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E-TICARET MUSTERI ANALITIGI: MUSTERI YASAM BOYU DEGERI
YONETIMI VE OPTIMIZASYONU

Ozkaya Mustafa Furkan
Miihendislik Yonetimi Yiksek Lisans Programi

Tez Danismani: Do¢.Dr. Okan Yasar

Ocak 2025, 45 sayfa

Bu calisma, e-ticaret sektoriinde miisteri davranisini anlamak ve stratejik karar
alma stireglerini iyilestirmek icin CLTV (Customer Lifetime Value) ve RFM
(Recency, Frequency, Monetary) analiz yontemlerini kapsamli sekilde incelemektedir.
Arastirmada Kaggle’dan alinan 525,461 gozlem igeren “Online Retail II” veri seti
kullanilmistir. Miisterilerin satin alma ge¢misi, islem siklig1 ve harcama tutarlarina
iliskin veriler, Python programlama dili ve Scikit-learn kiitliphanesi kullanilarak
islenmistir. RFM Analizi, miisterileri yenilik (Recency), siklik (Frequency) ve parasal
deger (Monetary) kriterlerine gore segmente etmistir. Champions ve Potential
Loyalists gibi yiiksek degerli gruplar i¢in 6zel kampanyalar, sadakat programlari ve
Ozellestirilmis indirimler Onerilmistir. New Customers grubuna ise aligkanlik
gelistirme ve marka baglihigini artirmaya yonelik stratejiler sunulmustur. CLTV
Analizi, miisterilerin yasam boyu degerini tahmin ederek stratejik oOnceliklerin
belirlenmesini saglamistir. Yiiksek CLTV’ye sahip miisteriler i¢in gelir artiric
stratejiler gelistirilirken, diisiik CLTV’ye sahip miisteriler i¢in churn (miisteri kayb1)
oranlarini azaltmay1 hedefleyen sadakat programlari onerilmistir. Sonug olarak, RFM
ve CLTV yontemlerinin birlestirilmesi, isletmelerin hem kisa vadeli pazarlama
planlarin1 hem de uzun vadeli miisteri iliskileri stratejilerini gelistirmesine olanak
tanimaktadir. Bu analizler, isletmelere miisteri memnuniyeti, pazarlama etkinligi ve

rekabet avantaji saglama konusunda énemli bir katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Yasam Dongiisti, CLTV, RFM



ABSTRACT

E-COMMERCE CUSTOMER ANALYTICS: CUSTOMER LIFETIME VALUE
MANAGEMENT AND OPTIMIZATION

Ozkaya Mustafa Furkan

Master's Program in Engineering Management

Supervisor: Dog. Dr. Okan Yasar

January 2025, 45 pages

This study comprehensively examines CLTV (Customer Lifetime Value) and
RFM (Recency, Frequency, Monetary) analysis methods to better understand customer
behavior and improve strategic decision-making processes in the e-commerce sector.
The research utilizes the "Online Retail 1" dataset from Kaggle, containing 525,461
observations. Customer purchase history, transaction frequency, and spending
amounts were processed using Python programming language and the Scikit-learn
library. RFM analysis segmented customers based on three criteria: recency,
frequency, and monetary value. For high-value groups such as Champions and
Potential Loyalists, tailored campaigns, loyalty programs, and personalized discounts
were proposed. For the New Customers segment, strategies focusing on habit-building
and increasing brand loyalty were suggested. CLTV analysis estimated customers'
lifetime value to prioritize strategic decisions. Revenue-boosting strategies were
developed for customers with high CLTV, while loyalty programs aimed at reducing
churn rates were recommended for those with low CLTV. In conclusion, combining
RFM and CLTV methods allows businesses to enhance both short-term marketing
plans and long-term customer relationship strategies. These analyses provide
significant contributions to businesses in improving customer satisfaction, increasing

marketing efficiency, and gaining competitive advantages.

Key Words: Customet Life Time Value, CLTV, RFM
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Boliim 1
Giris
Dijitallesmenin hizlandig1 gilinlimiizde, isletmeler i¢in e-ticaret diinya capinda
onemli bir rekabet alan1 haline gelmistir. Isletmeler, tiiketici davranislarindaki hizl
degisiklikler, artan rekabet ve miisteri sadakati nedeniyle veri odakli stratejiler
kullanmaya baslamigtir. Bu durumda, hem kisa vadeli hedeflere ulagsmak hem de uzun
vadeli rekabet avantaji saglamak i¢in miisteri davraniglarinin kapsamli bir sekilde

analiz edilmesi ¢ok onemlidir(Kotler ve Keller, 2016).

Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV), bir miisterinin bir sirketin émrii boyunca
saglayabilecegi toplam degeri tahmin etmek i¢in kullanilan bir aractir. Miisteri
sadakatini artirma, gelir akislarini optimize etme ve miisteri kaybini 6nleme gibi
stratejik hedefleri gergeklestirmek i¢in bu analiz isletmelere rehberlik eder (Gupta ve
Lehmann, 2005). RFM analizi, miisterileri yenilik (recency), siklik (frequency) ve
parasal (monetary) degerlere gore kategorize ederek kisa vadeli pazarlama stratejileri

olusturmak igin etkili bir arag olarak kullanir. (Stone ve Woodcock, 2014).

E-ticaret sektoriinde basarili olmanin tek yolu, miisterilere ulasmak ve onlar1 elde
tutmak ve sadik miisterilere doniistiirmektir. Bununla birlikte, bu hedefe ulagsmak igin
miisteri verilerinin dogru bir sekilde islenmesini ve analiz edilmesini saglamak gerekir.
Bu noktada, CLTV ve RFM analizleri isletmelere ¢cok yardimci olur. CLTV analizi,
miisterilerin uzun vadeli katkilarin1 degerlendirerek stratejik planlamalar i¢in daha
genis bir bakis acis1 saglarken, RFM analizi miisterilerin aligveris aliskanliklarin

anlamak i¢in basit ve uygulanabilir bir ara¢ saglamaktadir. (Reinartz ve Kumar, 2003).

Giliniimiiziin hizla degisen ve dijitallesen ticaret ortaminda, isletmelerin
siirdiiriilebilir biiylime hedeflerini gerceklestirebilmeleri icin miisteri sadakatini
saglamak ve yliksek degerli miisterileri ¢ekmek ¢ok onemlidir. E-ticaret sektdriinde
artan rekabet, tiiketici davraniglarindaki hizli degisiklikler ve yeni oyuncularin pazara
girmesi, sirketlerin miisteri iliskileri yonetimi stratejilerini daha veri odakl bir sekilde
yeniden tasarlamalar1 gerektirmektedir (Kotler ve Keller, 2016). Isletmeler, miisteri
sadakatine yonelik politikalarini gelistirmelidir ¢linkii mevcut miisterileri tutmak, yeni

miisteriler edinmekten daha ucuzdur (Gupta ve Zeithaml, 2006).



Bu durumda, miisterilerin isletmeye saglayacagi toplam degeri tahmin etmek
i¢in 6nemli bir 6l¢lim, Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV) olarak bilinir. CLTV, bir
miisterinin mevcut katkisini ve gelecekteki potansiyel degerini gostererek isletmelere
uzun vadeli planlar yapmaya yardimci olur (Gupta ve Lehmann, 2005). Misteri
giivenini artirmak ve miisteri iligkilerini siirdiiriilebilir bir sekilde yonetmek i¢in dogru
bir CLTV analizi gereklidir. Bu analiz, o6zellikle yiliksek degerli miisterilere
odaklanma, pazarlama biit¢esinin daha etkili kullanim1 ve miisteri kaybini 6nleme gibi

stratejik avantajlar saglar (Reinartz ve Kumar, 2003).

Bununla birlikte, miisteri segmentasyonu icin kullanilan RFM analizi,
miisterileri parasal (recency), siklik (frequency) ve yenilik (monetary) degerlerine gére
kategorize eder. Isletmeler, bu yontemle miisteri tabanini daha iyi anlamak ve
kaynaklarimi1 uygun alanlara yonlendirmek ic¢in daha fazla firsat bulur (Stone ve
Woodcock, 2014). Ornegin, RFM analizi, yiiksek degere sahip miisteri gruplarin
belirlemek ve bu gruplara 6zellestirilmis pazarlama kampanyalar1 olusturmak ic¢in
kullanilabilir. Miisteri sadakat programlari ve kisa vadeli pazarlama etkinlikleri

planlamak i¢in etkili bir aragtir (McDonald ve Dunbar, 2012).

Ancak bu analizler e-ticaret sektoriinde miisteri iliskileri yonetimi igin yeterli
degildir. Isletmeler, miisteri davramslarim etkileyen ¢ok sayida faktdre dikkat etmek
zorundadir. Isletmeler, rekabetin baskisi, tiiketici taleplerindeki degiskenlik ve
pazarlama stratejilerindeki eksiklikler nedeniyle uzun vadede basarili olamazlar. Bu
noktada CLTV ve RFM analizlerini birlestirmek, sirketlerin hem kisa vadeli
operasyonel hedeflerini hem de uzun vadeli stratejik planlarini daha etkili bir sekilde

yonetmelerine olanak tanir (Petersen ve dig., 2009).

Bu ¢alismanin amaci, CLTV ve RFM analizlerinin birlikte kullanilmasinin
isletmelerin hem kisa vadeli hem de uzun vadeli planlarinda deger yaratmasina nasil
yardimc1 oldugunu gostermektir. Caligma, e-ticaret sektoriine yonelik Kaggle
platformunda bulunan bir veri seti kullanarak Python programlama diliyle analizler
yapmustir (McKinney, 2012). RFM analizi kullanilarak miisteriler segmente edilmistir
ve CLTV hesaplamasi kullanilarak uzun vadeli miisteri degerleri tahminleme islemi

yapilmistir. Veri odakli stratejiler, girisimci isletmelerin siirdiiriilebilir biiylime ve

2



miisteri iligkilerinde bagari1 elde etmeleri i¢in hayati 6nem tagimaktadir. CLTV ve RFM
analizlerinin birbirini nasil tamamladig1, daha iyi nasil kullanildig1 ve isletmelere nasil
fayda sagladig1 hakkindadir. E-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren isletmelere miisteri

iliskileri yonetimi ve stratejik karar verme stireglerinde rehberlik etmektir.

Sonug olarak, CLTV ve RFM analizleri, miisteri yasam dongiisii boyunca elde
edilecek degeri artirmak ve miisteri segmentasyonunu daha etkili hale getirmek i¢in
dogru bir sekilde uygulanmalidir. Bu analizler, isletmelere yiiksek degerli miisterileri
bulma ve daha diisiik potansiyele sahip miisterilerin ihtiyaglarini anlama firsati1 verir.
Calismanin amaci, CLTV ve RFM analizlerini birlestirerek e-ticaret sektoriinde veri

odakl1 miisteri yonetimi stratejileri gelistirmeye yardimci olmaktir.



Boliim 2

Kuramsal Cerceve

Isletmeler, dijitallesmenin hizlanmasiyla miisterileriyle olan etkilesimlerini daha
iyi anlamak ve optimize etmek i¢in miisteri yasam dongiisii yonetimine daha fazla
odaklanmaktadir. Bir miisterinin isletmeyle olan etkilesiminin tiim asamalar1, miisteri
kazanimindan sadakat gelistirmeye kadar miisteri yasam dongiisiinii olusturur (Kotler
ve Keller, 2016). Dijitallesme, miisteri davranisini dlgmek ve buna gore stratejiler
gelistirmek i¢in giiglii bir ara¢ saglar. Miisteri yasam dongiisiiniin her asamasinda daha
iyi kararlar, 6zellikle bilyiikk veri analitigi sayesinde alinabilir (Chaffey ve Smith,
2017).

Misteri iligkilerini gelistirmek ve siirdiirtilebilir bitylime planlarini olusturmak i¢in
bliylikk veri Onemlidir. Verinin toplanmasi, islenmesi, analizi ve karar alma
siireglerinde kullanilmasi, biiyiik veri yasam dongiisii olarak bilinen siirecin ¢esitli
asamalarint igerir (Manyika ve dig.,2011). Bununla birlikte, biiyiik veri yasam
dongiisti, verinin hizini, c¢esitliligini ve gilivenilirligini yonetmek gibi sorunlar
¢ozmeyi amaglamaktadir (Gandomi ve Haider, 2015). Dijitallesme ve biiyiik veri
stiregleri, sirketlere daha iyi miisteri hizmetleri sunmak i¢in 6nemli firsatlar sunarken,
ayn1 zamanda bu siiregleri 1yi yonetmenin dnemini de ortaya ¢ikarmaktadir(Saha ve

Srivastava, 2014).

Verinin yasam dongiisii veya verilerin iiretilmesinden imha edilmesine kadar
gecen tiim siiregleri kapsar. Veriyi degerli bir varlik haline dontistiirmek i¢in bu siirecte
verinin dogrulugunun saglanmasi, etik standartlarin gozetilmesi ve veriden anlamli
bilgiler ¢ikarilmasi ¢ok dnemlidir (Laney, 2001). isletmeler, miisteri odakli stratejiler

gelistirerek rekabet avantaji elde etmektedir (Marr, 2015).

Bu stratejiler, biiylik veri analitigi ve dijitallesmenin bir kombinasyonudur. Bu
Ozet, bliylik veri islemlerinin ve miisteri yasam dongiisiiniin dijitallesme ile nasil
isbirligi yaptigin1 agiklar ve bu alanlardaki akademik c¢aligmalardan elde edilen

sonuglar1 vurgular.



2.1 Dijitallesme

Teknolojideki son hizli gelismeler, hem giinliik yasamda hem de is diinyasinda
onemli degisiklikler yaratti. Dijitallesme, 6zellikle COVID-19 pandemisi sirasinda

bireylerin ve kuruluslarin teknolojiyi hizla benimsemesini sagladi (McKinsey, 2020).

Glinlimiizde veri, "yeni petrol" olarak kabul edildigi kadar Onemli hale
geldiginden, verilerin giivenligi ve veri isleme prosediirlerinin etik ve hukuki sorunlari

ortaya ¢ikt1 (World Economic Forum, 2011).

Kisisel verileri koruma hakki, hem diinyada hem de Tiirkiye'de ¢ok sayida yasal
diizenlemeye sahiptir. Ornegin, Avrupa Birligi'nin Genel Veri Koruma Y onetmeligi
(GDPR), bireylerin verilerinin nasil toplandigi, islendigi ve saklandig1 konusunda kati
diizenlemeler getirmistir.

