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Diinyadaki makro faktéorlerin degisimine ve gelisimine paralel olarak pazarlamada da kitlesel pazarlama
anlayisindan miisteri anlayisina bir gegiy stireci yasanmustir. Kuskusuz bu siirecte en onemli konulardan
birisi de miisteri boliimlendirmedir. Ciinkii miisteri boliimlendirmenin miisteri odakli pazarlama
anlayisinda miisterilerin gesitli parametreler ¢ercevesinde siniflandirilmast ve kiimelenmesinde énemli bir
fonksiyon iistlenebilmektedir. Literatiirde de uygulamadaki geligsmelere paralel olarak bu konuya ilginin
arttigi ve ¢calismalarin zenginlestigi gézlemlenmektedir. Ancak halen bu konuda yapilan ¢calismalarin sinirl
oldugu anlasilmaktadir. Bu noktadan hareketle bu ¢alismada RFM metrikleri temelinde miisterilerin
kiimelere ayrilmast ve pazarlama bakis agisiyla yorumlanmast amaglanmistiv. Dolaysiyla bu amaci
gercgeklestirmek icin Karaman bélgesinde faaliyet gésteren bir gida perakende igletmesinden veriler elde
edilmistir. Bu verilerin analizinde RFM ve k-ortalama teknikleri kullanilmistir. Yapilan analiz sonucu
toplamda 6 miisteri kiimesi olusmustur. En karli miisteri 3 numarali miisteri kiimesi iken, en karsiz ve
neredeyse terk etmek iizere olan miisteri kitlesi 1 ve 6 numaralr miisteri kiimeleri olmugtur.

Anahtar kelimeler: Miisteri Boliimlendirme, RFM, K-ortalama, Kiimeleme
Abstract

In parallel with the change and development of macro factors in the world, a transition period from mass
marketing understanding to customer-oriented understanding has been experienced in marketing.
Undoubtedly, one of the most important issues in this process is customer segmentation. Because of the
customer-oriented marketing approach of customer segmentation, it can play an important function in the
classification and clustering of customers within the framework of various parameters. In the literature,
parallel to the developments in practice, it is observed that the interest in this subject has increased and
the studies have been enriched. However, it is understood that the studies on this subject are still limited.
From this point of view, this study aims to divide customers into clusters on the basis of RFM metrics and
to interpret them from a marketing perspective. Therefore, data was obtained from a food retail business
operating in the Karaman region to achieve this goal. RFM and k-mean techniques were used in the
analysis of these data. As a result of the analysis, a total of 6 customer clusters were formed. While the
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most profitable customer was the number 3 customer cluster, the most unprofitable and almost abandoned
customer clusters were the number 1 and 6 customer clusters.

Keywords: Customer Segmentation, RFM, K-mean, Clustering

Giris

Gilinlimiizde bilgisayar, internet ve veri tabani teknolojilerinin gelismesi her diizeyde isletmenin
miisterileri hakkinda demografik, ekonomik ve davranigsal birgok veriyi kayit altina almasi ve
biiyiik hacimdeki verilere sahip olmasina olanak tanimistir. Miisteriler hakkinda daha fazla
bilginin veri tabanlarinda kaydedilmesi sonucunda ‘“veri madenciligi ve dolayisiyla miisteri
bolimlendirme” uygulamalart perakende sektoriinde siklikla kullanilan alanlarin basinda
gelmektedir (Han vd., 2011). Ciinkii miisteriler ve isletme siiregleri dikkate alindiginda “satis,
tilketim, tasimacilik, yeniden teslimat” (Anitha ve Patil, 2019) ve benzeri bir¢cok operasyonel
stireclere iligkin verileri kaydetmek ve bunlar islemek istatistik, veri madenciligi algoritmalar1 ve
bilgisayar teknolojileri ile olduk¢a kolay olabilmektedir. Perakende sektoriinde veri madenciligi
algoritmalarinin kullanimu ticari islemlerin tiim yasam dongiisii boyunca miisteri davranigini ve
ilgili kaliplar1 belirlemeye ve etkin bir sekilde haritalamaya yardimci olur. Sonug itibari ile veri
madenciligi yontemleri -en ¢ok kullanilan yontemlerden miisteri bolimlendirme analizleri-
miisteri hizmetlerinin iyilestirilmesine, etkili satig ve dagitim stratejilerinin gelistirilmesine ve ¢ok
daha fazlasina imkan saglar. Miisteri boliimlendirme analizleri, istatistiksel sonucglara ve
gostergelere dayanarak perakende sektoriindeki igletmelerin promosyon kampanyalari, donemsel
indirimleri genisletme veya capraz satis gibi gesitli satis ve pazarlama stratejileri tasarlayarak

kuponlarin satiglari artirmasini ve miisteri elde tutma oranini artirmasini saglayabilir (Han vd.,
2011).

Bu calisma Karaman ilinde faaliyet gosteren yerel bir perakende isletmesinin gegmis miisteri
satina alma verilerini dikkate alarak miisteri boliimlendirme yapmay1 ve buna gore sadik ve karl
miigteri gruplarimi belirlemeyi amag¢lamaktadir. Bu miisteri béliimlendirme sonucunda ortaya
¢ikan miisteri gruplarma farkli kampanya ve satis tutundurma gabalarinin gelistirmesi saglanarak
satis ve karliligin arttirllmasi hedeflenmektedir. Miisteri boliimlendirmeyi gergeklestirebilmek
icin RFM metriklerinden hareketle K-ortalama kiimeleme analizleri kullanilmaktadir. Bu
calismada miisteri boliimlendirme kavrami agiklandiktan sonra RFM ve K-ortalama yontemi ile
kiimeleme analizi hakkinda bilgi verilmektedir. Ayrica gergek perakende verileri iizerinden
miigteri boliimlendirme analiz sonuglar1 raporlanarak perakende isletmesine yonelik olasi
kampanya onerileri sunulmaktadir. Calismanin, RFM ve K-ortalama yontemleri ile miisteri
boliimlendirmeyi  gergeklestirmesi bakimindan wulusal alan yazina katki saglamasi
beklenmektedir.

