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ABSTRACT

Data minig is the process of finding hidden and unknown patterns in huge amounts of data. Data mining has a
wide application area such as marketing, banking and finance, medicine and manufacturing. Churn analysis
and customer segmentation are two common application areas of data mining . Churn modeling is predicting
which customers will leave the company. This allows companies to increase customer loyalty by producing
special campaigns. Customer segmentation is the process of dividing customers into mutually exclusive
groups. Segmenting customers enables companies to develop customized marketing programs for them.

This study aims to determine the customer profile who likely to leave and the customer segments of a
cosmetic brand and develop customized campaigns and marketing strategies. Clustering techniques used for
segmentation and classification techniques used for determining the churners.

Keywords: Data mining, customer segmentation, classification, clustering.

VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI ILE BIR KOZMETiK MARKANIN AYRILAN MUSTERI
ANALIiZi VE MUSTERI BOLUMLENMESI

OZET

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimeleri igindeki anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarma siirecidir. Veri madenciliginin
en yaygin kullanildig1 uygulama alanlarindan biri, ayrilma egilimi gosteren miisteri kesitini belirleme ve
miisteri bolimlenmesidir. Ayrilma egilimi gosteren miisteri kesitini belirleme, sirketlerin bu miisterilere 6zel
pazarlama kampanyalarini gelistirmelerini saglamaya yoneliktir. Miisteri boliimlenmesi ise benzer 6zellikler
gosteren miisterileri gruplandirarak; gruplara 6zel, pazarlama programlarinin gelistirilmesini saglar.

Yapilan ¢aligma, bir kozmetik markasinin miisteri gruplarini ve ayrilma egilimi gosteren misteri kesitini
belirleyerek; bu miisterilere 6zel pazarlama stratejileri gelistirilmesini hedeflemektedir. Béliimlenme igin
kiimeleme teknikleri, ayrilacak miisteri kesitini belirlemek i¢in siniflama teknikleri kullanilmustir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, misteri boliimlenmesi, smiflandirma, kiimeleme.

1. GIiRiS

Globallesme ve artan rekabet, miisteri satin alma davranislarint ve beklentilerini, biiyilik 6lgiide
degistirmistir. Degisen miisteri davraniglarini, isletme amag¢ ve hedeflerine uygun olarak
yonetebilmek; degisim yoOnetimi ve miisteri iliskileri yonetimi kavramlarmi anlayabilmek ve
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dogru bir sekilde yorumlayabilmek ile miimkiin olabilecektir. Miisteri iliskileri yonetiminde pazar
pay1 kavramindan, miisteri payr kavramina gecis s6z konusu olmaktadir. Miisteri payr ayni
miisteriye birden fazla {iriin satabilmeyi ve miisteriyi aktif ve sadik bir miisteriye doniistiirmeyi
amaglamaktadir. Bu durum ise tek yonlii pazarlama anlayisindan karsilikli iliskiye dayali
pazarlamaya gecisi ifade etmektedir. Giiniimiizde kitlesel pazarlama yontemleri, giderek
miisteriye hitap eden kisisel pazarlama yontemlerine yonelmektedir.

Diger taraftan bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler, isletmelerin ¢ok miktarda veriyi
saklayabilmesini ve isleyerek anlamli bilgilere doniistiirmesini miimkiin hale getirmistir. Bugiin,
isletmeler satin alma davranigindan demografik 6zelliklere kadar miisterilerle ilgili pek ¢ok detay1
veritabanlarinda tutmaktadir. Veri madenciligi tekniklerini kullanarak bu veriler igerisindeki
anlaml ve gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmas: miimkiin olmaktadir. Veri madenciligi sonuglari
miisteri odakli birgok uygulamaya girdi tegkil etmektedir.

Calismanin 2. bolimiinde veri madenciligi, miisteri iligkileri yonetimi ve veri
madenciliginden bahsedilmis, 3. boliimde yapilan caligma anlatilmis ve son bolim olan 4.
boliimde sonug ve 6nerilerde bulunulmustur.

2. VERI MADENCILIGi

2.1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Veri madenciligi, 6nceden bilinmeyen iligki ve trendlerin bulunmasi i¢in bugiiniin endiistrisinde
yaratilan bityiik miktarlardaki veriyi analiz eden bir yoldur [1]. Sekil 1°de veri madenciliginin veri
isleme doniistiirme siireci igerisindeki yeri gosterilmektedir [2].

Donustarilmuas
Veri

Sekil 1. Veri madenciliginin veri isleme siireci igindeki yeri [2]

Veri tabanlarindan bilgi kesfi, etkilesimli ve tekrarlanan bir siiregtir, asagida ozetlenen gesitli
adimlardan olugmaktadir [3]:

e Uygulama tanim kiimesini 6grenme: Iliskili &n bilgiyi ve uygulamanin amagclarini igerir

e Bir hedef veri kiimesi olusturma: Bir veri kiimesinin secimini veya kesfin yapilacagi
degiskenlerin veya veri 6rneklerinin bir alt kiimesinde odaklanmay1 kapsamaktadir.

