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GlUnldmizde c¢evrimici(online) dolasim kanallarinin  yayginlasmasi ile erisim olanaklar
kolaylasirken musteri memnuniyeti farkh bir boyut kazanmistir. Bu anlamda sirketler musteri
verilerini satis ve pazarlama karar sireclerinde aktif olarak kullanmaya baslamislardir. Musteri
kitlesinde yer alan kullanicilarin davranis verilerinin analiz edilerek ¢ikarimlarda bulunulmasi ve
bu baglamda satis ve pazarlama hizmetlerine yon verilmesi hususunda is stiregleri icinde sirketler,
miusteri analitigine yonelmis ve kullanici verileri bu sayede anlam kazanmistir. Bu tez



calismasinda miusteri kitlesinin bilgisayar yazilimi ile RFM analizi edilmesi, makine 6grenmesi ile
yorumlanabilir hale gelmesinin yani sira musteri sadakati ve sirdirilebilirlik bakis acisi ile piyasa
degerlendirmesinin yapilabilmesi ve ozellikle pandemi siirecinde yeniden sekillenen e-ticaret
sektériindeki misteri profillerinin segmentasyonu amaglanmaktadir.

Bu kapsamda blyiik capta potansiyel musteri kitlesine sahip sirketler mevcut ve potansiyel
misterilerle etkilesimini efektif yonetebilmek adina musteri iliskileri yénetimine dayanan CRM
yaklasimi benimsenmektedir. Gegcmis satin alma davranislarinin analiz edilerek mdsterilerin
gruplanmasi ve kategorize edilmesi ise pazarlama departmaninda yer alan veri analistlerince
RFM analizi uygulanarak siirece dahil edilmektedir. RFM analizinin temel amaci en dogru hedef
kitleye hitap edebilmek ve miusterilerin gelecekteki satin alma davranislarina yonelik tutarh
ongoride bulunabilmektir. Misterilere sunulan Griin ve hizmetler icin memnuniyetin en Uste
tasinabilmesi adina siire¢ deneyimine yonelik veriler toplanir, bunlar analiz edilerek sirece dair
iyilestirmelerde bulunulur. Bu calismada da benzer bir slire¢ uygulanacak olup bir e-ticaret
sirketine ait musteri verileri ve bu kisilere dair harcama davranislari baz alinarak Python
programlama yazilimi ile RFM analizinin gergeklestiriimesi ve makine 6grenmesi kiimeleme
algoritmasi kullanilmistir.

Son zamanlarda ¢evrimigi iletisim kanallarinin yayginlasmasi ile paralel olarak pazarlama
stratejileri de dinamik hale gelmistir. Veri biliminin de olgunluk kazanmasi ile bu gibi soru
isaretlerine yapay zeka ile yazilimsal ¢oziimler getirilmesi giinimiiz tiketim toplumuna objektif
ve gercekei bir yorum getirmistir. Bu ¢calisma ¢ercevesinde analiz ¢iktilari ile e-ticaret pazarina isik
tutulmasi planlanmistir. RFM analizi asamalari uygulanmis ve e-ticaret pazarinda gercek veri seti
ile calisiimistir. Ayrica literatiire bu alan ile ilgili Tlirkge kaynak kazandirilmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: RFM Analizi, Misteri Segmentasyonu, E-ticaret,
Birliktelik Kurami, CRM, Veri Madenciligi, Oznitelik Cikarimi
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Nowadays, with the widespread use of online circulation channels, access opportunities have
become easier and customer satisfaction has gained a different dimension. In this sense,
companies have started to use customer data actively in their sales and marketing decision
processes. Companies have included customer analytics in their company's processes in order to
analyze the behavior data of the users in the customer group and make inferences, and in this
context, direct sales and marketing services. User data has gained meaning in this way. In this
thesis, it is aimed to analyze the RFM with computer software, to make it interpretable with
machine learning, as well as to be able to evaluate the market with a customer loyalty and
sustainability perspective, and to segment the customer profiles in the e-commerce sector,
which has been reshaped especially during the pandemic process.

In this context, companies with a significant number of potential customer base adopt a CRM
approach based on customer relationship management in order to effectively manage their
interactions with both existing and potential customers. Grouping and categorizing customers
based on analyzing their past purchasing behavior is included in the process by applying RFM
analysis by data analysts in the marketing department. The main purpose of RFM analysis is to
appeal to the most accurate target audience and to make consistent predictions about the
future purchasing behavior of customers. In order to maximize satisfaction with the goods and
services offered to customers, data on process experience is collected, these are analyzed and
improvements are made regarding the process. In this study, a similar process will be applied,
and RFM analysis with Python programming software and machine learning algorithms will be
used based on the customer data of an e-commerce company and the spending behaviors of
these people.

Recently, marketing strategies have also become dynamic in parallel with the widespread use of
online communication channels. With the development of data science, artificial intelligence and
software solutions to such question marks have brought an objective and realistic interpretation
to today's consumer society. Within the scope of this study, it is planned to shed light on the e-
commerce market with the analytical results. By applying the stages of RFM analysis, real data
set will be studied in the e-commerce market and it is desired to bring Turkish resources to the
literature.



Keywords: RFM Analysis, Customer Segmentation, E-commerce,
Association Theory, CRM, Data Mining, Attribute Extraction
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1. GIRIS

Toplumlarin aligveris davraniglart tarih boyunca degisiklik gostermis ve
cevresel faktorlerden bivinci derece etkilenmistiv. Ozellikle yeni nesil
teknolojik  gelismeler —alisveris  kanallarini  dijital  ve  ¢evrimigi
platformlara tasimig bu da irine ulagilabilivligi hizlandirirken migteri
memnuniyetini  oldukga onemli  kilmistir. Bu bélimde aligveris
sirveglerinin  sosyokiiltirel — yansimalari,  misteri  metriklerinin
anlamlandirilmasinin ve analiz edilerek verinin  bilgiye dondsimi
islenecek, sonraki bolimlerde bu bilgiler 1siginda RFM  analizinin
sektordeki kullanim alanlarina ve misteri segmentasyonu ile ihtiyag

haritasinin belirlenmesi uygulamalarina yer verilecektir.

1.1. Yeni Nesil Aligveris Kiiltiri

Onceleri iiriin veya hizmete basvurma aliskanliklar ihtiyag analizi
tizerine sekillenirken simdilerde ihtiyag olmaksizin tiiketiciyi etkisi
altina alan  reklam sunumlari ile satin almaya sevk etmekte ve

pazarlama teknikleri bu etki alani tizerine sekillenmektedir.

Son yillara damgasini vuran gevrimigi aligveris platformlar miisteri
kitlesini giderek artirmakta ve irin ¢esitliligini en dstte tutarak
ozendirici  kampanyalar ile bunlart  tipki  bir ihtiyagmisgasina
tiketicilerin  bedenisine  sunmaktadir.  Benzer  politika  fiziki
magazalarda ve aligveris werkezlerinde de karsimiza ¢ikar. Sadakat
kartlart ile streklilik hedefleyen magazalar ¢esitli banka anlagmalar ile
kurduklari marka puan uygulamalarini hayata gegirerek miisterilerinin
aligveris deneyimlerine alternatifler getirmektediv. Zaman kisiti ile
simirlandirma  getivilen bu marka puanlart kisa sivede tiketilmesi
hedeflenen yeni satin alma davraniglarma tesvik eder. Bu da sizi o

markaya baglar ve aligveris dongisinin surekliligini  garantiler.



Ozellikle de geleneksellesmis ozel giinleri én planda tutarak hediye
alimini stk stk tetikleyen periyodik kampanya sezonlari yine sonsuz
alisveris dongusinin bir pargasidir. Anneler veya babalar guni gibi
spesifik ozel gunlerde belivli urin gruplarinda yonelim artarken
Avrupa'da “Black Friday” olarak kitleleri harekete gegiven aligveris
sezonu Kasim-Aralik aylarinda ¢ilgin alisveris gunleri olarak tilkemizde
etkisini gostermekte ve elektronik esyalar basta olmak tizere hemen
her trin grubunda talebi en ist seviyede tutmaktadir. Bu yansimalari
hem fiziki magazalarda hem de ¢evrimigi platformlarda en net sekilde
govebiliviz. Markalar tarafindan birbivi ardina gelen agresif pazarlama
ataklari tiketicileri heyecanlandivip kampanya tesvikleri ile satin
almaya tetikler. Bu da ihtiyag analizi gerekmeksizin direkt olarak
aksiyona donigir. Bu sivkilasyon irin veya hizmet sunan pazar
payina sahip her ireticinin elde etmek istedigi canli ortamdir ve
miisterilerini segmente ederek dogru teknikler ile en verimli tiretimi ve

en ¢ok satisi hedefler.

1.2. Maslow Ihtiyaglar Hiyerarsisi

Abraham Harold Maslow 1908-1970 yillarmda yasawus psikoloji
profesérii bir akademisyen ve psikologdur. Insan psikolojisi iizerine
derin arastirmalar yapan Maslow, hiimanist bir bakis agisi benimsemis
ve ¢alismalarinda insanin ihtiyaglart dogrultusunda motivasyonunun ne
denli etkili olabilecegi tizerinde durmustur. Bu konseptte 1943 yilinda
“lnsan Motivasyonuna Yénelik Bir Teor” adli makalesini sunmus ve
insan  psikolojisinde tercihler ve davraniglar ile ihtiyaglar arasinda

pozitif bir korelasyon oldugunu éne siirmiistiir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Abraham_Maslow

Kendini
Gerceklestirme

Deger ihtiyaci
Prestij, Basarma Duygusu

Ait Olma ve Sevgi ihtiyaci
iliski Kurmak, Arkadaslk

Giivenlik ihtiyaci
Korunma, Gulvenlik

Fiziksel ihtiyaclar
Yiyecek, Su, Barinma, Dinlenme

Tablo 1: Maslow [htiyaglar Hiyerarsisi Piramidi]]

Maslow [htiyaglar Hiyerarsisi olarak da adini sik¢a duydugumuz bu
bakis agist Tablo 1 de yer alan piramit gorsel ile sik stk makalelerde
yer bulur. Bu anlayisa gore ihtiyaglarimiz tercihlerimizi dogrudan
llgilendiviv. Piramidin tabaninda fiziksel ihtiyaglar yer alir. Bunlar
ekmek su kadar ¢ok temel ve hayatta kalmamiza olanak saglayan 1.
dereceden onemli ihtiyaglardir. Ac¢lik aninda diger kademelerdeki
ihtiyaglarimiza heniiz sira gelmez ve onceligimiz mutlaka yiyecek ve
barinma gibi temel ihtiyaglar olur. Bunlarn saglanmasi halinde tokluk
aninda hayatta kalacagimiza nispeten psikolojik olarak ikna oluruz
guvende hissetmek isteriz. Bu da 2. Kademe olarak karsimiza ¢ikar.
Kendimizi koruma altina almak ve tehlikelerden arinmak gibi yine

temel ve hayati onem tasiyan ihtiyaglar davraniglarimiza yon verir.

Fiziksel ve guvenlik ihtiyacinin  karsilanmasi  neticesinde temel

ihtiyaglarda doyuma ulasilmugtir ve ihtiyag hiyerarsisi yerini sosyal
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ihtiyaglara birakir. Bunlardan ilki aidiyet ve sevgi ihtiyaci olarak
karsimiza ¢ikar. nsanoglu tipki temel ihtiyaglar gibi sevmek ve
sevilmek ihtiyacini da binyesinde barmdiriv, bunun eksikligini hisseder
ve tamamlanma duygusu ile sosyal baglar kurar iliskilerimizde bu
duygular yasatiriz. Maslow [htiyaglar Hiyerarsisinde bir diger kademe
deger ihtiyacidiv.  Kurdugumuz iliskilerde prestijli  oldugumuzu
hissettiren her bag bize deger duygusu olarak yansir. Benzer tatmin
basarili oldugumuz ve bunun neticesinde odillendirildigimizde de
hissedilmektedir. Bir tebrik veya terfi durumunda gergeklesen basarma
duygusunun size ne kadar da degerli ve prestijli hissettivdigini kolayca
animsayabilirsiniz. Kendinize duydugunuz 6zsaygi ve size duyulan saygt,
bu deger duygusunu  pekistivir.  Markalar da  ézendirme
kampanyalarinda size bizzat bu hazzi tattirmak ister. Size ozel sunulan
kampanya teklifleri, birebir damgmanlik alabildiginiz hizmetler ve yine
size ozel urin sunumlar aslinda etki alanini artirarak o markaya veya
hizmete tekrar tekrar bagvurmaniza tesvik eder. Bankacilik
uygulamalarinda yapay zeka robotlarinin misterilere ismi ile hitap
etmesinin  pozitif  yansimalart  yine pazarlama  sektorinde de
gozlemlenmektedir.  [htiyag  piramidinde son kademe  kendini
gergeklestirme olarak karsimiza ¢ikar. nsan dogasinda ¢ok ciddi bir
potansiyeli barmdirir. Ozde yer alan bu potansiyelin agiga ¢ikmasi
ancak diger ihtiyaglarin dogru ve dozunda saglanmasi ile mimkindiir.
Kendini gergeklestirme hazzi kisiyi gelismeye ve potansiyelini en tstte
degderlendirmeye sevk eder. Dijital pazarlama sektorinde de tim bu
ihtiyaglara hitap ederek tiiketicinin  motivasyonunu canli  tutmak
hedeflenir. Hiyerarside asagidan yukart olarak kademelendirme temel
ihtiyaglardan  psikolojik  ihtiyaglara  dogru  ilerler. Bu  da
motivasyonumuzu odaklar ve ihtiyaglarimiz buna gére sekillenir.
ihtiyag hiyerarsisi kuralina gére bir kademeden dijerine gegis igin

mutlaka alt kademelerde doyuma ulasiimalidir. Temel yasamsal



ihtiyaglar tam olarak karsilanamadan ust kademelerde yer alan
psikolojik beklentilere heniiz ihtiyag hissetmeyiz. Kademelerde yukar
dogru ¢ikildik¢a deger ve sayginlik wotivasyonu igerisinde oluruz.
Pazarlama sektorii tam olarak wiisterilerinin  beklentilerine hitap
edebilmek ve dogru hizmet sunabilmek igin size daima spesifik olarak
size ozel kampanya ve tekliflerle hizmet sunarak memnuniyetinizi en
uste tasir bu da tiketim davraniglarina tegvik eder. Fiziksel ve
cevrimigi alisveris platformlart artik farkli bir boyuta tasinmig ve
ihtiyag hiyerarsisinden bagimsiz olarak tiketiciyi etkisi altna alarak
ihtiyag  hissettirme  politikasina  gitmistiv.  Cevrimigi  kanallari
dustniirsek sepete eklediginiz her trin i¢in veya oncesinde favorilere
eklediginiz arin kategorisinde benzerleri de size listeleyerek bununla
llgili size bildirimlerde bulunarak sizi sahip olmaya wmotive eder.
Herhangi bir konuda farkli amagla bir web site ziyaretinizde sizin
tarayict  gegmisinizden trtin  kategorilerinizi  saptayarak Banner
reklamlart olarak karsiniza ¢ikar. Bu da o trin veya hizmete ziyaretgi

trafigi saglamak adina kullanilan en yaygin pazarlama tekniklerinden
biridir.

1.3. Pandeminin Pazarlama Sektériine Etkileri

Birkag yili etkisi altima alan pandemi ile hemen her sektor gibi
pazarlama sektori de yakindan etkilenmistiv. Cevrimigi platformlarin
onem kazandigi bu dénemde yeme-igme ve giyim sektorinde irine
ulasma hizi en ust seviyeye ulagmis, ifade politikalart da olabildigince
esneklik kazanwustir. Boylece aligveris siregleri ¢ok daha ¢evik bir hal
almis ve kitleler hizla ¢evrimigi  platformlara yonelmistiv. Salgin
sivecinde izolasyon devam ederken fiziki wmagazalara ilgi olabildigince
azalirken en temel ihtiyaglar dahi dijital platformlara taginmis ve bu
da aligkanliklart olduk¢a degisime ugratwustir. Onceleri ¢evrimigi

aligverise wesafeli duran birgok kullanici biraz da wecbur kalarak
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¢areyi sirece adapte almakta bulmus ve hemen herkes bu izolasyon
stirecinde dijital platformlar deneyimlemistiv. Strecin baglarinda
korku ve endise ile kitlik psikoloji igerisine giren tiketim toplumu
tercihini saglik ve hijyen triinlerine yoneltirken sonrasinda birgok
sektor evden c¢alisma karari aldigindan yerini ev giyim rinlerine
birakmistir. Yine ayni donem mutfaga olan yonelim nedeniyle gida ve
mutfak gereglerine olan talep artarken birkag ay sonunda izolasyon
kosullarinin ve énlemlerin  hafifletilmesi ile birlikte yerini ev spor
aletleri ve kamp urinlerine birakmistir. Bu gegislerden de anlagilacagi
tizere aligveris trafigine ve talep goren urin kategorilerine bakarak

hayatin nabzini tutabiliviz.