Miisteri Boliimlendirme

Miisterilerin ihtiyag ve istekleri ¢esitli faktorler nedeniyle farklilasabilmektedir. Dolayisiyla bu
farklilik tiiketicilerin satin alma davranislarina yansimakta ve tiiketiciler isletmelerden farkli
hizmet veya {iriin beklentileri icinde girebilmektedir. isletme yoneticileri bu soruna ¢dziim
iretebilmek igin miisteri boliimlendirmeye basvurabilmektedir (Serhat vd., 2017). Ciinkii miisteri
boliimlendirme benzer miisterileri gruplamak i¢in birlestirir veya bir miisteriyi digerinden farkli
kilan 6zelliklerine gore aywrir (Hiziroglu, 2013; Jenkinson, 1994). Bu kavram ilk olarak Smith
(1956) tarafindan ortaya konmustur ve birgok bilimsel arastirmayla desteklenerek pratikte de
basariyla uygulanmistir. O zaman beri, ¢evrimigi verilerin artmasiyla birlikte miisteri
boliimlendirme bilimsel olarak siirekli bir aragtirma alani haline gelmistir (An vd., 2018; Bonoma
ve Shapiro, 1984). Dolayisiyla giiniimiizde dijitallesmeyle birlikte biiyiik verinin ortaya ¢ikmasi
bu konuyu daha da 6nemli haline getirdigini ifade edebiliriz.

Geleneksel pazarlarda miisteri boliimlendirme, pazarlama ¢aligmalarinda kullanilan en 6nemli
yontemlerden biridir (Chan, 2008). Ciinkii miisteri boliimlendirme, isletmelerin farkli miisteri
kitlelerinin belirli siniflara ayrilmasinda yardimer olan etkili bir yaklagimdir. Bu etkili yaklasim
farkli miisteri gruplarina uygun pazarlama stratejileri gelistirmek ve her bir kiimenin ihtiyag ve
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istekleri temelinde {irlin veya hizmet sunmak icin uygulanabilmektedir. Dahasi1 miisteri
bolimlendirme uygulamak isletmelerin verimli ve optimum kaynak tahsis etmesini
saglayabilmektedir (Khalili-Damghani vd., 2018). Ayrica, bdlimlendirme isletmelere hangi
miisterilerinin daha karli ve sadik oldugu konusunda Ongdriiler sunmakta ve isletmelerin bu
duruma gére strateji gelistirmesine olanak saglayabilmektedir (Dursun ve Caber, 2016). Ornegin,
“A” miisterisinin “X” perakendecisinden gecmiste yiiksek degerli alisveris eylemi bulunmaktadir,
ancak son zamanda aligveris yapmadigi tespit edilmistir. Dolayisiyla boliimlendirme kayip
edilmek tizere olan miisterileri tekrar kazanabilme imkani sunacaktir. Dahasi, boliimlendirme
farkli gruplara farkli pazarlama iletisim faaliyetleri gerceklestirilmesini saglayarak kampanya
yonetim maliyetlerinin azaltilmasina olanak tanimaktadir (Kotler, 1967).

Isletmeler miisteri béliimlendirmede bircok parametre kullanilabilmektedir. Genel olarak
boliimlendirme demografik, psikografik ve davranissal olmak {izere ii¢ ana boliim i{izerinden
gergeklesmektedir (Kotler, 2003). Daha spesifik olarak kullanilan en yaygin 6zellikler ise konum,
yas, cinsiyet, gelir, yasam tarzi ve Onceki satin alma davraniglaridir (Christy vd., 2018). Bu
calismada ise miisterinin satin alma davranislarina dayali bir bolimlendirme gergeklestirilecektir.

RFM Analizi

Miisteri odakli pazarlama stratejisi, miisteriler ile isletme arasindaki iliskileri giiclendirmeye
yardimc1 olmasi bakimindan 6nemlidir. Bu strateji ile miisteri 6zelliklerini kesfetmek ve miisteri
gereksinimlerini karsilamak, miisteri sadakatini arttirirken igletme operasyonlarindaki riskin de
en aza indirilmesine katki saglayarak karliligi arttirir (Cheng ve Chen, 2009). Miisteri 6zelliklerini
kesfetmek ve miisterileri bu 6zelliklere gore boliimlere ayirmak miisteri odakli politikalarin
gelistirilmesi bakiminda 6nemlidir. Miisteri boliimlendirme ve kiimeleme teknikleri farkli miisteri
gruplarinin satin alma davranislarini kesfedebilmek igin yaygin olarak kullanilmaktadir (Chang
ve Tsai, 2011; Wu ve Lin, 2005; Yeh vd., 2009). RFM analizi miisteri béliimleri olusturarak
miisterilerin igletme karliligina katkilarini 6lgtimleyebilen bir tekniktir (Chang ve Tsai, 2011; Wu
ve Lin, 2005).

RFM analizi, Ingilizce “Recency, Frequency ve Money” kelimelerinin kisaltmasi (RFM) seklinde
ifade edilen bir miisteri boliimlendirme analizi algoritmasidir. RFM yani Giincellik/Siklik/Parasal
Deger (RFM) analizi miisteri iligkileri yonetimi ve veri tabani pazarlamasinda kullanilan
literatiirde kabul gormiis bir yontemdir. RFM analizi 1994 yilinda Hughes tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontemin ¢evrimigi satin alma ve perakendecilik gibi bir¢ok miisteri bulunan
sektorlerde oldukca yaygin kullanim alani bulunmaktadir. Bu yontem son satin alma tarihi,
aligveris siklig1 ve harcanan parasal deger temelinde miisterileri gegmis islem hacimlerinden
harekete gruplara ayirmaktadir (Christy vd., 2018). Dolayisiyla bu parametreler gergevesinde
gruplara ayrilan miisterilerin gelecek davranislart hakkinda ongoriiler olusturulabilmektedir.
Boylelikle farkli gruplardaki miisterilere kisisellestirilmis stratejiler uygulanabilmektedir (Wei
vd., 2013).

