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OZ | Miisteri analitigi, hizli degisen pazarlarda

ve kar marjlarinin kiigiildiigii alanlarda istatistiksel
analiz yontemleri ile karli miisterilerin elde
tutulmasi i¢in firmaya daha hizli, dinamik ve isabetli
kararlar almalarma yardimci olan bir aragtirma
alanidir. Karayolu tagimacilifi sektorii biiyliyen,
gelisen ve dnemini arttiran bir alan konumundadir.
Bu yiizden lojistik firmalar1 anlik ve hizli bir sekilde
veriyi  kullanarak  dogru  kararlar1  almak
istemektedirler. Lojistik firmasi misterilerine,
tastyicidan elde ettigi fiyatin istiine bir kar marji
koyarak sunmaktadir. Bu kapsamda miisteri bazli bir
kar marjt  Oneri ve tahminleme sistemi
gelistirilmistir. Bu ¢alismada amag; karayolu
tasimaciliginda, hangi miisteriye hangi kar marj
uygulanacaginin tahmin ve analiz edilmesini
kapsamaktadir. Bu kapsamda miisteri analitigi
calismasi gergeklestirilmistir. Uygulama Tiirkiye’de
karayolu tasimaciligi yapan bir firma iizerinden
gergeklestirilmigtir.  Tasarlanan  bu  metodoloji
kestirimsel  analitik  (predictive  analytics)
yontemlerini icermektedir. Oncelikle ilk asamada
miisteri segmentasyonu gergeklestirilmistir. Ikinci
asamada kar marj1 tahminlemede, CHAID, CART
ve dogrusal regresyon yontemleri kullanilmistir.
Elde edilen en iyi kiime senaryosu, degisken olarak
bu modellere eklenip senaryolar olusturulmustur. Bu
sayede tahmin performanslart karsilastirilmistir.
CHAID yonteminin kar marj1 tahminlemede en iyi
sonucu verdigi belirlenmisgtir
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ABST RACT | Customer analytics is a

field of research that helps the firm to make faster,
dynamic and accurate decisions to obtain profitable
customers through statistical analysis methods in rapidly
changing markets and areas. Truckload transportation
sector is an area that is growing, developing and
increasing. Therefore, logistics companies want to make
the right decisions by using the data instantly and
quickly. In this context, a customer-based profit margin
suggestion and prediction system is developed. The
purpose in this developed system is; to determine which
profit margin should provide to its customers who wish
to receive transportation services. Implementation is
carried out through a company engaged in truckload
transportation in Turkey. This methodology is designed
to include predictive analytical methods. Customer
segmentation is carried out in the first stage. In the
second stage, to predict profit margin, classification
algorithms such as CHAID, CART and linear regression
methods are used. It is determined that CHAID method
gives the best results in profit margin prediction.
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1. GIRIiS

Son yillarda, is diinyasinda degisim hizi 6nemli 6l¢giide artmigtir. Miisteri iliskileri
yonetimi (MIY) dogru bir sekilde kullanilmasiyla birlikte sirketler, miisterilerinin
davraniglarini analiz etmeye odaklandilar, boylece miisterilerinin 6zellikleri ve
istekleriyle ilgili akilli pazarlama hizmetleri saglamaya baslamislardir. Akill
pazarlama faaliyetleri hem miisteriler hem de sirketler i¢in yliksek deger yaratma
potansiyeline sahiptir. Analitik MIY ile sirketin stratejilerine yardimei olmak igin
miisterilerin davranislarimi analiz edilmesi saglamr. Ornegin, analitik MIY,
kaynaklar1 daha etkin bir sekilde kullanmak ve en kazan¢ saglanan miisteri
profilini daha iyi aymirt etmek amaciyla kullamlabilir (Ngai, Xiu &
Chau,2009).Bu nedenle, MIY analizleri, sirketlere yardimci olmaktadir.
Miisterilerin ihtiyaglarinit dogru bir sekilde belirlemek ve dogru miisteri profilleri
belirlemek i¢in sirketler analitik uygulamalara odaklanir (Chung & Chen,2016).

Firmalar stratejik karar verme siirecinde, dogru ve deger yaratan stratejiler
gelistirmeyi ve misteri karliligmi arttirmayr amaglamaktadir. Miisteri
profillerinin dogru belirlenmesi hem miisterilerin degisken ihtiyaclarinin dogru
degerlendirmesi hem de uzun vadede firmalarin siirdiiriilebilirligi acisindan
onemlidir (Khajvand, Zolfaghar, Ashoori & Alizadeh ,2011). Bu agidan
bakildiginda biiyiik veri ambarlarinin analiz edilmesi son yillarda énemli bir
arastirma alani haline gelmistir.

Birgok farkli sektorde isletmelere ait veri ambarlarinda tutulan miisteriler ile ilgili
pek cok veri lizerinde farkli yontemler uygulanarak miisteri davranislar ile ilgili
modeller kurulmaya ve ¢ikarimlar yapilmaya ¢alisiimaktadir. Bu veri ambari
iginden, miisteri degeri ya da hangi miisterinin gelecekte kaybedilme durumunun
olusabileceginin tahminlenmesi gibi farkli bilgiler de elde edilebilmektedir
(Hadden, Tiwari, Roy, & Ruta, 2007). Kestirimsel analitik (predictive analytics),
gegmiste ne oldugunu bilmenin 6tesinde, bir sonraki adimda olacaklari tahmin
etmelerine yardimci olan bir veri analitigi asamasidir. Bunun igin  veri
madenciligi (VM), makine Ogrenme algoritmalari, yapay zeka ydntemleri,
istatistiksel teknikler kullanilmaktadir (Xu & Chu,2015).

MIY kapsaminda, giiniimiizde lojistik sektdriinde, mevcut kosullar1 anlamak icin
verilerin nasil kullanilacagi 6nemli bir arastirma konusu olarak goriilmektedir.
Lojistik sektorliniin performansim artirmak igin veri analitigi yOntemlerinin
kullanimu literatiirde yeni yeni giindeme alinmaktadir. Aslinda, veri analitigi
neredeyse tiim veri odakli karar vermenin ayrilmaz bir pargasidir. Veri analitigi,
firmalarimin daha akilli kararlar ve daha iyi is sonuglar ile sonuglanan iglem
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yapilabilir bilgiler edinmesine yardimci olmaktadir. Bu sebeple, veri analitigi,
lojistik firmalar i¢in oldukga cazip bir konu haline gelmektedir (Jain, 2017).

Bu c¢aligmada amag; karayolu tagimaciliginda, hangi miisteriye hangi kar marji
uygulanmasinin tahmin ve analiz edilmesini kapsamaktadir. Bu kapsamda
miigteri  analitigi  calismasi  gerceklestirilmistir.  Tiirkiye’de  karayolu
tasimaciliginda faaliyet gdsteren lojistik firmasi tastyict ve miisterilerle isbirligi
icerisindedir. Miisteri hizmet almak istediginde firma tasiyicidan fiyat alir ve belli
bir oranda kar marji iistiine ekleyerek miisteriye teklif eder. Buradaki problem
hangi miisteriye hangi kar marjinin verilmesinin belirlenmesidir. Verilecek kar
marj1 pek cok degiskene gore degisebilmektedir. Miisteri tipi, iiriin, arag ve yiik
yiikleme tipine, rota 6zelliklerine gore kar marj1 degiskenlik gosterebilmektedir.
Bu acidan bakildiginda miisteri profilinin analiz edilmesi gereklidir. Bu ¢alisma,
karayolu tasimacilig1 sektoriinde miisteri bazli bir kar marj1 tahminleme sistemi
gelistirmektedir.

Bu kapsamda 6ncelikle, kiimeleme analizi yontemi ele alimmustir. Kiimeleme
analizinin ¢iktis1 tahminleme algoritmalarinda girdi olarak kullanilmigtir.
Simdiye kadar yapilan galigmalara bakildiginda, RFM miisteri segmentasyonuna
dayali analizler, ¢ogunlukla yalnizca RFM endekslerine dayanmaktadir. Baska
bir deyisle, RFM kullanilarak kapsamli bir miisteri kiimelenme modeli
olusturmak i¢in agirliklandirma faktdrleri ve diger miisteri degiskenleri gibi diger
ozellikler g6z ardi edilmemelidir. Bu ¢alisma i¢in, kiimeleme analizi kapsaminda
miigterilerin agirliklandirilmis RFM (WRFM) analiz ¢iktilarim ve diger
miisteriye ait veri degiskenlerini kullanarak farkli senaryolar olusturulmustur. Bu
sayede en 1iyi ve dogru kiimeler kullanilarak miisteri segmentasyonu
yapilabilmektedir. RFM analizini kullanarak kapsamli bir miisteri kiimeleme
yaklagimimi formiile etmek igin agirliklandirma faktorleri ve diger miisteri
degiskenleri dikkate alinmigtir. WRFM analizi sayesinde, miisteriye verilecek
olan kar marjim1 en iyi tahmin edebilecek glicli kiimenin bulunmasi
amaglanmugtir,

Kar marjinim tahmini igin kestirimsel analitik yontemlerinden CHAID (Ki-kare
Otomatik Etkilesim Dedektorii), CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaglar),
ve dogrusal regresyon kullamilnustir. Iki farkli yaklasimla hata oranlar
karsilastirilmistir. Kullanilan yontemlere en iyi kar marjini ifade eden miisteri
kiime degiskeni eklenerek modellerin performansindaki degisimler analiz
edilmistir. Calisma Tiirkiye’de gergek bir veri iizerinde gerceklestirilmigtir.
Yontemlerin performanslart MAPE (Ortalama mutlak ylizde sapmasi ) ve MSE

88



KAUIIBFD 11(21), 2020: 85-117

(Ortalama Kare Hata) hata oranlar1 ile kiyaslanmistir. Boliim 2’de veri analitigi
ile alakali tekniklerin kullanimu ile ilgili literatiir 6zeti verilmistir. Bolim 3’te
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 4’te tasarlanan metodoloji
aciklanmigtir. Bolim 5 ve 6’da uygulama gergeklestirilmigtir. Boliim 7
makalenin sonug ve Onerilerini kapsamaktadir.