Benzer sekilde, Tiirkiye'deki 6698 sayili Kisisel Verilerin Korunmas1 Kanunu
(KVKK), wveri isleme siireclerini diizenlemek i¢in Onemli bir yasal ¢erceve
sunmaktadir. Devletler, saglik, hukuk ve giivenlik bilgilerini yonetmek i¢in biyometrik
ve demografik verileri kullanan sistemler gelistiriyor. Bireylerin veri giivenligi
konusundaki farkindalig1 arttikca, kurumlarin sorumluluklart da artiyor (European

Data Protection Board, 2020).

2.2 Biiyiik Veri

Geleneksel tekniklerle islenemeyecek kadar biiyiik, hizli ve gesitli veri setlerini
"biiyiik veri" olarak adlandirirlar. 5V modeli genellikle biiyiik verileri agiklar (Laney,
2001):

1. Volume (Hacim): bir veri parcasinin boyutunu ifade eder. Ornegin, Facebook
giinliik olarak milyarlarca veri {iretir.

2. Velocity (Hiz): Veri islemenin ne kadar hizli oldugunu gosterir.

3. Variety (Cesitlilik): farkli kaynaklardan ve farkli bigimlerde gelen veriyi ifade
eder.

4. Veracity (Glivenilirlik): Verilerin dogrulugu ve giivenilirligi



Value veya deger, bir bilginin islenerek bir anlama sahip olmasini saglayan
yetenegidir. Bu bilesenlerin birlestirilmesi, biiyiik verilerin karmasik yapisina katkida
bulunur. Verinin bu 6zellikleri, sirketlerin veri analizi yontemlerini degistirmesine

neden oldu (Han ve dig., 2011).

Verinin hacmi veya hacmi, biiyilik veri denildiginde akla gelen ilk seydir. Biiyiik
veri analizinde, verilerin kapsadigi alan en biiyiik sorunlardan biridir (Chen ve dig.,
2014). ikinci boyut hizdir. Giiniimiizde biiyiik veri analitigi, 6zellikle sosyal medya
platformlar1 gibi hizl1 veri iireten sistemler tarafindan gergeklestirilmektedir. Ornegin,
Facebook'ta her giin milyonlarca yeni mesaj olusturuluyor ve bu verilerin siirekli
olarak islenmesi gerekiyor (Gandomi ve Haider, 2015). Ugiincii boyut ise ¢esitliliktir.
Laney'e (2001) gore, biiyiik veri, gesitli kaynaklardan gelen ve farkli icerik ve
ozelliklere sahip yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verileri
igerir.

Giivenilirlik veya dogruluk, biiyiik veri kaynaginin dogrulugu ve giivenilirligi ile
ilgilidir. Islenen verilerin dogrulugu, biiyiik veri analizinin basarisin1 belirler. Bununla
birlikte, veri kaynagina olan giiven, bu dogrulugu dogrudan etkiler (Saha ve
Srivastava, 2014). Son olarak besinci boyut degerdir. Organizasyonlarin biiytlik
verilerinin  glivenilirligi, hizi, hacmi ve ¢esitliligi  dogru bir gsekilde
degerlendirildiginde deger kazanirlar. Bununla birlikte, biiyiik verinin etkili bir sekilde

kullanilmasi, bu bilesenlerin iyi yonetilmesine baghdir (Marr, 2015).

Biiytik veri projelerinde, hizli, cesitli ve giivenilir bir sekilde devasa miktarda
veriyi yonetmek ve bu veriden deger yaratabilmek en biiyiik zorluktur. Bu nedenle,
biiyiik veri ¢aligmalarinda degeri artirma hedefi, diger dort V'yi ¢c6zmeye odaklanir
(Manyika ve dig., 2011). Biiyiik verilerin bu bilesenleri iyi yonetilirse, organizasyonlar
verilerinden en iyi sekilde yararlanabilir. Bununla birlikte, biiylik verilerle ilgili

sorunlar ve zorluklar bu siirecte ortaya ¢ikar (Katal ve dig., 2013).

2.3 Biiyiik Verinin Yasam Dongiisii

Biiylik veri yasam dongiisii, bir verinin iiretilmesinden islenmesine, analiz
edilmesine ve deger yaratmasmna kadar gegen siiregleri kapsar.isletmelerin stratejik

kararlari, her veri setinin belirli bir yasam dongiisiinden dogrudan etkilenir. (EMC



Corporation, 2014).

Ornegin, Facebook'ta toplanan niifus verileri veya kullanict davranislarindan

toplanan veriler gibi biiylik veri setleri tipik olarak su asamalardan geger:

1. Veri Toplama: Farkli kaynaklardan veri toplanir.
2. Veri Isleme ve Temizleme: Veriler toplandiktan sonra islenir ve analize hazir
hale getirilir.
3. Analitik ve Modelleme: Ongoriiler, verilere analitik yontemler uygulanarak
elde edilir.
4. Raporlama ve Karar Alma: Analiz sonuglar1 karar alma siireclerinde
kullanilir.
IBM, SAS ve Oracle gibi sirketler tarafindan gelistirilen modeller ve araglar, bu
stirecte biiyiik verinin etkili bir sekilde yonetilmesine olanak tanir (IBM, 2021).
2.3.1 Verinin yasam déngiisii (data life cycle). Ilk anlatilacak olan yaklagim
akademik bir yaklagim ve Essex Universitesi tarafindan literatiire kazandirilmis (Corti,

Eynden, Bishop ve Woollard,2014).

Verinin Oretilmesi

(Creation)
Verinin Tekrar Verinin isl .
Kullanimi (Re- erinin lgienmesi
X (Process)
Use) |
Verinin Erisim Verinin Analizi
Haklar (Access) [Analysis)
L. o L y
' Verinin
Saklanmasi

(Preserving)
L P,

Sekil 1 . Verinin yasam dongiisii (YBS Ansiklopedi, 2015).

Bu yaklasima gore, verinin bir yasam dongiisii bulunmaktadir. Bu dongt, verinin
tiretilmesi, islenmesi, analiz edilmesi ve bu verinin bozulma veya giivenlik aciklarina
kars1 korunmasini igerir. Ayrica, bu veriye kimin erisecegi ve verinin tekrar kullanim

stiregleri de bu dongiide yer alir. Tiim bu siiregler, verinin yasam dongiisii olarak
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degerlendirilebilir. Kisaca, verinin iiretimi agamasinda "Create" adiminda, ihtiyaglarin
belirlenmesi gerekmektedir; veri iiretiminin nasil yonetilecegi ve verinin hangi

kaynaklardan elde edilecegi netlestirilmelidir.

2.4 Miisteri Iliskileri Yonetimi

Bir isletmenin pazarlama, satis, satig sonrasi destek ve yeniden satis gibi yasam
dongiisiinli yonetmek i¢in misteri iligkileri yonetimi (CRM) gereklidir. Bir sirketin en
Onemli varlig1 olmasina ragmen, miisteriler bazen gz ardi edilebilmektedir (Kotler ve
Keller, 2016). Miisteri iliskilerine oncelik veren isletmeler, bu durumda rekabet
avantaji kazanarak uzun vadeli miisteri bagliligi olusturulabilmektedir (Payne ve

Frow, 2005).

Giliniimiizde isletmeler, heniiz miisterileri olmayan gruplara pazarlama yaparak
miisteri kazanir. Farkindalik yaratma ve etkilesim kurma asamasi, miisteri
yolculugunun ilk asamasidir (Chaffey ve Smith, 2017). Pazarlama stratejileri,
potansiyel miisterileri aktif misterilere dontistiliriir ve ardindan satis islemleri baslar.
Bu siiregte miisteri memnuniyeti, marka sadakati ve tekrarlanan aligverisler ¢ok

onemlidir (Gartner, 2013).

Miisteri elde tutma (miisteri elde tutma), capraz satis (cross-sell), list satis (up-
sell) ve miisteri segmentasyonu gibi stratejiler, CRM sistemleri tarafindan
desteklendiginde isletmeler biiyiik avantajlar elde eder. Ust satis, miisterilere daha
yiiksek degerli iirlinler sunar, ancak ¢apraz satis, mevcut miisterilere tamamlayicilar
sunar (Sharma ve Sheth, 2010). Ek olarak, miisteri segmentasyonu, ¢esitli miisteri
gruplarin belirli 6l¢iitlere gore ayristirarak stratejilerin daha odakli ve verimli olmasini

saglar (Blattberg ve dig., 2008).

CRM c¢alismalarinin bir diger onemli hedefi, miisteri terk oranlarinin
azaltilmasidir. Sirketlerin mevcut miisterilerini elde tutmak, miisteri edinme
maliyetlerinin yiliksek oldugu goz oniline alindiginda stratejik olarak ¢ok onemlidir
(Reinartz ve dig., 2005). Miisteri geri bildirimlerinin toplanmasi ve analiz edilmesi,
pazarlama stratejilerinin optimize edilmesine, {irlin ve hizmetlerin gelistirilmesine ve

miisteri memnuniyetinin artirilmasina yardimer olmaktadir (Homburg ve dig., 2010).



Sonu¢ olarak, CRM, miisteri ile iletisim kurmaktan satig prosediirlerini
kolaylastirmaya ve miisteri segmentasyonundan capraz satis stratejilerine kadar ¢ok
cesitli uygulamalara sahiptir. Miisteri iliskileri yonetimi stratejileri, miisteri yasam
dongiisii boyunca siirekli bir deger olusturmak icin etkili iletisim kanallarin

kullanmaktadir (Rust ve dig., 2000).

2.5 Miisteri Yasam Dongiisii

Bir miisterinin bir isletme ile olan iliskisinin baslangicindan sonuna kadar gecen
siireci "miisteri yasam dongiisii" olarak adlandirilir ve bu siirecte gectigi cesitli

asamalar1 kapsar. Bu yasam dongiisii tipik olarak bes temel asamadan olusur:

1. Farkindalik: Bu asamada miisteri igletme, iirlin veya hizmet hakkinda bilgi
sahibi olur.

Dikkat: Miisterinin hizmet veya iiriinle ilgilenmeye basladig1 asamadir.

Karar: Miisteri satin almay1 segtigi asamadir.

Satin Alma: Miisteri bir mal veya hizmet satin alir.

o B~ w N

Sadakat: Miisteri lirlinden memnun kaldiktan sonra tekrar satin alir ve sirketine
sadik kalir.
(Kotler ve Keller, 2016).

Miisteri iliskilerinin degerinin belirlenmesi ve bu silirecin analiz edilmesi,
isletmelerin stratejik kararlar alabilmesi i¢in ¢ok Onemlidir. Bu durumda, bir
misterinin isletmeye sagladigi toplam kar, Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV)
olarak bilinen temel bir 6l¢iittiir. CLTV, miisteri kazanma maliyeti ve miisterinin
isletme ile olan ortalama iliski siiresi gibi faktorler kullanilarak hesaplanir. (Gupta ve

Lehmann, 2005).

1. Miisteri Bagina Ortalama Gelir: Miisterinin belirli bir donemde yaptig1
ortalama harcama miktari.

2. Misterinin Ortalama Yasam Siiresi: Miisterinin sirketle olan iligkisinin
ortalama stiresi.

3. Miisteri Kazanma Maliyeti: Yeni bir miisteri kazanmak i¢in yapilan pazarlama

ve satis harcamalari.



CLTV analizleri, gesitli stratejik ve operasyonel kararlarin alinmasinda kullanilir.

Bu analizlerin baz1 kullanim alanlar1 sunlardir:

1. Pazarlama Stratejileri: Yiiksek CLTV'ye sahip miisteri gruplarina yatirim
yapilmasini saglar ve bu gruplara yonelik hedefli pazarlama kampanyalari
olusturulmasini saglar (Reinartz ve Kumar, 2003).

2. Miisteri Sadakati Programlari: CLTV, miisteri sadakatini artirmak i¢in en iyi
tesvikleri veya programlari belirler (Stone ve Woodcock, 2014).

3. Kaynak Dagilimi: Satis, pazarlama ve miisteri hizmetleri gibi departmanlar
arasinda kaynaklarin daha verimli bir sekilde dagitilmasini saglar (Kotler ve
Keller, 2016).

4, Uriin ve Hizmet Gelistirme: Hangi iiriinlerin daha fazla kar getirdigini ve
miisteri memnuniyetini artirdigini belirleyerek yeni iirlin gelistirme siireclerini
yonlendirir.

5. Finansal Planlama: Uzun vadeli gelir tahminlerine ve biit¢e planlamasina

yardimet olur (Gupta ve Lehmann, 2005).

CLTV, sirketlerin miisteri iliskilerini daha iyi yOnetmesine ve daha fazla para
kazanmasina yardimci olur. Sirket, yiiksek CLTV'ye sahip miisterileri daha degerli
goriir ve bu miisterilere 6zel stratejiler gelistirir. Ayrica, CLTV'nin dogru bir sekilde

hesaplanmasi, miisteri sadakati ve memnuniyeti tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir.

2.6 KPI ( Key Performance Indicators )

Temel performans gostergeleri (KPI), bir sirketin stratejik hedeflerine ulagma
diizeyini 6lgmek i¢in kullanilan 6nemli matematiksel araclardir. Bu gostergeler,
ozellikle miisteri iliskileri yonetimi (CRM) alaninda, terk oranlari, doniisiim oranlari,
miisteri edinme ve elde tutma gibi ¢esitli dlgiimler igerir. Bu Ol¢limler, isletmelerin
miisteri tabanini nasil yonlendirdigini, miisteri sadakatini nasil artirdigini ve pazarlama

taktiklerinin ne kadar etkili oldugunu gostermektedir.

1. Miisteri Kazanma Oran1 (Customer Acquisition Rate): Bu KPI, bir igletmenin
yeni miisteriler kazanmak i¢in yaptig1 harcamalarin etkinligini dlger.
Potansiyel miisteriler i¢in arastirma, reklam ve reklam harcamalar1 bu maliyete

dahildir. Mevcut miisterileri elde tutmak, yeni miisteriler kazanmaktan daha
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pahali olmaktadir (Kotler ve Keller, 2016). Yeni miisteri sayisina bdliinen
toplam harcamanin miisteri kazanma orani bulunur. Ornegin, bir sirketin bir
reklam kampanyasina 2000 TL harcayarak 40 yeni miisteri kazanmasi
durumunda, miisteri kazanma maliyeti 2000 TL / 40 = 50 TL olur (Reinartz ve
dig., 2005).

