T.C.
MANISA CELAL BAYAR UNIiVERSITESI
SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU

DOKTORA TEZi
ISLETME ANABILIM DALI
ISLETME PROGRAMI

TUKETICI TERCIHLERININ YAPAY SINIR AGLARI
YONTEMIYLE TAHMIiNi: PERAKENDE SEKTORUNDE BiR
UYGULAMA

Bahar CELIK

Damisman
Doc. Dr. Pmnar AYTEKIN

MANISA-2019



T.C.
MANISA CELAL BAYAR UNIiVERSITESI
SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU

DOKTORA TEZi
ISLETME ANABILIM DALI
ISLETME PROGRAMI

TUKETICI TERCIHLERININ YAPAY SINIR AGLARI
YONTEMIYLE TAHMIiNi: PERAKENDE SEKTORUNDE BiR
UYGULAMA

Bahar CELIK

Damisman
Doc. Dr. Pmnar AYTEKIN

MANISA-2019



T.C. Dokiiman Kodu FRDR-031
MANISA CELAL BAYAR UNIVERSITESI SOSYAL

BILIMLER ENSTITUSU Yayinlanma 26/03/2018
f Tarihi
Revizyon 2-/28/02/2018
J DOKTORA EGITIMI FORMLARI No/Tarih
Savfa 1/1

Tez Savunma Sinavi Tutanagi

TEZ SAVUNMA SINAV TUTANAGI

Manisa Celal Bayar Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisti 08/08/2019 tarih ve 27/6 sayili toplantisinda
olusturulan jiirimiz tarafindan Manisa Celal Bayar Universitesi Lisanstistd Egitim ve Ogretim
Yonetmeligi'nin 22. maddesi geregince Isletme Anabilim Dali Doktora Programi grencisi Bahar CELIK in
“Tiiketici Tercihlerinin Yapay Sinir Aglari Yontemiyle Tahmini: Perakende Sektériinde Bir Uygulama ” konulu tezi
incelenmis ve aday 29.08.2019 tarihinde saat 13:30°da jiiri &niinde tez savunmasina alinmistir.

Adayin kisisel ¢alismaya dayanan tezini savunmasindan sonra Y. dakikalik siire iginde gerek tez konusu,
gerekse tezin dayanag olan anabilim dallarindan jiiri tiyelerine sorulan sorulara verdigi cevaplar
degerlendirilerek tezin,

BASARILI olduguna K OY BIRLIGI [
DUZELTME yapilmasina * [ 0OY COKLUGU |
RED edilmesine [ ile karar verilmistir.
BA%KA'N
bc-(, ,br g \(lE((,M)

UYE UYE\
*\\(agm , Eanes pa Doc DAk O+
Pco{U.BEfE)ZB\Q,\ USTUN) D 5é.t-_'53w\u i Ve
(A Y e @ N R JEA |

Evet Havir \ \'

Tez; bl%s. odiil VCYEEIF esvik programina (Tiiba, Fullbright vb.) aday olabilir.

Tez. mutlaka basilmalidir.

O |
Tez, mevcut haliyle basiimalidir.
O

Tez. gozden gegirildikten sonra basiimalidir.

K O

Tez, basimi gereksizdir.

O O
* Bu halde adaya 6 ay siire verilir. Ikinci tez savunma smavinda da basarisiz olan 6grencinin Enstitii ile
iligigi kesilir.
**% By halde adayin Enstitii ile ilisigi kesilir.

Hazirlayan Onaylayan
Enstitii Sekreteri Enstitii Midiirii




YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans / Doktora tezi olarak sundugum “Tiiketici Tercihlerinin Yapay Sinir
Aglar1 Yontemiyle Tahmini: Perakende Sektoriinde Bir Uygulama” adli ¢aligmanin,
tarafimdan bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima bagvurmaksizin
yazildigimm ve yararlandigim eserlerin bibliyografyada gosterilen eserlerden
olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanmis oldugumu belirtir ve bunu onurumla

dogrularim.

.A..120..
Bahar Celik

Imza



OZET

TUKETICi TERCIHLERININ YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMIiYLE
TAHMIiNi: PERAKENDE SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Hizla degisen diinya ekonomisi, kiiresel igbirliklerinin artmasi, teknolojinin
gelismesiyle birlikte tiiketicilerin bilgiye kolay ulasabilmesi ve tiiketicilerin
isteklerinin siirekli degismesi nedeniyle perakende sektoriinde ve pazarlama alaninda
veri madenciliginin 6nemi giderek artmaktadir. Tiketicilerin isteklerini hizli bir
sekilde anlayarak onlarin beklentilerini karsilayabilecek {riin veya hizmetlerin
iiretilebilmesi i¢in; perakende magazada yapilan alisveris kayitlari, sosyal medya
ortaminda yapilan paylasimlar, online aligveris kayitlari, blog yazilari, online sikayet
kanallar1 gibi bir ¢ok kanaldan elde edilen veriler islenerek degerli bilgiler elde
edilmekte ve bu bilgiler liretim asamasinda dikkate alinmaktadir. Ayrica magaza

yOneticileri karar alma siireclerinde de bu bilgilerden faydalanmaktadirlar.

Bu calismanin amaci, perakende magazasi miisterilerinin ge¢mis iiriin veya hizmet
satin alma davranislarinin incelenerek bir davranis modelinin ortaya ¢ikarilmasi ve
bu model yardimiyla miisterilerin gelecekte satin alabilecegi iirlin veya hizmetlerin
tahmin edilmesidir. Tahminleme modelinin olusturulmasiyla beraber benzer davranis

sergileyen tiiketiciler, kiimeleme analizi ile gruplandirilmistir.

Hazirlanan calisma bes boliimden olusmaktadir. Ik dort boliimde kapsamli bir
literatiir taramasi1 yapilmis, son boliimde ise alan aragtirmasi yapilmistir. Literatiir
kisminda tiiketici, tiiketici satin alma davraniglari, perakendecilik kavrami, perakende
sektoriinde tiiketici davranislar1 ve veri madenciligi siireci ile ilgili yapilan ¢aligsmalar
incelenerek teorik bir alt yapi olusturulmaya calisilmistir. Calismanin besinci
boliimiinde nicel arastirma tekniklerinden birliktelik kurallar1 olusturma, kiimeleme
ve tahminleme yontemleri kullanilarak uygulama gerceklestirilmistir. Veriler
islenebilir hale getirildikten sonra kiimeleme analizi yapilmis ve benzer davranis
sergileyen tiiketiciler gruplanmigtir. Ayrica, Apriori Algoritmasi yardimiyla Pazar
Sepeti Analizi yapilmis, satin alinan iirlinler arasindaki iligkiyi belirlemek {izere

birliktelik kurallar1 olusturulmustur. Elde edilen birliktelik kurallar1 yapay sinir aglari




yardimiyla bir tahminleme modeline dontistiiriilmiis ve son olarak, yapay sinir
aglarinin etkinligini Ol¢ebilmek i¢in Lojistik Regresyon Analizi ile kiyaslama
yapilmistir. Temel analizler (frekans dagilimi, veriyi doniistiirme, transpoze vb.),
kiimeleme analizi ve lojistik regresyon analizi SPSS 22 ve Visual Basic yardimi ile
yapilmistir. Birliktelik kurali ve tahminleme modelinin kurulmasi ise MATLAB

programi yardimi ile yapilmigtir.

Calismada nicel aragtirma yontemi benimsenmistir. Arastirma evreni Kiitahya’da
faaliyet gosteren perakende magazasindan aligveris yapan 18 yas {stii tiiketicilerden
olugmaktadir. Arastirma verileri perakende magazasiin veri tabaninda yer alan
tiiketicilerin 2016, 2017 ve 2019 yillarina ait aligveris kayitlarindan elde edilmistir.
Aragtirmada toplam 489 miisteriye ait 26.543 adet aligveris kaydi kullanilmistir.
Aligverigler 45.650 adet satin alinan iiriin, 40 adet {iriin grubu ve 3.982 farkli iiriin

kaydindan olugmaktadir.

Calisma sonunda 103 birliktelik kurali olusturulmus, bu birliktelik kurallarindan
%90’ nin lizerinde giiven degerine sahip 26 birliktelik kurali ve dort demografik
degisken tahminleme modelinde girdi parametresi olarak kullanilmistir. Tahmin
edilmesi gereken toplam 26 birliktelik kurali oldugundan ¢ikti katmani 26 olarak
belirlenmistir. Tahminleme yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon yontemleri
kullanilarak yapilmis ve sonuglart kiyaslanmistir. Yapay sinir aglari azami 15
iterasyon ile ortalama %99,9621°1lik bir dogru tahminleme sonucu elde ederken,
lojistik regresyon yontemi azami 20 iterasyon ile ortalama %89,8305’luk bir dogru
tahminleme sonucu elde etmistir. Analiz sonuclarina gore, yapay sinir aglar1 yontemi
lojistik regresyon yontemine gore daha yiiksek diizeyde dogru tahminleme sonuglari

vermistir.

Kiimeleme analizinde toplam 10 kiime elde edilmistir. Uriin gruplar sayis1 yiiksek
oldugundan kiimeleme kalitesi diisiik diizeydedir. Verilerin kiimelere dagilimi
dengeli ve kiimeler arasi1 farkliliklar yiiksek diizeyde bir 6nem derecesine sahiptir.
Toplam bes degiskenden (cinsiyet, yas, aligverisin yapildig1 ay, alisverisin yapildig
saat, iiriin gruplari) olusan kiimelerde iiriin gruplarinin kiime i¢indeki dnem derecesi

%86 iken, diger degiskenlerin 6nem derecesi %100 olarak elde edilmistir.




ABSTRACT

PREDICTION OF CONSUMER PREFERENCES USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS METHOD: AN APPLICATION IN THE RETAIL
SECTOR

In view of the rapidly developing world economy, increasing global
cooperation, easy access to information by consumers thanks to technological
developments and constantly changing consumer wishes, data mining in the retail
sector and marketing has become more today. In order to produce products or services
that can meet the expectations of consumers by understanding their demands, the data
obtained from many channels such as shopping records in retail stores, actions on
social media, online shopping records, blog posts, online complaint channels are
processed and valuable information is obtained and this information is taken into
consideration during production. Store managers also benefit from this information

in decision-making processes.

This study aims to put forward a behavioral model by examining retail store
customers' past product or service purchase behaviors and predict the products or
services that customers can purchase in the future with the help of this model. Via the
formation of prediction model, consumers with similar behavior were grouped with

clustering analysis.

The study consists of five chapters. The first four chapters are comprised of a

comprehensive literature search and the last chapter presents a field research.