2. LITERATUR

Literatlirde veri analitigi ile miisteri pazarlama stratejileri iizerine c¢aligmalar
mevcuttur. Veri analiti§inin bir parcast olan kestirimsel analitiginin (predictive
analytics) temel amaci bir sonraki agsamanin tahmin edilmesi iizerinedir. Miisteri
analitigi ¢aligmalarinda tek algoritma yerine pek ¢ok algoritmanin bir arada
kullanildig1 hibrit modeller olusturulmaktadir. Bu modeller nitelik se¢ciminden,
tahminlemeye kadar gergeklesen siirecte pek cok algoritma barindirabilir.
Yontemler kiimeleme analizleri, veri madenciligi yontemleri ile siniflandirma,
makine 6grenme algoritmalar olabilir.

Asagida bazi RFM ve veri madenciligi yontemleri, istatistiksel ve yapay zeka
analizleri ile ilgili ¢aligmalara miisteri iligkileri yonetimi kapsaminda 6rnek
verilmistir.

Paker ve Vural (2016), marina miisterilerinin segmentasyonu i¢in faktor analizini
uygulamiglardir. Liu ve Ong (2008), k-ortalamalar analizi ile miisterileri
kiimelemiglerdir. Kullanilacak degiskenleri belirlemek amaciyla genetik
algoritmay1 kullanan bir model 6nermislerdir. Coussement vd., (2014) veri
analizinde siniflandirma dogrulugun performansini 6l¢mek icin karar agaclari,
RFM analizini ve lojistik regresyon olmak fizere ii¢ farkli teknik ile
arastirmiglardir. Degerlendirme sonucunda, miisteri segmentasyonu igin karar
agaclarmin istiin performans verdigini belirtmiglerdir. McCarty ve M. Hastak
(2007) , RFM analizi, CHAID ve lojistik regresyonu, bir pazarlama sektoriinde
miigteri segmentasyonu i¢in iki farkli veri seti kullanarak analitik yontemleri
arastirmiglardir. Bu calisma, RFM'in CHAID ve lojistik regresyona benzer
sonuglar verebilecegini gostermistir. RFM' nin segmentasyonda kabul edilebilir
bir seviyede performans gosterebilecegi sonucuna varmustir. Chan (2008),
otomobil satis pazarin1 segmentlere ayirmak i¢in RFM analizi ve genetik
algoritma ile bir model gelistirmistir. Sunulan metodoloji sayesinde en karli
miigteriler i¢in Ozel teklifler belirlenmistir. Hwang ,Jung ve Suh (2004),
telekomiinikasyon alaninda lojistik regresyon kullanarak miisteri sadakatini
belirlenmisler ve ii¢ tlir miisteri degerine iliskin miisterilere 6zel kampanyalar
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gelistirmislerdir. Hong ve Kim (2012), bir sirketin ¢evrimi¢i magazalarinin
miisterilerini segmentlere ayirmak i¢in 6z diizenleyici haritalar (SOM) yontemini
ve k-ortalamalar yontemini kullanarak gerceklestirmislerdir. Wei, Zhang ,Shi,
Xia ,Pan ,Wu ,Han ve Zhao, (2018),yeni gelen miisterileri kiimelemek amaciyla,
iki asamali yontemden olusur. Birincisi, k-ortalamalar yontemi ile miisteriler
RFM analizi ile farkli gruplara ayrilir. ikincisi, miisteri demografik verileri
kullanarak, her kiime tekrar yeni kiimelere boliinmiistiir. Miisterileri segmentlere
ayirmak ve buna bagli olarak pazarlama stratejileri gelistirmek i¢in Tayvan'daki
bir giizellik salonuna modeli uygulayarak miisteri demografik 6zelliklerinin
arastirilmasinin farkli pazarlama sonuglarina yol acabilecegini 6ne siirmiislerdir.

Singh ve Tucker (2017) miisteri yorumlarin siniflandirarak yorumlarin {irlinlerin
satiglarina etkisini inceleyen  bir metodoloji gelistirmislerdir. Uygulama,
Amazon.com sitesinden, 3 farkli model cep telefonu i¢in yapilmis yorumlardan
elde edilmis olup, siniflandirma isi Naif Bayes, Destek¢i Vektor Makineleri ve
Karar Agaclar1 yontemleri ile yapilmistir. Azeem, Usman, ve Fong (2017), kayip
miigteri siniflandirma analizi i¢in yapay sinir aglari, dogrusal regresyon, C4.5 ve
destek vektor makinalari tekniklerini kullanip ,performanslarini karsilagtirmistir.
Tanaka, Hamaguchi, Saigo ve Tsuda (2017), RFM analizi ile lojistik
regresyondan olusan bir hybrid metodoloji kullanarak, Japonya’daki bir
stipermarket zinciri miisterilerini, 6nem derecelerine gore siniflandirilmigtir.

Nakano ve Kondo (2018) , yaklasik 2500 Japon miisteriye ait magaza i¢i alisveris,
internet lizerinden aligveris, internet tiklama verileri, sosyal medya verileri ve
demografik verileri kullanarak miisterileri Gizli Siif kiimeleme analizi ile
segmente etmistir. Vincent, Makinde, Salako ve Oluwafemi (2018), 1000
miigteriye ait verileri k-ortalamalar teknigi kullanilarak siniflandirmislardir.
Ortaya ¢ikan sonuglar miisterilerin yeni siparislerinde ne tiir bir tasarim istedikleri
hususunda firmalara yardimci olacaktir. Liang-Lin ve ve Lung-Fan (2019),
calismalarinda CHAID, CART ve QUEST yontemini insaat sektoriinde
olusabilecek hata risklerini tahmin etmek i¢in kullanmislardir. En iyi tahmin
yonteminin CHAID oldugu belirlenmistir. Nyitrai ve Virag (2019), iflas
tahminlerini CHAID metoduyla tahmin etmislerdir.Wei, Lin,Yang ve Wu
(2019), veterinerlik hizmeti almak isteyen miisterileri segment etmek i¢in iki
asamali RFM modeli kullanarak siniflandirma yapmuslardir. Boix ve Moreno
(2018), mobil telefon sebekelerinin igin pazarlama tekniklerinde kullanilabilecek
veri analitigi yOntemleirni kullanmislardir.Boylelikle, miisteri kullanim
detaylarina iliskin 6nemli degiskenlerin se¢ilmesi ve miisteri kayip analizinin
gercgeklestirilmesi amaglanmustir.
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Miisterilere atanan kar marj1 tahmini ile alakali ¢aligmalara bakildiginda, kar
tahmininde, ¢ogu calisma finansal hizmetler enerji ve elektrik sektoriiyle ile
ilgilidir (Chen & Hao,2017). Bazi ¢aligmalar asagida detayli olarak verilmektedir.
Martinez, Schmuck, Pereverzyev , Pirker ve Haltmeier (2018), finans sektoriinde
ontimiizdeki ay i¢in miisteri karlilik tahminini ele almislardir. Gradyan arttirma
(gradient boosting), makine 6grenme algoritmalar1 teknikleri arasinda daha iyi
performans gostermistir. Lariviére ve Van den Poel, (2005) finansal hizmetlerde
miisteriden elde edecek karliligini tahmin etmek icin rastgele orman (random
forest) tekniklerini kullanmistir. Chang, Hung, Pai ve Lin (2013), miisterilere
verilecek olan projelerin karini tahmin etmek i¢in iki asamali hibrit modeli
kullanildi. Oncelikle, bulanik yaklasimlarla veri kiimelendi, ardindan en kiiciik
kareler destek vektor regresyonunu (LSSVR) yontemi kullanilarak kar marjlar
tahmin edilmistir.

Yapilan c¢aligmalara bakildiginda, enerji, kimya, telekom, finans alaninda
tahminleme ve miisteri analitigi yontemleri i¢in sunulan farkli alanlarda bir¢cok
calisma oldugu goriilmektedir. Bu galisma asagida siralanan maddelere gore
orijinallik igermekte ve literatiire yenilik getirmektedir.

1. Lojistik sektorii karayolu tasimaciliginda miisteri bazli kar tahmini
calismasina literatiirde rastlanmamaktadir. Bu nedenle agirliklandirilmig
RFM analizi yontemi ve kestirimsel analitik yontemleri bir arada
kullanilarak yeni bir hibrit model yaklagimi gelistirilmistir. Makale bu
agidan literatiirdeki boslugu doldurmaktadir.

2. WRFM caligmasina literatiirde ¢ok az rastlanmaktadir. Ayni sekilde
RFM analizin tek basina degil miisteriye ait diger farkli veri gruplartyla
ile birlikte analizi ile lojistik sektdriinde farkli kiimelerin performansinin
kar marji tahmin odakli degerlendirmesiyle ilgili calismaya
rastlanmamustir.

3. Tahminleme algoritmalarina eklenen kiime degiskeninin tahmin
performansin1 ne derece etkiledigi karsilastirilmistir. Tahminlemede
onemli ve anlamli olan degiskenler agirliklariyla belirlenmistir.

