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0oz

Hizla degisen rekabet ortaminda sirketler, zamanlarinin biyiik bir kismini mevcut
milisterilerini uzun vadede memnun edip elde tutmak, hedef miisteri kitlesini genisletmek
ve mevcut maliyetlerini diigiirerek rekabet avantaji saglamaya calismaktadir. isletmelerin
pazarlama stratejilerini gelistirirken ge¢miste kendilerinden alisveris yapmis mdisterilerini
g6z ardi etmemesi gerekmektedir. Miisterilerin arasindaki benzerlikleri ve farkhiliklari
belilemek, davranislarini tahmin etmek, misterilere daha iyi secenekler ve firsatlar
O6nermek, migteri-sirket etkilesimi icin kritik bir hale gelmistir. Bu noktadan hareketle bu
calismada RFM metrikleri kullanilarak, mevcut mlsterinin davraniglarini tanimlamak,
mlsterileri segmentlere ayirmak ve pazarlama bakis agisiyla bu segmentler igin stratejiler
olusturmak amaclanmistir. Bunun igin Tiirkiye’de faaliyetini siirdiiren bir tekstil perakende
firmasinin verileri kullanilmigtir. Bu verileri analiz etmek icin RFM teknigi kullaniimistir.
Calisma sonuglarina gére toplam 5 miisteri kiimesi olusturulmustur. Sirket agisindan en
karli musteri grubunun 2 numarall misteri grubu oldugu, en az karl ve yakin zamanda
neredeyse hig¢ aligveris yapmamig kayip miigteri olarak adlandirdigimiz miisteri grubunun
ise 4. ve 5. midgteri gruplari oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Musteri Segmentasyonu, RFM Analizi, Musteri Yasam Degeri
JEL Kodlarn: M31, C80

CUSTOMER SEGMENTATION WITH RFM ANALYSIS IN THE RETAIL
INDUSTRY

ABSTRACT

Companies in a rapidly changing competitive environment; to satisfy and retain their
existing customers in the long term and tries to expand its target customer base and provide
competitive advantage by reducing its current costs. While developing their marketing
strategies, businesses should not ignore their customers who have purchased from them
in the past. Identifying similarities and differences among customers, predicting their
behavior, suggesting better options and opportunities to customers has become critical to
customer-company interaction. From this point of view, in this study, it is aimed to define
the behaviors of the existing customers, to segment the customers and to interpret them
from a marketing point of view by using RFM metrics. To achieve this goal, data were
obtained from a textile retail business operating in Turkey. RFM technique was used to
analyze the data procured. Five different customer groups were created as the result of the
study. As the customer group number two was the most profitable customer group,
customer groups number four and five was the least profitable and customer loyalty was
very low.
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1. GIRIS

Calismann uygulandigi sirket tekstil sektoriinde ulusal 6lgcekte distriblitor olarak
faaliyet gosteren bir sirkettir ve Turkiye’nin cesitli bdlgelerinde subeleri
bulunmaktadir. Bu sirketin hedef kitlesi, bireysel misterilerden olugsmaktadir. Bu
da B2C (Business to Customer) is modellerini uygulayan bir sirket oldugu anlamina
gelmektedir. Diger tekstil firmalarinin varli§i ve e-ticaret kanallarinin yayginlasmasi
nedeniyle sirketler, mevcut pazar paylarini korumanin en o6nemli yolunun,
masgterilerine ¢esitli indirimler ve promosyonlar sunarak onlari elde tutmak
oldugunun farkina varmistirlar. Misterilerin timine benzer indirim ve promosyon
seceneklerinin  sunulmasi, farkli 6zelliklere sahip musterilere ayni sekilde
davranildigi igin énemli bir etki yaratmadi§i gézlemlenmistir. ihtiyaglari ve
beklentileri son derece heterojen olmasi nedeniyle tim mevcut musterilere hitap
eden Urinler sunmak mumkuin olmamaktadir. GUnimuz pazarlarinda, musterilerin
Ozel taleplerine uygun farkli Grtnler sunmak igin sirketler énceden belirlenmis
degiskenler cercevesinde, musterilerini benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirmaya
calismaktadirlar (Paker ve Vural, 2016). Bunu yapabilmek icin de musterileri
segmentlere ayirmak ve mdasteri profillerini olusturmak gerekmektedir. Misteri
profili olugturmanin temel amaci, en karli mugterileri hedefleyen etkili pazarlama
stratejileri olusturmaktir.