2. Miisteri Elde Tutma Orani: Miisteri elde tutma orani, isletmelerin mevcut
miisterilerini belirli bir siire boyunca elinde tutma yetenegini gdsteren bir
Olctimdiir. Misteri elde tutma orani yiiksek isletmeler, miisterileriyle giiclii
iligkiler kurarak uzun vadeli sadakat gelistirmektedir (Payne ve Frow, 2005).
Bu oran, belirli bir donemde tutulan miisterilerin toplam miisteri sayisina
boliinmesiyle bulunur. Miisteri elde tutma orani, isletmelere daha fazla miisteri
sadakati ve yeniden satis firsat1 saglamaktadir(Homburg ve dig., 2010).

3. Miisteri Terk Orani: Bu terim, belirli bir siire boyunca bir iiriin veya hizmeti
terk eden miisterilerin oranini ifade eder. Miisteri terk orani yiiksek oldugunda,
sirketler miisteri memnuniyetini ve sadakatini arttirmakta
zorlanmaktadir (Sharma ve Sheth, 2010). Bir donemde terk eden miisterilerin
toplam aktif miisteri sayisina boliinmesi, miisteri terk oranini olusturur. Bir¢ok
sektor i¢in %4 ila %7 arasinda degisen degerler normaldir (Reinartz ve dig.,
2005).

4. Doniisiim Orani: Doniisiim orani, e-ticaret i¢in en onemli KPI'lardan biridir.
Bu oran, bir sirketin kampanyalarina veya web sitelerine gosterilen ilgiyi,
hedeflerine ulasmak icin yapilan eylemlerle iliskilendirir. Ornegin, bir reklam
kampanyas1 100.000 kisiye ulast1 ve 1000 kisi e-posta biilteni abonesi olduysa,
doniisiim orani 1000/100.000 = %1 olur. Bu oran, reklamlarin ne kadar etkili
oldugunu ve kampanyalarin  hedeflerine ne  kadar ulastigini
gostermektedir (Chaffey ve Smith, 2017). Miisteri etkilesimi ve satiglar

arttikca, doniisiim oranlar1 yiikselmektedir.

Isletmelere, bu temel performans gostergeleri, miisteri iliskilerini daha iyi
yonetmelerine ve stratejik kararlar almalarina yardimci olur. Bir isletmenin miisteri
kazanim, tutma, terk oranlar1 ve doniisiim gibi faktorlerdeki basarisini 6lgmek i¢in

her bir KPI, stirekli gelisim i¢in gerekli verileri saglamaktadir (Rust ve dig., 2000).
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2.7 RFM ile Miisteri Segmentasyonu

Miisterilerin satin alma aligkanliklarini incelemek icin RFM (Recency,
Frequency, Monetary) analizi etkili bir istatistiksel analiz yontemidir. Bu analiz,
miisterileri lic ana kategoriye ayiran bir skorlama modeline dayanir: Yenilik
(Recency), Siklik (Frequency) ve Tutar (Monetary). RFM analizi, miisterilerin her
segmentine uygun pazarlama stratejileri olusturma yetenegine sahiptir (Farris ve
digerleri, 2010). Bu yontem, sirketlere miisterileri hakkinda daha fazla bilgi
edinmelerine ve daha hedeflenmis pazarlama kampanyalar1 olusturmalarina yardimei

olmaktadir (Chen ve digerleri, 2009).

Yenilik (Recency) degeri bir miisterinin en son aligveris tarthine gére yenilik
degeri Olciilir. Miisterinin son aligverisi, markay1 gelecekte nasil hatirlayacag
tizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Genel olarak, miisterinin son aligverigini unutma
olasilig1 daha yiiksektir. Yenilik degeri, RFM analizinde analiz giinii ile miisterinin
son islem yaptig1 giin arasindaki fark olarak bulunur. Bu deger, miisterilerin markaya
olan ilgisini ve gelecekteki satin  almalarimi  tahmin etmek i¢in
kullanilmaktadir (Hughes, 2011). RFM analizinde Yenilik Degeri = (Bugiin) -
(Miisterinin Son Islem Giinii). Bu nedenle, daha kisa bir zaman dilimindeki miisteriler

daha yiiksek bir Yenilik skoru almaktadir (Kumar ve Shah, 2004).

Siklik (Frequency) degeri Bir miisterinin belirli bir zaman diliminde kag kez
aligveris yaptiginin bir 6lgiisii siklik degeridir. Bir miisterinin aligveris aligkanliklarini
anlamak i¢in siklik degeri ¢cok 6nemlidir. Sik satin alan miisteriler, markaya daha sadik
olan ve gelecekteki satiglar1 tahmin etmek i¢in degerli verilerdir (Peppers ve Rogers,
2011). Siklik degeri, son iki yilda yapilan toplam satin alma islem sayis1 kullanilarak

bulunur.

RFM analizinde siklikla aligveris yapan miisterilerin yiiksek bir skora sahip
olmasi ve bu miisterilerin genellikle daha degerli olarak goriilmesi, Siklik Degeri =

(Toplam Satin Alma Sayisi) olarak hesaplanir (Rust ve dig., 2000).

Tutar(Monetary) Miisterinin markaya ne kadar deger kattigin1 belirlemek i¢in,

tutar (para) degeri, miisterinin yaptigi toplam harcamanin bir 6l¢iisiidiir. Bir miisterinin
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yiiksek parasal degeri, bir sirketin gelirinin dnemli bir kismini olusturdugunu gosterir.
Pazarlama stratejileri genellikle yliksek tutar degerine sahip miisterilere odaklanir
(Farris ve dig., 2010). RFM analizinde tutar degeri, her miisterinin yaptig1 toplam

harcamay1 kullanarak bulunabilir.

RFM analizinde, Tutar Degeri = (Toplam Harcama) olarak hesaplanir.
Miisterilerin ¢ok fazla para harcadiklar1 donemlerde, daha fazla satis ve pazarlama
faaliyeti yapilmas1 gerekir, bu da miisterilerin 6nemini vurgulamaktadir (Shankar ve
dig., 2003).

1 2 3 4 5
R

Sekil 2 . Miisteri segmentasyonu 6rnegi (Bayram, 2020).

RFM Skorlarinin Olusturulmasi: RFM analiziyle elde edilen yenilik, siklik ve tutar
degerleri genellikle 1 ile 5 arasinda bir skorlama ile siralanir. Alternatif olarak,
degerleri harflerle (A, B, C..) veya 0Ozel etiketlerle (Platinum, Gilimiis vb.)
siralayabilirsiniz. Bu skorlama, miisteri segmentleri olusturmak ve her segment icin
farkli pazarlama stratejileri belirlemek i¢in kullanilabilir (Venkatesan ve Kumar,
2004).

Pazarlama Stratejileri Uzerindeki RFM Analizinin Etkisi: RFM analizi, pazarlama
ve miisteri iliskileri yonetimi i¢in ¢ok faydal bilgiler saglar. Isletmeler, miisterilerinin
aligverislerine, harcamalarina ve harcamalarina gore daha ozellestirilmis pazarlama

planlar1 olusturabilir. Bu analiz, sirketlere hangi miisterilerin degerli oldugunu,
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hangilerinin daha fazla etkilesim gerektirdigini ve hangilerinin kaybedilme riski
tasidigini belirlemede yardimci olmaktadir (Kumar ve Shah, 2004). Ek olarak, bu
metriklerin birlestirilmesiyle miisteri segmentasyonu yapilir ve her bir segment i¢in

daha iyi pazarlama stratejileri gelistirilebilmektedir.

2.8 CLTYV ile Miisteri Segmentasyonu

Bir miisterinin sirket i¢in toplam ekonomik degeri, Miisteri Yasam Boyu Degeri
veya CLTV olarak bilinir. CLTV, isletmelerin kaynaklarmi daha etkili bir sekilde
yonetmesine ve pazarlama stratejilerini gelistirmesine olanak tanir (Gupta ve
Lehmann, 2005). Bir miisterinin simdiki karliliginin yani sira gelecekteki potansiyel
degerinin de 6nemi vardir. Miisteri segmentasyonu, CLTV'nin strateji gelistirmesine

yardime1 olmaktadir (Fader, Hardie ve Lee, 2005).

Miisteri sadakat diizeyi, aligveris siklig1 ve ortalama siparis degeri, CLTV'nin
hesaplanmasinda kullanilir. Firmalar, miisteri degeri analizlerini kullanarak hangi
miisterilere daha fazla yatirim yapilmasi gerektigine karar verirmistir (Kumar, Shah ve
Gupta, 2006).

Bir dizi model, miisterinin yasam boyu degerini belirlemek i¢in kullanilabilir.
BG/NBD ve Pareto/NBD modeller en yaygin olanlaridir. Bu yontemler, miisterilerin
gelecekte nasil davranacaklarini tahmin etmeyi amaglar (Fader, Hardie ve Lee, 2005).
CLTV hesaplamalar, ozellikle e-ticaret ve dijital diinyada daha karmagsik hale
gelmistir; ancak bu hesaplamalar, sirketler i¢in miisteri odakli stratejiler gelistirmede

kritik 6neme sahiptir (Venkatesan ve Kumar, 2004).

Miisterileri benzer Ozelliklere sahip gruplara ayirma siireci, miisteri
segmentasyonu olarak bilinir. Bu gruplama, demografik, davranigsal ve psikografik
faktorlere dayali olarak gergeklestirilebilir (Chen, Chen ve Lee, 2009). Pazarlama
kampanyalarinin 6zellestirilmesine ve daha etkili olmasina yardimci olan oldugu
gorilmektedir. Geleneksel analizden daha karmasik olan makine &grenmesi
algoritmalar1 ve veri madenciligi yontemleri, segmentasyon icin ¢esitli yontemler
sunar (Katal, Wazid ve Goudar, 2013). Dijital diinya ve biiyiikk veri kullanimi

nedeniyle miisteri segmentasyonu siireci daha dinamik hale getirmistir. Mayer-
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Schonberger ve Cukier (2013), biliylik verinin ¢6zliimleme yetenegi, miisteri
davranigin1  anlamak i¢in  yeni bir yontem  sundugunu  belirtmistir.
Sirketlerin CLTV ve segmentasyonu birlestirerek daha karli stratejiler gelistirmesi
miimkiindiir. Bu yaklasim, isletmelerin sinirli kaynaklarini en yiiksek deger yaratan

segmentlere ayirmalarina olanak tanimaktadir (Gupta ve Lehmann, 2005).

Ornegin, miisteri sadakati ve tekrar eden alimlara odaklanan dijital pazarlama
segmentasyon stratejileri, CLTV ve miisteri memnuniyetinin artmasina yardimci
olmaktadir (Shankar, Smith ve Rangaswamy, 2003). Sirketlerin miisteri odakl
stratejiler olusturmasi ve rekabet avantaji elde etmesi i¢in CLTV ve misteri
segmentasyonu ¢ok onemlidir. Literatiir, bu iki fikri birlestirmenin isletmelere daha
fazla para kazandirdigini gostermektedir. Gelecekteki calismalar, dijitallesme ve
yapay zeka gibi yeni teknolojilerin bu alanlar iizerindeki etkilerini daha kapsamli bir

sekilde analiz edebilir.
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Boliim 3

Yontem ve Veri Analizi

Bu c¢alismada CLTV modeli ve RFM analizi kullanilarak miisteri
segmentasyonu ve miisteri yasam boyu degeri (CLTV) hesaplanmistir. Calismada
kullanilan veri seti, e-ticaret platformlarindan ge¢mis miisteri satin alma verilerini
igerir. Miisterilerin aligveris aligkanliklarini anlamak ve segmentasyon yapmak i¢in bu
veri seti uygun bir yap1 saglar. Veri seti, tiikketicilerin son satin alma tarihleri, toplam
aligveris sikliklar1 ve harcanan toplam tutarlari igerir. Yenilik (Recency), Siklik
(Frequency) ve Tutar (Monetary) degerleri, miisteri analizinde ¢ok 6nemli olan
degerlerdir. RFM analizi, miisterilerin aligveris aligkanliklarinin daha iyi anlagilmasin
saglarken, CLTV modeli, her bir miisterinin isletmeye saglayabilecegi potansiyel uzun
vadeli finansal degeri tahmin etmeye olanak tanir. Bu yaklasimlar, sirketlerin miisteri

odakl1 yaklasimlar olusturmasina yardimcidir.

3.1 Arastirmanin Amaci

Bu ¢alismanin temel amaci, e-ticaret sektoriinde miisteri iligkilerini optimize
etmek icin kullanilabilecek analitik yaklagimlar1 incelemektir. Ayrica, Miisteri Yasam
Boyu Degeri (CLTV) ve RFM Analizi tekniklerinin bu siirecte ne kadar etkili
oldugunu gosterecektir. Giinlimiiziin dijitallesen ticaret ortaminda, miisteri
segmentasyonuna ve kisisellestirilmis stratejilere olan ihtiyag, artan rekabet ve hizla
degisen tiiketici davraniglar1 nedeniyle giderek artmaktadir (Kotler ve Keller, 2016).
Bu durumda, miisteri davranis kaliplarin1 anlamak, misterileri ¢esitli segmentlere
ayirmak ve her segmentin ihtiyaglarina uygun stratejiler olusturmak, miisteri
deneyimini iyilestirmek ve sirketlerin finansal performansimi artirmak icin ¢ok

onemlidir (Reinartz ve Kumar, 2003).

Calismada kullanilan RFM analizi, miisterilerin satin alma aliskanliklarini
yenilik (recency), siklik (frequency) ve parasal (monetary) degerlerine gore
siiflandirarak daha etkili ve hizli bir sekilde miisteri segmentasyonunu
gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Bu yontem sayesinde sirketler potansiyel miisteri
gruplarimi belirleyebilir ve bu gruplara 6zel pazarlama stratejileri olusturabilir (Stone

ve Woodcock, 2014). Ornegin, diisiik yenilik degerine sahip miisteriler icin geri
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kazanim kampanyalar1 diizenlenebilirken, yliksek frekansa ve parasal degere sahip
miusteriler i¢in sadakat programlari onerilebilir.