4. Tirkiye'deki karayolu tagimaciligi yapan bir lojistik firmasinin veri
tabanindaki verileri igleyerek, miisterilere uygulanacak kar marji
arastirilmigtir. Bu calisma, lojistik sektoriinde geliri arttirarak dogru
miisteriye dogru kar marjini sunan bir 6neri sistemi olarak goriilebilir. Bu
amacla, mevcut miisterilerinden veya yeni gelen bir miisterinin
hangisinin, ne gibi kosullarda hangi kar marjinin atanmas1 arastirtlmistir.
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Karayolu tagimaciligi sektoriinde gelistirilen bu 6neri sistemi literatiire
ayr bir yenilik katmaktadir.

3. YONTEMLER

Veri analitigi, bir veri hacminden anlamli ¢ikarimlar ve tahminler elde etmek i¢in
en gelismis hesaplama veri madenciligi ve istatistiksel teknikleri birlestiren bir
alan olarak son yillarda giiniimiizde biiyiilk 0nem kazanan aragtirma alanlarindan
biri olarak kabul edilmektedir. Bu analitik yontemin avantaji, yiiksek hacimli
verileri daha iyi, dogru, anlik ve hizli kararlar vermek i¢in kullanilacak faydali
bilgilere doniistiirecek analitik yontemleri igermesidir. Giiniimiiz i diinyasinda
sirketler, daha iyi hizmetler igin ftretkenlik, karlilik ve siirdiiriilebilir is
stireclerinde rekabet avantaji elde etmek i¢in veri analitiine giderek daha fazla
onem vermektedir (Raut, Mangla, Narwane, Gardas, Priyadarshinee & Narkhede,
,2019). Son yillarda ,veri tabani pazarlama teknikleri, RFM analizinden (yenilik,
siklik ve parasallik analiz) karar agaglar1 (CHAID,CART) ve lojistik regresyon
gibi istatistiksel tekniklere doniismiistiir. Ozellikle son zamanlarda, yapay sinir
aglar1 (ANN) modelleri, birgok sektorde, misteri bilgilerini analiz ederek veri
analitigi kapsaminda kullanilmaktadir (Cheng & Chen ,2009).

Calisma kapsaminda kullanilan analiz yontemlerinin agiklamalar1 asagida
belirtilmistir. Siiflandirma algoritmalar1 ve kiimeleme, iki ana makine 6grenme
araci ve veri madenciliginin en énemli alanlarindan ikisidir (Xu & Chu, 2015).
Uygulama alanlar1 sektoére gore farklilik gosterebilmektedir. Bu ¢alismada
lojistik sektorii, karayolu tasimaciliginda miisteriye verilecek olan kar marjini
tahmin edilmesinde kullamilmistir. Genellikle, MIY icin hicbir veri analitigi arac
miikemmel degildir, her yontem kendi i¢inde avantaj ve dezavantajlara sahiptir
(Cheng & Chen ,2009). Bu ¢alisma kapsaminda RFM analizi K-ortalamalar
kiimeleme analizi ile gergeklestirilip, CART, CHAID, dogrusal regresyon
yontemlerinde de kullanilmistir. Bu sayede veri madencili§i yontemlerinin
performanslarmin degerlendirilmesine yonelik bir hibrit yaklagim gelistirilmistir.

3.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme yontemleri, verilerin anlamli bir sekilde siniflandirilmak veya
gruplandirilmak i¢in kullanilmaktadir. Verileri anlamli gruplara kiimelemek hem
yapay zekanin hem de veri madenciliginin énemli bir gérevidir. Kiimeleme
yontemleri,  denetlenmeyen  yapidaki  verileri  smiflandirmak  i¢in
kullanilmaktadir. Sonuglarin performansi genellikle kullanilan algoritmaya
baglidir. Kiimeleme analizinde, ayn1 kiimedeki elemanlar birbirleriyle benzerlik
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gosterirken bagka kiimelerin elemanlarindan farklidirlar (Bock, 2008).

3.1.1 K- ortalamalar analizi

K-ortalamalar analizi genellikle kiime sayis1 hakkinda bir 6n bilginin olmas1 veya
kiime sayisinin 6nceden belirli oldugu durumlarda kullanilir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme yonteminde en ¢ok tercih edilen yontemlerin basinda gelmektedir
(MacQueen 1967).

Burada, k adet o6zellik vektoriine ve d adet degiskene sahip bir x veri seti
diistinelim.

Bu veri setinde k. 6zellik vektorii Es. 1 ‘deki gibi tanimlanabilir.

X = [xklxkz ...... xkd],xk € Rd (1)
K-Ortalamalar yonteminde, veri seti alt kiimelere ayrilirken Es. 2’deki amag
fonksiyonunun en kiiciiklenmesi amaglanmaktadir. Oklit mesafe 6lgiitii Es. 3°de
gosterilmektedir.

J(S:X) = 35 Ny d (i, s) (2)

d? = | xP — || 2 (3)
. .

S = ﬁzllgﬂxlgl) )

Bo6lme yontemlerinde, d veri tabanindaki nesne sayisi ve K olusturulacak kiime
sayis1 olarak kabul edilir. B6lme algoritmasi d adet nesneyi, k adet kiimeye béler.
Burada asil amag, aymi kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli
kiimedeki nesnelerden farklilik gosterecek sekilde kiimelerin olusturulmasidir.
Birinci asama, kiimelere ait merkezlerin belirlenmesidir ,ikinci olarak her bir
degiskenin benzerlik o6l¢iiti yardimiyla en yakin kiime merkezine atanir.
Degiskenlerin kiimelere atanmasindan sonra, her bir kiime i¢in kiime merkezleri
yeniden hesaplanmaktadir. Bu siire¢cler kiime merkez degerlerinde herhangi bir
degisim olmayana kadar tekrarlanir (MacQueen (1967).

3.1.2 RFM analizi

RFM, miisteri analizinin detaylandirilmasi igin kullanilan bir pazarlama
teknigidir. Bir miisterinin en son ne zaman satin aldig1 (recency), ne siklikta satin
aldig1 (frequency) ve miisterinin yaptig1 harcama tutar1 (monetary ) gibi miisteri
davraniglarii dikkate alir. Gelecekte miisterileri gesitli gruplara ayirarak ve
yapilacak olan kampanya ve promosyonlara cevap verme egiliminde olan
miisterileri belirleyerek miisteri segmentasyonunu iyilestirmek igin yararli bir
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yontemdir. RFM analizi, gelecekte miisterilerin satin alma egilimlerinden
etkilenen satin alimla ilgili i¢ 6nemli degisken olan giincellik (R), frekans (F) ve
parasal (M) olgtimlerine baglidir( Sellers, J., & Hughes, A. (1994)).

RFM analizi, bir miisterinin en son ne zaman satin aldig (giincellik), ne kadar
siklikta satin aldigi (frekans) ve miisterinin ne kadar harcadigi (parasal) gibi
verileri kullanarak miisteri davranigini analiz etmek i¢in tasarlanan bir pazarlama
teknigidir. MIY’de miisteri segmentasyonunu iyilestirmek igin oldukca dnemli
bir yontemdir. RFM analizi, miisterinin satin alimiyla ilgili ii¢ 6nemli degisken
olan giincellik (R), frekans (F) ve parasal (M) &lgiimlerine baghdir. ilgili
hesaplamalar asagidaki Es. 5,6 ve 7 ‘de gosterilmistir (Cheng & Chen, 2009):

R(C;) = i Rmin_ (5)

Rmax—Rmin

F(C) = fmin_ (6)

Fmax—Fmin

_ _Mi—Mpin
M(Cl) N Mmax—Mmin (7)

Burada R, | miisterisinin giincellik degeri; Ri, miisterinin son satin aldig
tarihten bu yana gecen siire; Rmin, miisterinin son satin alinmasindan bu yana
gecen en az siire; Rvax, bir miisterinin son satin alinmasindan bu yana gecen en
uzun siire; Fcj, misterinin frekans degeri; Fi, yani miisteri satin alimlarinin
siklig1; Fumin, miisterinin minimum satin alma siklig1; Fumax, miisterinin maksimum
satin alma sikligl; M(cj, miisterinin parasal degeri; Mi, misterinin Sisteme
biraktigi miktar; Mwmin, miisterinin parasal degerinin minimum degeri; ve Mmax,
miigterinin parasal degerinin maksimum degeridir.

3.2 Kaestirimsel Analitik Yontemleri

Kestirimsel analitik , analitik endiistrisindeki en popiiler tahmin modelleme
teknikleri arasindadir. CHAID, CART, destek vektor makinalari, Naive Bayes,
Dogrusal Regresyon, K en yakin komsuluk algoritmasi en bilinen algoritmalaridir
(Abbott, 2014). Bu calisma kapsaminda CHAID, CART ve dogrusal regresyon
kullanilmigtir.  Bu  yontemlerin  kiime degiskeni modele eklenerek
performanslarmin kiyaslanmasi amaglanmustir. Tahmine dayali olan kestirimsel
analitik yaklagimi, hedef (bagimli) degiskeni agiklayici (bagimsiz) degiskenlerin
bir islevi olarak ifade eden bir modeli olusturmaktadir. Ongériilen ve gercek
degerler arasindaki olan farkli minimize etmek , Kkestirimsel analitik
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yontemlerinin amac1 olarak kabul edilir. Bu yontemlerin se¢ilmesinin nedeni, bu
metotlar hem kategorik hem siirekli degiskenlerin bir arada kullanilmasina olanak
saglar. Ayni zamanda kolayca analiz edilmesini ve yorumlanmasini olanak sunar.
Calismada gercek bir firmadan ele alinan veri farkli degisken tiplerini bir arada
icerdiginden dolayr bu ii¢ avantajli yontem secilmistir. CHAID ile verilerin
dagiliminda normallik ve homojenlik saglanabilmektedir. Agac¢ diyagrami diger
karar agaglarima gore daha gorsel anlamda kolay yorumlanabilmektedir.
Ciktilarm anlasilabilirligi kolaydir. CART, 6nemli olan bagimsiz degiskenleri
otomatik olarak agac yapisina dahil eder ve biiyiik veri gruplarim basit kurallar
tanimlayarak hizli bir sekilde siniflandirmaktadir. Dogrusal regresyon yontemi
ise kestirimsel analitik kapsaminda uygulama kolayligi, ¢cabuk sonug verme,
siirekli degiskenlerin kullanilabilmesi nedeni ile tercih edilmistir. Bu yontemler
sadece bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin yapisini
arastirmakla kalmayip, ayn1 zamanda bagimsiz degiskenlerin 6nem derecelerini
de siralamaya olanak verir (Abbott, 2014). Bu {i¢ yOntemin kendi i¢inde
avantajlar1 kullanilarak en iyi tahmin performans: veren yontem ve yaklasim
belirlenecektir.