Pazarlama alaninda ve 6zellikle de musteri iligkileri yonetiminde kilit bir 6neme
sahip kriter olan musteri yasam boyu degeri (CLV: Customer Lifetime Value),
musterinin tim yasam sidresi boyunca musterilerin igsletmeden beklentilerine
odaklanmakta ve misterilerden beklenen kari maksimize etmektedir. isletmeler,
masgterilerini yasam boyu de@erlerine goére tanimlayarak pazarlama, strateji ve
taktiklerini olusturabilirler (Khajvand vd., 2011). Masteri yasam boyu degeri, birgok
akademisyenin ve bircok pazarlama uzmaninin uzun suredir Uzerinde calistigi
onemli bir kavramdir. Masteri yasam boyu degerinin belirlenmesinin birincil amaci,
bir mugterinin sirket agisindan 6nem derecesini ortaya koyabilmektir. Hangi
musterinin sirket icin en degerli oldugunu belirlemek igin literatirde farkli
yaklagimlar kullaniimaktadir. Sirketin ne kadar yatinm yapmasi gerektigi, her
mdasteri icin hangi pazarlama stratejilerinin segilmesi gerektigi ve her misteri igin
hangi kampanyalarin dizenlenmesi gerektigi gibi sorularin cevaplari musteri
yasam boyu degeri hesaplanarak belirlenebilir (Ekergil ve Ersoy, 2016).

Musteri yasam boyu degerinden elde edilen bilgilerle misterilerinin beklenen
karhligi incelenerek migsteri bazinda uzun vadeli pazarlama stratejileri
gelistirilebilir. Bdylece sirketler de musgteri portféylerinin optimal olup olmadigini
inceleme firsatina kavusur. Sirket icin daha az karli olan musteriler belirlenerek
optimum mdasteri portféyline ulasilabilir ve karlilik arttinlabilir.  Sirketler
musgterilerinin yagsam boyu degerini goz dninde bulundurarak gelirlerini arttirmak
icin yeni musteri kazanmaya odaklanmadan mevcut musterilere daha cazip
¢dzUmler sunarak karlihgin artmasi saglanabilir. Migsteri yasam boyu dederini
Olcmek icin birgcok yontem ve model kullaniimaktadir. Yaygin olarak kullanilan
musteri yasam boyu deder hesaplama modellerinden biri de RFM (Recency,
Frequency, Monetary) analizi yéntemidir (Ozkan ve Kocakog, 2019). RFM analizi,
kullanimi kolay, hizli bir sekilde uygulanabilen ve igletme ydneticileri tarafindan
anlagiimasi kolay oldugu igin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.

RFM analiz yonteminde musterinin 6nceki aligveris aligkanliklarina ek olarak,
yapmis olduklari alisveris sayisina ve bu alisverislerin harcama tutarlarina bagh
olarak mugterilerin gelecekteki olasi satin alma egilimlerinin belirlenmesi
amaglanmaktadir. RFM analizi, sirketler icin musteri degerlerini dlgmekte ve
masterinin satin alma davranisinin zaman iginde benzer sekilde devam ettigini
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varsaymaktadir. Musteri degerini dlgmek icin yapilan hesaplama da musterinin
gecmis satin alma verilerinden yararlaniimaktadir. Bu analiz, ¢ degiskenin
kullaniimasina dayanmaktadir. Analizde kullanilan bu parametreler, guncellik
(recency R), siklik (frequency F) ve parasal (monetary value M) harcama degeri
degiskenleri olarak siralanabilir (Morisada vd., 2019). Satin alma isleminin
guncelligi, misterinin  son satin alma islemini ne kadar sire 6nce yaptidini
tanimlamaktadir. Aligveris yapma sikhgi, muisterinin ne siklikta ilgili sirketten
birseyler satin aldigini gostermektedir. Tutar (monetary) degiskeni ise bir
musterinin belirli bir sure boyunca harcamis oldugu ortalama tutari gostermektedir
(Chiang, 2019; Safari vd., 2016; Zalaghi ve Abbasnejad Varzi, 2014).