e Verilerin temizlenmesi ve on isleme yapilmasi: Veri tiirleri, yontem, eksik ve bilinmeyen
degerlerin eslestirilmesi gibi veri tabani yonetim sistemine ait hususlarin karsilastirilmasinin yani
sira; uygun ise normal olmayan(giiriiltili) veya aykirt degerlerin ¢ikarilmasi, giiriltiyi
modellemek veya agiklamak i¢in gerekli bilginin toplanmasi, eksik veri alanlarinin ele alinmasi
icin stratejilerin kararlagtirilmasi, ardisik zamanli bilgi ve bilinen degisikliklerin agiklanmasi gibi
temel islemleri igermektedir.
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e Verilerin indirgenmesi: Gorevin amacina bagli olarak verileri temsil etmek icin yararlt
ozelliklerin bulunmasini ve goz oniine alinan degiskenlerin etkin sayisini azaltmak ve veriler i¢in
farkli olmayan gosterimler bulmak i¢in boyut indirgeme ve doniisiim ydntemlerini igerir.

e Veri madenciliginin fonksiyonunu se¢cme: VM algoritmasi tarafindan tiiretilen modelin
amacini (regresyon, kiimeleme, siiflama,6zetleme vb.) kararlagtirmay1 kapsar.

e Veri madenciligi algoritmasini segme: Hangi modellerin ve parametrelerin  uygun
olabilecegine karar verme gibi verilerdeki Orlintiileri arama i¢in kullanilacak yodntemlerin
secilmesini (6rnegin kategorik veriler icin modeller gercel say1 vektorlerine dayanan modellerden
farklidir) ve belirli bir VM yonteminin Veri Tabam Bilgi Kesfi (VIBK) siirecinin biitiin
kriterleriyle eslestirilmesini igerir.

e Veri madenciligi: Smiflama kurallar1 veya agaglari, regresyon, kiimeleme, ardigik modelleme,
bagimlilik ve dogru analizi gibi belirli bir gdsterim bi¢iminde veya bunlarin bir kiimesinde,
ilgilenilen o6riintiilerin aranmasini kapsar.

e Yorum: Cikarilan oriintiilerin gorsellestirilmesi, gereginden fazla ve iliskisiz Oriintiilerin
cikarilmasi ve yararli olanlarin kullanicilar tarafindan anlasilabilir ifadelere doniistiiriilmesinin
yan sira, kesfedilen oriintiilerin yorumlanmasi ve muhtemelen dnceki adimlardan herhangi birine
doniilmesini igerir.

e Kesfedilen bilginin kullanilmasi: Bu bilginin daha dnceden ¢ikarilan veya inanilan bilgi ile
potansiyel uyusmazliklarinin kontrol edilmesi ve giderilmesine ilaveten, bilginin icra sistemine
katilmasi, bilgiye dayanan eylemlerin ger¢eklestirilmesi, basitce belgelenmesi ve ilgili kisilere
rapor edilmesini igerir [3].

Veri madenciliginin gereksinimleri ise erisilebilir veri, etkin erisim yontemleri, agik problem
tanimyi, etkin algoritmalar, yiiksek tabanli uygulama sunucusu, sonug olusturmada esneklik olarak
siralanabilir [3].

2.2. Veri Madenciligi Siireci
Basarili bir veri madenciligi projelerinde, izlenmesi gereken adimlar; problemin tanimlanmasi,
verilerin hazirlanmasi, modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi, modelin kullanilmast ve modelin

izlenmesidir [4]. Veri madenciligi siireci Sekil 2 ‘de gosterilmektedir.

CRISP-DM Veri Madenciligi Standard Siireci

Bilgi Ihtiyac “erl Kaynaklan
A A “eri Inceleme
“eri
© Haziama
VERI

Kullanma
Modelleme

Dederlendirme
Sekil 2. Veri madenciligi siireci
Sekil 2°de veri kaynaklari veri inceleme adiminda problemin tanimlanmasi yapilir.

Projenin hangi isletme amaci icin yapilacagimin ve elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin
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nasil Olgiilecegi tanimlanir. Veri hazirlama adiminda toplama, birlestirme ve temizleme,
doniistiirme islemleri yapilarak veri, modelleme adimma uygun hale getirilir. Modelleme
adiminda, model kurulus siireci denetimli ve denetimsiz 6grenimin kullanildigi modellere gore
farklilik gosterir. Denetimli 6grenmede sistemin amaci, verilen drneklerden hareket ederek her bir
siifa iligkin 6zelliklerin bulunmasidir. Denetimsiz 6grenmede, ilgili 6rneklerin gézlenmesi ve bu
orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin tanimlanmasi amaglanir.
Degerlendirme adiminda kurulan modelin dogrulugu test edilir. Kullanma adiminda, kurulan ve
gegerliligi kabul edilen model dogrudan kullanilabilir veya bir bagka uygulamanin alt pargasi
olabilir. Biitiin bu adimlar gerceklestirildikten sonra kurulan model izlenir.

2.3. Miisteri lligkileri Yonetimi ve Veri Madenciligi

Giiniimiizde sirketlerin miisteri ile iliskileri biiyiik 6lgiide degismistir. Isletmelerde basarili bir
miigteri iliskileri yonetimiyle, kiiresel bir diinyada ve giderek artan rekabetci piyasalarda,
isletmeler i¢in yasamsal 6nem tasiyan, miisteri i¢cin deger yaratmak, miisteri sadakati saglamak ve
bu konularda kurumsallagmay1 ger¢eklestirmek miimkiin olabilecektir [5]. Diger taraftan yazilim
ve donanim teknolojilerindeki gelismeler, isletmelerin ¢ok miktarda veriyi saklayabilmesini ve
isleyerek anlamli bilgilere doniistiirmesini miimkiin hale getirmistir. Veri madenciligi sonuglari
miisteri edinme, miisteri boliimlenmesi, miisteriyi elde tutma, ayrilma egilimi gdsteren miisteri
kesitini ortaya koyma, miisteri degerleme, kredi derecelendirme ve pazar sepeti analizi gibi pek
¢ok miisteri odakli uygulamaya girdi teskil etmektedir [6,7,8].