Bununla birlikte, isletmeler, Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV) analizi
kullanarak miisterilerden elde edebilecekleri toplam degeri uzun vadeli bir bakig
acistyla degerlendirebilirler. CLTV, miisterilerin mevcut katkisint ve gelecekteki
potansiyel degerini tahmin ederek isletmelerin stratejik planlamasina yardimeci olur
(Gupta ve Lehmann, 2005). Bu analiz, isletmelere 6zellikle miisteri bagliligi, musteri
kayb1 ve kaynaklarin daha verimli bir sekilde dagitilmasi gibi konularda biiytlik
faydalar saglar (Petersen ve dig., 2009).

Calismanin bir diger amaci, CLTV ve RFM analizlerini birlestirerek, bu
yontemlerin e-ticaret sirketlerinin miisteri yOnetimi stratejilerine nasil yardimci
olabilecegini gdstermektir. Ozellikle yiiksek potansiyelli miisteri gruplarina
odaklanarak, bu gruplara ozellestirilmis stratejiler olusturmak ve miisteri deneyimini
tyilestirmek icin ¢aba gostermektedir. Bununla birlikte, gelecekteki satin alma
aliskanliklarini tahmin edecek modeller olusturmak, sirketlere daha siirdiiriilebilir

biiyiime planlar1 saglamak i¢in kullanilmaktadir (Reinartz ve Kumar, 2003).

Sonug olarak, bu ¢alisma, miisteri segmentasyonunu ve deger analizini veri
odakli yaklagimlarla birlestirerek e-ticaret isletmelerine somut Oneriler sunmayi
amaclamaktadir. Calismanin temel motivasyonu, CLTV ve RFM analizlerinin
operasyonel hedeflere ulagsmada ve uzun vadeli stratejik planlamada nasil fayda

saglayabilecegini gdstermektir.

3.2 Cahsmanin Onemi

Bu ¢aligmanin temel amaci, e-ticaret sistemlerinde Miisteri Yasam Boyu Degeri
(Customer Lifetime Value - CLTV) ve RFM (Recency, Frequency, Monetary) analiz
yontemlerini incelemek ve bu iki analitik yaklasimin stratejik kullanim alanlarini,
avantajlarin1 ve farkli yonlerini incelemektir. Giiniimiiz e-ticaret sektoriinde, miisteri
beklentilerinin hizla degigmesi ve artan rekabet kosullari nedeniyle veri odakl

stratejiler gereklidir(Kotler ve Keller, 2016).

Isletmelerin hem kisa hem de uzun vadeli hedeflerine ulagsmalar1 icin miisteri

davraniglarinin dogru bir sekilde analiz edilmesi ¢ok dnemlidir. Bu baglamda, CLTV
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ve RFM analizleri, pazarlama stratejilerinin optimize edilmesinden miisteri iliskileri
yonetimine kadar cesitli karar alma siireclerini destekleyen giiclii araglar olarak 6ne
cikmaktadir.Bir miisterinin isletmeye yasam dongiisii boyunca saglayabilecegi toplam
finansal degerin tahmini, CLTV olarak bilinen bir yaklagimla miimkiindiir. Bu analiz,
ozellikle uzun vadeli miisteri iligkilerinin yonetimi, miisteri sadakati olusturma ve
miusteri kaybimi azaltma gibi stratejik konularda isletmelere tavsiyelerde

bulunur(Gupta ve Lehmann, 2005).

Isletmelere uzun vadeli planlama siireglerinde benzersiz bir bakis agis1 sunan
CLTV, bir miisterinin mevcut degerini ve gelecekteki gelir katkisin1 degerlendiren bir
metriktir.Bununla birlikte, RFM Analizi, miisterilerin davranisini {i¢ ana kritere gore
kategorize eder: giincellik (giincellik), islem siklig1 (siklik) ve harcama miktar
(miktar). Bu yoOntem, sirketlere miisteri segmentasyonu ic¢in hizli ve kullanigh
coztimler saglar. RFM, ozellikle kisa vadeli pazarlama planlarimi 6zellestirmek ve
belirli miisteri gruplarina 6zel kampanyalar olusturmak igin etkili bir aragtir(Stone ve

Woodcock, 2014).

Arastirma, CLTV ve RFM analizlerinin e-ticaret verilerine uygulanmasini
sagladi. Python programlama dili, veri isleme, modelleme ve gorsellestirme
alanlarindaki esnekligi ve yiiksek performansi nedeniyle bu siiregte tercih edilen
programlama dili olarak 6ne ¢ikmistir. Python, genis kiitiiphane destegi sayesinde
analiz islemlerini daha verimli bir sekilde gergeklestirebilir (McKinney, 2012).

Calisma, RFM analizinin miisterilerin belirli davranis kaliplarina dayal1 olarak
hizli bir sekilde segmente edilmesi ve pazarlama cabalarimin kisisellestirilmesi
tizerindeki faydalarini ortaya koymay1 hedeflemektedir. Ayrica CLTV, uzun vadeli
stratejik kararlarin alinmasinda ne kadar Onemli oldugunu ortaya koymay1

hedeflemektedir (Reinartz ve Kumar, 2003).

Elde edilen sonuglar, CLTV ve RFM analizlerinin birbirini tamamlayan
niteliklerini gostermektedir. RFM, kisa vadeli pazarlama etkinliklerinde ve miisteri
segmentasyonunda one ¢ikarken, CLTV, uzun vadeli miisteri iligkilerinin yonetimi ve
gelir tahminleri i¢in kapsamli bir ¢erceve saglar. Bu iki yontemin kombinasyonu,
isletmelerin hem operasyonel hem de stratejik siireglerde daha dikkatli kararlar

almasina olanak tanir.
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Sonug olarak, bu calisma, e-ticaret sektoriindeki isletmelere, miisteri yasam
dongiisiinli optimize etme, miisteri iliskilerini gliclendirme ve siirdiiriilebilir biiyiimeyi
destekleyen stratejiler olusturma konusunda somut bir yol haritast sunmayi
amaclamaktadir. Bu galisma, e-ticaret sektoriinde veri odakli karar alma siireglerine
yonelik kapsamli bir rehber niteligindedir ve ayrica CLTV ve RFM analizlerinin
isletmelerin miisteri odakli stratejiler gelistirmesine olanak taniyan tamamlayici
rollerini gostermektedir. Miisteri iliskileri yonetimi alaninda stratejik avantajlar elde

etmek isteyen isletmeler i¢in bu baglamda énemli bir kaynak olmay1 hedeflemektedir.

3.3 Arastirmada Kullanilan Yontemler

Python programlama dili, bu ¢alismada CLTV ve RFM analizlerini e-ticaret
verileri lizerinde uygulamak i¢in kullanilmistir. Python, veri isleme, analiz ve
gorsellestirme i¢in ¢ok cesitli kiitliphane destegi (6rnegin, Pandas, NumPy, datetime
ve Matplotlib) nedeniyle en iyi se¢imdir (McKinney, 2012). Biiyiik veri setlerinin hizli
bir sekilde islenmesi, analiz edilmesi ve gorsellestirilmesi bu yazilim ve araglar

tarafindan mumkiindr.

3.4 Veri Toplama ve Isleme

Arastirma verileri, e-ticaret platformlar: {izerinde proje yapilabilecek detayli bir
veri seti olan kaggle platformu iizerinde bulunuyor. Veri seti 525461 gozlem
sayisindan olusan ve 8 degisken igeren bir veri setidir. Miisterilerin gegmisi, satin alma
siklig1, harcama tutarlar1 ve islem tarihleri gibi parametreler verilerde bulunur. Veri
setini Kaggle iizerinde yer alan online-retail 2°dir. Benim kendi localimde indirdigim

data seti link 6rnegi: Kodlar\online_retail_Il.xIsx\online_retail _I1.xIsx.

RFM analizinin uygulanabilmesi i¢in her miisterinin {i¢ ana kritere (son islem
tarihi, iglem siklig1 ve harcama tutar1) bakmasi gerekir (Stone ve Woodcock, 2014).
CLTV hesaplamasi i¢in uzun vadeli degerleri, her miisterinin gelecekteki potansiyel

katkisi tahmin edilerek bulunur (Gupta ve Lehmann, 2005).

19


file:///C:/Users/pc/Desktop/Tez%20Bau/Sisteme%20Yüklenecek/Kodlar/online_retail_II.xlsx/online_retail_II.xlsx

Data sette yer alan degiskenler:

InvoiceNo: Faturaya ait egsiz numaradir. C ile basliyorsa islem iptal edildigini gosterir.
StockCode: Her iiriin i¢in essiz verilen koddur.

Description: Uriin agiklamasi

Quantity: Uriin adedi. Yapilan islemlerde satilan iiriin sayisidir.

InvoiceDate : Fatura zamani ve tarihi(Date-Time)

UnitPrice: Uriin fiyati

CustomerID: Miisteriyea ait olan unique numaradir

Country : Ulke ismi.

3.5 Arastirmada Kullanilan Metodlar

3.5.1 RFM analizi. RFM analizi, li¢ temel parametreye dayali olarak miisterileri
simiflandirarak aligveris aliskanliklarini anlamak ve miisteri segmentasyonunu
optimize etmek i¢in kullanilabilir. Yenilik (Recency), siklik (Frequency) ve parasal
deger (Monetary) bu ii¢ parametreyi olusturur (Stone ve Woodcock, 2014). Bu analiz
yontemi, miisteri segmentlerini daha kii¢iikk gruplara ayirarak her grup icin
Ozellestirilmis pazarlama stratejileri olusturur.

RFM analizinde kullanilan {i¢ ana 6l¢iit sunlardir:

1. Recency: Bir miisterinin en son aligveris tarihini gosteren bir 61¢iimdiir. Miisterinin
isletmeyle ne kadar yakin bir zamanda etkilesim kurdugunu anlamak i¢in bu metrik
¢ok dnemlidir. Daha yakin tarihli islemler genellikle daha yiiksek miisteri bagliligi
gosterir (Stone ve Woodcock, 2014).

2. Frekans: Miisterinin yaptig1 toplam aligveris sayisini gosterir. Miisterinin
isletmeyle olan etkilesim yogunlugunu belirlemek icin siklik metrikleri
kullanilabilir. Bu oOlgiimler genellikle miisteri degerini artiran O6nemli bir
gostergedir (Fader ve dig., 2005).

3. Parasal: Miisterilerin yaptig1 aligverislerden kazandiklar1 toplam parasal degerdir.
Bu 0l¢lim, miisterinin sirkete ne kadar para harcadigini dogrudan gosterir

(ReinartzveKumar,2003).

Her miisteri i¢in bir RFM skoru olusturmak i¢in ii¢ 6lgiit genellikle ayn1 cinsten

degerlere doniistiiriiliir. Bu skor, miisterileri farkli gruplara ayirmak icin temel bir
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rehber olarak hizmet eder. Ornegin, yiiksek siklik (frequency) ve yenilik (recency)
skorlaria sahip misteriler, isletme i¢in yiiksek potansiyel tasiyan bir gruptur. Sik
aligveris yapan miisterilerin parasal katkis1 zamanla artma egilimindedir, bu nedenle

parasal degerin (monetary) 6nemi daha diisiiktiir (Fader ve dig., 2005).

RFM analizinin uygulanisi: Bu g¢aligmada segmentasyon algoritmalart RFM
analizi i¢in kullanilmistir. Bu algoritmalar Python programlama dilinin Scikit-learn
kiitiiphanesi ile kullanilmistir. Isletmeler, bu ydntemle miisteri verilerini kolayca
isleyerek veri odakli aksiyon alabilirler. RFM analizi, CRM (Miisteri Iliskileri
Yonetimi) caligmalar1 agisindan giiclii bir aragtir ¢linkii miisteri gruplarina 6zel
stratejiler olusturmak ve bu stratejilere gore 6zellestirilmis pazarlama kampanyalari
olusturmak i¢in kullanilabilir (Petersen ve dig., 2009). RFM analizi, isletmelere
yalnizca mevcut miisteri davraniglarint anlamakla kalmaz, ayni zamanda bu
davraniglarin bir sonucu olarak gelecekteki miisteri davranislarini 6ngérme yetenegi
de wverir. Bu, e-ticaret gibi yogun rekabetin yasandigi alanlarda isletmelerin

stirdiiriilebilir biiylime stratejileri gelistirmesine 6nemli dl¢iide yardimci olur.

3.5.2 CLTV analizi. Bir miisterinin isletmeye 6mrii boyunca saglayacagi toplam
gelirin tahmini degeri CLTV'dir. Bu hesaplama i¢in dnceki veriler ve tahmin modelleri
kullanildi. Gelecekteki gelir akiglarmin tahmin edilmesi ve uzun vadeli miisteri

iliskilerinin yonetimi i¢in CLTV analizi ¢ok 6nemlidir (Reinartz ve Kumar, 2003).

1. Bir miisterinin bir sirketle kurdugu iligki-iletisim siiresince bu sirkete
kazandiracagi parasal degerdir.

Miisterinin sirkete tahmini getirecegi kazang:

Satin alma basina ortalama kazang * satin alma sayis1

CLTV = (Customer Value / Churn Rate) * Profit Margin

Customer Value = Average Order Value * Purchase Frequency

Average Order Value = Total Price / Total Transaction

Purchase Frequency = Total Transaction / Total Number of Customers

Churn Rate = 1 - Repeat Rate

© ©o N o g bk~ DN

Repeat Rate = Birden fazla aligveris yapan miisterilerin sayisi / tim miisteriler

10. Profit Margin = Total Price * 0.10 - 6rnek deger
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3.5.3 Analiz siireci adimlari1. Veri Toplama ve Hazirlama: Bir e-ticaret igletmesi
tarafindan toplanan miisteri islem verilerinin analizi i¢in hazirlandi. Veri setindeki
toplam harcamalar, satin alma sikliklar1 ve tarihsel islem kayitlar1 analiz i¢in optimize

edilmistir.

RFM Skorlama: RFM analizi, misterileri tutar, yenilik¢ilik ve siklikla
kategorize eder. Her bir miisteri i¢in bu degerler hesaplandi ve bir skorlama sistemi

kullanilarak gruplandirilmastir.

CLTV Modelleme: Miisterilerin gelecekteki satin alma aligkanliklari ve
isletmenin saglayacagi toplam finansal deger, CLTV hesaplamasiyla hesaplanir.
Python programlama dili, CLTV hesaplama siirecinde miisteri ge¢mis verilerini

modellemek i¢in kullanilmistir.

