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KUMELEME YONTEMLERI iLE MUSTERI KANAL GOCU ANALIZI

OZET

Bugiiniin miisterileri, alisveris yapmak i¢in ¢esitli kanallardan faydalanma imkanina
sahiptir. Ornegin, fiziksel magazalardan aligveris yapabilitler ya da e-ticaret siteleri ve
mobil uygulamalar araciligiyla aligverislerini gergeklestirebilirler. Bu genis kanal
secenekleri, miisteri davraniglarina ve tercihlerine gore sekillenmektedir. Ayni
zamanda, miisteriler tiim bu kanallar arasinda sorunsuz bir deneyim beklemektedir. Bu
durum, sirketlere birgok firsat ve zorluk sunmaktadir.

Miisteri kanal gocii, miisterilerin farkli kanallar arasinda hareket etme egilimini ifade
eder. Bu kanallar, fiziksel magazalar, e-ticaret platformlari, mobil uygulamalar gibi
orneklerle temsil edilebilir. Miisteri kanal gogii, farkli sebeplerle gerceklesebilir. Bu
sebepler arasinda kolay erisilebilirlik, daha uygun fiyatlar veya c¢ekici teklifler
bulunabilir. Onemli bir faktdr ise, miisterilerin bir kanaldan olumsuz deneyim
yasamas1 durumunda baska bir kanala gegis yapma egiliminde olmalaridir.

Bugiin bircok isletme, iiriin ve hizmetlerini miisterilere farkli kanallar araciligiyla
sunarak ¢esitli kanallar1 kullanmaktadir, yani c¢evrimi¢i platformlar, fiziksel
magazalar, mobil uygulamalar ve ¢agri merkezleri gibi. Ancak, miisterilerin kanal
tercihleri degisebilmekte ve bu da isletmelerin miisteri kanal gogiiyle karsilasmalarina
neden olmaktadir. Bu durum, isletmelerin miisteri davranislarini anlamalarin1 ve
uygun pazarlama stratejileri gelistirmelerini gerektirir. Bu noktada miisteri
segmentasyonu devreye girer. Isletmeler, miisterilerini farkli ozelliklere gore
gruplandirarak her bir gruba farkli pazarlama stratejileri uygular. Ornegin, bir isletme
gen¢ miisterilere yonelik sosyal medya pazarlamasi yaparken, orta yasl miisterilere
yonelik magaza kampanyalar1 diizenlemek gibi.

Bu caligma, perakende sektoriinde miisteri kanal gogii olarak adlandirilan 6nemli bir
sorunu ele almaktadir. Bu sorun, miisterilerin fiziksel magaza ile online kanal arasinda
gecis yapmast veya tam tersi durumda yasanmaktadir. Bu durum, perakende
sirketlerinin miisteri sadakati konusunda zorluklar yasamasina neden olmaktadir.
Calisma, miisterilerin hem fiziksel magaza hem de ¢evrimici kanaldaki davranislarinin
incelenmesi ve miisteri kanal gog¢ii konusunun detayli bir sekilde analiz edilmesi
tizerine odaklanmaktadir. Ayrica, miisteri davranislar yillara gore analiz edilmis ve
cesitli Oriintliler belirlenmistir. Miisteriler, klasik kiimeleme yontemleri ve derin
ogrenme yontemleri kullanilarak gruplandirilmis ve sonuglar ayrintili bir sekilde
incelenmistir. Bu sekilde, miisterilerin davranislar: hakkinda daha kapsamli bir anlayis
elde edilmistir. Ayrica, miisteri aligveris Oriintiileri birlestirilerek, perakende sirketinin
stratejik kararlar almasina yardimei olmak amaglanmistir. Sonug olarak, bu calisma
perakende sektoriindeki dnemli bir soruna odaklanarak miisteri kanal go¢ii konusunu
ayrintili bir sekilde analiz etmistir.

Calismada ilk olarak veri analizi ¢alismalari yapilmistir ve disa diisen noktalar
cikartilarak veri temizlenmistir. Miisterilerin ¢evrimici kanaldan yaptig1 aligverisler
analiz edilerek misterilerin yil y1l 6riintiileri ¢ikartilmigtir. Bulunan 4 6riintii i¢in, ilk
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orlintiide, miisterilerin aligveris oranlariin stirekli olarak arttig1 gozlemlenmektedir.
Bu, istenilen bir senaryo olarak degerlendirilebilir ve miisterilerin baska bir kanala
gectigi distiniilebilir. Bu tiir miisterilerin oran1 %4'tiir ve uzun vadede artmasi
hedeflenmektedir. Ikinci &riintiide, 2021 yilinda diger yillara gore daha fazla alisveris
yapan miisterilerin oraninin %30 oldugu goriilmektedir. Bu, pandemi etkisinden
bagimsiz olarak 2019 ve 2021 yillarinda miisterilerin daha fazla aligveris yaptigini
gostermektedir. Ancak, 2022 yilinda aligveris sayisi diismiistiir. Bu miisteriler, birinci
grafikteki miisterilerden farkli olarak firma tarafindan ihmal edilmis ve kagirilmis
olabilir. Ugiincii ériintiide, belirli bir dsnemde alisverisi azaltip daha sonra tekrar sanal
kanala donen miisterilerin oranm1 %26'dir. 2020 yilindaki aligveris miktarinin pandemi
etkisiyle arttigin1 gostermektedir. 2021 yilinda alisveris sayist diisse de 2022 yilinda
yeniden arttig1 goriilmektedir. Bu tiir miisterilerin kanal gocii kesin olmasa da dengeli
olmadigr gozlemlenmektedir. Dordiincli Oriintiide, aligveris sayisit giderek azalan
miisterilerin oran1 %38'dir. Bu miisteriler, pandemi etkisiyle 2020 yilinda diger yillara
gore daha fazla aligveris yapmistir. Ancak, zamanla aligveris sayilart diismiistiir. Bu
tiir miisterilerin bagka bir kanala gectigi veya gececegi sOylenebilir. Bu tiir miisterilerin
elde tutulmast i¢in ayri bir strateji gerekmektedir.

Bu adimlardan sonra 4 adet kiimeleme modeli 6ncesinde Temel Bilesen Analizi
uygulanarak sonuglar1 analiz edilmistir. K-Ortalama, Yogunluk Tabanli Kiimeleme ve
Birlestirici Hiyerarjik Kiimeleme algoritmalar1 i¢in tiim parametreler ile silhouette
skor da hesaplanarak analizler yapilmistir. 3 algoritmanin SPSS iizerinde yapilan
istatistiksel analizlerine tabi tutulmustur. ANOVA testi, varyans, skor ve kiime sayis1
icin uygulanmistir. ANOVA sonuglari, yontem ve kiime sayisi kombinasyonunda
anlamli bir fark oldugunu gostermistir (p=0.044). Post Hoc testi sonucglarina gore
Yogunluk Tabanli Kiimeleme ve Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme algoritmalari
arasinda (p=0.016), ayrica K-Ortalama ve Yogunluk Tabanli Kiimeleme arasinda
(p=0.039) farkliliklar oldugu belirlenmistir. Temel bilesen analizi sonuglarina gore ise
4 farklh varyans seklinde olusturulan veride istatistiksel olarak anlamli bir fark
saptanmamistir.

K-ortalama algoritmasinda, erkek miisteriler kiime 1 ve 2'de, kadin miisteriler ise kiime
3 ve 4'te yogundur. Genellikle Istanbul'dan alisveris yapilmaktadir ve dogum yillari
benzerdir. Aligveris formatlari incelendiginde, kiime 1 biiyiik formatli magazalardan,
kiime 2 ve 3 her tiirden, kiime 4 ise kiiciik formatli magazalardan daha ¢ok aligveris
yapmaktadir.

DBSCAN algoritmas1 degerlendirildiginde, olusturulan kiimelerde ilk kiimede hem
kadin hem de erkek miisteriler bulunurken, ikinci kiimede sadece erkek ve liciincii
kiimede ise sadece kadin miisteriler bulunmaktadir. Tiim kiimelerde genellikle
Istanbul ilinden aligveris yapildigi goriilmektedir. Dogum yillar1 incelendiginde, ilk
kiime daha yasliken diger kiimeler daha gen¢ kesime hitap etmektedir. Aligveris
yapilan magaza formati bazinda herhangi bir fark tespit edilmemistir, tiim kiimeler
benzer oranda dagilmistir.

Birlestirici hiyerarjik kiimeleme algoritmas1 sonuglari incelendiginde, cinsiyet bazinda
ilk kiime erkek miisterilerden olusurken, ikinci kiime kadin miisterilerden
olusmaktadir. Dogum y1l1 bazinda ise her iki kiimede de her dogum yilindan miisteri
bulunuyor gibi goriinmektedir. Alisveris yapilan formatlarda da belirgin bir boliinme
gbzlenmemistir.

Son olarak Autoencoder tabanli Self-organizing map kullanilarak derin 6grenme
algoritmas1 uygulanmistir. Batchsize parametresi diisiik tutulmalidir, ¢linkii arttikca
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kayip da artmaktadir. Epoch parametresi arttikga MSE degeri diismektedir. 100 ve
sonrasi arasinda onemli bir fark yoktur, bu nedenle 100 kullanilabilir. Learning rate
parametresinde biiyiik bir fark gézlenmemistir, herhangi bir deger kullanilabilir. Daha
ayrintili bir model isteniyorsa, Autoencoder tabanli Self-organizing map kullanmak
faydali olabilir. Ornegin, 70 kiime ¢ikaran parametrelerle stratejiler olusturulabilir. En
cok miisteriye sahip olan 3 kiimeye odaklanilarak ayrintili analizler yapilmistir.

Gida perakende sektoriinde miisterileri bir kanala yonlendirmek veya elde tutmak igin
kampanyalar yaygin olarak kullanilir. Ozellikle geng ve erkek miisterilerin yogun
oldugu 3. kiime, sepet bazli kampanyalarla kanal gd¢iinii tesvik etmek i¢in idealdir. 1.
kiime i¢in, magazada fiziksel olarak iletisim kurmak daha uygundur. Ornegin, alisveris
sirasinda kasiyer tarafindan ¢evrimigi kanalin avantajlar1 anlatilarak, fisin altinda bir
kampanya koduyla miisteri sanal kanala ¢ekilebilir. Kiime 2 i¢in ise, 6zellikle deterjan,
tuvalet kagidi, yag gibi temel ihtiyag iiriinlerinde yapilan iiriin bazli indirimler kanal
gogtinii tesvik edecektir.

Tiim denenen kiimeleme algoritmalar1 arasinda sonuglar incelendiginde veriyi dogru
kiimelemedigi goriilmektedir. Bu nedenle, k-ortalama algoritmasi tercih edilmistir.
Belirlenen 4 oriintii ve kiimeleme yontemi sayesinde, benzer miisterilerin alisveris
ortintiileri ongoriilerek stratejik kararlar verilebilir. Aligveris sayis1 siirekli artan
misteriler i¢in agresif kampanyalar uygulanabilir ve tiim kanallardan bilgilendirme ve
reklam yapilabilir. Bu miisterilerin ¢evrimi¢i kanala ydnlendirilmesi onemlidir.
Autoencoder tabanli Self-organizing map modeli ile 70 farkli kiime ile miisterilere
daha nokta atis1 bir strateji gelistirilmesinde faydali olacagi diisiiniilmektedir. Bu
konuda 3 kiime incelenerek sektorel tecriibe ile degerlendirilerek kampanya stratejisi
Onerilmistir.

Bu ¢alismada, miisteri kanal gogii konusunda Autoencoder tabanli Self-organizing
map derin 6grenme modelinin kullanilmasi literatiirde bir yenilik olarak yansimaistir.
Ayrica, Birlestirici Hiyerarjik Kiimeleme Algoritmasi'nin miisteri kanal gogii
konusunda kullanilmamig bir yontem oldugu belirtilerek literatiire katki saglamistir.
Gelecekte yapilacak ¢aligsmalarda, derin 6grenme yOontemlerinin miisteri kanal gocii
konusunda iiretilen sonuglarla literatiire katki saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
yeni yontemlerin farkli alanlarda kullanilmasi, ¢esitliligi ve dogrulugu artirabilecektir.
Ek olarak, Tirkiye'deki gida perakendeciliginde, e-ticaret kanalinda misterilerin bir
siparis daha vermesini tesvik etmek i¢in promosyonlar kullanma odak noktasidir.
Ancak, miisteri kanal gogiiyle hedeflenen organik biiylimeyi saglayacak caligmalar
olduk¢a nadirdir. Bu nedenle, her iki kanala da sahip olan firmalarin nokta atisi
tespitlerle misterilerin kanal go¢ilinii yonlendirmeleri, firmalar agisindan yenilik
saglayacaktir.

Migros Ticaret A.S., kendi fiziksel magazalarindan aligveris yapan miisterilerin online
kanaldaki en biiylik potansiyeli oldugunu gozlemleyerek miisteri gogii iizerine
caligmalar yiiriitmektedir. Bu ¢alisma, Migros AR-GE merkezinde bir Ar-Ge projesi
olarak gerceklestirilmis ve ayrica 41. Yoneylem Arastirmasi Endiistri Miihendisligi
Kongresi'nde "Literature Review on Customer Channel Migration and Forecasting in
Retail Sector" baslikli sunum ile Denizli'de katilim saglanmustir.
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CUSTOMER CHANNEL MIGRATION ANALYSIS WITH CLUSTERING
METHODS

SUMMARY

Today's customers have the opportunity to shop through various channels like physical
stores, mobile applications and also e-commerce websites. These wide channel options
are shaped based on customer behaviors and preferences. Customers expect a seamless
experience across all these channels. This situation presents both opportunities and
challenges for companies.

Customer channel migration denotes the propensity of customers to shift between
various channels. These channels can be represented by examples such as physical
stores, e-commerce platforms, and mobile applications. Customer channel migration
can occur for various reasons, including accessibility, better prices, or attractive offers.
An important factor is that customers tend to switch to another channel if they have a
negative experience with one channel.

Today, a wide range of businesses employ diverse channels, such as online platforms,
brick-and-mortar stores, mobile applications, and call centers, to provide their products
and services to customers. However, customers' channel preferences can change,
leading businesses to face customer channel migration. This situation requires
businesses to understand customer behaviors and develop appropriate marketing
strategies. This is where customer segmentation comes into play. Businesses group
their customers based on different characteristics and apply different marketing
strategies to each group. For example, a company may engage in social media
marketing targeted at young customers while organizing store campaigns for middle-
aged customers.

This study addresses an important issue in the retail sector, which is customer channel
migration. This problem occurs when customers switch between physical stores and
online channels or vice versa, posing challenges to retail companies' customer loyalty
efforts. The study focuses on analyzing the behaviors of customers in both physical
store and online channels and thoroughly examining the subject of customer channel
migration. Furthermore, customer behaviors are analyzed year by year, and various
patterns are identified. Customers are clustered using both traditional clustering
methods and deep learning techniques, and the results are extensively analyzed. By
combining customer shopping patterns, the study aims to assist retail companies in
making strategic decisions. In conclusion, this study analyzes the issue of customer
channel migration in detail, focusing on an important problem in the retail sector.

In the study, data analysis was conducted, and outliers were removed to clean the data.
Customer shopping patterns in the online channel were analyzed, and patterns for each
year were identified. For the identified four patternslt was noted that the shopping rates
of customers continuously increased in the first pattern. This can be considered as a
desirable scenario, indicating that customers may switch to another channel. The
percentage of these customers accounts for 4% and is anticipated to grow over time.
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In the second pattern, it was observed that the proportion of customers who made more
purchases in 2021 compared to other years was 30%. This indicates that customers
made more purchases in 2019 and 2021 regardless of the pandemic effect. However,
the number of purchases decreased in 2022. These customers may have been neglected
or missed by the company compared to the customers in the first graph.

In the third pattern, the proportion of customers who reduced their shopping in a
certain period and then returned to the online channel was 26%. It demonstrates that
the amount of shopping increased in 2020 due to the pandemic effect. Although the
number of purchases decreased in 2021, it increased again in 2022. The channel
migration of such customers may not be definitive but rather balanced.

In the fourth pattern, the proportion of customers with a decreasing number of
purchases over time is 38%. These customers made more purchases in 2020 due to the
pandemic effect. However, over time, the number of purchases decreased. It can be
said that these customers may have switched to another channel. Retaining such
customers requires a separate strategy.

After these steps, four clustering models were applied, and the results were analyzed.
Before that, Principal Component Analysis applied the data. Then, K-Means, Density-
Based Clustering, and Agglomerative Hierarchical Clustering algorithms were
evaluated by calculating the silhouette score for all parameters. The statistical analysis
of the three algorithms was conducted using ANOVA tests for variance, score, and
cluster number. The ANOVA findings revealed a significant difference in the
combination of method and cluster number (p=0.044). Based on the outcomes of the
post hoc test, there were differences between Density-Based Clustering and
Agglomerative Hierarchical Clustering algorithms (p=0.016), as well as between K-
Means and Density-Based Clustering (p=0.039). However, based on the results of
principal component analysis, There was no statistically significant difference
identified among the four distinct variance patterns observed in the data.

In the K-Means algorithm, male customers were predominantly found in clusters 1 and
2, while female customers were predominant in cluster 3 and 4. Shopping mostly took
place in Istanbul, and the birth years were similar across clusters. No significant
division was observed in terms of shopping formats, as all clusters had a similar
distribution.

When evaluating the DBSCAN algorithm, the first cluster included both male and
female customers, the second cluster consisted only of male customers, and the third
cluster consisted only of female customers. It was observed that shopping mostly
occurred in Istanbul in all clusters. In terms of birth years, the first cluster had an older
customer base compared to the other clusters, which catered to a younger
demographic. No significant difference was detected based on shopping formats, as all
clusters were evenly distributed.

The results of the Agglomerative Hierarchical Clustering algorithm showed that the
first cluster comprised of male customers, while the second cluster consisted of female
customers. In terms of birth years, both clusters had customers from all birth years. No
distinct division was observed in terms of shopping formats.

Lastly, a deep learning algorithm using the Autoencoder-based Self-organizing map
was applied. The batch size parameter should be kept low because increasing it leads
to an increase in loss. As for the epoch parameter, as it increases, the mean squared
error (MSE) value decreases. There is no significant difference between 100 and
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higher values, so 100 can be used. No significant difference was observed in the
learning rate parameter, so any value can be used. If a more detailed model is desired,
using the Autoencoder-based Self-organizing map can be beneficial. For example, by
using parameters that generate 70 clusters, strategies can be developed for these 70
clusters. In-depth analyses were performed specifically targeting the top three clusters
characterized by the highest customer count, and the findings will be presented in
subsequent sections.

7In the food retail sector, campaigns are commonly used to direct and retain customers
in a specific channel. The 3rd cluster, which is particularly composed of young and
male customers, appears to be ideal for promoting channel migration through basket-
based campaigns. For the 1st cluster, it is more appropriate to communicate with these
customers physically in-store. For instance, during the checkout process, customers
can be encouraged to migrate to the online channel by explaining the advantages of
the online channel and providing a campaign code under the receipt. For the 2nd
cluster, product-specific discounts, especially on essential items such as detergents,
toilet paper, and oil, will incentivize channel migration.

By utilizing the K-Means, Density-Based Clustering, and Agglomerative Hierarchical
Clustering algorithms, customers were classified and the K-Means method with 4
clusters was found to be more suitable. Through the identified 4 patterns and clustering
method, strategic decisions can be made by predicting the shopping patterns of similar
customers. Aggressive campaigns can be implemented for customers with a
continuous increase in shopping frequency, and customers in this segment can be
targeted. Additionally, informative and advertising efforts should be carried out
through all channels, such as SMS, social media, and emails. It is crucial to attract
these customers to the online channel.

This study addresses the important problem of customer channel migration in the retail
sector. By examining customer behaviors in both brick-and-mortar stores and online
channels, and conducting a thorough analysis of customer channel migration, this
study offers valuable insights into this phenomenon. Furthermore, customer behaviors
were analyzed over the years, and various patterns were identified. Customers were
clustered using both traditional clustering methods and deep learning techniques,
enabling a comprehensive understanding of customer behaviors. Moreover, by
combining customer shopping patterns, the study aimed to assist retail companies in
making strategic decisions. In conclusion, this study thoroughly analyzes the issue of
customer channel migration, focusing on an important problem in the retail sector.

The study also highlights the novelty of using the Autoencoder-based Self-organizing
map deep learning model for customer channel migration, contributing to the existing
literature. Additionally, the study makes a novel contribution to the literature by
exploring the utilization of the Agglomerative Hierarchical Clustering Algorithm,
which has not been extensively employed in the analysis of customer channel
migration.

Future studies are expected to further contribute to the literature on customer channel
migration by utilizing deep learning methods and generating valuable insights. The
application of these new methods in various fields will enhance diversity and accuracy.
Additionally, in the food retail industry in Turkey, the focus is on using promotions to
encourage customers to place additional orders through the e-commerce channel.
However, studies that effectively utilize customer channel migration for targeted
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organic growth are rare. Therefore, for companies operating in both channels, strategic
interventions to direct customer channel migration will provide innovative solutions.