Hem dijital platformlar hem de markalar bu siiveci firsata cevirerek
pazarlama faaliyetlerinde is birligine gitmistiv. Fiziki magazalarinda
ciddi mugteri populasyonu kaybi yasayan zincir magazalar bu tehdidi
dijital platformlarla is birligine giderek avantaja cevirmistir. Yiiksek
meblaglara ulasan magaza kira giderlerinde ve personellerine ayirdigi
maas bitgesinde kigilmeye giderek olusan biitge payini iretime ve
trun cesitliligine adreslemis ve ¢evrimigi platformlarda tiiketicilerinin
bedenisine sunmustur. Toptan ve perakende zincirlerinin birgogu mobil
ve web sitelerine ciddi yatinmlar yaparak islem kapasitesini artirmis
kitlelere hitap edebilmek adina veri saklama ve sunucu kapasitelerinde
de yayilma politikas: izlemistiv. Bunun yani sira ¢ogu marka dijital
cagin  gelismelerine ayak uydurarak wiisteri kullanici  deneyimini
(yilestirebilmek adina sanal gergeklik ile Grinii fiziki olarak edinmeden
fiziksel haline en yakin deneyimi tiiketicilerine sunmustur. Bunu
artirtlmis gergeklik (AR) tekwnolojisi ile hayata gegiven bazi yenilikg
markalar o trine ulasmadan gergedine en yakin renk ve beden
karsilastirmasi imkani sunmaktadir. Ayni zamanda yapay zeka ve
gorunti isleme ozelliklerini web sitelerine entegre eden markalar gorsel

ile arama deneyimini kullanma agarken  gorinti  islemeden
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yararlanarak kategoriler arasi filtreleme veya tiketicinin begenisine
gore tarzina en yakin urinleri listeleme gibi fonksiyonlari da hem
mobil hem web sitesi uygulamalarinda kullanima agwustir. Bu  gibi
alinan aksiyonlar tiketicinin alisveris deneyimini zenginlestirirken

sektordeki rekabet ortamina da yeni bir soluk getirmektedir.

1.4. Pazarlama sektorinde Veri Analitigi

Uretim  zincirleri tiiketicinin  taleplerine en dogru sekilde hitap
edebilmek ve arz talep dengesini optimize edebilmek adina kapsamli
stratejiler gelistirmektedir. Planlamadan tretim hattina ve oradan da
son kullaniciya ulasan irin veya hizmet en hizli sekilde tam olarak
tiketicinin talebini karsilamali ki begeni olustursun, bu sayede miistert
sadakatini de beraberinde getirsin. Tum bu beklentiler ancak son
tiketiciyi dogru anlamaktan gegiyor tabii bu da ancak wmisteri
verilerinin sistematik bir sekilde tutularak ve anlamlandirilip analiz
edilmesi  ile wmimkindir. Pandeminin  etkisi  ile  ¢evrimigi
platformlardaki pazar paymin nasil etkilendigi  hakkinda onceki
bolimde bilgi verilmistiv. Artan pazar hacmi firsatlari barindirirken
bircok marka i¢in de tehdit olusturmustur. Bu stiregte veri analitiginin
dederi bir kez daha anlasilmis ve pazarlama stratejilerinde bu
analizlere yer verilmistiv. Bu rekabet ortamunda teknolojinin gerisinde
kalmayan zincir wagdazalar is zekdsi ve veri analitigi gibi ekipler
kurmus, islem verilerini muhafaza ederek bunlarin analizine gitmistir.
Bir sonraki boélimde deginilecek olan RFM analizi de tam olarak bu
ihtiyaca istinaden yapilmaya baglanwugtir. Gunlik islem hacmi ¢ok
genis cevrimigi aligveris platformlart ve biiyik zincir magazalarin her
veriyi tutabilmesi elbette ki verimli olmayacaktir. Bu nedenle ilk etapta
verilere karar verilerek bunlarn kirli veri dedigimiz analizi olumsuz
etkileyebilecek veya sapmalara yol agarak ¢iktilart yaniltabilecek veriler

veri setinden arindirilarak ise baglanir. Sonrasinda ortaya ¢ikan daha
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temiz veri anlamlandirilmaya ¢alisiliv. Veri analitigi ¢ok disiplinli bir
alan oldugundan birgok branstan uzmanlik sahibi kisilerce verinin
analizi  yorumlanmasi islemleri mimkindir. Sirecin hem  yazilim
asamasi varken isin igerisine istatistik ve finans da dahil oldugunda
birgok disiplinden uzman kadro ayni veri izerinde asama asama
birlikte caligirlar. Uzman kadro tarafindan veri analiz edilivken s

stivegleri asagidaki diyagramdaki adimlarla takip ediliv.

Veri
/ Uretimi \

Verinin isleme /
Saklanmasi Modelleme
<—

Tablo 2: Veri Analitigi Is Akisi Diyagrami

Bu diyagramdaki ilk is birimi verinin tretimi ve muhafaza edilmesidir.
Veri akisini anlik olarak takip etwmek ve bunlardan analize girecek
olanlari  belirleyerek veri tabanina aktarilmasini, kalici  olarak
tutulmasini saglamak adimlarini igeriv. Bu asamada kisisel verileri
koruma konunun el verdigi olgide veri tutulabiliv veya maskelemeye
bagvurulur. Kurumlar yalnizca wiisterinin  beyani  olmasi  halinde
verileri isleme yetkisini edinebiliv. Misteriye ait islem verisi bir ID ye
atanir ve kisisel veriler misteri numarasi ile maskelenmis olur. Veri
analitiginde hukuki bir sorumluluk altina girmemek adina buna sik¢a

bagvurulur.

Bir sonraki asama verinin islenmesi adimi biiyik veriden analize

girmeyecek olan veya standart sapmay etkileyecek yaniltict degerlerin



cikarilmasini igeriv. Verinin temizlenmesi yani modellemeye hazir hale
getivilmesidir. [glenen veriyi modellemek her zaman igin daha tutarli
sonuglar almamizi saglar. Ornedin bir veri setinde standart sapma ¢ok
yiiksek ise veya farkli nitelikte birimler igeriyorsa bunu modele dahil
etmeden once normalizasyon islemi  uygulanir ve tim degerler
normalize edilerek 1 ve O degerleri arasinda bir sayisal deger almasi
saglanir. Bunun akabinde veri seti modellenir ve bu asamada ihtiyag
halinde veri setinin niteliklerine uygun olan wmakine ogrenmesi

algoritmalari uygulanir.

Analiz asamasinda wmodellemenin ardindan istatistiksel yontemlere
basvurularak ¢iktilar detaylandirilir. Python programlama ile de analiz
raporlarini edinebilmek mimkindir. Cok sayida python kitiiphanesi
istatistiksel analiz  raporu retebilmektedir. Ornegin  bu tez
calismasinda  SweetViz  Python  kitiphanesi 2.1.4  versiyonu
kullanilarak bir rapor uretilmis ve g¢alismada buna yer verilmistir.
Bunun yani sira veri gorsellestirmeye yarayan is zekasi araglart da s
birimlerince yaygin olarak kullanilmaktadir. Nicel ve nitel verilerin
analiz  edilerek istatistiksel wmetriklerinin ¢ikarilmast  ve bunun
gorsellestivilmesi islemleri Kesifsel Veri Analizi (EDA) olarak geger ve

verinin yorumlanabilmesi i¢in ilk adimdir.

Verinin yorumlanmasi asamasinda analiz sonrasi edinilen metrikler
yeterli ise bunlari anlamlandirilmaya gidiliv. Daha karmasik ve farkli
dinamikler igceren bir alanda bu gibi bir analiz gergeklestiviliyorsa
kesifsel veri analizine, istatistiksel verilerin detaylandirilmasina ve
oznitelik ¢ikarimina gidilebiliv. Bu tamamen proje kararidir ve sahadan
alinan verinin yon vermesi ile ihtiyaglara bagli olarak planlanir.
Ciktilar sonrasinda yorumlanarak ilgili probleme dayanarak bizleri
¢oziime ulastiracak g¢ikarimlarda bulunulur. Birgok sirket bu analizleri

ileriye doniik tahmin verileri ile de pekistirerek sonvaki is sireglerini
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planlarken yer vermektedir. Veri analizinin ¢ok disiplinli bir alan
oldugundan soz etmistik, analiz sonrasi yorumlanirken ekipteki farkli
uzmanlik  alanlarina  sahip  uzman  kisilerin  gorisleri  alinarak
yorumlarin  gesitliligi  artiriliv bu da ileriye donik ¢ikarimlarda
tutarliligt artirarak probleme baska bakis agilarmdan da ¢ozime
gidilmesine olanak tanir. Sirketler bu inisiyatif gergevesinde vizyonunu

gelistirmek adina akademik danismanliklara bagvurmaktadiv.

Verinin muhafaza edilmesi siirecinde yasal regiilasyonlar gozetilmek
durumundadiv ve o verinin saklanip islenebilmesi igin yine misteri
beyanina ihtiyag duyar. Kisisel verilerin korunmasi kanunu son yillarda
bunu gozeterek ciddi onlemler almustir. Zamanla dijitallesen
platformlar veri tabanlarinda yer verdikleri her tirli ozel nitelikli
verinin  guvenliginden sorumludur ve bunlart ticari is birlikleri igin
misteri zni olmadan ugiinci kisilere aktaramaz. Alinan givenlik
onemlerine ragmen zincir magdazalarn veya dijital platformlarn veri
tabanlarina yapilan siber saldivilari zaman zaman duyuyoruz. Kullanic
bilgilerine izinsiz erigmeye yonelik bu saldirilar veri gizliligini ihlal
ederken hukuki yaptirimlara da tabiidiv. Buna engel olmak adina ek
yazilimlar ile ve sistem altyapilarini fiziki sunucular yerine bulut
tabanli sistemlere tasiyarak sivketler veri tabanlarini daha givenli hale

getirmek icin onlemler almaktadivr.

Veri analizi (s akisindan edinilen ¢ikarimlar verinin bilgiye déniismesi
surecidiv. Sayisal verileri gorsellestirmek ve yorumlamak zere
sorumluluklari binyesinde barindiran is zekasi birimleri proje yonetimi
ekipleri ile yakn ¢alisirlar. Bu bilgiler siginda proje planlarinda
gelecege  donik  tutarli  tahminlerde  bulunulabiliv.  Perakende
sektorinde bir giyim markasindan yola ¢ikacak olursak, islem trafigine

bakilarak en ¢ok trafigi magazalardan wu yoksa gevrimigi kanallardan
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wu yakalayabildigi hakkinda bilgi edinebilivr. Cevrimigi kanallar kendi
web sitesi, mobil uygulamasi veya is birligi icerisinde oldugu diger
platformlar olabilir. Buradaki trafige bakilarak bir sonraki sezon igin is
birliklerine karar veriliv. Pazara sunulan irin yelpazesi igcin de yine
veri analitigi ¢aligmalart onem arz eder. Bir brinin ne derece talep
gordugiic bir sonraki dretim hattindaki kaderini belirler. Buna istinaden
kimi drin kategorisine tretimde daha ¢ok agirlik verilirken, yeterince
talep gormeyen bazi trinler igin de tekrar dederlendirmeye gidilir.
Bunun kaynagi irinin yeterince reklami yapilmamis ve heniiz
kesfedilmemis olusu da olabilir. Bu gibi ongorileri ve alinacak
aksiyonlari pazarlama ekipleri gerceklestirebiliv. Sahadan alinan veri
analizi raporlarna bakilarak ilgili Grin kategorisi i¢in daha fazla
ozendirme kampanyalarma yer verilir. Bu gibi kampanyalari size
dogrudan ulastirabilmek adina markalardan sik¢a izninize basvurulur.
Migterilere kisa wmesaj, elektronik posta gibi iletisim kanallarindan
kisisel kampanyalar sunarak aligveris trafigini canli tutmak hedeftir.
Uretim zincirinde benzer irin kategorilerine hizmet eden diger marka
zincirlerini de distiniirsek, bu satis hedefleri ciddi bir rekabet ortami
ortaya koyar. Markalar geride kalmamak adina rakip firmalarin
pazarlama  stratejileri ve irin yelpazesine de hakim  olmak
durumundadiv. Tum bu sebeplerle ¢agin  gerisinde kalmayan ve
teknolojik gelismelere ayak uydurabilen Greticilerin pandemi gibi en
zor kogullari dahi ¢evik bir sekilde firsata cevirdigini ve bu sayede

sektore tutunabildiklerini gorilmektedir.

2. RFM ANALIZI
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Satis ve pazarlama sireglerindeki yogun rekabet ortami sivketleri
harekete gegirmis ve bu da planlama yaparken sahayr dogru on
izlemek ve ileriye doniik tutarl ongorilerde bulunabilmeyi bir ihtiyag
haline getirmistir. Boylece miisteriye rin veya hizmet ulastiran soz
konusu sirketler veri analitigi alaninda en yeni teknoloji trendlerini
yakindan  takip  ederek  sahadan  veriler toplayp  bunlarin
anlamlandirilmasi  ile  potansiyel  firsatlari  degderlendirme  sansi
bulmustur. Dijitallegmenin  hiz  kazandigi  ginimiizde trin veya
hizmete ulagmak kolaylasirken alternatif aligveris platformlar da
nicelik olarak artis gostermis ancak pandeminin etkisiyle piyasada
takip edilen agresif biyime wmisteri perspektifinden alternatiflerin

artmasi ile birlikte yerini cogu firma igin miisteri kaybina birakmistir.

Sektore tutunmada belirleyici  bir faktér olan ciddi  wmistert
sivkilasyonu kimi sirketin sonu olurken teknolojiden geri kalmamanin
avantajini  degerlendiren sirketler i¢cin de avantaja dontsmiustiir.
Burada ciddi bir potansiyel oldugunu fark eden pazarlama sektorii de
miusterileri tek bir cati altinda toplamaktansa profillere ayirma
yontemine gitmistir. Misteri segmentasyonu olarak karsimiza ¢ikan bu
calismalarda en yaygin kullanima sahip analiz yontemlerinden biri de
RFM analizidir. Bu analiz modelinde misterilerin gegmise doniik satin
alma davraniglart incelenir ve buradaki nihai amag parametrik olarak
tutulan veriler 1siginda kategorize edilen migsteri profillerini gérinir
kilmak ve bu segmentlerin beklentilerini dogru analiz ederek her
misteri profiline en uygun brin veya hizmeti sunmaktir. Yine bu
bilgiler 1siginda kayip olarak gorilebilecek memnuniyet orani asgari
olan  wmiisteri popiilasyonunu ozel olarak degerlendirip  cesitli
kampanyalar ve ozendirme politikalart ile onlart geri kazanmak
mumkindiir. Migsteri memnuniyetinin sirvekliligi de ¢ok onemlidiv bu
da wmisteri sadakati olarak ele alinir. Bir onceki segment kadar tehdit
olarak algilanmasa da bu segment de miisteri popilasyonunda genis
yer tutar ve genelde konfor alanini gozeten ayni tiketim egilimi

gosteren profiller i¢in gegerlidiv. Bu gibi mausteriler i¢in de sadakat
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kartlar tzerinde ¢alisiliv. Boylece markaya ait harcamalarniz size
puan olarak doner bu da belivli bir stre ile swurlandirilir ve boylece o
siire zarfinda ihtiyaciniz olsun ya da olmasin ayni iriin veya hizmetten
tekrar faydalanma egilimi  gosterirsiniz. Diger bir kategori de
potansiyel misterilerdir ve pazarlama stratejilerinde biyime hedefi
olan ¢ogu sirket igin bunun kesfi biyik onem tasir. Rekabet
ortamundaki hizli misteri sivkilasyonunu boylece avantaja gevirebiliv
ve trafigi kendine g¢ekebilir. Genelde sahadaki reklam ve pazarlama
calismalart yeni miisteri edinme giidisini barmdirir. Bu da dijitallesen
¢ag ile birlikte sosyal medya platformlarinda veya ana akim medyada
stkea  karsimiza ¢ikar. Kendimizden yola ¢ikacak olursak daha
oncesinde tercih ettigimiz bir urine reklamlarda rastlamak eger yeni
bir versiyonu degil ise sirf reklamini gordigumiz igin o trinii tekrar
edinme egilimi gostermeyiz ancak kampanyali ise ve cazip bir teklif
sunulmus ise ayni irin ilgimizi gekebiliv. Onun  disinda ilk kez
reklamlarda karsilastigimiz bir Grini merak etmek, arastirmak, triin
yorumlarini incelemek ve satin alma davranigi gostermemiz ¢ok daha

olasidir.