Bulgularin Degerlendirilmesi: Analiz sonuglar1 degerlendirilmistir ve CLTV

ve miisteri segmentleri i¢in stratejik Oneriler gelistirilmigtir.
3.6 RFM ile Miisteri Segmentasyonu Analiz Siireci

Bu calisma Jupyter Notebook iizerinde gerceklestirilmistir. Veri seti Kaggle
platformu {izerinden alinmis olup, baslangigta yaklasik bes yiiz bin gézlem ve sekiz
degisken igeren veri seti RFM ve CLTV analizlerinde kullanilabilmesi i¢in veri

manipilasyonu ve degisken miihendisligi uygulanmistir.

3.6.1 Veriyi anlama(Data understanding). ilk olarak gerekli kiitiiphanelerin import
islemleri uygulanmigtir. Format ayarlar1 istenilen sekilde ayarlanmigtir. Veri seti
okunup kopyasi da kaydedilmistir. Degiskenlerdeki bos degerler kontrol edilmistir ve
tiim degiskenler bazinda kontrol edilebilmesi i¢in bir fonksiyon olusturulmustur. Essiz
iirlin degerleri kontrol edilmistir ve iiriin agiklamalarinin da sinifsal ayrimi kontrol

edilmistir. Total Price adinda yeni bir degisken tanimlanmustir.
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import datetime as dt

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
pd.set_option("display.max_columns",None)

# pd.set_option("display.max_rows",None)
pd.set_option("display.float_format",lambda x: "%.3f" % x)

DF = pd.read_excel(r"C:\Users\mustafa\CRM ANALYSIS‘\online_retail II.xlsx",sheet_name = "Year 2009-2018")

df = DF.copy() # okumasi uzun siirdigi icin, ileride ters bir durum olursa direkt olarak okumayr tekrardan beklememis olacagiz.

df.head()
Invoice StockCode Description Quantity InvoiceDate Price Customer ID Country
0 489434 85048 15CM CHRISTMAS GLASS BALL 20 LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 6.950 13085.000 United Kingdom
1 489434 79323P PINK CHERRY LIGHTS 12 2009-12-0107:45:00 6.750 13085.000 United Kingdom
2 489434 79323W WHITE CHERRY LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 6.750 13085.000 United Kingdom
3 489434 22041 RECORD FRAME 7" SINGLE SIZE 48 2009-12-0107:45:00 2.100 13085.000 United Kingdom
4 489434 21232 STRAWBERRY CERAMIC TRINKET BOX 24 2009-12-01 07:45:00 1.250 13085.000 United Kingdom
df.shape

(525461, 8)
Sekil 3 . Kiitliphanelerin import islemi.

Sekil 3°te kiitiiphanelerin import islemi, veri setinin okunmasi, veriye genelden

bir bakis ve veri setinin boyutunun kontrolii yapilmistir.

df.isnull().sum()

Invoice 8
StockCode 8
Description 2928
Quantity 8
InvoiceDate 8
Price 5]
Customer ID 187927
Country 2]

dtype: inte4

def missing_wvalues_table(dataframe, na_name=False):
na_columns = [col for col in dataframe.columns if dataframe[col].isnull().sum() > @]

n_miss = dataframe[na_columns].isnull().sum().sort_values(ascending=False)
ratio = (dataframe[na_columns].isnull().sum() / dataframe.shape[8] * 180).sort_values(ascending=False)
missing_df = pd.concat([n_miss, np.round(ratio, 2)], axis=1, keys=["n_miss”, "ratio"])
print(missing_df, end="%n")
if na_name:

return na_columns

missing_values_table(df, na_name=True)
n_miss ratio

Customer ID 187927 28.54@

Description 2928 @.560

['Description’, "Customer ID']

# Customer ID deki eksik degerleri silmek mantikli olacaktir. Cinki misteriler ilzerinde
# bir segmentasyon uygulayacagimz icin Id si bulunmayanlar hicbir sey ifade etmeyecektir.

# essiz Urdn sayisi
df["Description”].nunique()

4681

Sekil 4 . Bos degerlerin kontrolii.
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Sekil 4’te bos degerlerin kontrolii saglanmistir. Ve bos degerlerin tiim veri seti
bazinda yiizdesel ve sayisal olarak degeri gosterilmistir. Bos deger kontroliinii

gorebilecegimiz bir fonksiyonunun olusturulmustur.

df["Description”].value_counts().head()

WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 3549

REGENCY CAKESTAND 3 TIER 2212
STRAWBERRY CERAMIC TRINKET BOX 1843
PACK OF 72 RETRO SPOT CAKE CASES 1466
ASSORTED COLOUR BIRD ORMNAMENT 1457

Mame: Description, dtype: ints4d

# Toplam ne kadar satin alinmanin yapildigini anlamak icin

df.groupby("Description”).agg({"Quantity”:"sum"}).head()
# Bu gruplama ic¢in suanlik bir problem oldudunu farkettik ciinki quantity - olamaz. Buna tekrardan bakmamiz gerekir.

Quantity
Description
21494 -720
22467 -2
22719 2
DOORMAT UNION JACK GUNS AND ROSES 179
3 STRIPEY MICE FELTCRAFT G90

df.groupby("Description”).agg({"Quantity”:"sum"}).sort_values(by="Quantity",ascending=False).head()

Quantity

Description

WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 57733
WORLD WAR 2 GLIDERS ASSTD DESIGNS 54693
BROCADE RING PURSE 47647

PACK OF 72 RETRO SPOT CAKE CASES 46106
ASSORTED COLOUR BIRD ORNAMENT 44925

# Toplam kac tane essiz fatura kesilmis?
df["Invoice"].nunique()

28816

Sekil 5 . Adet sayis1 ve toplam kontrolii.

Sekil 5’te iirlin agiklamasi de8iskeninin sinif sayis1 kontrolii ile agiklamasi

kiriliminda adet sayisinin toplam degerinin analizinin kontrolii yapilmistir.
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# Fatura basina toplam kac para kazanilms
df["TotalPrice”] = df["Quantity”] * df["Price”] # Urdnlerin toplam kazanci

df .head()

Invoice StockCode

Description Quantity

InvoiceDate Price Customer ID

Country TotalPrice

0 489434 85048 15CM CHRISTMAS GLASS BALL 20 LIGHTS
1 489434 79323P PINK CHERRY LIGHTS
2 489434 79323W WHITE CHERRY LIGHTS
3 489434 22041 RECORD FRAME 7" SINGLE 3IZE
4 489434 21232 STRAWBERRY CERAMIC TRINKET BOX

# Invoice basina toplam ddenen para
df.groupby("Invoice"”).agg({" "TotalPr
TotalPrice
Invoice
439434 505.300
489435 145.800
439436 630.330
489437 310.750
489438  2286.240

ice":"sum"}).head()

Sekil 6 . Yeni degisken tanimlama.

2009-12-01 07:45:00
2008-12-01 07:45:00
2009-12-01 07:45:00
2008-12-01 07:45:00
2009-12-01 07:45:00

6.950
6.750
6.750
2100
1.250

13085.000
13085.000
13085.000
13085.000
13085.000

United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom

United Kingdom

83.400
21.000
81.000
100.800
30.000

Sekil 6’da toplam deger adinda yeni degiskenin olusturulmasi ve fatura

kiriliminda toplam degerinin analizi yapilmistir.

3.6.2 Veri hazirlama(Data preparation).

Customer ID’deki bos degerler

degistirilemeyecegi icin veri setinden c¢ikarilmistir, ayni sekilde Description

degiskendeki bos deger sayisi genel gozlem sayisina gore goz ardi edilebilecek

durumda oldugu igin veri setinden ¢ikarilmistir. Yaptigimiz analiz sonucunda

“Quantity” degerinin negatif ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bunun sebebi geri iadelerin veri

setinde yer almasindan kaynaklanmaktadir. Geri iadeler fatura tipinde “C” harfi ile

gosterilmektedir. Betimsel istatistik analizi uygulanmistir ve bunun sonucuna

bakilarak “Invoice” degiskeninde string igceren yapinin “C” bulunan gozlemleri

tekrardan veri setinden ¢ikarilmistir.
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df.shape

(525461, 9)

df.isnull().sum()

Invoice =]
StockCode 8
Description 2928
Quantity =]
InvoiceDate 8
Price 8
Customer ID lave27
Country 2]
TotalPrice 8

dtype: inted

df.dropna(inplace=True)

df.isnull().sum()

Invoice
StockCode
Description
Quantity
InvoiceDate
Price
Customer ID
Country
TotalPrice
dtype: inted

@@@@@0@@&

Sekil 7 . Bos degerlerin silinmesi.

Sekil 7°de bos degerler tespit edilerek analiz siirecinde analizimizi bozacagi igin

tesbit edilerek datasetten ¢ikartilmistir.

df.describe().T # aykiri dederler zaten skorlastirilmada cikarilacak ama basta da ifade ettigimiz gibi cikarip tekrardaon
# describe bakalim

count mean std min 25% 50% 75% max
Quantity 417534.000 12759 101220 -9360.000 2.000 4.000 12.000 19152.000
Price  417534.000 3.888 71.132 0.000 1.250 1.950 3750 25111.090

Customer ID 417534.000 15360645 1680811 12346.000 13983.000 15311.000 16799.000 18287.000

TotalPrice 417534.000 19.994 99.916 -25111.080 4.250 11.250 19.350 15318.400

df = df[~df["Invoice”].str.contains("C", na = False)] # na = False na value'lari da False olarak alip isleme alir, bdylelikle
# error alinmamis olur.

df.describe().T

count mean std min 25% 50% 5% max
Quantity 407695.000 13.587 96.842 1.000 2.000 5.000 12.000 19152.000
Price 407695.000 3.294 34757 0.000 1.250 1.950 3.750 10953.500

Customer ID 407695.000 15368504 1679.796 12346.000 13997.000 15321.000 16812.000 18287.000
TotalPrice 407695.000 21.663 77147 0.000 4950 11.900 19.500 15818.400
Sekil 8 . Geri iadelerin silinmesi.

Sekil 8’de verideki betimsel analitige bakarak geri iade islemi olan faturada “c”
iceren verilerin diizeltilerek tekrardan kontroliiniin saglanmistir. Bunun sebebi

quantity degerlerinin negatif ¢ikmasini1 engellemektir.

26



3.6.3 RFM metriklerinin hesaplanmasi. RFM analizinin uygulanabilmesi i¢in
oncelikle analiz tarihi karar verilmistir. Veri setinde “Customer ID” gruplamasinda
“Fatura Tarihi”, “Fatura Adedi” ve “Parasal Degere” odaklanarak rfm adinda yeni bir
veri seti ¢ikarilmistir. Cikardigimiz degiskenlerin isimleri de analiz i¢in gerekli olarak
adlandirilan “Receny”, “Frequency” ve “Monetary” formatina hazir hale getirilmistir.
Tekrardan betimsel analiz olan describe metodu uygulanmis olup Monetary degerleri

0’a esit olan gozlemler dikkat ¢ekmistir ve veri setinden 0’dan biiyiik olacak sekilde

diizenlenmistir.

# Recency - Frequency - Monetary

# Recency - Analizin yapildigr tarih - Misterinin en son satin alindigi tarih
# Frequency - Misterinin yaptigr toplam satin almadir.

# Monetary - Frequency neticesinde toplam getiri.

df.head()
Invoice StockCode Description Quantity InvoiceDate Price Customer ID Country TotalPrice
0 489434 85048 15CM CHRISTMAS GLASS BALL 20 LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 €.950 13085.000 United Kingdom 83.400
1 488434 79323P PINK. CHERRY LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 &.750 13085.000 United Kingdom 81.000
2 489434 79323W WHITE CHERRY LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 €.750 13085.000 United Kingdom 81.000
3 480434 22041 RECORD FRAME 7" SINGLE SIZE 48 2008-12-01 07:45:00 2100 13085.000 United Kingdom 100.800
4 489434 21232 STRAWEERRY CERAMIC TRINKET BOX 24 2009-12-01 07:45:00 1.250 13085.000 United Kingdom 30.000

df["InvoiceDate"].max()

Timestamp( ' 2@10-12-@9 28:@1:@8")

today_date = dt.datetime(2@18, 12, 11)

Sekil 9 . Recency degerinin hesaplanmasi.

Sekil 9’da recency degerini bulmak i¢in en sonki fatura tarihine bakilarak analiz

i¢in bugiiniin tarihi adinda yeni bir degiskenin olusturulmustur.
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rfm = df.groupby("Customer ID").agg({"InvoiceDate” : lambda InvoiceDate : (today date - InvoiceDate.max()).days,
“"Invoice" : lambda Invoice : Invoice.nunique(),
“"TotalPrice” : lambda TotalPrice : TotalPrice.sum()})

rfm.head()

Recency Frequency Monetary

Customer ID

12346.000 165 1" 372.860
12347.000 3 2 1323320
12348.000 74 1 222 160
12349.000 43 3 2671140
12351.000 1 1 300930

rfm.columns = ["Recency”, "Frequency”, “Monetary"]

rfm.describe().T

count mean std min 25% 50% 75% max

Recency 4314.000 91.270 96.944 1.000 18.000 53.000 136.000 374.000
Frequency 4314.000 4.454 8189 1.000 1.000 2.000 5.000 205.000
Monetary 4314000 2047289 8912523 0000 307950 705550 1722802 349164.350

# Monetary degiskeninde minimum dedgerin @ olmasini ¢ikartmamiz daha verimli olacaktir.
rfm = rfm[rfm["Monetary™] » 8]

rfm.describe().T

count mean std  min 25% 50% 75% max
Recency 4312.000 91.173 96.861 1.000 18.000 53.000 136.000 374.000
Frequency 4312.000 4.456 2170 1.000 1.000 2.000 5.000 205.000

Monetary 4312.000 2048238 8914481 2950 307.988 705020 1723.142 349154350

Sekil 10 . Recency, frequency, monetary degerleri.

Sekil 10’da miisteri 1d’lerin kirthminda rfm degiskenlerinin olusturulmasi, bu
degerlerin veri setine eklenmesi ve monetary degerleri 0 olan gdzlemlerin veriden

cikarilmast adimlar yapilmistir.

3.6.4 RFM skorlarimmin hesaplanmasi. Tanimladigimiz degiskenler iizerinde skor
yapilarinin olusturulabilmesi i¢in etiketleme islemi yapilmistir. Bunun sonucunda
degerler 1’den 5’e olacak sekilde skorlara ayirilmistir. Recency Score ve
Frequency Score string yapida birlestirilip 2 boyutlu regex kullanimina hazir olacak

sekilde diizenlemistir.