Migros Ticaret A.S. has recognized that their customers who primarily shop at their
physical stores hold the greatest potential for the online channel. Consequently, they
have conducted research on customer migration and implemented an R&D project at
the Migros R&D center. Furthermore, they presented a study titled "Literature Review
on Customer Channel Migration and Forecasting in the Retail Sector" at the 41st
Operations Research Industrial Engineering Congress, which took place from October
16th to 28th, 2022, in Denizli, Turkey.
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1. GIRIS

Glinlimiizde miisteriler, aligveris yapmak amaci ile ¢ok fazla kanal kullanabilmektedir.
Ornek vermek gerekirse miisteriler, fiziksel magazalardan alisveris yapabilir, e-ticaret
sayfalar1 araciligi ile veya mobil uygulamalar iizerinden aligveris yapabilmektedir. Bu
genis yelpazede se¢im yapmak, miisterilerin davraniglarina ve yonelimlerine gore
sekillenmektedir. Ayn1 zamanda, miisteriler, tim bu kanallar arasinda sorunsuz bir
deneyim beklemektedir. Bu durum ozellikle firmalara birgok firsat ve zorluk

yaratmaktadir (Li vd., 2017).

Miisterilerin e-ticaret kanallarin1 kullanim oranmi giderek artmakta ve firmalarin bu
duruma gére konumlanmasi onemli hale gelmektedir. TUIK verilerine gore, 2022

yilinda internet kullanan bireylerin oran1 %85’e yiikselmistir (Sekil 1.1).
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Henelerde internet erigim imkan) e Bireylerde internet kullanimi

Sekil 1.1 : Hanelerde internet erigimi ve bireylerde internet kullanimi1 (Hanehalki
Bilisim Teknolojileri (BT) Kullanim Arastirmast, 2022).

Giysi, ayakkabr ve aksesuar kategorisine odaklandigimizda, bireylerin %71,3"i bu
iriinleri satin almistir. Ayrica, erkeklerin %64,7's1 giysi, ayakkabi ve aksesuar
aligverisi yaparken, %51,1'1 lokanta ve fast food zincirlerinden teslimat hizmeti
almistir. Kadinlarin ise %78,4'i giysi, ayakkabi ve aksesuar satin alirken, %49,2'si
lokanta ve fast food zincirlerinden teslimat hizmeti ve %43,0'u gida iirlinleri satin

almistir (Hanehalk: Bilisim Teknolojileri (BT) Kullanim Arastirmasi, 2022).



Miisteri kanal gocii, miisterilerin farkli kanallar arasinda hareket etme egilimini ifade
eder. Fiziksel veya e-ticaret kanallari, mobil uygulamalar ve fiziksel magazalar bu
kanallara 6rnektir. Miisteri kanal gogii, farkli kanallar aras1 gegis yapma egilimi farkl
sebepler ile gerceklesebilmektedir. Kolay erisebilir olmasi, daha ucuz veya daha ¢ekici
olmasi sebeplerden bazilaridir. En 6nemlilerden bir tanesi, miisteriler bir kanaldan
aligveris yaparken yasadigi olumsuz bir deneyim dolayisiyla baska bir kanala kanal

gocii gergeklestirebilmektedir.

Miisteri kanal gogti, firmalara zorluklar yasattigi gibi farkli firsatlar da dogurmaktadir.
Ornegin, miisterilerin farkli kanallar arasinda hareket etmeleri, firmalarin miisteri
davraniglarin1 daha iyi anlamalarina yardimci olmaktadir. Bu bilgi, firmalarin
miisterileri daha iyi anlamalarina ve onlarin ihtiyaglarina daha iyi yanit vermelerine,
aynit zamanda firmanin yeni miisteriler kazanmasina da yardimci olmaktadir. Bir
miisteri, fiziksel magazada iriinii deneyip, sonrasinda g¢evrimi¢i kanaldan satin
alabilmektedir. Sonrasinda, ¢evrimigi kanali kesfetmis olup gelecekse sadece o kanali
kullanabilmektedir (Li vd., 2017). Perakende firmalari, miisteri kanal gogiini
anlamlandirmak igin veri analizleri ve ¢esitli araglar kullanarak miisteri davraniglarini
incelemektedirler. Yapilan analizler, miisteri kanal gociine sebep olabilecek faktorleri
ortaya ¢ikartmakta yardimer olmaktadir. Fiyat, iirlin cesitliligi, erisilebilirlik, kolaylik

ve miisteri deneyimi en sik incelenen faktorler arasinda yer almaktadir.

Ozetlemek gerekirse, miisteri kanal gecisi perakende sektdriinde biiyiik bir dneme
sahiptir. Misteriler, ¢cevrimi¢i kanallarin kolayligi ve sundugu hizmetler sebebi ile
fiziksel ve cevrimi¢i kanallar arasinda gegis yapmaktadir. Bu sebeple, perakende
sektoriinde bulunan firmalarin miisterilerin hizla degisen bu ihtiyaglarini karsilamak
icin ¢oklu kanallarinda stratejiler gelistirmesi gerekmektedir. Perakende sirketleri,
miisterilerin bireysel kanal gegislerini anlamlandirmak icin geri bildirimler alinmasi
ve veriler ile analiz edilmesi; buna bagl olarak stratejiler gelistirmeleri firmalar igin

olumlu olarak geri donmektedir (Mark vd., 2014).

Miisterilerin kanal tercihleri ve gec¢is nedenleri hakkinda bilgi edinmek, perakende
sirketleri i¢in miisteri sadakati ve satislart artirmanin Onemli bir yolu gibi
goriinmektedir. Ancak, miisteri kanal gegisleri, perakende sirketleri i¢in bircok zorluk

da ortaya c¢ikartmaktadir. Perakende sirketleri, miisterilerinin degisen ihtiyaclarim



karsilamak i¢in uygun kanal stratejileri gelistirmek ve farkli kanallar arasinda uyumlu

bir deneyim sunarak stratejiler gelistirmesi gerekmektedir (Li vd., 2017).

1.1 Miisteri Segmentasyonu

Giliniimiizde bir¢ok isletme, belirtildigi gibi farkli kanallarla miisterilere ulasarak {iriin
ve hizmetlerini birden fazla kanal ile kullanmaktadir. Cevrimigi kanallar, fiziksel
magazalar, mobil uygulamalar ve cagr1 merkezleri firmalarin miisterilere ulasmasini
kolaylastirmaktadir. Fakat, miisterilerin kanal tercihleri degismekte ve bu da
isletmelerin miisteri kanal gogli ile karsilasmasina neden olmaktadir. Bu durum,
isletmelerin misterilerinin davraniglarini anlamalarini ve uygun pazarlama stratejileri
gelistirmelerini gerektirir. Bu noktada miisteri segmentasyonu devreye girmektedir.
Firmalar misterilerini farkli 6zelliklerine gore gruplandirarak her bir gruba farkli
pazarlama stratejileri uygular. Ornegin, bir isletme geng miisterilere yonelik sosyal
medya pazarlamasi yaparken, orta yasli miisterilere yonelik magaza kampanyalari

diizenlemek buna bir ornektir.

Bu konuya iliskin yapilan bir arastirma, miisteri segmentasyonunun isletmelerin
miisteri kanal goc¢ii ile basa ¢ikmalarina yardimci olabilecegini gostermektedir.
Arastirmada, bir magaza miisterisi olarak baslayan ve daha sonra online alisveris
yapmaya baglayan bir miisterinin davranislar1 incelenmistir. Miisteri segmentasyonu,
miisterinin yas, gelir seviyesi, cinsiyeti ve diger 6zelliklerine gére yapilmis ve her bir

segmente farkli pazarlama stratejileri uygulanmistir.

Sonug olarak, igletmeler miisteri segmentasyonu yaparak miisteri kanal gé¢ii sorununu
azaltabilirler. Miisteri segmentasyonu, isletmelerin misterilerine daha iyi bir hizmet
sunmalarina ve miisterilerinin ilgi alanlarina gore pazarlama stratejileri
olusturmalarina yardimci olur. Bu nedenle, miisteri segmentasyonunun isletmeler i¢in
onemi bliyiiktiir ve isletmeler miisteri segmentasyonunu yaparken dikkatli ve detayli

bir sekilde analiz yapilmalidir (Shi & Myer, 2020).

1.2 Tezin Amaci

Miisteri kanal gocii bir onceki boliimlerde de belirtildigi iizere perakende sektoriinde
ozellikle pandemi sonrasinda oldukca giindeme gelen bir konudur. Ozellikle hem

fiziksel hem ¢evrimici kanalda yer alan firmalar i¢in potansiyel miisteri niteligindedir.



Ciinkii hali hazirda firmaya bagliligi olan ama ¢evrimigi kanallart hi¢ kullanmamais
miisteriler olabilmektedir (Mark vd., 2014). Bu noktada, Shi ve Myer'in (2020)
caligmasi, miisteri kanal go¢ii ve miisteri segmentasyonu konusunda 6énemli bulgular
sunmaktadir. Arastirmacilar, bir¢ok sirketin bir¢ok kanalda var oldugu ve miisterilerin
bu kanallar arasinda gog ettigi giinlimiiz is diinyasinda, miisteri kanal go¢iliniin 6nemli

bir sorun oldugunu belirtmektedirler.

Aragtirmacilar, miisteri segmentasyonunun bu soruna bir ¢6zliim olabilecegini
belirtmektedirler. Miisteri segmentasyonu, sirketlerin farkli miisteri gruplarini
tanimlamalarina ve her bir miisteri grubuna ozellestirilmis hizmetler sunmalarina
olanak tanimaktadir. Ornegin, sirket miisterilerin ¢evrimici alisveris yapmay1 tercih
ettigini belirlediginde, o miisteri grubuna dzellestirilmis ¢evrimi¢i aligveris deneyimi
sunacak hale gelir. Bu sekilde miisteri segmentasyonu, miisteri kanal gogiinii azaltma

ve miisteri memnuniyetini artirmaya yardimet olabilir (Shi & Myer, 2020).

Bu calisma, perakende sektoriinde yasanan dnemli bir sorun olan miisteri kanal gocii
konusuna odaklanmaktadir. Bu sorun, miisterilerin fiziksel magaza yerine online
kanala ge¢is yapmasi veya tam tersi durumunda yaganmaktadir. Bu durum, perakende
sirketlerinin miisterileri elde tutma konusunda zorluklar yasamasina neden olmaktadir.
Miisterilerin hem fiziksel magaza hem de c¢evrimici kanaldaki davranislari
incelenerek, miisteri kanal gocii konusu detayli bir sekilde analiz edilmistir. Yillara
gore miisteri davraniglart da analiz edilmis ve ¢esitli Oriintiiler tespit edilmistir.
Sonrasinda, klasik kiimeleme yontemleri ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak
miisteriler kiimelenmis ve sonuglar detayli bir sekilde incelenmistir. Bu sayede,
miisterilerin davranislar1 hakkinda daha kapsamli bir anlayis elde edilmistir. Ayrica,
calisma kapsaminda miisterilerin aligveris Oriintiileri birlestirilerek, perakende
sirketinin stratejik kararlar almas1 amaglanmistir. Bu sayede, miisterilerin davranislar
hakkinda daha derinlemesine bir anlayis elde edilerek, sirketin miisteri elde tutma

stratejileri belirlenmigtir.

Sonug olarak, bu ¢alisma perakende sektoriindeki onemli bir soruna odaklanarak,
miisteri kanal go¢ii konusunu detayli bir sekilde analiz etmistir. Bu sayede, perakende
sirketleri miisterilerinin davranislar1 hakkinda daha kapsamli bir anlayis elde ederek,

miisteri elde tutma stratejileri belirlenebilir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu c¢alismada, miisteri kanal gogii konusuyla ilgili yayinlar detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu amagla, Scopus, Science Direct, Emerald Insight gibi cesitli
veritabanlar1 taranarak "Miisteri Kanal Gocli" veya "Miisteri Kanal Degistirme"
anahtar kelimelerini iceren yayinlar toplanmistir. Toplamda 40 yayin incelenmistir. Bu
yayinlarin amaci, yaymlandigr yi1l ve kullanilan yontemler gibi detaylar dikkate
alimmistir (Cizelge 2.1). Yaymlarin yillara gore dagilimina bakildiginda (Sekil 2.1),
miisteri kanal gociiyle ilgili yayimnlarin 2011 yilindan sonra artig géstermeye basladigi
goriilmektedir. Ancak, istikrarli bir artis egilimi gézlenmemistir. En yiliksek yayin

say1st, 2019 yilinda 6 yayinla kaydedilmistir.

2001 2004 2006 2008 2009 2010 2011 2014 2016 2017 2019 2020 2021 2022 2023

Sekil 2.1 : Incelenen yaynlarin yillara gére dagilima.

Yapilan incelemelerde, miisteri kanal gogiiyle ilgili yaymlarin farkli sektorlerden
geldigi tespit edilmistir. Finans, telekomiinikasyon, perakende ve turizm sektorleri gibi
alanlar, bu yaymlar arasinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle biiyiik dlgekli
isletmeler tizerinde yogunlasildigi1 ve kii¢iik 6lgekli isletmelerin bu alanda daha az
calisma yiirtttigi gozlemlenmistir. Makaleler sektér bazinda incelendiginde (Sekil
2.2), perakende sektoriiniin 18 yaynla en fazla arastirma yapilan alan oldugu
goriilmektedir. Onu 4 yayinla Bankacilik sektorii ve 3 yayinla E-ticaret sektorii takip
etmektedir. Bu bulgular, miisteri kanal go¢ii konusundaki arastirmalarin sektorel
farkliliklara bagli olarak cesitlilik gosterdigini ve o6zellikle perakende sektoriine

odaklandigin1 gostermektedir.
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Sekil 2.2 : Incelenen yayinlarmn sektdrlere gore dagilimu.

Bu ¢alismada yapilan incelemeler, miisteri kanal gocii konusunda farkli yontemlerin
kullanildigin1 ortaya koymaktadir. incelenen 40 yayin arasinda, klasik istatistiksel
yontemlerden makine 6Zrenmesi yontemlerine ve optimizasyon modellerine kadar
cesitli yontemlerin kullanildigi goriillmektedir. Ancak, her yontemin her durumda etkili
sonuclar saglamayabilecegi géz oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle, isletmelerin

kendi 6zelliklerine ve ihtiyaglarina uygun en uygun yontemi segmeleri dnemlidir.

Yapilan incelemelerde, miisteri kanal go¢ii konusunda kullanilan yontemler arasinda
Kiimeleme & Tahmin yontemlerinin yaygin oldugu goriilmektedir. Incelenen 40 yayin
icerisinde, 8 yaymda bu yontemlerin kullanildigi tespit edilmistir (Sekil 2.3).
Ozellikle, K-Ortalama, KNN, Lojistik Regresyon, Gaussian ve Random Forest gibi
makine 6grenmesi modellerinin kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica, Markov Chain
modelleri, BAYES yontemi, NGN yontemi ve dinamik optimizasyon modelleri gibi
farkli teknikler de miisteri kanal gogii probleminin ¢oziimiine yonelik ¢alismalarda

kullanilmistir.

Bunun yani sira, yapilan incelemelerde stratejik oneriler sunan yayinlarin sayisinin da
oldukca fazla oldugu goriilmektedir. Bu yaymlarda, miisteri kanal gdciine kars
alinabilecek stratejik onlemler iizerine Oneriler sunulmus ve cesitli analiz yontemleri
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Tiim bu c¢alismalar, miisteri kanal gocl
konusunda farkl1 bakis acilar1 ve ¢6ziim Onerileri sunarak, isletmelere bu sorunla basa

¢ikmak i¢in 6nemli bir rehberlik saglamaktadir.



Yapilan incelemelerin diger bir boliimiinde, 40 yayinin aragtirma konu baslhiginda
16'siin yer aldig1 ve strateji baslig1 altinda 16 yayin incelenmistir (Sekil 2.3). Strateji
baslig1 altindaki yaymlar, miisteri kanal go¢ii konusunda isletmeye stratejik Oneriler
icermektedir ve dinamik optimizasyon modelleri, istatistiksel analiz yontemleri ve
oyun teorisi gibi yoOntemler kullanilmaktadir. Arastirma konu baghigi altindaki
yayinlarda ise, istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar

paylasilmistir.

Bu incelemeler, miisteri kanal go¢ii konusunda genis bir perspektif sunmaktadir. Farkli
sektorlerden gelen yayinlar, farklt yontemlerin kullanilmasi ve stratejik Onerilerin
cesitliligi, isletmelere bu konuda kapsamli bir bilgi kaynagi saglamaktadir. Sonug
olarak, bu calismalar, miisteri kanal gogiiyle ilgili yapilan arasgtirmalara katkida
bulunmakta ve isletmelere bu konuda daha bilingli kararlar alabilmeleri igin 6nemli

bir rehberlik sunmaktadir.
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m Arastirma = Kiimeleme & Tahmin Modeli = Strateji

Sekil 2.3 : Incelenen yayinlari konulara gére dagilimu.

Bahsedildigi lizere incelenen 40 makale, tablo haline getirilerek 6zetlenen amaglar ve
kullanilan yontemlerle ilgili bilgileri i¢ermektedir (Cizelge 2.1). Bu tablo,
arastirmacilar ve ilgili kisiler i¢cin bir kaynak niteligi tasimaktadir. Ayrica, tablo

sayesinde farkli sektorlerde yapilan ¢alismalarin genel bir bakis agist sunulmustur.



Makalelerin yontem ve konularindan sonra amaglari da o6zetlenmek istenmistir.
Makaleler, miisteri kanal go¢ii konusunda farkli sektorlerdeki miisteri davranislarini
ve egilimlerini arastirmay1 hedeflemektedir. Finans, telekomiinikasyon, perakende ve
turizm gibi sektorlerde gerceklestirilen caligmalar, miisteri kanal gociiniin sektorlere
0zgl Ozelliklerini ve trendlerini analiz etmektedir. Bu amagla, miisterilerin kanal

tercihleri, kanal gegis davranislar ve kanal gogiiniin sektorel etkileri incelenmektedir.

Bazi makaleler, miisteri kanal gocii konusunda kullanilan analitik ve istatistiksel
yontemlerin etkinligini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu c¢alismalar, farkli
yontemlerin miisteri davraniglarin1 tahmin etme, segmentlere ayirma ve kanal gegisini
yonlendirme konularinda ne kadar basarili oldugunu arastirmaktadir. Klasik
istatistiksel yontemlerden makine Ogrenmesi algoritmalarina, optimizasyon
modellerinden oyun teorisi tekniklerine kadar ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu
calismalar, isletmelere en etkili yontemleri se¢mede rehberlik saglamayi

hedeflemektedir.

Bir grup makale, miisteri kanal gd¢iiniin isletmelere olan etkilerini ve bu gog¢iin isletme
performansi, karlilik ve miisteri sadakati tizerindeki sonuglarini incelemektedir. Bu
calismalar, misteri kanal gogiiniin isletmelerin pazarlama stratejilerine nasil
yansidigini, isletmelerin miisteri kanal gogiiyle nasil basa ¢ikabilecegini ve miisteri
kanal gociiniin isletme performansi iizerindeki etkilerini analiz etmektedir. Bu amag
dogrultusunda, stratejik oneriler sunularak isletmelere miisteri kanal gociiyle ilgili

kararlar almalarinda yardimci olunmaktadir.

Son olarak, baz1 makaleler miisteri kanal gociiniin teknolojik gelismelerle iliskisini
incelemektedir. Ozellikle dijital déniisiim siireglerinde, miisteri kanal gdcii konusu
O6nem kazanmaktadir. Bu ¢aligsmalar, dijital teknolojilerin miisteri davranislarini nasil
etkiledigini, miisterilerin yeni teknolojilere nasil uyum sagladigin1 ve isletmelerin
dijital kanallarla nasil etkilesimde bulunmasi gerektigini arastirmaktadir. Bu tiir
caligmalar, isletmelerin dijital doniisiim stratejilerini gelistirmelerine ve miisteri kanal
gociiyle ilgili teknolojik yeniliklere uyum saglamalarma yardimci olmayi

amaclamaktadir.

Tiim bu amaglar dogrultusunda yapilan aragtirmalar, miisteri kanal gogli konusunda
daha derin bir anlayis saglamak ve isletmelere stratejik kararlarinda yol gdstermek

amaciyla gerceklestirilmektedir. Makaleler, miisteri davranislari, pazarlama



stratejileri, isletme performansi, teknolojik gelismeler ve rekabet¢i ortam gibi farkl
boyutlar1 ele almaktadir. Bu sayede, isletmeler miisteri kanal gociiyle ilgili kararlarini
daha bilingli bir sekilde alabilir, miisteri deneyimini iyilestirebilir, rekabet avantaji

saglayabilir ve isletme performansini artirabilir.