2.3.1. Miisteri Edinme

Yeni miisteriler edinme, sirketler i¢cin mevcut miisterileri elde tutma kadar kritik bir fonksiyondur.
Misteri edinme faaliyetleri ile diger pazarlama fonksiyonlari arasindaki iliski Sekil 3’de
gosterilmektedir.

MUSTERI YENI MUSTERI MUSTERI
EDINME MUSTERILERIN ILISKILER| TUTMA
YONETIMi YONETIMI

YENIDEN
YAPILANMA

MUSTERI ; o - -

EDINME MUSTERI BOLUMLENMESI MUSTERY

MODELI TUTMA
MONDET T

Sekil 3. Miisteri edinme faaliyetleri ve diger pazarlama fonksiyonlart iligkisi

Sirketler pazar paylarin1 ancak yeni miisteriler edinerek arttirabilirler. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta, sirkete kazandirilmasi gereken miisteri profilinin dogru saptanmasi ve bu
profile uygun eylem planlar1 hazirlanmasidir.

2.3.2. Miisteri Boliimlenmesi

Miisteri boliimlenmesi ile sirketler genis ve dagmik pazarlan kiiciik gruplara ayirarak, miisteriye
bireysel istek ve ihtiyaclarina cevap veren iriin ve hizmet sunar, miisteri gruplar1 bazinda iiriin
onerileri olusturur ve pazarlama programlar gelistirirler [8]. Miisteriler; cografik, demografik,
psikografik ve davranigsal ozelliklerine gore gruplandirilirlar [9]. Miisteri boliimlenmesi Sekil
4’de gosterilmistir.
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URUN/HIZMET TERCIHLERIi

. MUSTERI
PEMOGRATIK KESITI
OZELLIKLER

MUSTERI BOLUMLENMESI |

-‘t

PAZARLAMA STRATEJILERI |

Sekil 4. Misteri boliimlenmesi

HARCAMA
ALISKANLIKLARI

Sekil 4’de goriildiigli gibi miisteri boliimlenmesinde ilk adim miisteri profilinin
belirlenmesidir. Miisteri profili belirleme siirecinde, miisterilerle ilgili: temel demografik
ozellikleri nelerdir, harcama aligkanliklar1 nasildir, hangi {iriin ya da hizmetleri satin alirlar,
miisteri hangi siklikla aligveris yapar, nigin sizin {irin yada hizmetlerinizi tercih ederler, en
degerli miisterilerinizle benzer nitelikli miisterileri nasil elde edersiniz gibi sorulara cevap aranir.

2.3.3. Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Tutma

Yeni bir miisteri edinme maliyeti, mevcut miisterileri elde tutma maliyetinin yaklasik 5 kati,
memnun olmayan miisteriyi geri kazanmanin maliyeti mevcut miisteriyi elde tutmanin yaklasik
10 katidir [10]. Bu nedenle sirketler, mevcut miisterilerini elde tutmaya yonelik bir takim sadakat
programlar gelistirirler.

2.3.4. Capraz Satis

Capraz satig, genel satin alma egilimini analiz ederek miisteriye birbiriyle iligkili {irlin veya
hizmetleri satma stratejisi olarak tanimlanabilir. Capraz satisin amaci miisterinin sirketle olan
bagin gii¢lendirmek ve rakip sirketlere gidisini engellemektir [11].

2.3.5. Miisteri Yasam Omrii Degeri

Miisteri yasam omrii degeri, miisterinin bugiin, yarm ve dmrii boyunca ayni kaynaktan (marka)
yapacagl aligverigler sonucu ortaya ¢ikacak net degeridir. Miisteri yasam Omrii degeri
analizlerinde dikkate alan kriterler; miisterinin harcama tutar1 ve aligveris periyodudur [12].
2.3.6. Tepki Modelleme

Pazarlama iletisimi, dogru miisteriye, dogru mesajin, dogru kanallar kullanilarak iletilmesidir

[13]. Segilen iletisim kanali ile her miisteriye mesaj géndermek yeterli degildir. Tletisimin etkisini
6lemek gerekmektedir. Bu ise “tepki analizi” denilen bir yaklagimla gerceklestirilmektedir.
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3. YAPILAN CALISMA
3.1. Problem Tanimi

Calismanin amaci, Istanbul yolu iizerinde bulunan bir kozmetik magazasinin sattig1 markalardan
birinin miisterilerini gruplandirarak, her grubun 6zelliklerine uygun pazarlama stratejileri
gelistirmek ve karli miisterileri elde tutmaya yonelik bir eylem plant hazirlamaktir.

Magaza biinyesindeki tiim markalar mevcut misterilerini elde tutmak i¢in; iicretsiz cilt
bakimi yapmakta, belirli bir tutarin {izerinde aligveris yapan veya belli sayida {iriin satin alan
miisterilerine hediye lirlin vermekte, indirim giinleri diizenlemektedir. Kozmetik magazasi,
reklam ve promosyonlarini yazili (gazete, dergi) ve gorsel (TV) basin aracilig1 ile duyurmaktadir.
Magazanin, miisterilerini {icretsiz bakim giinleri, kampanya ve promosyonlar hakkinda
bilgilendirmek i¢in kullandig: iletisim kanali telefondur.