2. LITERATUR ARASTIRMASI

RFM analizinin literatirde c¢ok farklh alanlarda, uygulamalarina rastlamak
muamkinddr. Christy ve digerleri calismalarinda RFM analizi, musterilerin satin
alma davranislarinin degerlendiriimesi icin K-Means ve Fuzzy C-Means gibi
denetimsiz algoritmalarla kullaniimistir. Calismada, K-Ortalamalar Algoritmasinda
merkez noktalarinin segilmesi ve sonugclarin kargilastiriimasi konusunda yeni bir
fikir ortaya konulmustur (Christy vd., 2021).

Chuang, H. ve Shen, Tayvan'da bir sirketin uzun vadeli k&rli musterilerinin
baghligini giglendirmek icin gelistirdikleri migsteri deger analizinde RFM modelini
ve K-Means metodolojisini kullanmiglardir. Calismalarinda ilk olarak Analitik
Hiyerarsi Prosesi (AHP) ile R, F, M degiskenlerinin dnem agirliklari belirlenmistir.
Daha sonra bu agirliklar kullanilarak musteri yasam degerleri hesaplanmis ve elde
edilen degerler ile musteriler analiz edilmigtir. Daha sonra kiimeleme analiziyle
misteriler segmentlere ayrilmiglardir (Chuang ve Shen, 2008).

Masteri segmentasyonunda, davranis kaliplarini belirlemek igin tanimlayici
degdigkenler gereklidir. Ancak bazi alanlarda tanimlayici degdigkenler vyeterli
olmamaktadir. Murray c¢alismasinda bu durumu g6z o6ninde bulundurmustur.
CGalismada veri madenciligi yontemlerini kullanarak daha iyi performansa yol agan
sorunu ¢dzmek igin yeni bir segmentasyon yontemini dnermistir (Murray vd.,
2017).

You yaptigi calismada RFM analizi ve K-Means algoritmasini kullanarak
musgterileri kimeleyerek aylik tedarik miktarini tahmin etmiglerdir. Her grup, 6zellik
degerlerine dayali olarak CHAID karar agaclari kullanilarak birbirinden ayirt
edilmistir (You vd., 2015).

Bugune kadar cesitli sektorlerde kullanilan RFM modelinin somut bir ¢galisma da
geri doniusim sektdrinde yapilmistir. Calismada, bir metal Grdn firmasi
hesapladiklari RFM puanlarina goére geri donusume en yluksek Kkatkiyi
saglayabilecek musterilerini belirleyerek, geri donisum alaninda daha yuksek bir
kar getirisi hedeflemektedirler (Erpolat Tagabat ve Akca, 2020).

Bu galisma, esas olarak, belirli bir alanda mimkin olan maksimum satis miktarini
bulmak amaciyla musterilerin gecmis satin alma davraniglarini izlemeye
odaklanmaktadir. Ozellikle artan enflasyon sonucunda perakende sektériindeki
sirketler istatistiksel sonuglara ve gdstergelere dayanarak promosyon
kampanyalarini, sezonluk indirimlerini uzatma veya 6zel ddonemlerde degise
satislar gibi cesitli satis ve pazarlama stratejileri tasarlayarak, yapilan
kampanyalarin satiglari arttirmasini ve musteriyi elde tutmayi iyilestirmesini saglar.
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3. YONTEM

