
Requirement already satisfied:
0.0->mlxtend) (3.0.9)
Requirement already satisfied:
>mlxtend) (0.11.0)

Requirement already satisfied:
xtend) (2022.1)

Requirement already satisfied:
rn>=1.0.2->mlxtend) (2.2.0)
Requirement already satisfied:

HE T™ Vv & F 0

mlxtend in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (0.21.0)

numpy>=1.16.2 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (1.21.5)
scipy>=1.2.1 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (1.9.1)
joblib>=0.13.2 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (1.1.0)
matplotlib>=3.0.0 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (3.

pandas>=0.24.2 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (1.4.4)
scikit-learn>=1.0.2 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend)

setuptools in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from mlxtend) (63.4.1)
pillow>=6.2.0@ in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=3.0.0

python-dateutil>=2.7 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib
kiwisolver>=1.0.1 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=
fonttools>=4.22.0 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=
packaging>=20.0 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=3.
pyparsing>=2.2.1 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=3.
cycler>=0.10 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from matplotlib>=3.0.0-
pytz>=2020.1 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from pandas>=0.24.2->ml
threadpoolctl>=2.0.0 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from scikit-lea

six>=1.5 in c:\users\pcx\anacondal\lib\site-packages (from python-dateutil>=2.7->

matplotlib>=3.0.0->mlxtend) (1.16.0)

Sekil 7. Pip Install Komutu ile Paket Program Yiikleme

Apriori algoritmasi, binary (1, 0) iliski kurallari igerdigi i¢in miisterinin Sepetinde iiriin varsa o
iriiniin adetine bakilmaksizin 1, eger miisterinin sepetinde iiriin yoksa matriste 0 degerini alir.

Olusturulan matris Sekil 8’de gosterilmistir.

Description .PitaEkmegid'lu 10"DijitalYaziTahtasi

Customer
D
3599 0
3784 0
7423 0
8701 0
10427 0

5 rows x 7486 columns

10'luGezenTavukYumurtasiMBoy(53- 10'luOmegaYumurtaMBoy(53- 10'lugezenTavukYumurtasiMBoy(53-

62g) 62g) 629)
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 1 0

Sekil 8. Birliktelik Analizi i¢in Olusturulan Matris

Apriori algoritmasi ile en ¢ok satilan iriinler tespit edilip satilan triin listesi Sekil 9’ da

gosterilmistir.
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support itemsets
0.181662 (Patates-kg)
0.156255 (Sogan-kg)
0.151313 (Ekmek1Adet)
0.126766 (Maydonoz-Adet)
0.119300 (MuzYerli-kg)
0.116184 (Limon-kg)
0.114304 (30'luYumurtaMBoy(53-62g))

Sekil 9. Support Degerlerinin Hesaplanmasi

Calisma sonunda elde edilen ¢iktilara ait birliktelik kurallariin bir kismi Sekil 10°da verilmistir.

antecedent consequent

antecedents consequents stpport Stppart support confidence lift leverage conviction
(Sogan-kg) (Patates-kg) 0.156255 0.181662 0.113284 0.724991 3.990883 0.084898 2.975682
(Patates-kg) (Sogan-kg) 0.181662 0.156255 0.113284 0.623596 3.990883 0.084898 2.241591
(Limon-kg) (Patates-kg) 0.116184 0.181662 0.071870 0.618585 3.405146 0.050764 2.145534
(Maydonoz-Adet) (Patates-kg) 0.126766 0.181662 0.070044 0.552542 3.041597 0.047015 1.828862
(30'luYumurtaMBoy(53- (Patates-kg) 0.114304 0181662 0050438 0441259 2.429014 0029673  1.464612

629)
Sekil 10. Birliktelik Analizi Tablosu

Elde edilen sonuglar ile support, confidence ve lift degerleri Pazar-Sepet Analizinde ¢ok dnemli
fikirler vermektedir. Support degeri, satin alinan {iriinlerin veri seti i¢erisindeki oranini, confidence
degeri satin alinan tiriinler arasindaki iliskiyi ve lift degeri, bir gruptaki tiriinlerin ne kadar birlikte
satin alindigin1 géstermektedir (Erpolat, 2012).

Giiven (confidence) ve destek (support) degerinin yiiksek olmasi tek bir kriter olarak birliktelik
kuralinin 6nemini ortaya koymayabilir. Bu nedenle lift degeri de dikkate alinmalidir. Kuvvetli
iliskiler igin lift degerinin 1’ in tizerinde olmas1 beklenir. (Ates & Karabatak, 2017). Bu veriler
dogrultusunda;

Sekil 10°da kirmiz1 ile isaretlenilen kurala gore; soganin aligveriste tek basina gériilme olasiligi
%15°dir. Patatesin aligveriste tek basina goriilme olasiligt %18°dir. 100 aligverisin 11’inde
mutlaka sogan ve patates beraber satin alinmistir. Sogan satildiginda patatesin de satilma oran1 %72
olarak sonuclandirilmistir. Soganin satilmasi patatesin satin alinma olasiligim 3,99 kat
arttirmaktadir.