3.2.1 CHAID algoritmasi

CHAID, verilerin boliinmesi i¢in ki-kare istatistigini kullanmaktadir. CHAID
analizi, degiskenlerin verilen bagimli degiskenin sonucunu agiklamak igin en iyi
nasil birlestirilecegini belirlemeye yardimci olmak i¢in tahmini bir model veya
agac olusturur. Bu analizde, yaklasik esit sayida gozlemle kategorilere ayrildigi
nominal, sirali ve siirekli veriler kullanilabilir. CHAID, en iyi sonuca ulagilana
ve daha fazla boliinme gerceklestirilinceye kadar her bir kategorik 6ngoriicii igin
olas1 tiim ¢apraz tablolar1 olusturur. CHAID tekniginde, boliinmiis degiskenler
ile agactaki iligkili faktor arasindaki iligkileri gorsel olarak gorebiliriz. Kararin
veya siniflandirma agacmin gelistirilmesi, hedef degiskeni veya bagimli
degiskeni tanimlamakla baslar; kok olarak kabul edilir. CHAID analizi, hedefi
baslangi¢ veya iist diigiim olarak adlandirilan iki veya daha fazla kategoriye ayirir
ve daha sonra diigiimler istatistiksel algoritmalar kullanilarak alt diigiimlere
boliiniir. Regresyon analizinden farkli olarak, CHAID teknigi verilerin normal
olarak dagitilmasini gerektirmez (Abbott,2014).

3.2.2 CART algoritmasi

Hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini, girdi ve kestirimsel degisken olarak
kabul edebilen CART algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde bir
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¢ozlim olarak kullanilabilir. CART karar agaci, ikili olarak 6zyinelemeli bigimde
boliinen bir yapiya sahiptir. Dallanma kriteri olarak Gini indeksinden
yararlanmaktadir. Baglangi¢ olarak herhangi bir durma kurali olmaksizin siirekli
olarak boliinerek biiyiimektedir. Béliinme durdugu zamanda, ugtan koke dogru
budama islemi baglatilir. Olas1 en basarili karar agaci, her budama iglemi sonrasi
elde edilen bagimsiz segilen bir test verisi ile degerlendirme yapilarak tespit
edilmeye calisilir (Chen & Hao ,2017).

Analiz yapilmak istenen bagimli degisken kategorik ise yontem siniflama
agaclar (Classification Tree), siirekli ise regresyon agaglari (Regression Tree)
olarak adlandirilmaktadir (Deconinck, Hancock, Coomans, Massart & Vander
Heyden, 2005).

3.2.3 Dogrusal regresyon

y bir bagiml tesadiifi degisken ve X1, Xo, ... , Xp aciklayic1 degiskenler olarak
belirlensin. Bir regresyon islemi, X1, Xz, ... , Xp degerleri verildiginde y’nin
beklenen degerini tahmin etmede kullanilan bir istatistik yontem olarak ifade
edilebilir.

Dogrusal Regresyon, ¢iktinin girdiyle ilgili egimini bulmay1r amaglayan en
bilinen regresyon algoritmasidir. Bu fikir ayrica, degiskenlerden hangisinin hedef
degiskene ne kadar katkida bulundugunu da vurgulamaktadir. Her bir 6zellige wi
(agirlik) faktorii belirlenir (Abbott, 2014). Es. 8 ile dogrusal regresyon ifade
edilebilir.

Vi = Wo + WXy + WoXy + i WXy (8)

4. TASARLANAN METODOLOJI

Kurulan model 15.842 veri ve 630 miisteri degiskenini igermektedir. Veri 2016-
2017 arasinda yapilan islemlerden olusmaktadir. Ele alinan veriler verilen teklifi
kabul eden miisteriler baz alinarak olusturulmustur. Gergek veriden ele alinan
teklifler goz Oniine alinarak miisteri bazli kar marji1 tahmininde kullanilmigtir.
Islem verisinde 13 tane bagimsiz degisken bulunmaktadir. Kar marj1 tahmininde
kullanilan degiskenler asagidaki gibidir. Parantez icinde diizenlenen
degiskenlerin tipleri tanimlanmustir. Farkli algoritmalar ile modelin tahmin
giicleri belirlenmistir. Kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalarin dogruluklar
karsilagtirilmigtir.  Calisma  kapsaminda SPSS  Clementine  programi
kullanilmigtir. Sekil 1 lojistik sektoriinde miisteriye uygulanacak olan kar marji
tahmini i¢in tasarlanan metodolojiyi gostermektedir.

96



KAUIIBFD 11(21), 2020: 85-117

IENTREN
awuipuajsagaqg
ulwye}

ewunseisie)y

nuoAsejusawsas Isewyio3|e —
LI3]WUOA NN Jejewejeno-y ieUe Wiy
zl|euy |asWLSAY
[FETIEINVIETH]
LalL P wnénuoq ewepjiAy ewunpjog 113]L1aA was| wey
Siwuajuazng :

r
|

|
|
|
|
L

suwuipuaagap
ISUBWIOMA
ujwye]

Isewesy
awa|$t uQ MAA

Sekil 1: Karayolu tasimaciliginda miisteri analitigi i¢in tasarlanan metodoloji.
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4.1 Veri 6n Isleme Asamasi

Veri 6n isleme agamasi, ham verilerin kullanilabilir veriye doniistiiriilmeden 6nce
hazirlanmas1 i¢in gereken ilk asamadir. Bu asamada ham veriler {izerinde
doldurma, ayiklama ve doniistiirme islemleri gerceklestirilir. Bu doniisiim
asamasl, degerlerin diizenlenmesi, aykir1 deger tespiti, normalizasyon gibi
yontemlerin kullanilmasini igerir. Bu asama ile tahmin dogrulugu artar ve
modellerin uygulanma siirelerinde diisiis gézlemlenir.

4.2 Analiz Asamasi

Veri temizleme ve doniislimiinden sonraki adim modelleme adimidir. Bu adimda
farkli modeller veri kiimesi iizerinde denenerek dogrulugu en yiiksek olan model
secilir. Analiz asamasinda oncelikle RFM analizi gerceklestirilmistir. RFM skor
degerleri olusturularak agirliklart degistirilerek farkli senaryolar belirlenmistir.

K- ortalamalar analizi ile kiimeleme gerceklesmistir. Daha sonra tahminleme igin
kestirimsel analitik yontemleri olarak CHAID , CART ve dogrusal regresyon
kullanilmgtir.

4.3 Tahmin Performans Degerlendirme Asamasi

Analiz agamasinin sonunda, kiimeleme analizinde farkli senaryolardan farkli
kurallar elde edilmistir. Kar marji tahmininde etki seviyesi en yiiksek kiime
belirlenmistir. Sinir aglar1 ile kar marj1 hedefli en etki seviyesi yliksek kiime
secilmistir. Bu kiime degiskenini kullanarak, kestirimsel analitik tekniklerinin
performanslart degerlendirilmistir. Bu asamada kar marjini tahmin eden en iyi
yontem ve senaryo MAPE ve MSE ile karsilagtirilmistir.

4.4 Kullamlan Degiskenler

1. Rota kodu: Tasimanin yapilacagi iller arasindaki kodu belirtir. Cikis sehir
kodu ve varis sehir kodu olmak iizere ikiye ayrilir. (Nominal)

2. Plan Km: Sefere ait toplam km.(Siirekli)

3. Arag Tipi: kamyon- kirkayak- tir seklinde 3 farkli arag cinsi
bulunmaktadir. (Nominal)

4. Tonaj diizeyi: Tagman yiilk miktarina gore ordinal veri olarak
doniisiimiinii igeren degiskendir.Yiik seviyeleri tice ayrilmistir.(Ordinal)

5. Uriin tipi: Yiikiin cinsi. Sag, tarim iiriinii, boya, gida ve cam olmak iizere

nominal olarak belirlenmistir.(Nominal)
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6. Yiki yiikleme tipi: Yik palet mi yoksa dokme seklinde mi araca
yiiklenecek olarak nominal degiskene dontstiiriilmiistiir. (Nominal)

1. Miisteri Olgek seviyesi: Miisterileri biiyiik, orta kiiclik 6lcekli olarak
ayiran ordinal degiskeni tanimlanmustir. (Ordinal)

8. Miisteri parasallik degeri: Miisterinin sistemde ne kadarlik para
harcadigini dlcen bir siirekli degisken olarak tanimlanmustir. Sistemde biraktigi
toplam miktar1 ifade eder. Miisteri baghiligimi olcen bir degisken olarak
tanimlanabilir.(siirekli)

9. Misteri sikligi: Miisterinin firmayla yaptig1 siparis sayisimi ifade
etmektedir.(stirekli)
10. Miisteri giincelligi: Miisterinin firmayla yakin

zamanda yaptigi siparigleri gostermektedir. En son ne zaman

siparig verdigi bilgisini icerir.(Siirekli)

11. RFM skoru: RFM analizine gore elde edilen puan degiskenidir. Her bir
deger i¢in 1-5 arasinda bir skor olusturulmustur. 5 en yiiksek seviyeyi 1 en diigiikk
seviye olarak goriilmektedir.