In the literature section, studies on the concept of consumer, consumer
purchase behaviors, retailing concept, consumer behaviors in retail sector and data

mining process are examined to set a theoretical background.

In the fifth part of the study, the application was carried out using quantitative
research techniques such as association rules, clustering and prediction model. After

the data was processed, clustering analysis was performed and the consumers with




similar behavior were grouped. In addition, Market Basket Analysis was performed
with the help of Apriori Algorithm and association rules were established to
determine the relationship between the products purchased. The established
association rules were transformed into an prediction model with the help of artificial
neural networks, and finally, a comparison was made by Logistic Regression
Analysis to measure the effectiveness of artificial neural networks. Basic analyzes
(frequency distribution, data conversion, transpose, etc.), clustering analysis and
logistic regression analysis were performed with the help of SPSS 22 and Visual
Basic. The association rule and prediction model were established with the help of
MATLAB program.

In this study, quantitative research method was used. The population of the
study consists of the consumers aged over 18 who shop from a retail store in Kiitahya.
The data was collected from the 2016, 2017 and 2019 shopping records of the
consumers who are in the database of the retail shop. In the study, 26.543 shopping
records which belong to the 489 costumers were used. The shopping consists of

45.650 purchased products, 40 product groups, and 3.982 product records.

At the end of this study, 103 association rules were created, and 26 association
rules which have over 90% confidence value and 4 demographic variables were used
as input parameter in the prediction model. As there were 26 association rules to be
predicted in total, the output layer was determined as 26. The prediction was
conducted with the artificial neural networks and the logistic regression methods, and
the results were compared. While the artificial neural networks had 99, 9621% correct
prediction result with the maximum of 15 iterations, the logistic regression method
had 89,830% correct prediction result with the maximum of 20 iterations. It turns out
from the analysis results that the artificial neural networks method gave higher level

of correct prediction results when compared to logistic regression method.

In the cluster analysis, 10 clusters were obtained. Since the number of the
product groups were high, the quality of clustering were low. The distribution of data
into clusters is balanced, and the differences between the clusters has high level of

importance. In the clusters which were composed of five variables (gender, age, the




month of the shopping, the time of the shopping, and the product groups), the level
of importance of the product groups within a cluster was obtained as 86%, while the

other variables had 100% level of importance.
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GIRIS

Bilgi teknolojisinin gelismesiyle birlikte Pazarlama 3.0 kavrami ele alinmas,
iirlin odakl1 pazarlama anlayisindan tiiketici odakli pazarlama anlayisina, oradan da
insan odakli pazarlama anlayisina gelinmistir. Ancak, Sanayi Devrimi’nin 4. Evresiyle
birlikte Pazarlama 3.0 kavrami yerini Pazarlama 4.0 kavramina birakmistir. Verinin
bilgiye doniistiigli bu evrede tiiketiciler, ihtiyaglarini ve isteklerini karsilayan {iriinden
ziyade yaraticiliklarini da tatmin edecek iiriinler istemektedirler. Ustelik iiretim
stirecinin bir pargasi olmak, iiriinle etkilesimde olmak ve elde ettikleri deneyimleri
diger tiiketicilerle paylasmak istemektedirler. Bu asamada pazarlama uzmanlarinin
gorevi; tiiketicilerin deneyim elde ettigi bu yolculukta onlara rehberlik etmektir

(Kotler vd., 2017; Jara et al., 2012).

Isletmeler, yatirimlarini pazarlama faaliyetlerine gore degerlendirdikge, veri
madenciligi tekniklerine odaklanma egilimi artmaktadir. Miisteriler ve bu miisterilerin
belirli driinlere yonelimleri hakkinda daha fazla bilgi edinilmesi, bu bilgilerin
kullanilarak miisterilere uygun se¢imlerin yapilmasi ve hangi pazarlama stratejilerini
kullanarak uzun vadeli miisteri memnuniyetinin saglanmasi ve korunmasinda basarili
olunabilecegini anlamak i¢in veri madenciligi teknikleri 6nemli bir aractir. Clinkii
miisteriyi dogru anlamak uzun vadeli miisteri sadakatini saglarken, miisteriyi dogru
analiz edememek bir felaketle sonuclanabilmektedir (Becker, 2002, Aktaran: Mushtaq
and Kanth, 2015: 985). Piyasalardaki kisitlar azaldikca, bilginin yayilma hizinda
biiyiik bir degisim olmustur. Yaptigimiz hemen her sey tipki ormanda yiiriiyiis yapar
gibi arkasinda kiiclik bir miktar veri birakmaktadir. Dis macunu satisindan hayat
sigortas1 policelerine kadar her etkinlik bir veridir. Eger bu veri dogru analiz
edilebilirse veri kiimeleri arasindaki gizli kaliplar kesfedilerek uluslararasi pazarda
rekabet avantaji saglanabilmektedir. Iste bu gizli kaliplar1 ortaya cikaran sistemin

arkasinda dev bir endiistri yani veri madenciligi vardir (Mushtaq and Kanth, 2015:
985).

Bu calismanin amaci, perakende magazasi miisterilerinin ge¢mis {iriin veya

hizmet satin alma davraniglarinin incelenerek bir davranis modelinin ortaya

c¢ikartilmasi ve bu model yardimiyla miisterilerin gelecekte satin alabilecegi iiriin veya

vi



hizmetlerin tahmin edilmesidir. Tahminleme modelinin olusturulmasiyla beraber

benzer davranis sergileyen tiiketiciler, kiimeleme analizi ile gruplandirilmstir.

Bes boliimden olusan ¢alismanin son boliimiinde alan arastirmasi yapilmaistir.
Alan arastirmasinda nicel aragtirma tekniklerinden birliktelik kurallar1 olusturma,
kiimeleme ve tahminleme yontemleri kullanilarak uygulama gergeklestirilmistir.
Birliktelik kurallar1 igin apriori algoritmasi kullanilmistir. Birliktelik kurali ve
tahminleme modelinin kurulmasi MATLAB programi yardimi ile yapilmstir.
Kiimeleme analizi ve lojistik regresyon ile tahminleme modelinin kurulmasi igin ise,

SPSS 22 programi kullanilmustir.

Calisma sonunda elde edilen birliktelik kurallar1 degerlendirilmis, bu
sonuglardan hareketle hem yapay sinir aglar1 hem de lojistik regresyon ile tahmnleme
modeli olusturulmustur. Her iki yontemin tahminleme giicii karsilastirilmis ve elde

edilen tahminleme sonuglar1 degerlendirilmistir.

Tahminleme analizinin yaninda kiimeleme analizi yapilmis ve elde edilen her
bir kiimede yer alan degiskenlerin kiimelere dagilimi ve ©nem derecesi

degerlendirilmistir.

Sonug ve oOneriler boliimiinde; birliktelik kurallari, yapay sinir aglari, lojistik
regresyon ve kiimeleme analizleri sonunda elde edilen bulgulara iliskin
degerlendirmeler yapilmistir. Son olarak, bu ¢aligsma sirasinda karsilagilan kisitlar ve

gelecekte yapilabilecek ¢alismalar ile ilgili Oneriler gelistirilmistir.

Vii



BIiRINCI BOLUM
TUKETICI VE TUKETICI SATIN ALMA DAVRANISI

Tiiketim ve tiiketici kavramlari tek baglarina basit birer kavram gibi goriinseler
de bir toplumun yapisini, yasam bicimini, degerlerini ve gelismiglik diizeyini ifade
etmektedir. Dolayisiyla, bu kavramlar1 toplumun temelini olusturan ve o toplumu
dontstiirebilen kavramlar olarak nitelemek mimkiindiir (Goker ve Alpman, 2011:

112).

Tiiketim kavrami bireysel ihtiyaclardan dogar. Bireyin duydugu istek ve
ihtiyaglar zamanla tiiketim olgusuna doniisiir ve birey bu istek ve ihtiyaglarini
kargilamak icin tilketmeye baglar. Kigisel istek ve ihtiyaclar zaman igerisinde
degisiklik gostereceginden her donemin tiikketim anlayisi bir onceki donemle

karsilastirllmamalidir (Karakas, 2017: 247-248).

Yakin gelecege kadar tiiketici satin alma davraniglari fiziksel ihtiyacin
kargilanmasina yonelik iken bugiin bu davranig var olmaya yonelik evrilmistir. Bunun
nedeni, kurulan devasa magazalarin ve aligveris merkezlerinin birer yasam ve
sosyallesme alan1 haline gelmesi ile tiiketicinin siirekli tiikketime yonlendirilmesi ve

tiiketicinin ihtiyaglarinin manipiile edilmesidir (Goker ve Alpman, 2011: 112-113).

Tiiketici satin alma davranis1 bir slire¢ ve tiiketici kavrami bu siirecin
vazgecilmez bir 6gesidir (Okumus, 2013: 7). Dolayisiyla, tliketicinin satin alma
davraniglarini anlayabilmek i¢in tliketicinin nasil davrandigini, neden bu sekilde
davrandigini, hangi faktorlerin bu davranisi etkiledigini irdelemek gerekmektedir.
Goriildiigii gibi, tiiketicinin satin alma davranisi aslinda tiiketicinin davranislarindan
yani tiiketicinin i¢sel diinyasindan olusmaktadir. Bu nedenle, tiiketiciyi anlamak veya
tanimak, onun davraniglarinin nedenlerini ve iiriin satin aliminda nasil bir davranis

sergileyecegini ¢ozmek demektir.



1.1. TUKETICi KAVRAMI

Teknolojinin bas dondiiren bir sekilde gelismesi, piyasadaki rakip sayisinin
artmasi ve bir isletme olarak hayatta kalmanin ¢ok 6nemli oldugu giiniimiizde
pazarlama calismalarinin en merkezinde tiiketici kavrami yer almaktadir. Cilinki
tiikketicinin siirekli degisen taleplerini karsilayabilmek ve tiiketiciyi tatmin edebilmek

yasam boyu miisteri degeri ve dolayisiyla rekabet iistlinliigii getirecektir.

Schiffman ve Wisenblit (2015: 33) tiiketiciyi; farkli psikolojik yapiya sahip,
farkli sosyal istekleri olan ve ayrica farkli istek ve onceliklere sahip karmasik bir birey
olarak tanimlamistir. Ozkazang (1196: 28) ve Islamoglu (2003: 3-5) ise tiiketicinin;
istek ve ihtiyaglarin1 gidermek icin iiriin veya hizmet tiikketen kisi oldugunu dile
getirmislerdir. Diger bir deyisle tiiketici; kendisine sunulan iirlin veya hizmeti kabul
veya ret eden ve dolayisiyla, isletmelerin hedef kitlesini olusturan kisidir. Tanimdan
da anlasilacag: iizere, tiiketici kavramini kullanabilmemiz i¢in alinan iiriin veya

hizmetin son kullanim i¢in satin alinmasi gerekmektedir (Okumus, 2013: 7).

