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Musteri Odakli Pazarlama Stratejileri icin Veri Madenciligi Teknikleri
Kapsaminda Perakende Sektoriinde Kiimeleme Analizi Uygulamasi’

Application of Clustering Analysis in Retail Sector within the Scope of Data Mining Techniques
for Customer Oriented Marketing Strategies

Ersin Namli2, Siimeyra Murat®

0z
Gliniimiz rekabetgi ortaminda pazarlama kavraminin sadece satis ve reklam anlayisi ile sinirlandirilamayacagi ekonomik géstergeler
ve pazar paylarindaki dedisimler neticesinde kolaylikla anlasiimaktadir. Pazarlamada ki temel noktanin tiiketici ihtiyaclarinin aragtinilip

ortaya ¢ikariimasindan, satin alma sonrasi migteri sadakati ve memnuniyetine kadar olan genis bir siire¢ oldugu yapilan bilimsel
calismalar ve arastirmalarla ortaya konmustur.

Tiiketicilerin (iriin veya hizmet satin alirken nasil karar verdikleri kisisel, sosyal ve psikolojik olarak hangi parametrelerden etkilendikleri
satis sonras firmalardan beklentileri tiiketicilerin davranislarini belirlemektedir. isletmeler pazarlama stratejilerini tiiketicileri gesitli
gruplara ayirarak, davranislari benzerlik gbsteren miisterilerine benzer stratejileri uygulayarak Pazar paylarini, marka degerlerini ve
karliliklanini arttirmaya c¢alismaktadirlar. Buna ek olarak Firmalar miisteri iliskilerini verimli ve faydali bir bigimde yénetebilmek igin
birgok bilimsel yéntem kullanarak miigteri segmentasyonu yapmaktadirlar. Son yillarda popdilaritesi gittikge artan veri madenciligi
tekniklerinden, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizi gibi yéntemlerin oldukga bagarili sonuglar verdigi gériilmektedir.

Bu calismada iilkemizin lokomotif sekt6rlerinden olan tekstil sektorii kapsaminda perakende tekstil satis verileri incelenmistir. iki
Asamali Kiimeleme Analizi yéntemi ve Beklenti Maksimizasyonu algoritmas! kullanilarak miisteri gruplarina ézel promosyon ve
kampanya c¢alismalarina ek olarak miisteri odakli pazarlama stratejileri gelistirmek icin kiimeleme analizi yapilmigtir. Elde edilen
miisteri segmentesyon sonuglari dogrultusunda firma igin akilli pazarlama énerileri ve stratejiler ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kimeleme, Tiiketici Davranislari, Pazarlama,

Abstract

In today's competitive environment, marketing concept can not be limited only by sales and advertising understanding, as a result of
economic indicators and changes in market shares is easily understood. The main point in marketing is a wide process from exploring
and revealing consumer needs, post-purchase service, customer loyalty and satisfaction. is laid out by studies and research

How consumers decide when buying products or services, which parameters are affected by personal, socially and psychologically,
the expectations of after-sales firms are consumers' determines their behavior. Business marketing strategies by dividing consumers
into a variety of groups, applying similar strategies to their customers whose behavior is similar to their customers, market shares,
brand values and are trying to increase their profitability. In addition, companies are engaged in customer segmentation using many
scientific methods to manage customer relationships efficiently and beneficially. From the increasingly popular data mining techniques
in recent years, methods such as classification, clustering and association analysis show quite successful results.

In this study, retail textile sales data were analyzed within the scope of the textile sector, which is one of the locomotive sectors of our
country. Customer-oriented marketing strategies in addition to promotional and campaign work for customer groups using Two-Step
Clustering Analysis method and Expectation Maximization algorithm was conducted clustering analysis to improve. Intelligent
marketing proposals and strategies for the company are presented in accordance with the results of the customer segmentation.

Keywords: Data Mining, Clustering, Customer Behavior, Marketing.
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Girig
Teknoloji, iletisim, tasimacilik ve ulagimdaki hizli gelisimin etkisiyle pazarlama kavrami firmalar igin dnemli bir konuma
gelmistir. Pazarlama birimi Gretici ile son kullanici yani misteri arasindaki iletisim agini olusturan yapidir. Hangi musterinin
hangi Grline ne kadar ddeyecegi, son kullanicilarin neye ihtiyaci oldugu, bir rlintn Gretim maliyetinin ne kadar olmasina
direk etki eten karar mekanizmasidir. Bir firma uretimde ve tedarikte ne kadar basarili olursa olsun eger pazarlama birimi
zayIf ve yetersiz ise pazarlama kavrami ve anlayisi benimsenememis ise sadece baska bir marka icin lretim yapabilen
fason bir sirket olarak tanimlanmaktan kurtulamaz. Uretim ve lojistikteki gelismeler ve yogun rekabet firmalar bu alanlarda
kendilerini gelismeye mecbur birakmistir tretim ve lojistikte belirli bir gelismislik seviyesini yakalayan isletmeler rekabette
geri kalmamak hatta rakiplerinden daha ileriye gidebilmek igin pazarlama kavrami iizerine yogunlasmislardir. Ozellikle
kalite kavraminin dnem kazanmaslyla sirketlerin Uretim odakli yénetim anlayisindan msteri odakli ydnetim anlayisina
gecmeleriyle bir baska degisle misteri istek ve ihtiyaclari dogrultusunda bir yénetim anlayisi benimsenmesiyle modern
pazarlama kavrami dogmustur.