12. Miisteri segmentasyonu: Kiimeleme analizi sonucu elde edilen kar
marjini en iyi tahmin eden kiimeyi ifade eden degiskendir.( Nominal)
13. Tasiyic1 Popiilasyonu: Teklif geldiginde o rota i¢in mevcut durumda olan

tasiyict sayisini ifade eder.(Siirekli)
Tablo 1’de bir miisteri verisinin érnegi verilmistir.
Tablo 1: Bir miisteri verisinin 6rnegi.

Degisken Degeri
Cikis sehir kodu 34100
Varis Sehir kodu 54200
Verilen Kar marji 0,095%
Uriin tipi Gida
Miisteri Siklik Degeri 235
Miisteri Giincelligi 61
Miisteri Parasallik Degeri 1,418,155 (TL)
RFM skoru 550

Yiik yiikleme tipi Palet
Miisteri segmentasyonu 2
Planlanan km 145 (km)
Tonaj Diizeyi 2

Arac tipi Kamyon
Tasiyic1 Popiilasyonu 27
Miisteri Olcek Seviyesi 3
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5. RFM VE KUMELEME ANALIZi UYGULAMASI

Uygulama  Tiirkiye’de  karayolu tagimacilign  yapan bir  firmada
gerceklestirilmistir. Firma tagiyicilarla is birligi igerisindedir. Miisteri tagima ile
ilgili hizmet almak istediginde bu firmaya bagvurmaktadir. Firma tastyicidan
tagima i¢in fiyat alir buna bir kar marj1 ekleyerek miisteriye sunar. Karayolu
tasimaciligi iilke iginde tasimacilik alaninda biiylik bir yiizdeye sahiptir. Bu
anlamda bakildiginda Oneri sisteminin tasarlanmasi stratejik bir planin yapilmasi
olast zararlardan korunma acisindan c¢ok Onemlidir. Sekil 2 karayolu
tasimaciligindaki tiim paydaslar1 6zetlemektedir. Uygulama kiimeleme ve RFM
analizi ile baglamaktadir, kestirimsel analitik yontemleri ile devam etmektedir.

Tasiy1c1 — | Lojistik Firmas1 | Miisteri

Sekil 2. Karayolu tagimaciligindaki tiim paydaglar

5.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme algoritmalari ile kiime i¢indeki benzerligin maksimize, kiimeler aras1
benzerligin minimize edilmesi temeline dayanir. Bu agidan bakildiginda genis
verileri igin tamimlayici veriler belirlenir ve yigindaki benzer 6zellikli kiimelerin
elde edilmesi amaclanir. RFM analizi ve miisteri degiskenleri dikkate alarak
degisik senaryolar olusturulmustur, hangi senaryonun yani hangi kiimenin kar
marji tahmininde {stiin oldugu tahmin edilmeye ¢aligilmigtir. Caligma
kapsaminda K-ortalamalar yontemi kullanilmistir. Dunn indeksi kullanilarak
kiime sayis1 belirlenmigtir. Dunn indeksi (DI), siklik teshisini ve ayrik kiime
kullanimint 6nerir. Buna gore en optimum kiime sayisi 4 olarak belirlenmistir.
Kiime sayisi hesaplanirken yogun ve iyi dagilmisg olmasi beklenmektedir. Dunn
indeksi ile hesaplanan D katsayist biiyiidiikce, kiime kalitesi artmaktadir ve D
degeri yiikseldikce en uygun kiime sayisina yaklasilmaktadir (Pakhira,
Bandyopadhyay&Maulik,2004). Tablo 2°’de Dunn indeks degerleri
gosterilmektedir.

Tablo 2. K-Ortalama algoritmasi i¢in kiime sayisinin Dunn Indeks ile

belirlenmesi
Kiime sayisi Dunn
K=2 0,35
K=3 0,45
K=4 0,72
K=5 0,32
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5.2 RFM Analizi

Calismada segmentasyon icin RFM (Recency, Frequency and Monetary)
analizinden faydalanilmistir. Bu sayede miisterilerin hangi kar marj1 seviyelerine
egilimli oldugu goézlemlenebilir. RFM analizi miisterilerin gegmiste yapmis
olduklar aligveris tarihinin yakinligina, yapmis olduklari aligveris miktarina ve
harcama tutarina gore miisterilerin olasi kar1 kabul etme egilimlerini
belirlenmistir. Bu ii¢ etkenin kullanilmasi ile bir RFM degeri hesaplanir. Daha
sonra bu degerler siniflandirarak belirli skorlara doniistiiriiliir. RFM skorlar 1 ile
5 arasinda degismektedir. RFM skoru i¢in giincellik, frekans ve parasallik skoru
olusturulur. Her bir degisken agirliklandirilmistir. Agirhiklar hem  skor
degerlerine hem de RFM degerine verilmektedir. Giincellik, Frekans ve Parasal
skor ve degerlerinin agirliklart degistirilerek farkli 52 kiime senaryolari
belirlenmistir. RFM skor ve deger agirliklari, 100,10 ve 1 olarak verilmis,
degiskenlerin farkli agirliklarina gore senaryolar olusturulmustur.

5.3 Senaryolarin Olusturulmasi

Bu c¢alisma kapsaminda, miisteri Ozelliklerini ele alan kiimeleme analizi
yapilmigtir. Daha sonrasinda yapay sinir aglarinda kiimenin kar marjini tahmin
etme giicii test edilerek, kar marjim1 tahmininde en giiglii kiime elde edilmeye
calisilmigtir. Daha sonraki tahminleme asamasinda segmentasyon analizi bir
degisken olarak ele alinarak kestirimsel analitik metotlarinda kullanilmistir.
Tablo 3 ‘de kiimeleme analizinde kullanilan senaryolar ve kiime etki seviye
degerleri belirtilmistir.

RFM degeri ve skoruna ek olarak miisteri 6lgek seviyesi degiskeni modele
eklenerek senaryolar olusturulmustur. Buna goére en iyi senaryonun 37 numarali
senaryo oldugu gozlemlenmektedir.

5.4 Kiimeleme Analizi Performansinin Degerlendirilmesi

Bu agamada kiimeleme analizinin senaryolarin performansini degerlendirilmesi
amaglanmigtir. Boylelikle olusturulan bir¢ok kiimeleme analizi senaryolarinin
hangisinin miisteriye verilecek olan kar marjini1 tahmin etmede {istiinliik sagladigi
hesaplanabilir. Bu segilen kiime tahminleme yontemlerinde degisken olarak
kullanilarak tahmin performansi arttirilabilir. Sinir Aglar1 (NN) mantigina
dayanan bu asama sayesinde kiimeleme performansi sonuglarimizi
karsilagtirmamizi saglar.

NN'ler sinir sisteminin temel birimleri, tipik olarak katmanlar halinde
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diizenlenmis noéronlardir. Bazen ¢ok katmanli bir algilayici olarak adlandirilan
bir NN, temel olarak ¢ok sayida birbirine bagli néronlardan olusan birimlerini
simiile ederek calisir. Isleme birimleri katman halinde diizenlenmistir. Bir NN'de
tipik olarak ti¢ boliim vardir: giris katmani; bir veya daha fazla gizli katman; ve
son olarakta ¢ikis katmanindan olugur. NN analizinin rolii, farkli faktorlere gére
belirlenen kiimelerin belirlenen hedef dogrultusunda anlamli etkilere sahip olup
olmadiginin belirlenmesidir.

Baska bir deyisle, NN, belirtilen bir veri setinin miisterisine verilen kar marjlarim
tahmin etmede en onemli faktorleri bulma avantajlarina sahiptir. Calismanin
miisteri kiimeleme analizi kisminin amaci, miisteriye verilecek kar marjim
etkileyen en 6nemli 6zellik ve nitelikleri bulmaktir. Bu arada, farkli 6zelliklerden
faydalanan farkl kiimelerin etkilerini kar marjina olan etkilerini 6lcebiliriz. Etki
seviyesi olarak NN’dan ¢ikan sonuglar ile en gii¢lii performans gosteren kiimeler
elde edilebilmektedir (Sarvari, Ustundag & Takci 2016).

Bu yaklasimi kullanmak, farkli senaryolardan olusturulmusg farkli kiimelerin
etkilerini Ol¢meye olanagi saglar. Kiime etki derecelerinin yiiksekse,
kiimelerimizin yeterince dogru degisken kombinasyonlarina sahip olduguna emin
olabiliriz; Aksi takdirde, kiime giiciiniin tahminlemede diisiik oldugunu dogru
degisken kombinasyonlarina sahip olmadigini sdyleyebiliriz. Sekil (3) kiimeleme
analizi agamalarin1 gostermektedir.
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Miisteri islem verileri

Kiime sayisinin
belirlenmesi

WRFM ve diger
degiskenlerin
kombinasyonuyla
senaryolarin
olusturulmasi

K-ortalamalar yontemi

N

N ile kiimelerin degerlendirilmesi

Sekil 3. Kiimeleme analizi asamalart.