Tiiketicinin zihni, karmagik yapiya sahip dinamik bir sistemdir. Duruma gore
tiiketici; bir bilgi islemci, davranissal tepki araci, durumsal tepki araci, sembolik degis
tokus araci, duygusal tepki araci, sematik isleme araci, ritiiel araci olabilir (Nicosia,
1966; Howard ve Sheth, 1969; Howard 1977; Foxall, 1990; Belk, 1975; Umiker-
Sebeok, 1987; Stayman vd., 1992; Rook 1999; East vd., 1993; Twomney, 19991).
Suana kadar, tiiketicilerin kararlarint1 ve davranislarini etkileyen birgok faktor
tanimlanmis ve kimlik, renk, ruh hali, fiyat gibi konularda belirgin farkliliklar
bulunmustur (Smith, 2000). Bu nedenle, tedarik asamasindan nihai {iriiniin tiretilmesi
asamasina kadar gerceklestirilen tiim siireclerde tiiketicinin  beklentilerinin
incelenmesi ve davraniglarinin nedenlerinin  derin bir sekilde arastirilmasi

gerekmektedir.

Tiiketici, trline karar verdigi andan baslayarak satin alma ve degerlendirme
asamasina gelinceye kadar pek cok faktorden etkilenir. Bu faktorler i¢sel olabildigi

gibi dis ¢evreden de gelebilir. Bu nedenle tiiketici ile ilgili bir calisma yapilirken tek



basina tiiketicinin demografik veya kisisel oOzellikleri degil, igsel ve digsal tiim

faktorlerin goz oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

1.2. TUKETICI DAVRANISI KAVRAMI

Tiiketici davranigi, insan davramigindan ileri gelmektedir. Tiiketici, i¢inde
bulundugu cevre, i¢ diinyas1 ve pazar dinamiklerinin etkilesimi sonucu bir tiiketim
davranis1 sergiler (Odabast ve Barig, 2003: 29-35). Tiketici davraniglarinin
arastirilmasi sayesinde, isletmeler dogru bir pazarlama karmasi olusturabilir,
tiiketicinin satin aldig1 iirline verecegi tepki dnceden kestirilebilir ve yapilan pazarlama
calismalarinin basarili ya da basarisiz olup olmadig: tespit edilebilir (Kavas vd., 1995:
3).

Amerikan Pazarlama Dernegi, tiikketici davraniglarini; insanlarin hayatlarinda
degisime neden olan etken ile bilisin, davranis ile ¢evrenin dinamik etkilesimi olarak
tanimlamigtir (Peter ve Olson, 2010: 5). Tanimdan da anlasilacag: lizere tiiketici
davranig1 gevre ile birlikte ele alinmalidir. Tiiketici davraniglart konusu pazarlama
kavraminin dogusundan yaklagik otuz yil 6nce General Motors’un baskani Alfred
Sloanin, her tiiketicinin ayni olmadigini, her tiiketicinin farkli bir davranis
sergiledigini ve firmalarin farkl tliketici gruplarini tanimlayarak onlara 6zel {iriin
satmasi1 gerektigini anlamasiyla 6n plana ¢ikmistir. General Motors, “Her keseye ve
amaca uygun bir araba” sloganiyla farkli fiyatta ve ¢esitte araba {iretimine baslamigtir

(Schiffman ve Wisenblit, 2015: 33).

Tiiketici davranist modeli Kurt Lewin tarafindan ortaya atilmistir. Lewin

tiiketici davranigin1 D= f{K < C} seklinde formiile edilmistir (Arslan, 2003: 85).
D: Davranig
K: Kisisel etki

C: Cevre faktorleri

Buna gore davranig, Kisisel etkilerle ¢evresel faktorlerin bir fonksiyonudur.



Davranis modelinden sonra uyarict ve tepkileri agiklayan kara kutu modeli

gelistirilmistir (Danisman ve Giindiiz, 2018: 713).

Sekil 1: Kara Kutu Modeli

Pazarlama Bilesenleri

Kaynaklar

s Uriin
o Fivat Geri Bildirim
s Tutundurma
e Dagitum
Dogrudan Girdiler Satn Alma
= A Karar Siireci
Tephi
Psikolojik Faktirler Sann Alma-Almama
. vag atin
. I‘:;Jl_lr';;me Durumsal Faktérler L 1}2:
o Gidiilenme e Fiziksel cevre veva
e Alzilama * Sosyal gevre Almama
« Tutum ve inanglar ¢ Satm alma zamam
 Kisilik A ¢ Satin alma nedeni
¢ Duyvzusal domm
¢ Ebkonomik durem
Sosvo-kiiltiirel Faktorler
¢ Damizma gruplan
o Sosval sumf Karar ve Davramy/cikts
s Aile
¢ Bireyzel ethiler
o Kiiltir 1. Serunun farkina vanlmasi
e Alt kiltiir ¢| 2. Bilzi toplama
3. Arastirma ve secensekler: degerlendirme
Demografik Faktirler | +
s TWas
o Cinsivet
e Ezitim
& Yerlesim veri
® DMeslek

o Gelir diizeyi

Dolayh Girdiler ve Dis o
Uvaneilar Geri Bildirim

Kaynak: Ozgen vd., 2007: 19.

Sekil 1’de yer alan modele gore, tiiketici digsal etkilere kara kutu igerisinde yer
alan ve bilinmeyen kisisel, sosyal ve kiiltiirel etmenlere gore tepkiler verir. (Danisman
ve Giindiiz, 2018: 713). Firmalarin rekabet istiinliigi, bu kara kutunun dogru
¢Oziimlenmesinde gizlidir. Bunun i¢in firmalar pek ¢ok analiz yontemleri kullanarak

tiikketici hakkinda daha derin bilgiler elde etmeye ¢alismaktadirlar.



Ozellikle gelisen teknolojiyle birlikte tiiketicinin davramislar1 ve talepleri her
giin degismektedir. Jenerasyonlar aras1t ugurum daha kisa siirede daha fazla agilmakta
ve firmalar her bir jenerasyonun talebini karsilamakta biiylik zorluk yasamaktadir.
Talepleri karsilayabilmek i¢in magazalar her giin daha da biiylimekte ve
cesitlenmektedir. Tiiketici, ihtiyacinin en hizli sekilde ve istenen diizeyde
karsilanmasii bekledigi i¢in isletmelerin hazirladigi tanitim kampanyalari hizl,
dinamik ve tiiketicinin degisen diisiincelerine gore hizla degisen bir yapiya

doniigsmiistiir.

Tiiketici davraniglarinin aragtirilmasi, bir isletmenin yaptigr c¢aligmalarin
kalbidir. Clinkii tiiketici davranislarinin dogru anlasilmasi, o tiiketiciye dogru {iriiniin
sunulmasi, tliketicinin ihtiyacinin beklendigi diizeyde karsilanmasi ve hatta tiiketicinin
heniliz farkinda olamadigi ihtiyaglarinin ortaya ¢ikarilarak yeni pazar alanlarimin
yaratilmasi demektir. Bu ihtiyaclarin ortaya ¢ikarilabilmesi ve yeni pazar alanlarinin
yaratilabilmesi i¢in tiiketicilerin dogru gruplara ayrilmasi gerekmektedir. Ayni yas
grubunda olan bireylerin benzer davranig sergileyecegini sdylemek miimkiin degildir
veya ayni cinsiyetteki bireylerin benzer diisiincelere sahip olmasi ¢ok zor bir ihtimaldir
(Yikselen, 2008: 132; Solomon vd., 2013: 3). Bu nedenle, benzer davranisi sergileyen
hedef gruplarin tespiti igin pek ¢ok degiskenin bir arada kullanilmas1 gerekmektedir.

Isletmeler tiiketici davramislarin1 incelerken tiiketicinin  ihtiyaglarmi
karsilamasin1 bekledigi iiriinii arastirma, satin alma, kullanma ve degerlendirme
cabalarmi takip ederler (Schiffman ve Wisenblit, 2015: 30). Bu asamalar
gerceklestiren tiiketicinin biraktig1 ¢ok sayida bilgiye ulasabilen ve dogru bir sekilde
analiz edebilen firmalar 6nemli derecede rekabet avantaji elde ederler. Ciinkii tiiketici
davraniglarinin incelenmesi isletmelere tiiketiciyi anlama ve tiiketiciyle empati kurma
imkan1 verir (Peter ve Olson, 2010: 5) ve isletmelere dogru iiriin ve hizmetlerle
tiiketiciye ulagma firsat1 sunar. Ayrica, isletme ve tiiketicinin birbirini anlayarak uzun

stireli iliski kurmalarina yardimer olur.



1.3. TUKETICI SATIN ALMA DAVRANISI

Gegmis donemlerde tliketicinin satin alma esnasinda sergilemis oldugu
davraniglar incelenirken; bugiin satin alma Oncesi, satin alma sirast ve satin alma
sonrast asamalari, tiiketicinin her bir asamada sergiledigi davranislari, almis oldugu
kararlar1, her asamada karsilastigi durumlara verdigi tepkileri arastirilmaktadir. Bunun
en Onemli nedeni tiiketicinin bilgiye kolay ulasmasi nedeniyle her asamada kararinin
veya diisiincesinin degisebilecek olmasidir. Isletmeler, tiiketicinin her satin alma
asamasina yonelik ayr1 pazarlama bilesenleri olusturmakta ve her birinin geri bildirim

mekanizmalarini ayr1 ayri incelemektedir (Kog, 2007: 21-23).

Schiffman ve Wisenblit (2015: 30) tiiketici satin alma davranisi; tiiketicinin
hangi iirlinli nasil, neden, ne zaman, nereden, ne siklikta satin aldigini, bu iirlinii ne
icin kullandigini, {iriinii kullandiktan sonra nasil bir tepki verdigini, yapilan
reklamlarin satin alma egilimini ne derece etkiledigini, bu iirlinii tekrar satin alip
almayacagini irdeleyen bir arastirma alani olarak tamimlamistir. Kotler ve Keller
(2011)’e gore tiiketici satin alma davranisi; bireylerin, gruplarin ve kuruluslarin,
ihtiyaglarim1  ve isteklerini karsilamak icin mallari, hizmetleri, fikirleri veya
deneyimleri satin alma ve elden ¢ikarma yollariin incelenmesidir. Tiiketici satin alma
davranislari, bireylerin iirlin satin alirken mevcut kaynaklarini (zaman, para, emek)
harcamaya yonelik nasil karar verdiklerini, bu kararlarin tiiketimle ilgili 6geler

tizerindeki etkilerini inceler (Singh vd., 2014: 17).