Bununla birlikte, miisteri kanal gocii konusu hala gelismekte olan bir arastirma alanidir
ve daha fazla caligma gerekmektedir. Miisterilerin farkli kanallar arasinda gecis
yapmasi ve bu gegislerin nedenleri, sonuglar1 ve etkileri hakkinda daha derinlemesine

anlayisa ihtiyag¢ vardir.

Isletmelerin miisteri davranislarini ve kanal gegislerini anlamak i¢in daha kapsamli
analizler yapilmasi1 6nemlidir. Bu analizler, miisteri segmentasyonunu, aligveris sepeti
analizini, zaman serisi analizini ve diger ilgili yontemleri icermelidir. Miisterilerin
neden farkli kanallara gectikleri, hangi faktorlerin bu gecisleri etkiledigi ve miisteri

sadakati lizerindeki etkileri gibi sorulara cevap aranmalidir.

Yeni analitik yontemler ve modeller gelistirme ihtiyaci da vardir. Makine 6grenimi,
yapay zeka ve biiyiik veri analitigi gibi alanlardaki ilerlemeler, miisteri kanal gd¢ili
analizinde daha giiclii ve hassas sonuclar elde etme potansiyeline sahiptir. Bu yeni
teknolojilerin kullanimi, isletmelere daha derin bir anlayis saglayabilir ve kanal

gecislerini daha iyi ongorebilmelerini saglayabilir.

Ayrica, farkli sektorlerdeki Orneklerin daha fazla incelenmesi gerekmektedir. Her
sektorde miisteri kanal gocii dinamikleri farklilik gosterebilir ve bu nedenle sektorel
farkliliklar1 anlamak 6énemlidir. Ornegin, perakende sektdriinde miisteri kanal gogii
farkli faktorlere bagl olabilirken, bankacilik sektoriinde farkli dinamikler 6n plana
cikabilir. Bu nedenle, cesitli sektorlerden gelen veri setlerinin analiz edilmesi ve

karsilastirilmasi, genel bir anlayigin olusturulmasina yardimeci olabilir.

Sonug olarak, miisteri kanal gécii konusunda yapilan bu makaleler, isletmelere miisteri
kanal stratejilerini gelistirmede, rekabet avantaji saglamada, miisteri deneyimini
tyilestirmede ve isletme performansini artirmada onemli bir rehberlik saglayabilir.
Ancak, miisteri kanal gocli konusu hala kesfedilmeyi bekleyen birgok alani
icerdiginden, gelecekteki caligmalarin bu konuya daha fazla odaklanmasi, yeni
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve mevcut yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
sekilde, isletmeler miisteri kanal stratejilerini daha iyi anlayabilir ve miisteri

taleplerine daha etkili bir sekilde yanit verebilir.



Cizelge 2.1 :

Literatir taramasi.

No Yayn Ismi Yazar Yil Sektor Ana Konu Metot Amag
Qonflgqratlonal anaIy,SIS ot conditighg Cok kanalli perakendecilikte kanal
infuencing customers’ channel (Van Nguyen vd., . fuzzy-set . R

1 . " , . 2023  Perakende Strateji : degistirme niyetini etkileyen kosullar1
switching intention in omnichannel 2023) analiz e ;
e . yapilandirmaya yonelik bir analiz yapmak
retailing: a fuzzy-set analysis
Explaining consumers’ channel- istatistiksel COVID-19 pandemisi sonrasinda
2 switching behavior in the post- (Tran vd., 2023) 2023  E-ticaret Strateji analiz tikketicilerin kanal degistirme
COVID-19 pandemic era davraniglarinin belirleyicilerini incelemek
Integrated customer lifetime value (Kanchanapoom & Kimeleme Kiimeleme Miisterilerin gelecekte muhtemelen geri
3 (CLV) and customer migration model ~ Chongwatpol, 2022  Saglik & Tahmin  analizi ve donecekleri pazarlama stratejisinin
to improve customer segmentation 2022) Modeli RFM modeli  belirlenmesi
Exploring customer experience during Kanal degistirme davranigini ve miisteri
channel switching in omnichannel Istatistiksel deneyimini incelemek ve sosyal bilissel
4 retailing context: A qualitative (Nguyen vd., 2022) 2022 Perakende Arastirma analiz teoriye dayali bir kanal degistirme
assessment davranisi ¢ergevesi onermek
Predictive Model for Cutting . . Makine 6grenimi siniflandirma
L ) . Kiimeleme Makine . e
Customers Migration from banks: (Alkhatib & . v . algoritmalarina dayali miisteri go¢ii
5 - - - 2021 Banka & Tahmin  6grenmesi . .
Based on machine learning Abualigah, 2020) Modeli Sntemleri tahmin modeli olugturmak ve
classification algorithms y bankalardaki miisteri kaybini azaltmak
Channel migration and online and Snlgllilzsimlf Miisterilerin ¢evrimici ve ¢evrimdist
6 offline behavior changes in retailing: (Huang vd., 2021) 2021  Perakende Arastirma kanallar arasinda gecis yapmalarinin ve
: (Latent Class v i 0 . .
A latent class analysis . davranis degisikliklerinin belirlenmesi
Analysis)
7 responses to COVID-19 crisis: a (Kang vd., 2021) 2021 - Aragtirma 3te . meydana g
taramasi degisimlerin (kanal gocii) nakit akist

business process perspective

uzerindeki etkileri de ele alinmaktadir.
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Cizelge 2.1 (Devam): Literatiir taramasi.

No Yayin Ismi Yazar Yil Sektor Ana Konu Metot Amag
Consumers’ Channel Switching (Martinelli istatistiksel Covid-19 pandemisi sirasinda insanlarin
8 Behaviour from Off-line to On-line: vd., 2021) 2021  Perakende Arastirma analiz aligveris yapma seklini nasil degistirdigini
The Role of the Fear of Covid-19 v anlamak
How does customer channel (Mavd istatistiksel Miisteri kanal gogiliniin perakende
9 migration affect firm value in the N 2020  Perakende Arastirma . sektoriindeki sirket degeri tizerindeki etkisini
S 2020) analiz
retail industry? aragtirmak
The effects of online reviews and Airbnb ormest uzermd..e n 091‘{16 yf)rm.nlarm
- (J. Yang & T ve marka itibarinin miisteri go¢ niyeti
brand reputation on customer . Istatistiksel . o
10 T . Khoo, 2020  Turizm Aragtirma . iizerindeki etkisini incelemek ve bu tarz
migration intention: A case study of analiz ; L .
Airbnb 2020) sirketlerin miisterilerini tutmalarindaki
faktorleri belirlemektir.
Online ve ¢evrimdist kanallar arasindaki
Online—offline channel migration in ~ (Nunes vd k-ortalama gecis davraniglarinin kesfedilmesi ve bu
11 . . . " 2020 Perakende Aragtirma kiimeleme o .
retail: A machine learning approach  2020) . . davraniglarin perakende sektoriindeki
yontemi . < .. .
etkilerinin degerlendirilmesi
The effectiveness of random (De Vries T . . . e
12 discounts for migrating customers & Zhang, 2020  Telekominikasyon Strateji IStat.lStlksel En etklh.mqb.ﬂ kanal gegis Strat.ejm e
. analiz rastgele indirim veya cezay1 belirleme
to the mobile channel 2020)
The Effect of Digital Channel .
o . (Ortakoy & e
Migration, Automation and N .. Dijital doniisiimle gelen gelecek durumunun
13 . - Ozsiiriing, 2019 Banka Strateji -
Centralization on the Efficiency of 2019) aragtirilmasi

Operational Staff of Bank Branches
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Cizelge 2.1 (Devam): Literatiir taramasi.

No Yayin Ismi Yazar Yil Sektor F?O nnau Metot Amag
Still Targeting Younger Customers? A C . S e 1t e
14 Field Experiment on Digital (. Yang vd., 2019 Sigorta Aragtirma IStat.l stiksel Slg(.)r.ta.slrkegnde dlj.l.t al .ﬂeft.lslm kanals
. L 2019) analiz gecisinin etkin stratejilerini incelemek
Communication Channel Migration
: Kismi En o .
Implementing PPM framework to . . . _ Migterilerin kanal degistirme davraniginin
15 customer’s switching behaviour in dual- (2\(/)?3;) dovd., 2019 ;?r?grrllk Arastirma §2§?S1;1K€;$$ analizi ve miisteri sadakatini artirmak i¢in bir
channel service supply chain Modelleme proje portfoyii yonetimi dnermek
Examining the effects of customer . e Miisteri aligveris kanali go¢iliniin
16 shopping channel migration on retailers’ (Zléllrg)& Park, 2019  Perakende Strateji ;Sr:;lﬁ;tlksel perakendecilerin fiyatlandirma stratejileri
pricing strategies tizerindeki etkisini arastirmak
Channel migration patterns and the (Han vd., Istatistiksel Tuk?tlc.ﬂ.e rm kana.‘l gbeli davranislart ile
17 ) . . 2019  Perakende Aragstirma . ¢evrimigi ve ¢evrimdigi satin alma davranislari
impact on online and offline purchases 2019) analiz A
arasindaki iliskiyi arastirmak
Research on customer channel Lo Cevrimici perakende sektoril 6rnegi tizerinden,
18 migration in the omni-channel era: A (zzhging ;‘)19) 2019  Perakende Aragtirma ;Snt;ltil;tlksel omni-kanal ¢aginda miisteri kanal go¢ii
case study of Chinese online retailing. 9 arastirmalarina odaklanmak
Pricing strategies for dual-channel (Qinvd., Tedarik . Oyun teorisi le? kanalh bir tedar,lk zincirinde bir ticari kredi
19 supply chains under a trade credit policy  2020) 2020 Zinciri Strateji aklagimi politikasinin yarattigi gatismalarin
PRly policy yaxias hafifletilmesindeki etkisini tartigmak
Managing CLV Using the Migration (Abhishek Dinamik Hangi miisterilere hangi zamanda hangi
20 Model Framework: Overcoming the vd., 2017) 2017 - Strateji optimizasyon pazarlama ¢abalarinin hedeflenmesi gerektigini

‘Recency Trap’

modeli

belirleyen bir prosediir tasarlamaktir.
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Cizelge 2.1 (Devam): Literatiir taramasi.

No Yayn Ismi Yazar Yil Sektor Ana Konu Metot Amag

Customer Channel Migration and Firm (Livd istatistiksel Yeni bir ¢evrimigi satin alma kanali tanitan

21 Choice: The Effects of Cross-Channel T 2017 Perakende Strateji . firma ile miisterilerin kanal se¢iminin

- 2017) analiz

Competition arastirilmasi
Reducing the chance of customers (Chen Kiimeleme Paralel cekirdek Daha etkili ve verimli bir kiimeleme algoritmasi

22 leaving by utilizing big data clustering vd., 2017 - & Tahmin k-ortala?na olan paralel ¢ekirdek k-ortalama algoritmasini
algorithm 2017) Modeli onermek
Multichannel service providers’ strategy:  (Chou faktor analizi ve  Miisterilerin kanal degistirme davraniglarini

23 Understanding customers’ switchingand  vd., 2016 - Strateji yapisal esitlik anlamlandirmaya yardimci olmak i¢in bir model
free-riding behavior 2016) modellemesi 6nermek
An Empirical Study of Malaysian (Madah Malezyal tiiketicilerin kanal degistirme
Consumers’ Channel-switching i & . Istatistiksel niyetlerini belirlemek ve bu niyeti etkileyen

24 Intention: Using theory of Planned Sukati, 2016 Perakende Strateji analiz faktorleri analiz etmek i¢in Planli Davramg
Behaviour 2016) Kuram1’n1 kullanmak

(Fornari . Magazanin web sitesine eklenmesinin go¢ ve

Adding store to web: migration and Istatistiksel sinerji etkilerini arastirmak ve perakendecilere

25 . . . vd., 2016 Perakende Arastirma . . .. ..
synergy effects in multi-channel retailing 2016) analiz satiglar1 ve miisteri sadakatini artirmak igin

optimal kanal karigim1 hakkinda bilgi saglamak

Pricing strategies of a dual-channel (Liu Tedarik " Oyun teorisi C‘].ft..ka}.n all blr.ted?r'k. ?mc}rl.ndekl kanal

26 suoplv chain with risk aversion vd., 2016 Zinciri Strateji aklasimi gociiniin, tedarik zincirindeki fiyatlandirma

PRly 2016) yakias stratejilerine olan etkisini aragtirmak

Customers’ online channel switching (Poura istatistiksel Miisterilerin online kanal degistirme

27 behavior: The moderating role of bedin 2016 E-ticaret Aragtirma asnali; 5¢ davraniglarini ve bu davranigin gegis maliyeti ile
switching cost vd., ty.) nasil etkilendigini arastirmak
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Cizelge 2.1 (Devam): Literatiir taramasi.

No Yayin Ismi Yazar Yil Sektér  Ana Konu Metot Amag
28 Custom_er Responses to Channel Migration (Trampe vd., 2014  Banka Stratej istatistiksel analiz E ka_na_ll gecis stratejileri i¢in miisteri yonelimi
Strategies Toward the E-channel 2014) analizi
N . Kiimeleme
Customer Migration Patterns: Evidence froma  (Mark vd., . . . . .
29 North American Retailer 2014) 2014  Perakende fc/lc')l'daef:?]ln Markov Chain Zamanla karli olan miisterinin belirlenmesi
(Ackermann & Miisterilerin farkli kanallara ge¢is davranisinin
30 Behavioral _Con_sequences of Customer-Initiated - von . 2014  Perakende Arastirma Istatistiksel analiz 1§l.<.-‘:tme'ler 132er1ndek1 etkllerl_m‘ 1nce1en1e kve
Channel Migration Wangenheim, miisteri bagliligini korumak igin stratejiler
2014) gelistirmek
31 DECI_Slon Process Evolution in Customer Channel (Valentini vd., 2011  Perakende Strateji istatistiksel analiz Verileri analiz edgrgk miisterinin kanal se¢im
Choice 2011) kararmin sebeplerini bulma
Explaining multi-channel consumer’s channel- C.Okh.l 1.<ana111 tiketicilerin kanal-mllgrasyqn.
32 migration intention using theory of reasoned (Pookulangara 2010 Perakende Arastrma Istatistiksel analiz "y S0 agiklamak ve davramgsal niyetlerinin
g g y vd., 2011) ? altinda yatan faktorleri teorik bir model olan
action , T .
'akilc1 davranis teorisi" kullanarak analiz etmek
e o . . Oyun teorisi Fiyatlandirma stratejileri tasarlamak ve
33 A Hybrid Firm’s Pricing Stratggy n Electronic ~ (Kauffman vd., 2009  E-ticaret  Strateji temelli miisterilerin satig kanallar1 arasinda go¢
Commerce Under Channel Migration 2009) . o
fiyatlandirma etmelerinin olasi etkilerini modellemek
34 Mlgre_ltlo_n of customers owing to a service (Murynets vd., 2009 - Strateji Istatistiksel model Eski iriinii yeniye kullanan miisteriyi analizi
substitution 2009)
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Cizelge 2.1 (Devam): Literatiir taramasi.

No Yayin Ismi Yazar Yil Sektor Ana Konu Metot Amag
. Kiimeleme Web iizerinden ve kataloglar araciligiyla
35 Customer Channel Migration (Ansari vd., 2008 Perakende & Tahmin BAYE.S pazarlayan bir perakendeciye uygulanan
2008) . Modeli . . .
Modeli miisteri kanal gegis modeli

A "Customer Satisfaction" Based (Jamoussi & Kiimeleme (Next Miisteri memnuniyetine dayali bir gog
36 Migration Approach toward Al Salem, 2006 Telekominikasyon & Tahmin Generation yaklagimi 6nererek yeni nesil aglart

NGN 2006) Modeli Networks) (NGN) kullanarak gegisi kolaylagtirmak

Customer Migration: An (Sullivan & Kiimeleme Co . . .
37 Empirical Investigation Across Thomas, 2004 Perakende & Tahmin ;Sntgltilznksel Xsstt:rr; 11(:3311 fgleﬁlz:zilzzlza::i fiﬁﬁmm

Multiple Channels 2004) Modeli 3 & ¢

Customer migration, campaign

budgeting, revenue estimation: . Kiimeleme . e e
38 the elasticity of Markov Decision (Ching vd., 2004 - & Tahmin Mar_k ov Miisteri yasam Poyl.l (.iegerl igin iist diizey

e 2004) - Chain Markov karar siirecinin uygulanmasi

Process on customer lifetime Modeli

value

Migrating customers to new (Sarel & istatistiksel fletisimin etkisinin, miisterilerin yeni
39 distribution channels: The role of  Marmorstein, 2001 Banka Strateji teknolojiyi benimsemesinin énemli

S model -

communication 2001) oldugunun kanitlanmasi
40 Strategic integration of customers  (Kimber, 2001 Finansal Servisler Arastirma i Kanal yonelimlerindeki trendlerin

and channels ty.) arastirilmasi
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2001 yilinda, Kimber C. tarafindan finansal sektdrlerdeki miisteri kanal yonelimleri
trendleri arastirilmistir (Kimber, t.y.). Sonrasinda yine 2001 yilinda, miisterilerin yeni
teknolojileri benimsemelerinde iletisimin etkisini gostermek i¢in Banka sektoriinde D.
Sarel ve arkadaglar1 tarafindan istatistiksel modeller kullanilarak ¢alisma yapilmistir
(Sarel & Marmorstein, 2001). Ardindan, 2004 yilinda miisterilerin yasam boyu
degerini gormek i¢cin Ching, W. ve digerleri tarafindan markov chain kullanilmigtir
(Ching vd., 2004). Yine 2004 yilinda, Sullivan, U. Y. ve arkadaslar1 tarafindan
perakende sektoriinde miisteri kanal ge¢isinin miisteri karlilig1 iizerindeki sonuglarini
incelemek adina c¢alisma yapilmistir (Sullivan & Thomas, 2004). Sonrasinda 2006
yilinda, miisteri memnuniyetine dayali bir gé¢ yaklasimi NGN yontemi kullanilarak
gelistirilmistir (Jamoussi & Al Salem, 2006). Bu ¢alismadan 2 yil sonra 2008 yilinda,
perakende sektorii kapsaminda BAYES modeli kullanilarak miisteri kanal gecis
modeli Ansari A. , Mela C. ve Neslin S. tarafindan olusturulmustur (Ansari vd., 2008).
Sonrasinda 2009 yilinda, istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak eski iirline karsi
yeniyi kullanan miisterilerin analizi yapilmistir (Murynets vd., 2009). Yine 2009
yilinda, Fiyatlandirma stratejileri tasarlamak ve miisterilerin kanallar arasindaki
goclerinin sebeplerine bakarak etkilerini modellenmistir. Bu modellemeyi yaparken
Oyun teorisi temelli fiyatlandirma kullanilmistir (Kauffman vd., 2009). 2010 yilinda,
perakende sektorii i¢in yapilan ¢alismada goklu kanalli tiiketicilerin kanal-migrasyon
niyetini aciklamak i¢in "akile1 davramis teorisi" kullanarak analiz edilmistir
(Pookulangara vd., 2011). Ardindan 2011 yilinda, miisteri kanal gecis davranisinin
sebeplerini bulmak amaciyla analiz yapilmistir (Bleier vd., 2011). 2014 yilinda bu
konu ile ilgili 3 calisma yapilmustir. Ilkinde, miisterilerin farkli kanallara gegis
davraniginin isletmeler tizerindeki etkilerini incelemek ve stratejiler gelistirmek amaci
ile alisma yapilmistir (Ackermann & von Wangenheim, 2014). ikinci calismada, karl
olan miisterilerin tespiti amaci ile markov chain kullanilarak bir ¢alisma yapilmistir
(Mark vd., 2014). 2014 yilindaki bahsedilecek son calismada, istatistiksel analiz
yontemleri kullanilarak E kanal gecis stratejileri i¢in miisteri yOnelimi analizi
yapilmistir  (Trampe vd., 2014). 2016 yilinda da bahsedilecek 5 c¢alisma
bulunmaktadir. ilk ¢alismada, miisterilerin online kanal degistirme davranislarinin
gecis maliyetlerine etkisi incelenmistir (Pourabedin vd., t.y.). Ikinci ¢alismada, Coklu
kanal bir tedarik zincirindeki miisteri kanal gogliniin firmanini fiyatlandirma
stratejilerine olan etkisini arastirmak i¢in oyun teorisi kullanilarak ¢aligma yapilmistir