Tablo 3. WRFM analizi, olusturulan senaryolar ve etki analizi sonuglari

RFM RFM RFM Miisteri Etki Seviyeleri
agirhiklar: skor degeri Olgek seviyesi
Degiskeni

S1 Wr>We>Wy | 0,0212
S2 We>Wr>Wy | 0,0253
S3 Wu>We>Wrg | A 0,0156
S4 Wr>Wy>We | 0,0197
S5 Wu>We>We | 0,0098
S6 WeWu>Wrk | A 0,0343
S7 Wr=W=Ww | 0,0165
S8 Wr=We>Wy | 0,0188
S9 We=Wu>Wr | 0,0454
S10 Wer=Wn>We | 0,0344
S11 Wr>We=Ww | 0,0576
S12 Wu>We=Wg | 0,0465
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S13 We>Wr=Ww | V 0,0322
S14 Wer>We>Wy N 0,0567
S15 We>Wr>Wiy N 0,0354
S16 Wn>We>Whr N 0,0634
S17 Wr>Wyn>We N 0,0776
S18 Wn>We>We N 0,0222
S19 We>Wu>Whr N 0,0633
S20 Wr=Wr=Wy N 0,0465
S21 Wr=We>Wy N 0,0155
S22 We=Wn>Whr N 0,0468
S23 Wr=Wn>We N 0,0688
S24 Wr>Wr=Wy N 0,0058
S25 Wy>We=Whr N 0,0561
S26 We>Wr=Wy N 0.0248
S27 Wr>We>Wyy | N 0,0681
S28 We>We>Wy | N 0,0576
S29 Wu>We>Wr | N 0,0766
S30 Wr>Wy>We | N 0.0297
S31 Wu>We>We | N 0,0335
S32 WeSWy>Wr |V N 0,0765
S33 Wr=We=Wy | V N 0,0534
S34 Wr=W>Wy | N 0,0118
S35 We=Wnu>Wr | N 0,0667
S36 Wr=Wn>We | N 0.0326
S37 Wr>We=Wy | V N 0.0983
S38 Wn>We=Wrg | N 0,0944
S39 We>Wer=Wy | V N 0,0324
S40 Wr>We>Wiy N N 0,0543
S41 We>Wr>Wiy N N 0,0898
S42 Wn>We>Wr N N 0,0433
S43 Wr>Wy>We N N 0,0098
S44 Wn>We>We N N 0,0132
S45 We>Wy>Whr N N 0,0787
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S46 Wr=W=Wy N N 0,0034
s47 Wr=W>Wyy N N 0,0054
S48 We=Wn>Whr N N 0,0065
S49 Wr=Wn>WE N N 0,0031
S50 Wr>We=Wyy N N 0,0910
S51 Wn>We=Whr N N 0,0906
S52 We>Wr=Wy N N 0,0970

Buna gore kar marjlar1 tahmininde kullanilan en giiglii kiime senaryo 37 olarak
belirlenmistir. Bu kiime, miisteri segmentasyonu olarak ayr1 bir degisken olarak
ele alinip, diger tahminleme yontemlerinde kullanilmistir.

55 En iyi Miisteri Kiime Senaryosunun Analizi

Miisteri kiimeleme analizi sonucuna gore 4 kiime olusturulmustur. Tablo 4’de
miigteri segmentlerinin kar marj1 ortalamalar1 verilmistir. Buna gore en yiiksek
kar marjima egilimli kiime 4 numarali olarak belirlenmistir. Miisteri bilgilerinin
ortalama degerleri Tablo 4’de belirtilmistir. Buna gore en yiiksek kar marji
uygulanan 4 numarali kiime hem sistemde en aktif, en fazla parasal degerde firma
ile igbirligi yapan, en yakin zamanda siparis vermis miisteri grubu oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu miisteri grubuna yiiksek kar marj1 atanmaktadir.

Tablo 4. Etki seviyesi en yiiksek misteri kiimesi ve ozellikleri.

Kiime | Ortalama kar Yiizdesi % Yenilik Sikhik Parasallik
marj1 degeri (%) Skor Skor Skor
Degeri Degeri Degeri
1 0,072 26 3,3 2,8 4,2
2 0,051 28,7 2,7 2,4 2,8
3 0,035 29,8 1 1 2,2
4 0,105 15,5 5 5 5

6. KESTIRIMSEL ANALITIiK YONTEMLERI

Kestirimsel analitik  (Predictive  Analytics) modelleri uygulamasinda,
segmentasyon asamasinda elde edilen miisteriye 6zgii kiime degiskeni modele
eklenerek modellerin performanslarinin karsilastirilmasi yapilmigtir. Boylelikle
kiime degiskeninin model performanslarina etkisi var mi analiz edilmistir.
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Yontem olarak CART ve CHAID, ve dogrusal regresyon kullanilmistir.
Miisterilere uygulanmasi beklenen kar marji tahminleri i¢in modelde mevcut
verinin %70’si egitim %30’si test verisi olarak kullanilmis ve modellerin
gegerliligi  test edilmistir. Tahmin modellerinin olusturulmasinda SPSS
Clementine yaziliminda kestirimsel analiz algoritmalarindan, CHAID karar
agaci, CART karar agac1 ve dogrusal regresyon kullanilmistir. Kullanilan veri
630 miigteriye ait 15.742 veriden olugmaktadir. Veri pek ¢ok degisken
icermektedir. Kar marjim1 tahmini i¢in en Onemli verilerin se¢cimi SPSS
Clementine programindaki 6zellik se¢imi modiilii ile gerceklesmistir. Ozellik
se¢imi (diger adiyla nitelik se¢imi veya degisken se¢imi), kullanilan algoritmaya
gore Ozellikleri degerlendirerek veri setindeki n adet 6zellik arasindan en iyi K
adet ozelligi segme islemidir.

Sekil 4 ‘te 6zellik se¢imi modiilii kullanilarak kar marjina etki eden onemli
degiskenler secilmistir. Bu analiz sonunda ugrak noktasi degiskeni Onemli
bulunmamustir. Bu yiizden modellemede kullanilmamustir.

[ZIFile &) Generate f_'g

y

[
S

3

] Rank I Field | Type I Importance Yalue

1 {# CustomerScaleCode il Ordered Set [ Imporant 1,0

2 8 DepartureCityCode @b Set [#] importtant 1,0

3 & FreightTypeCode @5 Set [#] Important 1,0

4 {8 ArivalCityCode @b Set [*] Important 1,0

5 {# CustomerFrequency & Range [#] Important 1,0

6 <8 TruckersPopulation & Range [#] importtant 1,0

7 # CustomerRevenue & Range [#] Important 1,0

8 {# EstimatedDistance & Range [#*] Important 1,0

9 TonnageLevel il Ordered Set [#] Important 1,0
10 &3 VehicleTypeCode @b Set [#] importtant 1,0
11 [A] FreightLoadingTypeCode @b Set [#*] Important 0,394
12 #» CustomerRecency & Range [#*] Important 0,98
O 13 @3 WayStop il Ordered Set [*] Unimportant 0,2

‘||selected fields: 12 Total fields available:16
\ (%] > 0,95+ <= 0,95[=] < 0,9

| 3 Screened Flelds
Sekil 4. Ozellik secimi ile belirlenen nemli degiskenler.

Modelin ¢iktist miisteriye verilen kar marjidir. Tiim segilen degiskenler girdi
olarak kullanilmistir. Buna ek olarak miisteri kiimeleme analizinden elde edilen
kiime degiskeni de modele eklenmistir. Kiime degiskeni eklenmis ve eklenmemis
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senaryolarin farklt modellerdeki tahmin performansi karsilastirilmigtir. Her bir
model i¢in degisken 6nem dereceleri hesaplanmis, o model i¢in anlamli olan ve
kullanilan degiskenler grafiksel olarak gosterilmistir. Modeller iki farkli
yaklasimda, iki farkli hata orani ile karsilagtirilmstir.

6.1 Modellerin Karsilastirilmasi
Modeller iki farkli sekilde karsilastirilmistir. Bunlar MSE ve MAPE’dir.

6.1.1 Ortalama kare hata
Ortalama kare hata (MSE) asagidaki Es. 9 ile hesaplanir (Hyndman & Koehler,
2006).

1
MSE = -3, ef 9)

Ortalama kare hata ile makine 6grenme modelinin tahminleyicinin
performansini lgmede oldukga etkilidir. Bu hata oran degerlerinin sifira yakin
olmasi1 tahminleyicinin daha iyi performansa sahip oldugunu gosterir.

6.1.2 Ortalama mutlak yiizde hata
Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) asagidaki Es. 10 ile hesaplanir.

MAPE = X2 x 3 |25 (10)

X
o {x;}: Gergek gozlem verisi

e {X,}: Tahmin edilen veya 6ngoriilen veri
e N : Veri sayist

Modellerin performanslar1 karsilastirilirken test verisi lizerindeki hata oranlar
dikkate alinmistir. Tablo 5 ve 6 ‘da kullanilan tahminleme algoritmalarinin farkl
senaryolara gore karsilastirilmalar1 gosterilmektedir.
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Tablo 5. Kiime degiskeni dahil edilen tahminleme algoritmalarmin

karsilagtirilmasi.
MAPE (%) | MSE (%)
Dogrusal 14,17 14,42
Regresyon
CHAID 6,59 7,51
CART 8,29 9,87

Tablo 6. Kiime degiskeni dahil edilmeyen tahminleme algoritmalarinin

karsilagtirilmasi.
MAPE (%) | MSE (%)
Dogrusal 16,21 17,45
Regresyon
CHAID 8,02 9,02
CART 9,34 10,81

Tiim modeller icin MAPE degerleri MSE degerlerinden diisiik ¢iknustir. iki farkl
yaklagimdaki tim modellere baktigimizda tahminlemedeki en iyi yaklagimin
kiimeleme degiskeninin de kullanildigi CHAID ile oldugu belirlenmistir.