Tiiketici satin alma davranisi, 1960°larin ortalarinda yeni bir alan olarak ortaya
cikmigtir. Cilinkli, bu donemde pazarlama uzmanlar1 tiiketici davraniglarim
anlayabilmek icin psikoloji, sosyoloji, sosyal psikoloji, antropoloji, ekonomi gibi
alanlardan faydalanmaya baglamiglardir (Singh vd., 2014: 17). Giiniimiizde ise
miihendislik alanlarindan da faydalanmaktadirlar. Miihendislik alaninin da dahil
olmastyla birlikte tiiketicinin satin alma davranisi ile ilgili ¢alismalar sadece mevcut
tirtinler icin degil, gelecekte liretilmesi planlanan veya yeni tasarlanan triinlerle ilgili
bilgiler verir ve yeni pazarlama stratejilerinin olusturulmasinda 6nemli rol oynar.
Tiiketici davraniglarinin 6zelliklerini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir (Odabas1

ve Barig, 2002; Saygili, 2011: 117);



Tiiketici davranigt giidiilenmis bir davranistir; Yildirim (2016: 217),
tiiketici satin alma davranigini problem ¢ézme eylemi olarak tanimlar.
Yani bir arzu ve ihtiyag¢ dolayistyla problem oldugunu hisseden tiiketici
bu problemi c¢ozmek iizere giidiilenerek satin alma davranisi
sergilemektedir.

Tiiketici davranisi karmasiktir ve zamanlama agisindan farklilik
gosterir; tiiketici i¢in iiriinlin teknik Ozellikleri, fiyatt veya c¢ok
fonksiyonlu olmast durumuna goére {riine karar verme siiresi
degiskenlik gosterir.

Tiiketici davranist farkli rollerle ilgilenir; her bireyin tiikketim
stirecindeki rolii farklidir. Kimi birey bu asamada etkileyici iken
kimileri karar verici veya satin alici olabilir (Saygili, 2011: 104).
Tiiketici davranisi ¢evre faktorlerinden etkilenir; bir tiiketici {iriin veya
hizmet se¢imi yaparken i¢inde yasadigi kiiltiir, bulundugu bdlgenin
ekonomik durumu, teknoloji, politika gibi dissal faktorlerden etkilenir.
Her birey farkli demografik, sosyal, kiiltiirel bilesenlere ve farkli kisilik
ozelliklerine sahip oldugundan tiiketici davranisi kisiye gore farkliliklar
gosterebilir;

Tiiketici davranisi gesitli faaliyetlerden olusur; bu faaliyetleri satin
alma Oncesi, sirast ve sonrast faaliyetler seklinde siralamak
miimkiindiir. Akyiiz (2006: 8), tiiketici satin alma Oncesi, sirasi ve

sonrasi faaliyetlerini Tablo 1°de ki gibi 6zetlemistir.



Tablo 1: Satin Alma Faaliyetleri

Satin Alma Oncesi
Faaliyetler

Satin Alma Faaliyetleri

Alma Sonrasi Faaliyetler

Magazalar1 dolasma
Internette dolasma
Digerlerini gézlemleme
Satis elemanlart ile goriigme
Reklamlar1 izleme

Satin almaya karar verme
Hangi marka?

Ne kadar?

Hangi tiir?

Hangi {iriin?

Nereden?

Nasi1l?

Ne zaman?

Uriinii kullanima
hazirlama

Uriinii kullanma
Deneyimini arttirma
Odemelerde bulunma
Bakimin gergeklestirilmesi
Uriinii elden ¢1karma

Uriinler hakkinda diisiinme
Secenekleri degerlendirme
Bilgi kazanma

Goriis sorma

Odemeleri diizenleme
Ayrmtilart halletme
Uriinii temin etme
Nakliye-Montaj

Aileye, arkadaslara
anlatma

Saticilara sikayet

Bir sonraki satin almaya

Onerileri alma hazirlanma
Kaynak: Akyiiz, Ilker. Mobilya Satin Almada Tiiketici Davramslarim Etkileyen

Psikolojik, Sosyo-Psikolojik ve Sosyo Kiiltiirel Faktorlerin incelenmesi, Doktora Tezi, Karadeniz
Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Trabzon, 2006.

o Tiiketici davranis1 dinamik bir siiregtir; Tiiketici, satin alma eylemini

gergeklestirirken bir satin alma karar siirecini tamamlar (Singh vd.,

2014: 19).
Tiiketici satin alma davraniglart muglak satin alma davranisi, uyumsuzlugu
azaltan satin alma davranisi, alisilmig satin alma davranisi ve cesitlilik arayan satin

alma davranigi1 olmak iizere dort ayr1 kategoride ele alinmaktadir.

Muglak Satin Alma Davranisi: Bu satin alma davranisinda tiiketici, Uriin

alimina derinden kendini vermektedir. Tiiketici 6nce tiriinlerle ilgili inang, sonra tutum
ve en sonunda da satin alma davranisi gergeklestirir. Genellikle satin alinan {iriin pahali
ve sik satin alinamayan bir {irlindiir. Burada tiiketici markalar arasinda farki iyi
bilmekte ve bu nedenle derinden arastirmalar yapmaktadir. Bu asamada isletmeler,
tilkketicinin hangi bilgi kanalindan arastirma yaptigini iyi tespit etmeli ve tiriiniin dikkat

cekecek dzelliklerini tiiketiciye en iyi sekilde ulastirmalidir (Yiicedag, 2005:7).

Uyumsuzlugu Azaltan Satin Alma Davranisi: Bu satin alma davraniginda

tiikketicinin aldig {iriin yine pahali, sik satin alinamayan ve riskli bir tirtindiir. Tiiketici
tirtin hakkinda derin bir aragtirma yapmasina ragmen markalar arasinda ¢ok biiylik bir
fark géremez. Bu asamada kendisine sunulan iyi bir fiyat veya satin alma kolaylig1

karsisinda hemen iiriinii satin alma eylemine gececektir. Uriin satin alindiktan sonra



eger tiiketici lirlinden memnun kalmazsa veya cevresinden farkli markalarla ilgili
olumlu duyumlar alirsa o zaman kendi tercihinin dogrulugunu ispat etmeye yonelik

tekrar {irtinle ilgili detayl bilgi aragtirmasina gegecektir (Kotler, 2000: 177).

Alisilmis Satin Alma Davranisi: Alisilmis satin alma davranisi genellikle diisiik

fiyath, markalar arasinda pek fark bulunmayan iirlinlere yonelik gerceklestirilen bir
davranistir. Bu davranista, tiiketicinin siirekli ayn1 markay1 almasi marka sadakatinden
degil aliskanliktan ileri gelmektedir. Tiiketici, iirlin lizerinde ¢ok fazla diistinmez ve
{iriinle ilgili arastirma yapmaz. Uriinii satin aldiktan sonra da degerlendirme ihtiyaci

hissetmez (Calp vd., 2015: 4).

Cesitlilik Arayan Satin Alma Davranisi: Bu satin alma davranisi tipinde, {iriin

diisiik fiyath, kolay bulunabilen bir {iriin olmasina ragmen tiiketici sirf degisiklik
yapmak icin farkli markalar tercih edebilir. Tiketici farkli markalarla ilgili bilgi
aragtirmaz. Sadece rafta bulunan farkli bir markay1 alip denemek ister. Tiiketicinin
farkli markaya yonlenmesi bir memnuniyetsizlik gostergesi degil, bir cesitlilik
arayisidir. Bu nedenle firmalar raflarda mutlaka trtinlerini bulundurmali ve yogun
reklamlar vererek tiiketicide bir asinalik olusturmalidir (Yiicedag, 2005: 9; Calp vd.,
2015: 4)

1.4. TUKETICI SATIN ALMA DAVRANISINI ETKILEYEN FAKTORLER

Tiiketici hem bireysel hem de ¢evresel etmenlerle yogrulmus karmasik bir
yapidir. iginde yasadigi sosyal cevresi, kisilik yapisi, duygu durumu gibi faktdrler
tiikketicinin aligveris davranigsina yansimaktadir. Tiiketicinin bir {irlinii veya hizmeti
satin alirken gosterdigi egilim bazen anlamsiz gibi goriinse de aslinda Sekil 2’de

goriildiigl gibi bu egilimin arkasinda pek ¢ok etmen gizli olabilir.



Sekil 2: Tiiketici Davramsi Genel Modeli

Bireysel letisim Sosyal ve Kiiltiirel
Etkiler (Gt Etkiler
| Alglama I | Gruplanln =
Etkileri
|| Ofrenmeve | Ailenin Etkileri
Pazarlama Hafiza
Stratejileri ve
Taktikleri i :
nanclar ve ~ s 5
» Pazar o Tutuntiar — Tiketici L] Kisisel Etkiler L
Bélimlendirme > Kasap
» Hedef Pazar Segcimi Moti ron v
- e - Stireci - Sosyal Siuf -
» Konumlandirma Duygular
A il Benti Kiitdr ve Alt
o [ bl = fre Klltir =
Degerler ve Yayilma/Diger
—1 Yasam Tarma [ = Tiketiciler =

Geri Bildirim

Kaynak: Okumus, 2013: 30

Tiiketici, satin alma karar asamasinda hem ig¢sel hem de digsal pek ¢ok
faktorden etkilenir. Bu nedenle, tiiketici davraniglar: incelenirken onu etkileyen tiim
sosyo-kiiltiirel (aile,referans gruplari, sosyal sinif, kiiltiir vb.), kisisel (yas, cinsiyet,
meslek vb.) ve psikolojik (glidiileme, alg1 vb.) faktorlerin g6z 6niinde bulundurulmasi

gerekmektedir.

1.4.1. Sosyal ve Kiiltiirel Faktorler

1.4.1.1. Aile

Aile, anne, baba ve c¢ocuklardan olusur ve bir toplumun en kii¢iik parcasini
olusturur. Aile bireylerin yetigmesi ve insan neslinin devam ettirilmesi gibi sosyolojik

bir goreve sahiptir. Ancak bu gorevinin disinda, ailedeki degisim toplumun yapisini

da etkilemektedir. Ornegin, bir toplumdaki ailelerin ekonomik yapismnin giiglenmesi
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dolayisiyla toplumun ekonomisinin giiglenmesini saglayacaktir (Kili¢ vd., 2004: 133;

Korkmaz vd., 2009: 256).