3.2. Yapilan Caliymada Veri Madenciligi Siireci

Kozmetik markasinin veri madenciligi siirecinin asamalar1 Sekil 5°de 6zetlenmistir.

Miisteri )
Kawvitlan

Veri Temizleme
ve Doniisiimii

Ayrilan Miisteri Miisteri
Analizi Béliimlenmesi
Model Kurma Model Kurma
Modeli ¢alistiran Modeli ¢alistiran
program-J.48 program-
Karar Agact Simple K Mean

Ayrilan Miisteri Kesiti Miisteri

Kiimeleri

PAZARLAMA KAMPANYA
STRATEJILERI YONETIMi

Sekil 5. Kozmetik markasi i¢in veri madenciligi metedolojisi
3.2.1. Veri temizleme

Veri temizleme, ikinci bolimde de ifade edildigi gibi veri madenciligi siirecinin en kritik ve
zaman alict adimidir. Miisteri demografik verisi genellikle yiiksek oranlarda kayip deger
icermektedir. Bu tiir kategorik verilerdeki kayip deger problemini ¢6zmek i¢in, kayip degeri bir

[T}

degerle kodlama yontemi kullanilir. Bu yonteme gore, kayip degerli alana “u” gibi bir deger
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atanir. Eger bir nitelige ait verilerin biiylik bir ¢cogunlugu eksikse bu nitelik veri tabanindan
¢ikarilmalidir. Bir niteligi veri tabanindan ¢ikarma karar alirken sadece kayip degerlerin toplam
icindeki biiyiikliigiinii degil, ayn1 zamanda bu niteligin kayip deger icerme nedenini de dikkate
almak gerekir. Niimerik nitelikler i¢in kayip deger sorununu ¢6zmek biraz daha zordur. Ciinkil
¢6zmeye caligmak bu nitelige ait istatistikleri ve veri dagilimini degistirebilir. Niimerik veri
alanlarindaki kayip deger sorununu ¢6zmek icin ¢esitli yontemler s6z konusudur:

e  Kayip degerli alanlara, o nitelige ait diger degerlerin ortalamasi atanir. Bu yontem, basit
olmakla birlikte verinin dagilimi {izerinde azzimsanmayacak bir etkiye sahiptir. Bu nedenle, sadece
verinin dagilimini minimal sekilde etkileyen durumlarda kullanilmalidir.

e  Mevcut degerler kullanilarak verinin dagilimi elde edilir ve kayip degerli alanlara bu
dagilima uygun olarak deger atanir. Bu yontem, verinin dagilimini ¢ok fazla degistirmez. Fakat
kurulan modelde deger atanan degisken c¢ok Onemli ise veri madenciligi sonuglarini
etkileyecektir.

Miisteri verilerinde kategorik alanlar i¢in kayip deger s6z konusu degilken; HARCAMA TUTARI
adli niimerik alanda kayip degerler yer almaktadir. Kayip deger problemini ¢dzmek igin
“Structured Query Language” (SQL) komutlar1 kullanilmistir [14]. Niimerik kayip degerler igin
yazilan SQL sorgusuyla bilinmeyen degerlerin yerine bu nitelige ait bilinen degerlerin ortalamasi
atanmustir.

update veritabant HARCAMA TUT 1=ORT HRCI where HARCAMA TUTARI 1 is null;

update veritabant HARCAMA TUT n= ORT _HRC2 where HARCAMA TUTARI n is null;

update veritabant HARCAMA TUT n= ORT _HRCn where HARCAMA TUTARI n is null;

3.2.2. Veri Doniistiirme

Veri temizlemeden sonraki adim veri doniistirmedir. Bu veri doniistiirme isleminde uzman
goriisii  olarak nitelendirebilecegimiz magaza personelinden satilan iriinlerin hangi yas
araliklaria goére hangi gruba dahil edilebilecegi, hangi semtlerin yakinlik olarak bir biitiin olarak
diisliniilebilecegi, ortalama aligveris peryotlar1 bilgisi alinmig buna gére orijinal veri, kayip
degerlerden arindirildiktan sonra asagidaki doniisiimler yapilmustir.

1. SQL komutlar1 ile dogum tarihi alan1 yas araliklarina doniistiiriilmiistiir.

update veritaban set YAS=datepart(year,getdate()) datepart(year,DOG.TAR.)
update veritabani YAS= "24-35" where YAS<=35 and YAS >24

update veritabani YAS= "36-45° where YAS<=45 and YAS >35

update veritabani YAS= "45+° where YAS>45

Sekil 6°da veri doniistimiinden dnce ve sonraki yas dagilimi grafikleri gosterilmektedir.

Yas Dagilimi Grafigi
Veri Doniistimiinden Once Veri Doniisiimiinden Sonra

24-35: 35 kisi
Ortalama:37,8 36-45: 55 kisi
Standart Sapma: 6,3 45+ 10 kisi

Sekil 6. Yas dagilimi (Age distribution )
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2. Miisterilerinin ikamet ettikleri 11 degisik semt, programin efektif calismasi ve dogru
smiflandirmalar yapmasini saglamak amaciyla 3 temel grupta toplanmis, bunun igin asagidaki
SQL komutlar1 kullanilmustir.

e update veritabani SEMT= 1" where SEMT="Batikent’ OR SEMT="Yenimahalle’ OR
SEMT="0Ostim’ OR SEMT="Demetevler’

e update veritabani SEMT= 2’ where SEMT=Eryaman’ OR SEMT='Etimesgut’ OR
SEMT="Sincan’

e update veritabami SEMT= '3’ where SEMT='Kolej’ OR SEMT="Emek’ OR
SEMT="Kavaklidere’ OR SEMT="Bahgelievier’

Miisterilerin semtlere gére dagilimi Sekil 7°de gosterilmektedir.