Sari ile isaretlenen kurala gore ise; 30’lu yumurtanin aligveriste tek basma goriilme olasilig
%11°dir. Patatesin aligveriste tek basina goriilme olasiligi %18’dir. 100 aligverisin 5’inde mutlaka
yumurta ve patates beraber satin alinmistir. Yumurta satildiginda patatesin de satilma oran1 %44
olarak sonug¢landirilmistir. Yumurtanin satilmasi patatesin satin alinma olasiliim1 2 kat
arttirmaktadir.

Yapilan analiz neticesinde birliktelik iliskileri yiiksek olan iirtinler i¢in kampanyalar diizenlenerek
sirketin cirosu arttirilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde perakende sektoriinde yasanan rekabet giin gectikce artmaktadir. Yasanan yogun
rekabet ortaminda perakendecilerin hayatta kalabilmelerinin yolu sahip olduklar1 miisteri
kitlelerini iyi tanimalaridir. Firmalarin miisteri kitlelerini net bir bicimde belirlemesi rekabetin
etkisini ¢ok hissetmemekle birlikte sektordeki faaliyetini devam ettirmesini saglar.

Miisteri kitlelerinin belirlenmesinde perakende firmalariin kolaylikla uygulayabilecekleri, veri
odakl1 miisteri aligveris davraniglarini inceleyen, popiiler, ucuz ve gilivenilir bir teknik olan RFM
analizi kullanilir (Zabkowski, 2016). Perakende firmalarinin sahip olduklari miisterilere ait
verilerin kullanilarak RFM analizi ile anlamli hale getirilmesi miisteri kiimelerinin daha net bir
sekilde yapilmasini saglayacaktir. RFM analizi ile miisteriler ii¢ temel kategoride puanlanarak
degerlendirilir: miisterinin en son ne zaman satin alma islemi gergeklestirdigi, miisterinin ne
siklikla aligveris yaptigini ve miisterinin ne kadar tutarda harcama yaptigina bakilarak kiimelere
ayirip, bu kiimelere uygun isimler verilmistir. Bu sayede kiimelere ayrilmis miisterilere farkl
davranilarak uygulanacak tutundurma gabalar1 daha etkin bir hale gelecektir. Ancak, miisterilerin
yalnmizca belirli kiimelere ayrilmasi yeterli olmayacaktir. Miisterilerin hangi iriinleri tercih
ettiklerinin tespit edilmesi perakende firmalar1 agisindan 6zellikle iirtinlerin satiglarini arttirmada
onemli bir faktordiir.

Bu calismada bir gida sektoriinde hizmet veren perakende firmasmna ait miisteri verileri
kullanilarak, RFM analizi ile miisteri portfoyii olusturulmustur. Olusturulan miisteri portfoyi ile
miisteri sadakati arttirllmistir. Apriori Algoritmast kullanarak da miisterilerin satin alma
aligkanliklar belirlenerek karlilig1 arttiracak kampanya ve deger yaratan stratejiler sunulmustur.

Arastirma kapsaminda firmadan alinan veriler aylara gore siparis tarihi, siparig numarasi, miisteri
id, iiriin sayis1, iiriiniin kodu, {iriiniin adi, satig tutar: bilgilerden olusmaktadir. Oncelikle veri
dosyasi, veri madenciligi yaziliminda kullanilabilecek hale doniistiiriilmiistiir. Diizenlenen
verilerde toplam 18617 miisteriye ait 61712 tane alisveris hareketi oldugu goriilmiistiir.
Doniistiiriilen veriler Python yaziliminda veri madenciligi yontemi kullanilarak analiz edilmistir.

Calisma iki asamadan olugmaktadir; birinci asamasinda 18617 miisteriye ait aligveris kayitlar
kullanilarak gergeklestirilen RFM analizi ile ilk olarak miisterilerin her birinin alisveris kayitlarina
gore Recency, Frequency ve Monetary degerleri bulunmustur. Recency, miisterinin son
aligverisinden bugiine kadar gecen siire bilgisini verir. Bugiiniin tarihi ile son satin alma tarihi
arasindaki farki ifade eder. Frequency, miisterinin ne siklikla aligveris yaptigini gosteren metriktir.
Monetary ise miisterinin aligverisinde yaptig1 harcamalarinin toplamidir. Bulunan RFM degerleri
1 ile 5 arasinda puanlanarak her bir miisteriye skor atamasi yapilmistir. Yapilan skor atamalarina
gore miisteriler 10 farkli segmente ayirilmigtir.