(Liu vd., 2016). Ugiincii ¢alismada, miisteri sadakatini artirmak igin optimal kanal
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stratejiler hakkinda bilgi saglamak amaciyla istatistiksel analizler yapilarak sonuglar
paylasilmistir (Fornari vd., 2016). Dordiincii ¢aligmada ise, Malezyali tiiketicilerin
kanal degistirme faktorlerini belirlemek ve analiz etmek i¢in planli davranis kurami
tamimlanmistir (Madahi & Sukati, 2016). 2016 yil1 igin bahsedilecek son ¢alismada,
faktor analizi ve yapisal esitlik modelleri kullanilarak miisterilerin kanal gé¢ti konusu
i¢in ilgili davraniglarini inceleyip anlamlandirmak iizerine i¢in bir model dnerilmistir
(Chou vd., 2016). 2017 yilinda yapilan 3 ¢alismadan bahsedilecektir. Bunlardan ilki,
hangi miisterilere hangi zamanda hangi pazarlama c¢abalarinin hedeflenmesi
gerektigini belirleyen bir prosediir tasarlamak amaci ile dinamik optimizasyon
yontemi kullanilarak sonuglar1 paylasiimistir (Abhishek vd., 2017). ikinci ¢alismada,
SCM ve SCSCM algoritmalarinin yerine miisteri kanal gog¢ii konusunda daha iyi
oldugunu diistindiikleri bir kiimeleme algoritmasi olan paralel ¢ekirdek K-Ortalama
algoritmasimi 6nermislerdir (Chen vd., 2017). Ugiincii ¢alismada ise, yeni bir ¢evrimigi
kanal kullanan firmanin miisteri kanal segimlerini aragtirmislardir (Li vd., 2017). 2019
yilti¢in 5 yayin incelenmistir. Yayinlardan ilkinde, perakende sektdriinde miisterilerin
kanal tercihleri kanal g¢ii modelleri analiz edilmistir (Zhang & Zhang, 2019). ikinci
yayinda, miisterilerin ¢evrimigi ve fiziksel kanaldaki satin almalar1 arasindaki iligki
arastirilmistir (Han vd., 2019). Uciincii yayinda, miisteri kanal gdgiiniin perakende
firmalarinda fiyatlandirma stratejileri tizerindeki etkisini arastirilmistir (Kim & Park,
2019). Dordiincii yaymda, miisterilerin kanal degistirme davranislar1 analiz edilerek
miisteri sadakatini arttirmak i¢in bir PPM ¢ergevesi onerilmistir (Widodo vd., 2019).
Besinci yayinda, sigorta sektoriindeki bir firma i¢in dijital iletisim kanallar1 arasindaki
gogiin incelenerek stratejiler belirlenmesi {izerine ¢alisilmigtir (Z. Yang vd., 2019).
2019 yil1 i¢in bahsedilecek son yayinda, dijital dontisiimle yapilan projelerde banka
sektoriindeki durum arastirilmistir (Ortakoy & Ozsiiriing, 2019). 2020 yili igin, 5
yayin incelenmistir. {lk yayinda, kanal gecis stratejileri arasinda en iyisini belirlemek
amaci ile rastgele indirim ve caza yollari ile ¢alisma yapilmistir (De Vries & Zhang,
2020). Ikinci yayinda, perakende sektdrii igin miisteri kanal gogii ve sirket degeri
arasindaki iliski arastirilmistir (Ma vd., 2020). Ugiincii yayinda ise, cevrimici ve
fiziksel kanallar arasindaki kanal gogii davraniglarinin anlasilmasi ve perakende
tizerindeki etkileri degerlendirmek {izerine bir ¢alisma yapilmistir (Nunes vd., 2020).
Dérdiincii yayinda, Airbnb 6rnegi lizerinden yorumlarin ve markanin gog tizerindeki
etkileri belirlemek ve miisteri tutundurma calismalar1 6nermek tlizerine bir ¢alisma

yapilmistir (J. Yang & Khoo, 2020). Son yayinda ise, oyun teorisi yaklasimi
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kullanilarak ¢ok kanalli bir tedarik zincirinde kredi politikasinin yarattig1 ¢atigmalarin
hafifletilmesindeki etkisini tartismak odaklanilmigtir (Qin vd., 2020). 2021 yil1 igin 4
yaym incelenmistir. Ik incelenen yayinda, COVID-19 nedeniyle B2B firmalarinin
miisteri kanal gogiiniin nakit akisi tizerindeki etkileri de ele alinmaktadir (Kang vd.,
2021). ikinci yayinda, pandemi sénemindeki miisterilerin alisveris yapma davranislari
ve bu davraniglarin nasil degistigini anlamak {izerine bir calisma yapilmigtir
(Martinelli vd., 2021). Ugiincii yayinda, istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak
miisteri kanal gog¢ii konusunda c¢evrimi¢i ve ¢evrimdist aligveris davranislari
lizerindeki etkileri incelenmistir (Huang vd., 2021). Incelenen dérdiincii yayinda,
makine 6grenmesi algoritmalarina dayali miisteri gé¢ii tahmin modeli olusturulmustur
(Alkhatib & Abualigah, 2020). 2022 yili igin 2 yaymn incelenmistir. Ilkinde,
miisterilerin kanal degistirme davranist ve deneyimini incelenmis ve bir cergeve
onerilmistir (Nguyen vd., 2022). ikinci yayinda ise, miisterileri kanal gocii ile geri
donmelerini saglayacak pazarlama stratejisi belirlenmistir (Kanchanapoom &
Chongwatpol, 2022). 2023 yil1 i¢in 2 yayin incelenmistir. ilk yayinda, Tran, A. T. N.
ve diger yazarlarin yaptig1 calisma ile e-ticaret sektoriinde pandemi sonrasinda
tilketicileri kanal gogiine iten davranig belirleyicilerini incelemek amaci ile sonrasinda
tiketicilerin kanal degistirme davraniglarinin belirleyicilerini incelemistir (Tran vd.,
2023). Ikinci yayinda ise, A. Van Nguyen ve arkadaslar1 cok kanall1 perakendecilikte
miisteri kanal gocii konusunda gocii etkileyen kosullarin analizini yapilmistir (Van
Nguyen vd., 2023).

Calismaya, miisteri kanal gocii ile ilgili birgok farkli yontem kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda makine Ogrenmesi teknikleri, markov zinciri modelleri gibi ¢esitli
yaklagimlar bulunur. Sonugta, miisteri kanal go¢ii konusunda derin O6grenme
yontemleri kullanilarak yapilan bir segmentasyon c¢aligmasina rastlanmamaistir.
Yapilan arastirma sonuclari, miisteri kanal gogii ile ilgili yontemler ve amaclar
hakkinda detayli bir bakis agis1 sunmaktadir. Bu sayede, isletmelerin miisteri kanal
gocii ile basa ¢ikmak i¢in hangi yontemleri kullanabilecegi konusunda daha bilingli
kararlar almast miimkiin olacaktir. Ayrica, gelecekte yapilacak olan benzer

caligmalarin da literatiire katki1 saglamasi amag¢lanmaktadir.
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3. VERI ANALIiZi VE MODELLER

3.1 Kavramlar, Degiskenler ve Olcekleri

3.1.1 Ham veri

Miisteri kanal gogii hakkinda analiz yapabilmek i¢in miisterinin olabildigince fazla
bilgisi edinilmek istenmistir. Calisilan firma perakende sektoriinde oldugu icin ve
kendi sadakat programi bulundugundan miisterilerin aligverislerini takip etmek ve
bilgilerini 6grenmek i¢in bir¢ok veri bulunmaktadir. Perakende sektoriinde bu veriler,
miisterilere sunulan 6zel kampanya, kendine 6zel iiriin Onerisi gibi bir¢cok alanda

yapilan ¢alismalarda kullanilmaktadir.

Miisteri verileri bir view olarak cloud ortamina eklenmistir. Bu veriye firmanin 6zel
Jupyter Lab hesabindan ulagilmaktadir. Veriler istenilen sekilde SQL aracilig: ile
cekilebilmekte, islenebilmektedir. Bu calisma i¢in hem SQL hem Jupyter Lab
ortaminda caligildigi i¢in “Python” dili kullanilmistir.

Jupyter Lab iizerinden jaydebeapi kiitiiphanesinden faydalanilarak cloud ortaminda
view’de bulunan veriler SQL aracilig1 ile ¢ekilmistir. Sonrasinda veriler python
ortaminda pandas, numpy gibi kiitliphaneler kullanilarak iglenmis; seaborn, matplotlib

gibi kiitiiphaneler ile gorsellestirilmistir.

Ortamda ¢ok fazla veri bulunmaktadir. Bu sebeple, tiim veriler 3 kategori halinde
edinilmistir (Cizelge 3.1, Cizelge 3.2, Cizelge 3.3). Ayrica, tiim veriler i¢in son 4 yilin
verileri edinilmesi istenmistir. Bu sebeple, 2019-2020-2021-2022 yillart igin veriler
cekilmistir. Cekilen verilerin kategorisi firmanin ana tablolarindan edinildigi i¢in

cekilen 3 kategori asagida belirtilmistir.
1. Miisteri verileri (cinsiyet, segment, dogum giinii vb.)
2. Magaza bilgileri (magaza bolgesi, ili vb.)

3. Miisteri aligveris ge¢misi (magaza, kategori vb.)
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Cizelge 3.1 : Musteri verileri.

No Degiskenler Aciklama Olcek

1 moneykartno Miisterilerin Money kart numarasi Stirekli

9 dogumtarihi Mus‘Eerlnm dogum tarihi bilgisi (y1l- Tarih

ay-giin)

3  cinsiyet Miisterinin Cinsiyeti Nominal

4 deger_segment_no Miisterinin segment no’su Stirekli

5 deger_segment_tanim  Miisterinin segment no agiklamasi Nominal

Cizelge 3.2 : Magaza bilgileri.

No Degiskenler Aciklama Olcek
1 moneykartno Misterilerin Money kart numarasi Nominal
2 Magazano Miisterinin aligveris yaptig1 magaza no’su Stirekli
3 sube N_Ius_tc_:rlnm aligveris yaptig1 magazanin bolge Nominal

bilgisi
4 format N_Iug_te?rlmn aligveris yaptig1 magaza format Nominal
bilgisi
Cizelge 3.3 : Miisteri aligveris gegmisi.

No Degiskenler Aciklama Olcek
1 moneykartno Miisterilerin Money kart numarasi Nominal
2  Kategori Miisterinin aldig: tiriiniin kategorisi Nominal
3 Satis miktar I1gili kategoride miisterinin aldig1 {iriiniin Siirekli

miktari

Calisma boyunca olusturulan tiim veriler yukarida bahsedilen ana verilerden

olusturulmustur. Diger boliimde olusturulan degiskenler ve formiilasyonlarindan

bahsedilecektir.

3.1.2 Ham veriden degisken olusturma

Bir onceki bolimde bahsedilen ham veriler firmanin milyonluk miisteri datasini

icermektedir. Hem gercek verideki karmasiklig1 gidermek hem de 2020°deki pandemi

etkisini ayirt ederek bu etkiden ¢ikmak i¢in ¢esitli degiskenler olusturulmustur.

Miisterilerin pandemi sebebi ile aligveris yaptigini net sekilde gorebilmek adina sadece

tiim yillarin ikinci ¢eyrekte bulunan aligverislerine bakilmistir (Sekil 3.1).
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Ql Q3

Q2 Q4

Sekil 3.1 : Ceyrek Dilimi

Ikinci ¢eyrek miisteri verileri ayiklandiktan sonra, sayilardan arindirmak igin oranlar
olusturulmustur. Bu oranlar i¢in miisterilerin fiziksel magazadan ve sanal kanaldan
yaptig1 aligveris sayilar1 ¢ikartilmistir. Her yil ig¢in Once sanal aligveris sayisi, toplam
aligveris sayisina boliinerek kendi yilinin orami bulunmustur. Sonrasinda yillarin

birbirine orani alinarak yeni degiskenlerin bir kismi1 olusturulmustur (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4 : Aligveris sayilarindan ¢ikartilan yeni degiskenler

No Degiskenler Agiklama Olgek
1 2020/2019 2020 yilmin 'sa.mal aligverigin toplar.r.]z? oraninin 2019’daki Siirekli
sanal aligverigin toplama oranina boliinmesi
2 2021/2020 2021 yilmin 'sa.mal aligverisin toplar.r.]z? oraninin 2020°deki Siirekli
sanal aligverigin toplama oranina boliinmesi
3 2022/2021 2022 yilmin 'sa.mal aligverisin toplarpa.l. oraninin 2021°deki Siirekli
sanal aligverigin toplama oranina boliinmesi
4 Toplam Miisterinin 2019 yilindaki toplam aligveris sayisi Siirekli
Aligveris_19 (fiziksel+sanal)
5 Toplam Miisterinin 2020 yilindaki toplam aligveris sayisi Siirekli
Algveris_20 (fiziksel+sanal)
6 Toplam Miisterinin 2021 yilindaki toplam aligveris sayisi Siirekli
Aligveris 21 (fiziksel+sanal)
7 Toplam Miisterinin 2022 yilindaki toplam aligveris sayisi Siirekli

Aligveris 22 (fiziksel+sanal)

Ikinci adim olarak miisterinin alisveris yaptig1 kategoriler iizerinde ¢alisilmustir.

Incelenen veride toplamda 77 iiriin kategorisi bulunmaktadir. Bu kategorik degiskenler
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situn haline getirilerek her kategori i¢in miisterinin satin aldigi iirlin miktart

yazilmistir.

Son olarak miisterinin alisveris ge¢misi verisi incelenmistir. Bu veri iizerinden
aligveris yapilan il, bolge ve magaza formatinin her biri bir siitun haline getirilerek

yapilan aligveris sayisi yazilmistir.

Yapilan analizlerin sonuglar1 gosterilirken firma gizliligi sebebi ile rakamlar

gizlenerek gosterilmistir.

3.2 Tammlayici Istatistiksel Analizler

Tanimlayici istatistik, verilerin elde edilmesi ve yorumlanmasi konusundaki istatistiki
yontemlerden bir tanesidir. Bu yontem, bir veri kiimesinin aykiri degerlerini,
dagilimini ve egilimini incelemek {izere her alanda kullanilmaktadir (Altinéz 2013).
Calismanin bu bdliimiinde, tanimlayict istatistik yontemleri kullanilarak veri

kiimesinin temel Ozellikleri 6zetlenecektir.

Iki kisma ayrilan boliimde verinin genel &zellikleri ve veri temizleme islemlerinden

bahsedilecektir. Son boliimiinde ise verinin geldigi son hali ile ilgili bilgi verilecektir.

3.2.1 Miisteri oriintiileri, ahsveris sayilari, cinsiyet ve dogum yih

Verilerin gozden gecirilmesi i¢in Jupyter Lab kullanilarak python ile analiz
yapilmistir. Cekilen aralikta veri temizleme yapmadan once 50.000’in iizerinde
miisteri verisi bulunmaktadir. Cikarilan degiskenlerden yil oranlar1 incelenerek

miisteri aligveriglerinden 4 6riintii bulunmustur (Sekil 3.2).

10 1 moneykartno moneykartno moneykartno 1 moneykartno
2

/ — 4
/

8 i — 6
— 8

value

2020/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/2021
label label label label

Sekil 3.2 : Miisteri Oriintiileri.

Ilk grafikte miisterinin alisveris oranlarinin siirekli arttig1 goriilmektedir. Burada

istenilen bir senaryo olarak goriilmektedir. Miisterinin baska bir kanaldan aligveris
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yapiyorsa bu kanala goctiigii farz edilmektedir. Bu miisterilerin orant %4’tiir. Uzun
vadede bu oranin artacag: miisteriler elde tutulmak istenmektedir. Ilerleyen analizlerde

bu Oriintii i¢in “1” etiketi yazilmistir.

Ikinci grafikte ise, 2021 yilinda diger yillara gore daha ¢ok alisveris yapan miisterileri
goriiyoruz. Bunlarin oran1 %30’ dur. Miisterinin 2019 ve 2021 yillarindaki aligverisinin
daha fazla olmasi pandemi etkisi ile ilgili olmadigin1 géstermektedir. Fakat yine de
2022 yilinda miisterinin aligveris sayist diismiistiir. Bu miisteriler birinci grafikteki
miisterilere gore firma tarafindan ihmal edilip kagirilan miisteriler olabilir. Kanal gogii
olmadan miidahale edilecek miisteri olarak nitelendirilebilir. flerleyen analizlerde bu

oriintii icin “0” etiketi yazilmustir.

Ucgiincii grafikte ise belirli bir donemde aligverisi azaltip sonra tekrar sanal kanala
donen miisteriler goriilmektedir. Bunlarin oran1 %26’dir. Miisterinin 2020 yilindaki
aligverisinin fazla olmasi pandemi etkisi ile oldugunu isaret etmektedir. 2021 yilinda
aligveris sayisit diismiis olsa da sonunda 2022 yilinda 2021’e gore tekrar arttigi
goriilmektedir. Bu miisterilerin kanal gbcli kesin olmamakla birlikte ¢ok dengeli

olmadig1 goriilmektedir. Ilerleyen analizlerde bu &riintii icin “2” etiketi yazilmistir.

Dordiincti grafikte ise aligveris sayist git gide azalan miisteriler goriilmektedir.
Bunlarin oran1 %38’dir. Bu miisteriler pandemi etkisi ile 2020 yilinda diger yillara
gore fazla aligveris yapmistir. Sonrasinda yil gegtikte aligveris sayilar1 diismiistiir. Bu
misteriler i¢in bagka kanala go¢ yaptig1 veya yapacagi sOylenebilir. Bu tarz miisterileri
elde tutmak icin ayr1 bir strateji gerekmektedir. Ilerleyen analizlerde bu driintii i¢in “3”

etiketi yazilmistir.

Bu oriintiiler disinda miisterilerin yillara gore aligveris oranlar1 incelenmistir. Oldukca

fazla disa diisen veri bulunmaktadir (Sekil 3.3).

toplamalisverissayi20_x
toplamalisverissayi21_x

Sekil 3.3 : Yillara gore miisteri aligveris sayilarmin dagilimu.

toplamalisverissayi22
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Veride diizenlemeler yaptiktan sonra diga diisen noktalar azalmistir (Sekil 3.4). Buna

ek olarak yillara gére miisteri aligveris sayilarinda artis gozlemlenmektedir.

toplamalisverissayi20
h h

toplamalisverissayi2l
M A

tcplarpalisverlssayi22

Sekil 3.4 : Disa diisen noktalarin ¢ikarilmasi ile aligveris sayilari.

Ayrica miisterilerin dogum yili i¢in inceleme yapilmistir (Sekil 3.5). Bulunan bos
veriler verideki dogum yili parametrenin medyani ile doldurulmustur. Ayrica, yanlis

ve disa diisen noktalar veri setinden ¢ikartilmistir.

Tespit edilen oriintiiler bazinda herhangi bir fark bulunmadig1 goriilmektedir (Sekil
3.6). Tespit edilen oriintiiler bazinda herhangi bir fark bulunmamasi, analiz edilen veri
setindeki miisteri davraniglarinin birbirine benzer oldugunu ve istatistiksel olarak

anlamli bir ayrimin olmadigin1 géstermektedir.

| =
1

—

L]

0.0 1.0 2.0 3.0

Sekil 3.5 : Oriintiilere gére dogum yilmin dagilimu.
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mann

labelyeni

Sekil 3.6 : Diizenlemeler sonucu oriintiilere gore dogum yilinin dagilimu.

Veriye cinsiyet parametresi tarafindan bakildiginda, belirlenen miisteri Oriintiileri

arasinda cinsiyetler arasinda bir fark gortilmemektedir (Sekil 3.7).

cinsiyet
Sekil 3.7 : Cinsiyet bazinda Oriintiiler aras1 degisim.
3.2.2 Uriin kategorisi ve aligveris yapilan il verileri

Daima Daha Iyi Kontrol (Always Better Control)" prensibi, verimliligi artirmak ve
daha iyi kararlar almak i¢in genellikle yonetim, ekonomi ve isletme alanlarinda
kullanilan Pareto Ilkesi'nden tiiretilen bir yaklasimdir. Pareto ilkesi, bircok durumda
sonuclarin yaklasik olarak %80'inin nedenlerin %20'si tarafindan tretildigini ifade
etmektedir. ABC analizi ise stoklarin siniflandirilmasi ve yonetimi i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. ABC analizi, stok kalemlerinin maliyetlerini belirleyerek,

stoklar tizerinde yapilan harcamalarin iginde her bir stok kaleminin kiimiilatif oranini
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dikkate alarak siniflandirma yapar. Bu siniflandirma sonucunda stoklar, A, B ve C

olmak iizere ii¢ gruba ayrilir.(Korkmaz & Giiner, 2022).

Bu calismada, ABC analizi iirlinlerin satis miktarlarina gore kategorilerin ve aligveris
sayilarina gore illerin A, B ve C seklinde 6nem siralamasina konulmasi istenmistir.
Tiim matematiksel islemler python ortaminda kodlanmistir. Analizin ¢iktis1 olarak

%80 ve lizeri A kategorisi, %15 oran1 B ve kalan %5 oran C olarak siniflandirilmistir.