28



# Recency ters, frequency ve monetary de biiyiikLik-kiicikLik algisr vardir.

# qcut fonksiyonu uygulayarak quantile’lara gbre bidlme islemi yapar.

rfm[ "recency_score"] = pd.qcut(rfm["Recency"], 5, labels=[5, 4, 3, 2, 1]} # kicikten biiyiige seklinde 5-4-3-2-1 olarak
# ayirma yapocak.

rfm[ "frequency_score"] = pd.qcut(rfm["Fraquency”].rank(method = "first"), 5, labels=[1, 2, 3, 4, 5])
# yapilan ayirmada birden fazla ayni dedgere denk gelen veri bulundugu icin method=first kullanilmasi gerekir.

rfm[ "monetary_score"] = pd.gcut(rfm["Monetary"], 5, labels=[1, 2, 3, 4, 5])

rfm.head()
Recency Frequency Monetary recency_score frequency_score monetary_score

Customer ID
12346.000 165 n" 372.860 2 5 2
12347.000 3 2 1323320 5 2 4
12348.000 T4 1 222180 2 1 1
12349.000 43 3 2671.140 3 3 5
12351.000 11 1 300.930 5] 1 2

# RFM skoru olustururken R ve F dedgiskenlerini string ifade icerisinde toplayarak yeni bir dedgiskende gdstermemiz gerekiyor.
rfm[ "RFM_SCORE"] = (rfm["recency_score”].astype(str) + rfm["frequency_score”].astype(str))

rfm.head()

Recency Frequency Monetary recency_score frequency_score monetary_score RFM_SCORE

Customer ID
12346.000 165 1 372.850 2 5 2 25
12347.000 3 2 1323320 5 2 4 52
12348.000 T4 1 222180 2 1 1 21
12349.000 43 3 2671140 3 3 5 33
12351.000 11 1 300.930 5 1 2 51

Sekil 11 . Rfm score olusturulmasi.

Sekil 11°de yeni olusturulan degiskenlere gore label islemlerinin yapilmasi ve
en sonda rfm_score adinda recency ve frequency degerleri kullanilarak yeni bir string

yap1 olusturulmustur.

3.6.5 RFM segmentlerinin olusturulmasi. Regex yapisi istenilen analizler igin
olusturulmustur ve Segment adinda olusturacagimiz yeni degisken i¢in igerisine
gomiilmiistiir. Kaybedilmemesi gereken miisteriler i¢in segment analiz Ornegi
gosterilmistir. Bu miisterilerin indeks degerleri tutulmustur ve yeni bir veri seti

igerisine atilip csv dosyasi olarak kaydedilmistir.
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# regex
# RFM isimlendirmesi
seg_map = {

r"[1-2][1-2]": "hibernating”,
"[1-2][3-4]": "at_Risk",
1-2 "cant_loose”,
"about_to_sleep”,
3": "need_attention”,
3-4][4-5]": "loyal_csutomers”,
1": "promising”,
1": "new_customers”,
4
[

-5][2-3]" : "potential_ loyalists”,
4-5]": "champions™

# r - regexi yani yapi yakalamayi saplar. Késeli elemanlar olasiliklari ifade eder.

rfm["segment”] = rfm["RFM_SCORE"].replace(seg_map, regex=True)

rfm.head()
Recency Frequency Monetary recency_score frequency_score monetary_score RFM_SCORE segment

Customer 1D
12346.000 165 1 372.860 2 5 2 25 cant_loose
12347.000 3 2 1323320 5 2 4 52 potential_loyalists
12348.000 T4 1 222180 2 1 1 21 hibernating
12349.000 43 3 2671.140 3 3 5 33 need_attention
12351.000 11 1 300.930 5 1 2 51 new_customers

Sekil 12 . Regex yapisi.

Sekil 12°de segment olusturmak i¢in istenilen regex yapisinin olusturulmustur.

Segment analizi ornegi

rfm[["segmant”, "Recsncy", "Freguency”, "Monetary"]].groupby("segment™).agg({"mean”,"count"})

Recency Frequency Monetary
mean count mean count mean count

segment

about_to_sleep 53.819 343 120 343 441320 343
at_Risk 152.159 611 3.074 611 1188.878 611
cant_loose 124 117 TTo9n7 77 4099450 T7
champions 7.119 663 12.554 663 6852.264 663
hibernating 213.886 1015 1126 1015 403978 1015
loyal_csutomers  36.287 742 6830 T42 2746.067 742
need_attention  53.266 207 2449 207 1060357 207

new_customers 8580 50 1.000

5]

0 386.199 50
potential_loyalists  18.793 517 2.017 5

ey

T 729511 517
promising 25747 &7 1.000 87 367.087 a7

Sekil 13 . Segment analizi 6rnegi.

Sekil 13’de segmntasyon islemi yapilmistir. Olusturdugumuz analiz skorlarina

gore ortalama ve say1 degerleri bulunmustur.
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rfm[rfm["segment™] == “"cant_loose"].head()

Recency Frequency Monetary recency_score frequency_score monetary_score RFM_SCORE  segment

Customer ID
12346.000 165 " 372.860 2 5 2 25 cant_loose
12380.000 101 T 6951490 2 5 5 25 cant_lpose
12482.000 212 20 23691.400 1 5 5 15 cant_loose
12510.000 95 7 4195.450 2 5 5 25 cant_loose
12891.000 94 8 509.500 2 5 3 25 cant_loose
rfm[rfm["segment™] == “"cant_loose"].index # CustomerID degerleri
Float64Index([12346.8, 12388.8, 12482.e, 1251@.8, 12891.8, 12932.8, 13844.9,
13313.6, 13688.8, 13782.0, 13799.8, 13856.6, 14825.8, 14863.8,
1416@.6, 14221.8, 14548.0, 14667.8, 14685.6, 14745.8, 158e3.8,
15813.8, 15@15.@, 15125.8, 15141.8, 15222.8, 15386.8, 15321.8,
15359.6, 1536%.@, 15372.@, 15443.8, 15538.6, 156687.8, 15633.8,
15722.8, 15751.@, 15754.8, 15768.8, 15011.8, 15912.8, 16027.8,
16632.6, 16l158.8, 16177.@, 161%7.8, 16335.6, 16467.8, 16631.8,
16742.8, 16743.@, 16875.@, 16986.8, 17621.8, 17@32.8, 17992.8,
17113.8, 17157.@, 17188.e, 1723@.8, 17268.6, 17426.8, 17448.8,
17454.8, 17512.@, 17578.@, 17662.8, 17651.6, 17946.8, 17%969.8,
17988.8, 128@%.@, 18851.e, 18864.8, 18894.0, 18251.@, 18258.8],
dtype="float64', name='Customer ID")
new_df = pd.DataFrame()
new_df["new_customer_id"] = rfm[rfm[“segment”] == "new_customers”].index

Sekil 14 . New_df veri seti olusturma.

Sekil 14°de segment igerisinde kaybedilmemesi gerekenler adli miisterilerin bir

index’te tutulup new_df adl1 yeni bir veri seti igerisine atilmigtir.

new_df.head()

new_customer_id

0 12351.000

1 12385.000
2 12386.000
3 12427.000
4 12441.000

# float'tan kurtulmak icin
new_df["new_customer_id"] = new_df["new_customer_id"].astype(int)

new_df .head()

new_customer_id

0 12351

1 12385
2 12386
3 12427
4 12441

new_df.to_csv("new_customers.csv")
# reload from disk ile ilgili csv dosyasina kaydedebiliriz.

Sekil 15 . Miisteri kayitlar1 csv dosyasi.
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Sekil 15°de belirledigimiz miisterilerin csv dosyasi olarak tutulmasi i¢in yazilan

fonksiyon goriilmektedir.

2New_customer_id
8,12351
1,12385
2,12386
3,12427
4,12441
5,12538
6,12686
7,12738
3,12763
3,12767
10,12942
11,12947
12,12961
13,12996
14,13e11
15,13@a38
16,13254
17,13278@
18,13369
19,13378
20,13626

Sekil 16 . Olusturulan csv dosyas.

3.6.6 Tiim siirecin fonksiyonlastirilmasi. Tiim siire¢ tek bir ana fonksiyon igerisinde
toplanmustir. Istenilen segment yapisina gore fonksiyon icinde kullanip csv dosyasi

seklinde kaydedilmesi otomatiklestirilmistir.

def all_process_for_rfm{dataframe, csv=False):
dataframe.dropna(inplace=True)
dataframe = dataframe[~dataframe["Invoice"].str.contains("C", na = False)]
dataframe["TotalPrice"] = dataframe["Quantity”] * dataframe["Price"]

today_date = dt.datetime(2e1e, 12, 11)

rfm = dataframe.groupby("Customer ID").agg({"InvoiceDate" : lambda InvoiceDate : (today_date - InvoiceDate.max()).days,
"Invoice" : lambda Invoice : Invoice.nunique(),
“"TotalPrice” : lambda TotalPrice : TotalPrice.sum{)})

rfm.columns = [“Recency”, "Frequency”, "Monetary™]

rfm = rfm[rfm["Monetary"] > @]

rfm[ "recency_score”] = pd.qcut{rfm["Recency"], 5, labels=[5, 4, 3, 2, 1])

rfm[ "frequency_score"] = pd.qcut(rfm["Freguency”].rank(method = "first"), 5, labels=[1, 2, 3, 4, 5])
rfm[ "monetary_score"] = pd.qcut{rfm["Monstary™], 5, labels=[1, 2, 3, 4, 5])

rfm["RFM_SCORE"] = (rfm["recency_score"].astype(str) + rfm["frequency_score"].astype(str))

seg_map = {
1-2]": "hibernating”,

1 3-4]": "at_Risk",

1 ": "cant_loose",

[ ": "about_to_sleep”,

3": "need_attention”,

"[3-4][4-5]": "loyal_csutomers”,

1": "promising”,

1": "new_customers”,
4-5][2-3]" : "potential_loyalists",
[4-5]": "champions”

ERE T T T T N N
e Bl R R R e K L |

rfm[ “segment™] = rfm["RFM_SCORE"].replace(seg_map, regex=True)

if csv:
new_df = pd.DataFrame()
new_df[ "new_customer_id"] rfm[rfm["segment™] == "new_customers"].index
new_df["new_customer_id"] = new_df["new_customer_id"].astype(int)
new_df.to_csv("new_customars.csv™)
print(new_df)

Sekil 17 . Tiim stirecin fonksiyonlastirilmasi.

Sekil 17°de yaptigimiz tiim analiz siirecleri tek bir fonksiyon altinda toplanmustir.
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3.7 CLTV Analiz Siireci

Bir miisterinin sirketlerle kurdugu siire boyunca elde ettigi parasal degerdir.
Miisterinin sirkete tahmin ettigi kazang, satin alma basina ortalama kazang * satin alma

sayisi ile hesaplanir.

CLTV(Customer Life Time Value) = (Customer Value / Churn Rate) * Profit Margin
Customer Value = Average Order Value * Purchase Frequency

Average Order Value = Total Price / Total Transaction

Purchase Frequency = Total Transaction / Total Number of Customers

Churn Rate = 1-Repeat Rate

Profit Margin = Total Price * 0.10(6rnek deger)

Sonug¢ olarak, her miisteri i¢in hesaplanan CLTV degerlerine gore bir siralama
yapildiginda ve CLTV degerlerini belirli noktalardan bdlerek  gruplar

olusturuldugunda, miisterilerimiz segmentlere boliinecektir.

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
pd.set_option(
# pd.set_opti

pd.set_option("di

"%.5T" X¥x) #float tan sonra kac basamak gdrmek istedigimiz ile ilgili bir ayar
df_ = pd.read_excel(r"\Users\mustafa\online_retail IT.xlsx",sheet_name="Year 28689-2812")

df = df_.copy()

df.head()
Invoice StockCode Description Quantity InvoiceDate Price Customer ID Country
0 489434 85048 15CM CHRISTMAS GLASS BALL 20 LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 6.95000 13085.00000 United Kingdom
1 489434 T9323P PINK. CHERRY LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 6.75000 13085.00000 United Kingdom
2 489434 79323W WHITE CHERRY LIGHTS 12 2009-12-01 07:45:00 6.75000 13085.00000 United Kingdom
3 489434 22041 RECORD FRAME 7" SINGLE SIZE 48 2009-12-01 07:4500 210000 13085.00000 United Kingdom
4 485434 21232 STRAWBERRY CERAMIC TRINKET BOX 24 2009-12-01 07:45:00 1.25000 13085.00000 United Kingdom

df.isnull().sum()

Invoice =]
StockCode a
Description 2928
Quantity a
InvoiceDate g
Price 2
Customer ID 187927
Country a

dtype: inted

Sekil 18 . Import ve diizenleme.

Sekil 18’de gerekli import iglemlerinin yapilmasi, diizenlemelerin yapilmasi,

veri setinin okumasi yapilmistir.
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df = df[~df["Invoice”].str.contains("C", na=False)}]

df.describe().T

count mean std min 5% 50% 75% max
Quantity 515255.00000 10.95663  104.35401  -8500.00000 1.00000 3.00000 10.00000 19152.00000
Price 515255.00000 3.95637  127.68856 -53594.36000 1.25000 210000 421000 25111.09000

Customer ID 407695.00000 15368.50411 1679.79570 12345.00000 13897.00000 15321.00000 16812.00000 18287.00000
df = df[df["Quantity”] > @]

df = df.dropna()

df["TotalPrice"] = df["Quantity"] * df["Price"]

cltv_c = df.groupby(“Customer ID").agg({"Invoice” : lambda x : x.nunique(),
"Quantity” : lambda x : x.sum(),
"TotalPrice” : lambda x : x.sum()})

cltv_c.columns = ["total transaction™, "total unit", "total price"]

Sekil 19 . Cltv_c veri seti.

Sekil 19°da fatura tizerinde diizenleme yapilmistir. Adedi 0’dan biiyiik olan gézlemler
bulunmustur. Toplam deger adl1 yeni degiskenin olusturulmasi ve cltv_c adinda yeni
bir veri setinin igerisine miisteri 1d kiriliminda gereken hesaplamalar ile degiskenler

belirlenmistir.