ZZ Semtler
w 1: Batikent, Yenimahalle, Demetevler,
30 Ostim (59 kisi)
2 2: Eryaman, Etimesgut, Sincan (26 kisi)
1 2 3 3: Kizilay, Emek, Kavaklidere,
Bahgelievler(15 kisi)

Sekil 7. Miisterilerin semtlere gére dagilimi

3. Aligveris tarihi arasinda gegen siireler hesaplanmak suretiyle ortalama aligveris periyotlar elde
edilmis; bu periyotlar SQL komutlariyla asagidaki sekilde kategorize edilmistir:

e update veritabani PERIYOT= "0-6" where PERIYOT<=6 and PERIYOT >0

e update veritabani PERIYOT= "7-12" where PERIYOT<=12 and PERIYOT >6

e update veritabani PERIYOT= 12+’ where PERIYOT>12

Sekil 8’de veri doniisiimiinden Once ve sonraki ortalama aligveris periyodu grafikleri
gosterilmektedir.

Ortalama Aligveris Periyodu Grafigi

Veri Déniisiimiinden Once Veri Doniistimiinden Sonra
Ortalama :12,7 0-6 ay :18 kisi
Standart Sapma :6,4 7-12ay :35 kisi

12+ ay :47 kisi
Sekil 8. Ortalama aligveris periyodu

4. Miisterinin her aligveriste yaptig1 harcama tutarlarinin ortalamasi alinarak, ortalama harcama
tutarma ulasilmigtir. Bu deger de SQL komutlariyla asagidaki sekilde gruplandirilmustir:

e update veritabant HRC. = '100-250" where HRC. <=250 and HRC. >100

e update veritabani HRC. = "251-400" where HRC. <=400 and HRC. >250

e update veritabant HRC. = '400+" where HRC. >400
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Sekil 9’da veri donilisimiinden Once ve sonraki ortalama harcama tutar1 grafikleri
gosterilmektedir.

Ortalama Harcama Tutar Grafigi
Veri Doniisiimiinden Once  Veri Doniisiimiinden Sonra

Ortalama:315,3 100-250 TL: 37 kisi
Standart Sapma:128,7 251-400 TL: 48 kisi
400+ TL : 15 kisi

Sekil 9. Ortalama harcama tutari

Cizelgel’de veri doniisimiinden 6nce ve sonraki nitelik alanlari; Cizelge 2’de ise
kozmetik markasinin miisteri verilerine ait istatistikleri gosterilmektedir.

Cizelge 1. Nitelik isimleri

NITELIKLER

VERI DONUSUMUNDEN VERI DONUSUMUNDEN

ONCE SONRA

e Dogum Tarihi . Yas (24-35, 36-45, 45+)

e Aligveris Tarihi . Algveris Periyodu (0-6 ay, 7-12 ay, 12+ ay)
. Calisma Durumu . Calisma Durumu (Evet, Hayir)

e  Bakim Durumu . Bakim Durumu (Evet, Hayir, Bazen)

e  Cilt Tipi (Karma, Kuru, Yagl) . Cilt Tipi (1,2,3)

e Uriin Tipi (Bakim, Bakim/Makyaj, o Uriin Tipi (1,2,3,4,5,6)

Makyaj, Bakim/Giines, Tem/Nem,
Bakim/Parfiim)

. Semt (Batikent, Ostim, Yenimahalle, . Semt (1,2,3)
Demetevler, Eryaman, Etimesgut, Sincan,
Bahgelievler, Emek, Kizilay, Kavaklidere)
e Harcama Tutar

. Ortalama Harcama Tutari (100-250, 251-400, 400+)
. Ayrilan Misteri (Churn) (Evet, Hayir)

3.2.3. Modelleme

Veri temizleme ve doniisiimiinden sonraki adim modelleme adimdir. ikinci béliimde de ifade
edildigi gibi bu adimda farkli modeller veri kiimesi iizerinde denenerek dogrulugu en yiiksek olan
model seg¢ilir.

Bu uygulamada model kurma asamasinda WEKA paket programi kullanilmustir.
WEKA, Java’da yazilmis, Windows, Linux ve Masintosh gibi farkli isletim sistemleri iizerinde
calisabilen bir programdir [15].
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Cizelge 2. Veritabani istatistikleri

. . .. s Kisi
NITELIKLER OZELLIGI/GRUBU SAYISI
24-35 35
Yas 36-45 55
45+ 10
1:Karma 70
Cilt Tipi 2:Kuru 26
3:Yagh 4
100-250 37
Harcama Tutar1 (TL) 251-400 48
400+ 15
E:Evet 21
Bakim Yaptirma H:Hayir 62
B:Bazen 17
Calisma Durumu I]?I\;ilir ?;
1: Bakim 56
2: Bakim/Makyaj 16
o 3: Makyaj 7
Uriin Tipi 4: Bakim/Giines 10
5: Temizleme/Nemlendirici 8
6: Bakim/Parfiim 3
Ayrilan Miisteri I]?I.:IIS-I‘;?H 32
0-6 18
Alis Verig Periyodu (Ay) | 7-12 35
12+ 47
1: Batikent, Yenimahalle, Ostim, Demetevler 59
Semt 2: Eryaman, Etimesgut, Sincan 26
3: Kavaklidere, Kizilay,Bahgelievler, Emek 15

Modellemenin ilk asamasinda; kozmetik markasi {irlinlerini almaktan vazgegerek
rakipleri tercih eden miisterileri tespit etmek amaciyla ayrilan miisteri analizi, ikinci agsamasinda;
farkli misteri gruplari i¢in tagidiklar: karakteristiklere uygun pazarlama politikalart gelistirmek
amactyla miisteri boliimlenmesi gergeklestirilmistir.