Sonug olarak, kategori bazinda toplamda 30 kategori A ve B sinifina girmistir (Cizelge
3.5). Bu veriler yeni bir parametre olarak eklenmistir. il bazinda ise A ve B
kategorisine giren say1 17°dir (Cizelge 3.5). Ayni sekilde yeni parametreler olarak
veriye eklenmigtir. Bu sayede, siniflandirma yapilirken oncelikli olanlar tercih

edilmistir.

Cizelge 3.5 : Kategori ve il bazinda ABC analizi sonuglari.

Smif Kategori Sayisi il Sayis1

A 15 4
B 15 13
C 47 64

3.2.3 Verinin son durumu

Son durumda disa diisen noktalar ¢ikarildiginda ve bos veriler dolduruldugunda
toplamda 20.000’in {izerinde miisteri verisi bulunmaktadir. Degiskenlerin
korelasyonuna bakildiginda toplam aligveris sayilarini yil bazinda yazilanlar arasinda
yiiksek korelasyon oldugu (>0.5) goriilmiistiir. Bu degiskenlerin ortalamasi alinarak

veriye eklenmistir ve yil bazinda olan degiskenler kaldirilmistir.

Bunlara ek olarak belirli kategorilerde yiiksek korelasyon yakalanmistir. Bu kategori
degiskenleri de veriden ¢ikartilmistir. Verinin temel bilesen analizine tabii tutulacak

son halinde 47 degisken bulunmaktadir.

Son durumda disa diisen noktalar ¢ikarildiginda ve bos veriler dolduruldugunda oriintii
bazinda ulagilmistir (Sekis 3.8). Oriintiilere gdre miisteri say1si ise sirasi ile; %5, %34,

%24 ve %35°tir.
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20/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/20212020/2019 2021/2020 2022/2021

Sekil 3.8 : Veri temizleme sonucu Oriintiide son durum.

Aligveris sayilar1 yillara gore histogram olarak incelendiginde oncelikle her yil icin
aligveris sayilarmin kiiciik degerlere yogunlastigi yani sol egilimli oldugu
goriilmektedir (Sekil 3.9). Yillar ilerlediginde ise bu sola egilimin biraz daha azaldigini
gozlemlemekteyiz. Yani yil i¢inde miisterilerin toplam aligverig sayisinin artigi

sOylenebilir.

Sekil 3.9 : Toplam aligveris sayisinin yillara gére dagilimi.

Bu sayilarin sadece sanal kanal ic¢in incelendiginde, yine benzer bir sola yatiklik
goriilmektedir (Sekil 3.10). Ayrica bu toplam aligverise gore aligveris sayilarinin daha
fazla oldugu goriilmektedir. 2022’ye geldigimizde bu yatiklik biraz da olsa azaldigi
goriilebilmektedir. Genel olarak bakildiginda ise yillara gore sanal kanalinda aligveris

sayilarinin arttig1 goriilmektedir.

Bu egilimin arkasinda, teknolojideki ilerlemelerin ve dijital ticaretin yayginlagmasinin
etkisi oldugu diisiiniilmektedir. Internetin ve mobil cihazlarin kullanimimnin artmasiyla
birlikte, tiiketicilerin online aligveris yapma egilimleri de artmistir. Sanal kanal,
tiketicilere daha kolay ve uzun saatler erisim imkani sunmasi ve genis {iriin

yelpazesine sahip olmasi nedeniyle tercih edilmektedir.
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Sekil 3.10 : Sanal aligveris sayisinin yillara gore dagilimi.

Subelere gore aligveris sayisi incelendiginde belirli bir bolgede aligveris sayisinin ¢ok
fazla oldugu goriilmektedir (Sekil 3.11). Aligveris sayist degeri icin yillik toplam

aligveris sayilarinin miisteri bazinda ortalamalar1 alinip toplanmistir.

| . i ————

Sekil 3.11 : Bolgelere gore ortalama aligveris sayisi.

Analizin son adiminda magaza formati1 bazinda aligveris sayisina bakilmigtir. Aligveris
sayist degeri i¢in yillik total aligveris sayilarinin miisteri bazinda ortalamalari alinip
toplanmistir. Formatlara bakildiginda goriildiigli iizere belirli bir tanesinde daha

yiiksek aligveris goziikkmektedir (Sekil 3.12).

Sekil 3.12 : Formata gore ortalama aligveris sayisi.
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3.2.4 Temel bilesen analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi, ¢ok parametre bulunan veri setleri i¢in kullanilmaktadir. Veri
setindeki degisken sayisim1 azaltarak optimum degisken ile veriyi agiklayabilmeyi
amaclar. Bunun i¢in, parametreler arasindaki iligkiye bakarak yeni degiskenler
olusturur. Olusturulan degiskenler daha az sayidadir ve verisetinin degisken boyutunu

minimize etmektedir.

Yeni olusturulan degisken veya parametreler temel bilesen olarak ifade edilmektedir.
Bu temel bilesenler veri seti arasindaki iliskiyi en iyl sekilde anlatan lineer
kombinasyonlardan olusmaktadir. Sonrasinda degiskenlerin varyansini biyiikten
kiiglige siralayarak veri setinin daha az parametre ile anlamlandirilmasini

saglamaktadir. Temel Bilesen Analizi’nin adimlar1 asagidaki siralama ile agiklanir:

1. Standartlagtirma: Veri setindeki tiim degiskenler standartlastirilir. Bunun

anlami tiim veriler 0-1 arasinda doniistiirilmesidir.

2. Kovaryans matrisinin hesaplanmasi: Olusturulan veri setinde parametreler
aras1 kovaryans matrisi hesaplanir. Bunun i¢in tiim degiskenler arasindaki

kovaryanslar hesaplanarak matris haline getirilir.

3. Kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve 0Ozvektorlerinin  hesaplanmast:
Olusturulan matrisin 6zdegerleri hesaplanarak agiklanabilen toplam varyans
gosterilir. Ozvektorlerin hesaplanmasi ile birlikte de temel bilesenlerin yonii

belirlenir.

4. Secim: Ozdegerler biiyiikten kii¢iige siralanir. Berlirli bir toplam varyanstaki k

parametre secilir.

5. Veri setinin hazirlanmasi: bir 6nceki adimda segilen k adet parametre i¢in veri

seti olusturulur.

Belirtilen adimlar kullanilarak veri seti olusturulmaktadir. Az sayida bilesenle veri
setindeki glirtiltii azalmis olur. Bu sayede daha anlamli ¢iktilar elde edilebilir (Jolliffe,
2002).

Bu boliimde, ¢ok degisken bulunan miisteri verisine temel bilesen analizi
uygulanmistir. Bu analiz ilerleyen boliimlerde bahsedilmistir. Yeni olusturulan veri,

kiimeleme algoritmalarinda kullanilacaktir.
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3.2.4.1 Temel bilesen analizi sonuglari

Temel Bilesen Analiz yonteminin kullanilmas1 i¢in ilk olarak veri
standartlastirtlmistir.  Bunun  igin  Python’mm  “Sklearn”  kiitiiphanesindeki
“MinMaxScaler” fonksiyonu kullanilmistir. Sonrasinda analiz yine Python ortaminda
uygulanmistir. Belirtilen grafiklerde degiskenlerin agiklanabilen varyans ve kiimiile

varyansi goziikmektedir (Sekil 3.13).

% Explained Variance % Cumulative Variance

1.0 1.0

0.8 0.8

0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 1 0.2 1

0-0 T T T T 0-0 T T T T

0 20 40 60 80 0 20 40 60
Component Component

Sekil 3.13 : Temel bilesen analizi sonucundaki varyanslar.

Grafiklerden goriildiigii lizere ilk {i¢ degisken veriyi yaklasik %20’ser aciklamaktadir.
Sonraki degiskenler,veriyi agiklamada %10’un altina inerek kiiciik kiiciik devam
etmektedir. %80 varyanstan sonra degiskenlerin veriyi agiklama orani ¢ok diismiistiir.
Degiskenlerin sonuna dogru bakildiginda 60’inc1 degiskenden itibaren verinin

kiimiilatif varyanst %100’e ulagmaktadir.

Sekil incelendikten sonra verideki ¢ok sayidaki degisken yerine; %80 kiimiilatif
varyans kabul edildiginde 4 degisken ile acgiklanabilmektedir (Sekil 3.14). Benzer
sekilde %85 varyans kabul edildiginde 5 degisken ile veri agiklanabilir. %90 varyans
ile 7 degisken ile veri agiklanabilmektedir. Son olarak, %95 kiimiilatif varyans kabul

edildiginde 16 degisken ile veri seti olusturulabilmektedir.
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Degisken Sayis1

16

80% 85% 90% 95%

Degisken Sayisi

Sekil 3.14 : Kiimiilatif varyans degerlerine gore kullanilacak degisken sayisi.

Bu c¢alisma kapsaminda, tiim uygulanan kiimeleme modelleri i¢in kiimiilatif varyansin
%80, %85, %90 ve %95 olarak ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilmistir ve bu hesaplamalara
gore degisken sayist olusturulmustur. Bir sonraki boliimlerde bu sonuclara

deginilecektir.

3.3 Kiimeleme Modelleri ve Kiime Sayisimin Tespiti

Kiimeleme algoritmalari, verileri gruplandirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Benzer
ozellikteki noktalar1 bir araya getirerek gruplar olusturulur (Xu & Wunsch, 2005).
Ayn1 zamanda, analizlerde benzer verileri tanimlayarak daha anlamli sonuglar
tiretmek icin kullanilan bir veri analizi teknigidir. Veriyi kiimelemeyi saglayan bu
algoritmalar bir¢ok farkli disiplinde kullanilir. Perakende, biyoinformatik, ekonomi,
mihendislik, tip ve sosyal bilimler ve daha fazlasi. Bu bilgiye ek olarak kiimeleme
algoritmalar1 miisteri segmentasyonu, pazarlama stratejileri, tibbi teshis, imaj analizi
ve web sayfasi kategorizasyonu gibi konularda kullanilmaktadir. Bu sebeple kritik

makine 6grenmesi kategorilerinden biridir (Jain vd., 2008).

Kiimeleme i¢in kullanilan algoritmalar birden fazladir ve farkli yaklagimlar ile

calismaktadir. Bunlar:
1. Hiyerarsik kiimeleme
2. K-ortalama

3. Yogunluk tabanli kiimeleme
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Hiyerarsik kiimeleme yonteminde, veri setindeki her nokta bir kiime olarak kabul
edilir. Algoritma bu sekilde baslar. Sonrasinda belirli kriterlere gore bu kiimeler

birleserek yeni kiimeler olusturur (Tan vd., 2006).

K-ortalama algoritmas1 ise Onceden belirlenen bir kiime sayisina gore verileri
gruplandirir. Her bir kiime i¢in merkez bir nokta seger ve tiim verilerin yakinlik
matrisine gore en yakin kiimeye atar. Her bir atama isleminden sonra merkez tekrar

hesaplanarak tiim islemlere devam edilir (Saeed vd., 2018).

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi, tiim verilerin yogunluguna bakarak bir
gruplandirma yapmaktadir. Bunun i¢in yogunlugu yiiksek veya diisiik olanlar ayri

kiime kabul edilerek gruplandirma gergeklestirilir (Xu & Wunsch, 2005).

Calismanin bu boliimiinde, olusturulan veri i¢in kiimeleme modelleri Temel bilesen
analizi kullanilarak 4 farkli varyans ile olusturulan veri gruplar1 bazinda denenmistir.
Her bir veri i¢in K-ortalama, Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi (DBSCAN) ve
Birlestirici  hiyerarjik kiimeleme algoritmasi  (Agglomerative) yOntemleri
kullanilmistir. Kiime sayisi, elbow metot ve Silhoutte skor yardimi ile bulunarak
belirtilen 3 algoritma ile 4 ¢esit varyansa sahip veri grubunda denenmistir. Sonrasinda
sonugclar1 toparlanilarak hem kendi i¢lerinde hem de miisterilerin aligveris Oriintiileri

bazinda incelemeler yapilmistir.

3.3.1 Kiime sayisinin tespiti

Kiimeleme algoritmalarinin en biiyiik dezavantajlarindan biri kiime sayisinin dnceden
girilmesidir. En optimum kiime sayisinin bulunmast i¢in farkli metotlar mevcuttur. Bu
metotlar sayesinde en iyi kiime sayisi bulunarak kiimeleme analizi yapilmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemlerinde K-Ortalama algoritmasi i¢in Elbow ve Silhoutte

skor yontemleri sikca kullanilan yontemlerdir.
Caligmada bu iki yontem optimum kiime sayisini belirlemek i¢in kullanilmistir.
Ilerleyen boliimlerde sonuglarindan bahsedilecektir.

3.3.1.1 Elbow metodu

Kiimeleme algoritmasinda optimal kiime sayisinin tespiti i¢in kullanilan yontemlerden
biri Elbow yontemidir. Yontemi 6zetlemek gerekirse, “WCSS” ad1 verilen bir yontem
kullanilarak kiimeleme kalitesi olciiliir. WCSS, veri noktalarinin kendi merkezleri

arasindaki mesafelerinin kareleri toplamidir. Bu degere gore optimal kiime sayisi
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belirlenir. Kiime sayis1 arttikca WCSS degeri azalmaktadir. Ciinkli kiime merkezi

arasindaki mesafe azalir. Fakat, belirli bir noktadan sonra bu azalma diismektedir.

WCSS degeri hesaplandiktan sonra kiime bazinda bir ¢izgi grafigi ¢izilir. Bu grafikte
bir kirilma baska bir degisle dirsek noktasi aranir. Bu nokta optimal kiime sayisini
gostermektedir. Veriye gore bu nokta birden fazla da olabilmektedir. Bu durumda

baska yontemler ile saglama yapmak gerekir (Ketchen & Shook, 2011).

3.3.1.2 Silhoutte skor

Kiimeleme algoritmalar1 i¢in optimal kiime sayisinin bulunmasini saglayan
yontemlerden bir digeri Silhoutte skordur. Aslinda bu yontem, kiimeleme
algoritmalariin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iit olarak ortaya
cikmigtir (Rousseeuw, 1987). Silhoutte ile, verilerin kendi kiimeleri ile uyumu
olgtilebilir. Buna ek olarak diger kiimeler arasindaki uyumuna da bakilir (Kaufman &

Rousseeuw, 2009).

Silhouette skoru -1 ile 1 arasinda degismektedir. 0 ile 1 arasindaki degerler dogru
kiimelemeye isaret ederken -1 ile 0 arasindaki degerler ise yanlis kiimelemeyi isaret

etmektedir. Silhouette skoru hesaplamak igin;

Ik olarak, a(i) ve b(i) degerleri hesaplanir. (a(i)= her veri igin kendi kiimesindeki

benzerlik / b(i)= verinin diger kiimelere uzaklig1)

s() = (b() — a(®))/ max(a(®), b(D)) (3.1)

Sonrasinda, Denklem 3.1°de belirtilen formiil ile verinin Silhouette skoru ortaya cikar.
s(i) degeri, verinin kendi kiimesinde ne kadar iyi yerlestirildigini gosterir. Sonugra,

en yliksek skorlu kiime segilir (Rousseeuw, 1991).

Skorlar belirlendikten sonra bir tablo veya grafik yardimi ile gorsellestirerek kolayca
karar verilebilmektedir.

3.3.2 K-Ortalama algoritmasi

K-Ortalama algoritmasi, makine oOgrenmesi kiimeleme modellerinde ve veri
madenciligi yontemlerinde sik¢a kullanilan bir yontemdir (Hastie vd., 2009). K-
Ortalama ile veri kiimesindeki satirlarin mesafelerine gore benzerlikleri ¢ikartilir ve

yakinliklarina gore kiimelere boliiniir. Algoritmanin tarihgesini inceledigimiz zaman
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K-Ortalama algoritmasi, 1957 yilinda Stuart Lloyd tarafindan kesfedilmistir. Fakat,
modelin gelistirilmis hali James MacQueen ve Edward W. Forgy tarafindan

tanimlanmustir.

Algoritma adimlarinda ilk olarak bir merkez nokta belirlenir. Bu merkez nokta
genellikle rastgele segilir. Bir adim sonra her nokta en yakininda bulunan kiimeye
atanir. Sonrasinda kiimenin merkezi tekrar hesaplanir. Tiim veriler en yakin kiimesine

atandiginda tamamlanir.

Algoritmanin ¢ok avantaji olmasina ragmen bazi dezavantajlar1 da mevcuttur.
Ornegin, kiime sayis1 dnceden belirlenmektedir. Kiime sayisinin yanls belirlenmesi
analizi etkilemektedir. Ek olarak, kiime merkezinin dogru secilmemesi durumunda

yanlig sonuca gotiiriilebilir.

K-Ortalama algoritmasi, verideki benzer 6zellikleri bir araya getirdiginden 6zellikleri
daha agik sekilde goriilmesi saglayabilir. Ek olarak algoritma, goriintii isleme, ses
isleme, biyoinformatik ve sosyal ag analizi gibi bircok farkli alandaki ¢aligmalarda

tercih edilmektedir (Jain vd., 1999).

3.3.2.1 K-Ortalama algoritma sonug¢lari

K-ortalama algoritmasi dort farkli varyansla olusturulan veri setlerinde uygulanmastir.
Varyanslar, veri noktalarinin dagilimini ve benzerliklerini degistirmek icin kullanilan
parametrelerdir. Her bir varyans igin farkli bir veri seti olusturulmus ve K-ortalama

algoritmasi1 bu veri setlerine uygulanmistir.

Uygulama asamasinda, kiime sayis1 farkli degerlerle deney edilmistir. Bu ¢alismada,
12 farkli kiime sayis1 denenmistir. Her bir kiime sayis1 i¢in K-ortalama algoritmasi
uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Bu degerlendirme i¢in Silhoutte skoru
kullanilmistir.  Silhoutte skoru hem kiime sayisinin belirlenmesinde hem de
kiimelemenin  sonuglarmi  degerlendirmede kullanildigi  6nceki  boliimlerde

bahsedilmisti.

K-ortalama algoritmas1 uygulandiktan sonra skorlar incelenmistir. Sonuglara gore
c¢ikan degerler, 0,20 ve 0,53 aras1 degismektedir (Cizelge 3.6). Skorun pozitif olmasi
onceki boliimde anlatildigr gibi iyi bir kiimeleme modeline isaret etmektedir. Negatif
olmasi ise, kotii bir kiimelemeye isaret etmektedir. K-Ortalama algoritmasi i¢in en iyi

model %80 varyans ve kiime sayis1 4 olarak goriinmektedir.
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Cizelge 3.6 : Kiime ve varyansa gore modellerin silhoutte skoru.

Kiime Sayisi

(K)/Varyans 0,8 0,85 0,9 0,95
3 0,495 0,47 0,449 0,419
4 0,538 0,51 0,487 0,453
5 0,433 0,401 0,378 0,346
6 0,425 0,393 0,367 0,293
7 0,391 0,35 0,29 0,285
8 0,393 0,354 0,327 0,288
9 0,363 0,321 0,285 0,275
10 0,363 0,315 0,282 0,229
11 0,354 0,287 0,271 0,215
12 0,34 0,294 0,252 0,208

Ayrica, %80 varyans i¢in Elbow metot da denenmistir. 4 noktasi tam kirilma noktasi

olarak goziikmektedir (Sekil 3.15).
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Sekil 3.15 : Elbow metot sonucu.

Bir onceki boliimde miisterilerin Oriintiileri agiklanmisti. Bu oriintiileri K-Ortalama
yontemi ile ¢ikan sonuglarda kiyaslanmistir (Sekil 3.16). Bu Oriintlilerden aligveris
say1st stirekli yiikselen ve ylikseldikten sonra diisen miisteri gruplart 0 ve 1 seklinde
ifade edilmistir ve K-Ortalama sonucunda 1 ve 3 kiimesine konulmustur. Bu
miisterilerin benzer grupta oldugu goriilmiistiir. Aligveris sayisi siirekli diisen ve diisiip
yiikselen miisteriler ise 0 ve 2 kiimesine konulmustur. 1 ve 3 kiimelerinde bulunan
misteriler online kanala gogmeye daha uygun goziikmektedir. Bu miisteriler i¢in ayri
caligmalarin yapilmasi gerekmektedir. Diger kiimelerde bulunan miisteriler icin

miisteri kayb1 yasanmamasi adina onleyici ¢alismalar yapilmasi gerekmektedir.

35



labelyeni
0
LIk
2
- 3

0 1 2 3
Clusterkmeansl

Sekil 3.16 : K-Ortalama ve miisteri Oriintii karsilastirmasi

Gelistirilen bu model sayesinde yeni bir misteri veya tamamen fiziksel kanaldan
aligveris yapan bir miisteri i¢in dnceden kiimesini belirleyerek ona gore bir strateji
gelistirilebilir. Bulundugu kiimenin Oriintlisii ile de davraniglari 6nceden tahmin

edilerek kanal gog¢iinii engelleyici tutundurma ¢alismalari yapilabilir.