RFM Modelinin Tanimi: 1994 yilinda Hughes tarafindan 6nerilen RFM analizi “miisteri tiikketim
giincel tarih aralig1, satin alma siklig1 ve tiikketim harcama degerleri” degiskenlerini dikkate alarak
bu ii¢ Oznitelik temelinde biiyiik miisteri verilerinden hareketle miisteri béliimlendirme yapmaya
yardimci olan bir yontemdir. RFM analizinin uygulama adimlar1 ve detaylar1 asagidaki gibi
aciklanabilir (Cheng ve Chen, 2009);

1. Son Satin Alma Isleminin Giincelligi (R): “R” tiiketici tarafindan en son yapilan aliveris ile
inceleme zamani arasindaki araligi ifade etmektedir. Aralik ne kadar kisa olursa R’nin o kadar
bliyiik olur. Ciinkii Tiiketicinin yakin bir tarihte isletmeden aligveris yapmis olmasi istenilen
bir durumdur.

2. Satin Alma Siklig1 (F): Belirli bir tarih araligindaki (donemdeki) satin alma isleminin tekrar
etme sayisidir. Ornegin bir hafta ii¢ kez, bir ayda dért kez yada bir y1lda yirmi kez gibi. Siklik
ne kadar ¢oksa “F” o kadar biiyiik olur.
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3. Satin Almalarin Parasal Degeri (M): “M” belirli bir donemdeki harcamalarin parasal
miktarini temsil eden degiskendir. Harcama tutar1 ne kadar biiyiikse “M” o kadar biiyiik olur.

Bu degiskenlerden “Parasal Deger” degiskeni “Giincellik” ve “Siklik” degiskenlerinden nitelik
olarak ¢ok farkli degerler alabildiginden bu degerin normallestirilerek kullanilmasi gerekebilir.
Burada kullanilabilecek “min-maks normalizasyon yontemi” formiilii asagidaki gibidir (Monalisa
vd., 2019);

X _ Xi—Xmin
nOT = Y mak — Xmin
Wu ve Lin (2005)’e gére RFM analizindeki R, F ve M degeri biiyiik olan miisterilerin ilgili
isletmeden yeniden aligveris yapma olasiliginin o kadar yiiksek olmasi beklenir. “Siklik” degeri
ne kadar biiyiikse, isletmenin miisterileri o kadar sadik miisteridir (Christy vd., 2018). Tiim bu
hesaplama ve miisteri boliimlendirme yapmaya olanak tanimasi bakimindan RFM yéntemi ¢ok
etkili bir yontemdir (Cheng ve Chen, 2009; Frederick, 1997).

RFM analizinde arastirma modelini olusturan bu ii¢ 6znitelik temel alinarak her bir simgeye
genellikle 1 ile 5 arasinda bazen ise 1 ile 9 arasinda bir sayisal deger atamasi yapilir. Miisterilerden
en iistteki beste birine 5 puan ve digerlerine 4, 3, 2 ve 1 degerlerinden birisi verilir. Sonug itibari
ile her bir miisteriye 555, 554, ... 111 araliginda bir genel puan atamasi yapilir. Bu genel puanlar
her bir Oznitelikten alinan puanlarin yan yana getirilmesi ile elde edilir. 555 puana sahip
miisteriler, isletmeye daha fazla getiri saglama olasiliklar1 yiiksek oldugu icin isletmenin
potansiyel ve sadik miisterileri olarak adlandirilabilir. 111 puana sahip miisteri grubu ise isletme
ile uzun zaman 6nce bagin1 koparmis olan kaybedilmis miisteri boliimlerini gosterir. Bu RFM
puanina bagli olarak, her miisteri farkli bir boliimlere yerlestirilebilir.

K-ortalama Kiimeleme Yontemi

Bu caligsmada iki agamali kiimele analizi yapilmistir. Bunlardan ilki RFM skorlar1 araciligr ile
olusturulan kiimeler ve bu kiimelere ait skorlardir. ikinci asama ise RFM genel skorlarindan
hareketle K-ortalama yontemi kullanilarak yeni bir bolimlendirme yapilmistir. Bu yontemlerden
K-ortalama yontemini agiklamadan 6nce kiimele analizinin ne oldugu ve nigin kullanildiginin
aciklanmasi gerekebilir. Kiimeleme analizi, sik¢a kullanilan veri madenciligi yontemlerinde birisi
olup denetlenemeyen Oriintli tanimaya yoOnelik analiz yontemlerinden birisidir. Buradaki
denetleme bakis agis1 verilerin analiz dncesinde etiketlenmemis (kategorizasyon yapilmamis)
olmasina dayalidir.