Ayrilan miisteri analizi

Bu analizin amaci1 ayrilma egilimi gosteren miisteri karakteristiklerini tanimlamak ve bu
miisterileri elde tutmaya yonelik programlar ve pazarlama politikalar gelistirmektir. Ayrilma
egilimi tastyan misteri kesitini belirlemek igin simiflandirma teknikleri kullanilmistir. “churn”
niteligi, hedef degisken (target variable) olarak belirlenmistir. Farkli siniflandirma algoritmalari
kullanilarak, kurulan modellerin giivenilirlikleri karsilastirilmigtir. Modelin dogrulugunun test
edilmesinde ise 100 kisilik veri kiimesi {izerinde 10 katli ¢apraz gecerlilik (10-fold cross
validation) testi uygulanmustir. 10 kathi c¢apraz gecerlilik testinde veriler 10 gruba ayrilir ilk
asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun
test diger gruplarin 6grenim amagl kullanilmas: ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata
oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir.

Kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalarin dogruluklarinin karsilastiriimasi Cizelge
3’de gosterilmistir.

52



Churn Analysis and Customer Segmentation of a ...

Cizelge 3. Siniflama algoritmalar1 ve dogruluklari

ALGORITMA I;:\I{\éz If{]oi‘gilj:zlé( ID.3 J.48 JRIP | PART ?\H('\‘IiR
g;’f;‘(‘ ;’{lsgzlgssilmﬂandmla“ 78 88 91 93 91 92 91
gzrirr;:ks gliziizrzléssimlﬂandlrllan 2 12 7 7 9 ] 9
Ortalama Mutlak Hata 0.21 0.14 0.09 0.09 0.11 0.11 0.11
Ortalama Hata Karekok 0.37 0.34 0.27 0.24 0.25 0.26 0.28
Goreli Mutlak Hata %52.7 %35.5 %23.7 | %23.08 | %27.8 | %27.8 | %28.6
Kappa Istatistigi 0.46 0.72 082 | 083 | 079 | 080 | 078
Smif E (Evet) / Keskinlik 0.62 0.73 0.83 0.89 0.77 | 0.89 0.80
Siif H (Hayir) / Keskinlik 0.83 0.95 0.97 0.974 098 | 0.93 0.95
Smif E (Evet) / Anma 0.64 0.89 0.92 0.89 0.96 | 0.89 0.89
Smif H (Hayir) / Anma 0.83 0.87 0.93 0.94 0.89 | 0.93 0.92
Siif E (Evet) / F-Olgiitii 0.62 0.81 0.88 0.88 0.86 | 0.86 0.85
Siif H (Hayir) /  F-Olgiitii 0.84 0.91 0.95 0.95 093 | 0.94 0.94

Cizelge 3’deki degerler WEKA paket programi yardimiyla elde edilmisti. WEKA
paket programinda ayn1 veri kiimemiz i¢in sirasiyla Naive Bayes, Lojistik Regresyon, 1D3, J.48,
JRIP, PART, Sinir Aglar1 algoritmalari secilerek program calistirilmis ve elde edilen sonuglarla
Cizelge 3 hazirlanmistir. Cizelge 3’den de goriildiigi gibi dogrulugu en yiiksek olan siniflandirma
algoritmasi J.48 oldugu i¢in uygulamanin ayrilan miisteri analizi béliimiinde bu algoritma esas
almacaktir .J.48 algoritmasi; C4.5 karar agac1 algoritmasinin WEKA’ya uyarlanmis versiyonudur.
Her satir, agagtaki bir diigiimd, alt satirlar, ilk satirin ¢ocuk diiglimlerini; diiglimlerde parantezin
icindeki ilk say1 veri kiimesindeki ka¢ vakanin bu diigiim i¢in dogru olarak smiflandirildiging;
eger varsa; parantezin igindeki ikinci sayi, diigim tarafindan yanlis olarak siniflandirilan
vakalarin sayisinit gosterir.
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Sekil 10. J.48 Karar agaci

Sekil 10°daki kademeler en istten asagiya dogru, ay kademesi, harcama kademesi,
yerlesim (semt) kademesi ve miisteri kademesidir.
J.48 karar agac1 algoritmasinin sonuglarini agagidaki sekilde degerlendirmek miimkiindiir:
1. 11k dallanmada gelis periyodu 12 + ay olan miisteri grubunun ayrilma egilimi tagidig
goriilmektedir.
2. lkinci dallanmada, harcama tutar1 100-250 TL araligindaki miisteriler ile harcama tutar1 400
TL’nin {izerindeki misteriler ayrilma egilimi tasiyan miisterilerdir. Bu miisterilerin ayrilmasini
ve rakip magazalar tercih etmelerini 6nlemek amaciyla gelistirilecek kampanya ve stratejiler
agagida siralanmustir:

e Miisteriye dogum giinil, yilbasi gibi 6zel giinlerde yasina, cilt tipine ve genel aligveris
aliskanliklarina uygun kozmetik {irlinlerinden olusan hediye paketlerinin hazirlanmas1 ve
sunulmasi.