Modern pazarlamada igletme karliigi anlayisi misteri tatmini anlayisi gergevesinde sekillenmektedir. Musteri odakli bir
anlayista éncelikle miisteriyi tanimakla baslar. iginde bulundugumuz yiizyilda veri yeni petrol olarak tanimlanmaktadir ve
gelecekte verinin ekonomik katma degerinin petrolu geride birakacadi dusuncesi kabul gormastir. Veri bilimini kisaca
verinin kayit altina alinmasi, saklanmasi, islenmesi ve faydali enformasyon ve bilgiye donlsimd igin islenmesi olarak
tanimlayabiliriz. Modern pazarlamada veri bilimi musterilerin davraniglarini, satin alma aligkanliklarini, musteri bildirimlerini
analiz edilerek misteri aligkanliklarini ¢gdzimlenmesine olanak saglamaktadir ve bunun sonucunda firmalar misteri odakli
¢6zUmler, kampanyalar ve satis stratejileri gelistirebilmektedirler. Yapilan internet aramalari, satin alinan Urinler, ziyaret
edilen magazalar, gidilen lokasyonlar, sosyal medya paylasimlari, trln raflarinda gegirilen sireler, renk ve beden tercihleri
gibi bircok veri musteri aliskanliklarinin analizi igin degerli kaynaklar olarak gdsterilebilir. Calismamizda pazarlama
biriminin kaynaklarini ve bitcesini verimli bir bigimde yonetebilmek ve etkin stratejilerle firma gelirini artirmak amaciyla bir
tekstil firmasinin misteri odakli pazarlama ve kampanya stratejileri gelistirebilmesi i¢in kimeleme analizi yapilmistir ve
musteri satinalma davranislarina gore pazarlama énerileri sunulmustur.

1. Pazarlama ve Veri Madenciligi

Pazarlamayi tanimlayacak olursak, bazi isletme y6neticileri dahil olmak (izere ¢ogu insan, pazarlamanin satis veya reklam
anlamina geldigini soyler. Bunlarin pazarlamanin bir par¢asi oldugu dogrudur. Ancak pazarlama, satis ve reklamciliktan
gok daha fazlasidir. Giiniimiizde modern pazarlama olarak tanimlanan kavram sirket karliligi cercevesinde misteri odakli
stratejiler gelistirmek olarak agiklanabilir

Gunlmiizde veri bilimi kapsaminda veri madenciligi tekniklerinin tim is alanlarinda ve disiplinlerde yogun bir bigimde
kullanildigi bu konuda yayinlanan calismalarin artan bir ivmeye sahip olmasindan anlasilabilir. Ozellikle dijital teknolojinin
gelismesi ve e-ticaretin yayginlagmasiyla veri madenciligi teknikleri pazarlama bilimi i¢in ayri bir konuma gelmistir. Firmalar
musterilerini tanimak ve iligkileri gelistirmek, mevcut musterilerin aligveris sikliklarini artirmak, kayip misterilerin analizini
yaparak onlari tekrar kazanmak, misterilerinin hangi periyotlarda ne kadar harcama yapacaklarini tahmin etmek.
Musterileri segmentasyonu gibi pazarlama stratejilerine altyapi olusturacak bircok parametreyi veri madenciligi
teknikleriyle analiz etmektedirler.

Erevelles ve dig. (2016) galismalarinda buytk veri analizinin firmalara sagladidi avantajlari arastirmislar ve veri biliminin
firmalarin pazarlama stratejilerindeki degisime olan etkilerini ortaya koymuslardir. Chong ve dig. (2017) ortaya koyduklari
calismada cevrim i¢i promosyonel pazarlamanin ve kullanicilara ait ¢cevrimici yorumlarin driin taleplerini nasil etkiledigini
incelemislerdir ve bahsi gegen faktorlerin Ureticilerin hesaba katmasi gereken faktorler oldugunu ortaya koymuslardir.
Gordini ve Veglio (2017) yeni bir modelin tahmin kapasitesini (SVMauc) olarak tanimladiklari parametre segimi ile destek
vektor makinesi (DVM) kullanarak test etmislerdir ve ¢alismanin sonucunda B2B e-ticaret endistrisi igin uyarlanmis bir
musteri kaybi 6ngéri modeli gelistirmislerdir. Bahari ve Elayidom (2015) Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Naive Bayes (NB)
tekniklerini kullanarak 45211 adet banka pazarlama kampanya verilerinde siniflandirma calismasi yapmiglardir
calismalarinda YSA yénteminin %88,63'luk bir dogru siniflandirma basarisiyla veri madenciligi ve makine 6grenme
tekniklerinin misterilerin siniflandiriimasinda etkin bir ydntem oldugunu ispatlamislardir. Kumar ve dig. (2019) pazarlama
alaninda yapay zekanin roli konusunu ele alarak yapay zekanin musteri yonetim stratejileri yonetimi tzerindeki
etkilerinden bahsetmislerdir. Calismalarinda ayrica gelismis ve gelismekte olan Ulkelerde pazarlama igin yapay zeka
tabanli kisisellestiriimis s6zlesme kavramini incelemislerdir.