Kiimelemenin amaci verilerde yap1 bulmaktir ve bu nedenle dogas1 geregi kesfedicidir (Jain,
2010). Kiimeleme analizi, bir gruptaki 6rneklerin benzerlik/farklilik iligki 6l¢iistine gére birkag
kiimeye otomatik olarak atanmasi islemidir. Bir kiime analizi i¢in girdi: bir grup numune ve iki
numune arasindaki benzerlik (veya farklilik) 6l¢isiidiir. Bir kiimenin digerine ne kadar yakin veya
uzak oldugunu bulmak igin, diger benzerlik &lgiimlerinde uygulanabilen Oklid mesafesini,
Mahalanobis ve Manhattan algoritmalar1 kullanilabilir. Ornegin; kiimelenme analizinin yararli bir
uygulamasi, isletmeler igin pazarda bulunan farkli miisteri kiimelerinin veriye dayali olarak
belirlenmesidir. Pazardaki tiiketici kiimelerinin alt kiimelerinin her birine farkli pazarlama
stratejilerinin uygulanabilmesi i¢in kiimeleme analizinden yararlanilabilir. Bu, bir kiimedeki
miigterilerin satin alma modellerindeki farki diger kiimedeki miisterilere gore gozlemleyerek
miisterilerin kiimelenme kalitesini bulmaya yardimei olacaktir (Karaboga, 2020; Mishra vd.,
2016). Kiimeleme analizi literatiirde siklikla kullanilan, sayisiz kullanim alani olan ve ¢ok sayida
yayinlanmis algoritmasi olan bir veri madenciligi yontemidir. Kiimeleme analizinde siklikla
kullanilan yontemlerden birisi de K-means (K-ortalama) algoritmalaridir. K-ortalama
algortimalar1 ilk olarak 1955 yilinda yayinlanmigtir. K-ortalamalarinin 50 yil 6nce Onerilmis
olmasina ve o zamandan beri binlerce kiimeleme algoritmasinin yayimlanmis olmasina ragmen,
K-ortalamalar1 hala yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem, psikoloji, biyoloji ve pazarlama
arastirmasi gibi ¢ok ¢esitli disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Jain, 2010; Moradpour
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ve Long, 2019; Zhu vd., 2017). K-ortalama kiimeleme analizleri pazarlama arastirmasi alaninda,
miigterilerin gruplanmasi ile isgiicii yonetimi ve planlamasi gibi alanlarda kullanilmaktadir
(Arabie ve Hubert, 1994).

K- ortalama kiimeleme yonteminde kiime sayisinin (k) belirlenmesi dort asamadan olusur (Jain,
2010);

Baslangictaki kiime sayisinin (k) belirlenmesi,

En yakin kiimeye desen atanmasi (kiime sayis1 kadar kiime merkezlerinin belirlenmesi),
Hata karelerinin toplaminin hesaplanmasi (her kiimeye ortalama merkezi deger hesaplamast),
Hata karelerinin kiime toplami stabilize olana kadar 2. ve 3. asamalarin tekrarlanmasi
(kiimelere nihai atamanin yapilmasi).

oA =

Oklid tipi uzaklik fonksiyonuna gére heaplama denklemi asagidaki gibidir (Rengber, 2019);

p

(i, j) = Z(xik — Xji)?

k=1

K-ortalamalar yoOnteminin temel amaci; yukaridaki hata fonksiyonunun minimum hale
getirmektir. Her iterasyonda bu degerin azalmasi beklenmektedir. Sonug itibari ile en kiigiik
hatanin elde edildigi diizeyde nihai kiimeleme atamasi meydana gelmektedir (Rengber, 2019;
Wang ve Zatzick, 2019). Bu ¢alismada RFM skorlar ile elde edilmis olan verilere K-ortalama
algoritmasi kullanilarak iki asamali kiimeleme analizi gerceklestirilmistir.

Uygulama

Bu c¢alismada isletmelerin gesitli stratejiler gelistirebilmesi i¢in RFM metrikleri gercevesinde
perakende sektoriinde faaliyet goOsteren miisterilerin boliimlendirmesi amaglanmistir. Bu
baglamda veriler, Karaman ilinde perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir aligveris
merkezinden elde edilmistir. Veri 6600 adet miigteriyle ilgili “satin alma siklig1”, “en son aligveris
yaptig1 tarih” ve “toplam sepet tutar1” bilgilerini icermektedir. Bu ikincil veriler, Ocak 2019 -
Kasim 2020 tarihleri arasindaki islemleri kapsamaktadir. Bu veriler talep edilmeden 6nce
istenilecek bilgilere iliskin form etik kuruluna sunulmus olup, etik kurulu onay1 alindiktan sonra

veriler elde edilmistir. Bu verileri iligskin bir kesit Tablo 1’de sunulmustur.

Ik olarak verilerin analiz dncesi kontrolii, diizenlenmesi ve eksik verilerin silinmesi islemi
gergeklestirilmistir. Daha sonra ise analiz asamasina geg¢ilmistir. Bu verilere iligkin analiz iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada miisterilerin giincellik, siklik ve parasallik metriklerine
iligkin bilgiler kullanilarak RFM analizi yapilmis ve bdylelikle her bir miisterinin RFM skoruna
ulasilmistir. RFM skorlar1 gergevesinde miisteriler boliimlere ayrilmistir. ikinci asamada ise REM
metrikleriyle olusan skorlar bir veri kabul edilip, bu degerler ¢ergevesinde K-ortalama yontemi
ile miisteriler kiimelere ayrilarak ikinci bir bolimlendirme gergeklestirilmistir. Bu verilerin
analizinde SPSS 22 ve R Programlar1 kullanilmistr.

Tablo 1: RFM metriklerine iliskin degerler

Musteri 1D R E M

1 555 3 210.06
2 31 13 360,71
3 604 18 339,81
4 555 2 84,45
5 109 326 6876,38
6 73 11 759,03

6595 187 11 325,2
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6596 139 4 397,42
6597 139 5 499,03
6598 307 1 63,24
6599 30 108 4182,63
6600 65 9 461,36

Not : R= Giin, F=Algveris Stkligi, M= TL cinsinden sepet degeri
Bulgular

Bu kisminda eldeki verilerin RFM ve k-ortalama yontemleri ile analizi sonucunda elde edilen
bulgular sunulmustur.