Caligmanin sonuglarina gore, sepet tutarlari en yiiksek olan miisteri gruplarinin “Champions” ve
“Potential Loyalist” oldugu goriilmektedir. Sirket tarafindan bu miisterileri kaybetmemek ve
sirketle olan iligkilerini giliclendirecek caligsmalarin yapilmasi énemlidir. Bu kiimede bulunan
miisterilere ¢esitli kampanyalar ve 6zel indirimler yapilarak dédiillendirilebilir. Bununla birlikte
0zel giinlerde hediyeler verilerek miisterinin sadakati arttirilabilir.

Yiiksek miisteri sayis1 bulunduran “New Customer” kiiamesindeki miisterilerin aligveris sikliklarini
arttirmak ve sadakati arttirmak igin “Yeni Misteri Alistirma” programlar1 diizenlenerek sirketin
iiriin ve uygulamalar1 tanitilabilir. Sirket tarafindan ilgili kiimedeki miisterilere kendilerini
hatirlatacak e-posta gonderilerek ya da telefonla ulasarak {iriin ve kampanyalarin tanitilmasi
saglanabilir.
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“Can’t Loose” kiimesi ¢ok uzun siire once aligveris yapmis fakat aligveris siklig1 yiliksek olan
miisteri kiimesidir. Bu miisteri kiimesinin sirketi terk etme olasiligi yiiksek oldugu i¢in bu miisteri
kiimesine 6zel ¢esitli sadakat ¢alismalar1 yapilarak tekrar kazanimlari saglanmalidir. Ayni sekilde
“Need Attention” ve “About to sleep” kiimesindeki miisterilere 6zel teklifler sunulabilir ya da

gecmis sepetleri incelenerek iirliin Onerilerinde bulunup tekrar alisveris yapmalari igin tesvik
edilebilir.

“Hibernating” kiimesi, Uzun zamandir aligveris yapmamis Ve sirketi ¢ok iyi tanimayan miisterileri
bulundurmaktadir. Bu kiimedeki miisteriler i¢in &zel gosterilebilecek reklam c¢aligsmalari
yapilabilir. Ayni1 zamanda sirketi tanimalari i¢in {irlinleri tanitan ve igerisinde kupon kodu olan e-
mail gonderilebilir.

“At Risk” kiimesi, sirketi tamiyan fakat uzun zamandir aligveris yapmayan miisterileri
bulundurmaktadir. Yeni miisterileri kazanmak maliyetli oldugu i¢in bu miisterileri elde tutmak
gerckmektedir. Sirket bu misterilere kendini hatirlatacak e-mail veya sms atarak indirim kuponu
tanimlayabilir.

“Loyal Customer” kiimesi, aligveris siklig1 yiiksek fakat sepet tutari diisiik olan miisterileri
icermektedir. Bu miisteri grubunun sepet tutarini arttirmak i¢in popiiler iiriinler indirimli olarak
sunulabilir.

“Promising” kiimesi, yakin zamanda aligveris yapan miisterileri igermektedir. Bu kiimedeki
miisterilerilere 6zel teklifler sunularak sik sik ve yiiksek tutarda aligveris yapmalari saglanabilir.

“About to Sleep” kiimesi, uzun siiredir aligveris yapmayan miisterileri bulundurmaktadir. Bu
kiimede yiiksek tutarda aligveris yapan miisterilere 6zellikle dikkat etmek gerekir. Bu miisteri
kiimesine 6zel indirim teklifleri sunulup {iriin 6nerilerinde bulunulabilir.

Ikinci asamada ise iiriinler arasindaki satis iliskilerinin belirlenmesi ile birlikte firma
tarafindan depolanan aligveris kayitlar1 1s1g1inda anlamli bilgiler elde edilmesi amaglanmastir.
Bu amagla miisterilerin aligveris kayitlar1 veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik
kurallarindan apriori algoritmasi ile incelenmistir. Yapilan analiz sonucunda elde edilen
sonuclardan yola ¢ikarak, sirketin kar marjinin yiikseltilmesi i¢in birbiriyle giiclii satis iliskisi
bulunan {iriinler iizerinden reklam stratejileri gelistirilebilir veya c¢esitli promosyonlar
hazirlanabilir.

Yazarlarin Katkisi
Yazarlarin makaleye katkilar1 esit orandadir.

Cikar Catismas1 Beyam
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani
Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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