Musteri davraniglarina veya 6zelliklerine gére pazarlama ve kampanya stratejileri gelistirmek icin uygulanan masterileri
segmentasyonu slrecinde kiimelere algoritmalarinin oldukga yogun kullanildiklari gériilmektedir. Geleneksel kiimeleme
algoritmalarinin yetersiz kaldi§i durumlarda konsensus kimeleme algoritmalariyla daha net analiz ¢oziimlerine
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ulasiimaktadir (Unlii ve Xanthopoulos, 2019a,b) Fuentes ve dig. (2018) Miisteri satin alma davranislarini ok érekli
kimeleme yaklasimiyla analiz ederek giivenilir bir segmentasyon modeli gelistirmislerdir. Claveria ve Poluzzi (2017)
calismalarinda hedef konumlandirma calismalarinda kullanilabilecek bir model gelistirerek, diinyanin en énemli turizm
bdlgelerini 2000 ve 2010 yillari arasindaki ana turizm gostergeleri kapsaminda kiimelemislerdir. Hol ve di§. (2017)
Eczacilik sektoriinde piyasa sepeti verilerini kullanarak mUsteri davranigina gore perakende drtnlerinin kimelenmesi igin
bir yontem onermislerdir. Biscarri ve di§ (2017) kiimeleme yontemi ile otomatik siniflandirma modeli gelistirerek mugteriler
tarafindan kullanilan elektrik yiklerini siniflandirmiglardir. Bu sayede tedarikgi firmalar icin elektrik kullanimlarina gére
siniflandirilan musterilere gore pazarlama stratejisi gelistirme imkani saglamiglardir.

2. Veri Seti ve Metodoloji

Uygulamadan kullanilan veri seti bir tekstil firmasinin misterilerine ézel kart tanimlamasi sonucu elde ettigi misteri
bilgilerinden olusmaktadir. Msteri bilgilerinin birgogu demografik ézellik olusturmasiyla birlikte, satis tutarindan, kag farkli
triin grubundan aligveris yaptig bilgileri gibi cesitli verilerde elde edilmektedir.

Tablo 1. Veri Seti Ozellikleri

Yas |v|Cinsiyet v|FisSayisi|v SatisAdedi v|Ciro |l v Ana Magaza |* Egitim Durumu v|Farkly {rin Grubu Sayasy |* Afarlakla Uriin Miktara
39 Erkek 2 44 7,433 TL Antalya Fiziksel Lisansiistd 15 Kampanyasiz
42 Kad1n 30 46 7.309 TL Tekirdag Fiziksel Lisans 16 Kampanyasiz
38 Erkek 17 46 6.782 TL Mersin Fiziksel {nlisans 16 Kampanyasiz
30 Kadn il 43 6,508 TL Aydin Fiziksel Lisans 15 Kampanyal1
35 Erkek W 43 6,245 TL Istanbul Fiziksel {nLisans 15 Kampanyali
44 Erkek 18 46 6.817 TL Istanbul Fiziksel Lise 16 Kampanyali
28 Erkek il 33 5.923 TL Istanbul Fiziksel {nlisans 11 Kampanyal1
44 Kadn 26 41 5.856 TL Denizli Fiziksel Lisans 14 Kampanyali

Veride bulundurulan misteri bilgileri 11 baslik altinda toplanmis olup igerik olarak su sekilde ifade edilmektedir;

. Musteri ID

. Yasl

. Cinsiyeti

. Toplamda aldigi fig sayisi

. Satin alinan riin adedi

. Satin alinan tim drdnlerden elde edilen ciro
. Bulundugu il

. Urliniin satin alindigi platform

. Egitim durumu

. Kag farkli trlin grubundan aligveris yaptigi

. Agirlikl olarak hangi Grlin grubundan aligveris yaptigi

Calismada toplam20.181 veri kullanilmistir. Veri dnisleme asamasinda veride eksik bilgi olmamasi, tek bir kaynak
tizerinden veri setinin olusturulmus olmasi ve uyumsuzluk olusturacak bir degere rastlanmamasi sonucu gikariimistir.

Verinin hangi veri madenciligi algoritmasi ile daha iyi sonuglar verecegi ve pazarlama stratejisi gelistirilebilecek sonuglar
¢ikarmak icin IBM SPSS Statistics yazilimi kullanilmistir. Bu veri setindeki misteri profilini analiz etmek ve yorumlamak,
¢lkan sonuclara uygun musteri beklentilerini karsilamak adina calismanin ilerleyen kisimlarinda bahsedilecek olan
kimeleme algoritmalarindan yararlaniimistir.