Aile, bireylerin 6grenmeye basladigi ilk noktadir. Birey, toplumun sosyal ve
kiiltiirel yapisini, tasarruf veya aligveris aliskanliklarini ailede 6grenir. Benzer sekilde
topluma dahil olan geng¢ bireyler de yeni gelismeleri ve degismeleri aileye 6gretir

(Bahar, 2009:152).

Ailenin  aligveris  davraniglarindaki  degisim, toplumun  aligveris
davranislarindaki degisimi yansitir. Ornegin, kadinlarin calisma hayatinda daha fazla
yer almasi evde aligveris konusunda daha fazla s6z sahibi olmasina neden olacak ve
kadin, isletmeler i¢in hedef grup haline gelecektir. Benzer sekilde cocuklarin aligveris
davraniglarini etkiledigi ailelerde, hedef grup cocuklar olacak ve ¢ocuklara yonelik
tanitim kampanyalar1 diizenlenecektir (Oriicii ve Tavsanci, 2001: 2; Keskin ve Bas,

2015: 57).

Duvall, Tablo 2’de goriildiigii gibi aileyi sekiz evreye aymrmustir (Aile
Arastirma Kurumu, 1995: 346). Buna gore aile bireylerinin aile i¢inde sahip oldugu
gorevler siirelidir ve her bir evrede aile bireylerinin rolleri degismektedir. Pazarlama
stratejileri olusturulurken aile yapisinin bu sekiz evreye gore dikkate alinmasi
gerekmektedir. Ornegin, geng bir tiiketici, daha bireysel isteklere ve hayallere sahip
iken yetigkin hale geldiginde aileye doniik beklentilere girmekte ve ailesine dncelik
vermektedir. Yaslandiktan sonra kapildig: yalnizlik duygusundan dolay1 yine bireysel

beklentilere yonelmeye baglamaktadir (Aile Arastirma Kurumu, 1995: 346).
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Tablo 2: Aile Yasam Dongiisii

Aile Yasam Déngiisii Aile Icindeki Gérevi Ailenin Kritik Gelisimsel Evresi
Pozisyon Gorevi Siiresi
Kargilikli doyurucu bir evlilik
PR _ Kari kurmak S~
Evli Ciftler (Gocuksuz) Koca Hamilelige ve annelik, babalik 2l
sozlesmesine uyum saglamak
Kari-Anne e a1 . f e
Bebekli Aileler (30 aylik Koca-Baba Kigik gocusun gells{nmne 3 s
bebegi olanlar) K1z cocuk-Kiz kardes yu saglalma. c;_ocugu 25yl
Erkek cocuk-erkek kardes cesaretlendirmek
Okul Oncesi Dénemde ;zlcl;:\;ii Okul éncesi donem ¢ocugunun
Cocugu Olan Aileler (30 N o o kritik ilgi ve ihtiya¢larina uyum | 3-5 Yil
ay-6 yas) klz_ QOCUk-K_lZ kardes saglamak
ST Erkek cocuk-erkek kardes =
Kari-Anne Okul caginda cocuklari olan
Okula Giden Cocuklari Koca-Baba ailelerle uyum icinde olmak 7 vl
Olan Aileler (6-13 yas) Kiz cocuk-Kiz kardes Cocuklarin egitsel basarilarmi '
Erkek cocuk-erkek kardes cesaretlendirmek
Kar-Anne
Ergenlik Caginda Cocuklart | Koca-Baba Ozgiirliik ve sorumluluk - vil
Olan Aileler (13-20 yas) K1z cocuk-Kiz kardes arasinda denge olusturmak '
Erkek cocuk-erkek kardeg
Hareket Eden Mlerklezler ] I&:an-AJmE-Buyukamle Gene vetiskinleri is. askerlik.
Olarak Aile (Birinci cocuk | Koca-Baba T L .
B . i i okul ve evlilik icin Ozgiir 3 Y1l
evden ayrilnus. son cocuk Kiz cocuk-Kiz kardes-Hala byrakmak ; =
evden ayriliyor) Erkek cocuk-erkek kardes
Evlilik iliskilerini tekrar insa
Orta Yasli Anne-Baba Kari-Anne-Biiyiikanne etmek
(Bosalmis evden Koca-Baba Daha yasli ve daha genc yash 15+
emeklilige) ve daha genc kusaklarla soy
baglarm sitirdiirmek
Dul erkek/Dul bayan- Kari-
Aile Uyelerinin Yaslanmas: | Anne-Biiyiikanne- Koca- Yalniz yagamayla bas etme
(Emeklilikten her iki egin Baba-Biiyiikbaba L . ; 10-15 =
aqer s emeklilige uyum goéstermek
Oliimiine)

Kaynak: T.C. Basbakanlik Aile Arastirma Kurumu Bagkanligi Aile Kurultayi. Degisim Siirecinde Aile;
Toplumsal Katilim ve Demokratik Degerler, Ankara, 1995, Aktaran: Celik, 2013: 27

1.4.1.2. Referans Gruplan

Gu vd’ne (2011: 292) gore, iletisim araglar1 zenginlestik¢e referans gruplarin
tiiketici davranislari {izerinde ©nemi artmaktadir. Ozellikle son yillarda sosyal
medyanin popiiler olmasi, tliketicilerin birbirileriyle rahat iletisim kurmasi,
kullandiklar1 her iirlinii sosyal medyada paylasmas: tiiketim egilimine yon
vermektedir. Tiiketiciler, bir {irlinii satin almaya karar vermeden Once bu iirlinii
kullanan bireylerin deneyimlerine bagvurmaktadirlar. Online iiriin satan firmalarin
kullanic1 forumlarinda olumlu veya olumsuz yorumlari, iirlinii ilk defa satin alacak
tilketicide de benzer bir tutuma neden olabilmektedir. Ayrica, yeni bir is kolu gibi

goriinen sosyal medya bloggerligi 6nemli bir referans grubu halini almistir. Blog
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yazarlar tiiketicilerin sosyal sinif diisiincelerini etkilemekte ve tiiketiciler iist sinifa

dahil olabilmek icin bloggerlari takip etmektedirler.

1.4.1.3. Roller ve Statiiler

Rol, bir bireyin toplum i¢indeki gorevini, statii ise bireyin sahip oldugu rol,
meslek, gelir gibi somut gostergeler sonucu toplum igindeki yerini belirlemektedir.
Rol, bireysel rol olarak aile i¢inde baslar ve toplum igindeki rollerle devam eder.
Ozellikle, aile igindeki rollerin satin alma kararlar1 iizerindeki etkisi bityiiktiir. Ornegin
cocuk hane ig¢inde aligveris yapma gorevine sahip degilken aligverisi
etkileyebilmektedir. Veya bir hanede genellikle anne roliindeki birey camasir
makinesini kullanirken baba bu makinenin markasinin se¢ciminde etkili olabilmektedir.
Roller bireyin toplumdaki statiisiinii belirlediginden bireye ¢esitli sorumluluklar ve
gorevler yiiklemektedir. Bireyler, statiilerin toplum igerisinde tabakalandirma
yaptiklarina inanmakta ve genellikle i¢inde bulundugu tabaka veya siniftan bir iist
siifa ylikselmeye ¢aligmaktadirlar. Ciinkii daha {ist sinifa yiikselme, yeni bir rol veya
statii sahibi olmay1, gii¢ kazanmay1 ve yeni firsatlar elde etmeyi saglayacaktir. Daha
ist smifa yiikselme istegi bireylerin satin alma davranislarina dogrudan etki
etmektedir. Bireyin tercih ettigi markalar, gittigi mekanlar ve yasam tarz statiisiinii ve
dolayistyla sinifini belirlemektedir (Penpece, 2006: 37, Durmaz ve Bahar Orug, 2011:
68,).

1.4.1.4. Sosyal Sinif

Sosyal smif, benzer 6zelliklere sahip olan bireylerin olusturdugu kiimedir
(Hacioglu Deniz, 2011: 250). Bireyin i¢inde bulundugu sosyal smif onun tiiketim
tercihlerini de etkilemektedir. Ciinkii tercih ettigi markalar tiiketicinin sosyal yasam
igindeki yerini belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Ozellikle son zamanlarda imaj
kavraminin 6n plana ¢ikmasiyla birlikte sadece tliketim triinleri degil, hizmetler de
sosyal smif belirleyicisi haline gelmistir. Ornegin, gidilen kafeler, alinan otomobiller,
kullanilan telefon markalar1 gibi pek c¢ok iiriin ve hizmet bireyin dahil oldugu sosyal
smifi belirlemektedir. Goriildiigii gibi, markalar ve {irtinler artik sadece bir tiiketim
araci degil, bir grubun sembolii haline gelmistir ve o gruba dahil olabilmek i¢in benzer

markalarin tercih edilmesi gerekmektedir (Aktuglu ve Temel, 2006: 49). Agikalin ve

13



Gil (2006: 19), farkli sosyal sinifta yer alan veya farkli gelire sahip bireylerin tiikketim
amaglarmin farkli olabilecegini dile getirmislerdir. Buna gore, gelir durumu iyi olan
bir tiiketici bireysel tatmini 6n planda tutarak statiisiinii dikey olarak ylikseltmeye
calisirken, gelir diizeyi daha diisiik olan bir tiiketici iginde bulundugu sinifinin en iyisi
olacak sekilde satin alma davranig1 gosterecektir.

Cinar ve Cubukgu (2009: 284), glinlimiiz tiiketimini gosteris¢i tiiketim olarak
nitelendirmis, bireylerin tiikketimi tatmin olmak ya da fayda saglamak degil, diger
bireylerin goziinde iyi goriinerek dahil oldugu sosyal smifi atlamak ve daha fist

siiflara yiikselmek i¢in yaptiklarini sdylemislerdir.

1.4.1.5. Kiiltiir

Kiiltiir, bir toplumda siiregelen orf, adet, gelenek, inang, sanat, bilgi, hukuk gibi
beceri ve aligkanliklar biitliniidiir (Hacioglu Deniz, 2011: 249-2450). Kiiltiir soyut bir
kavram oldugundan tiiketiciye etki ettigi bilinen ancak rakamlarla net bir sekilde
Olciilemeyen bir faktordiir. Kiiltiir, kisinin giinliik davramiglarini, aliskanliklarini,
egilimlerini, yasamini, yeme-icme ve giyim tarzini etkileyen en temel faktorlerden
biridir (Hacioglu Deniz, 2011: 249-2450).