Calismanin literatlir béliminde de bahsedildigi Uzere RFM analizi, bir misterinin
ne kadar yakin zamanda (recency), ne siklikla alisveris yaptiklari (frequency) ve
masterinin bu aligveris icin harcadigi tutara (monetary value) gbére musteri
davraniglarini analiz etmek amaciyla kullanilan bir pazarlama analiz yéntemidir
(Christy vd., 2021). RFM analizi, musterilerin gelecekteki satin alma davranigi ile
ilgili ¢ 6nemli degigken olan R (Recently, Guncellik), F (Frequency, Siklik) ve M
(Monetary Value, Para) Olcltlerine dayanmaktadir. RFM analizinde yer alan
hesaplamalar asagida verilen denklemlerde goésterilmektedir (Sarvari vd., 2016).
Asagidaki formduller, Recently, Frequency ve Monetary value degerlerinin
normalizasyonunu gdstermektedir. Normalizasyon, verilerin [-1,1] veya [0.0, 1.0]
gibi daha kluglk ya da ortak bir araliga disecek sekilde dénistirilmesini
icermektedir. Veri setini normallestirmek i¢in tim niteliklere esit agirliklar verilmeye
calisilmaktadir. Normallestirme, oOzellikle siniflandirma algoritmalarinda yaygin
olarak kullaniimaktadir (Han vd., 2012).

Ri—Rmin
R(C) = ————

Amax—Rmin

R(Ci) i. musterinin yenilik degerini, Ri, musterinin alisverisinden simdiye kadar
gecen sureyi, Rmax bir musterinin son satin alma isleminden bu yana gecen
maksimum slreyi, Rmin ise i. musteriye ait son alisverisinden bu yana gegen
minimum sureyi gostermektedir.

F(C[) — -f‘"i_f"min

Fnax—Fmin

RFM modelinde F(Ci) ile i. mUsteriye ait siklik degeri gosterilmistir. Fmax her bir
musteriye ait maksimum aligveris sikligini gosterirken, Fmin ise asgari dizeyde
yapilan satin alma sikligini géstermektedir.

Mi—Mmin
M(C)) ——

Mmax—Mmin

Denklemde tutar degeri M(Ci) seklinde gosterilmistir. Mi, i. musterinin harcadigi
tutari; Mmin, i. muagsterinin aligveriglerinin  asgari degerini; ve Mmax, ise
musterinin harcadigi maksimum degeri temsil etmektedir (Bagkol, 2020).

4. UYGULAMA

Onerilen arastirma ydéntemi (¢ ana adimdan olusmaktadir. ilk asama, veri
temizleme ve donistiirmeyi ifade eden 6n analizle ilgilidir. ikinci olarak, veriler RFM
yontemi kullanilarak analiz edilmistir Son olarak ¢ikan sonuglar igletmelere 6neriler
kisminda sunulmustur.

Bu calismada tekstil perakendeciligi alaninda Turkiye'nin en buyuklerinden biri
olan bir perakende magaza zincirinin topladigi veriler kullaniimigtir. Diger tum
tekstil isletmeleri gibi ayakkabi, kazak, esofman ve aksesuar v.b. Urlnler
sunmaktadir. Veri seti 1 Subat 2021-31 Aralik 2021 dénemine ait istanbul
bdlgesindeki e-ticaret mdasteri verisini icermektedir. Veri setinde e-ticaret
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musterilerine ait 85328 adet kayit bulunmaktadir. Veri temizleme islemi sonucunda
bazi eksik ve yanlis degerler veri setinden ¢ikarilmistir (Bazi satirlarin triin adi bos
veya Ozel glnlerde bazi kategorilerdeki Urlinlerin satisindaki artis yanhliga sebep
olacagi i¢in veri setinden gikariimistir). 2021 yilinda internetten aligveris yapan
masgsterilere ait 84932 adet kayit ayiklanmis ve analiz igin kullaniimistir. Analizde
eksik ve yanlis degerler hari¢ tim degerler (ana katle) kullanildid igin herhangi bir
ornekleme ydntemi kullaniimamistir. Analizde kullanilan veri seti agiklamasi Tablo
1'de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Tanimlayici Analiz Ozet Tablosu

Degiskenler Aciklama

Invoice No Fatura numarasi
StockCode Uriin kodu

Description Uriindin adi

Quantity Satilan drin sayisi
InvoiceDate Siparisin yapildigi tarih
UnitPrice Urdindin fiyati
CustomerID Musterinin kisi numarasi