3.3.3 Yogunluk tabanh kiimeleme algoritmasi1 (DBSCAN)

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi (DBSCAN), bir veri setini yogunluguna gore
kiimelemeye dayanan bir yontemdir. Bu algoritma, veride bulunan tiim noktalari
yogunluklarina gore kiimelere ayirir. Verinin yogunlugu belirli bir yarigapta bulunan
noktalar ile belirlenir. Yogunluklar: belirlenen veriler, eger o yarigaptaki yogunlugu

asarsa, bu veri noktalar1 yeni bir kiime yapmak tizere birlestirilir.

Bir veri noktasinin yogunlugunu hesaplamak igin yogunluk tabanli kiimeleme

algoritmasi olan DBSCAN, iki bilgiye ihtiya¢ duyar:
1. Bir kiime merkezi ¢evresindeki yarigcap
2. Kiime olusturmak i¢in minimum nokta sayist.

Diger algoritmalarda kiime sayisin1 onceden belirlemek bir sorun teskil ederken,
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasinda ise yarigap ve kiime i¢in minimum nokta
sayisinin  Onceden Dbelirlenmesi bir dezavantaj olusturmaktadir. Ciinkii, bu

parametrelerin dogru belirlenmesi olusacak kiimelemenin dogrulugu agisindan
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onemlidir. Ayrica, veri kiimesinin yogunluguk degisimlerine ¢ok duyarli oldugundan

biiyiik veri setlerinde hesaplama karmagikliklar yaratabilmektedir.

DBSCAN algoritmasi, kiimeleme yontemleri i¢inde etkili bir yontemdir. Ayrica,
bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari, goriinti isleme, tip,

pazarlama, cografi bilgi sistemleridir (Ester vd., 1996).

3.3.3.1 DBSCAN algoritma sonuclari

K-Ortalama algoritmasinda oldugu gibi yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi igin
de farkli parametreler ile 4 varyans i¢in de Silhoutte skor hesaplanmistir. Skorlar 0,22
ve 0,46 aras1 degismektedir (Cizelge 3.7). Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi i¢in
en iyi model %80 varyans ve parametreler (eps:0.4, minimum o6rneklem 7 veya 8)

goriilmektedir. Algoritmanin sonucu olarak kiime sayis1 2 olarak olusturulmustur.

Cizelge 3.7 : Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi sonuglari.

Varyans %80 Varyans %85 Varyans %90 Varyans %95
eps-min ] ] s ]
omeklem gpop  Kume | g o KRume g o Kime g 0 Kiime
Sayist Sayisi Sayist Sayist
0.2-7 0,296 9 0,256 9 0,224 9 0,109 13
0.2-8 0,296 9 0,256 9 0,223 9 0,125 11
0.3-7 0,294 9 0,257 9 0,23 9 0,186 9
0.3-8 0,294 9 0,257 9 0,229 9 0,186 9
0.4-7 0,464 2 0,449 2 0,435 3 0,41 3
0.4-8 0,464 2 0,449 2 0,435 3 0,41 3

En iy1 skorlu model caligtirilarak sonuglar1 incelenmistir. Belirlenen 2 kiimede de
miisteri driintiilerinin hepsinin bulundugu goriinmektedir (Sekil 3.17). Bu kiimeler i¢in

ayr stratejiler gelistirilmesi zor goriilmektedir.

Bu durumda, miisteri Oriintiilerinin her iki kiimede de bulunmasimin anlamai,
miisterileri genelde kampanya ile tutundurma yapildig: olarak yorumlanabilir. Tlgili
ekiplerle konusuldugunda da stratejilerinin kampanya {istiine oldugu 6grenilmistir.
Miisterilerin aligveris sayilarini arttirmak i¢in siirekli kampanya yapilmaktadir. Fakat,
genel olarak bakildiginda bu yontem ile farkli kiimelere strateji gelistirilemeyecegi

gorilmektedir.
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Sekil 3.17 : Algoritma sonucuna gore miisteri oriintiileri.
3.3.4 Birlestirici hiyerarjik kiimeleme algoritmasi (Agglomerative)

Birlestirici hiyerarjik kiimeleme algoritmasi, diger algoritmalar gibi bir kiimeleme
algoritmasidir ve benzer noktalari bir kiimeye dahil etmek i¢in kullanilir. Bu
algoritmada, yakinliklarina gore veriler kiimeler hale getirilir. Baglangigta her nokta
bir kiimedir. Birbirine en yakin iki kiime birlestirilerek yeni bir kiime olusturulur. Bu

islem optimum hale gelene kadar tekrar tekrar uygulanir.

Algoritmada, yakinlik 6l¢iileri i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Bunlardan en ¢cok

kullanilanlar su sekildedir:
1. Tek baglant1 (single linkage)
2. Tam baglanti (complete linkage)
3. Ortalama baglanti1 (average linkage)

Tek baglanti, belirlenen iki kiimede birbirine en yakin veri noktalariin arasindaki

mesafeyi bulur. Bu mesafe her kiime i¢in hesaplanir ve en yakin olanlar birlestirilir.

Tam baglant1 yontemi, tek baglant1 yonteminden farkli olarak iki kiimedeki en uzak
iki veri noktasini secer. Bu iki noktanin uzakligini hesaplar. Tiim kiimeler i¢in bu

mesafeler kullanilarak birbirine en yakin olan kiimeler birlestirilir.

Ortalama baglant1 yontemi ise, iki kiime i¢in, her kiimenin kendi i¢inde tiim noktalarin
ortalamasini alir. Sonrasinda, iki kiime ortalamasinin arasindaki mesafeyi hesaplar. Bu
islem tiim kiimeler arasinda yapildiktan sonra yine en kisa mesafede bulunanlar

birlestirilir.

38



Birlestirici Hiyerarjik Kiimeleme Algoritmasi, kiime sayisinin dnceden belirtilmek

zorunda olmadig i¢in avantajli olarak goriinmektedir. Fakat, biiyiik veri setlerinde

Agglomerative algoritmasinin avantajlari arasinda, kiime sayis1 6nceden belirtilmek
zorunda degildir ve veri noktalarinin birbirleriyle olan mesafeleri hesaplamak igin
yeterli veriye sahip olundugunda, yliksek dogrulukla sonuglar iiretebilir. Ancak, biiyiik
veri setleri i¢in yliksek dogrulukta bir kiimeleme yapilmak isteniyorsa parametrelerin

dogru se¢ilmesi onemlidir (Miiller & Giinnemann, 2017).

3.3.4.1 Birlestirici hiyerarjik kiimeleme algoritma sonuglari

Birlestirici  hiyerarjik kiimeleme algoritmasimin sonuclarmi aktarirken tim
parametreler ve yontemler i¢in ayr1 ayri sonuglar ¢ikartilmistir. Bunlar, varyans, kiime
sayist ve tek baglanti,ortalama ve tam baglanti metot ve parametreleridir. Hepsi igin

sonuclar aktarilmistir.

[k olarak, tiim bakilan varyanslar arasindan, %80 varyans sonuglarinda optimum
kiime say1s1 bulunmustur. En yiiksek skor 0,52’dir. Buna ek olarak en yiiksek skorda
ortalama baglant1 yontemi bulunmaktadir. Bu algoritma sonucuna gore de kiime sayis1

5 olarak belirlenmistir. (Cizelge 3.8).

Cizelge 3.8 : %80 varyans i¢in sonuglar.

Kiime

Sayst (k) Ortalama Baglanti Tek Baglant: Tam Baglanti
2 0,464 0,464 0,091
3 0,442 0,443 0,287
4 0,433 0,429 0,187
S5 0,525 0,504 0,263
6 0,503 0,361 0,396
7 0,503 0,351 0,34
8 0,439 0,313 0,318
9 0,343 0,294 0,281
10 0,312 0,293 0,253
11 0,308 0,293 0,255
12 0,291 0,289 0,248

Yukaridaki sonuglara benzer sekilde %85, %90 ve %95 icin de tablolar asagida
gorildiigii tizere ¢ikartilmistir (Cizelge 3.9, Cizelge 3.10, Cizelge 3.11). Tiim varyans

degerleri i¢in sonuglar incelenerek toparlanmistir.
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Cizelge 3.9 : %85 varyans i¢in sonuglar.

Kiime Ortalama Tek Baslant: Tam
Sayist (k) Baglanti & Baglant1
2 0,449 0,449 0,07
3 0,425 0,362 0,205
4 0,333 0,349 0,123
5 0,352 0,339 0,224
6 0,474 0,35 0,369
7 0,462 0,461 0,292
8 0,448 0,422 0,274
9 0,431 0,291 0,257
10 0,395 0,271 0,241
11 0,392 0,255 0,205
12 0,363 0,254 0,198

Cizelge 3.10 : %90 varyans i¢in sonuglar.

Kiime Ortalama < Tam
Sayisi (k) Baglanti Tek Baglantt Baglanti
2 0,536 0,436 0,373
3 0,295 0,436 0,429
4 0,397 0,436 0,436
5 0,378 0,436 0,423
6 0,357 0,436 0,462
7 0,336 0,416 0,372
8 0,327 0,371 0,355
9 0,315 0,37 0,342
10 0,315 0,326 0,303
11 0,41 0,325 0,263
12 0,456 0,306 0,266

Cizelge 3.11 : %95 varyans icin sonuglar.

Kiime Ortalama Tek Baslant: Tam
Sayisi (K) Baglanti g Baglanti
2 0,554 0,602 0,389
3 0,389 0,414 0,412
4 0,364 0,414 0,404
5 0,338 0,411 0,402
6 0,293 0,408 0,41
7 0,284 0,408 0,281
8 0,238 0,408 0,281
9 0,238 0,408 0,281
10 0,208 0,405 0,281
11 0,368 0,394 0,24
12 0,361 0,389 0,24
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Tiim sonuglar incelendiginde en yiiksek skor %95 varyans, tek birlesme ve kiime sayisi
2’yi igaret etmektedir. Bu parametreler ile algoritma c¢aligtiritlip sonuglari
toparlanilmistir. Miisteri Oriintiileri bazinda bakildiginda algoritmanin en iyi skor
veren kiimeleme yontemi uygulandigi halde tek bir kiimede ¢ok miisterinin toplandigi
goriilmektedir (Sekil 3.18). Bu yontemde de pratik hayatta uygulandiginda ilgili

kisilere bir aksiyon aldirmak i¢in yonlendirme yapilamamaktadir.
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Sekil 3.18 : Algoritma sonucuna gore miisteri oriintiileri.
3.3.5 Autoencoder tabanh Self-organizing map derin 6grenme modeli

Autoencoder, yapay sinir ag1 temelli bir derin 6grenme modelidir. Bu model, girdi
verilerini diisiik boyutlu bir temsile doniistiirerek (encode) ve bu temsilden tekrar
orijinal boyutlara doniistiirerek (decode) wveriyi tekrar olusturma islemi
gerceklestirilmektedir. Autoencoder, hem boyut indirgeme islevi hem de veri

ozelliklerini 6grenmek i¢in kullanilmaktadir.

Goodfellow, Bengio ve Courville (2016) tarafindan yazilan Deep Learning kitabinda,
autoencoder'in yapist ve kullanim alanlar1 detayli bir sekilde ele alinmistir.
Autoencoder, girdi verilerinin temsilini 6grenmek i¢in unsupervised learning yontemi
kullanilmaktadir. Bu sayede, veri setindeki oOzelliklerin model tarafindan

kendiliginden 6grenilmesi saglanmaktadir.

Autoencoder modeli, genellikle encoder kismi1 ve decoder kismi olmak tizere iki
boliimden olusur. Encoder kismi, girdi verilerini diisiik boyutlu bir temsile doniistiirtir.
Bu iglem sirasinda verilerin boyutu azaltilir ve bu sayede veri setindeki fazla veri
azaltilir. Decoder kismu ise, bu diisiik boyutlu temsili orijinal boyutlara geri dontistiiriir

ve girdi verilerinin yeniden olusturulmasi saglanmaktadir.
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Autoencoder'ln en 6nemli avantajlarindan biri, unsupervised learning yontemi ile
egitilmesidir. Bu sayede, biiylik veri setleri lizerinde c¢alisirken, insan miidahalesine
gerek kalmadan veri oOzelliklerinin otomatik olarak 6grenilmesi miimkiin hale
gelmektedir. Autoencoder, boyut indirgeme, giiriiltii azaltma, veri analizi ve goriintii

isleme gibi bircok alanda kullanilmaktadir.

Fully Connected Autoencoder (Dense Autoencoder), en temel autoencoder
modellerinden biridir ve bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Bu model, encoder ve
decoder olmak iizere iki ana boliimden olusur ve tamamen baglh katmanlardan (Dense

Layer) olusan bir yapis1 vardir.

Bu modelde, girdi verileri dnce bir encoder agina beslenir. Encoder agi, girdi verilerini
daha diisiikk boyutlu bir temsil sekline doniistiiriir. Daha sonra, elde edilen diisiik
boyutlu temsil decoder agina beslenir ve decoder agi, orijinal veri boyutuna geri

dontistirmektedir (Goodfellow vd., 2016).

Dense Autoencoder, verilerin boyutunu azaltmak ve giiriiltiiden arindirmak igin
kullanilabilir. Ayrica, verilerin 6zelliklerini 6grenmek i¢in de kullanilabilir. Bu
ozellikler sayesinde, verilerin siniflandirilmasi, kiimeleme ve diger bircok makine

ogrenmesi isleminde kullanilabilir (LeCun vd., 2015).

Dense Autoencoder, bir¢ok uygulamada kullanildigi gibi, 6zellikle yiiz tanima,
goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda oldukga popiilerdir (Bengio vd.,

2013). Bu modelde de Dense Autoencoder kullanilarak ilerlenmistir.

SOM (Self-Organizing Map), unsupervised 6grenme yontemleri arasinda yer alan ve
veri kiimesindeki ornekler arasindaki benzerlikleri ortaya ¢ikaran bir yapay sinir agidir
(Kohonen, 1990). SOM modeli, verilerin yiiksek boyutlu uzayinda gosterildigi bir
harita olusturur ve benzer orneklerin birbirine yakin boélgelere yerlestirildigi bir
topolojik yapiya sahiptir. Bu yap1 sayesinde, veri kiimesindeki 6rnekler arasindaki

benzerlikler ve farkliliklar daha 1y1 anlagilmaktadar.

SOM modeli, 6zellikle veri gorsellestirme, veri sikistirma, veri Oncesi isleme ve
kiimeleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Kohonen, 1990). SOM modeli,
verilerin boyutunu azaltarak veri sikigtirma yapilir. Ayrica, benzer drneklerin bir arada
oldugu bolgeleri belirleyerek kiimeleme yapilir. SOM modeli ayrica, veri
gorsellestirme islemleri i¢in kullanilmaktadir. SOM modeli, 6zellikle goriintii isleme

ve dogal dil isleme gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.
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Bu calismada, iki derin 6grenme yontemi bir araya getirilerek Autoencoder tabanli

Self-organizing map (SOM- kendi kendini organize eden Ozellik haritasi) derin

o0grenme modeli kullanilmistir. Sonuglar1 bir sonraki boliimde paylasilarak literatiire

katki saglanmustir.

3.3.5.1 Autoencoder tabanh Self-organizing map (SOM- kendi kendini organize

eden ozellik haritasi) derin 6grenme modeli ve sonuglar:

Calismanin bu bdliimiinde, derin 6grenme yontemleri ile kiimeleme yoOntemi

kullanilmistir. Sirasiyla agsagidaki islemler ger¢eklesmistir.

1.

Veriler, pandas Kkiitliphanesi kullanilarak igce aktarilmistir ve ardindan
sklearn.preprocessing kiitiiphanesinden MinMaxScaler kullanilarak

Olgeklendirilmistir.

MiniSom kiitiiphanesi kullanilarak orijinal veriler tlizerinde SOM egitilir.

SOM'daki her girdi vektoriiniin kazananlari, pozisyonuna gore etiketlenir.

Otokodlayici sinir ag, sirasiyla 64, 32 ve 16 noron igeren ii¢ yogun katmanli bir
kodlayic1 ve 32, 64 ve giris ndronlarinin sayisi olan li¢ yogun katmanl bir dekoder

iceren bir yapida tanimlanir.

Adam optimizer ve kayip icin MSE (Mean-Squared Error) ile derlenen model

kullanilarak orijinal veriler lizerinde otokodlayici egitilir.

Verilerin 6zdes temsili, orijinal verilerin kodlayict modelinden gegirilerek elde

edilir.

MiniSom kiitiiphanesi kullanilarak verilerin 6zdes temsili iizerinde SOM egitilir.

SOM'daki her girdi vektoriiniin kazananlari, pozisyonuna gore etiketlenir.

Orijinal veriler iizerinde egitilmis SOM'dan elde edilen etiketler ve verilerin 6zdes

temsili lizerinde egitilmis SOM'dan elde edilen etiketler yazdirilir.

Tiim bu siire¢ asagidaki parametreler ile denenerek sonuglar toparlanmstir.
e Epoch degeri i¢in 25, 50, 100, 150, 250, 500 denenmistir.

e Sigma parametresi igin 0.8, 0.9, 0.95, 1.0 degerleri denenmistir.

e Learning rate parametresi i¢in, 0.5, 0.05, 0.01 denenmistir.

e Batchsize degeri igin 32, 64, 128, 512 degerleri denenmistir.
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Autoencoder tabanli SOM algoritma sonuglari incelendiginde, en diisiik MSE degeri
(epoch:500, sigma:0,8, learning rate:0.01, batchsize:32) parametreleri ile 0,013225
olarak elde edilmektedir. En kii¢iik kiime sayis1 70 olarak ¢ikmistir. Bu da (epoch:25,
sigma:0,95, learning rate:0.5, batchsize:128) ile elde edilmektedir. En kii¢iik

kiimeleme yonteminde veriler ve kiimeleri incelenmistir (Sekil 3.20).

Ll Ll T |l Ll T T Ll T

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Sekil 3.19 : Algoritma sonucuna gére miisteri Ortintiileri.

Yapilan ¢alismada, epoch, learning rate ve batchsize parametreleri bulunmaktadir.
Sonuglarda bu parametrelerin MSE’ye olan etkisi 6l¢limlenmistir. Bunu yaparken ilk
olarak disa diisen noktalardan veri arindirtlmigtir. Sonrasinda, kutu grafigi yardimiyla

tiim noktalar grafikler lizerinden incelenmistir.

Ik olarak, batchsize parametresine bakildiginda arttikga kaybin da arttigs
goriilmektedir. Bu sebeple modelde diistik kullanilmas1 gerektigi sonucuna varilabilir
(Sekil 3.21).

Diger bir parametre olan epoch parametresi incelendiginde arttikca MSE degerinin
distigii  goriilmektedir (Sekil 3.22). 100 ve sonrast arasinda c¢ok fark
gozilkmemektedir. Bu sebeple, sistemi kasmamasi agisindan 100 kullanmak faydali

olacaktir.
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Son olarak, learning rate parametresi incelendiginde ise aralarinda biiyiik bir fark

goriilmemektedir. Bu sebeple herhangi biri kullanilabilir (Sekil 3.23).
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Sekil 3.20 : Batchsize parametresine gore MSE degeri degisimi.
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Sekil 3.21 : Epoch parametresine gore MSE degeri degisimi.
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Sekil 3.22 : Learning rate parametresine géore MSE degeri degisimi.

Autoencoder tabanli Self-organizing map derin 6grenme modeli miisterileri birgok
farkli a1 ile inceleyerek uygun kiimelere koymaktadir. Bu kiimeler ile firmalar hepsine
farkl stratejiler gelistirerek miisteri kanal go¢iinii firmanin lehine ¢evirecek kararlar

alinabilir.
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Miisteri kanal gocii, isletmelerin pazarlama faaliyetlerindeki 6nemli bir degisken
olarak kabul edilmektedir. Giiniimiizde, teknolojinin hizli gelisimi ve dijitallesme
siireci, miisterilerin kanal tercihlerinde de 6nemli bir degisim yaratmaktadir. Bu
nedenle, isletmelerin miisterilerinin kanal tercihlerini takip etmeleri ve buna gore

pazarlama stratejilerini belirlemeleri gerekmektedir.

Sonuglar1 toparlamak gerekirse ilk adimda, tanimlayici istatistiksel analiz yontemleri
kullanarak eldeki veri incelenmistir. Digsa diisen noktalar veya bos satirlar ilgili
yontemler ile diizeltilmistir. Korelasyonu yiiksek olan degiskenler yerine yeni
degiskenler eklenmis veya cikartilmigtir. Sonrasinda, veri temel bilesen analizine

sokularak 4 farkli varyansta veri kiimesi elde edilmistir.

Ikinci adimda, K-Ortalama, Yogunluk Tabanl Kiimeleme ve Birlestirici Hiyerarjik
Kiimeleme algoritmalari, 4 farkli varyans degerindeki veri seti ile denemeler
yapilmistir. Bu denemeler sonucunda, tiim algoritmalar i¢in skoru en iyi olan modeller
tekrar calistirilip sonuglart  incelenmistir. Incelemeler sonrasi, K-Ortalama
algoritmasinin iirettigi sonucun, miisteri Oriintiilerine daha uygun oldugu ve miisteri

kanal gocii agisindan daha ¢ok bilgi verdigi goriilmektedir.