e Bu miisterilerin aligveris tarihleri ve satin aldiklar1 {irliniin 6zellikleri (tiirii, ka¢ mililitre
oldugu vb.) bilindigi i¢in {irliniin bitme zamanina yakin bir tarihte miisteriye telefon ve e-posta ile
ulasilarak magazaya davet edilmesi.

e Miisterilerin her aligveriste yaptiklari harcama tutarina paralel olarak puan toplamalar: ve bu
puanlar sonraki aligveriglerinde indirim ya da iicretsiz iiriin almak iizere kullanmalari.

3. Ucgiincii dallanmada, ortalama harcama tutar1 250 ile 400 TL arasinda degisen miisterilerin
rakip magazay1 tercih etmelerinde ikamet ettikleri semtin etkili oldugu goriilmektedir. Batikent
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hatt1 tizerinde (“1” ile kodlanan semtlerde) ikamet eden miisterileri elde tutmak daha zordur. Bu
miisterileri elde tutmak igin gelistirilecek stratejiler sunlar olabilir:

e Reklam ve tanitimlarda 6zellikle Batikent hatt1 lizerinde olan billboardlar1 ve metrodaki ilan
panolarini kullanmak.

e Batikent ve civarinda ikamet eden miisterileri diger semtlerde ikamet edenlerden ayiran
sosyodemografik ozellikleri saptayarak bu grubun karakteristiklerine uygun indirim ve
promosyonlar diizenlemek.

e Batikent ve cevresi lokasyonlarda miisteriyi magazaya ¢ekmek yerine iriinii misteriye
gotiirmek.

4. Son dallanma, “2” ile kodlanan semtlerde ikamet eden miisterilerin rakibi tercih etmesindeki
etkili faktoriin ticretsiz cilt bakimi yaptirip yaptirmadiklart oldugu goriilmektedir. Burada ortaya
¢ikan sonug¢ son derece ilgingtir. Cilt bakimi yaptirmayan miisterilerin ayrilma egilimi daha
diistiktlir. Bu durumda, magazaya cilt bakim programlarimi yeniden gbzden gecirmeleri ve ortaya
¢ikan bu sonucun nedenlerini aragtirmalari 6nerilir.

Miisteri boliimlenmesi

Miisteri boliimlenmesi icin WEKA’daki kiimeleme algoritmalarindan Simple K Mean
kullanilmigtir. Kiimeleme algoritmalari, siniflama algoritmalarinin tersine modeli denetimsiz
olarak Ogrenirler. Siniflama algoritmalarinda veriler donceden belirlenen smiflara atandiklart
(denetimli 6grenme) igin kurulan modelin dogrulugu cesitli metriklerle 6lgiiliirken; kiimeleme
algoritmalarinda béyle bir degerlendirme s6z konusu degildir.

Bu uygulamanin miisteri bolimlenmesi boliimiinde kullanilan Simple K Mean (en yakin
komsu) algoritmasinda k, tanimlanan kiime sayisin1 gosterir. k ortalamalar algoritmasi, niimerik
degerlerle ; k modlar algoritmasi ise kategorik degerlerle ¢alisan algoritmalardir. WEKA’da
Simple K Mean algoritmasi her iki algoritmay1 da kullanarak hem niimerik hem de kategorik
degerlerle calisan bir algoritmadir [16]. Bu algoritma baslangi¢ kosullarina gére farkli demetler
tireten bir yontemdir.Bu yiizden farkli demet sayilarinda farkli sonuglar direttigi i¢in bunlarin hata
karelerinin toplami (Sum of Squared Error-SSE) en az olani se¢gmek gerekir. SSE degerleri
Cizelge 4’dedir. Bu algoritma ile elde edilen 6 miisteri grubu Cizelge 5’de gosterilmektedir.

Cizelge 4. Hata Karelerinin Toplam1

Simple k=2 k=3 k=4 k=5 =6
K Mean
SSE 261.0 243.0 220.0 215.0 176.0
Cizelge 5. Miisteri gruplari
Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup$5 Grup6
NITELIKLER
Yas Aralig1 24-35 45+ 24-35 45+ 36-45 36-45
Semt 1 2 1 3 2 1
Calisma Durunu Hay1r Evet Evet Hay1r Evet Evet
Ort. Aligveris Periyodu 0-6 12+ 7-12 12+ 0-6 12+
Cilt Tipi Karma Kuru Kuru Yagh Yagh Karma
Bakim Durumu Hayir Hayir Hayir Evet Evet Hayir
Uriin Tipi 1 2 1 2 1 2
Ort. Harcama Tutar 100-250 | 400+ 251-400 100-250 100-250 400+
Toplam Miisteriler %01 %12 %17 %6 %14 %30
£ . . ()
I¢indeki Orani
Toplam Gelir Igindeki %15 %17 %18 %10 %14 %26
Pay1
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Simple K Mean algoritmasinin sonuglarini asagidaki sekilde degerlendirmek miimkiindiir:

1. Magaza, gelirlerinin %15’ini birinci grup miisterilerinden, %18’sini {iglincli grup
miisterilerinden elde etmektedir. Bu miisterilerin magazaya gelis periyotlar1 kisa ancak ortalama
harcama tutarlar1 ¢ok yiiksek degildir. Bu miisterilere daha yiiksek tutarlarda aligveris yaptirmak
icin uygulanacak stratejiler sunlar olabilir:

. Bu grup miisterilerin yas araligi 24-35°dir. Belirli bir tutarin iizerinde harcama yapanlara,
konser ve sinema bileti vermenin, bu gen¢ grubun harcama tutarini artirmak icin etkili bir
uygulama olacagi diistiniilmektedir.