Si1gr1 ve T1glh (2006: 328-329), kiiltiiriin 6zelliklerini s6yle tanimlamistir;

e Kiiltiir, bireyler tarafindan gelecek nesillere aktarilmaya ¢alisilir,

e Kiiltiir, bir toplumu diger toplumdan ayiran 6zelliktir,

e Bireyler, kiiltlir sayesinde cevrelerini daha 6nce tanimlanmis sekilde
benimser ve simgelestirirler, dig diinyay1 yeniden tanimak i¢in c¢aba
gostermezler,

e Kiiltiir, degerlerin korunmaya c¢alisildigi ortak bir dayanisma
fonksiyonudur,

e Kiiltiir, bireylerin sosyal ihtiya¢larin1 giderir yani sosyal tatmin saglar,

Saydan ve Kanibir (2007: 79) kiiltiirii, bir toplumu diger toplumdan ayiran,
topluma bir nevi kisilik kazandiran bir unsur olarak tanimlamistir. Dolayisiyla, her
toplum kendine 6zgii bir karakteristik yapiya ve davranig bicimine sahiptir. Her toplum

farkli yasam tarzlarina ve beklentilere sahiptir. Bir toplumda yasayan birey cogu
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davranisii icinde yasadigi kiiltiiriin etkisiyle edinir. Ornegin, Tiirklerin déneri
sevmesi veya Italyanlarin pizza yemesi o toplumun kiiltiiriinden dolay1 edinilmis bir
aliskanliktir. Uluslararasi alanlara agilan isletmelerin yaptig1 faaliyetlerde basari elde
edememelerinin  en Onemli nedeni kiiltiiriin 1yl arastirilamamasindan  ve

anlasilamamasindan kaynaklanmaktadir.

Isletmelerin toplum kiiltiiriinii arastirmasi yaninda alt kiiltiirleri de arastirmasi
gerckmektedir. Alt kiiltiir, bir toplum ig¢inde yasayan, ayni kiiltiirii benimsemesine
ragmen kendi i¢inde daha farkli davraniglar sergileyen kiiciik kiimelerdir. Bu kiigiik
alt kiiltiir gruplar1 ¢ok benzer davranis sergilediginden, pazarlamacilar i¢in iyi bir bilgi
kaynagidir (Yesiltas vd., 2012: 196). Ornegin Tiirkiye’de pek ¢ok etnik grup vardir.
Bu etnik gruplar iilke diizeyinde ayni inang, tutum, ahlaki deger gibi Ozellikleri
sergilemesine ragmen, kendi iginde diger gruplardan farkli fakat birbirine ¢ok benzer
davranis sergilemektedirler. Ayni durum boélgesel farkliliklar i¢in de gecerlidir.
Karadeniz bolgesinde yasayan grup cogunlukla balik tiiketirken, Dogu Anadolu
bolgesinde yasayan grup cogunlukla et tiiketmektedir. Giiney Dogu Anadolu’nun
diigiin, siinnet, nisan gibi 6zel giinlerinde benimsedikleri gelenekler ile Ege

Bolgesi’nde yasayan grubun gelenekleri ¢ok biiytik farkliliklar arz etmektedir.

1.4.2. Kisisel Faktorler

1.4.2.1. Yas

Yas, pazarlama arastirmalarinda dikkate alinan 6nemli bir unsurdur. Farkli yas
araliklan farkl tiikketim aligkanliklar1 ve farkli davranis bi¢imlerini getirir. Yas ayni
zamanda bireyin aile i¢indeki roliinii, dolayisiyla aligveris siirecindeki roliinii ve
aligveris seklini de etkiler. On yasindaki bir birey aligveris yapamaz ancak yapilan

aligverisi etkileyebilir (Akgiin, 2008: 34).

Her yas grubu farkli bir hedef grubu temsil etmektedir. Yirmi yasindaki bir
birey daha ¢ok kisisel tatmine yonelik aligveris yaparken, kirk yasindaki bir birey
ailenin ihtiyacini karsilamaya yonelik aligveris yapar. Otuz yasindaki bir birey toplum
igindeki statiisiinii diisiinerek aligveris yaparken, altmis yasindaki diger bir birey

konfor ve rahatlig1 6n planda tutacaktir (Akgiin, 2008: 34).
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Yas kavrami, Ozellikle perakende sektoriinde raf yerlestirmeden tanitim
kampanyalarina kadar pek ¢ok siiregte etkin bir rol oynar. Ornegin ¢ocuklara veya
yash tliketicilere yonelik satilan iiriinler daha alt kattaki raflara yerlestirilirken,

yetiskinlere yonelik {iriinler daha iistlerde yer alabilir (Underhill, 2000: 16).

Yas ayrica toplumun gelismislik diizeyi ile de iliskilidir. Gelisen toplumlarda
yash niifus daha fazla iken, gelismekte olan toplumlarda geng niifus daha fazladir. Bu
durum, uluslararasi pazarlarda rekabet etmek isteyen isletmelerin iilkenin yas

ortalamasini goz oniinde bulundurmasi gerektigini gostermektedir.

1.4.2.2. Cinsiyet

Cinsiyet, uriintin hitab1 ya da kullanim farkliliklarindan dolayr g6z Oniinde
bulundurulmasi gereken bir etmendir. Cinsiyet, bireyin aile ve toplumdaki rold, tiriinii
kullanan tiiketici grubu veya bir iiriine kars1 sergiledigi davranis agisindan dnemlidir.
Bazi iiriinler erkeklere, bazi iirlinler kadinlara yoneliktir veya bazi iiriinler her iki gruba
yonelik iken ilgi duyduklari 6zellikleri farkli olabilir. Ornegin araba satin almak
isteyen kadinlar genellikle tasarimina dikkat ederlerken, erkekler tasarim ve teknik

ozelliklerine dikkat etmektedirler (Silkii Bilgilier, 2019: 493-494).

Ranyon ve Stewart (1987), cinsiyetler agisindan pazarda kadinlarin ve
erkeklerin farkli aligveris davranislar1 gésterdigini ve her ikisinin de siirekli kullanici
olmadigini belirtmektedirler. Ozkan (2000) ise yaptig1 arastirmada, ailelerde en fazla

kadinlarin, daha sonra erkeklerin aligveris islemini yiiriittiiglini kesfetmistir (Okumus
ve Bulduk, 2003: 72).

1.4.2.3. Meslek
Bireyin meslegi aligveris davranisimi etkileyen bir faktordiir, ¢linkli meslek
hem gelirle hem de statii ile iliskilidir. Statii ve roller bashiginda bahsedildigi gibi

bireyler bir gruba dahil olabilmek i¢in o grup tiyeleriyle benzer aligveris davranislar

sergilemeye calismaktadirlar (Yiikselen, 2008: 138).
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1.4.2.4. Egitim

Egitim, bir bireyin sistemin siirekliligini saglamak iizere tabi oldugu faktordiir
(Atesoglu ve Tiirkkahraman, 2009: 222). Cabuk vd’ne (2008: 91), yapmis olduklari
arastirmalarinda egitimin bilgi, tutum ve davranisla pozitif iliskisi oldugu bulgusuna
varmiglardir. Yani, egitim diizeyi yiiksek bir birey, satin almak istedigi iiriinle ilgili
daha fazla arastirma yapmakta ve bilgi sahibi olmak istemektedir. Bu tiiketiciyi ikna
etmek oldukca zordur. Egitim seviyesi diisiik bir birey ise duygusal uyaricilara daha

fazla tepki vermekte ve daha ¢abuk ikna olmaktadir (Silkii Bilgilier, 2019: 494).

1.4.2.5. Gelir

Tiiketiciler her ne kadar sonsuz ihtiyaglara sahip olsalar da kisith gelirlere
sahiptirler. Bu nedenle, her tiiketici, sahip oldugu gelir oraninda aligveris eylemlerini

planlamaktadir.

Literatiirde tiiketiciler gelirlerine gore alt, orta ve iist gelir diizeyine sahip
tilketiciler olmak iizere ii¢ gruba ayirilmakta ve farkli gelire sahip gruplara farkh
pazarlama stratejileri hazirlanmaktadir. Ciinkii gelir diizeyi bireyin tiiketim 6nceligini
etkilemektedir. Bireylerin geliri arttikca daha fazla kisisel tatmine yonelik aligveris
yapmaktadirlar. Ayrica, yiiksek gelirli tiiketiciler, eglence ve sosyallesmeye daha fazla
pay ayirmakta, liriin segiminde marka tercihine daha fazla 6nem vermektedirler (Tar1

ve Pehlivanoglu, 2007: 193).

1.4.2.6. Kisilik

Kisilik; bireyin sahip oldugu ruhsal ve fiziksel 6zelliklerin biitliniidiir (Tas,
2017: 59). Kisilik aile, sosyal cevre, kiiltiir gibi faktorlerden etkilenerek sekillenir.
Tiiketicinin kisiligi dogrudan tiiketim davranisina yansir. Ornegin, tutumlu bir tiiketici
daha faydaci aligveris yaparken tam tersi bir tiiketici daha hedonist bir aligveris

davranigi sergileyebilir (Tas, 2017: 59).

Pazarlama agisindan farkl kisilik 6zelliklerine sahip tiiketiciler ii¢ baslik

altinda ele alinmaktadir (Yiikselen, 2008: 139);
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e Yenilikei tiiketiciler
o lIzleyici tiiketiciler

e Tutucular

Yenilikgi tiiketiciler, pazarda yeniligi takip eden, yeni ¢ikan bir iirlinii alarak
onciil olmay1 seven, yenilik¢i yoniinii diger tiiketicilere gostermeyi seven
bireylerdir. Bu tiiketicilerin pazardaki sayisi ¢ok fazla degildir. Giinlimiizde bu
tiikketiciler yeni ¢ikan Triinleri deneyerek sosyal medya iizerinden diger
tilkketicilerle deneyimlerini paylasmaktadirlar. Bu tiiketiciler blogger olarak

ifade edilmektedir (Yiikselen, 2008: 139).

Izleyici tiiketiciler, yenilikgi tiiketicileri takip eden bireylerdir. Tutucular ise
yeniligi hemen kabul edemeyen, buna direnen ve reddetmeye calisan
tiiketicilerdir. Bu tiiketici grubu pazarlama agisindan zor ikna edilen gruptur.
Bu nedenle, pazarlama c¢aligmalar1 genellikle yenilik¢i ve izleyici tiiketicilere

yonelik yapilmaktadir (Yiikselen, 2008: 139).

1.4.2.7. Yasam Tarz1

Yasam tarzi, bir tiikketicinin diigiincesine gore yasadig1 hayat modelidir (Keskin

ve Bas, 2015: 57-58). Farkli yasam tarzlarina sahip tiiketicilerin hem ilgi duyduklari

tirtinler hem de {iriinli satin alma amagclar farklidir. Her ne kadar benzer 6zelliklere

sahip tiiketiciler gruplara ayirilsa da birbirinden farkli davranislar sergileyebilirler.