Musteri verileri, RFM modeli kullanilarak musteri segmentasyonu degerini
hesaplamak igin kullanilir ve ardindan musgteriler skorlarina gére bolumlere ayrilir.
R (guncellik degeri) icin son satin alma tarihi, Sikhk degeri (F) ise musterinin ne
sikhkta aligveris yaptigini ve parasal harcama degeri (M) icin de toplam harcama
tutari kullanilir. Her bir muasterinin RFM puanini hesaplamak icin, RFM ile ilgili
veriler bes esit parca halinde kodlanmistir (Hughes, 1996; Wei vd., 2010):
Musterinin satin alma tarihi, giincellik durumuna gbre azalan sirada siralanmistir.
En Ustteki %20'lik dilim 5 olarak kodlanirken sonraki %20'lik dilim 4 olarak kodlanir

ve bu sekilde devam eder. RFM'nin “1 = en zayif misteri”, “5 = en degerli
masteri”’yi temsil ederken, 1'den 5'e kadar bir dlgegi vardir. Buna “musteri deger
kriteri” denir. Son olarak, veritabanindaki her misterinin R,F, M parametreleri 5'ten

1'e kadar bir sayi ile gosterilir.

Veriler analiz edilmeden 6nce ilk olarak veri kontrol agsamasi igin eksik verilerin
duzenlenmesi veya veri setinden cikariima islemi gerceklestiriimistir. Daha sonra
ise analiz asamasina gegcilmistir. Bu verilere iliskin analiz iki adimdan olusmaktadir.
ilk asamada miisterilerin giincellik, siklik ve parasallik metrikleri kullanilarak RFM
analizi yapilmis ve bdylelikle her bir misterinin RFM skoruna ulasiimistir. RFM
skorlari gergevesinde miisteriler bolimlere ayriimistir. ikinci agsamada ise RFM
metrikleriyle olusan skorlar kabul edilip, bu degerler cercevesinde sirket igin
Oneriler olusturulmustur.

Calismanin ilk boélimua olan RFM skorlarinin belirlenmesinde 39975 mdisterinin
verileri analiz edilmis ve Python programlama dili araciliiyla her musteri icin bir
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RFM degeri belirlenmigtir. Tablo 2’de 6rnek bazi mugterileri RFM degerleri
gosterilmektedir. Daha sonra hesaplanan bu degerler baz alinarak her muisteriye
ait RFM puani bulunmustur. Verilen puanlara gére musteriler “platin, altin, gimus,
bronz ve riskli” olarak gruplara ayrilmiglardir. Ornegin; 555 platin misteri grubunu
(en iyi musteriler) gosterirken, RFM puani 111 olanlar risk altindaki grubu temsil
etmektedirler. Bu rakamlardaki birler basamagi tutari, onlar basamagi sikligi,
yuzler basamagi ise guincelligi ifade etmektedir. Tablo 3 RFM puanlarini ve temsil
ettikleri gruplara ait érneklerini géstermektedir.

Tablo 2. RFM Metriklerine iligkin Degerler

Gincellik | Sikhk Tutar
Miusteri No | Gincellik | Siklhik | Tutar Degeri Degeri Degeri Puan
12402.0 324 1 225.60 1 1 1 3.0
12403.0 50 1 427.70 4 1 2 7.0
12405.0 149 1 1710.39 |2 1 4 7.0
12406.0 23 2 3415.30 |4 2 4 10.0
12407.0 50 5 1708.12 |4 3 4 11.0

(Not: R=Gun, F=Aligveris Sikligi, M=TL cinsinden sepet degeri)

Her musteri icin RFM'ye sahip oldugumuz igin, artik amag, musteriyi degerlerine
goére farkli kategorilere ayirmaktir. Bunun igin 6nce R, F, M degerlerini 1-5
arasindaki degerlere gore ayrilmistir. 1 en dusik ve 5 en yuksek degeri ifade
etmektedir. Burada 5 kategoriye ayirmak icin %20, %40, %60 ve %80'lik kesitler
alinmistir.