Ucgiincii adimda, denenen 3 algoritmanin tiim sonuglar1 SPSS iizerinden istatistiksel
analize tabi tutulmustur. Denenen yontem, varyans, skor ve kiime sayis1 igin ANOVA
uygulanmistir. ANOVA uygulanmadan once bagimli degisken olan skor, normallik
testine sokularak Kolmogorov-Smirnov sonuglarina gore (p=0.017) degiskenin normal

dagilimda oldugu goriilmiistiir.

ANOVA sonuglart incelendiginde yontem ve kiime sayisinin birlikte oldugu durumda
fark gortilmistiir (p=0.044). Hangileri oldugunu &grenmek i¢in Post Hoc test
uygulanmistir. Tukey testi sonuglarina gore yontem Yogunluk Tabanl Kiimeleme ve
Birlestirici Hiyerarjik Kiimeleme algoritmalar1 arasinda (p=0.016) ve ayrica K-
Ortalama ve Yogunluk Tabanli Kiimeleme arasinda (p=0.039) fark oldugu

goriilmektedir. Temel bilesen analizi ile 4 varyans seklinde olusturulan verinin
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sonuglar1 incelendiginde istatistiksel agidan herhangi bir fark goriilmemistir. Tim

testlerin sonuglar1 Ek A ‘da yer almaktadir.

Son adimda, Autoencoder tabanli Self-organizing map derin 6grenme modeli
kullanilarak miisteri kanal goc¢li stratejilerini  belirleyebilecek bir model
olusturlmustur. Bu modeldeki optimum parametreler incelenmis ve ilgili veri seti i¢in
optimum parametreler belirlenmistir. Batchsize parametresi igin arttikca MSE
degerinin arttifi, epoch parametresi i¢in de artttkca MSE degerinin diistiigi
gorilmiistiir. Learning rate parametresi i¢in MSE degeri degismedigi goriilmiistiir. Bu

bilgiler ile optimum bir model olusturulabilmektedir.

Sonug olarak, hem belirtilen miisteri oriintiileri ve K-Ortalama algoritmasi sonucu elde
edilen ¢alisma ile hem mevcut miisteriler icin hem de sadece fiziksel kanaldan aligveris
yapan miisteriler i¢in ayr1 ayr stratejik kararlar verilerek miisteri kanal go¢ii online
yone dogru artirilabilecegi ve bulundugu kiimenin Oriintiisii ile de davranislar1 dnceden
tahmin edilerek kanal gociinii engelleyici tutundurma calismalar1 yapilabilir. Ayni
zamanda Onerilen Autoencoder tabanli Self-organizing map derin 6grenme modeli ile
cok cesitli miisteri profilleri ¢ikartilarak hepsi i¢in ayr1 miisteri kanal gocii stratejileri
c¢ikartilabilir. Ayni1 zamanda yine sadece fiziksel kanaldan aligveris yapan miisteriler
icin benzer profildekiler tespit edilerek calismalar yapilmasi firma igin miisteri

sadakati ve kanal go¢ii agisindan olumlu etki yaratacaktir.

Tiirkiye’de gida perakendeciligi pandemi donemi itibari ile e-ticaret tarafina yonelim
baglamasiyla birlikte sektoriin bakis agisini ¢ok fazla degistirmistir. E-ticarette
miisteriye yonelik tiim caligmalar miisterinin aylik bir tane daha fazla alisveris yapmasi
icin promosyon ile destekleyerek siparis vermesini saglamaktir. Yani herhangi bir
kanaldan nasil bir 6zelligi olursa olsun yakaladig1 miisteriyi tutundurmaya yoneliktir.
Bunu fark eden belirli miisteriler sadece promosyon ile aligveriglerini yapmaktadir. En
cok yakalayabilecekleri fiziksel kanalda nokta atis1 miisteri tespit edilip, miisterilerin
kanal go¢ii yapmalarina yonelik caligmalar oldukca nadirdir. Fiziksel kanaldaki kitle

biiyiik ve potansiyel oldugundan bu kitleye yapilan ¢aligmalar fark yaratacaktir.

Olusturulan modeller i¢inden miisteri Oriintiilerini en iyi yansitan k-ortalama
algoritmasidir. Model ile fiziksel kanaldan aligveris yapan miisterilerin istenilen
oriintiilerde olanlar1 cikartilarak, o miisterilere odaklanmak organik biiylimeyi de

saglayacaktir.
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Eger daha ayrintili bir model isteniyorsa, Autoencoder tabanl Self-organizing map
kullanmak faydali olacaktir. Ornegin, sonucunda 70 kiime cikartan parametreler
kullanildiginda bu 70 kiime i¢in stratejiler olusturulabilir. Bu kiimelerden miisteri
sayist en ¢ok olan 3 kiime icin ayrintilari incelenmistir ve ilerleyen boliimlerde

paylasilacaktir.

Algoritmalar1 daha ayrintili incelemeden 6nce temel bilesen analizi sonucunda derin
o0grenme hari¢ diger modellerde ilerlenen 7 degisken bulunmaktadir. Bu degiskenler
icin, “PC1” degiskeni “cinsiyet” degiskeni ile 0.98 oraninda agikladigi ve pozitif
korelasyonda oldugu goriilmektedir. “PC2” degiskeni ise fiziksel kanaldaki miisteri
ortintiilerinin oldugu degiskeni ile -0.982407 oraninda agikladigi ve negatif
korelasyonda oldugu goriilmektedir. “PC3” degiskeni “dogumyili” degiskeni ile -
0.533218 oraninda agikladig1 ve negatif korelasyonda oldugu, ayn1 zamanda aligveris
ortalamasmin bulundugu degiskeni 0.688595 oraninda acikladigi ve pozitif
korelasyonda oldugu goriilmektedir. “PC4” degiskeni ise dogum yilinin oldugu
degiskeni ile 0.844595 oraninda agikladigi ve pozitif korelasyonda oldugu
goriilmektedir. “PC5” degiskeni ise Istanbul ilinde yapilan aligveris sayilarim
bulundugu degiskeni ile 0.835349 oraninda acikladigi ve pozitif korelasyonda oldugu
goriilmektedir. “PC6” degiskeni ise Izmir ilinde yapilan alisveris sayilarmi bulundugu
degiskeni ile -0.685774 oraninda agikladigt ve negatif korelasyonda oldugu
goriilmektedir. Son olarak, “PC7” degiskeni ise Ankara ilinde yapilan aligveris
sayillarin1  bulundugu degiskeni ile -0.565811 oraninda agikladigi ve negatif

korelasyonda oldugu goriilmektedir.

4.1 K-Ortalama Degerlendirme

Bir onceki boliimde algoritma igin optimum kiime sayis1 4 olarak belirlenmisti. Bu
deger ile K-ortalama algoritmas1 uygulandiktan sonra degiskenler bazinda grafikler

cikartilmistir (Sekil 4.1).

Ayrica bu grafiklerden bazilar1 algoritma sonucu c¢ikan merkezler bazinda
degerlendirilmistir. Veriye temel bilesen analizi uygulandigindan agirhiklar
degiskendir ve genelde degeri yiiksek olana gore yorumlansa da diger agirliklara gore
de baz1 ayrimlar olabilmektedir. Cikan kiimelerin merkezleri belirtilmistir. (Cizelge

4.1).
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Cizelge 4.1 : Degisken bazinda kiime merkezleri.

Kiime Degisken I Degisken Degisken Degisken Degisken Degisken Degisken

2 3 4 5 6 7
1 0.634 -0.454 0.0058  0.0049 0.00093 -0.0016 0.00065
2 -0.196 0.539 -0.002 -0.00049 0.00056 -0.0018 -0.00084
3 -0.348 -0.265 -0.0026 -0.0019 -0.00066 0.00125 0.00053
4 0.787 0.353 0.0072  0.0010 -0.00021 0.0020 -0.00089

E—

Sekil 4.1 : Degisken bazinda k-ortalama kiime sonuglari.

Bu grafikler disinda , ayn1 zamanda her kiime i¢in minimum uzakliklar ¢ikartilmistir.
Daha kii¢iik bir minimum kiime uzaklig1 degeri, kiime merkezlerinin daha yakin
oldugu ve daha kompakt kiimeleme sonuglarina yol acar. Bu durumda, kiime i¢i
benzerlikler artar, ancak kiime aras1 farkliliklar azalmaktadir. Uzakliklara

bakildiginda, minimum uzakliklar birbirlerine yakin olup biiyiik bir fark
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gbziikmemektedir. Kiime bazinda ortalama minimum uzakliklar belirtilmistir (Cizelge

4.2).

Cizelge 4.2 : Kiime bazinda minimum uzaklik ortalamalari.

Kiime Minimum
Uzaklik

1 0.351399

2 0.331006

3 0.356676

4 0.329336

Kiime 0,1 ve 2 degerlendirildiginde, 1 2 degiskenlerine yakin oldugu goriillmektedir.
(Sekil 4.2). 3. Kiime degerlendirildiginde ise 6 ve 7. Degiskenlere daha yakin oldugu
goriilmektedir (Sekil 4.3).

Sekiller incelendiginde, 6zellikle kiimelerde cinsiyet ve dogum yil1 lizerinde durdugu
goriilmektedir. Bu durum, k-ortalama algoritmasinin miisteri segmentasyonunda
cinsiyet ve dogum yil1 gibi demografik faktorleri dikkate aldigini ve bu faktorlere gore
miisterileri gruplandirdigini gosterir. Bunlarin yam sira, diger kiimede il bazinda

yapilan alisveriglere odaklanilmig ve bu veriler temel alinarak bir kiime ¢ikartilmistir.
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Sekil 4.2 : Bir ve ikinci degisken bazinda kiimeler.
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Sekil 4.3 : Alt1 ve yedinci degiskenler bazinda kiimeler.

Olusturulan kiimeler i¢in kiime 1 ve 2’de erkek miisteriler yogunluktayken 3 ve 4’te
kadm miisteriler yogunluktadir (Sekil 4.4). Tiim kiimelerde genellikle Istanbul ilinden
aligverisler goziikkmektedir. Bunun disinda, tim kiimeler i¢in dogum yillar1 benzer
goziikmektedir (Sekil 4.5). ilk kiime igin biraz daha geng ve 2000 sonras1 dogumlu

misteriler de yer almaktadir.
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Sekil 4.4 : Cinsiyet bazinda kiimeler.
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Sekil 4.5 : Dogum y1l1 bazinda kiimeler

Miisterilerin aligveris yaptiklari formatlara gore incelendiginde, ilk kiimenin daha ¢ok
biiyiik formatli magazalardan aligveris yaptigi, ikinci ve ligiincii kiimenin hepsinden,
dordiincii kiimenin ise daha cok kiiclik format magazalarindan aligveris yaptigi

goriilmiistiir.

Ciktilar degerlendirildiginde, k-ortalama algoritmasinin miisteri kanal goci
konusundaki ¢alismalarda faydali olacagi goriilmektedir. ilgili birimlere miisteri
bazinda bilgiler ¢ikilarak ilgili kiimelerdeki miisterilere uygulanan stratejiler
uygulanarak dogru kanala go¢ gerceklestirilip miisteriden gelen kazanci, sepet

blytlikliiglinii veya aligveris sayist arttirilabilir.

4.2 DBSCAN Algoritmasi Degerlendirme

Bir onceki bolimde belirlenen optimum degerler ile algoritma sonucu 3 kiime
olusmustur. Bu kiimelerin ¢iktilar1 degiskenler bazinda degerlendirilmistir (Sekil 4.6).
Birinci degisken ile 2,3,4,5,6,7 arasindaki iligkilere baktigimizda bir boliinme
gorebiliyoruz. Bunun disinda 2. Ve diger degiskenler arasindaki iliskiyi
inceledigimizde bir kiimelenme gorebiliyoruz. Sadece iki boyutta baktigimizda 2
kiime gibi goziikse de diger boyutlardan ele alindiginda daha fazla kiime olabilecegi

gorilmektedir.
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Sekil 4.6 : Degisken bazinda DBSCAN kiime sonuglari.

Bir onceki boliimde de miisteri oriintiileri bazinda model ¢iktilar1 incelendiginde,
anlaml1 bir sonug ¢ikmadig1 goriilmiisti. Bundan sonraki adimda Ddger degiskenler

acisindan degerlendirilmistir.

Olusturulan kiimeler i¢in, ilk kiime incelendiginde kadin ve erkek miisteriler
bulunurken, ikincide sadece erkek iiglinciide ise sadece kadin miisteriler

bulunmaktadir (Sekil 4.7).

Tiim kiimeler incelendiginde, alisveris sayisina bakildig1 zaman genellikle Istanbul
ilinden aligverisler gozilkmektedir. Diger illerdeki aligveris oranlar1 oldukca diisiiltiir.
Bunun disinda, tiim kiimeler i¢in dogum yillar1 incelenmistir. Bu inceleme sonrasinda,
ilk kiimenin daha yaslh kesime hitap ettigi goriilmistiir. Diger kiimelerin ise daha geng
kesime hitap ettigi goriilmektedir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.7 : Dogum yilina gére DBSCAN kiimeleri.

¢ cinsiyet
/o
I

1 0 1
Sekil 4.8 : Cinsiyet bazinda DBSCAN kiimeleri.

Son olarak aligveris yapilan magaza formati bazinda bakildiginda bir fark tespit

edilmemistir tiim kiimeler orantilidir.

4.3 Birlestirici Hiyerarjik Kiimeleme Algoritmasi Degerlendirme

Bir onceki boliimde belirlenen optimum degerler ile algoritma ¢alistirildiginda sonug
olarak 2 kiime olusmustur. Bu kiimelerin ¢iktilari, tim degiskenler bazinda
degerlendirilmistir (Sekil 4.5). Ek olarak, ozellikle Temel bilesen analizindeki
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degiskenler incelendiginde, cinsiyet korelasyonu yiiksek degiskenine gére boliindiigii

goriilmektedir.
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Sekil 4.9 : Degisken bazinda birlestirici hiyerarjik kiime sonuglari.

Sonuglar ana veride incelendiginde, cinsiyet bazinda ilk kiime erkek ikinci kiime kadin
miisterilerden olusmaktadir (Sekil 4.10). Bu durum, k-ortalama algoritmasinin
miisterileri cinsiyete gore basarili bir sekilde ayrrdigini gdstermektedir. Ornegin,
birinci kiime erkek miisterileri temsil ederken, ikinci kiime kadin miisterileri temsil
etmektedir. Bu ayrim, isletmelerin cinsiyete 0Ozgii pazarlama stratejileri

gelistirmelerine olanak saglar.

Dogum yil1 bazinda incelendiginde iki kiimede de her dogum yilindan miisteri var gibi
goriinmektedir (Sekil 4.11). Bu da k-ortalama algoritmasinin miisterileri dogum yilina
gore etkili bir sekilde grupladigini gosterir. Her iki kiimede de her dogum yilindan

miisteri bulunmasi, miisteri segmentasyonunun dogru ve kapsamli oldugunu gosterir.
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Bu durum, igletmelerin miisteri yas gruplarina yonelik pazarlama stratejileri

olusturmalarma yardimci olabilir.

Aligveris yapilan formatlarda ise uygun bir boliinme goriinmemistir. Bu durum, k-
ortalama algoritmasinin aligveris formatlarina gore miisteri gruplamasinda zorluklar
yasadigin1 gostermektedir. Algoritmanin bu konuda daha fazla veri ve belirleyici
faktorlerle desteklenmesi gerekebilir. Isletmeler, alisveris formatlarina dayal
pazarlama stratejileri gelistirmek icin ek analizler yaparak, miisteri davranislarini daha

1yl anlamak ve segmente etmek i¢in ek yontemler kullanabilirler.

(o)

+ cinsiyet™
[ ]
|t

0 1

Sekil 4.10 : Cinsiyet bazinda hiyerarjik kiime sonuglari.

0 1

Sekil 4.11 : Dogum y1l1 bazinda hiyerarjik kiime sonuglart.
4.4 Autoencoder Tabanh Self-organizing Map Modeli Degerlendirme

Autoencoder tabanli SOM algoritmasi sonuglari i¢in bu kiimelerden miisteri sayisi en
¢ok olan 3 kiime igin ayrintilar1 incelenmistir. Oncesinde tiim kiimeler incelendiginde

erkeklerin bulundugu 65, kadinlarin bulundugu 19 kiime goriinmektedir (Cizelge 4.3).
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Cizelge 4.3 : Cinsiyet bazinda SOM kiimeleri.

Cinsiyet  Kiime Sayisi
Erkek 65
Kadin 19

Kiime 1 i¢in, diger miisterilere gore yasi daha biiyiikk ve erkek kullanicilardan
olusmaktadir. Aligverisleri ortalama seviyededir. Alisverislerin cogunlugu Istanbul
ilinde gergeklesmistir. Kiime 2 ig¢in, orta yasli ve aligveris sayilar1 ortalamadan
yiiksektir. Alisverisler Istanbul ilinde olmustur. Kadin miisterilerden olusur. Kiime 3
icin, gen¢ ve erkek miisterilerden olusmaktadir. Aligveris ortalamalart diger

miisterilere gore yiiksektir. Aligverisler Istanbul ilinde olmustur.

Gida perakende sektdriinde miisterileri bir kanala yonlendirmek veya tutundurmak igin
genellikle kampanya sunulmaktadir. Ozellikle geng ve erkek miisterilerin bulundugu
kiime 3’te sepet bazli kampanya ile gé¢ gerceklestirmek i¢in ideal goziikmektedir. 1.
Kiime i¢in bu miisterileri magazada fiziksel olarak iletisime gegmek daha uygundur.
Omnegin, aligveris yaparken kasiyer tarafindan ¢evrimici kanalin faydalari anlatarak
aligveristen ¢ikan fisin altinda bir kampanya kodu ile miisteri sanal kanala ¢ekilmeye
calisilabilir. Kiime 2 i¢in ise, iirlin bazli promosyonlar 6zellikle deterjan, tuvalet
kagidi, yag gibi temel ihtiyag tiriinlerinde yapilan indirimler kanal go¢ii yapmalarini

saglayacaktir.
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5. SONUC VE ONERILER

Miisteri kanal gOcii sorununa ydnelik yapilan calismalar, 6zellikle ¢oklu kanalda
faaliyet gosteren firmalar i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Bu 6énem dogrultusunda,
isletmelerin miisteri segmentasyonu ve miisteri kanal gocli konularinda makine
O0grenmesi yontemlerini kullanmalar1 olduk¢a 6nemlidir. Makine 6grenmesi, biiyiik
veri setlerinin analiz edilmesi, desenlerin tespit edilmesi ve tahminlerin yapilmasi gibi

karmagik gorevlerde etkili bir aragtir.

Bu ¢alismanin amaci, miisteri davraniglarini anlamak ve stratejik kararlar almak i¢in
miisteri verilerini kullanmaktir. Yirmi binin iizerindeki miisteri verisi analiz edilmis
ve miisteri alisveris aliskanliklarinda dort farklir 6riintli belirlenmistir. Bu Oriintiiler,
isletmelere stratejik kararlar verme siirecinde oldukc¢a faydali olabilecek bilgiler

saglamaktadir.

Daha sonra, k-ortalama, yogunluk tabanli kiimeleme ve Dbirlestirici hiyerarsik
kiimeleme gibi farkli  kiimeleme algoritmalar1  kullanilarak — misteriler
siiflandirilmistir. Sonug olarak, k-ortalama yonteminden ¢ikan sonucun, kullanilan
miisteri verisini en 1yl yansitan yontem oldugu goriilmiistiir. Diger kiimeleme
modellerinin  trettigi sonuglar incelendiginde veriyi dogru kiimelemedigi

goriilmektedir. Bu nedenle, k-ortalama algoritmasi tercih edilmistir.

Ayrica, derin 6grenme modeli olan autoencoder tabanli Self-organizing map
kullanilarak daha nokta atis1 bir strateji icin optimum miisteri kiimeleme modeli
olusturulmustur. Bu model, 70 farkli kiimeleme ile miisterilere 6zellestirilmis bir

yaklasim sunabilecegi diistiniilmektedir.

Bu caligmanin sonuglari, isletmelere miisteri segmentasyonu ve miisteri kanal gé¢ilinii
entegre bir sekilde kullanarak pazarlama stratejilerini daha etkili hale getirme imkan
sunmaktadir. Miisterilerin ihtiyaclarina daha 1iyi yamit verebilmek, miisteri
memnuniyetini artirmak ve rekabet avantaji1 elde etmek icin bu tiir analizler ve stratejik

kararlar oldukg¢a onemlidir.
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Bu ¢alismada, miisteri kanal gdcii analizi i¢in autoencoder tabanli self-organizing map
derin 6grenme modeli ve birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasi gibi yenilik¢i
yontemler kullanilmistir. Bu yontemler literatiirde daha once kullanilmadigindan

literatiire katk1 saglamistir.