Misteri  popillasyonunu  genisletmek adna stk stk reklam
kampanyalarina bagvurulur. [lgili Griin veya hizmet igin ilk alisveriginize
ozel indirimler tanmlanir veya hos geldin kampanyalart sunulur
boylece yeni kisiler de ilk kez o irin veya hizmeti deneyimleme egilimi
gosteriv. TV programlarindaki triin yerlestirmeler, reklam kusaklari ve
sosyal medyada influencer olarak nitelendirilen ve kitleleri etkisi alarak
tnlenen kisilerce sosyal medyada tanimlar yapilarak lansmani yapiliv.
Sirketler piyasaya sunmus oldugu trin veya hizmeti dijital kanallar ile
genis kitlelere ulastirma firsati yakalar ve potansiyel miisterilere de bu

sayede ulagilir.

Mevcut misterilerden alinan veriler ile yapilan analizler gegmise doniik
veriler kullanilarak yapilirken aslinda hem siirecin oncesine hem de
bugtine 15tk tutar. Buna ek ileriye donik ongoride bulunmak ve satig

tahminleri neticesinde pazarlama hedeflerini  sekillendirmek de
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mimkindiir. RFM analizi tam olarak burada karsimiza ¢ikar.
Misterilerin gegmise doniik satin alma davranglar ile wmisteriler
segmentlere ayrilir ve istatistiksel analizler sonrasi gelecege doniik

pazarlama stratejileri gelistiviliv.

RFM Analizi ilk kez 1994 yilinda Arthur Hughes tarafindan ortaya
konmus ve gunimiize kadar istatistiksel analizlerde etkinligini
sirdirmigtir. Gegmise yonelik wmisteri verilerinin 3 temel baglkta
modellenerek sonrasinda misterilerin segmentlere ayrilmasi islemlerini
barindirir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin ve yeni nesil yapay zeka
cozimlerinin  de veri analizine dahil olmasi ile RFM(Recency-
Frequency- Monatary) analizi artik tek basina yeterli gorilmemektedir
ancak misteri kullanici deneyimi alaninda ve pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde yine etkilidir ve wmisterilerin segmente edilmesi

asamasinda bu analiz yontemi tercih edilir.

RFM Analizinin temelini 3 ana wmetrik olusturur. Bunlar asagidaki
gibidir.
e Recency - Guncellik

e Frequency - Siklik

e Monatary — Tutar

Guncellik

Sikhik

Tablo 3: RFM Analizi Bilesen Metrikleri
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Misterilerin gegmise doniik verilerinden elde edilen ilgili metrikler ilk
etapta sayisal veri olarak ele alinir sonrasinda her baslk 1'den S'e
kadar siniflandirilir ve 111 den 555 e kadar elde edilen 3 haneli
degderler analiz sonunda RFM skoru olarak belirlenir ve nitel veri olarak

degerlendiviliv.

Guncellik; misterilerin o trin veya hizmeti en son ne zaman tercih
ettigine dayanan tarih formatinda karsilastirma yapilarak bulunan bir
nicel veridiv. Eger veri setindeki islemler guntmiize kiyasla ¢ok daha
eski tarihe dayali ise bunun igin bir referans tarih belirlenir ve her bir
islem verisinin o tarihe uzakligi giin bazinda hesaplanir. Boylece o irin
veya hizmeti en son kag giin once tercih ettigi saptanir. Boylece RFM
analizine Gincellik (Recency) parametresi olarak bu deger dahil edilir.
Ornedin bir e-ticaret sitesinden yola ¢ikacak olursak giinlik kullanici
trafigi ne kadar onemli ise giincellik degeri de bir o kadar énem tasir.
(lgili platformu en yeni ziyaret eden miisteri profili dejer kazanirken
guncelligini yitirmis yani uzunca strediv o platformu tercih etmeyen
misteri profili i¢in kayip olmamasi adina tekrar kazanmak igin ekstra

kampanyalar sunulmasi ve geri kazandivilmasi gerekir.

Siklik; wmigsterilerin o trin veya hizmeti tercih etme frekansina
bakilarak hesaplanir. Yine e-ticaret oOrnedinden gidecek olursak
misteri ID si basina disen islemler gruplanarak bunlar tarih
formatinda karsilastirilir ve toplamda o periyotta kag kez ilgili
platformun  wmisterisi oldugu bilgisi hesaplanarak RFM analizinin

siklik(frequency) parametresini olusturur.

Tutar; migteri verilerine dair islemlerdeki toplam harcama tutarini
ifade eder. Bir misteriye ait birden fazla islem givdisi olmasi halinde
yine ayni misteri 1D ye ait tum islemlerin toplam sepet tutari
hesaplanir ve harcama tutari (Monatary) wmetrigi basligi altinda
analize katiliv. E-ticaret verisi rnedinde ayni miisteri ID ye ait toplam

sepet tutarlar dikkate aliniv.
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Metriklerin hesaplanmasi ardindan normalizasyon islemine gidilir.
Bunun nedeni farkli birimlerin ve sayisal araliklarin isleme katilmasidir.
Analizi tutarli kilabilmek adina bu gibi veri ¢esitliligi olan veri
setlerinde modelleme éncesi normalizasyon islemi yapilarak tablodaki

her bir hiicreye O ve 1 arasinda bir deger atamasi yapilir.

Detayli modelleme adimlart Python kodlama ile bir sonraki bélimde
gergek misteri veri verisi tzerinde uygulanmwustiv. Bu nedenle teknik
detaylara orada yer verilecektir. Bu baglkta yalnizca analize dair
teorik bilgi ve genel uygulama adimlarma yer verilmistiv. 3 ana
metrigin veri setinden elde edilen bilgiler 1siginda hesaplanmasi
ardindan tablo haline getirilir ve boylece her bir misteri ID ye ait RFM

skoru belirlenmis olur.

RFM  skoru  belirlenmesi  ardindan  sonraki  asama  miisteri
segmentasyonudur. Musteriler segmentlere ayrilarak bu
gruplandirmalar Uzerine pazarlama stratejileri  degerlendirilebiliv.
Makine ogrenmesi kimeleme algoritmalart ile bu analizi pekistirmek

segmentler hakkinda detay gikarimlarda bulunabilmek mimkiindiir.

2.1. Misteri Kullanici Deneyimi

Son teknolojik gelismeler zamanla wisterilere trin ve hizmeti
ulastiran kanallari ¢esitlendirmis ve bu alternatifler gelistikge aligveris
deneyiminde beklentiyi ust seviyelere tasiwmistir. 2000l yillarda
dijitallesme iz kazanirken wmisteri  kullanici  deneyimi  de  trtin
gelistirme ve pazarlama sireglerinde yerini almig boylece bu deneyimin
izlenimlerini sahadan edinmek ve sonrasinda bu verileri analiz ederek
bilgiye donustirmek sirketlerin bir is gelistirme siireci haline gelmistir.
Kimi zaman misteri kullanici deneyimi olarak birlikte degerlendirilse
de misteri ve kullanict deneyimi olmak tizere ayri ayri ele alindigi
yapilan literatiir taramalarinda gozlenmistiv. Migsteri deneyimi (CX)
miisterinin o marka ile etkilesimini ifade eder kullanici deneyimi igin

ise o urin veya hizmetten yararlandiktan sonraki deneyimi konu
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edinir. Musteri deneyimi biinyesinde kullanici deneyimini de kapsar ve
daha genis bir bakis agist ile durum tespiti yapilmasina imkan sunar.
Ornegin ilgili miisterinin o iiriin veya hizmetten memnuniyet orani,
tekrar tercih edip etmeme durumu veya bagkalarna tavsiye etmesi
gibi konular wmisteri deneyimi basliginda inceleniv. Sahadan alinan
metrikler Olgiimlenir ve sitireg oncesi reklam kampanyalari ile
ozendirme ve sadakat ¢aligmalari yapilir, sireg sonrasi sunulan ek

hizmetler ile de misteri deneyiminin iyilestivilmesi amaglanir.

Kullanict deneyimi (UX) genelde dijital platformlar igin ozellikle e-
ticaret sektorinde sunulan yazilim ¢ozimlerinin misteri ile etkilesimi
sonucu deneyimlemesi ile baglar. O platformun kullanicisi ilgili yazilim
cozimiinde kullandigi tim senaryolar igin fikiv sahibi olur ve iyilesme
noktalari belirlenir. Anketlerle veya pilot miisteriler ile yapilan kullanici
deneyimi testleri ile siirece dair sahadan geri bildirimler alinir bunlar
yazilim ¢ézami igin is analistleri tarafindan analiz edilir ve is
parcaciklart haline getirilir. Ardindan drin  gelistirme, tasarim ve
yazilim ekipleri ile paylagiliv. Gelistirmenin ardindan son giincellemeler
tekrar test sirecine dahil olur testlerden gegmesi halinde yazilim
guncellemesi olarak irine yansitilir ve wmisterilerinin  kullanimina
sunulur. E-ticaret platformlar gelistirmelerini yazilim yasam dongisi
cercevesinde gergeklestiriv ve kullanict deneyimini iyilestirmek miisteri
memnuniyetinin en onemli parametresidir. Web siteleri ve wmobil
uygulamalarin  arayizleri tasarim ekiplerince en  kullanigl  hale
getivilmeye c¢alisilir yazilim ekipleri ile koordine ¢aligiliv. Migsteri
kullanict deneyimi ¢ok disiplinli bir ¢alisma konusudur. Kullanilan renk
tonlarmin - misteri  algisinda  yapacagi  ¢agrisimlardan  araylizdeki
butonlarin dogru servislere yonlendirmesi veya burada gegen siirenin
optimizasyonu gibi ¢ok ¢esitli kapsamlari bulunmaktadir. Misteri
memnuniyetini en iste tagimak adina dijital platformlar birbiriyle
yarisirken  hiz faktorini de gozeterek platform igerisinde arama
motoru ile urin arastirmasi yapabilmesi favorilere eklemesi veya

sepete atip satin almayr gergeklestirmesi artik e-ticaret sitelerinde
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saniyeler almaktadir. Kullanict ara yizi tasarimi, renk se¢imi ve
islevselligi ile ilgili platform daha ¢ok tercih sebebi olabiliv. Daha fazla
miisteri  popilasyonu kazanmak igin  sirketler wmisteri  kullanic
deneyimini iyilestirmek adina sahadan geri bildirim alir ve bu bilgiler

isiginda iyilesme noktalarini belirler.

2.2. Kullanilan Veri Setinin Oznitelik Cikarimi

Sahadan toplanan veri seti yorumlanabilmek i¢cin tek basina genellikle
yeterli degildir. Bu verinin bilgiye dontsmesi siirecinde analize
baglamadan énceki ilk ve en énemli adim veri setinin hazirlanmasi
islemidiv. Boylece modellemeye hazir bir veri seti analiz edildiginde ve
makine ogrenmesi adimlart uygulandiginda daha tutarli giktilar verir.
Veri seti hazirlanirken ilgili problem igin gegerli olan kolonlar dikkate
alinir, ise yarar parametreler belirleniv boylece oznitelik ¢ikarimi islemi
uygulanir. Bunun amact buyik ve kirli veriden anlamli ve analiz
sirasinda ihtiyacimiz olan nitelikli verilerin gikarimi ve analize dahil
edilmesidir. Veri seti icerisinde kolonlarn sayisal veri araligi arasinda
¢ok fazla fark olmasi halinde standart sapmasi kontrol ediliv. Standart
sapma ¢ok yiiksek ise sapmayi etkileyebilecek ug degderler belirlenir.
Bunlarin hangi misteri D sine ait olduguna bakilir. Eger standardin
disginda  seyreden  bir veri olur ise analiz ¢iktilarmn  yaniltict
etkilememesi adina o miisteriye ait veriler disarida tutulabilir. Bu gibi
¢tkarimlar igin problemi veya analizin yapilacagi ¢alisma konusunu
dogru belirlemek nitelikli verilerin ¢ikariminda olduk¢a onem tagiv.
RFM analizi uygulanacak veri setinden analize dahil olacak kolonlar
guncellik, siklik ve harcama tutari olmalidir. Bu kolonlar da kendileri
igerisinde taranir ve sapmasi yiiksek olan bir veri goriilirse satir olarak

o miisteri analiz disinda tutulabiliv.

Ham veriden edinebilecek oznitelik ¢ikarimlari her zaman kolonlar
bazinda olmaz. Bazen birden fazla parametreden tek bir parametre de

elde edilebiliv bu da éznitelik ¢ikarimi isleminin bir par¢asidir. Ornegin
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bu tez c¢alismasinda bir e-ticaret girketine ait wisteri veriler
kullantlmistiv ve bu veri setinde islem verileri periyodik olarak
tutulmustur, haliyle ayni wmigsteriye ait birden ¢ok islem satiri
olabilmektedir. Bu durumda belirleyici kolon miisteri ID olarak segilir
ve tipki veri tabanlarindaki anahtar degder gibi ilgili ID ye ait tim
islemler gruplanir. Gruplamanin  ardindan artik her bir satir o
misteriye ait farkli zamanlardaki aligverisleri de listeler. Her bir satir
hangi dring, (lgili drin tutarm ve kag adet alindigini igeriv. Uriin
fiyati ve sepetteki alinan adedi ¢arpimi bize toplam sepet tutarini
vermektediv. Boylece oznitelik ¢ikarimi yapilarak sepet tutarina
gidilebilmektedir. Her miisteriye ait ne kadar islem var ise toplam
harcama tutari alinarak RFM analizine dahil edilmistiv. Yine ayni
sekilde guncellik bilgisi hesaplanirken tarih formatinda tutulan islem
tarihi GG\NAANYY seklinde tek bir format haline getirilmistiv. Ardindan
bir referans tarih dikkate alinmig ve islemlerin bu tarihe uzakliklar:
giin bazinda hesaplanarak 6z nitelikli veri halini alwugtiv. Frekans verisi
de ham veri icerisinde yoktu ve bu veri de oznitelik ¢ikarimi ile
hesaplanmustir. Veri seti Misteri ID si bazinda gruplandirilarak her
miisteriye ait alisveris islemleri listelenir ve toplamda kag kez ilgili e-
ticaret platformundan aligveris islemi gerceklestirdigi bilgisine bu
sayede ulasilmustir. Elde edilen sayilan veri siklik parametresi olarak
RFM analizine dahil edilmis ve boylece analizin 3 temel parametresi
oznitelik ¢ikarimi ile ham veri dondstiriilerek elde edilmis sonrasinda
uygulanacak wmakine ogrenmesi algoritmalart igcin de hazir hale

getirilmistir.

2.3. Miisteri Segmentasyonu

Alisveris sektorindeki hizli doniisimler artan rekabet ortami ile
birlikte sirketleri wisteri iliskilerini  belirlerken aksiyon almaya
zorlawugtir.  Onceleri aligveris kanallart  geleneksel yontemler ile
llerliyordu. Fiziki olarak wagazada bulunulur ve birebir etkilesime

gegilirdi. Sunumlar, irin veya hizmet kalitesi ve wmakul bir satig
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pazarlama sireci iyi bir izlenim ve olumlu wmiisteri deneyimi igin
yeterliydi. Buradan edinilen olumlu intiba ayni miisterinin gevresine de
verecedi tavsiyelerle potansiyel farkli wisterileri de bu trin veya
hizmetten yararlanmaya davet etmekteydi. Gunitmiizde ise hiz
kazanan teknolojik gelismeler, sosyal medya faktori ve tim dinyay:
etkisi altina alan pandemi sireci ile birlikte trini miisteriye ulagtiran
kanallar da ¢esitlenmis ve alternatifler rekabet ortamuni kaginilmaz
kilmistir. Bu rekabet ortamini avantaja ceviren sirketler Grin
yelpazesinde yaptigi ¢esitlilikle ve misteriye ulastirma bigimleri ile one
ctkius bu sayede satis hedeflerini katlayabilme imkani bulmus ve
miisteri hacmini giderek artivdigi izlenmistiv. Marka zincivlerinden yola
¢ikacak olursak sektére tutunabilmeleri, siirekli iiretim otomasyonu ve
arz talep iliskisini karsilayabilmeleri yalnizea sunum  ve kalite
parametrelerine baglanamaz. Burada wisteriye yaklasimlar: da
olduk¢a etkili bir parametre haline gelmis ve yillik satis pazarlama

hedeflerine ulasmada etkin rol oynamustir.