. 1. ve 3. grup miisterilerin harcama tutarini artirmaya yonelik diger bir 6neri ¢apraz satistir.
Capraz satigta amag, birbiriyle iliskili tirlinleri miisteriye bir indirim paketi iginde sunarak daha
yiiksek tutarlarda aligveris yapmasini saglamaktir. Bakim diriinlerini tercih eden 1. grup
miisterilerine 6rnegin; bakim ve cilt temizleme iriinlerinin belirli bir indirim paketi i¢inde
sunulmasi, miisterilerin daha fazla harcama yapmalarini saglayacaktir.

2. Magaza, gelirlerinin %17’inii ikinci grup, %10’unu dordiincii grup miisterilerinden
saglamaktadir. Bu gruptaki miisterilerin yas araligi 45+°dir.Bu gruptaki miisteriler i¢in bakim ve
yaglandirmay1 geciktirici liriinlerde kampanya yapmak faydali olacaktir.Bu gruptaki miisterilere
anne kiz paketleri hazirlamak ve indirimli olarak kombine satmakta satilar arttiracaktir.

3. Magaza gelirlerinin biiyiik bir bolimiinii 6. grup miisterilerden sagladigi icin asil
odaklanilmas1 gereken grup; 6.gruptur. 6.gruptaki miigteriler magazaya daha uzun periyotlarla
gelmekte, fakat geldigi zaman da daha biiyiik tutarlarda aligveris yapmaktadir. O halde, veri
madenciligi ¢iktilar1 kampanya yonetiminde kullanilirken {izerinde durulmasi gereken nokta;
6.grup miisterilerini daha stk magazaya ¢ekmeyi saglayacak stratejiler gelistirmektir.

e Bu grubun yas araligr 36-45, cilt tipleri karma ve satin aldiklar1 iriinler bakim/makyaj
kategorisi oldugu i¢in kampanyalarda miisteriye sunulan iiriinler orta yas grubuna hitap eden,
yaglanmay1 Onleyici ve geciktirici, karma cilt tipine uygun bakim/makyaj kombinasyonlari
olmalidir. Tanitim ve kampanyalarda orta yasl bayanlarin okudugu bir dergiyi kullanmak etkili
bir yontem olabilir.

e Bu gruptaki miisterilerin ¢alistigi disiiniildiigiinde ve her birinin ayni zamanda Internet
kullanicist oldugu varsayildiginda iiriin, indirim ve promosyonlar hakkinda bilgi vermek igin sifir
maliyetli e-postayr kullanmak da miimkiindiir. Farkli gruplar icin farkli iiriin paketlerini iceren
online kataloglar belirli periyotlarla e-posta araciligi ile miisteriye sunulabilir.

4. SONUC VE ONERILER

Yapilan ¢alismada, veri madenciligi teknikleri kullanilarak bir kozmetik markasinin miisterilerini
gruplandiran ve magazadan ayrilarak rakip magazalarin miisterisi olmay1 tercih eden miisteri
davraniglarini ortaya koyan modeller gelistirilerek; miisteri tutmaya yonelik ¢esitli kampanyalar
ve pazarlama stratejileri dnerilmistir.

SQL komutlar1 kullanarak verinin temizlenmesi ve istenilen formata donistiiriilmesi
islemlerinin ardindan; WEKA‘daki smiflandirma ve kiimeleme teknikleri kullanilarak veri
modellenmistir. Smiflama tekniklerinden Naive Bayes, lojistik regresyon, J.48 ve ID.3 karar
agaclari, JRIP ve PART kurallart ile sinir aglart kullanilmistir. Bu algoritmalarin dogruluk
dereceleri karsilastirilarak siniflandirma igin en uygun algoritmanin J.48 karar agaci oldugu
saptanmistir. J.48 karar agaci ile miisterinin ayrilarak rakip sirketi tercih etme (churn) davranisi
modellenmistir.

Yaptigimiz ¢alismayla veri madenciligi yaklasimi Tiirkiye’de ilk defa bir kozmetik
firmasina uygulanmis ve sonuglar sunulmustur. Uretim miihendislerinin biiyiik mithendislik veri
kiimelerinde gizli olan bilgiyi ¢ikarmasini, analiz etmesini ve yorumlamasini saglayan veri
madenciligi, ¢esitli algoritmalar gelistirmelerine 151k tutmada, yazilim uygulamalar1 kullanarak
veri madenciligi, algoritmalar ve teorilerini degerlendirmektedir. Boylece miihendislerin iiretim
stirecini etkin bir sekilde kontrol etmesini saglamada yol gosterici bir ¢alisma olmasi bakimindan
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énemlidir. Ilerideki ¢alismalarda, 6nerilen stratejilerin magaza tarafindan uygulamaya almmasinin
ardindan; satislart ve miisterilerin ayrilma oranlarini nasil etkiledigine dayali olarak yatirimin geri
doniis oranini (ROI) saptamak yoluyla ¢aligmanin etkinligi 6l¢iilebilecektir.
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