Kiime degiskeninin dahil edilmedigi durumda en yiiksek tahmin giicline sahip
algoritma CHAID algoritmasidir. Kiime degiskenini dahil ettigimiz durumda en
iyi algoritmanin yine CHAID oldugunu gérmekteyiz. Kiime degiskeninin modele
eklenmesi tiim algoritmalarda tahmin giicii performansini arttirmistir. Bu ylizden
kiime degiskeni eklenmis olan yaklasim detayli olarak bolim 6.2°de ¢iktilariyla
analiz edilmigtir. Miisterilere belli 6zelliklerle kar marjin1 atamada hedef odakl
en iyi kiimenin secilip tahminlemede kullanilmas1 modelin aciklayiciligini yani
tahmin dogrulugunu arttirmaktadir. Yine tahminleme algoritmalarinda kar marjt
tahminini dikkate alarak degiskenlerin segilimi ile modelin hata oranim
azaltmaktadir. Bu durum kiimeleme analizinin dogru bir kombinasyonla
yapilmasmin Onemini vurgulamaktadir. Kiimelemede dogru degisken
kombinasyonlarin1  belirleyerek, tahmin edilecek modele dahil etmek
tahminlemede iyilestirilmis sonuglar verebilmektedir. Bu yontemler igin kar
marj1 tahmininde etkili ve anlamli olan degiskenler ve onlarin agirliklar1 da
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belirlenmistir.
6.2 Dogrusal Regresyon

Dogrusal Regresyon algoritmasi ile kar marj1 tahmininde Sekil 5’teki degiskenler
kullanilmistir ve bu degiskenler kar marj1 tahmininde farkli 6nem derecesine
sahiptir. Bunlar planlanan mesafe, miisteri siklig1 ,tasiyict popiilasyonu ,arag tipi,
miisteri Olgcek seviyesi, kiime degiskeni, tonaj seviyesi, {lrlin tipidir.
Degiskenlerin 6nem derece katsayilar1 Tablo 7°da verilmistir.

Variable Importance
Targets: Profitfinal

EstimatedDistance
CustomerFrequency

TruckersPopulation— C

VehicleTypeCode—

CustomerScaleCode—|

1
1
Cluster—]

TonnagelLe vcl-]
FreightTypeCode |

CustomerRecency—

CustomerRevenue]

I I T I
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4

Sekil 5. Dogrusal regresyon yontemi degisken dnem dereceleri.

Dogrusal regresyon denklemi ve katsayilar1 agsagida belirtilmistir.

Kiime degiskeni * 0,001778 + Arag tipi * -0,002228 + Uriin tipi * 0,000001676
+Tastyic1 Popiilasyonu * 0,00001239 +Planlanan km * -0,00002303 +Tonaj
seviyesi * -0,003041 + Misteri dlgek seviyesi* 0,002154 +Miisteri geliri
*0,00000001692 + Miisteri Giincelligi*- 0,00000686 + Miisteri Sikligr *
0,00003434 + 0,08314

Tablo 7. Dogrusal regresyon yontemine gore degiskenlerin 6nem derece
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katsayilari.

Degisken Onem Derecesi
Yk tipi 0,007

Tonaj Seviyesi 0,007

Kiime Degiskeni 0,007

Miisteri Olgcek Seviyesi 0,007

Arag Tipi 0,007

Tastyic1 Popiilasyonu 0,1193

Miisteri Sikligt 0,404

Planlanan km 0,4418

6.3. CHAID

CHAID karar agaci algoritmasinda kar marj1 tahmininde Sekil 7°teki degiskenler
onem derecesine sahiptir. Kiime degiskeni burada dnemli bir agirliga sahiptir.

Sekil 6 ‘da karar agacinin bir kismi gosterilmektedir.

................... 13
EstimatedDistance

(141.000, 204.000]

(204,000, 275.000]

Node 3 Node 4
n 1069 n 1070
% 9.8952 % 9.961
Predicted 0.088 Predicted 0.083
| = =
Cluster Cluster
1.000:‘4‘000 2.000; 3.000 1‘ODD;|4.000 2.000; 3.000 1.000; 3.000; 4.000
MNode 14 Node 15 Node 16 Node 17 Node 18
n 340 n 729 n 395 n 675 n 3096
3 % 3165 % 6.786 % 3677 % 6.284 % 28.821
| Predicted 0.075 Predicted 0.094 Predicted 0.077 Predicted 0.086 Predicted 0.063
= =
Tonnagelevel FreightLoadingTypeCode
==1.000 =1.000 1 2
| I
Node 25 Node 26 MNode 27 Node 28
n 17 n 278 n 2734 n 362
% 1.089 % 2.588 % 25.451 % 3.370
Predicted 0.086 Fredicted 0.073 Predicted 0.064 Predicted 0.058
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Variable Importance
Targets: Profitfinal

EstimatedDistance

Cluster—

Tonnagelevel

FreightLoadingTypeCode—|

TruckersPopulation|

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Sekil 7. CHAID yontemi degisken dnem dereceleri.

Tablo 8. CHAID yontemine gore degiskenlerin 6nem derece katsayilari.

Degiskenler Onem Derecesi
Yik yiikleme tipi 0,0012
Tonaj Seviyesi 0,0665
Kiime Degigkeni 0,2763
Planlanan km 0,656

6.3 CART

CART karar agaci algoritmasinda, kar marj1 tahmininde 6nemli olan ve modelde
kullanilan degiskenler sekil 8 ‘deki gibidir. Bunlar planlanan km, kiime
degiskeni, varis sehri ve tonaj seviyesidir. Karar agacinin bir kismu sekil 9 ‘da
gosterilmektedir.
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Variable Importance
Targets: Profitfinal

ArrivalCitvCode—:l
TonnageLeveI—:l
FreightLoadingTypeCode
VehicleTypeCode]
DepartureCity Code
TruckersPopulation—

FreightTypeCode—

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Sekil 8. CART yontemi degisken dnem dereceleri.

=
EstimatedDistance

(141.000, 204.000] (204.000, 275.000]
Node 3 Node 4
n 1068 n 1070
% 9952 % 9.961
Predicted 0.08g Predicted 0.083
= \ =
Cluster Cluster
4,000 1.000; 4.000 2.000; 3.000 1.000;4.000 2.000; 3.000
Node 13 Node 14 Node 15 Node 16
n 340 n 729 n 385 n 675
% 3165 % 6.786 % 3677 % 6.284
Predicted 0.075 Predicted 0.094 Predicted 0.077 Predicted 0.086
B | E
TonnagelLevel |ArrivalCitycode
==1.000 =1.000 6.000; 54.000; 59.000; 67.000; 34100.000; 34201.000 14.000; 16.000; 26.000, 35.000; 41.000; 45.000
Naode 29 Node 30 Node 31 Nade 32
n 117 n 278 n 111 n 564
% 1.089 % 2588 % 1.033 % 5.250
Predicted 0.086 Predicted 0.073 Predicted 0103 Predicted 0.083
=

Sekil 9 : Kar marj1 tahmini i¢in CART karar agacinin bir kismi.
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Tablo 9. CART yo6ntemine gére degiskenlerin 6nem derece katsayilari.

Degiskenler Onem Derecesi
Tonaj Seviyesi 0,0424
Varis sehri 0,0898
Kiime Degigkeni 0,3189
Planlanan km 0,5489
7. TARTISMA VE SONUC

Lojistik sektorii hizli biiyliyen bir konumdadir. Karayolu tagimaciligi ise lojistik
sektoriinde ciddi bir paya sahiptir. Firmalarin miisterilerini analiz etmesi, gerekli
analitik yontemlerinin kullanilmasi karlilig1 arttirma ve uzun vadede strateji
gelistirme i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu c¢alismada miisteriye uygulanacak olan kar
marj1 tahminlemesi problemi dikkate alinmistir.

Bu caligmada lojistik sektorii, karayolu tasimaciliginda misteri analitigi
calismast gergeklestirilmistir. Kiimeleme ve veri madenciliginin yontemleri
kullanilmigtir. Miisteri profilini ve miisteri tiirlerini sistematik olarak incelemeye
imkani saglayan bir metodoloji gelistirilmistir. Boylece her bir miisteri tiirii i¢in
pazarlama stratejileri gelistirmek kolaylagsmaktadir. Bu sayede degerli miisterileri
etkin bir sekilde hedefleme ve farkli pazarlama stratejileri uygulama konusunda
fayda saglar.

Gelistirilen hibrit metodolojide oncelikle miisteri segmentasyonu asamasi ilk
basamak olarak tanimlanmistir. Segmentasyon performansini zenginlestiren
RFM analizi ve miisteri degiskenleri kullanilmistir. K-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Farkli senaryolar tasarlanmis, uygulanmis
ve kiime etki sonuglari sinir aglar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Miisteri bazli
kar marj1 tahminleme i¢in kestirimsel analiz yontemleri kullanilmistir. CHAID,
CART ve dogrusal regresyon kullanilmigtir. Yontemler iki farkli yaklagimla
uygulanmistir. Bunlardan birincisi kiime degiskeni kullanilmadan, ikincisi ise
kiime degiskeninin modele dahil edilmesiyle kar marjin1 tahmin performanslar
karsilastirilmigtir.

Bu calisma, WRFM analizinin ile miisteri segmentasyonunun, tahminleme
performansini olumlu yonde etkiledigini gostermektedir. Ayrica, daha dogru ve
etkili miisteri segmentleri elde etmek i¢in, WRFM ve diger miisteri
degiskenlerinin  kombinasyonlarinin  gerceklestirilmesinin  6nemi  ortaya
cikartilmistir. Buna gore, Onerilen hibrit metodolojide en iyi tahmin
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performansini kiime degiskeni eklenen CHAID modelinde oldugu belirlenmistir.
Ayrica dogru WRFM ve miisteri verilerinin kombinasyonu kullanilarak
olusturulan kiimenin énemi kanitlanmistir.