Veri setinde hem kategorik hem de nimerik veri bulundugundan dolay iki tirde verinin ayni veri setinde bulundugu
durumlarda kullanilan “iki Adimli Kiimele Yéntemi” (A Two Step Method) kullanilmigtir. Cogu kiimeleme algoritmasi ya
tam saf sayisal veriler ya da tam saf kategorik veriler (izerinde caligabilir. iki adimli kiimele algoritmasi ise karma olan
verilerin kiimelenmesinde daha saglam sonuglarin elde edilecedi deneysel kanitlarla gsteriimektedir. (Shih ve dig., 2010)
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Kiime sayisinin algoritma tarafindan belirlendigi iki Asamali kiimeleme (Two Step Clustering) yontemi, biiyik veri
kimelerinin analizi igin Chiu ve dig. (2001) tarafindan gelistirilmistir. Yontem iki adimdan olugmaktadir.

1. Adim: Olgularin dnceden kiimelenmesi adimidir. Sirali bir yaklagim kullanilir. Amag bir sonraki adim igin daha az olgu
ile yeni veri matrisi hesaplamaktir. Bu asamada 2. Adim’da kullanilmak (izere &n kiimeler belirlenir. On kiimeleme
yogunlukta olan nitelikler i¢in hesaplanarak belirlenir.

2. Adim: Belirlenen 6n kiimeler bu adimda model tabanli hiyerarsik yontem kullanilarak, birbirine en yakin kiimeler her
adimda birlestirilerek tim kimeler birlesene kadar devam etmektedir.

iki Asamalr kiimeleme algoritmas! haricince “Beklenti Maksimizasyonu”( Expectation Maximization) kiimeleme yéntemi de
icerisinde kategorik ve nimerik nitelikler barindiran veri setlerini kiimelemek igin uygundur. Beklenti Maksimizasyonu
algoritmasi karma model gergevesi ile yogunluk tahmini kiimeleme problemlerinin genellegtirilmesi olarak gorilebilir.
Karma model parametrelerini hesaplamak igin etkin bir ydntemdir. Diger yinelemeli tekniklere gore istatiksel bakis agisiyla
modelleme yetenegi daha kuvvetlidir. (Bradley ve dig., 1998)

3. Bulgular
3.1 iki Asamali Kiimeleme Analizi

iki Asamali (Two Step) algoritma ile yapilan denemeler sonucu en iyi ortalama silhoutte katsayisinin elde edildigi nitelik
secimi sekil 1°deki gibidir;

Categorical Variables:

a4 MusteriKodu g4 Cinsiyet

g@ FisSayisi é’a Adirhkh Uriin Miktan [Adir...
& SatisAdedi

dall

&4 Ana Majaza [AnaMadaza] Continuous Variables:

&4 Editim Durumu [EgitimD... & Yas

& Farkh Uriin Grubu Sayist... ‘g& Ciro

Sekil 1. iki Asamali Kiimeleme Analizi Nitelik Segimi

4 girdi degiskeninin kullanildigi iki agamali kiimeleme sonucunda sihoutte katsayisi 0,7 olan 4 farkli kimeden olugan bir
sonug elde edilmistir. Kimelerin dagiim yizdeleri sekil 3'deki gibidir.

Poar Fair Good
T T T
-1.0 -05 0o 05 10

Sekil 2. Ornek 1 Silhouette katsayisina endeksli Kiimeleme Kalitesi

Sekil 3. Kiimelerin Dagilim Yiizdeleri
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Tablo 2. Ornek 1 Kiime i¢i Dagilimlar

Inputs
PARLE Al Uriin Miktari Cinsiyet ‘fas Ciro
WX Kampanyali (100,0%)  Erkek (100,0%) 36,43 261,91
ﬂlﬁl[llkll Uriin Miktari el Yas Ciro
(ampanyasiz 3
(100,0%) Erkek (100,0%) 36,29 268,39
M Adirhikh Uriin Miktar o '
12,0% Cinsiyet Yas Cirg
! Kampanyasiz
(100,0%) Kacin (100,0%) 37,35 250,77
K Adiriki Uriin Miktar Cinsiyet Yas Ciro
[K[VED) Kampanyall (100,0%)  Kadin (100,0%) 37,73 257 50

Sekil 3'te kiimelerin ylzdelik dagiim grafigi Tablo 2'de ise kiime i¢i niteliklerin yiizdelik dagilimlari ve detaylari
gorilmektedir. %41.2 degerle 1. Kiimeyi olusturan misterilerin hepsinin; cinsiyeti erkek olmakla bitlikte, agirlikli olarak
kampanyali Urln tercih eden, yas ortalamasi 36,43 olan ve kazandirdiklari ciro ortalamasi 261,91°dir bu durumda az da
olsa veri seti ortalamasinin Ustinde ciro getirmistir.1. kiimeye ait nitelikler sekil 4'te gosterilmistir.

O

Kampanyasiz

Kampanyal

O

Agirhikh Uriin Miktar Adirhkh Uriin Miktan

Kampanyasiz Kampanyal

@

Cinsiyet Cinsiyet
Erkek Kadin Erkek Kachn
Yas Yas
- Ciro
Ciro

Sekil 4. Kiime 1 Nitelikler Sekil 5. Kiime 2 Nitelikler

Sekil 5'te gorulen 2. Kiime %25.1 misteriyi kapsamaktadir. Bu misterilerin hepsi; cinsiyeti erkek olmakla bitlikte, agirlikli
olarak kampanyasiz Urtin alan, yas ortalamasi 36,29 ve kazandirdiklari ciro ortalamasi 268,39'dur sonuglar az da olsa
veri seti ortalamasinin Ustlinde ciro getirdigini géstermektedir.