RFM Analiz Bulgular

RFM analizinde her bir miisteri i¢in giincellik, siklik ve parasallik degerleri kullanilmaktadir. Her
bir miisteri aldig1 degerler gercevesinde puanlanmaktadir. Bu ¢aligmada puanlama sistemi 5’li
olarak belirlenmistir. Yani analiz sonucunda her bir miisteri gilincellik, siklik ve parasallik
degerleri cergevesinde 1°den 5’e kadar puan alabilecektir. “1” en diisiik puan iken “5” en yiiksek
puandir. RFM analizinin uygulanmasi sonucunda her bir miisterinin R-F-M degerlerine atanan
puan ve bunun sonucu olusan RFM skorlar1 Tablo 2’de sunulmustur. Miisteri sayis1 fazla oldugu
icin analiz sonucuna iligkin kii¢iik bir kesit sunulmustur. RFM analiz bulgular incelendiginde
bazi miisterilerin olduk¢a karli miisteri oldugu gozlemlenirken bazi miisterilerin ise artik terk
ettigi ifade edilebilir. Ornegin, 5 numarali miisterinin satin alma siklif1 ve sepet degeri yiiksek
skora sahip iken giincelligi orta skor almistir. Ayrica, Bakker (2020) her biri birden ¢ok R, F, M
kombinasyonuna karsilik gelen 10 farkli miisteri boliimii 6nermistir. Bu 10 farkli misteri
boliimlendirmesi su sekilde ifade edilmistir (Bakker, 2020);

*Sampiyonlar: son zamanlarda satin almis, sik sik satin almig ve sepet degeri oldukga yiiksektir

(Skor: R=4-5, FM= 4-5),

*Sadik miisteriler: diizenli olarak satin alirlar ve promosyonlara karsi duyarlidir (Skor: R= 2-5,

FM= 3-5),

*Potansiyel sadik: ortalama satin alma sikligina sahip yeni miisterilerdir (Skor: R= 3-5, FM= 1-

3),

*Yeni miisteriler: glincellik degerleri iyi ancak ¢ok sik satin alma eylemleri yoktur (Skor: R= 4-

5, FM=0-1),

*Umut verici: giincellik degerleri oldukea iyi ancak sepet skorlari biraz diigiiktiir (Skor: R= 3-4,

FM=0-1),

*Dikkat edilmesi gerekenler: yakin zamanda satin alim orani aligveris sikligina ve sepet degerine
ore daha iyi, ancak giincellige dikkat edilmesi gerekir (Skor: R= 2-3, FM= 2-3),

gore daha iyi kg llige dikkat edilmesi gerekir (Skor: R= 2-3, FM= 2-3)

*Uyumak tizere: gilincellik degerleri ve aligveris sikligi ortalamanin altindadir. Dolayisiyla

etkinlestirilmesi i¢in tesvik edilmelidir (Skor: R= 2-3, FM= 0-2),

*Risk altinda: son satin alma giincellik skoru diisiiktiir, dolayistyla aligverise tesvik edilmeli

(Skor: R=0-2, FM= 2-5),

*Onlart kaybedemezsin: satin alma sikliklar oldukea yiiksek bir grup ancak bir siiredir giincellik

skorlar diisiiktiir (Skor: R=0-1, FM= 4-5).

*Uykuda: bir siiredir giincellik degeri ve satin alma siklig1 oldukga diisiik skorlar1 sahip, her an

kaybolabilir (Skor: R=1-2, FM= 1-2).

Yukaridaki miisteri boliimlendirme tiirleri her bir miisterinin R, F ve M skorlarinin
kombinasyonlar1 cercevesinde R programu ile atanmis ve Tablo 2°de sunulmustur. Ornegin, bu
tabloda “112” RFM skoruna “uykuda” seklinde nitelendirilen miisteri bolimlendirme tiirii
atanirken, “142” RFM skoru bulunan miisterinin “risk altinda” seklinde nitelendirildigi
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gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada ama¢ dogrudan RFM skorlarina gore bdliimlendirme olmadigi
i¢in derinlemesine tartisilmamustir.

Tablo 2: RFM Skorlan

Miisteri G Skor S Skor P Skor REM Skor Kiime  Raliimlendirme

1 1 1 2 112 1 LIvkiida

2 5 3 2 532 2 Potansivel sadik

3 1 4 2 142 6 Risk altinda

4 1 1 1 111 1 Uvkuda

5 3 5 5 355 3 Sadik miisteriler

6 4 3 3 433 2 Potansivel sadik

7 2 2 2 222 6 Uvkuda

8 1 1 1 111 1 Uvkuda

9 5 5 5 555 3 Sampivonlar
6592 5 5 4 554 3 Sampiyonlar
6593 3 5 5 355 3 Sadik miisteriler
6594 4 3 3 433 4 Potansiyel sadik
6595 2 3 2 232 6 Risk altinda
6596 3 2 2 322 4 Uyumak {izere
6597 3 2 3 323 4 Uyumak {izere
6598 2 1 1 211 1 Uykuda
6599 5 5 5 555 3 Sampiyonlar
6600 4 3 3 433 4 Potansiyel sadik

RFM Metriklerine Gore Kiimeleme Analizi ve Bulgulari

Bu agamada miisterilerin RFM skorlarina temelinde gruplandirmak i¢in kiimele algoritmalarindan
biri olan k-ortalama metodu ile analiz yapilmistir. Bu analizin ilk asamasinda k-ortalama
metodunda kullanilmasi gereken kiime sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Kiime sayisini
belirlemesinde dirsek metodu (Elbow Metodu) kullanilmistir. Bu metot ile k adet kiime merkezi
ile yiiriitiilmesi tamamlanmis algoritma sonucunda, her bir k kiimesine ait karesel hata orani
degerleri grafik egrisinde sunulmustur. Dolaysiyla bu egri vasitasiyla keskin bir disiisiin ve
sonrasinda sabit orantili bir diisiisiin oldugu nokta tespit edilebilmektedir. Bu tespit sonucunda k-
ortalama metodunu uygularken kullanacagimiz optimum veri kiime sayisi belirlenmis olacaktir
(Zabinsky, 2011). Dirsek metodu veri {izerinde R programiyla ¢aligtirilmis ve Sekil 1°deki grafik
elde edilmistir.
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The Elbow Method
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Sekil 1: Dirsek Metodu Sonuclari

Sekil 1’deki grafik incelendiginde 6. kiimeye kadar karesel hata oraninin hizli bir sekilde egim
gosterdigi sonrasinda ise egilim yataya yakin seyrettigi gozlemlenmektedir. Dolayisiyla bu egride
optimum kiime sayisinin 6 oldugu goézlemlenmektedir. Eger 6’dan sonraki kiimeler optimum
kiime olarak belirlenirse modelin yorumlanabilirligini tehlikeye atabilecektir.