Uriin veya hizmeti heniiz tretime gegmeden fikir asamasinda dahi
fizibilite ¢aligmalart yapilarak pazar hakkinda ongorilerde bulunulur.
Bu ¢aligmalar swrasmda artik  wmigsteriyi  tek bir profil olarak
degerlendiven  geleneksel  yaklasimdan  vazgegilmis,  mistert
segmentasyonuna gidilmistiv. Bu yontem potansiyel miisteri kitlesini
segmentlere ayirarak benzer satin alma davranist takip eden misteri
profillerini guruplarken bir araya getivip her segmentin ihtiyaglarin
dogru belirleyerek onlara 6zqit ayri pazarlama stratejileri gelistirilmesi
calismalarini kapsar. Musteriyi tek tip kabul etmek ve herkese ayni
yaklagmak artik giunimiizde etkili degildir o nedenle irin veya hizmeti
piyasaya sunarken kitlenin demografik yapisina (cinsiyet, yas vs.), satin
alma davranislarina, popilasyonun cografi isterlerine hatta psikolojik
yansimalarina dikkat ediliv. Mugsteri segmentasyonu da tipki veri
analitigi gibi ¢ok disiplinli bir uygulama alanidir ve ekonomist, psikolog,
toplum bilimei gibi birgok farkli branstan uzmanin gorigleri alinarak

ortak paydada degerlendiviliv. istatistiksel yéntemler ve yazilim
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alaninda  uygulanan yapay zekd ¢ozimleri ile wmisteri analitigi
cercevesinde analizlere gidilir. Ozellikle wiisteri segmentasyonunda
RFM analizi en yaygin kullanilan ¢éziimlerden biridir. Istatistiksel
analizle de pazar payr ve wisteri kitlesi hakkinda ¢ikarimlarda
bulunulur. Bu analizler g¢ergevesinde wisterilerin verilerine bakarak
onlari profillere ayirmak wmimkindir. Pazar hacminin  psikolojik
yansimalari  da satin  alma  davramiginda  belirleyici  bir faktor
olmaktadir. Ornedin  pandemi sirecinin  hemen éncesi  yapilan
aligverisler hazir giyim, makyaj trini veya eglence sektori gibi Maslow
hiyerarsisinde oldugu gibi kendini ger¢eklestirme kademesindeki
kalemlerinde seyrederken bir anda pandemi baslangici ile birlikte
temel ihtiyaglara donmiis ve yerini maske, dezenfektan, kolonya gibi

hijyen irinlerine ve temel gida irinlerine birakmigstir.

2.4. RFM Analizinin Sektorde Kullanim Alanlari

RFM analizi  uygulanabilirligi ve wisterileri segmentlere ayirma
performansi gozetilerek hala yaygin olarak kullanilir. Pazara sunulmasi
planlanan trinler misteri profillerine gore cesitlilik gosterir ve bu
trendler gozetilerek satig pazarlama sivegleri tasarlaniv. Bir diger
ornek olarak birkag ay once ilkemizin yasadigi deprem felaketi ve
yansimalart  degerlendirilebiliv. Cok sayida vatandasimizin  hayatini
kaybettigi uzici olayn psikolojik ve ekonomik yansimalari hemen her
sektorde derinden hissedilmistiv. Olaymn ilk anindan itibaren temel gida,
temizlik, issmma ve barinma triinlerine olan talep st seviyeye ¢ikmis
ve dijital aligveris kanallari ¢evik bir yaklagim géstererek birgogu
ulagtirma  bedeli  almaksizin  deprem  bélgesine  transferler
gergeklestirmis trtnleri ulastirmustiv. Bu olaymn derin etkileri ve
psikolojik  yansimalart  pazarlama  davranglarina  da  yansimig
misterilerin  Grin  tercihlerinde normal rutininden ¢ikarak temel
ihtiyaglara, yardim igin olusturulan paketlere, deprem ve ilk yardim
cantasi gibi onlem trinlerine yoneldigi izlenmistiv. Bu gibi derin etkiler

pevakende sektorinde satis ve pazarlama stratejilerini  yeniden
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sekillendirir. Istatistiksel analizler neticesinde segmentlere ayrilan
misteri profillerinin  sergiledigi  harcama davraniglart da ¢evresel
faktorlerden birinci derece etkilenir. Bu gibi dinamikleri yakindan
takip eden ve miisterilerini segmente ederek farkli stratejiler gelistiven
sivketler daima pazar hacmini koruyarak daha genis kitlelere hitap

edebilmistir.

Segmentlere ayrilan migsteri profillerine 6zgi reklam kampanyalari,
trin sunumlart ve ozendirme ¢alismalart satin alma egilimindeki her
potansiyel wmiisteri nezdinde de tercih sebebidir. Bazen farkinda
olmasak da bize 6zgi sunumlar algida segicilik yaratir ve segimlerdeki
yonelimimizi belirler. Ornegin film ve dizi arsivi olarak kullanicilarinin
bedenisine sunulan Netflix, kullanici verilerini igleyip analiz ederek
akista yer alan film ve dizilerin kapak fotograflarini  dahi
kullanicilarinin begenisine gore sekillendirmis ve kisiye 6zgii bir akis
yakalamustir. Oneri sistemi de yine sizin onceki izlemelerinize gére
sekillenir ve benzer igerikler igin tavsiyede bulunur. Dijital alisveris
platformlarinda da arin oneri sisteminin  bir benzerini goririz.
Favorilerinizdeki trinler ve ziyaret ettiginiz trin sayfalari incelenerek
benzer satin alma davranisi seyreden miisteri verileri ile kombinlerin
ve urin kategorileri oneri olarak sunulur. Boylece sepete eklediginiz bir
trin ardindan benzer kullanicilar bu trinleri de aldi veya o trinin
yani sira bu irinler de ¢ok satiliyor gibi anonslarla oneri irin
kategorileri de bedeninize sunulur. Musterileri farkli segmentlerde ele
almak beklentileri ve ihtiyaglart da spesifik olarak belirlediginden
misterilerin bedenilerine daha ¢ok hitap eden ve tam olarak beklenen
drin/hizmeti  almalarint  saglar bu da wmigsteri memnuniyeti ve
misterilerin bedenilerini cevresine tavsiye etmesi ile potansiyel yeni
miisteri anlamina gelmektedir. Rekabet ortaminda alternatiflerin tek
tikla listelendigi guntmizde sadece fiyat avantaji ve kalite yeterli
gelmez, miisteri segmentasyonu ile kisiye ozqi ¢oziimlerle beklenti
karsilantr. Daha ¢ok kisa mesaj veya wmail ile bu kampanyalardan

haberdar oluruz warkalar bizlere kendini hatirlatir ve yeni rin
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yelpazesinden haberdar eder. Bazen de sosyal medyada takip ettigimiz
bir tnliden veya televizyon programundaki bir trin yerlestirmesinde o
trine rastlar boylece o Grinin tercih sebebi oldugu algisma kapilir
‘influence’ oluruz ve sahip olmak isteriz. Sosyal wmedyada igerik
ureticileri kendini yeni bir akimla ‘influencer’ olarak niteler ve
paylasimlarindaki  drin  tanwtimlart  ile  kullanicilarinda — merak

uyandirarak satin almaya tegvik eder.

Dijitallesen diinyada farklilasan bu gibi pazarlama ve aligveris
deneyimleri ile amaglanan  kitleye olabildigince ulasabilmek ve
miisterilerce tercih sebebi olmak igin RFM analizi ile wmisteri
segmentasyonuna basvurulur ve analiz sonrasi edinilen bilgiler 1siginda
trin yelpazesi, kampanya ¢aligmalart ve satis hedefleri belirlenerek
sivketlerin ileriye doniik planlarinda tutarli ¢ikarmmlarda bulunmak
amaglanir. Bu analiz ve segmentasyon yontemi miisteri sivkiilasyonu
yiksek ve sektorde rekabet orami yiiksek sektorlerde daha yaygin
tevcih ediliv. Bunlarin baginda bankacilik sektoric ve perakende satis
pazarlama sektori  geliv. Mugsteri popiilasyonun yogun oldugu ve
sivkilasyon trafiginin de bir o kadar hizli gegisler icerdigi bu iki degerli
sektor misteriye en dogru hizmet veya triuni ulastirmak, mevcut
kitlesini korumak ve potansiyel misteri trafigini de kendine ¢ekmek
icin stratejiler gelistiviv. Pazarlama stratejileri segmente edilen mistert
kitlelerine gore farklilik gosterir ve bu sayede sahada daha etkili olur.
Bankacilik sektorinden yola g¢ikacak olur isek bir miisterinin genelde
birden fazla banka hesabi bulunur ve bankalar ilgili migsterinin en ¢ok
islema  hacmine sahip olabilmek igcin  birbiri ile yaris halindedir.
Miusterilerin igslem verileri genelde wmaskelenerek ve kisisel veriler
koruma kanunu gergevesinde veri saklama ve isleyebilme izin beyanina
tabii olarak analiz asamalarina dahil edilir ve ham verinin bilgiye
doniismesi saglanir. RFM analizi ve sonrasinda RFM skoru neticesinde
degerlendivilen wmigsteri segmentleri igin oOzel olarak kampanya ve
reklam hizmetleri tzerine ¢aligilir. Bu nedenle bankacilik islemleri

sonrasi ornegin  harcamalariniz  kart limitine yakin veya [limitin
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ustinde seyrediyorsa daha ust limitlere yonlendirilivsiniz. Bu da
harcama hacminizi genisletiv ve bankaya daha fazla borglanmaniz
demektir. Odeme yontemleri olarak da asgari de seyrediyor veya altin
kaliyorsaniz size ozel odeme ¢ozimleri sunulur. Kredi karti ile harcama
davranist  sergileyen  misterilerin - hesap  hareketlerine  bakilirsa
harcamalarinin  kateqgorize edildigi govilur. Boylece ilgili one ¢ikan
harcama kanallarina ozel musteri spesifik kampanyalar sunulur. Kredi
aidati ve hesap kesim lcreti almama puan tanimlama veya ek
taksitlendirme yaparak misteri sadakati tzerine ¢alisiliv bu da islem
hacmini tek kanalda toplama imkani sunar. Yeni nesil bankacilik
uygulamalari  ozellikle  kart  tasarimi  ve  mobil  bankacilik
uygulamalarinda sesli asistan gibi yapay zekd ¢ozimlerine giderek
rekabet ortaminda one g¢ikma amaci gider. RFM skoru yiiksel olan
haliyle gelir dizeyi yiiksek wmisteriler i¢in kisiye ozel bankacilik
hizmetleri sunulur. RFM skoru daha asagida kalan segmentler i¢in de
ozendirme kampanyalarina gidilir. RFM skoru 3 ayri parametre
isiginda  degerlendirvildiginden guncellik veya islem frekans: digik
seviyede seyreden wmiisteriler igcin kayip edilebilecek misteri gozi ile
bakilir ve yine migsteri spesifik ¢alismalar ile geri kazanim amaglanir.
Tutar parametresi yiiksek seyreden wmisteriler kredibilitesi yiiksek
kabul edilerek ozel faiz oranlari sunulur. Tum bu pazarlama stratejileri
RFM analizi ile misteri odakli bir segmentasyon ile mimkiin kilinmig

ve sahada veri analizi asamasi olarak etkin kullanilmaktadir.

3. PYTHON PROGRAMLAMA ILE RFM ANALIZI ORNEGI

Bu tez ¢aligmasinda konunun belirlenmesi ardindan veri seti arayisina
givilmis danigman hocamin da yonlendirmeleri dogrultusunda birkag
kurum ile is birligi i¢in gorusilmigstir. Bankalar disart veri aktarma
konusunda oldukga temkinli olduklarndan ve Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurulu kurallarina tabii olduklarindan ézel nitelikli veriler

hassasiyetle korumak egilimindeler ve akademik ¢alisma cergevesinde
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dahi olsa veri paylasimimna mesafeli olduklart gorilmaustir. Kaggle gibi
platformlardan hazir veri alinarak yapilan modellemelerin ¢iktilar ve
analizi kisitli olabileceginden sentetik veri edinmek yerine sahadan
gercek veri seti bulmayr amagladik ve goérismelerimiz neticesinde
perakende giyim sektorvinde genis miisteri kitlesine ve pazar paymna
sahip LC Waikiki sirketi ile is birligine gidilmistir. llgili kurumdan
akademik ¢alisma cergevesinde kullanmak izere wiisteri alisveris
islemlerine ait veri seti alinmistir. Veri seti tamamen gergek miisteri
verilerine ait ve maskelenmis alisveris islemi metriklerini tutar. Veri
seti birgok kaynaktan beslendiginden ilk hali analize dahil olmayacak
bir¢ok parametre icermekte ve ayni kolonda dahi farkli formatta veri
tirlerinin tutuldugu karmasik yapida idi bu nedenle analiz islemi
oncesinde veri temizligi ve nitel-nicel veri tirlerinin Python kodunda
atanmasi, standart sapmasi yiiksek aykiri verilerin ayiklanmasi veri
tirlerinin  standart hale getirilmesi gibi veri setinin hazirlanmasi
islemleri uygulanmug veri seti modellemeye uygun hale getirilmis

sonrasinda analiz adimlar takip edilmistir.

Veri setinin hazirlik asamasi ¢ogu projede modelleme veya makine
ogrenmesi algoritmalarinin uygulanmasi asamasina nazaran daha fazla
zaman almaktadir. Verinin anlamli hale getivilmesi ve ham halinden
arindirilip modellemeye en uygun standart formunu kazanmasi igin
tim veri setleri oncelikle hazirlik asamasindan geger. Analizi yapilacak
olan veri tutarli ¢iktilar iretebilmesi icin literatiirde kirli veri olarak
da gegcen standart sapmasi yiiksek mevcut veri setini ¢ogu zaman
yansitmayan verilerden armndiviliv. Bu gibi bozuk verilere genelde yanlis
kayit alinmasi sonucu rastlanir. Kayda gegerken yapilan bir noktalama
hatasi veya veri tiri donisimleri sirasindaki yuvarlamalar kimi
zaman ilgili kolondaki diger verileri tutmaz ve standardin diginda
kalarak analiz sirasinda sapmaya yol agar. Bu yaniltict verilerin

mevcut veri setinden uzaklagtirilmas: yani komple silinmesi veya veri
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setinin boyutu sinrli ise silmek yerine sapma yaratmayacak sekilde
ortalamada tutacak yeni degerlerin atanmasi gibi aksiyonlar veri seti
hazirligi asamasinda temizlik islemi kapsamunda gergeklesiv. Bunlarin
yani sira birden fazla kolonun birlestivilmesi ile de yeni bir metrik elde
edilebiliv. Ornegin tez ¢alismasinda kullanilan veri setinin ilk halinde
sepetteki trinlerin adet ve fiyat bilgisi mevcuttu. Bunu RFM analizi
icin daha uygun hale getirebilmek adina bu iki deger carpilarak
sepetteki tim urinlerin toplam harcama tutari hesaplanmis ve ayri
bir kolonda tutulmistur. Bu gibi silme, donistirme veya birlestirme

islemleri verinin hazirlik asamasinda analistler tarafindan takip edilir.

3.1. Kod Tabaninda Kullanilan Python Kitiiphaneleri

Tez calismasinda gergeklestivilen RFM analizi Python yazilim dili ile
Jupyter Notebook uygulamasi tzerinde ¢aligilmis ve ¢ok sayida Python
kutiuphanesinden yararlanilmistir.  Bunlar hakkinda bu bélimde

detayli bilgi verilecek ve kullanim alanlari detaylandirilacaktir.

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

import pandas as pd

import datetime as dt

import dateutil.parser

import numpy as np

import sklearn

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette_ score

Pandas kutiphanesi; projenin heniiz basinda veri setinin koda dahil
edilmesi verinin dondstiirilmesi ve ham verinin temizlik islemlerinin
yapilmas: gibi  hazirlik asanalarinda  kullanilir. Biyik ¢apta veri
setlerinde genelde daha az yer kaplamasi igin “csv”’ formatinda tutulur.
Csv format virgiille ayrilan degerleri iceren metin dosyalaridir. Tercihe
bagli olarak veri setleri txt veya excell formatinda da tutulabiliv.

Pandas kititiphanesi tim bu formatlar: destekler.
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Pandas kutiphanesi araciligi ile veri seti projeye dataframe formatta
dahil edilmistir. Dataframeler ile 2 boyutlu matrislerdir ve tipki veri
yonetiminde stk tercih edilen SQL tablolari gibi tum veriyi
[SatirsSiitun] wmatrisine dondstirir boylece doniigiim islemlerinde

gorsel olarak veriyi okumak kolaylasiv.