Sekil 6'da 3. Kimede musteri orani %12'dir. Bu musterilerin hepsi; cinsiyeti kadin olmakla bitlikte, agirlikii olarak

kampanyasiz Ur(n alan, yas ortalamasi 37,35'tir ve veri seti yas ortalamasinin tizerindedir. Ciro ortalamasi ise 250,77'dir
ve az da olsa veri seti ortalamasinin altinda ciro getirmistir.

@

Kampanyasiz

@

Erkek Kadin

Yas
Yas

Ciro
Ciro

Sekil 6. Kiime 3 Nitelikler

Adirhkh Uriin Miktar O

Kampanyal

e )

Erkek Kadin

[ —
1]

Sekil 7. Kiime 4 Nitelikler

Agdrhikh Uriin Miktar

Kampanyal Kampanyasiz

Cinsiyet
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4. Kimede musterilerin %21,7'si bulunmaktadir. Bu misterilerin tamaminin cinsiyetinin kadin olmasinin yaninda,
agirlikl olarak kampanyali (rlin almaktadir, misterilerin yas ortalamasi 37,73'tiir ve 4. kimedeki misterilerin yas
ortalamasi veri seti yas ortalamasinin Gzerindedir. Ciro ise ortalamasi 250,5'dir.

iki Asamali kiimeleme algoritmasinda en iyi ikinci sonug veren diger 6rnekte nitelik segimi; egitim durumu, cinsiyet, ciro
ve yas olarak belirlenmistir. Segilen bu nitelikler sonucu Silhouette katsayisi 0,5 bulunmustur.

Poar Fair Good

I T T |
A0 05 0,0 0,5 10

Sekil 8. Ornek 2 Silhouette Katsayisina Endeksli Kiimeleme Kalitesi

2. Ornekte olusan kiime sayisi 6 olmustur. Kimelerin dagilim yuzdeleri sekil 9'daki gibidir.

Sekil 9. Ornek 2 Kiimelerin Dagilim Yiizdeleri

Tablo 3. Ornek 2 Kiime igi Dagilimlar

Size Inputs

Editim Durumu Cinsiyet Yas Ciro
lisans (100,0%) Kadin (100,0%) 39,56 236,35

Eqitim Durumu Cinsiyet Yas Ciro
anlisans (100,0%) Kadin (100,0%) 36,81 227,69

Yas Ciro
3427 211,71
pERLY  Editim Durumu Cinsiyet Yas Ciro
(3689) lise (100,0%) Erkek (100,0%) 3481 239,35
Editim Durumu Cinsiyet Yas Ciro
dnlisans (100,0%) Erkek (100,0%) 3537 230,58
Editim Durumu Cinsiyet Yas Ciro
lisans (100,0%) Erkek (100,0%) 39,10 240,93

Kime ici niteliklerin yizdelik dagiimlari Tablo 3'te gésterilmistir. 1. Kime %16 oraninda misteriyi kapsamaktadir. Bu
musterilerin timdndn cinsiyeti kadin ve egitim durumu lisans mezunudur, yas ortalamasi 39,56'dir ve ortalama yasin
oldukga Uzerindedir. Ciro ortalamasi ise 236,35'dir. Sekil 10'da 1. Kiimeye ait nitelikler gdsterilmistir.
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Egitim Durumu O

ilkokul lisans lise Gnlisans ortackul

Egitim Durumu O

ilkokul lisans lise dnlisans ortaokul

o )

Erkek Kadin

Cinsiyet O

Erkek Kadin

w 1]

Sekil 10. Kiime 1 Nitelikler

w 1]

Sekil 11. Kiime 2 Nitelikler

Sekil 11°de gortilen 2. kime %8,5 musteriyi kapsamaktadir. Bu misterilerin timUnun cinsiyeti kadin ve egitim seviyeleri
onlisans dizeyindedir, yas ortalamalari 34,27 ve veri seti ortalama yagsinin tzerindedir. Elde edilen ciro ortalamasi ise
227,69'dur ve az da olsa veri seti ortalamasinin altinda ciro getirisi vardir

Egitim Durumu O

ilkokul lisans lise onlisans ortackul

Egjitim Durumu O

ilkokul lisans lise dnlisans ortaokul

Cinsiyet O

Erkek Kadin

— )

Erkek Kadin

w 1]

Sekil 12. Kiime 3 Nitelikler

Ciro |_,—|
Ll ]

Sekil 13. Kiime 4 Nitelikler

Sekil 12'deki 3. kime %9,6 misteriyi kapsamaktadir. Bu msterilerin hepsinin cinsiyeti kadindir ve lise mezunudurlar,
yas ortalamasi 34,27'dir ve veri seti ortalamasinin altindadir. Ciro ortalamasi ise 221,71'dir ve az da olsa veri seti
ortalamasinin altinda ciro getirileri mevuttur. Sekil 13'de %28,4’lik misteri oraniyla 4. kiime yer almaktadir. 3. Kimedeki
musterilerin timd lise mezunu erkeklerdir, yas ortalamalari 34,81°dir ve veri seti ortalamasinin altindadir. Ciro ortalamasi

ise 239,35'dir.