Tablo 3. RFM Skorlari Ve Siniflandirma

Musteri Tutar Gilincellik Siklik Tutar Puan RFM
No Gincellik | Siklik degeri degeri degeri Puani
12402.0 324 1 225.60 1 1 1 3.0 111
12403.0 50 1 427.70 4 1 2 7.0 412
12405.0 149 1 1710.39 2 1 4 7.0 214
12406.0 23 2 3415.30 4 2 4 10.0 424
12407.0 50 5 1708.12 4 3 4 11.0 434

Daha sonra her satir igin bu degerleri toplariz ve 3 ile 15 arasinda degisen
degerlere sahip sutunu 'puan' olarak etiketlenmistir. Ardindan %20, %40, %60 ve
%80'lik 'score' kesintileri yaparak musterileri Bad, Bronze, Silver, Gold ve Platinum
olarak kategorize edilmistir.

Tablo 4. RFM Degerlerine Gére Etiketlenmis Musteri Segmentleri

Musteri | Guncellik [ Sikhik | Tutar | Glncellik | Sikhk | Tutar | Puan | RFM [ Musteri

No degeri | degeri | degeri Puani| Tipi
12402.0 324 1 225.60 1 1 1 3.0 111 Bad
12403.0 50 1 427.70 4 1 2 7.0 | 412 |Bronze
12405.0 149 1 1710.39 2 1 4 7.0 | 214 |Bronze
12406.0 23 2 3415.30 4 2 4 10.0 | 424 | Silver
12407.0 50 5 1708.12 4 3 4 11.0 | 434 | Silver
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Tablo 5. Tim Musteriler RFM Analizi Tanimlayici istatistikleri

Musteri Tipi Guncellik Sikhk Tutar
Bad 194.0 1.0 331.0
Bronze 78.0 2.0 1011.0
Silver 46.0 4.0 1541.0
Gold 20.0 7.0 3528.0
Platinum 10.0 20.0 10634.

Bu calismadaki e-ticaret aligverisi yapan musteriler segmentlere ayrildiginda
olusan mdusteri segmentleri ve her bir segmentte bulunan musterilerin ylzdelik
degerleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Tim Miusterilerin Segmentlere Dagilimi

Bad 31.0
Silver 27.0
Bronze 21.0
Gold 12.0
Platinum 9.0

Gozlemler:

o Mdagterilerin yaklasik %9'unun platin kategorisinde oldugunu ve bunlarin
U¢c RFM'de de en yluksek degere sahip musteriler oldugu goérulmastur.
Altin kategorisiyle birlestiginde %21 oranina ulasan musteri segmenti,
sirketin sadik musterisini olusturmaktadir.

o GUmUs kategorisi, isletmenin onlar igin teklifler ve yeni stratejiler sunarak
onlar altin kategorisine donustirmeyi hedefleyebilecedi kategoridir.

o Bad kategori, isletmeden sik sik aligveris yapmayan ve en az kar edilen

gruptur.
Her bir musteri turunin recency dederi Her bir musteri tarunun frequency degeri Her bir musteri turunun monetary degeri
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Sekil 1. Musteri Segmentlerinin RFM Degerleri
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5. SONUG

GunUmuz perakende sektdriinde, rekabet her gegen giin artmaktadir. isletmelerin
bu rekabetci ortamda ayakta kalabilmelerinin ve karlarini arttirabilmelerinin yolu,
musterini ¢ok iyi tanimaktan gegmektedir. Dogru segmentasyon stratejileri
uygulanarak musteri grubunun net bir sekilde tanimlanmasi saglanabilir; ancak
glinimuizde musterileri sadece demografik 6zelliklerine gore segmente etmek
yeterli olmamaktadir. Bu nedenle perakende sektérinde faaliyet gdsteren
sirketlerin etkin bir sekilde uygulayabilecekleri RFM analizi gibi ydntemlere
gereksinimleri vardir. EQ@itimli uzmanlara duyulan gereksinin ve kullanilacak
yazilimlarin yiksek maliyetleri sebebiyle istatistiksel modellemenin RFM
yonteminden daha ylksek maliyetli olabilecegdi gbz 6nune alindiginda, RFM ucuz
ve genel olarak gtivenilir ve kullanilabilir bir arag¢ olarak kabul edilebilir (Zabkowski,
2016). RFM analizi kullanilarak musterilerin ne siklikta aligveris yaptiklarina,
magazayi ne kadar yakin zamanda ziyaret ettijine ve harcadidi tutara bakilarak
musteriler kolay bir sekilde segmentlere ayrilabilir. Boylece musterilere yonelik
yapilan promasyon ¢alismalari da daha etkili hale gelmektedir.