Datetime kittiphanesi; veri seti igerisinde zaman, saat, tarih bilgisi
iceren kolonlarda formatlama yapmaya yarar. Tarih formatlarinin ¢ok
cesitli gosterimleri vardir ve kullandigimiz veri setinin ham halinde
misteriye ait islem bilgisi tutulurken farkli formatta zaman dilimi
formatlarmda  kayit altina alindigi  gozlenmemis  formatlama

asamasinda bu kitiphaneden yararlanilmigstir.

Zaman serisi analizinde belivli zaman araligindaki islem verisi analiz
edilerek ileriye doniik tahminlerde bulunulur. Bu ¢alismalarda da yine
Datetime kiitiphanesi gibi tarih formatlaya yardimcer kitiphanelere

ihtiyag duyulur.

Dateutil.parser kitiphanesi; tipki Datetime kuttiphanesi gibi yine tarih
bilgisi iceren verilerin formatlanmasi asamasinda gin, ay, yil, saat,
dakika, saniye, salise kimi zaman ¢ok daha hassas degisim gosteren
zaman serisi verilerinde ise mili saniye ve wilisalise kiriliminda ilgili

zaman verisini alt kirtlimlara ayirma islemi igin kullaniliv.

Tez ¢alismasinda kullanilan  wmiisteri veri seti igerisinde her bir
miisteriye ait islem verisi islem tarihi baglgi altinda kayrt altina
alinmugtir. [(gili kolonda sirali tarih formatlar bu kiitiphane araciligi
lle gin-ay-yil formatinda ayristirilarak ayni kolonda tek bir standart

tarih formati halini almustir.

Numpy kitiphanesi; Python ile ¢alisirken ¢ok boyutlu diziler ile
calismamiza olanak saglar. Veriyi wmatris formatina getirir ve bu

sayede toplama, c¢ikarma, gruplama gibi birgok matematiksel
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operasyon veri seti uzerinde uygulanabilmektediv. Kullanilan miisteri
verisinin modellemeye hazirlanmasi asamasinda  gruplama islemine
basvurulmustur. Groupby yontemi uygulanirken numpy kitiphanesine

ait gruplama ve toplama operasyonlari kullanilmigtiv.

Sklearn kitiphanesi; bir diger isimlendirme ile scikit-learn olarak da
karsimiza cikar ve denetimli ve denetimsiz tim makine ogrenmesi algoritmalarini
binyesinde barndiran ¢ok zengin bir kitiphanediv. Hazirlik asamasi
tamamlanan ve modellemeye gegilen veri setlerinde ilgili veri setine
uygun wmakine ogrenmesi  algoritmas: belirlenerek bu  kitiphane
araciligt ile proje koduna dahil ediliv. Tez ¢aligmasi RFM analizi ile
miisteri segmentasyonu odakli oldugundan performans karsilastirmasi
yapabilmek ve c¢iktilart karsilastirmali olarak yorumlayabilmek adina
Sklearn kitiphanesi ile makine dgrenmesi algoritmalarindan Kmeans
kiitmeleme algoritmasi koda entegre edilerek tim adimlar uygulanmig
ve olusan kimeler sonrasinda rfm skorlari ile karsilastivilarak analiz

edilmistir.

Matplotlib kittiphanesi; veri gorsellestirme igin kullanilan en yaygin
Python kittiphanesidir. Verinin analizi  asamasinda sadece csv
formatindaki ham veri yorumlamasi zor ve analiz igin tek basina
yeterli degildir. Veriyi daha anlasiliv kilmak ve yorumlamaya agik hale
getirmek adina Matplotlib kitiiphanesinin zengin grafik iceriklerinden
yararlanilir. Tez ¢alismasi sirasinda da kesifsel veri analizi ve
modelleme sonrasi grafikler olusturulmus ve bunlar detaylandirilarak
cikarimlarda  bulunulmustur. Gorsellesen veri daha anlagilir bir hal
aldigindan veri analistleri tarafindan yazilim dilleri veya is zekasi veri
govrsellestirme bilgisayar programlari kullanilarak veri hakkinda daha
fazla ongorii elde edilmesi amaglanir. Daha onceleri yalnizca 2 boyutlu
grafikler kullanilirken artik ¢ok sayida veri gorsellestirme Python
kutiphanesi gelistivilmis bu sayede ¢ok boyutlu ve dinamik grafikler
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olusturma imkani dogmustur. Verinin gorsellestirilmesi asamasinda
veri setine ve probleme hakim olmak onemlidiv. Cok sayida farkl
grafik igerisinden(gubuk, ¢izgi, pasta grafikler vs.) nicel ve nitel
metriklerin kombinasyonu ile elde edilen ve gorsellestirmek istedigimiz
veri i¢in en uygun grafik tercih ediliv. Bu noktada her grafik her veri
seti i¢in uygun degildiv. Uygun stile karar verilmesi ancak veriyi ve
problemi iyi bilen veri analistleri, s zekasi uzmanlari ve veri
gorsellestirme uzmanlart tarafindan mimkindir. Giuniimiizde veri
gorsellestirme ¢alismalari olduk¢a revagta olup hemen her is kolunda
veriyi hem anlamak hem de diger is birimlerine anlatabilmek i¢in
kullantlmaktadir. Python dili de bu operasyonlarin gergeklesebilmesi
icin  oldukga kullanigl oldugunda binyesinde birgok gorsellestirme
kutiphanesi barindirir ve bu kitiphaneler yeni ozellikler ile gelismeye

devam eder.

Govsellestirme kittiphanelerinden one ¢ikan bir digeri seaborn Python
kutiphanesidiv. Gorsel olarak daha ¢ok alternatif igerir ve ¢ok boyut
grafiklerin ¢izdivilmesinde kullaniliv. Kitiphanenin kendi biinyesinde
hazir veri setleri de bulunur. Boylece ornek grafikleri pyhton ile jupyter
notebook lizerinde asagidaki gibi birkag érnek kod satiri ile ¢izdirmek

mimkindiir.
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In [113]:

#example chart

import seaborn as sns
sns.set_theme(style="darkgrid™”)

# Load an example dataset with long-form data
fmri = sns.load dataset("fmri™)

# Plot the responses for different events and regions
sns.lineplot(x="timepoint"”, y="signal",

hue="region", style="event”,

data=fmri)

Out[113]:

<AxesSubplot: xlabel="timepoint', ylabel="signal'>
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3.2 Kullanilan Veri Seti Ozellikleri

Gergek wmisteri  verilerine ait aligveris  wetriklerini  tutan csv
formatinda edinilen veri seti Jupyter Notebook bilgisayar programina
dahil edilerek isimlendirme standardinda degisiklige gidilmis kolon
isimleri Turkgelestivilmis gereksiz kolonlar isleme alinmamis ve ayni
kolonda veri tipleri tek standart haline getirilmistir. Verinin hazirligi
ve analizi safhasinda referans olarak is birimleri ile goérisulmistir

sahadan alinan bilgiler 1siginda analizler gergeklesmistir.

LCW zincir perakende magazalarina ait maskelenmis miisteri alisveris

islemlerini barmndiran veri seti toplamda 8 kolondan olusmaktadir.
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Veri setinin islem gormemis ve veri tabanindan ilk ¢ekilmis ham hali
asagida goselde yer aldigi gibidiv. Bu veri seti Pandas kitiphanesine ait
dataframe formatinda projeye dahil edilmistiv. Bunun amaci veriyi 2
boyutlu dizi yani wmatris formatina sokmak bu sekilde veriye SQL
tablosu formatinda gorsellik kazandirmak ve veri hazirlik islemlerinde
satir/situn takibini kolaylastirmaktiv. Veriyi iceren matris dataframe
doniigiimii sonrasi 8 farkli kolon 4876 adet satirdan olugmaktadir.
2016-2018 yillarna ait misteri kayitlar tutulmaktadir.

In [97]:
data = pd.read_csv (r'C:\Users | IND:sktop\Tez\rfm_data.csv' ,delimiter=";")

data.head(18)

Orderld Customerld OrderDate Productld Quantity unitprice UlkeRef YearMonthDay

0 4154205 2126662 4092016 1669027 1 1285 48 20160504
1 4154205 2126662 4092016 1669794 1 2495 48 20160904
2 4154205 2126662 4.09.2016 1737107 1 3295 48 20160904
3 4154205 2126662 4092016 1746673 1 12,85 48 20160904
4 4154205 2126662 4092016 1751216 1 26485 48 20160004
§ 4845581 2224954 13122016 174761 1 12,85 48 20161213
B 4346581 2224954 13.12.2016 1761517 1 11,85 48 20161213
T 4846881 2224954 13122018 17E1604 1 12,85 48 20161213
B 4848581 2024954 12122016 1787959 1 8,85 48 20161213
9 5782088 2846328 25032017 1824747 1 18,85 48 20170225

Veri seti igerisinde sivali tarih formatlarinin  farklhilik gosterdigi
gozlenlenmistir. Bir miisteriye ait islem tarihi ornegin bir operasyon
icin %Y -%m-%d %H:%M:%S.%f formatinda tutulurken bir diger islem
icin %Y.%m.%d formatinda kayitlara girmistiv. ilk is bunlar datetime
ve dateutil.parser kitiphaneleri kullanilarak stardart bir formatta
biraraya getirmek olmustur. Bu kitiphanelerin islevieri ve kullanim
alanlart  énceki  bélimde detaylandirilmugtir. Formatlama asamasi
sonrast ilgili islem tarihi kolonu %d.%m.%Y formatinda yani sirayla gin,
ay ve yil verilerinden olusan forma getirilmistir. RFM analizinin
Recency-Gincellik metrigi icin gerekli deger bir referans tarih segilerek

o tarihe gin bazinda uzakligi hesaplanarak integer formatinda RFM
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analizine dahil edilmistir. Bu da verinin hazirlik asamasinda

donistirilmesi islemlerinden birine drnek olarak gosterilebiliv.

3.3 Kegifsel Veri Analizi

Veri analitigi tzerine ¢alismalarin hiz kazanmasi ve analiz asamasinda
istatistiksel ve yeni nesil yazilm ¢ozamlerinin kullanilmasi ile birlikte
veri analizi artik farkli bir boyuta tagimmwustir. Onceleri  kisitli
yontemlerle verilerden ¢ikarim yapmak wmimkin iken simdilerde
kesifsel veri analizinin de olgunluk kazanmasi ile birlikte ¢ok daha etkili
kesifsel analizler yapilabilmekte ve ileri donik tutarli tahminler
yapilabilmektedir. EDA (Exploratory Data Analysis) olarak literatiirde
yer alan bu ¢alismalar istatistiksel yontemler ile veriden ¢ikarimlar
yapilmasi ile ilgileniv. Python yazilim kitiphaneleri icerisinde de
kesifsel veri analizi yapan ve istatistiksel ¢iktilart raporlayan
kiutiphaneler bulunur. Bu tez c¢alismasinda SweetViz Python
kutiphanesi 2.1.4 versiyonu kullanilarak bir analiz raporu iretilmis ve

caligmada bu verilerden yararlanilmistiv.
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Associations

[Only including dataset "DataFrame"]
= Squares are categorical associations (uncertainty coefficient & correlation ratio) from 0 to 1. The uncertainty coefficient is assymmetrical, (i.e. ROW LABEL
values indicate how much they PROVIDE INFORMATION to each LABEL at the TOR).

* Circles are the symmetrical numerical correlations (Pearson's) from -1 to 1. The trivial diagonal is intentionally left blank for clarity.
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Analiz raporu ayni zamanda tim metriklerin oldugu kolonlart igsleme
alarak veri degisken tipleri, toplam veri girdisi adedi, satir ve siitun
bilgileri gibi metriklerin bilgisini de asagidaki formatta kullanicilarin

bilgisine sunmaktadir.

DataFrame
4876 ROWS
4816 DUPLICATES
214 117.2 kb RAM
Get updates, docs & report issues here 3 FEATURES
Created & maintained by Francois Bertrand 1 CATEGORICAL
Graphic design by Jean-Francois Hains ASSOCIATIONS 2 NUMERICAL
0 TEXT

DataFrame wmm
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Mevcut dataframe ile olusturulan rapor ¢iktilart ve korelasyon matrisi
incelendiginde nitel ve nicel verilerin korelasyon karsilastirmasi
istatistiksel olarak bize bir ¢ikti vermemektedir. Uretilen analiz raporu
is birimleri ve danisman hocalar ile incelenmis ve ¢ikarimlarin daha
gergekei olmasi adina migteri id, islem id gibi nitel verilerin analiz
disinda birakilmasina karar verilmistir. Yalnizca nicel verilerin dikkate
alindigi yeni veri setinden retilen EDA istatistiksel grafikler ve

korelasyon matrisi asagidaki gibidir.

Associations

[Only Including dataset “DataFran e]
lSquﬂea are categorical seasciath certainty coefficlent & comelation rstio) from 0 to 1. The uncertainty cosfficlent I= assymmetrical (| e ROW LABEL
values Indicate how much they PH\.\-'IEE INFDRI’ ATION to each LABEL at the TOP).

» Circles are the symmetrical numerical correlations (Pearsona) from -1 to 1. The trivial diagonal |2 intentionally left blank for clarity,

Urisn_Adedi

[

Tutar

Urun_Adedi

Urun_Fiyati

Tutar

Urun_Adedi |
Urun_Fiyati |
Tutar
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88 Urun_adedi

MISSING: =
0% 20% 40% 60% 80% 100%
1
2
3
7
TOP CATEGORIES
T 97%
< 2%
3 <1%
7 <1%
ALL 100%
ﬂ Urun_Fiyati
MISSING — Ado || 5 15 20

NUMERICAL ASSOCIATIONS

(PEARSON, -110.1)

Tutar 091
CATEGORICAL ASSOCIATIONS
o (CORRELATION RATIO, 010 1)
Unun_Adedi 0.06
0%
0%
0%
0% 4
100
MOST FREQUENT VALUES SMALLEST VALUES LARGEST VALUES
705 123% 125 3 <01% 5005 <0.1%
595 9.4% 155 1 01% 5305 1 s01%
1295 9.3% 175 3 <01% 4005 <01%
905 87% 185 8 02% 4695 2 <01%
495 265 42495 <0.1%
695 295 4205 4 <01%
10.95 355 30.05 013
16.05 305 3505 01%
305 445 3405 4 <01%
11.05 485 3205 02%
1405 505 2095 02%
10.95 695 2695 063
895 7.95 2495 063
445 805 2205 12%
355 985 10.05 34%
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CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(UMCERTAINTY COEFFICEENT, 0 1o 1)

Urun_Adedi
PROVIDES INFORMATION ON...

THESE FEATURES
GIVE INFORMATION
ON Urun_Adedi:
NUMERICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, 0 0 1)
Urun_Adedi
CORRELATION RATIO WITH...
Tutar 0.40
Urun_Fiyati 0.06



lf_\ Tutar

MISSING: i< Auto 5 15 20
NUMERICAL ASSOCIATIONS
(PEARSON, -110 1)
Urun_Fiyati 091
CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, ¢t 1)
8%
Urun_Adedi 0.40
60%
0%
20%
(13
20 0 bl a0 0 80 100 120 140 160 180
MOST FREQUENT VALUES SMALLEST VALUES LARGEST VALUES
7.95 12.0% 125 «0.1% 160.65 <0.1%
585 9.1% 1.55 <0.1% 799 <0.1%
1205 42 9.1% 1.75 «0.1% 50.05 <0.1%
9.5 8.5% 195 0.2% 5395 <0.1%
485 7.9% 265 8 14% 4905 <0.1%
695 4 75% 205 2% 0.5% 4505 F <0.1%
10.95 62 T4% 355 3 23% 450 <0.1%
16.95 279 57% 305 770 5.5% 4405 <0.1%
395 70 55% 445 24% 4205 <0.1%
11.05 6 38% 485 5 7.9% 30.05 <0.1%
14.05 1 36% 53 0.1% 3595 01%
19.05 3 34% 595 446 9.1% 350 <0.1%
805 29% 605 i 75% 3495 <0.1%
445 24% 7 <0.1% 339 0.1%
355 23% 78 0.1% 3205 02%

Raporda yer verilen istatistiksel ¢iktilart pandas dataframe methodlari
ile pyton kodu ¢aligtirarak da alabilmek miimkiindiir.istatistiksel
degerler info() ve describe() metodlari ile ¢ikarilmistiv.