Egitim Durumu O

illcokul lisans lise Gnlisans ortackul

Egitim Durumu O

ilkcokul lisans lise dnlisans ortaokul

- @

Erkek Kachn

Cinsiyet O

Erkek Kadin

«  [F]

Sekil 14. Kiime 5 Nitelikler

Ciro |_,—|
L

Sekil 15. Kiime 6 Nitelikler

5. Kiime sekil 14'te gosterilmektedir. Bu kiime %16,2’lik mUsteri oranina sahiptir. Erkek dnlisans mezunlarinin olusturdugu
klimede, yas ortalamas| 35,37'dir ve veri seti ortalamasinin altindadir. Ciro ortalamasi ise 230,58'dir. 6. kiimede misteri
orani %21,2'dir. Bu miister ortalama 39,1 yasinda lisans mezunu erkeklerdir firmanin bu musterilerden elde ettigi ciro
ortalamasi ise 240,93'dir ve veri seti ortalamasinin Ustlindedir. 6. Kimeye ait grafiksel gosterim sekil 15'tedir.
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3.2. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi

Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximisation) algoritmasi Witten ve dig. (2016) tarafindan gelistirilen Weka 3.8 :
Machine Learning Software yazilimi kullanilarak uygulanmistir, iki Asamali algoritmada en iyi silhoutte katsayisi degerini
veren 1. Ornek esas alinarak kiime sayisi 4 olarak belirlenmistir. 4 kiimeli beklenti maksimizasyonu algoritmasi sonuglar
tablo 4'te verilmistir.

Tablo 4. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi Kiimeleri

Yas Ort. 38,11 37,37 35,81 37,10
Erkek 1.695,04 | 1.390,79 | 3.748,15 | 2.448,02
Kadin 823,00 |[758,97 2.050,52 | 1.080,51

Fis Sayisi 1 583,02 | 767,44 5.797,67 | 3.526,87
Fis Sayisi 2 880,02 |1.382,32 | 1,00 2,00
Fis Sayisi 3 735,00 | 1,00 1,00 1,00
Fis Sayisi 4 234,00 |[1,00 1,00 1,00
Fis Sayisi 5 66,00 1,00 1,00 1,00
Fis Sayisi 6 15,00 1,00 1,00 1,00
Fis Sayisi 7 7,00 1,00 1,00 1,00
Fis Sayisi 8 4,00 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 1 1,00 27,99 5.767,74 | 2.42525
Satis Adedi 2 1,00 2.121,77 | 30,93 1.103,28
Satig Adedi 3 1.369,00 | 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 4 675,00 | 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 5 319,00 [ 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 6 77,00 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 7 37,00 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 8 27,00 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 9 10,00 1,00 1,00 1,00
Satig Adedi 10 | 4,00 1,00 1,00 1,00
Satig Adedi 11 | 6,00 1,00 1,00 1,00
Satis Adedi 12 | 2,00 1,00 1,00 1,00

Ciro Ort. 550,48 | 321,82 129,96 233,55
Lisans 1.033,02 | 805,20 2.106,88 | 1.286,91
Lisanssti 70,01 79,13 175,68 130,18
Lise 852,01 |71842 2.183,02 | 1.365,55
Ortaokul 11,00 15,32 36,67 22,01
OnLisans 541,00 | 517,29 1.261,13 | 708,58
ilkokul 15,00 1841 39,29 19,30
Kampanyali 1.565,02 | 1.363,46 | 3.627,13 | 2.244,39

Kampanyasiz 953,02 | 786,30 217154 | 1.284,14

1. Klimedeki musteri orani %18'dir. Bu musterilerin yas ortalamasi 38,11 olmakla birlikte 2/3'0 erkek 1/3'0 kadindir. Fig
sayisina bakildiginda en fazla 1 ve 2 kez aligveris yapmis misterilerin fazla oldugu fakat diger kimelere gére bu kiime
icindeki musterilerin daha sik aligveris yapan musteriler oldugu anlagiimaktadir. Diger kimelerin aksine bu musterilerin
¢ogunlugu 3,4, 5 ve daha fazla satinalma eylemi gergeklestirmisken 1 ve 2 satinalma yapan miisteri sayisi 1'dir. Ortalama
ciro 550°dir ve kiimeler arasi en yuksek ortalama ciro bu kiimede gdziikmektedir. Misterilerin egitim durumu sirasi ile
lisans, lise ve dnlisans olarak siralanmaktadir. Son olarak ¢ogunlukta agirlikli olarak kampanyali Grlin alan migteri sayis|
fazladur.

2. Kiime musterilerin %15'ini kapsamaktadir. Bu kiimeye mensup miisterilerin yas ortalamasi 37,37 olmakla birlikte 2/3'
erkek 1/3'0 kadindir. Kime 1'den farkli olarak fis sayisina bakildiginda yogunlukta 1 ve 2 kez aligveris yapmis musterilerin
fazla oldugu, bu aligverislerinde 2 adet satis yapildigi gozikmektedir. Ortalama ciro 321’dir ve 2. olarak en yiksek ciroyu
getiren kimedir. Egitim durumlari sirasi ile lisans, lise ve onlisans olan musterilerin sayisi fazladir. Cogunlukta agirlikl
olarak kampanyali Uriin alan musteri sayisi fazladir.