Gelecek ¢alismalarda, miisteri kanal goc¢ii konusunda derin 6grenme yontemlerinin
daha fazla kullanilmasi ve iiretilen sonuclarin literatiire daha fazla katki saglamasi
beklenmektedir. Bu yeni yontemlerin kullanilmasi, miisteri kanal gocii analizlerinin
cesitliligini ve dogrulugunu artiracaktir. Ozellikle Tiirkiye gida perakendeciliginde e-
ticaret kanalinin odak noktasi, miisterilerin bir siparis daha vermesini saglamak i¢in
promosyonlar kullanmaktir. Ancak, miisteri kanal gocliyle ilgili nokta atis1 organik
bliylimeyi saglayacak calismalar olduk¢a nadirdir. Bu nedenle, hem fiziksel
magazalari hem de online kanallar1 kullanan isletmelerin, miisteri kanal gd¢iinii analiz
ederek ve stratejik kararlar alarak miisterilerin kanallar arasinda gegisini saglamalari

olduk¢a onemlidir.

Migros Ticaret A.S., online kanaldaki en biiyiik miisteri potansiyeline kendi fiziksel
magazalarindan aligveris yapan miisterileri sahiptir. Bu nedenle, sirket miisteri kanal
gocli  konusunda ¢alismalar yiiritmekte ve bu alanda Ar-Ge projeleri
gerceklestirmektedir. Ozellikle Migros AR-GE merkezindeki bir Ar-Ge projesi,

miisteri kanal gociinii takip etmek ve analiz etmek amaciyla baglatilmistir.

Ayrica, 16-28 Ekim 2022 tarihleri arasinda gerceklesen 41. Yoneylem Arastirmasi
Endiistri Miihendisligi Kongresi'ne katilim saglanmistir. Denizli'de diizenlenen bu
kongrede “Literature Review On Customer Channel Migration And Forecasting In
Retail Sector" baslikli bir calisma Gizem CALISKAN tarafindan sunulmustur. Migros
Ticaret A.S.'nin bu alandaki ¢alismalar1 ve sunumu, sektére ve akademik gevrelere
onemli bir katki saglamis ve sirketin miisteri kanal go¢ii konusundaki uzmanligini

vurgulamastir.

Bu c¢alismalarin Migros Ticaret A.S. gibi biiyiik bir perakende sirketi i¢in 6nemi
oldukg¢a biiyiiktiir. Sirket, miisteri davranislarin1 anlamak, miisteri kanal gociini
yonetmek ve pazarlama stratejilerini etkili bir sekilde uygulamak i¢in bu tiir
arastirmalar1 ve projeleri takip etmektedir. Miisterilerin online kanala olan gegislerini
anlamak ve yonlendirmek, sirketin c¢evrimig¢i platformlarinda daha fazla miisteri

cekmesine ve sadakatlerini saglamasina yardimci olmaktadir.

60



KAYNAKLAR

Abhishek, V. T. G. A., Neslin, S. A., Grantham, K. D., McNeil, K. R., &
Chaturvedi, S. (2017). Managing CLV using the migration model framework:
Overcoming the “Recency Trap”. Journal of the Academy of Marketing Science,
41(3), 320-337.

Ackermann, S., & von Wangenheim, F. (2014). Behavioral Consequences of
Customer-Initiated Channel Migration. Journal of Service Research, 17(3), 262-
277. https://doi.org/10.1177/1094670513519862

Alkhatib, K., & Abualigah, S. (2020). Predictive Model for Cutting Customers
Migration from banks: Based on machine learning classification algorithms. 11th
International Conference on Information and Communication Systems (ICICS),
130, 303-307.

Ansari, A., Mela, C. F. M., & Neslin, S. A. (2008). Customer Channel Migration.
Source: Journal of Marketing Research, 45(1), 60-76.

Bengio, Y., Courville, A., & Vincent, P. (2013). Representation Learning: A Review
and New Perspectives. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 35(8), 1798-1828. https://doi.org/10.1109/TPAMI.2013.50

Bleier, A., Egger, F. N., & Brito, P. Q. (2011). Decision process evolution in
customer channel choice. Journal of Interactive Marketing, 25(4), 188-201.

Chen, Y., Zhang, J., & Sun, X. (2017). Reducing the chance of customers leaving by
utilizing big data clustering algorithm. Journal of Intelligent Manufacturing,
28(4), 951-960.

Ching, W. K., Ng, M. K., & So, M. M. (2004). Customer migration, campaign
budgeting, revenue estimation: the elasticity of Markov Decision Process on
customer lifetime value. Advanced Modeling and Optimization.

Chou, S.-Y., Shen, G. C., Chiu, H.-C., & Chou, Y.-T. (2016). Multichannel service
providers’ strategy: Understanding customers’ switching and free-riding
behavior.  Journal  of  Business Research, 69(6), 2226-2232.
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2015.12.034

De Vries, E. L. E., & Zhang, S. (2020). The effectiveness of random discounts for
migrating customers to the mobile channel. Journal of Business Research, 110,
272-281. https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2020.01.041

61



Ester, M., Kriegel, H.-P., Sander, J., & Xu, X. (1996). A density-based algorithm
for discovering clusters in large spatial databases with noise. In Proceedings of
the Second International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
(KDD-96) , 226-231.

Fornari, E., Fornari, D., Grandi, S., Menegatti, M., & Hofacker, C. F. (2016).
Adding store to web: migration and synergy effects in multi-channel retailing.
International Journal of Retail and Distribution Management, 44(6), 658-674.
https://doi.org/10.1108/IJRDM-07-2015-0103

Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning. MIT press.

Han, H., Kim, H. S., & Lee, S. (2019). Channel migration patterns and the impact on
online and offline purchases. Journal of Business Research, 101, 382-393.

Hanehalk: Bilisim Teknolojileri (BT) Kullanim Arastirmasi. (2022, Agustos 26).
TUIK.

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of statistical
learning: data mining, inference, and prediction. Springer Science & Business
Media.

Huang, L., Lu, X., & Baumann, C. (2021). Channel migration and online and offline
behavior changes in retailing: A latent class analysis. Journal of Business
Research, 91, 144-154.

Jain, A. K., Murty, M. N., & Flynn, P. J. (1999). Data clustering: a review. ACM
Computing Surveys (CSUR), 31(3), 264-323.

Jain, A. K., Narasimha, M. M., & Nandakumar, K. (2008). Clustering Texts Using
an Approximation of the K-Means Algorithm. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 30(3), 369-378.
https://doi.org/10.1109/TPAMI.2007.1178

Jamoussi, M., & Al Salem, M. (2006). A “customer satisfaction” based migration
approach toward NGN. 8th International Conference Advanced Communication
Technology, ICACT 2006 - Proceedings, 1, 97-101.
https://doi.org/10.1109/icact.2006.205927

Jolliffe, 1. T. (2002). Principal component analysis (2. bs). Springer.

Kanchanapoom, K., & Chongwatpol, J. (2022). Integrated customer lifetime value
(CLV) and customer migration model to improve customer segmentation.
Journal of Marketing Analytics. https://doi.org/10.1057/s41270-022-00158-7

Kang, J., Diao, Z., & Zanini, M. T. (2021). Business-to-business marketing
responses to COVID-19 crisis: a business process perspective. Marketing
Intelligence & Planning, 39(3), 454-468. https://doi.org/10.1108/MIP-05-2020-
0217

Kauffman, R., Lee, D., Lee, J., & Y00, B. (2009). A hybrid firm’s pricing strategy
in electronic commerce under channel migration. International Journal of

62



Electronic Commerce, 14(1), 11-54. https://doi.org/10.2753/JEC1086-
4415140101

Kaufman, L., & Rousseeuw, P. J. (2009). Finding Groups in Data: An Introduction
to Cluster Analysis. John Wiley & Sons.

Ketchen, D. J., & Shook, C. L. (2011). The application of cluster analysis in strategic
management research: An analysis and critique. Strategic Management Journal,
22(2), 127-153.

Kim, H., & Park, Y. (2019). Examining the effects of customer shopping channel
migration on retailers’ pricing strategies. 47, 102-111.

Kimber, C. (t.y.). Strategic integration of customers and channels.

Kohonen, T. (1990). The self-organizing map. Proceedings of the IEEE, 78(9), 1464-
1480. https://doi.org/10.1109/5.58325

Korkmaz, E., & Giiner, M. (2022). VED Analysis Methods in Stock Control:
Application in A University Hospital Covid-19 Services. Muhasebe ve
Finansman Dergisi, 93, 1-18.

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-
444. https://doi.org/10.1038/nature14539

Li, J., Konus, U., Langerak, F., & Weggeman, M. C. D. P. (2017). Customer
Channel Migration and Firm Choice: The Effects of Cross-Channel Competition.
International  Journal  of  Electronic  Commerce, 21(1), 8-42.
https://doi.org/10.1080/10864415.2016.1204186

Liu, M., Cao, E., & Salifou, C. K. (2016). Pricing strategies of a dual-channel supply
chain with risk aversion. Transportation Research Part E: Logistics and
Transportation Review, 90, 108-120. https://doi.org/10.1016/j.tre.2015.11.007

Ma, Y., Song, M., & Sun, Y. (2020). How does customer channel migration affect
firm value in the retail industry? Journal of Retailing and Consumer Services,
55(102105).

Madahi, A., & Sukati, 1. (2016). An empirical study of Malaysian consumers’
channel-switching intention: Using theory of planned behaviour. Global Business
Review, 17(3), 489-523. https://doi.org/10.1177/0972150916630447

Mark, T., Lemon, K., & Vandenbosch, M. (2014). Customer migration patterns:
Evidence from a North American retailer. Journal of Marketing Theory and
Practice, 22(3), 251-270. https://doi.org/10.2753/MTP1069-6679220302

Martinelli, E., De Canio, F., & Nardin, G. (2021). Consumers’ Channel Switching
Behaviour from Off-line to On-line: The Role of the Fear of Covid-19. Springer
Proceedings in Business and Economics, 33-40. https://doi.org/10.1007/978-3-
030-76935-2_5

63



Murynets, I., Ramirez-Marquez, J. E., & Jiang, W. (2009). Migration of customers
owing to a service substitution. Journal of Targeting, Measurement and Analysis
for Marketing, 17(4), 297-306. https://doi.org/10.1057/jt.2009.21

Miiller, E., & Giinnemann, S. (2017). Agglomerative Clustering. In Proceedings of
the IEEE International Conference on Data Mining (ICDM) , 1175-1180.

Nguyen, A. T. Van, McClelland, R., & Thuan, N. H. (2022). Exploring customer
experience during channel switching in omnichannel retailing context: A
qualitative assessment. Journal of Retailing and Consumer Services, 64.
https://doi.org/10.1016/j.jretconser.2021.102803

Nunes, B., Viana, D., & Ferreira, F. A. (2020). Online—offline channel migration in
retail: A machine learning approach. Journal of Business Research, 117, 758-7609.

Ortakoy, S., & Ozsiiriing, Z. (2019). The Effect of Digital Channel Migration,
Automation and Centralization on the Efficiency of Operational Staff of Bank
Branches. Procedia Computer Science, 158, 938-946.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2019.09.134

Pookulangara, S., Hawley, J., & Xiao, G. (2011). Explaining multi-channel
consumer’s channel-migration intention using theory of reasoned action.
International Journal of Retail and Distribution Management, 39(3), 183-202.
https://doi.org/10.1108/09590551111115024

Pourabedin, Z., Foon, Y. S., Chatterjee, S., Sze, J., & Ho, Y. (t.y.). Customers’
online channel switching behavior: The moderating role of switching cost.

Qin, J., Ren, L., Xia, L., Wang, Z., & Chang, H. (2020). Pricing strategies for dual-
channel supply chains under a trade credit policy. International Transactions in
Operational Research, 27(5), 2469-2508. https://doi.org/10.1111/itor.12634

Rousseeuw, P. J. (1987). Silhouettes: A graphical aid to the interpretation and
validation of cluster analysis. Journal of Computational and Applied
Mathematics, 20, 53-65. https://doi.org/10.1016/0377-0427(87)90125-7

Rousseeuw, P. J. (1991). Silhouettes: a graphical representation of the quality of
clusters. 20, 53-65.

Saeed, K., Azam, F., & Hussain, M. (2018). A comprehensive review on clustering
algorithms. International Journal of Computer Applications, 181(20), 1-8.

Sarel, D., & Marmorstein, H. (2001). Migrating customers to new distribution
channels: The role of communication. Journal of Financial Services Marketing,
6, 254-266.

Shi, Y., & Myer, C. (2020). Customer Channel Adoption and Migration Behavior in
an Extensive Channel Environment: An Abstract. I¢inde F. Pantoja, S. Wu, & N.
Krey (Ed.), Developments in Marketing Science: Proceedings of the Academy of
Marketing Science (C. 22, ss. 259-260). Springer International Publishing.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-42545-6_74

64



Sullivan, U. Y., & Thomas, J. S. (2004). Customer Migration: An Empirical
Investigation Across Multiple Channels.
http://www.business.uiuc.edu/Working_Papers/papers/04

Tan, P. N., Steinbach, M., & Kumar, V. (2006). Introduction to data mining.
Addison-Wesley.

Trampe, D., Konus, U., & Verhoef, P. C. (2014). Customer Responses to Channel
Migration Strategies Toward the E-channel. Journal of Interactive Marketing,
28(4), 257-270. https://doi.org/10.1016/j.intmar.2014.05.001

Tran, A. T. N., Nguyen, U. H. D., Ngo, V. M., & Nguyen, H. H. (2023). Explaining
consumers’ channel-switching behavior in the post-COVID-19 pandemic era.
Cogent Business and Management, 10(2).
https://doi.org/10.1080/23311975.2023.2198068

Valentini, S., Montaguti, E., & Neslin, S. A. (2011). Decision Process Evolution in
Customer Channel Choice. Journal of Marketing, 75(6), 72-86.
https://doi.org/10.1509/jm.09.0362

Van Nguyen, A. T., Halibas, A. S., McClelland, R., & Thuan, N. H. (2023).
Configurational analysis of conditions influencing customers’ channel switching
intention in omnichannel retailing: a fuzzy-set analysis. Quality and Quantity.
https://doi.org/10.1007/s11135-023-01633-8

Widodo, E., Palullungan, D., & Syairudin, B. (2019). Implementing PPM
framework to customer’s switching behaviour in dual-channel service supply
chain. Journal of Physics: Conference Series, 1367(1).
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1367/1/012043

Xu, R., & Wunsch, D. (2005). Survey of clustering algorithms. IEEE Transactions
on Neural Networks, 16(3), 645-678.

Yang, J., & Khoo, L. P. (2020). The effects of online reviews and brand reputation
on customer migration intention: A case study of Airbnb. Journal of Hospitality
and Tourism Management, 42, 66-74.

Yang, Z., Cheng, A., Li, T., Yang, Z., Cheng, A., & Ting, L. (2019). Still Targeting
Younger Customers? A Field Experiment on Digital Communication Channel
Migration. ICIS 2019 Proceedings. https://aisel.aisnet.org/icis2019

Zhang, M., & Zhang, J. (2019). Research on customer channel migration in the omni-
channel era: A case study of Chinese online retailing. Journal of Retailing and
Consumer Services, 49, 202-208.

65






EKLER

EK A: Analiz sonuglari

67



EKLER

EK A: Analiz sonuglari

Cizelge A.1: Normallik Testi

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
0,071 196 0,017 0,989 196 0,146
Cizelge A.2: Levene Testi
Skor Levene Istatistik dfl df2 Sig.
Ortalamaya Dayal1 4,618 51 102 <001
Medyana Dayali 0,489 51 102 0,997
Medyana Dayal1 ve
Diizeltilmis df 0,489 51 25,228 0,985
Kirpilmig Ortalamaya Dayali 3,927 51 102 <,001

Bagimli degiskenin hata varyansinin gruplar arasinda esit oldugu bos hipotezini test eder.

a. Bagimli Degisken: skor

b. Tasarim: Sabit + yontem + varyans + kiimesayi + yontem * varyans + yontem * kiimesayi +
varyans * kiimesayi + yontem * varyans * kiimesayi
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Cizelge A.3: Denekler Arasi Etki Testleri

Tip Il Kareler Ortalama

Kaynak Toplami df Kare F Sig.
Diizeltilmig 19933 03 0,011 1543 0,016
Model
Sabit 10,137 1 10,137 1464412 <001
yontem 0,007 2 0,004 0541 0,584
varyans 0,042 3 0,014 2,015 0,116
kiimesayi 0,519 11 0,047 6,812 <001
. .
yontem 0,068 6 0,011 1,643 0,143
varyans
A )
yontem * 0,157 12 0,013 1,893 0,044
kiimesayi

*
varyans = 0,086 30 0003 0416 0,996
kiimesayi
yontem *
varyans * 0,029 29 0,001 0,144 1
kiimesayi
Error 0,706 102 0,007
Total 25,346 196
Diizeltilmis 1,699 195
Toplam

a. R Squared =,584 (Adjusted R Squared = ,206)

Cizelge A.4: Yontem Degiskeni Skor Bazinda Post Hoc Testi Coklu Karsilastirma

Ortalama
Test (I) yontem yéfit)em Far;<)1(1- S;C:a Sig.

3 2 ,0520*  0,01846 0,016
1 -0,0013 0,01502 0,996
Tukey ) 3 -,0520* 0,01846 0,016
HSD 1 -,0533* 0,02148 0,039
L 3 0,0013 0,01502 0,996
2 ,0533*  0,02148 0,039
3 2 ,0520*  0,01846 0,017

1 -0,0013 0,01502 1
Bonferroni 5 3 -,0520* 0,01846 0,017
1 -,0533* 0,02148 0,044

L 3 0,0013 0,01502 1
2 ,0533* 0,02148 0,044

Gozlenen araglara dayali.
Hata terimi, Ortalama Kare(Hata) = ,007'dir.

*_ Ortalama fark ,05 diizeyinde anlamlidir.
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Cizelge A.5: Yontem Bazinda Homojen Alt kiimeler

Altkiime
Test Y ontem N
1 2

2 24 0,3014
Tukey HSD 3 132 0,3535
1 40 0,3547
Sig. 1 0,997

2 24 0,3014
Duncan 3 132 0,3535
1 40 0,3547
Sig. 1 0,945

Cizelge A.6: Varyans Degiskeni Skor Bazinda Post Hoc Testi Coklu Karsilagtirma

%95 Giiven
0] ) Ortalama . Aralig1

Test varyans varyans Farki (I-J) Std. gt Sigf - iist
alt limit limit
85 0,0268 0,01681 0,385 -0,0171 0,0707
80 90 0,0024 0,01681 0,999 -0,0415 10,0463
95 0,0279 0,01681 0,352 -0,016 0,0718
80 -0,0268  0,01681 0,385 -0,0707 0,0171
85 90 -0,0244  0,01681 0,469 -0,0684 0,0195
Tukey HSD 95 0,001 0,01681 1 -0,0429 0,0449
80 -0,0024  0,01681 0,999 -0,0463 0,0415
90 85 0,0244 0,01681 0,469 -0,0195 0,0684
95 0,0255 0,01681 0,432 -0,0184 0,0694
80 -0,0279  0,01681 0,352 -0,0718 0,016
95 85 -0,001 0,01681 1 -0,0449 0,0429
90 -0,0255 0,01681 0,432 -0,0694 0,0184
85 0,0268 0,01681 0,681 -0,0184 0,0721
80 90 0,0024 0,01681 1 -0,0428 0,0476
95 0,0279 0,01681 0,603 -0,0174 10,0731
80 -0,0268  0,01681 0,681 -0,0721 0,0184
85 90 -0,0244  0,01681 0,893 -0,0697 0,0208
Bonferroni 95 0,001 0,01681 1 -0,0442 0,0462
80 -0,0024  0,01681 1 -0,0476  0,0428
90 85 0,0244 0,01681 0,893 -0,0208 0,0697
95 0,0255 0,01681 0,797 -0,0198 10,0707
80 -0,0279  0,01681 0,603 -0,0731 0,0174
95 85 -0,001 0,01681 1 -0,0462 0,0442
90 -0,0255 0,01681 0,797 -0,0707 0,0198

Gozleme dayali.

Hata terimi, Ortalama Kare(Hata) = ,007'dir.
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Cizelge A.7: Varyans Bazinda Homojen Alt kiimeler

Test 9 varyans N altkiime 1
varyans
95 49 0,3338 0,3338
85 49 0,3348 0,3348
Tukey HSDa,b 90 49 0.3592 0,3592
80 49 0.3616 0.3616
Sig. 0,352 0,352
95 49 0,3338 0,3338
85 49 0,3348 0,3348
Duncana,b 90 49 0,3592 0,3592
80 49 0,3616 0,3616
Sig. 0,134 0,134
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