In [1e4]: data.describe()

Urun_Adedi Urun_Fiyati Tutar

count 4876000000 4876.000000 4876.000000
mean 1.028302 9.878774 10.128122

std 0.194327 5.543403 6.195273

min 1.000000 1.250000 1.250000
25% 1.000000 5950000 5.950000
50% 1.000000 7.950000 £8.950000
75% 1.000000 12.950000 12.950000
max 7.000000 59.950000  160.650000
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In [1€3]: data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 4876 entries, 0 to 4875
Data columns (total 9 columns):

#  Column Mon-Null Count Dtype

® Islemno 4876 non-null  string
1  MusteriNo 4876 non-null  string
2 Islem Tarihi 4876 non-null  string
3 Urun_Kodu 4876 non-null  string
4 Urun_Adedi 4876 non-null  int64

5 Urun_Fiyati 4876 non-null floate4
6  Alan_Kodu 4876 non-null  string
7 Yil Ay Gun 4876 non-null  string
8 Tutar 4876 non-null  floate4

dtypes: floate4(2), inte4(1), string(e6)
memory usage: 343.0 KB

Cok yiiksek ve distik degerlerde medyana bakmak daha givenilir
olabiliv. Yukaridaki verilerden ¢ikarim yapacak olursak standart
sapmanin trin fiyatinda daha yiiksek oldugu gorvilmektedir. Bu da
cesitliligin fazla oldugunu gosterir. Veri islenirken standart sapmay:
etkileyen bazi spesifik bozuk veriler olabilir ve bu veriler igin i(gili
kolondaki degerlerin ortalamasi alinarak ortalama deger atamasi
yapilabilir veya direkt bu veriyi barindiran islem satirt silinerek gergegi
yansitmayan yanlig verinin modeli olumsuz etkilemesi onlenir. Projede
kullanilan verinin sentetik veri olmamasi ve tamamen gercek miisteri
verisi icermesinden kaynakli olarak bu tarz bozuk veriye
rastlanmamugstiv. Haliyle veri seti boyutunda degisiklik yapma ihtiyaci
duyulmamustiv. Kesifsel veri analizi uygulanmug istatistiksel ¢ikarimlar
elde edilmis ve metrikler kombinlenerek yeni kolonlar olusturulmug bu

sayede veri seti rfm analizine ve modellemeye hazir hale getirilmistir.

Veri seti igerisindeki numerik kolonlarin kovaryans matrisi ¢ikarilmistiv.
Kovaryans matrisi kolonlarin 2'li kombinasyonu ile pozitif iliskinin var
olup olmadigini bizlere sunar. Boylece veriler izerinde teorik de olsa
bilgi sahibi olabiliriz ve bu da sonraki asamalarda yorumlamamiza

olanak tanir. Meveut veri setinde pozitif bir iliski gorilmemistir.
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In [186]: data.select dtypes(include=np.number).cov()

out[1ee6]:

Urun_Adedi Urun_Fiyati Tutar

Urun_Adedi 0.037763 -0.029245 0.375894
Urun_Fiyati -0.029245  30.729311 31.358069
Tutar 0.375894  31.359069 38.381402

“Korelasyon katsayisi 1'e yaklastik¢a iliski dizeyi artarken, -1'e

<

yaklastikea iliski dizeyi zayiflamaktadir.Korelasyon katsayisi “-1” ve
“+1”  arasinda degisen degerler alir.Kovaryans ve Korelasyon
birbirinin tam tersi iki terimdir, ikisi de istatistikte ve regresyon
analizinde kullanilir, kovaryans bize iki degiskenin birbirinden nasil
farkli oldugunu gosterirken korelasyon bize iki degisken arasindaki
iliskiyi  ve bunlarin  nasil iliskili  oldugunu  gosterir.

https.//tr.wikipedia.org/wiki/Korelasyon [Erisim 21.02.2.2].

In [114]: data['Harcama Skoru'] = data['Urun_Fiyati']*data[ 'Urun_Adedi']
data.head()

out[114]:
IslemNo MusteriNo Islem_Tarihi Urun_Kodu Urun_Adedi Urun_Fiyati Alan_Kodu Yil_Ay_Gun Tutar Yil Ay Harcama_Skoru

0 4154205 2126662 4.09.2016 1669027 1 12.95 48 20160904 1295 2016 3 12.95
1 4154205 2126662 4.09.2016 1669794 1 24.95 48 20160904 2495 2016 3 24.95
2 4154205 2126662 4.092016 1737107 1 32.95 48 20160904 3295 2016 3 32.95
3 4154205 2126662 4.09.2016 1746673 1 12.95 48 20160904 1295 2016 3 12.95
4 4154205 2126662 4.092016 1751216 1 29.95 48 20160904 2995 2016 3 29.95

Uriin adedine bagli olarak toplam harcama tutart ayri bi kolonda
toplanmustir ve hangi trinden kag adet aldi ise toplam tutar
data['Harcama_Skoru'] kolonunda tutulmustur. Daha sonra bu kolon

RFM analizinde Tutar (Monatary) metrigi olarak kullanilacaktiv.

Kesifsel veri analizinin onemli bir adimi da veri setindeki degerler
arasinda iliskisel  ¢ikarimlarda  bulunmaktir.  Béylece  verinin
anlamlandirilmast ve analizi saglanir. Gruplandirma yapilirken veri
setinden  yalnizca  numerik  kolonlar  dahil  edilmistir.  Bu
asamada groupby() metodu kullanilivken kolonlari onceliklendirmenin

onemli oldugu farkedilmistiv, asagida ayni 2 kolonun farkli sirayla
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groupby() c¢iktilart listelenmistir.Ayni islem no veya wmiisteriye ait

verilerin gruplandirilmasi i¢in aggregate (np.sum) kullanilmistir.

data groupby = data.groupby([ 'Musterilo', 'IslemMo']).aggregate(np.sum)
data groupby.head()

Urun_Adedi Urun_Fiyati Tutar Yil Ay Harcama_Skoru

MusteriNo IslemNo
1011679 8904752 10 5350 53560 20180 30 53.50
1030597 8768212 6 8170 8170 12108 18 81.70
1149513 8432773 4 7380 7380 8072 12 73.80
1214440 8522163 5 59.75 b9.75 10090 15 59.75
123482 8157301 3 6585 6585 6054 9 65.85

data groupby = data.groupby([ 'Islemio’, 'Musterino’]).aggregate(np.sum)
data_groupby.head()

Urun_Adedi Urun_Fiyati Tutar Yil Ay Harcama_Skoru
IslemNe MusteriNo
4069408 2209933 11 9750 10545 20160 30 105.45
4085360 2216191 2 2690 2690 4032 6 26.90
4100762 2069158 5 3775 37.75 10080 15 37.75
4130333 2240836 4 21.80 21.80 8064 12 21.80
4147365 2246658 4 8380 8380 8064 12 83.80

3.4. RFM tablosu olusturma

Bu asamadan sonra RFM  analizine  gidilmis ve  sirayla
Guncellik(Recency) - Tutar(Monatary) - Islem Adedi(Frequency) igin
kolonlar olusturulmus daha sonra rfm_table isimli dataframede

biraraya getirilmistir.

data_R : Toplam harcama tutari verisi miisteri bazinda groupby ile
aggregate edilerek kisi bagina disen tutar izerinden aligverisin

guincellik degeri belirlenmistir.
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In [123]: data_R = data.groupby('MusteriNo').agg({ 'Harcama_sSkoru': lambda x: x.sum(),
'Islem_Tarihi': lambda x: (today - x.max()).days})
data_R.rename(columns={'Harcama_skoru': 'Tutar’, 'Islem Tarihi': 'Giincellik'}, inplace=True)
data_R.head()

out[123]:
Tutar Glincellik
MusteriNo

1011679 53.50 17

1030697 £1.70 219

1149513 7380 28

1214440 5975 252

123482 65.85 90

data_F: Harcama sikligini ifade eder. Bu degerin dogrudan belirlenmesi
icin herhangi bir veri yok bu nedenle dnce Urun_Adedi verisi misteri
ve islem no bazinda groupby ile aggregate edilerek veri setinde ilgili

misterinin o isleme ait kag irin aldigr bilgisi tutulmugtur.

In [124]: data_F = data.groupby([ 'Musterino', 'Islemho’]).agg({ Urun_Adedi': lambda x: x.count()})
data F.head(18)

Urun_Adedi

MusteriNo IslemNo

1011679 8904752 10
1030597 8768212 6
1149513 8432773 4
1214440 8522163 5

123482 8157301
1330031 8211139 25
1360570 6174009
1370387 8954132
1407333 8357988

-~ N @ @

1433012 8487593

Daha sonra ilgili trin adedi bilgisi unique deger olarak dikkate alinmig

ve buradan lambda x: len(x) methodu ile frekans degeri ¢ikarilwugtir.

data_M: Toplam harcama tutarini ifade eder ve RFM wmatrisinin son
parametresidiv. Toplam harcama tutari verisi misteri no bazinda
groupby ile aggregate edilerek veri setindeki ilgili misterinin toplam

harcama tutari hesaplanmistir.
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In [31]: data_ M = data.groupby([ 'Musterino']).agg({ 'Tutar': lambda x: x.sum()})
data_M.head()

Out[31]:
Tutar

MusteriNo

1011679 53.50
1030597 81.70
1148513 73.80
1214440 5975

123482 6585

RFM analizi igin olusturulan 3 ayr parametrenin dataframe |
mergelenerek tabloya son hali verilmistiv. Boylece rfm_table asagidaki
gibidiv. Tablodan ¢ikarim yapilacak olursa 172464 id i migsteri 1
yildan fazla sirediv aligveris yapmamug, 5 kez alisveriste bulunmus ve

totalde 309,95 tutarinda harcamasi olmustur.

In [1@8]: |rfm_table= pd.merge(data_R,data_F, on="
rfm_table = rfm_table[['Giincellik', 'Is
rfm_table.head(32)

Giincellik Islem_Adedi Tutar

MusteriNo

1011679 17 1 5350
1030597 210 1 8170
1149513 28 1 7380
1214440 252 1 5075

123482 aa 1 6585
1230031 280 1 18245
1260570 545 1 7870
1370387 199 1 8170
1407333 203 1 8165
1433012 260 1 B20&5
1463737 524 2 23180
1484115 2 250.50
1493335 550 1 6980
1507651 202 1 5075
1510143 252 2 2115
1524932 321 1 14750
1528284 805 2 8550
1550173 750 1 2085
1599491 220 1 3475
1681865 277 1 4375

172464 581 5 30085
1742304 505 & 44350
1771850 322 1 5080
1821926 T2 1 895
1881292 140 2 870
1922878 228 1 10845
1973208 148 5 ZT0.80
2013642 621 1 3880
2023800 863 2 26165
2089158 858 1 3775
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RFM tablosu metriklerinden islem adedi ve tutar bilgisine dair verilerin grafik gérinimi asagodaki
gibidir. Bu goérselden islem adedidinin genelde sinirli seyrettigi bilgisine ulasilabilir haliyle standart
sapmasi yuksek bir

metriktir.
Islem_Adedi
6 (&)
5 5
<
g
5 3 @ @ ;

0 500 1000 1500 2000

Tutar

RFM metriklerine ait veri kolonlarinin Seaborn (v0.12.2) veri gorsellestirme Python kitiphanesi k
ullanilarak asagidaki grafikler elde edilmigtir.

sns.distplot(rfm_table["Gincellik"])
plt.show()
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plt.shou()

sns.distplot(rfm_table["Islem_aAdedi™])
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sns.distplot(rfm_table["Tutar"])
plt.show()
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3.5. RFM Skoru Hesaplama ve Miisteri Segmentasyonu

RFM analizi skoru bazinda wisterileri 5 esit pargaya ayirarak
ceyreklere béliimmiistiiv. Bunun igin 2 ayri yontem de kullanilabiliv. ki
fonksiyon igerisinde béliumlemek ikincisi ise geut() methodudur. Pandas
kitiphanesi icerisinde yer alan qcut fonksiyonu ilgili veriyi esit
parcaciklara ayiviv. Bu projede ¢eyrekler %20lik dilimler olarak
ayrilmustir. 1 den 5 e kadar segmentlere  ayirirken
pd.qcut(rfm_table['Gincellik']  kullanilmistir. Bu islem  sonucu RFM

sonucu asagidaki gibi listelenmistir.

In [129]: def Frekans fonk(x,p,d):

if x <= d[p][e.208]:
return @

elif x <= d[p][e.48]:
return 1

elif x <= d[p][e.60]:
return 2

elif x <= d[p][e.s@]:
return 3

else:
return 4

quantiles
quantiles

rfm_table.quantile(q=[0.20,0.40,0.60,8.80])
quantiles.to dict()

quantiles

out[129]: {'Glincellik': {@.2: 159.8,
9.4: 225.0,
©.6: 282.79999999999995,
©9.8: 385.20008000000005},
'Islem Adedi': {@.2: 1.e, ©.4: 1.0, 0.6: 1.8, 9.8: 2.0},
'Tutar': {@.2: 56.8, ©.4: 60.78, @0.6: 82.7, ©.8: 139.52000000000004}}

In [13@]: #Recency bulma
rfm_table = rfm_table.sort_values('Giincellik',ascending=True)
rfm_table[ 'Giincellik Ceyrek'] = pd.qcut(rfm_table[ 'Giincellik'],5,labels=False)

#Frequency bulma
rfm_table[ 'Islem Adedi Ceyrek'] = rfm_table['Islem Adedi’].apply(Frekans_fonk, args=('Islem Adedi’,quantiles,))

#Monetary bulma
#rfm table.sort values('Monetary’,ascending=False)
rfm_table[ 'Tutar_Ceyrek'] = pd.qcut(rfm_table['Tutar'],5,labels=False);

Tabloda sifir degeri yer almamasin istenirse, bulunan degerler 1
artivilir. Bunu bir is birimi karart olarak distinebiliviz tamamen tercih
sebebidir. Bulunan degerler birlestivilerek tek bir skor elde edilir. RFM

skoru string tutulur ve buna gore miisteriler segmentlere ayrilir.

45



In [131]: rfm_table['Giincellik_ceyrek'] = rfm_table[ 'Giincellik Ceyrek'] + 1

rfm_table[ 'Islem Adedi ceyrek'] = rfm_table['Islem adedi Ceyrek'] + 1

rfm_table[ 'Tutar_Ceyrek'] = rfm_table['Tutar Ceyrek'] + 1
[

rfm_table[ 'RFM Skoru'] = rfm_table['Giincellik Ceyrek'].map(str) + rfm_table['Islem Adedi Ceyrek'].map(str) + rfm table['Tutar Cey
rfm_table.head()

>

outbe: Giincellik Islem_Adedi Tutar Giincellik_Ceyrek Islem_Adedi_Ceyrek Tutar_Ceyrek RFM Skoru
MusteriNo

3933530 25 2 4285 1 4 1 141

3850993 26 1 1095 1 1 1 m

3779930 27 1 15020 1 1 5 115

1148513 28 1 7380 1 1 3 113

3708499 28 1 3780 1 1 1 m

3933530 id |i miisteriye tabloda bakilacak olursa RFM skoru 141 dir.
25 gundir herhangi bir islem yapmamis toplamda 2 kez alisveris
yapmis ve toplam 42,85 tutarinda édeme yapwugstir. (slem adedi veri
setinde genelde 1 oldugu igin 1+ aligveriste Frequency puaninin hemen
4 e yukseldigi gorilir. Sayisal verilerde virgilden sonra 1 basamak igin

round() methodu kullantlmugtir.

Bu sekilde, segmentasyon islemi tamamlanmwustiv. Ornedin 111
segmentini yorumlayacak olursak,bu segmentte 17 kisi bulunmakta,
ortalama olarak en son aligverisleri 112 gun once gergeklesmis,
alisveris sikliklart 2, yani 1 aligverisleri var,32 TL harcamalari

olmustur.

In [132]: rfm_table.groupby('RFM Skoru").agg({

|||||
|||||

out[132]:
Giincellik Islem_Adedi Tutar
mean min max count mean min max count mean min max count

RFM Skoru

1M1 1128 26 169 17 1.0 1 il 17 320 100 508 17
12 1150 30 152 9 1.0 1 1 9 545 518 578 9
13 1184 28 154 15 10 1 1 15 726 628 828 15
114 1091 59 156 14 1.0 1 ! 14 1071 886 1324 14
15 425 27 58 2 1.0 1 1 2 1952 1502 2403 2
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Kimi  zaman bu wmetrikler arasinda agirliklandirma  yapildigi
goviugmaustir. Bir sirket icin parasal deger daha onemli olabilir, bu
durumda %60 parasal deger, %20 recency dederi, %20 frequency
degeri ile ¢arpip, ortak bir skor elde edilebiliv. Ya da, bu skorlar ile
kmeans yapilip, daha tutarli segmentler elde edilebiliv. Bunun gibi
kararlar givketteki ilgili kisiler ile tartisilip ortak bir karara varilmasi
gereken  durumlardir.  Bazi  kabuller,  kurallar  belirlenerek,
segmentasyon kurallart donigstirilebiliv. RFM  skorlari  belirlenmesi
ardindan miigteriler ideal, ortalama ve kaybedilebilir olmak lizere 3

kategoride etiketlenmistir.