Yoneticiler bu hibrit metodolojiyi temel alarak miisteri odakli, toplam kar marjini
arttiran etkili kampanyalar hazirlayabilir ve daha dogru miisteri profilleri
belirleyebilir. Karayolu tagimaciligi sektoriinde miisteri analitigi uygulamasi
sayesinde miisteri kayb1 minimize edilebilecek, buna bagl olarak uygulanacak
olan kar marj1 belirlenmesi sistematik kurallara baglanacaktir. Gelistirilen model
sayesinde, isletmeler miisterileri bireysel olarak taniyip onlara yonelik kar marjini
teklifini gelistirme firsat1 sunacaklardir. Yoneticiler, gelistirilen model ile lojistik
sektoriindeki kar egilimlerini gozlemleyip bu bilgi dogrultusunda pazarlama
yapabileceklerdir. Miisteri analitigi sayesinde miisteri istek ve ihtiyaglar
hakkindaki bilgilerin detayl1 analizi ile miisterilerin ihtiyac ve isteklerine 6zgii
kar marjlarinin tahmini miimkiin olmaktadir. Miisteri hakkinda dogru bilgilerin
elde edilmesi, miisteri kaybini en azlayacaktir. Dogru miisteri profillerinin
belirlenmesi ile firmalar uzun vadede karlilik politikasini analiz edebilecektir.
Tiirkiye’de karayolu tagimaciliginin 6nemi giinden diine artmaktadir. Bu 6nerilen
hibrit sistem karayolu tasimaciliginda kar marjinin belirlenmesi i¢in bir Oneri
sistemi olarak uygulanabilir.

lleriki calismalarda, tahminlemede rastgele orman (random forest) , XGboost,
destek vektor makinalar1 (SVM), ANN gibi makine d6grenme algoritmalar ile
farkli kiimeleme teknikleri (iki asamali, Kohonen- SOM) kullanilabilir.

TESEKKUR .
Bu c¢alismanin bir kismi TUBITAK tarafindan 1059B141600618 kodu ile
desteklenmistir.

8. KAYNAKCA

Abbott, D. (2014). Applied predictive analytics: Principles and techniques for the
professional data analyst. John Wiley & Sons, 213-223.

Ambler, T., Bhattacharya, C. B., Edell, J., Keller, K. L., Lemon, K. N., & Mittal,
V. (2002). Relating brandand customer perspectives on marketing
management. Journal of Service Research, 5(1), 13-25.

Azeem, M., Usman, M., & Fong, A.C.M. (2017). A churn prediction model for
prepaid customers in telecom using fuzzy classifiers. Telecommunication
Systems, 66 (4), 603-614.

114



KAUIIBFD 11(21), 2020: 85-117

Boix, M.P., Moreno, J.L.M. (2018). A social model based on customers’ profiles
for analyzing the churning process in the mobile market of data plans.
Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, 496, 571-592.

Chen, W., Xie, X., Wang, J., Pradhan, B., Hong, H., Bui, D. T., ... & Ma, J.
(2017). A comparative study of logistic model tree, random forest, and
classification and regression tree models for spatial prediction of
landslide susceptibility. Catena, 151, 147-160.

Cheng, C. H., & Chen, Y. S. (2009). Classifying the segmentation of customer
value via RFM model and RS theory. Expert systems with
applications, 36(3), 4176-4184.

Chan, C. C. H. (2008). Intelligent value-based customer segmentation method for
campaign management: A case study of automobile retailer. Expert
systems with applications, 34(4), 2754-2762.

Chang, P. T., Hung, L. T., Pai, P. F., & Lin, K. P. (2013). Improving project-
profit prediction using a two-stage forecasting system. Computers &
Industrial Engineering, 66(4), 800-807.

Chen, Y., & Hao, Y. (2017). A feature weighted support vector machine and K-
nearest neighbor algorithm for stock market indices prediction. Expert
Systems with Applications, 80, 340-355.

Chung, Y. C., & Chen, S. J. (2016). Study on customer relationship management
activities in Taiwan tourism factories. Total Quality Management &
Business Excellence, 27(5-6), 581-594.

Coussement, K., Van den Bossche, F. A., & De Bock, K. W. (2014). Data
accuracy's impact on segmentation performance: Benchmarking RFM
analysis, logistic regression, and decision trees. Journal of Business
Research, 67(1), 2751-2758.

Deconinck, E., Hancock, T., Coomans, D., Massart, D. L., & Vander Heyden, Y.
(2005). Classification of drugs in absorption classes using the
classification and regression trees (CART) methodology. Journal of
Pharmaceutical and Biomedical Analysis, 39(1-2), 91-103.

Hadden, J., Tiwari, A., Roy, R., & Ruta, D. (2007). Computer assisted customer
churn management: State-of-the-art and future trends. Computers &
Operations Research, 34(10), 2902-2917.

Hans-Hermann, B. O. C. K. (2008). Origins and extensions of the k-means
algorithm in cluster analysis. Journal Electronique d’Histoire des
Probabilités et de la Statistique Electronic Journal for History of
Probability and Statistics, 4(2).

Hyndman, R. J., & Koehler, A. B. (2006). Another look at measures of forecast
accuracy. International journal of forecasting, 22(4), 679-688.

115



KAUIIBFD 11(21), 2020: 85-117

Hong, T., & Kim, E. (2012). Segmenting customers in online stores based on
factors that affect the customer’s intention to purchase. Expert Systems
with Applications, 39(2), 2127-2131.

Jain, V. K. (2017). Big Data and Hadoop. Khanna Publishing.

Hwang, H., Jung, T., & Suh, E. (2004). An LTV model and customer
segmentation based on customer value: a case study on the wireless
telecommunication industry. Expert systems with applications, 26(2),
181-188.

Khajvand, M., Zolfaghar, K., Ashoori, S., & Alizadeh, S. (2011). Estimating
customer lifetime value based on RFM analysis of customer purchase
behavior: Case study. Procedia Computer Science, 3, 57-63.

Lariviére, B. , & Van den Poel, D. (2005). Predicting customer retention and
profitability by using random forests and regression forests techniques.
Expert Systems with Applications, 29 (2), 472-484.

Liu, H. H., & Ong, C. S. (2008). Variable selection in clustering for marketing
segmentation using genetic  algorithms. Expert  Systems  with
Applications, 34(1), 502-510.

Lin, C. L., & Fan, C. L. (2019). Evaluation of CART, CHAID, and QUEST
algorithms: a case study of construction defects in Taiwan. Journal of
Asian Architecture and Building Engineering, 18(6), 539-553.

Martinez, A., Schmuck, C., Pereverzyev Jr, S., Pirker, C., & Haltmeier, M.
(2018). A machine learning framework for customer purchase prediction
in the non-contractual setting. European Journal of Operational
Research.

McCarty, J. A., & Hastak, M. (2007). Segmentation approaches in data-mining:
A comparison of RFM, CHAID, and logistic regression. Journal of
business research, 60(6), 656-662.

MacQueen. (1967) Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. Proc. 5th Berkeley Symp. Math. Stat. Prob. 281.

Ngai, E. W., Xiu, L., & Chau, D. C. (2009). Application of data mining
techniques in customer relationship management: A literature review and
classification. Expert systems with applications, 36(2), 2592-2602.

Nakano, S., & Kondo, F. N. (2018). Customer segmentation with purchase
channels and media touchpoints using single source panel data. Journal
of Retailing and Consumer Services, 41, 142-152.

Nyitrai, T., & Virdg, M. (2019). The effects of handling outliers on the
performance of bankruptcy prediction models. Socio-Economic Planning
Sciences, 67, 34-42.

Oguzlar, A. (2010). Cart analizi ile hanehalki isgiicli anketi sonuglarinin

116



KAUIIBFD 11(21), 2020: 85-117

ozetlenmesi. Atatiirk ~ Universitesi  Iktisadi  ve  Idari  Bilimler
Dergisi, 18(3-4).

Paker, N., & Vural, C. A. (2016). Customer segmentation for marinas: Evaluating
marinas as destinations. Tourism Management, 56, 156-171.

Pakhira, M.K., Bandyopadhyay, S. and Maulik, U. (2004), “Validity index for
crisp and fuzzy clusters”, Pattern Recognit, Vol. 37, pp. 487-501.

Raut, R. D., Mangla, S. K., Narwane, V. S., Gardas, B. B., Priyadarshinee, P., &
Narkhede, B. E. (2019). Linking big data analytics and operational
sustainability practices for sustainable business management. Journal of
Cleaner Production, 224, 10-24.

Sarvari, P. A., Ustundag, A., & Takci, H. (2016). Performance evaluation of
different customer segmentation approaches based on RFM and
demographics analysis. Kybernetes, 45(7), 1129-1157.

Singh, A., & Tucker, C. S. (2017). A machine learning approach to product
review disambiguation based on function, form and behavior
classification. Decision Support Systems, 97, 81-91.

Tanaka, T., Hamaguchi, T., Saigo, T., & Tsuda, K. (2017). Classifying and
Understanding Prospective Customers via Heterogeneity of Supermarket
Stores. Procedia Computer Science, 112, 956-964.

Vincent, O. R., Makinde, A. S., Salako, O. S., & Oluwafemi, O. D. (2018). A
self-adaptive k-means classifier for business incentive in a fashion design
environment. Applied Computing and Informatics, 14(1), 88-97.

Wei, Y., Zhang, X., Shi, Y., Xia, L., Pan, S., Wu, J., & Zhao, X. (2018). A review
of data-driven approaches for prediction and classification of building
energy consumption. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 82,
1027-1047.

Wei, J. T, Lin, S. Y., Yang, Y. Z., & Wu, H. H. (2019). The application of data
mining and RFM model in market segmentation of a veterinary
hospital. Journal of Statistics and Management Systems, 22(6), 1049-
1065.

Xu, L., & Chu, H. C. (2016). Big Data Analytics Toward Intelligent Mobile
Service Provisions of Customer Relationship Management in
ECommerce. Journal of Computers, 26(4).

117