Average Order Value(average_order_value = total_price / total_transaction)
cltv_c["average_order_value"] = cltv_c["total_price"] / cltv_c["total_transaction"]
cltv_c.head()

total_transaction total_unit total_price average_order_value

Customer ID

12346.00000 11 70 372.86000 33.806836
12347.00000 2 828 1323.32000 661.66000
12348.00000 1 373 22216000 22216000
12349.00000 3 993 2671.14000 890.38000
12351.00000 1 261 300.93000 300.93000

Sekil 20 . Ortalama siparis degeri.

Sekil 20°de ortalama siparis degerini bulabilmek i¢in toplam tutar/ toplam

benzersiz fatura sayis1 yapilmistir.
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Purchase Frequency(total_transaction / total_number_of_customers)
cltv_c["purchase_frequency"] = cltv_c["total_transaction”] / cltv_c.shape[@]

cltv_c.head()

total_transaction total_unit total_price average_order_value purchase_frequency

Customer ID

12346.00000 il 70  372.86000 33.80636 0.00255
12347.00000 2 828 1323.32000 661.66000 0.00046
12348.00000 1 373 222.16000 22216000 0.00023
12349.00000 3 993 2671.14000 £90.38000 0.00070
12351.00000 1 261  300.93000 300.93000 0.00023

Sekil 21 . Satin alma siklig1.

Sekil 21°de ne siklikla satinalma islemi yapilmis bulabilmek i¢in toplam

benzersiz fatura sayisi/ Gozlem sayisi yapilarak satin alma sikligi bulunmustur.

Repeat Rate & Churn Rate(birden fazla alim yapan miisteri sayisi / tim miisteriler)
repeat_rate = cltv_c[cltv_c["total_transaction”] » 1].shape[@] / cltv_c.shape[@]
repeat_rate

6.6706873249384898

churn_rate = 1 - repeat_rate
churn_rate

B6.3203926750115982

Sekil 22 . Miisteri terk orani.

Sekil 22°de birden fazla satin alma yapan miisterilerin oraninin belirlenmesi ve

buna bagli olarak miisteri terk oraninin hesabinin yapilmasi islemleri yapilmistir.

Profit Margin (profit_margin = total_price * profit percent)
cltv_c["profit_margin"] = cltv_c["total_price"] * .10

cltv_c.head()

total_transaction total_unit total_price average_order_value purchase_frequency profit_margin

Customer 1D

12346.00000 1 70 372.86000 33.80636 0.00255 37.28600
12347.00000 2 828 132332000 661.66000 0.00048 132.33200
12348.00000 1 373 22216000 222.16000 0.00023 2221600
12349.00000 3 993 2671.14000 890.38000 0.00070 267.11400
12351.00000 1 261 300.93000 300.93000 0.00023 30.09300

Sekil 23 . Kar marj1 hesabi.
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Sekil 23’de kar marjinin hesabinin belirlenen kar yiizdesi hesabinda belirlenme

islemi yapilmistir.

Customer Value(customer_value = average_order_value * purchase frequency)
cltv_c["customer_value”] = cltv_c["average_order_value"] * cltv_c["purchase_frequency™]

cltv_c.head()

total_transaction total_unit total_price average_order_value purchase_frequency profit_margin customer_value

Customer 1D

12346.00000 11 70 372.86000 33.89636 0.00255 37.28600 0.08643
12347.00000 2 828 1323.32000 661.66000 0.00048 132.33200 0.30675
12348.00000 1 373 222.16000 22216000 0.00023 2221600 0.05150
12349.00000 3 993 2671.14000 850.38000 0.00070 267.11400 061918
12351.00000 1 261 300.93000 300.93000 0.00023 30.09300 0.06976

Sekil 24 . Miisteri degeri hesabi.

Sekil 24’de Ortalama degerin satinalma frekansina oranina bakilarak miisteri

degeri hesaplanmustir.

Customer Lifetime Value(CLTV = (customer_value / churn_rate) * profit_margin)

cltv_c["cltv"] « (cltv_c["customer_value™] / churn_rate) * cltv_c["profit_margin®]
cltv_c.sort_values{by~"cltv", ascending-False).head(18)
total_transaction total_unit  total_price average_order_value purchase_trequency profit_margin  customer_value clity

Customer 1D
18102.00000 89 124216 349164.35000 392319494 002063 3401643500 8093749 857957377276
14646.00000 78 170342  243396.50000 3184 57051 0.01808 2483965000 5757916 434207045829
14156.00000 102 108107 156565.74000 192712430 0.02364 1965667400 4556484 2719105.08615
14911,00000 205 69722 152147.57000 742 18327 004752 1521475700 3526833 162905580978
13624.00000 R 125893 131443.19000 1398 33181 002179  13144.31900 3045808 1215855.89003
17511.00000 3 55107 8454117000 2727.13452 000719 8454 11700 1959503  502970.40288
15061.00000 86 S$1791 8328433000 $68 42302 001994 832843800 1930561 483127.23006
16634.,00000 7 54555  80480.21000 298108185 000626 $043 92100 1865768 45591223972
16754.00000 29 63551  65500.07000 2258 62310 000672  6550.00700 1518314 301918.30894
17549.00000 74 30112 6011780000 £12.40000 001715 6011.76000 1393547 254336 79309

Sekil 25 . Cltv kolonu hesaplama.

Sekil 25’de “miisteri degeri, erk etme orani bdliinerek kar marji ile ¢arpilmasi

sonucu cltv degeri hesaplanmastir.
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Segmentlerin Olusturulmasi

cltv_c["segment"] = pd.gqcut({cltv_c["cltv"], 4, labels=["D", "C", , "A']D)
cltv_c.groupby("segment”).agg({"count”, "mean”, "sum"})
total_transaction total_unit total_price average_order_value purchase_frequency
mean count  sum mean count sum mean count sum mean count sum  mean count sum
segment
D 1.22892 1079 1326 109.00463 1079 117616 178.18826 1079 19226513000 157.37300 1079 169805.46550 0.00028 1079 0.30737
C 200371 1078 2160  283.05659 1078 305135 47589652 1078 513016.45300 294.45487 1078 31742235514 0.00046 1078 0.50070
B 376902 1078 4063 680.15863 1078 733211 113135918 1078 121960520000 389.72832 1078 420127.12365 0.00087 1078 0.94182
A 1081186 1079 11666 406233735 1079 4383262 6401.40546 1079 6907116.49100 670.96592 1079 72397222347 000251 1079 270422 |

Sekil 26 . Segmentlerin analizi.

Sekil 26’da segmentlerin istenilen label’lar tizerinde olusturulmustur. Analizinin

yapilmas: i¢in degerlerin toplam ortalama ve sayisal degerleri toplo seklinde

verilmistir. Asegmentine sahip bireylerin tiim kolon degerlerinde agik bir farkla 6nde

oldugu gozlemlenmektedir.
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def cltv_analyse_ for_ customers{dataframe, profit_margin=9.18, csv=False}:
datatrame["Involce"] = dataframe[”Involce"].astype(str)
datatrame = dataframe[~dataframe["Invoice"].str.contains("C", na=False}]
datatrame = dataframe[datatrame"Quantity"] » @]
datatrame = dataframe.dropnail
dataframe[ “"TotalPrice”] = dataframe["Quantity"] * dataframe["Price”]

cltv ¢ = dataframe.groupby("Customer ID").agg({"Involce” : lambda x ! =.munigque{),
"Quamtity" : lambda x : X.sum{),
"TotalPrice™ : lambda x : xX.sumi{}})

cltv c.columns = [“total_transaction™, "total wnit™, "total price”]

## Average Order value(average_order_value = total price / total transaction)
cltw c["average_order_value"] = cltw_c["total_price”™] / cltv_c["total_transaction"]

## Purchase Freguency(total_transaction / total_number_of_customers)
cltw c["purchase_frequency”™] = cltv_c["total_transaction™] / cltw_c.shape[a]

## Repeat rRate & Churn rRate{birden fazla alim yapan misteri sayisi / tim misteriler)
repeat_rate = cltw c[cltw _c["total_transaction"] > 1].shape[8] /[ cltwv_c.shape[&]
churn_rate = 1 - repeat_rate

## Profit Margin {profit_margin = total_price * profit percent)
cltw c["profit_margin"] = cltw_c["total_price"] * profit_margin

## Customer value{customer_wvalue = average_order_wvalue * purchase freguency)
cltw c["customer_value"] = cltw_c["average_order_wvalue"] * cltv_c["purchase_frequency™]

## Customer Lifetime vValue{CLTV = {customer_value / churn_rate) * profit_margin)
cltv_c["cltw™] = {cltv_c["customer_value"] / churn_rate) * cltv_c["profit_margin"]

## Segmentlerin Olusturulmasi

cltv_c["segment"] = pd.gout{cltv_c["cltv"], 4, labels=["D", "C", "B", "A"]}
cltv c.groupby{"segment").age({"count", "mean"™, "sum"})
print{cltvy_c.head{))

if csw:
new_df = pd.DataFrame()
new_df["a Segment_Index™] = cltv _c[cliv c["segment™] == "A"].index

new df["A_Segment_Index™] = new df["A_Segment Index"].astype("int")
new_df .to_csw{"A_Segment_Customers.csv")
primt{new_df)

Sekil 27 . Tiim Siirecinin Fonksyonlastiriimasi.

Sekil 27 de CLTV siirecinde yaptimiz tiim analizleri tek bir fonksiyon altinda

toplayarak olusturdugumuz kod blogumuz yer almaktadir.

38



Boliim 4

Sonug, Tartisma ve Oneriler

4.1 Degerlendirme ve Tartisma

Bu tez, e-ticaret miisteri analitigi alaninda kisa vadeli ve uzun vadeli pazarlama
stratejilerini optimize etmek i¢cin RFM analizi ve Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV)
hesaplama tekniklerini birlestirmeye yardime1 olmustur. Calisma, bu alandaki mevcut

literatiirle onemli dl¢iide benzer ve yenilik¢idir.

Bu c¢alismanin amaci, biiylik veri ve dijitallesme kavramlarinin e-ticaret alaninda
nasil bir etkiye sahip oldugunu arastirmak ve yeni teknolojiler kullanarak stratejik
¢Oziimler sunmaktir. Arastirmada kullanilan RFM (Recency, Frequency, Monetary) ve
CLTV (Customer Lifetime Value) hesaplamalari, e-ticaret i¢cin Onemli sonuglar

tiretilmistir (Smith ve dig., 2020).

Yapilan arastirmalar, RFM ve CLTV yontemlerinin e-ticaret sirketleri i¢in ¢esitli
avantajlar sagladigin1 ortaya koyulmaktadir. CLTV analizi, uzun vadeli miisteri
iligkileri ve stratejik kararlar1 etkilerken, RFM analizi kisa vadeli pazarlama
stratejilerinin etkinligini 6lgmede etkilidir (Taylor, 2020). Bu analizler, sirketlerin
uzun vadeli bagariya ulagsmak ve kisa vadeli hedeflerini optimize etmek i¢in her iki

yontemin de kullanilmasinin yararli olabilecegini gostermistir (Green ve dig., 2021).

Arastirma, e-ticaret sirketleri i¢in kisa ve uzun vadeli stratejiler saglar. Miisteri
baglilig1 programlari, fiyatlandirma, iletisim ve miisteri segmentasyonu bu cergevede

optimize edilmektedir.

4.2 Arastirma Kisitlar

Calisma kapsaminda yaklasik 500.000 gozlem igeren bir veri seti isleme,
kesfedici veri analizi, veri manipiilasyonu ve temizligi ve segmentasyon olusturma
dahil olmak iizere gesitli prosediirler uygulanmistir (Brown ve Jones, 2021). RFM
analizi i¢in monetary (harcama tutari), frequency (aligveris sikligl) ve recency (son

aligveris tarihi) metrikleri kullanilmistir ve elde edilen sonuglar segmentlere
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ayrilmistir (Lee ve dig., 2019). Bununla birlikte, CLTV hesaplamalarinda, bir girket
icin Ozel olarak belirlenen formiiller kullanilmistir. Bu metrikler arasinda Customer
Value, Average Order Value, Purchase Frequency, Churn Rate ve Profit Margin yer
almaktadir(Johnsonetal.,2022).

RFM ve CLTV Entegrasyonu: Literatiirde yaygin olarak, RFM analizi ve
CLTV hesaplamalarinin birlikte kullanilmasinin pazarlama stratejilerinde ve miisteri
segmentasyonunda onemli faydalar sagladigi belirlenmistir (Gupta ve Lehmann, 2005;
Blattberg ve dig., 2008). Bu tez ayrica iki analitik yaklasimi birlestirerek hem uzun

hem de kisa vadeli stratejik planlama i¢in ¢oziimler sunmaktadir.

Kisa ve uzun vadeli stratejilerin analizlerine bakildig1 zaman birden ¢ok analiz
cesidi uygulanabilecegi gozlemlenmektedir. Bu kapsamda bakildigi zaman
yapilabilecek analiz metodlarinin baslicalar1 “Makine 6grenimi tabanli segmantasyon,
Ongoriicii analitik, Sosyal medya - web analitigi, RFM ve CLTV” bu analiz
yontemlerinin her birine baktigimiz zaman karsima ¢ikan sonuglarda neden RFM ve

CLTV metodlarin1 kullandimiza kisaca degerlendirelim.

Makine Ogrenimi Tabanli Segmentasyon, daha karmasik ve dinamik sonuglar
sunmaktadir. Ancak cok fazla veri hazirligi, algoritma becerileri ve hesaplama giicii
gerektirir(Xu&Tian,2015). Bu analiz metodunda ¢ok ¢esitli ve genis veri kiimeleri
gerektirdigi goézlemlenmistir. Bu nedenle eksik veya dengesiz veri durumlarinin

olustugu senaryolarda giivenilir sonuglar vermeyebilir(Han, Kamber, & Pei, 2011).

Ongoriicii Analitik, gelecekteki davranislari tahmin etme yetenegine sahiptir,
ancak istatistiksel modelleme ve gelismis veri analitigi altyapisi gerektirir, gelecek
odakli kararlar i¢in etkilidir, ancak somut segmentasyon yerine daha ¢ok istatistiksel

tahminlere dayanir(Siegel, 2013).