3. Kiime %41 musteriyi kapsamakta olup en buyUk yiizdeye sahip kiimedir. Bu kiimedeki mUsterilerin yas ortalamasi 35,81
olmakla birlikte erkek musteriler kadin musterilerden 2 kat fazladir. Bu kiimedeki 7 mUsteri haricindeki herkes 1 kere
aliveris yapmistir ve diger satislari goz ardi edebilecek kadar kiime musterileri tek bir Griin almistir denilebilir. Ortalama
ciro 129,6'dir ve en distik cironun elde edildigi kimedir. Egitim durumlari sirasi ile lisans, lise ve dnlisanstir. Cogunlukta
agirlikl olarak kampanyali Uriin alan misteri sayisi fazladir.

4. Kimede musteri yogunlugu %25'tir. Bu mUsterilerin yas ortalamasi 37,10 olmakla birlikte erkek musterilerin orani kadin
musterilerin 2 katindan fazladir. Bu kiimede de 1 kez aligveris yapan musteri sayisi oldukca yuksektir ve misterilerin genel
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olarak 1 veya 2 adet (rln aldiklari tespit edilmistir. Ortalama ciro 233,55'dir. Lise ve lisans mezunu musterilerin sayisi
fazladir. Cogunlukta agirlikli olarak kampanyali riin alan misteri sayisi fazladir.

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada bir tekstil sektoriinde hizmet veren perakende zincir magazasinin aligveris islemlerinde kullanilan misteri
kartlariyla elde ettigi miisteri verileri analiz edilmistir ve msteriler profillerine gore segmente edilerek her kiime icin ayri
ayri pazarlama stratejileri sunulmustur.

iki asamall kimeleme algoritmasi en yiiksek silhoutte katsayi degerini veren 4 kiimelik 6érnek 1’e bakildiginda tim
kimelerdeki misterilerin ortalama ciro getirileri ve yas ortalamalari birbirlerine ok yakindir. Bu tekstil firmasi igin yasi 35
ve 40 arasi degisen musteri profili gok yiksek tutar aligveris yapmayan, 1 veya 2 uriinden fazla rin satin almayan
bireylerden olusmaktadir. Kime 1 ve 2 ye bakildi§inda yiizdesel olarak erkek musterilerin daha fazla kampanyali driin
aldiklarini séylenebilir. Ayni oranlar kadin msteriler igin kilme 3 ve 4'te de gegerli iken kadin musgterilerin yas ortalamasi
erkek musterilere gore daha yiksektir. %62 oraninda kampanyalari takip eden ve 35 yas Usti kesime hitap eden
kampanyali Grlnler satisa sunulabilir. Yiizdesel olarak gevrimigi magazada aligveris oraninin oldukga dlstik olmasini géz
onlnde bulundurursak, 35 yas (st icin pratik mobil uygulamalar gelistirilerek ve bu kiimelere uygun (rinlerde
mUsterilerine uygun kampanyalar dlizenleyerek internet Gzerinden gevrimici satis arttirilabilir.

6 kumeli iki asamall kimeleme analizinde ise musterilerin egitim durumlari hakkinda bilgi sahibi olunabilir. MUsteriler
cogunlukta erkek olmakla birlikte kadin misterilere gdre daha yiksek maddi tutarda aligveris yaptigi ciro ortalamalarindan
anlasiimaktadir. En yUksek musteri sayisina sahip 4. kiime lise mezunu erkek misterilerden olusmaktadir, bu mUsterilerin
yaslarl ortalama yagsin altindadir. Yapilan aligveris cirosu ortalamanin (zerinde olmasi sebebiyle bu misterilerin
beklentilerini karsilamak adina en gok tercih edilen driinlerin yeni modelleri veya kampanyalari olustugunda musterilerle
iletisime gecerek bildirim yapilabilir. Kimeleme igleminin sonucuna bakildiginda misteri profili genel olarak lise, lisans ve
onlisans mezunu msteriler oldugu igin teknolojiyi ve yenilikleri sik sik takip eden bir kitle olabilecegi yorumu yapilabilir,
kadin masterilerin yogunlugunu arttirmak igin dzel giin kampanyalari yapilabilir.

Beklenti maksimizasyonu algoritmasinda ¢ikan sonuglara bakildiginda %18 musteri sayisina sahip 1. kimenin daimi
musterileri ve en ¢ok ciro getiren musterileri oldugu séylenebilir. 1'den ¢ok aligveris yapmis ve 1’den ¢ok Grtin alinmistir.
Bu musterilerin fazla yogunlukta bir kismi erkek olup kampanyali Urinleri tercih etmislerdir. Bu kimedeki mUsteriler
kampanyalari takip ederek, kampanya dahilinde birgok Griin almislardir. Bu musterileri kaybetmemek ve sadakatlerini
arttirmak igin direkt kisilere 6zel kampanyalar sunulmasi yararli olacaktir.