Dirsek metoduyla k-ortalama kiimeleme metodunun en uygun kiime sayisi belirlendikten sonra R
programiyla miisteri RFM skorlar1 temelinde K-ortalama metodu ¢alistirilmigtir. Bu metodun
uygulanmasi sonucu olusan kiimeleme degerleri Tablo 3’de sunulmustur. Bu tabloda ayni
zamanda RFM skorlarina gére yapilan boliimlendirme sunulmustur. Yani, her bir kiimede RFM
skorlarina gore olusan bolimlendirmede ne kadar miisteri bulunduguna yonelik ayrintili bilgi
sunulmustur.

Tablo 3: K-ortalama kiimeleme bulgulari

Kiime Miisteri Say1
1 Uvumak tlizere 108
Risk altinda 5
Uykuda 1103
2 Sampiyonlar 407
Sadik miisteriler 584
Dikkat edilmesi gerekenler 8
Potansiyel sadik 288
3 Onlar kaybedemezsin 5
Sampiyonlar 698
Sadik miisteriler 353
4 Uvyumak tlizere 265
Risk altinda 3
Sampiyonlar 2
Uykuda 4
Sadik miisteriler 23
Dikkat edilmesi gerekenler 167
Yeni miisteriler 33
Potansiyel sadik 302
Umut verici 73
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5 Uvyumak tizere 38
Risk altinda 338
Onlar kaybedemezsin 69
Uykuda 21
Sadik miisteriler 317
Dikkat edilmesi gerekenler 221
Potansivyel sadik 1

6 Uvyumak tizere 44
Risk altinda 393
Uykuda 698
Sadik miisteriler 1
Dikkat edilmesi gerekenler 28

Ayrica, R programu ile her bir kiimeye iliskin giincellik, siklik ve parasal degerlerin ortalamalari,
toplam miisteri adedi hesaplanarak Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4: Kiimelere iliskin Degerler

Gincellik Siklik Parasallik
Kiim | Ortala  Miiste Topla | Ortala  Miste Topla | Ortala  Miste Toplam
e ma ri m ma ri m ma ri
adedi adedi adedi
1 437,72 1216 53227 | 2,06 1216 2515 | 132,11 1216 160647
7 8
2 47,00 1287 60500 | 21,67 1287 27900 | 1174,3 1287 151140
0 8
3 41,91 1056 44260 | 88,76 1056 93733 | 4724,8 1056 498949
9 3
4 88,16 872 76884 | 6,07 872 5301 | 285,79 872 249210
1 A4
5 202,18 1005 20319 | 19,10 1005 19202 | 1330,9 1005 133763
9 7 0
6 393,25 1164 45774 | 6,24 1164 7264 | 445,09 1164 518090
9 5

Tablo 4’deki degerleri inceledigimizde en karli miisterilerin 3. kiimede toplandigini ifade
edebiliriz. Ciinkil ortalama giincellik degerinin oldukca yakin tarih oldugunu, siklik diizeyinin
diger kiimelere gore agik ara daha yiiksek oldugunu ve ortalama sepet tutarinin diger kiimelere
daha yiiksek oldugunu sdyleyebiliriz. Dolayisiyla bu isletme i¢in en sadik miisteri grubudur. Bu
isletme icin 2. karli misteri grubu ise 2 numarali kiimedir. Ne kadar 5 numarali kiimeye gore
parasallik degeri kismen diisiik olsa da miisterilerin giincellik ve siklik diizeyi oldukga yiiksektir.
Ancak, Tablo 3’deki RFM skorlarina gore boliimlendirme miisteri sayilarini inceledigimizde
potansiyel sadik miisteri sayisinin dnemli oldugu ve isletmenin bu miisterileri sadik hale getirmesi
2 numaral1 kiimedeki miisterilerin ortalama parasallik degerini artiracaktir. Diger taraftan, tablo
3’deki degerlere gore 6 kiimeden en zayif halkanin 1 numarali kiimeyi olusturan miisteri kitlesidir.
Diger kiimeler ile karsilastirildiginda her bir degisken degerinin digerlerine gore diisiik oldugu
anlagilmaktadir. Dolayisiyla isletme i¢in en karsiz miisteri grubunu olusturmaktadir.
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Tartisma ve Sonu¢

Bu c¢alismada RFM metrikleriyle k-ortalama algoritmasi kullanilarak miisterilerin
boliimlendirmesi gerceklestirilerek 6zellikle ulusal literatiirdeki bosluga katki sunulmasi
amaglanmigtir. Dolayisiyla bu galigmada yapilan analizler ve elde edilen bulgular ¢er¢evesinde
bu amacin gergeklestirildigi ifade edilebilir. Calismanin, hem teorik hem de uygulayicilara 6nemli
katkilar sunmasi beklenmektedir.