Calismada kullanilan veriler ¢cergcevesinde, mevcut musterilerin %31’i Bad, %27’si
Silver, %21’i Bronze, %12’si Gold, %9u Platinum kategorilerinde yer aldigi
belirlenmistir. Bu ¢ergcevede bu sirket icin yapilabilecek dneriler agagida verilmistir.

Platinum ve Gold Kkategorileri olarak siniflandirilan musteriler, sirketin
gelirinin - %39'a yakinini  olusturmaktadir. Dolayisiyla bu  musterilerin
kaybedilmemesi gerekiyor. Ancak bu musteriler zaten bizden sik sik ve buyuk
tutarlarda alisveris yapiyorlar. Bu kisiler icin ¢ok fazla indirim yapmak, sirkete
kazandirdiklari tutari disUrebilir. Bu misteri segmentinin beklentisi sik aligveris
yaptiklari yerden diger yerlere gore ayricalik beklemek olabilir. O halde bu igletme:

e Bu kisilere 6zel lyelik sistemi getirebilir. Uyelik sisteminde %3-5 belki
%10'lara varan indirimler yapilabilir. Bu indirimler surekli olmamali ve genel
indirim zamanlariylada ¢akismamalidir.

e Bu Kkisilere zaman zaman (6zellikle 6zel gunlerde) glizel dileklerde
bulunmak, kendilerini énemli hissettiren mesajlar atmak onlari degerli
hissettirecektir ve bu da miusterinin sadakatini arttiracaktir.

e Promosyon linkleri olmali ve bunlar da 6dillendiriimelidir. Getirilen her yeni
masteri igin bir hediye sistemi olabilir. Bu ayrica yeni misteri de gekecektir.

Bronze kategorisinde (Aksiyon Gerekli) bulunan mausteriler, sirket gelirinin
yaklasik %18'sini olusturmaktadir. Bu kigiler sirkettrn sik sik aligveris yapmakta
ancak arzu edilen geliri bize kazandirmamaktadir.

o Bu kigilerin aligveris faturalari incelenmeli, apriori gibi algoritmalarla analiz
edilmeliler. Bu sekilde daha fazla Grun satin almalari saglanabilir.

e Zaman zaman hatirlatici mesajlar atiimali fakat sik olursa bu kiside
memnuniyetsizlije sebep olabilir. Bu ylzden ayda 1 veya 2 mesaj
gonderilebilir. Bu mesajlar birkag gun gecerli %10-15 indirim kuponu
saglanmali ya da 3 al 2 6de seklinde kampanyalarinin oldugu haber
edilmelidir.

Bu calisma RFM ydntemini kullanarak satis verilerini incelemekte ve perakende
firmalan icin mugteri segmentasyonunun nasil yapilabilecegini gdsterilmektedir.
Calismada kullanilan veriler e-ticaret mdusterilerinin  verilerini icermektedir.
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Arastirma ayrica, bilimsel tekniklere dayali misteri segmentasyonunun firmalara
daha detayl bilgiler saglayabilecegi konusunda da katki sunmaktadir.

Arastirmanin en dnemli kisiti ise yalnizca tek bir yila ait verilerin kullaniimasidir.
Gelecekte yapilacak calismalarda birbirini takip eden vyillara ait veriler analiz
edilerek musteri gruplarindaki degisimler gdézlemlenebilir.
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