Kime 2'ye bakildiginda 2 kez aligveris yapan ve aligveriglerinde 2 adet Urlin alan musteri sayisinin fazla oldugu
gozlkmektedir. Ciro ortalamanin Ustiindedir, bu durumda bu msterilerin kampanyali Uriinleri daha fazla almasi sonucu
veri setinin son 2 kampanya dahilinde olusturulmus olmasi ihtimaline kargin bu misteri profilinin kampanyalari takip eden
ve kampanya dahilinde aligveris yapmak, bu firmaya aligverisi siklagtirmak isteyen bir profili oldugu yorumu gikartilabilir.

Bu kiimelerin tam aksine 3. kiime %40 ile en fazla musteri sayisina sahipken ortalama ciro getirisi en az olan kimedir.
Yas ortalamasi genel ortalamanin altindadir. Bu musterilerin magazaya 1 kez geldigi ve 1 adet Urin aldigi gikan
sonuglardan anlagiimaktadir. Bu kiime fiyatlari pahali buldugu igin yiiksek oranda kampanyali ya da kampanyasiz en
uygun fiyath Grlin0 almak adina magazaya 1 kez gelmis musterilerdir. %40’lik misteri kiimesini kaybetmemek ve onlari
magazaya tekrar getirebilmek icin bu misterilere de 6zel kampanyalar diizenlenip firmaya baglanmalari saglanabilir.

Kiime 4 ise kiime 3'e ¢ok benzer 6zellikler gdstermekle birlikte yine oldukca ylksek musteri sayisina sahiptir. Aslinda bu
iki klimenin tek farki 4. Kiimede 2 adet iiriin almig misterilerin yogunlugudur. Bunun sonucunda bu kiimedeki musteriler
ile 3. Kimedeki mUsterilerin pazarlama stratejileri birlestirilebilir. Kagmakta olan %601k bir misteri profili igin firma kendini
tanitmali ve musterilerin satin aldiklari drtin fiyat ve modellerine uygun trtin satiglarinda musteriler ile iletisime gegilmelidir.

Tim sonuglar analiz edildiginde erkek misterilerin kadin misterilere gore 2 kat fazla olmasi kadin musterilerin satinalma
davraniglarinin tanimlanamadigi ya da firmanin Uriin gesidinin kadin misterilere hitap etmemesinden kaynakli kadin
musterileri kazanamadigi sonucu cikarilabilir. Aligveris sayisi dusUk ve satis adedi gok az olan musterileri kaybetmemek
icin firmanin bu musterileri kendi markasina alistirmak adina kisiye 6zel kampanyalar, markayi hatirlatacak reklamlar
sunmasi gerekmektedir. Bunlarin yani sira 35-40 yas lise lisans ve Onlisans mezunu musteri profili mevcuttur, bu
musterilere sadakat asilamak adina en gok kullanilan sosyal platformlarda da reklam kampanyalari yapilabilir. Son olarak
bilisim teknolojisi ve sosyal aglarin bu kadar yogun kullanildigi bir zamanda gevrimigi aligverisin %10’un altinda olmasi bu
alanda yatirnmin gerekli oldugu anlamina gelmektedir.
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Extended Abstract
Aim and Scope

In this study, retail textile sales data were analyzed within the scope of the textile sector, which is one of the locomotive
sectors of our country. Customer-oriented marketing strategies in addition to promotional and campaign work for customer
groups using Two-Step Clustering Analysis method and Expectation Maximization algorithm was conducted clustering
analysis to improve. Intelligent marketing proposals and strategies for the company are presented in accordance with the
results of the customer segmentation.

326



[ GUSBEED ] Giimiighane Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Elektronik Dergisi, Yil: 2019 / Cilt: 10 / Sayi: Ek Say!

Methods

Since the data set contains both categorical and numerical data, the Two Step Method is used in cases where two types
of data are found in the same set of data. Most clustering algorithms can work on either complete pure numerical data or
full pure categorical data. The two-step clustering algorithm is illustrated by experimental evidence that more robust results
can be achieved in clustering mixed data. (Shih vd. , 2010)

Apart from the two-step clustering algorithm, the “Expectation Maximization” clustering method also uses the suitable.
Expectation Maximization algorithm can be seen as generalization of density prediction clustering problems with a mixed
model framework. An effective method for calculating mixed model parameters. The ability to model from a statistical point
of view is stronger than other iterative techniques. (Bradley vd. , 1998)

Findings

In this study, customer data obtained by a retail chain store serving a textile industry with customer cards used in shopping
transactions were analyzed and customer profiles were analyzed. and presented marketing strategies for each cluster
separately.

Conclusion

When all results are analyzed, male customers are 2 times more than female customers, the purchasing behavior of
women customers cannot be identified, or the company's product type can be found to female customers can be drawn
from the fact that women can not win customers due to their inability to address. In order not to lose customers whose
number of purchases is low and the number of sales is very low, the company offers personalized campaigns to accustom
these customers to their brand, advertising to remind the brand. is required. In addition to these, 35-40 years old high
school undergraduate and associate degree customer profile is available, advertising campaigns can be made on the most
used social platforms in order to instill loyalty to these customers. Finally, the fact that online shopping is below 10% at a
time of use of information technology and social networks means investment is necessary in this area.
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