Ozellikle kitlesel pazarlama anlayisindan sonra daha ¢ok miisteri odakli bir pazarlama anlayisina
gecilmesi miigteri boliimlendirmesinin 6nemi oldukga artirmigtir. Dolayisiyla bilimsel olarak bu
konunun irdelenmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu noktadan hareketle ¢alismada 6600 miisteriye ait
satig bilgileri gercevesinde RFM metrikleri kullanilarak miisteriler kiimelere ayrilmis ve miisteri
boliimlendirmesi gerceklestirilmistir. Bu analiz sonucu isletme yoneticilerine yon gosterebilecek
bir¢cok bulguya ulagilmistir. Dolayisiyla biiyiik resmi gorme adina isletmeye onemli firsatlar
sunmaktadir. Bu bulgular isletmenin 6600 miisterisi icerisinden en karli miisterileri tespit
edebilme imkanm vermistir. Dolayisiyla bu bulgular 1s18inda ilgili perakende isletmesi karli
miigterilerine daha fazla odaklanmalidir. Ciinkii isletmeye en fazla kar1 getiren bu kitledir. Dahasi,
bulgular riskli, kaybedilmis miisteri gibi gruplar1 da isaret etmektedir. Bu bulgular isletmenin bu
miisterileri tekrar kazanma adina isletmenin yeniden stratejiler gelistirmesi gerektigini
gostermektedir. Tablo 4’deki kiimelere iliskin ortalama RFM degerleri incelendiginde verilerini
aldigimiz misterilerle ilgili cesitli ¢ikarimlarda bulunulabilmektedir. Giincellik degerleri
incelendiginde mevcut miisterilerin yarisinin satin alma tarihinin oldukea iyi oldugu ancak diger
yarisindaki ortalamanin neredeyse 1 yila yakindir aligveris yapmadigimi anlagilmaktadir.
Dolayisiyla bu isletme icin olduk¢a riskli bir durumu gostermektedir. Isletmeler pasif
miigterilerinin tekrar satin almasin1 saglamak adina ¢esitli kampanya stratejileri gelistirmesi bu
riskin en asgari diizeye inmesine fayda saglayabilecektir. Satin alma sikliginda ise daha kdtii bir
durum s6z konusudur. 3 numarali kiimedeki miisterilerin oldukga iyi bir satin alma siklig1 s6z
konusu iken diger kiimelere ait miisterilerin satin alma sikliklarinin oldukca diisiikk oldugu
gozlemlenmektedir. Dolayisiyla isletme yoneticileri bu durumu pozitife cekmeye yonelik cesitli
kampanya stratejileri gelistirebilir. Boylelikle miisterilerin satin alma siklig1 artirilarak karli
miigteri yiizdesi artirilabilir. Kiimelerin parasallik ortalama degerleri incelendiginde ise 3
numarali kiimenin degerlerinin diger kiimelerin degerlerinden olduk¢a iyi oldugu
gozlemlenmektedir. En sadik miisteri grubunun 3 numarali miisteriler oldugunu ifade edebiliriz.
Diger yandan 1 ve 6 numarali kiimelerin ortalama parasallik degerlerinin ¢ok diisiik oldugunu ve
RFM degerlerinin biitiiniinii diislindiigiimiizde bu kiimelerin kayip miisteri grubu oldugunu ifade
edebiliriz. Bu oran yaklasik toplam miisterinin % 30’unu olusturmaktadir. Dolayisiyla isletme
yoneticilerinin bu konuyu oldukga detayli inceleyerek bu miisterilerin neden kaybedildigini
arastirmasinin igletmenin siirdiiriilebilir karlilig1 icin 6nemli bir adim olacagini ifade edebiliriz.

Bu calisma ayn1 zamanda literatiire birtakim katkilar sunmaktadir. Ilgili literatiirii inceledigimizde
bizim bilgilerimize gére miisteri boliimlendirmesine yonelik bilimsel ¢aligmalarin daha ¢ok
boliimlendirme analiz yontemlerine odaklandigini (Or: Christy vd., 2018; Dogan vd., 2018;
Kabasakal, 2020) ve pazarlama bakis acisiyla kisith caligmanin ortaya konuldugunu
sOyleyebiliriz. Dolayisiyla bu c¢alisma pazarlama bakis agisiyla degerlendirilmesi nedeniyle
literatiiriin zenginlesmesine katki saglayacaktir. Ayrica bu ¢aligmada ilk asamada RFM skorlari
gergevesinde birinci basamak bir kiimeleme gergeklestirilmis olup daha sonrasinda k-ortalama ile
ikinci basamak kiimeleme analizi yapilmistir. K-ortama ile yapilan analizde RFM ile yapilan
kiimeleme tiirleri detayli verilerek farkli bir bakis agisi ortaya konmustur. Literatiir incelememize
gore bu yaklasimin ulusal alan yazinda ilk oldugunu ifade edebiliriz. Bu detay 6zellikle pazarlama
stratejileri olusturmada 6nemli ipuglar saglayabilir. Dahasi ulusal literatiirii inceledigimizde bu
tiir ¢alismalarin kisitli oldugu goze ¢arpmaktadir. Dolayisiyla ulusal literatiiriin zenginlesmesine
de onemli katkilar sunabilecektir. Diger taraftan bu calismada bazi kisitlar bulunmaktadir. ilk
olarak, bu c¢alismada veriler bir ilde bulunan gida aligveris isletmesinden elde edilmistir.
Dolayisiyla gelecek ¢aligmalarda farkli sektorler ve daha biiyiik veriler ile ¢alisilmasi pazarlama
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perspektifiyle bakis acisinin zenginlesmesini saglayacaktir. Ikinci olarak, bu calismaya ait
verilerde demografik bilgiler yer almamaktadir. Gelecek calismalarda demografik bilgilerinde
metriklere eklenmesi satin alma davranislarinin daha derinlemesine analiz edilmesine katki
saglayacaktir. Son olarak ise bu caligmada kiimeleme yoOntemi olarak k-ortalama yontemi
kullanilmistir. Gelecek calismalarda farkli yontemler kullanilarak kiyaslama gerceklestirilebilir.
Ozellikle pazarlama stratejileri cercevesinde farkli &ngoriiler sunabilecek bulgular saglayip
saglamadigi test edilebilir.
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Extensive Summary

Today, the development of computer, internet and database technologies has enabled businesses
at all levels to record demographic, economic and behavioral data about their customers and to
have large volumes of data. As a result of recording more information about customers in
databases, “data mining and therefore customer segmentation” applications are among the most
frequently used fields in the retail sector (Han et al., 2011). Because, considering customers and
business processes, it can be quite easy to record and process data related to "sales, consumption,
transportation, re-delivery" (Anitha and Patil, 2019) and many similar operational processes with
statistics, data mining algorithms and computer technologies. The use of data mining algorithms
in the retail industry helps to identify and effectively map customer behavior and related patterns
throughout the entire lifecycle of business transactions. As a result, data mining methods -
customer segmentation analysis, one of the most used methods - allow improving customer
service, developing effective sales and distribution strategies, and much more. Based on customer
segmentation analysis, statistical results and indicators, businesses in the retail industry can design
various sales and marketing strategies such as promotional campaigns, expanding seasonal
discounts or cross-selling, enabling coupons to increase sales and increase customer retention
(Han et al., 2011).