Bunun nedeni ilgileri, degerleri, yargilar1 ve diislincelerinin birbirinden farkl

olmasidir (Ercis vd., 2007: 283).

Yasam tarzlar1 farkli olan bireylerin yapilan pazarlama kampanyalarindan

c¢ikaracaklari anlam da farkli olmaktadir. Son zamanlarda farkli yasam tarzlarini tercih

eden gruplar lizerinde yapilan caligmalar biiyilk 6nem tagimaktadir. Tiiketiciler

iiriinleri yasam tarzin1 ifade etmek iizere satin almaktadirlar (Ozgiil, 2011: 26).

Ornegin, Vegan bir yasam tarzini segen tiiketiciler yeni bir pazar alanim

olusturmaktadir.
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1.4.2. Psikolojik Faktorler

Pazarlama calismalar1 sonucu elde edilen bulgulara gore, benzer 6zelliklere
sahip gruplar farkli davranislar sergilektedirler. Bu farki daha iyi anlayabilmek icin
pazarlama uzmanlar tiiketicilerin i¢sel diinyalarina yonelmeye baglamiglardir. Ayni
sosyal gruba mensup tiiketicilerin algilari, duygu durumlari, yargilari ve tutumlari
farkli olabilmektedir. Literatiirde insan davranigini agiklamaya ¢alisan pek c¢ok teori
gelistirilmistir. Bu teorilerden Freud’un Motivasyon Teorisi, Maslow’un Ihtiyaclar
Hiyerarsisi ve Herzberg’in Ikili Faktor Teorisi kullanilarak bugiin hala tiiketicilere
yonelik pazarlama ¢aligmalar yiiriitiilmektedir. Ancak, insan yapisi olduk¢a karmasik
ve anlasilmast zor oldugundan bu teorilerin tek basina insan davranisin

aciklayabilecegini soylemek miimkiin degildir (Toker, 2007: 94).

1.4.2.1. Giidiilleme

Giidiileme, hayatta kalmak iizere ihtiyaglar1 giderme gereksinimidir. Yiikselen
(2008: 140), giidiilenmeyi kisinin tatmin etmeye ¢alistig1 uyarilmis ihtiyag olarak tarif

etmektedir. Guidileme teorileri;

Freud’un Motivasyon (Giidiilenme) Teorisi: Freud, motivasyon kaynaklarini

bilinen ve bilinmeyen kaynaklar olarak ikiye ayirmistir. Bilinen motivasyonlar, bireyin
farkinda oldugu ve kabul ettigi kaynaklardir. Bilinmeyen motivasyon ise bireyin
farkinda olmadig, bilmedigi nedenlerden &tiirii giidiilendigi kaynaklardir. Ornegin bir
isyerinde calisan kisi aldig1 iicret, prim, servis ve yemek gibi imkanlar1 kabul ederek
calismaya devam ediyorsa buna bilinen motivasyon kaynaklari denir. Ancak, is
yerinde iyi bir arkadas ortami gibi dahil olmay1 sevdigi ancak farkinda olmadigi
kaynaklardan dolay1 ise devam ediyorsa buna bilinmeyen motivasyon kaynaklar1 denir

(Seker, 2015: 22).

Maslow un_Ihtivaclar Hiyerargisi: Abraham Maslow, 1965 yilinda yapmis

oldugu caligmasinda ihtiyaglar1 disiikten yiiksege dogru hiyerarsik olarak
yapilandirmistir. Buna gore disiik ihtiyaglar giderilmeden yiiksek ihtiyaglar
hissedilememektedir. Maslow, ihtiyaclart Sekil 3’te verildigi gibi; temel fizyolojik
ithtiyaglar (aclik, susuzluk gibi), glivenlik ihtiyaci, sosyal ihtiyaclar (baglilik), benlik
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saygisi ihtiyaglari (taninma) ve kendini gerceklestirme ihtiyaglart seklinde siralamistir.
Raaij ve Wandwossen (1978: 590), bu ihtiyaclara bilme, anlama ve estetik ihtiyaglarini
da dahil etmistir. Ayrica Maslow’un ihtiyaglar listesini ikiye ayirarak temel fizyolojik
ihtiyaglar1 ile giivenlik ihtiyacini yoksunluk, sosyal ihtiyaglar, benlik saygisi ve

kendini gergeklestirme ihtiyaglarini ise biiylime ihtiyaci olarak tanimlamistir.

/ Estetik

Bilme-Anlama

Sekil 3: Maslow’un Ihtiyaclar Hiyerarsisi

Benlik Saygsi

Sosyal ihtiyaclar

Giivenlik ihtiyaci

Temel Fizyolojik ihtiyaclar

Kaynak: Oral ve Celik, 2013’den uyarlanmstir.

Herzberg in Ikili Faktor Teorisi: Herzberg, 1959 yilinda bir isyerinde yaptig

caligmasinda bireylerde tatmin edici veya tatminsizlik yaratan durumlar1 Sekil 4’de
verildigi gibi motive edici ve hijyenik faktorler olmak iizere iki gruba ayirmistir.
Motive edici faktorlerin varligi bireyde tatmin duygusu olustururken, hijyenik
faktorlerin  varligi bireyde tatmin duygusu olusturmamakta ancak yoklugu

tatminsizlige neden olmaktadir (Ergeneli ve Eryigit, 2001: 163-164).
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Sekil 4: Herzberg’in ikili Faktor Teorisi

Motive Edici Faktdrler
Takdir

Sorumluluk

Yikselme

Basan

isin niteligi

Hijyenik Faktorler
isyeri kosullari
Ucret

is glivencesi

Kaynak: Kurt, 2005’den uyanrlanmaistir.

Bu teoriler pazarlama ¢alismalarina 151k tutan teorilerdir. Ornegin, Maslow’un
teorisine gore bireyler gruplandirilarak her gruba uygun pazarlama ve tanitim
kampanyalar1 diizenlenebilir. Herzberg’in teorisine gore iiriiniin satis1 sonrasinda
garanti eksikliginin tiiketicide tatminsizlik yaratacag: diislinililerek hareket edilebilir

(Yiikselen, 2008: 141).

1.4.2.2. Algi

Altunigik vd’ne (2016: 130) gore algilama; tiiketicinin, bir iirlinlin rengi, sekli,
kokusu, markasi, reklami gibi bes duyusuna hitap eden kanallar yardimiyla kendisine
iletilmek istenen mesaji goérmesi, duymasi veya hissetmesidir. Tek (1997: 209) ise
algilamayi, kisinin anlamli bir goriintii elde etmesi i¢in kendisine gelen bilgileri

diizenleme, segme, organize etme ve yorumlama siireci olarak tanimlamistir.
Algilama, giidiilemeden sonra gelir. Giidiilenmis bir tiiketicinin harekete

geemesini kisinin konuyu algilama diizeyi belirler (Tek, 1997: 209). Algilama ile ilgili

yapilan ¢aligmalar her zaman beklenen etkiyi vermeyebilir. Algilama, kisinin o anki
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ihtiyact hissetme siddeti, beklentisi, Onceligi, tatmin edilmemis ihtiyaglart vb.

durumlara gore degisir (Islamoglu, 2012: 122).

Zaltman (2003: 28), Sekil 5’de verilen resimdeki gibi algimin kisiden kisiye
degistigini, bazi kisiler bu resmi bir 6rdek olarak goriirken bazilarinin da tavsan olarak
gordiigiinii dile getirmistir. Bu durum, pazarlama stratejilerinin hazirlanmasinda
onemli bir rol oynamaktadir. Bazen isletmelerin hazirladig1 pazarlama kampanyalar:
tiikketiciler tarafindan farkl sekilde yorumlanabilir ve isletmenin hazirladig: bir tanitim

kampanyasi tiiketicide beklenen imaj1 yaratamayabilir.

Sekil 5: Sekilde Ne Goriiyorsunuz?

e ,
l.ﬂ} - g

LB g T

7';',..‘ 'v‘ ’

Kaynak: Zaltman, 2003: 28.

Gestalt kuramina gore tiiketicilerin Sekil 5’te oldugu gibi kendisine gelen
uyaranlar1 farkli algilamasinin nedeni, i¢inde bulundugu duruma ve bes duyusunun
hissettiklerine gore anlik karar vermesidir. Kurama gore kisi, baz1 6zellikleri 6n plana
cikartirken bazilarim1 arka plana atarak kategorilestirme yapmaktadir. Yani kisi,
zemin-sekil, yakinlik, benzerlik, basitlik gibi etkenlerden etkilenerek basit
¢ikarimlarda bulunmaktadir (Geng, 2015: 636; Bedir Eristi ve Urgun, 2016: 314).
Tek’e (1997: 2010) gore bunun nedeni, algilamanin segici kabul, se¢ici ¢arpitma ve

secici tutma olmak iizere ii¢ farkli agamasinin olmasidir.

Secici kabul: Secici kabulde tiiketici, ihtiyag duydugu mesaja yonelir ve diger
mesajlar1 gdrmezden gelir. Ornegin, onlarca reklam panosunun 6niinden gegen bir
tiiketici eger bir ayakkabiya ihtiya¢ duyuyorsa, ayakkabi reklaminin oldugu pano
ilgisini ¢ekecek ve inceleyecektir. Diger reklamlari ise gérmezden gelecektir. Ya da

bir erkek, kadinlara yonelik {iriinler i¢in yapilan reklamlara dikkat etmezken, sevgililer
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giiniinde kadinlara yonelik {iriin reklamlarini izleyecek ve takip edecektir (Odabasi ve

Barig, 2003: 132; Uztug vd., 2003: 34-177).

Secici ¢carpitma, secici ¢arpitmada tiiketici, disaridan gelen uyaranlar1 kendi
ihtiyaclaria, degerlerine veya beklentilerine gore yorumlar (Tek, 1997: 210; Odabas1
ve Baris, 2003: 132). Islamoglu (2003: 96), Sekil 6’da goriildiigii gibi giidiileyici

ozelliklerin ve durumsal faktorlerin yorumlamayi etkiledigini dile getirmistir.

Sekil 6: Yorumlama Siireci

Kisilik Ozellikleri | = —

Giidiileyici Ozellikler | =3 | Aktif Hafiza Yorumlama

Durumsal Faktérler |—

Kaynak: Islamoglu, 2003: 96.

Secici tutma, bu asamada tiiketiciler kendi inang, deger, yargi ve beklentilerine
gore olan mesajlar1 hatirlarlar. Ornegin, bir kisi 6zel ev aksesuarlar1 magazasi ile
ilgilenmiyorsa, bu magazanin oniinden her giin gecse bile dikkat etmeyebilir ve bir

giin ihtiya¢ duydugunda o magazanin adresini bulmakta zorlanabilir (Tek, 1997: 210).