In [141]: rfm_table["Misteri segmenti”] = np.where(rfm_table[ 'RFM_Skor Norm'] >
4.5, "ldeal Misteri”,
(np.where(
rfm_table['RFM _Skor Norm'] > 4,
"Ortalama Miisteri”,
(np.where(
rfm_table[ 'RFM Skor Norm'] > 3,
"Ortalama Misteri”,
np.where(rfm table[ 'RFM Skor Norm'] » 1.6,
'Kaybedilebilir Miisteri', 'Kaybedilebilir misteri'))))))
rfm_table[['RFM Skor Norm', 'Miisteri segmenti’]].head()

out[141]:
RFM_Skor_Norm Miisteri_segmenti
MusteriNo
3933530 442 Ortalama Misten
3850993 2.44 Kaybedilebilir Masteri
3779930 2.44 Kaybedilebilir Musteri
1149513 2.43 Kaybedilebilir Masteri
3706498 243 Kaybedilebilir Musteri

RFM skoru neticesinde etiketlenmis miisteri verisinin kategorilere bagli
olarak pasta grafigi govinimii asagidaki gibidiv. Bu gorselde harcama
davranislarina  bakilarak  kaybedilme potansiyeli yiiksek misteri
popiilasyonunun yiiksek oldugunu goriyoruz. Boylece bu kitleye ozgi
pazarlama kampanya calismalart yapilarak kitlenin geri  kazanimi

alinabilecek satig pazarlama aksiyonlari ile mimkiindiir.
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In [143]: plt.pie(rfm table.Miisteri_segmenti.value counts(),
labels=rfm_table.Misteri_segmenti.value_counts().index,
autopct="%.0f%%")

plt.show()

Kaybedilebilir Mugteri

‘ ideal Miisteri

Ortalama Musteri

3.7. KMeans Kiimeleme Algoritmasinin Uygulanmasi

RFM analizi ile segmente edilen miisteri popilasyonu ek olarak gézetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindan Kmeans kiimeleme algoritmasi uygulanarak da modellenmis ve ¢iktilarin

karsilastiriimasi saglanmistir. Kimeleme algoritmalari uzaklik bazli ¢alisir bu nedenle verinin ayni

oOlgekte olmasi icin normalizasyon islemi kullaniimistir.

In [43]: rfm_table['R_rank'] = rfm_table[ 'Giincellik'].rank(ascending=False)
rfm_table['F_rank'] = rfm_table[ 'Islem Adedi'].rank(ascending=True)
rfm_table['M_rank'] = rfm_table[ 'Tutar'].rank(ascending=True)

rfm_table['R_rank_norm'] =
rfm_table[ 'F_rank norm'] = (rfm_table['F_rank']/rfm_table['F rank'].max())*100
rfm_table['M rank norm'] =

(rfm_table[ 'R_rank']/rfm table['R_rank'].max())*100

(rfm_table['F_rank']/rfm_table['M rank'].max())*100

rfm_table.drop(columns=[ 'R

rfm_table.head ()|

. rank’, 'F_rank', 'M rank'], inplace=True)

Guncellik_Ceyrek Islem_Adedi_Ceyrek Tutar_Ceyrek RFM Skoru R_rank_nerm F_rank_norm M_rank_norm

out[43]:
Giincellik Islem_Adedi Tutar
MusteriNo
3933530 25 2 4286 1 4 1
3850993 26 1 1095 1 1 1
3779830 27 1 15020 1 1 5
11498513 28 1 7380 1 1 3
3708499 28 1 3780 1 1 1

141 100.000000 86.333333 86.333333
m 99 TTTTT8 39.77TTT8 39777778
15 99 555556 9 T7TTTT8 39777778
113 98111111 39777778 39777778
m 99. 111111 39777778 39.777778

Normalize edilmis olan RFM veri tablosunun son hali asagidaki gibi gérinmektedir. 3 metrik icin
olan kolondaki tim degerler 0 vel bandindan yeniden atanmis bdylece noktalarin birbirine
yaklastiriimasi saglanmistir.
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In [53]: from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
X _scaled = MinMaxScaler().fit transform(clus)
data scaled2? = pd.DataFrame(x scaled)

data scaled2.head()

Out[53]:
0 1 2

0 0.000000 0125 0020024
1 0.000997 0.000 0.002170
2 0.001984 0.000 0076742
3 0002891 0.000 0036377
4 0.002991 0.000 0.017356

Kimele 6ncesinde elbow methodu kullanilarak kag kiimenin daha tutarh ¢iktilar Gretebilecegi
fikrine varilmistir. Bu method sirasinda Within Clusters Sum of Square (WCSS) metrigi kullanilir
ve kiimeler i¢i kareler toplamini ifade eder. Kimelerin her birinin bir merkez noktasi vardir ve
W(CSS degeri kimeye dahil her noktanin bu merkeze uzakliklarinin kareleri toplami alinarak
hesaplanir. Elbow methodunda WCSS verisinin degisim periyodu takip edilir ve degisimin azaldigi
nokta grafikteki dirsek kirilimi noktasi kabul edilir. Mevcut veri seti igin en uygun kiime adedinin
grafige bakilarak k=4 oldugu karari alinmistir.

In [54]: |#initiglize kmeans parameters
kmeans_kwargs = {
"init": "random”,
TRiinitt: 1a,
"random_state”: 1,
1
El

wess =[]

for 1 in range(1,11):
kmeans = KMeans(n_clusters=i, init ='k-means++', n_init=1@, max_iter=1@8)
kmeans.fit(data_scaled?)
wcss.append(kmeans.inertia )

plt.plot(range(1,11),wcss)

plt.xlabel("Number of Clusters")

plt.ylabel("wcss™)

plt.show()

25

2 4 6 8 10
Number of Clusters

Normalize edillen RFM tablosu bir diger yaygin kullanilan dirsek methodu kitiphanesi
KElbowVisualizer ile modellendiginde de optimum kiime sayisi 4 oldugu gézlemlenmistir.
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In [6@]: from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer
model = KMeans()
visualizer = KElbowVisualizer{model, k=(2,18) _:\
visualizer.fit(rfm_normalized)

visualizer.show()
visualizer.elbow value_

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

-=~- glhow atk =4, score=6.641

|
|
|
|
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1
1
I
1
|
|
|
1
i
1
I
|

distortion score
[=-]

[ PR S———

out[6@]: 4

Dirsek methodu sonrast 4 kiimenin optimum ¢oziim olmasi kararindan
sonra kwmeans algoritmasi uygulanmustiv. Kimelerin dagilim  grafigi

asagidaki gibidir.
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In [113]: plt.scatter{rfm_2d[y_kmeans 8], rfm 2d[y_kmeans == @, 1], s = 188, c = 'red’, label = 'Kime 1')
plt.scatter(rfm_2d[y_kmeans @], rfm_2d[y_kmeans == 1, 1], s = 188, ¢ = 'blue', label =
plt.scatter(rfm_2d[y_kmeans @], rfm_2d[y_kmeans == 2, 1], s = 188, ¢ = 'green", label
plt.scatter(rfm_2d[y_kmeans 8], rfm_2d[y_kmeans == 3, 1], s = 188, c = 'cyan', label = "Kime 4",'-|

plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, 2], kmeans.cluster centers_[:, 1], s = 388, ¢ = 'yellow', label =
plt.title('Misteri Segmentasyonu')
plt.ylabel( 'Harcame Skoru (1-188)°)
plt.legend()
plt.show()
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k=5 alinmasi halinde ise dagilim asagidaki gibi olmustur.
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k=6 alinmasi halinde ise dagilim asagidaki gibi olmustur.
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Sklearn kitiiphanesinin kiimeleme kiitiphanelerinde MiniBatchKMeans

lle kiimelendiginde ise ¢ikti asagidaki gibi gozlemlenmistir.

In [77]: |from sklearn.cluster import MiniBatchkMeans
kmeans = MiniBatchkMeans(n_clusters=4, random_state=8, batch_size=6)
data= pd.DataFrame(clus)
data[ 'cluster’] = kmeans.fit_predict(dats_scaled2)
pca = PCA(2)

#Transform the dotag
pca_df = pca.fit_transform(data_scaled2)

data = pd.DataFrame(pca_df, columns = ['x','¥"']1}
data[ 'cluster'] = kmeans.fit_predict(data_scaled2)

plt.style.use( 'seaborn tegrid®)

plt.rc("figure", autolayout=True}

plt.rc("axes", labelweight='bold', labelsize="large', titleweight="bold', titlesize=14, titlepad=1@)
sns.relplot(x="x", y="y', hue="cluster', data=data, height=6)

plt.show()
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RFM analizi tablosu 450 tane satirdan olusur ve tim verilerin
kimelere dagilimi pandas kitiphanesine ait value_counts() fonksiyonu

ile hesaplanmustir.

In [177]: |d_frame['cluster'].walue counts()

Out[177]: @ 199
1 175
3 &1
2 15

Mame: cluster, dtype: inted

Kimelerin 3 metrik icin deder ortalamalari pandas kitiphanesine ait

mean() fonksiyonu ile hesaplanmistir.

In [169]: d_frame.groupby{ cluster').mean()

SR Gincellik  Islem_Adedi Tufar
cluster

0 195940748 1.288332 D6.086181

1 322834286 1.217142 97382571

2 214800000 5333333 554.506867

3 720835046 1.048180  BO.445082

Kimelerden birine ait 6rnek veri dagilimi asagidaki gibidir.
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In [188]: d_frame[d_frame['cluster']==2]

Guncellik Islem_Adedi Tutar cluster
MusteriNo

2440067 = 4 1897.65 2
3702981 58 4 43255 2
2244384 8 5 1361.60 2
2443917 25 4 53255 2
Z2IBE5E 8z G 481.80 2
2755259 135 G 208.45 z
1973908 148 5 270.80 2
Z909858 180 4 19480 z
B5ETO2 188 8 1197.75 2
3156195 216 4  331.80 2
3327400 222 6 30475 z
2473009 331 4 162.00 2
2514734 407 8 187.55 2
1742204 505 & 44350 z
172464 581 5 308.85 2

3.8. Kimeleme Bagari Degerlendirmesi

Silhouette Skoru dirsek metodu ile ideal kiime sayisi belivlenen modelin
basarisi hakkinda bir saglama yontemidir literatiirde siltiet katsayisi
olarak da geger. Modellemenin ardindan kimeleme algoritmasinin

basart degerlendivrmesi igin bu katsayi hesaplanmistir.

In [188]: |from sklearn.metrics import silhouette score
inertia list=[]
silhouette score list=[]
for i in range(2,10):
kmeans . fit(rfm_normalized)
silhoustte_score_list.sppend(silhoustte_scofe(data_scsled?,kmeans.labels_))
print(silhouette score list)

[8.6883762306752969]

[@.68837623086752909, B.6883762306752989]

[6.688376230867529089, ©.6883762386752999, ©.6083762306752989]

[@.6883762306752089, B.6083762306752989, 0.6@83762386752989, 0.608375623067529089]

[@.60837623067520@0, B.6@53762386752989, ©.6BB3762306752909, 8.6083762306752089, @.6083762306752009]

[0.6083762306752009, 0.6083762396752909, @.5083762386752909, ©.6@83762306752000, @.6083762306752000, 0.603087715638089]
[@.60837623867529080, O.6083762386752909, 0.60883762386752909, 0.6083762306752509, ©.608376238675208%, 0.603007715638089, @.60825
21537882489]

[@.6083762386752989, ©.6083762386752989, ©.6883762386752999, 0.6083762306752909, ©.6083762386752089, ©.603087715638089, @.60825
21937882489, B.6083762386752989]

“Silhouette Score, temel gergeklige sahip olmadigimiz durumlarda en

cok kullandiginmiz élgiim metriklerden birisidiv. Bir veri noktasi igin

54



siliiet katsayisi Sil(i) = (b(i) - a(i)) / max (a(i),b(i)) dir. Bir veri noktasi ile
kimedeki diger tim veri noktalari arasindaki ortalama mesafe (ar), bu
veri noktasina en yakin kimede ki diger tim veri noktalarina olan
ortalama uzaklik (bi) dir. “Davies Bouldin Score’ ise yine kiimeler arasi
ortalama benzerligi 6lgmek igcin kullaniliv. Bu oran igin disiik degerler
tercih edilir ve minumum skor degeri O dir.“ Bektas, Muhammet.
“Kimeleme Algoritmalari ile Misteri Segmentasyonu’

https://medium.com/@mbektas [Erisim 16.10.2021].

In [165]: kmeans.cluster centers_

Dut[165]: array{[[0.14191426, ©.833125 , @.848031651,
[8.20856146, ©9.82714286, @.0401431 1,

.1892323 , 9.54166667, 9.20835593],

78606514, 9.80625 , 0.8392697411)

'@ 'm e

“Inertia cluster i¢i noktalarin mesafesini temsil eder. Modelleme
yapilirken bu degerin minimize edilmesine ¢alisiliv. Yukaridaki merkeze
uzakliklara bakilirsa 4 veya 5 kimenin optimum ¢oziim olabilecegi
bilgisine ulagilir. K-Means kimeleme algoritmasinin amaci,

basitce k adet kiimenin agirlik merkezlerini olabilecek en iyi sekilde
segmektir. Bu agirlik merkezlerine centroid adi verilir. Olabilecek en iy
sekilde segildiginde, kayip fonksiyonu(yani inertia degeri) minimize

edilmis olur.” Giner, Goker. https://medium.com/software -

development-turkey [Erisim 16.10.2021].

4. TARTISMA VE SONUC

RFM analizi ve wmwakine oOgrenme algoritmasi olan  kimileme
yonteminin  modellenmesi neticesinde sonuglarin birbiri ile tutarli

oldugu ve értiistiigii gorilmigtiir. [lgili veri seti iizerinde ¢aligirken hem
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veri analitigi asamalart adim adim uygulanmis hem de kesifsel veri
analizi yapilwugtir. Bu ¢aligma neticesinde verinin ham veriden islenmis
veriye dontsimii esnasinda karsilagilabilecek zorluklar deneyimlenmis
gergek veri ile calisirken her zaman asamalarin sorunsuz ¢iktilar
tretemeyecegi gozlemlenmistiv. Bu nedenle veri islenivken istatistiksel
analizi ve veri dagilimi ¢ikarilmus, kolonlar igerisindeki veri tirleri tek
tip olmasi igin ortak formatta tekrar dizenlenmistiv. Veri okunurlugu
icin de sik sik Python dataframe formatina ve grafiklere basvurulmus,
verilerin gorsellestirilmesi saglanwustir. RFM metrikleri olan gincellik,
siklik ve tutar degerleri dogrudan veri setinde hazir olarak
bulunmuyordu. Bu veriler farkli kolonlarin kombinasyonu ile elde
edilmistir. Ornegin frekans degeri i¢in referans bir tarih bilgisi atanmg
ve bu tarihe uzakliklar gin bazinda yeniden hesaplanarak gincellik
metrigi  kolonu olusturulmustur. Ayni  sekilde wiisterilerin  ilgili
magazadan aligveris sikligi veri seti igerisinde groupby() fonksiyonu ile
gruplandirilarak  bulunmustur. Toplam harcama tutart igin  her
misteriye ait islem id leri biraraya getivilmis ayni islem igerisindeki
trin  adedi ve urin fiyati carpilarak toplam tutar kolonu elde
edilmistiv. Makine ogrenmesi algoritmasi uygqulanirken de yine RFM
tablosu kullanilmig fakat veri deder araliklart birbirinden ¢ok bagimsiz
oldugundan noktalart birbirine yaklastirabilmek adina normalizasyon

islemi uygulanmustir.