This study aims to perform customer segmentation by taking into account the past customer
purchasing data of a local retail business operating in Karaman province, and accordingly, loyal
and profitable customer groups. It is aimed to increase sales and profitability by enabling the
customer groups that emerge as a result of this customer segmentation to develop different
campaigns and sales promotion efforts. Based on RFM metrics, k-mean clustering analyzes are
used to perform customer segmentation. In this study, after explaining the concept of customer
segmentation, information is given about cluster analysis with RFM and k-mean method. In
addition, customer segmentation analysis results are reported based on real retail data, and
possible campaign suggestions are presented for the retail business. The study is expected to
contribute to the national literature in terms of realizing customer segmentation with RFM and k-
mean methods.
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Customers' needs and requests may differ due to various factors. Therefore, this difference is
reflected in the purchasing behavior of consumers and may enter different service or product
expectations from businesses. Business managers resorted to customer segmentation in order to
find a solution to this problem (Serhat et al., 2017). Because customer segmentation combines
similar customers to group them or separates one customer with the feature that makes the other
different (Hiziroglu, 2013; Jenkinson, 1994). This concept was first introduced by Smith (1956)
and has been successfully applied in practice, supported by many scientific studies. Since then,
with the increase of online data, customer segmentation has become a scientifically continuous
area of research (An et al., 2018; Bonoma and Shapiro, 1984).

A customer focused marketing strategy is important as it helps strengthen relationships between
customers and the business. With this strategy, exploring customer characteristics and meeting
customer requirements increases customer loyalty and increases profitability by contributing to
minimizing the risk in business operations (Cheng and Chen, 2009). It is important to discover
customer characteristics and segment customers according to these characteristics in terms of
developing customer-oriented policies. Customer segmentation and clustering techniques are
widely used to discover the purchasing behavior of different customer groups (Chang and Tsai,
2011; Wu an Lin, 2005; Yeh et al., 2009). RFM analysis is a technique that can measure the
contribution of customers and business profitability by creating customer segments (Chang and
Tsai, 2011; Wu and Lin, 2005).

Cluster analysis is a data mining method that is frequently used in the literature, has numerous
uses and has a large number of published algorithms. One of the methods frequently used in
clustering analysis is K-means (K-means) algorithms. K-mean algorithms were first published in
1955. Although K-means were proposed 50 years ago and thousands of clustering algorithms
have been published since then, K-means are still widely used. This method is widely used in a
wide variety of disciplines such as psychology, biology, and marketing research (Jain, 2010;
Moradpour and Long, 2019; Zhu et al., 2017). K-mean cluster analysis is used in the field of
marketing research, such as customer grouping and workforce management and planning (Arabie
and Hubert, 1994).

In this study, it is aimed to segregate customers operating in the retail sector within the framework
of RFM metrics so that businesses can develop various strategies. In this context, the data were
obtained from a shopping center operating in the retail sector in the province of Karaman. The
data includes information on “purchase frequency”, “last shopping date” and “total basket
amount” for 6600 customers. This secondary data covers transactions between January 2019 -
November 2020. The form regarding the information to be requested before these data was
requested was submitted to the ethics committee, and the data were obtained after the approval of
the ethics committee. The analysis of these data consists of two stages. In the first stage, RFM
analysis was performed by using the information about the customers' up-to-dateness, frequency
and monetary metrics, and thus the RFM score of each customer was reached. Customers are
divided into segments within the framework of RFM scores. In the second stage, the scores
formed by RFM metrics were accepted as data, and a second segmentation was performed by
dividing the customers into clusters with the K-average method within the framework of these
values. SPSS 22 and R Programs were used in the analysis of these data.

When we examine the values in Table 4, we can state that the most profitable customers are
gathered in cluster 3. Because we can say that the average up-to-datedness value is quite recent,
the frequency level is by far higher than the other clusters and the average basket amount is higher
than the other clusters. Therefore, it is the most loyal customer group for this business. The 2nd
profitable customer for this business is cluster number 2. Although the monetary value is
relatively low compared to cluster number 5, the currency and frequency of customers is quite
high. However, when we examine the number of segmentation customers according to the RFM
scores in Table 3, the number of potential loyal customers is important and the business loyalty
to these customers will increase the average monetary value of the customers in cluster 2. On the
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other hand, according to the values in Table 3, the weakest link among the 6 clusters is the
customer group that constitutes the cluster number 1. When compared with other sets, it is
understood that the value of each variable is lower than the others. Therefore, it constitutes the
most unprofitable customer group for the business.

This study makes some contributions to the literature. When we examine the literature, we can
say that according to our knowledge, scientific studies on customer segmentation focus more on
segmentation analysis methods and fewer studies have been revealed from a marketing
perspective. Therefore, this study will contribute to the enrichment of the literature due to its
evaluation from a marketing perspective. In addition, in this study, a cluster was performed within
the framework of RFM scores in the first stage, and then a cluster analysis was performed with
k-mean. In the analysis made with K-environment, a different perspective is presented by giving
detailed information about the cluster types made with RFM. We can say that this is the first
according to our literature review. This detail can provide important clues in creating marketing
strategies. Moreover, when we examine the national literature, it is seen that such studies are
limited. Therefore, it will be able to contribute to the enrichment of the national literature.
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