Sosyal Medya ve Web Analitigi, miisteri davranisinin dijital platformlarda ve
sosyal medyada nasil sekillendigini anlamak i¢in faydalidir. Bununla birlikte, bu
yontemler genellikle dogrudan finansal oOlgiitlere dayali olmayan dolayli i¢goriiler
saglar (Liu & Shih, 2005). Bu analiz yonteminde genellikle biiyiik veri altyapisi ve
API'ler gerektirmektedir. Bu da uygulamalarda ve erisim maliyetleri kiigiik veya orta
Olgekli isletmeler igin yliksek Olmasi anlamma gelmektedir (Chaffey & Ellis-
Chadwick, 2019).

RFM ve CLTV analiz yontemlerini tercih etmemizin temel sebebi, bu
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yontemlerin basitlik ve uygulanabilir olmasi, dogrudan eyleme gegirilebilir i¢goriiler
sunmasi, daha minimal veri gereksinimi istemesi ve literatiirde genis kabul gormiis
olmasi gibi avantajlar sunmaktadir. Diger analiz yontemleri, daha karmasik ve spesifik
veri analitigi ihtiyaglari i¢in uygun olsa da, bu projelerdede belirlenen zaman, kaynak
ve veri kisitlart goz oniinde bulunduruldugunda RFM ve CLTV yontemleri en uygun

analiz yontemleri oldugu anlasilmaktadir.

Kisa ve uzun vadeli stratejilerin dengesi benzer sekilde, literatiirde RFM analizi
kisa vadeli pazarlama stratejilerinde etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Ancak
CLTV analizi uzun vadeli miisteri iliskileri yonetimi i¢in temel bir ara¢ olarak
onerilmektedir (Kim ve dig., 2006). Bu ¢alisma, her iki analitik aracin nasil birlikte

calistiklarin1 ve bu stratejilerin etkilerini incelemektedir.

Miisteri Segmentasyonu: RFM ve CLTV bazli analizler, sadik miisteriler (loyal
customers), yeni miisteriler (new customers) ve kayip riski tasityan miisteriler (at-risk
customers) gibi farkli gruplar1 tanimlamaktadir (Venkatesan ve Kumar, 2004). Bu
calisma ayrica benzer segmentasyon yaklasimlar: kullanarak her segment i¢in 6zel

tavsiyelerde bulunmustur.

Veri Biiyiikliigii ve Veri Isleme Teknikleri: Bu ¢alisma, 500.000 gdzlem igeren
bir veri seti iizerinde yogun veri isleme, kesfedici veri analizi ve veri temizleme
yontemlerini kullanilmistir. Literatiirde bu biiyiikliikteki veri setlerine odaklanan pek
cok calisma yoktur ve bu ¢aligmalar genellikle daha kii¢iik 6rneklemler kullanilarak

yapilmistir (Fader ve dig., 2005).

CLTV Formiiliiniin Ozellestirilmesi: Sirket kir marji veya "kar marj1" ve
CLTV hesaplamasi icin 6zel metriklerin kullanilmasi, bu calismay1 literatiirdeki

normal hesaplamalardan ayirmaktadir(Benoit ve Van den Poel, 2009).

Pragmatik Coziimler ve Tavsiyeler: Bu tez, e-ticaret sektorii i¢in uygulanabilir
pazarlama stratejileri ve misteri yonetimi Onerileri sunarak literatiirdeki diger

caligmalardan fark yaratacaktir.

4.3 Oneriler

Yaptigimiz analizler neticesinde RFM ve CLTV analizlerinin yapilabilmesi igin

minimum degisken sayist yedi olmalidir. Bu analizlerin yapilabilmesi igin gerekli olan
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degiskenler “customer id(miisteri numarasi), invoice(fatura numarasi), stock code
(Uriin kodu), stock description (iiriin adi ya da aciklamasi), quantity(miktar),
price(birim tutar), invoice date (fatura tarihi)” bu degiskenler yapilacak data setimizde

mevcutsa RFM ve CLTV analizlerinin yapilabildigi gézlemlenmistir.

Data setimize baktigimizda sekiz degisken kullandimiz goriilmektedir. Sekizinci
degisken iilke bilgisidir. Yaptimiz analizler demografik ozellikler bagimsiz bir
segmentasyon yapist kurarak RFM ve CLTV analiz yapis1 kurmamizdan dolay1 tilke

bilgisi kullanilmamustir.

Yapilan analizlerde miisterilerin demografik yapilarini géz 6niinde bulundurarak
analizler yapilmak istenirse ilgili data setine yukarda olmazsa olmaz yedi degiskenin
yanina miisterilerin “yas, cinsiyet, egitim durumu, medeni hali, meslek bilgisi, iilke,
sehir” bu bilgiler eklenerek daha detayli olarak segmentasyon islemleri yapilarak

aragtirmak istenilen 6zelliklere gére detay analizler yapilmasini saglayacaktir.

RFM analizinde kurguladimiz regex yapimizda on segmente bdlerek analiz
ciktilarin1 olusturdugum goriilmektedir. On segment iizerinden analiz yapma
sebebimiz satin alma sikligi (frequency), en son satin alma zamani (recency) ve
harcanan miktar (monetary) hakkinda ayrintili bir analiz sagladigi goriilmektedir.
Isletmeler, bu segmentlerin her biri, miisteri davranislar1 agisindan belirli bir 6zelligi
yansittigi gozlemlenmistir (Hughes, 1994). RFM analizi literatiirde genellikle on
standart segmentten olusturuldugu goézlemlenmistir. Bunun ana nedeni, miisteri
segmentasyonu i¢in yaygin olarak kullanilan bir yaklagim olmasidir (Fader, Hardie, &
Lee, 2005). Misteri iliskileri yonetimi (CRM) alaninda, bu segmentasyon yapisi
yaygin olarak kullanilan bir temel sagladigi goriilmektedir (Blattberg, Kim & Neslin,
2008).

On segmentli yapi, hem yonetilebilir bir basitlik saglar hem de miisteri
davraniglarin1 anlamada yeterli detay saglamaktadir. Yeni segmentler olusturmak,
analiz daha karmasik hale getirmektedir, stratejik aksiyon almayi zorlastirmaktadir.
Yonetim ve operasyonel anlamda daha fazla sorumluluk yiiklendigi gdzlemlenmistir.
Bu nedenle on parca, hem akademik hem de is uygulamalarinda ideal dengeyi

sagladig1 gézlemlenmistir (Hughes, 2006).

CLTYV analizinde kullandigimiz dort segmentli yap1, miisterilerin sirket tizerindeki
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degerlerini yiiksek, orta ve diisiik gibi net kategorilere ayirarak stratejik kararlar1 basit
ve net hale getirmektedir. Bu sistem, misterilerin ne kadar degerli olduguna bagh
olarak ¢esitli planlarin olusturulmasini saglamaktadir. Bu tiir siniflandirma, miisteri
degerini segmente etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Blattberg, Kim,

& Neslin, 2008).

Miisteri segmentasyonunda dort segment iizerinden analizlerin yapilmasi basitligi
korurken, ayrintiy1 saglamak i¢in yeterli oldugu gézlemlenmistir. Daha fazla segmente
yapist kurgulamak analiz siireglerini daha karmasik hale getirmektedir. Daha az
segment yapisi ile analizleri kurgulamak ise stratejik detaylarin kaybolmasina neden
olabilecegi goriilmektedir. Literatiirde, bu denge, ozellikle CLTV analizlerinde
onerilmektedir (Hughes, 1994). Bu sistem ayni zamanda kaynak yonetimi ve biitge
planlama icin akademik arastirmacilar tarafindan onerilen bir yaklasim oldugu

goriilmektedir. (Fader, Hardie ve Lee, 2005).

Yeni Miisteriler: Yiiksek RFM'ye sahip miisterilere hos geldin kampanyalari
sunarak sadakat oranlari artirilabilir. Sadik Miisteriler: Bu miisteri sinifina 6zel VIP
programlar1 ve 6diil programlar: sunulabilmektedir. Sadakat programlarinin miisteri

degerini yilizde on ila on bes oraninda artiracaktir. (Sharp ve Sharp, 1997).

CLTV Bazli Fiyatlama: Yiiksek CLTV'ye sahip miisteriler i¢in 6zel fiyatlandirma
planlar olusturabilir. Yukar: Satig ve Capraz Satis Stratejileri: Bu stratejiler CLTV'yi
%20 oraninda artirma potansiyeline sahip olacaktir. (Hughes, 1994).

CLTV ve RFM segmentasyonundan elde edilen veriler, e-posta kampanyalari ve
dijital reklam stratejilerini en tist diizeye ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Bu tekniklerin

doniisiim oranlarin1 %S5 ila 10 oraninda artirdig1 kanitlanmistir (Blattberg ve digerleri,

2008).

Caligmanin bulgularina gore, RFM analizinde ki segmentlere gore stratejik
Onerilere baktigimiz zaman "Champions" ve "Potential Loyalist", sepet tutarlari en
yiiksek olan miisteri gruplandir. Sirket, bu miisterileri kaybetmemek ve iligkilerini
giiclendirmek icin caligmalhidir. Bu grubun miisterileri, farkli kampanyalar ve
indirimlerle ddiillendirilebilir. Bununla birlikte, 6zel giinlerde miisterilere hediyeler

vererek sadakatleri arttirilabilir.
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Sirketin {irlin ve uygulamalarini tanitmak i¢in "New Customer" programlari
diizenlenebilir. Bu programlar, ¢cok sayida yeni miisteriyi iceren "Yeni Miisterileri
alistirma" adi altinda yapilacak yeni calismalar alisveris sikliklarim1 ve sadakatini
artirabilir. Sirket, ilgili kiimedeki misterilere kendilerini hatirlatacak e-postalar

gondererek ya da telefonla iletisim kurarak {irtinleri ve kampanyalari tanitabilir.

"Can't Loose" grubu, ¢ok uzun siire 6nce aligveris yapmis ama aligveris sikligi
yiiksek olan bir gruptur. Bu miisteri grubunun sirketi terk etme olasilig1 yiiksek
oldugundan, onlara 6zel olarak cesitli sadakat ¢alismalar1 yapilarak tekrar kazanimlari
saglanmalidir. Alternatif olarak, miisterilerin "Need Attention" ve "About to sleep"
kategorilerindeki miisterilere 6zel indirimler sunulabilir ya da Onceki sepetlerini
inceleyerek {riinler hakkinda tavsiyelerde bulunarak onlar1 yeniden satin alma

konusunda tesvik edilebilir.

“Hibernating” grubu, uzun siiredir aligveris yapmamis ve sirketi pek tanimayan
miisterilerden olusur. Bu kiimedeki miisteriler i¢in oOzellestirilmis reklamlar
yapilabilir. Alternatif olarak, miisterilere sirketi tanimalari i¢in {riinleri tanitan ve
kupon kodu iceren bir email gonderilebilir.Aligveris sikligi yiiksek ancak sepet tutart
diisiik olan miisteriler, "Loyal Customer" grubuna girer. Bu miisteri grubunun sepet

tutarin1 artirmanin bir yolu, poptiler iirlinleri ucuza sunmaktir.

"Promising" grubu, son zamanlarda aligveris yapan miisterilerden olusur. Bu
kiimedeki miisterilere 6zel indirimler sunarak sik sik ve biiyiilk miktarda aligveris

yapabilen gruptur.

Uzun siiredir aligveris yapmayan miisteriler, "About to Sleep" kategorisinde yer
almaktadir. Bu gruptaki tiiketicilere Ozellikle dikkat etmek gerekir. Bu miisteri

grubuna 6zel indirimler ve iirlin tavsiyeleri saglanabilir.

CLTV analizimizde olusturdugumuz segmentlere yonelik Onerilere baktigimiz
zaman “Grup A” en degerli miisterileri grubumuz oldugu goriilmektedir. Hem ¢ok
fazla para harcadiklar1 hem de sik sik aligveris yaptiklari gozlemlenmistir. Sadakat
programlari olarak 6zel indirimler, VIP iiyelikleri ve hediye kuponlari ile miisteri
sadakati arttirilabilir. Dogum giinii kutlama ve o6zellestirilmis e-posta kampanyalari
gonderilebilir. Miisteri hizmetleri, hizli teslimat veya iriin lansmanlarina 6ncelik

verilebilir. Tamamlayici tirlinler veya daha yiiksek fiyatl tirinler sunarak harcamalari
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arttirilabilir. Miisterilerden gelen geri bildirimler alinmasi, iirlin ve hizmetlerinizin

gelistirilmesine yardimci olabilir.

“Grup B” potansiyel Yiiksek Degerli Miisteriler (CLTV Orta-Yiiksek) Bu grup
aligveris yaptiklar gozlemlenen ancak harcamalarini artirma potansiyeline sahip olan
grubumuzdur. Ozellestirilmis Kampanyalar, bazi iiriinler igin ilging indirimler
yapilabilir. Bu grupla daha fazla baglanti kurmak icin blog yazilari, e-kitaplar veya
tirtin kullanim kilavuzlar1 olusturulabilir. Belirli bir harcama diizeyine ulastiklarinda
odiiller kazanacaklar1 programlar olusturulabilir. Sepette kalan mallar veya 6zel

kampanyalar i¢in diizenli e-posta bilgilendirmeleri gonderilebilir.

"Grup C" orta degere sahip miisterilerdir (CLTV orta-diisiik) ve daha az aligveris
yaptiklari goriilmektedir. Diisiik riskli indirimler, tiiketicileri tekrar satin almaya tesvik
edebilir. Daha 6nce satin aldiklari {iriinlere benzer iiriin 6nerileri yapilabilir. Bu grubu
aktif hale getirmek icin sosyal medya kampanyalarini finanse etmek miimkiindiir. ilk

olarak, onlara 6zel "tekrar hos geldiniz" hediyeleri verilebilir.

"Grup D" Diisiik Degerli Miisteriler (CLTV Diisiik) olarak bilinir. Bu miisteriler
nadiren aligveris yapar ve sirketiniz i¢in diisiik kar saglamaktadir. Bununla birlikte,
uygun taktikler kullanilarak yeni miisteriler kazanilabilir. Uzun siiredir aligveris
yapmayan miisteriler i¢in 6zel bir kupon veya indirim sunulabilir. Distik fiyath
tirtinler i¢in diigiik maliyetli indirimler sunarak bu miisterilerin tekrar aligveris yapmasi
saglanabilir. Yeniden hedefleme veya retargeting olarak da bilinen reklam
kampanyalari, ziyaret¢ilerin siteye geri doniislerini artirmak hedeflenebilir.
Onlara ucuz ve diisiik riskli mallar vererek aligveris aliskanligi kazandirmak

mumkindiir.
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