Segmente edilen miisteri popilasyonunun verileri kontrol edildiginde
kaybedilebilir miisteri segmentinde yer alan ve potansiyel kayip
niteliginde bakilan wmigsteri profilinin sahiden de alisveris sikliginin
seyreldigi,  harcama  tutarlarvun  distigic  ve/veya  guncellik
parametresinin artik giinceli yansitmadigi bilgisine ulagilwugstir. (deal
misteri profili segmentine bakildiginda ise aligveris periyodunun sik
guincellik parametresinin oldukga digiik degerler seyrettigi gorilmiis ve

harcama  tutarlart  da yiksektir. Bu bilgiler 1siginda  wmiistert
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popiilasyonunda  kayip vermemek adina kaybedilebilir  migsteri
segmenti adina satis ve pazarlama ¢alismalarina agirlik verilip iletisim
kanallart ile kampanya bilgilendirmelerinde bulunmak sirket nezdinde
satis trendlerini olumlu etkileyecektir. Buna ek olarak ideal ve
ortalama wmiisteri popiilasyonunun tercil ettigi Griin kategorileri en
cok tercih edilen trinler olarak degerlendirilebiliv ve iretim fazinda,
trin gelistirme siireglerinde bu Grin gruplarina agivlik verilebiliv. RFM
analizi  sonrasi segmentasyon ve buna ek bu veriler isiginda
yapilabilecek  drin  kategorizasyonlari  sirketlere s  gelistirme
sirveglerinde rehber niteligi tasir. Boylece gegmis miisteri harcama
verilerine bakilarak gelecege doniik tutarli tahminlemeler yapilabilecegi

bilgisine bu tez ¢aligmasi sonucu ulagilmigtir.

[SLENMIS VERI SETI ORNEKLEMI

| IslemNo | MusteriNo | Islem_Tarihi | Urun_Kodu | Urun_Adedi | Urun_Fiyati | Tutar

4154205 2126662 2016-04-09 1669027 1 12,95 12,95
4154205 2126662 2016-04-09 1669794 1 24,95 24,95
4154205 2126662 2016-04-09 1737107 1 32,95 32,95
4154205 2126662 2016-04-09 1746673 1 12,95 12,95
4154205 2126662 2016-04-09 1751216 1 29,95 29,95
4846981 2224954 2016-12-13 1747611 1 12,95 12,95
4846981 2224954 2016-12-13 1761517 1 11,95 11,95
4846981 2224954 2016-12-13 1761604 1 12,95 12,95
4846981 2224954 2016-12-13 1787959 1 8,95 8,95
5782088 2846339 2017-03-25 1824747 1 19,95 19,95
5782088 2846339 2017-03-25 1840632 1 5,95 5,95
5782088 2846339 2017-03-25 1841460 1 5,95 5,95
5782088 2846339 2017-03-25 1849029 1 6,95 6,95
5782088 2846339 2017-03-25 1851319 1 6,95 6,95
5851166 2868027 2017-03-31 1713729 1 7,95 7,95
5851166 2868027 2017-03-31 1734283 1 4,95 4,95
5851166 2868027 2017-03-31 1821279 1 5,95 5,95
5851166 2868027 2017-03-31 1829484 1 3,55 3,55
5851166 2868027 2017-03-31 1854587 1 6,95 6,95
5851166 2868027 2017-03-31 1856316 1 8,95 8,95
5851166 2868027 2017-03-31 1864294 1 8,95 8,95
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5851166
5851166
5851166
5851166
5851166
6072940
6072940
6072940
7027877
7027877
7027877
7027877
7211004
7211004
7211004
7211004
7211004
7214968
7214968
7214968
7214968
7214968
7305907
7305907
7305907
7732024
7732024
7732024
7728331
7728331
7728331
7728331
7734346
7734346
7734346
7734346
7734346
7734346
7734346
7762796
7762796
7762796
7762796
7762796
7791096
7791096

2868027
2868027
2868027
2868027
2868027
2944164
2944164
2944164
888428

888428

888428

888428

357608

357608

357608

357608

357608

2909858
2909858
2909858
2909858
2909858
2755259
2755259
2755259
3482370
3482370
3482370
3482091
3482091
3482091
3482091
3198795
3198795
3198795
3198795
3198795
3198795
3198795
2123553
2123553
2123553
2123553
2123553
3484782
3484782

2017-03-31
2017-03-31
2017-03-31
2017-03-31
2017-03-31
2017-04-24
2017-04-24
2017-04-24
2017-09-21
2017-09-21
2017-09-21
2017-09-21
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-10-24
2017-09-11
2017-09-11
2017-09-11
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-03-01
2018-08-01
2018-08-01
2018-08-01
2018-08-01
2018-08-01
2018-01-13
2018-01-13

1866427
1866917
1866977
1867612
1868200
1774814
1816562
1885462
1864324
1939724
1942323
1953150
1823097
1965451
1974115
1990143
1990236
1853591
1947391
1959162
1973343
1992685
1782752
1802965
1953668
2010866
2021415
2025260
1968381
1984658
1981833
1981841
2029424
2013353
2015978
1984795
1969901
1969906
1973829
1955858
1972096
1989813
2022592
2027241
1987421
1991327
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9,95
4,45
4,45
4,95
5,95
14,95
35,95
24,95
6,95
5,95
32,95
12,95
6,95
12,95
9,95
6,95
14,95
3,95
14,95
12,95
4,95
9,95
14,95
4,45
12,95
16,95
19,95
16,95
19,95
19,95
16,95
9,95
3,55
3,55
11,95
12,95
11,95
11,95
11,95
6,95
12,95
12,95
9,95
16,95
9,95
7,95

9,95
4,45
4,45
4,95
5,95
14,95
35,95
24,95
6,95
5,95
32,95
12,95
6,95
12,95
9,95
6,95
14,95
3,95
14,95
12,95
4,95
9,95
14,95
4,45
12,95
16,95
19,95
16,95
19,95
19,95
16,95
9,95
3,55
3,55
11,95
12,95
11,95
11,95
11,95
6,95
12,95
12,95
9,95
16,95
9,95
7,95



7813730 3495564 2018-01-16 1993566 1 19,95
7815519 2295602 2018-01-16 1994450 1 7,95
7815519 2295602 2018-01-16 2033628 1 6,95
7815519 2295602 2018-01-16 2034813 1 6,95
7815519 2295602 2018-01-16 2036051 1 6,95
7815519 2295602 2018-01-16 2036053 1 6,95
7813730 3495564 2018-01-16 1992397 2 12,95
7813730 3495564 2018-01-16 2023836 7 22,95
7815519 2295602 2018-01-16 2036057 3 6,95
7842272 2236656 2018-01-21 2030592 1 3,95
7842272 2236656 2018-01-21 2030635 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2033753 1 3,95
7842272 2236656 2018-01-21 2033764 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2034588 1 5,95
7842272 2236656 2018-01-21 2035167 1 5,95
7842272 2236656 2018-01-21 2035178 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2035189 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2038656 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2039881 1 5,95
7842272 2236656 2018-01-21 2041184 1 4,95
7842272 2236656 2018-01-21 2041580 1 4,95
7844423 3110499 2018-01-21 1770890 1 16,95

RFM TABLOSU VERI SETI ORNEKLEMI

MusteriNo | Giincellik | Islem_Adedi | Tutar |
1011679 117 1 53,5
1030597 219 1 81,7
1149513 28 1 73,8
1214440 252 1 59,75
123482 90 1 65,85
1330031 289 1 182,45
1360570 545 1 79,7
1370387 199 1 61,7
1407333 303 1 81,65
1433012 260 1 80,65
1463737 524 2 231,8
1484115 57 2 250,5
1493335 559 1 69,8
1507651 292 1 50,75
1510143 252 2 211,15
1524932 321 1 147,5
1528284 805 2 85,5
1550173 750 1 29,95
1599491 220 1 34,75
1691865 277 1 43,75
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4,95
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172464

1742304

1771850

1821926

1881392

1932878

1979908

2013642

2029800

2069158

2111929

2111936

2121960

2123553

2126662

2133567

2138841

2158954

2167360

2174957

2178201

2206696

2208335

2209933

2216191

2223582

2224954

2225796

2236445

2236656

2240836

2244260

2244384

2246658

2247705

2251167

2261234

2268336

2268810

2274062

2280670

2283232

2286400

2295602

2296800

2297495

561
505
322
729
140
226
149
681
663
858
152
823
346
153
997
509
315
120
318
592
293
538
270
864
222
140
151
302
85
92
853
309
59
1028
30
87
906
726
287
86
836
156
833
347
829
587
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309,95
443,5
50,8
8,95
91,7
108,45
270,8
38,8
261,65
37,75
115,3
107,05
243,05
356,4
113,75
73,8
56,85
174,45
165,3
51,75
216,8
66,75
137,1
105,45
98,45
15,9
110,55
75,1
100,8
481,8
21,8
199,4
1361,6
83,8
51,8
193,3
72,75
8,95
70,35
106,35
44,85
399,2
35,95
133,15
36,75
39,05
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2297885

2307530

2307568

2314922

2316848

2320469

2320774

2324383

2326427

2326720

2334938

2349256

2350952

2351287

2367571

2373558

2376575

2386902

2406608

2418078

2426029

2426204

2438847

2439986

2440067

2440581

2442917

2450686

2455191

2473009

2478473

2481123

2486673

2489750

2493940

2496284

2508500

2514734

2555908

2565035

2580528

2580549

2591115

2596143

2606773

2614761

313
276
386
145
1027
381
732
151
601
328
782
765
805
258
212
417
284
377
904
125
777
777
293
773
31
295
88
369
768
331
221
288
1025
302
964
933
31
407
426
738
733
733
730
242
240
721
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114,5
56,8
54,8

112,95
61,75
113,5

117,55

57,8

368,1

75,65
41,7

82,65

154,6

187,15
575,15
285,35

91,6

98,65
85,9

88,65

133,3
58,8

164,3

47,85

1897,65
284,65
532,55

56,85

58,75

162
22,9
65,7
79,8

54,85

59,75

54,75

267,95
187,55
74,8
49,8
207,35
89,6

49,85

75,05

34,05

49,85
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2617484

2621915

2622203

2637662

2640105

2651773

2694037

2707541

2740979

2745606

2755259

2789931

2822362

2823633

2825910

2846339

2850578

2854290

2859226

2860672

2868027

2875366

2909668

2909858

2912953

2926484

2935716

2938330

2944164

2947289

2952521

2955650

2970969

2972587

2975301

2980182

2981609

3011769

3013958

3014624

3017373

3019339

3025741

3029556

3031295

3031842

457
156
387
714
714
711
339
431
681
149
135
159
180

90
156
647
362

91
643
643
641
148
219
180
422
169
620
618
231
307
614
611
367
606
333
594
514
591
248
211
251
275
270
225
149
580
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157,9
151,3
80,65
121,4
97,85
116,95
54,55
340,75
128,6
75,1
208,45
320,05
58,45
55,75
92,35
45,75
51,65
145,3
44,85
55,85
77
128,15
128,65
194,9
198,2
4,95
54,8
67,8
132,85
50,7
34,9
61,8
56,85
50,85
51,8
13,9
37,9
75,75
51,75
280,1
51,7
51,75
88,6
65,7
406,45
54,55
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3039228

3046207

3091266

3092735

3097666

3110499

3113173

3114896

3120080

3154074

3156195

3158913

3164932

3165732

3175074

3175208

3198795

3202181

3202678

3207834

3208116

3209613

3212462

3215270

3215368

3217482

3221303

3221906

3232776

3236112

3237061

3239983

3244083

3264609

3269616

3273915

3288436

3297919

3313532

3314864

3319741

3322326

3322964

3327400

3327699

3336995

151
605
215

28
392
344
305
120
225
529
216
217
376
135
514
633
306
165
497
493
275
224
322
293
304
488
388
602
473
318
374
468
465
171
151
440
290
152
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329
232
222
255
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75,25
183,85
24,9
270,1
171,7
121,55
254,9
296,15
176,2
150,6
331,8
246,1
94,65
20,85
53,8
47,85
67,85
75,6
82,7
21,9
203,05
116,45
140
71,8
58,8
57,85
238,85
77,2
76,8
65,75
52,9
16,95
144,1
60,7
9,95
42,9
187,1
90,2
115
250,95
61,7
127,5
53,9
304,75
167,5
134,6
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3348338

3349362

3352089

3358088

3361951

3377975

3389110

3390180

3402750

3405344

3407620

3408848

3432030

3434198

3437714

3440309

3442435

3442493

3453565

3463641

3472441

3479343

3482091

3482370

3484118

3484782

3485287

3493678

3495564

3496596

3499201

3499470

3505482

3506268

3516595

3535308

3540574

3544355

3567028

357608

3583457

3586164

3589537

3597468

3600023

3609939

223
259
414
370
410
357
402
402
337
321
385
287
384
383
190
380
379
270
376
372
318
365
306
306
275
275
275
122
349

89

61
354
352
351

60
305
333
274
320
434
310
273
307
273
212
254
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117,7
89,55
239,1
64,85
51,8
58,7
125,5
58,7
110,5
149,75
22,95
23,85
29,9
73,8
123,45
74,7
55,25
68,7
50,8
32,85
228,35
19,95
66,8
53,85
52,45
39,8
72,8
52,85
206,5
13,9
117,75
51,9
71,75
56,75
113,2
34,95
201,1
25,9
25,8
109,55
87,75
26,95
33,8
31,9
54,2
64,6
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3614309

3619727

3636986

3645674

3653290

3662899

3665593

3669604

3670986

3673555

3676921

3681697

3681864

3682145

3683691

3685201

3685891

3686183

3687783

3688799

3688823

3691449

3697288

3698496

3699894

3700241

3700596

3702981

3703827

3703888

3704790

3705920

3706499

3706869

3709633

3712825

3716018

3716609

3720750

3721875

3723747

3727532

3728469

3729031

3729877

3731866

59
294
287
284
282

87
279
119
276
114
331
181
303
224
117
258
263
242
246
263
253
259
119
263
119
179
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260

58

58
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260
222
263
261
261
260
260
259
219
209
256
253
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120,65
76,05
150,45
163,3
14,95
53,75
54,9
132,45
223,85
117,4
45,85
67,7
40,85
60,75
281,65
24,95
89,6
93,75
52,7
29,95
100,5
21,9
110,7
147,35
50,05
63,6
62,85
432,55
56,8
240,3
120,8
48,85
37,8
314,65
53,6
59,75
55,6
76,8
52,55
51,85
139,4
59,65
132,4
73,5
108,3
56,75
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3732166

3732232

3732522

3734802

3735545

3736532

3740477

3744388

3748241

3750471

3753205

3755104

3756220

3757373

3757399

3757835

3759803

3760394

3760694

3760732

3761061

3761702

3767722

3768876

3771291

3771922

3773921

3776179

3779930

3781422

3782182

3782350

3782387

3782429

3783239

3783659

3783731

3785029

3786785

3793367

3796627

3796735

3797240

3797730

3798712

3799023

256
115
256
254

88
300
252
250
249
220
245
330
302
302
330
241
302
271
302
302
241
271

88
180
149
118
230

88

27
231
233
232
232
231
232
232
231
231
228
226
225
225
225
224
224
223
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63,95
79,65
59,9
74,6
82,65
50,7
39,85
99,8
56,05
68,95
50,75
143
31,85
89,65
75,7
138,4
82,7
217
128,25
77,55
53,45
69,6
206,45
78,05
19,95
13,9
122,9
281,7
150,2
118,6
51,8
68,65
52,55
50,85
12,95
64,6
70,7
61,25
51,8
46,75
108,45
166,4
40,85
59,8
113,3
62,65
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3800757

3801406

3801712

3801978

3802142

3805892

3816639

3816934

3817129

3817468

3818594

3819267

3821768

3826368

3827873

3830934

3832444

3832905

3833880

3834845

3836101

3836149

3836635

3836655

3836873

3842378

3843463

3843818

3845108

3846336

3846698

3849119

3850101

3850993

3852857

3853255

3854379

3855343

3855804

3857299

3859685

3863517

3867698

3874549

3878125

3879449

223
222
223
221
221
220
218
219
301
219
216
215
216
216
215
213
360
329
240
211
301
301
301
117
270
270
240
240
209
184
208
209
179

26
179
148
148
148

87
117

87

87
202
200
198
197
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80,45
61,8
52,25
135,45
18,9
66,6
22,95
111,45
54,7
52,8
19,95
33,9
55,8
88
31,85
87,65
107,4
75,6
207,1
66,2
73,8
55,65
63,25
65,7
71,55
124,5
58,9
59,85
17,9
63,75
59,15
150,4
27,85
10,95
52,85
76,75
75,8
64,25
105,6
69,8
80,5
28,8
61,8
53,9
64,7
57,75
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3881211

3882187

3882420

3884891

3894053

3894144

3894874

3895249

3895648

3897522

3900092

3900532

3902418

3906544

3913287

3917434

3918800

3920174

3921342

3925177

3926515

3930728

3933530

3938214

3939419

3942475

3942985

3951397

3952347

3954260

3956412

3958644

3960469

3964064

3969990

3971039

3971826

3971928

3976449

3981696

3982950

3983433

3990716

3992988
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