1.4.2.3. Ogrenme

Mucuk (2014: 80) o6grenmeyi; “kisinin bilgi ve tecriibeden kaynaklanan
davranis degisikliginden olusur” seklinde tanimlamistir. Islamoglu (2002: 124) ise
O0grenmeyi “yasant1 ya da uygulama sonucu, insan davraniglarinda meydana gelen
kalic1 degisiklikler” olarak tanimlamistir. Ogrenme, kisinin eylemleri sonucu edindigi
davranig bi¢imidir. Yani 6grenme, kisinin edindigi deneyimler sonucu sergiledigi

davranistir (Tek, 1997: 2008).
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Ogrenme, pazarlama acisindan kitle davranislarii etkilemede kullanilan
onemli bir kavramdir (Elden, 2003: 2). Ciinkii tiiketici bir {irtinii ilk defa aldiginda bir
karar asamasini gerceklestirir. Ancak, o liriinli ikinci defa almak istediginde daha 6nce
arastirma yaptigr ve Uriini sectigi deneyimleri sonucu gerceklesen Ogrenme ile

dogrudan iirlin se¢imini gergeklestirir.

Kuramcilar 6grenmeyi diirtii, uyaran, tepki ve pekistirme modeline
dayandirmaktadir. Kiside 6grenmenin ger¢eklesebilmesi i¢in bu dort kavrama dayali,
siirekli ve degismeyen uyaranlarla mesajin iletilmesi gerekmektedir. Uyaranlarda
degisiklik olmas1 halinde kiside ayrim yapma yetenegi gelisir ve Ogrenme
gerceklesemez (Papatya, 2005: 225). Iste bu asamada pazarlamacilar tiiketicilerin
kendi tirlinlerinin 6grenilmis ve ilk akla gelen {irtin olmasi i¢in ¢abalamaktadirlar
(Islamoglu, 2002: 124). Yani, 6grenme siirekli gerceklesen bir etki-tepki veya
pekistirme sonucu gerceklestiginden, pazarlamacilar bir {iriinle ilgili yogun reklamlar
vererek tliketicilerin o tirlinii 6grenmesini saglamaktadirlar (Mucuk, 2014: 80). Ancak,
o0grenme olumlu davraniglara neden oldugu gibi olumsuz davraniglara da neden
olabilmektedir (Elden, 2003: 2). Bu nedenle, hazirlanan reklam kampanyalarinin
olumlu davranisa doniisebilmesi i¢in kisinin demografik oOzellikleri ve kisilik
ozellikleri 1yi arastirilmalidir. Kisinin sosyo-kiiltiirel etmenler nedeniyle kendisine
elen bir mesaj1 olumsuz algilamasi, o liriinle 1lgili olumsuz davranisin ortaya ¢ikmasina

neden olacaktir.

Sekil 7°de goriildiigii gibi 6grenme davranigsal ve biligsel 6grenme olmak

tizere ikiye ayrilabilir.
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Sekil 7: Ogrenme Kurami

Ogrenme

Davranissal Ogrenme Biligssel Ogrenme

Tepkisel Kosullanma Edimsel Kogullanma

Kaynak: Odabagi, Barig, 2003: 78

Davramssal 6§renme, davranistan kaynaklanan {iriinii tekrar satin alma arzusu
ve egilimidir. Davranigsal 6grenme pekistirilebilen bir 6grenme degildir. Davranigsal
ogrenme kendi icinde tepkisel ve edimsel kosullanma olmak iizere ikiye ayrilir.
Tepkisel kosullanmanin en iyi 6rnegi Pavlov’un disardan gelen uyaricilara karsi
verilen davranis ¢alismasidir. Buna gore, bir tiiketici stirekli ayn1 reklam araglari ile
uyarana maruz kaldiginda bir siire sonra otomatik olarak o uyarana tepki verecektir.
Ancak bu tepkide uyaran tek basina etkili degildir. Cevresel etkenler de dikkate
alinmalidir. 1950-60 yillarinda ortaya ¢ikan edimsel kosullanmada, beklenen davranis
istenilen iiriine dogru yavas yavas sekillendirilir (Olkun ve Ugar, 2014: 3). Edimsel
kosullanmada ise Skinner’e gore tiiketici, i¢ diinyasinda siirekli ayni uyarana maruz
kalirsa bir kosullanma egilimi gdsterecektir. Yani bir tiiketici lirlinii aldiktan sonra
tatmin duygusu yasiyorsa o uriinii tekrar satin almak igin kosullanacaktir. Edimsel
kosullanma sonuglar1 hayvanlar {izerinde denenerek elde edildiginden bir¢ok
arastirmacit tarafindan elestirilmektedir. Bu arastirmacilar, insanlardaki 6grenme
asamalarinin hayvanlarin 6grenme asamalarina paralel olmadigin1 savunmaktadirlar
(Arpact vd., 1992: 29-29; Tokol, 1996: 72; islamoglu, 2003: 63-64; Korkmaz vd.,
2009: 244; (Olkun ve Ugar, 2014: 3).

Bilissel 6@renme, bireyin zihinsel eylemleri sonucu gergeklesir. Birey, maruz
kaldig1 uyarani anlar, farkl pargalar1 birlestirir ve o uyaranla ilgili bilgiyi 6grenmis
olur. Bu asamada tiiketici 6grenmeyi bilingli yapar. Tiiketici zihni; ayirt etme,

kavrama, parcalar1 birlestirme gibi siireglerden gecer (Islamoglu, 2003: 66).
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1.4.2.4. Tutum ve Inanglar

Tutum, bir seye kars1 gelistirilen durus ve davranistir. Diger bir deyisle tutum
bir seyi sevip sevmeme durumudur ve kisi bu duyguyu uzun siire tasiyabilir (Bagozzi
vd., 1999: 185; Ispir ve Suher, 2009: 6; Altunisik vd., 2016: 130). Tutumlar duygusal
durumlar degil, deger yargilaridir. Inang ise, kisisel ve sosyo-kiiltiirel etmenlerden
kaynaklanan dogru-yanls kanisidir. Inanglar gergek, baskasindan duyulan veya
duygusal olabilir (Tek, 1997; 211; Mucuk, 2014: 80). inan¢ tanimlayic1 diisiince,

tutum ise diisiincelere egilim veya degerlendirmedir (Yiikselen, 2008: 143).

Sekil 8: Tutum Dogrusu

+
.

- D

Olumsuz I Olumlu
Tutum Notr Tutum

—
SE—
—_

Kaynak: Altunisik vd., 2016: 131.

Sekil 8’de tutum; olumlu, olumsuz ve nétr tutum olmak iizere iic boliime
ayrilmistir. Bir bireyin bir seye kars1 tutum gelistirebilmesi i¢in illa ki o seyin bilinmesi
veya deneyimlenmesi gerekmemektedir. Kisi cevresinden etkilenerek de tutum
gelistirebilir. Ornegin tiiketici, satin almak istedigi bir telefonla ilgili sosyal medyada
cok fazla olumsuz yorum okursa, o telefonu daha Once hi¢ gérmemis veya
kullanmamus olsa bile, tiikketicide olumsuz bir tutum gelisir ve tutum dogrusunda C
noktasina dogru bir gerileme olur. Tiiketici, benzer olumsuz duyumlar ve deneyimlerle
karsilagtikga bu olumsuz tutum pekisir ve D noktasina dogru ilerler. Ayni siire¢ olumlu
durumlar i¢in de s6z konusudur. Tiiketici, telefonla ilgili olumlu yorumlar okudukga
tutum dogrusunda A noktasma dogru bir kayma baslar. Uriinii kullandiktan sonra hala
olumlu diislinliyorsa egri B noktasina kayar ve tiiketicide o iiriine, firmaya ya da
markaya kars1 bir sadakat baslamis olur. Isletmelerin amaci, tiiketicilerin cevresel
etmenlerden etkilenerek tutum gelistirmeden 6nce onlara ulasmak ve olumlu tutum
gelistirmelerini saglamaktir. Bazen de hali hazirda olusmus olumsuz tutumu tespit
ederek bunu tersi yone ¢evirecek ¢alismalar yapmaktir. Bu nedenle igletmeler, siirekli
tilketicilerle goriiserek onlarin tutumlarini, diigiincelerini ve iiriine kars1 yargilarini
anlamaya calisirlar (Altunigik vd., 2016: 131). Odabas1 ve Baris (2003: 158-159),

inang ve deger iligkilerinin tutumu tek basma agiklayamayacaklarini, bu nedenle
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tutumun Sekil 9°da goriildiigl gibi bilissel, duygusal ve davranigsal bilesenlerine gore

aciklanmasi gerektigini ileri stirmistiir.

Bilissel bilesen, algi ve tutum arasinda pozitif bir iliski oldugunu

gostermektedir. Yani bir iirline karsi duyulan negatif duygu o iirlinlin koti oldugu

inancin1 dogurur (Ozkalp ve Kirel, 2004: 73).
Duygusal bilesen, bir seye kars1 olusan duygusal tepkiyi ifade eder (Elpeze

Ergeg, 2004: 12).

Davranigsal bilesen, tiikketicinin bir tutuma yonelik davranigini veya egilimini

aciklar (Odabasi ve Baris, 2003:160).

Sekil 9: Tutum Bilesenleri
Biligsel Tutum

Duygusal Tutum
(Bir gove karp

(Bir geve kamp
gehigen digince

olugan olumliu
ve buna bagh

ey olumsuz
oluzan mang)

dosnoe)

M

(Nesneler, msanlar

veya olaylarla dgils
tfadelen veya
hilktmlen

dagerlendwmek)

Davrangsal Tutum
(Bir yeyi kabul
veva reddetme

eylerm)

Kaynak: Busch ve Houston, 1985: 161.
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1.5. TUKETICIi SATIN ALMA KARAR SURECI

Tiiketici, tirlinii satin almadan 6nce kendisine maksimum tatmin saglayabilecek iirtinii
secebilmek icin bir karar alma siirecini tamamlamaktadir. Bu siire; ihtiyacin ortaya
c¢ikmasi, bilginin arastirilmasi, alternatiflerin degerlendirilmesi, alternatifler arasindan
secim, satin alma sonrasi degerlendirme asamalaridir. Bu karar alma siirecleri her
tilkketici i¢in ayn1 degildir. Hatta ayni tiiketicinin yaptig1 her aligveris i¢in bile aym
degildir (Yiikselen, 2008: 146). Ornegin, bir sabun alan tiiketici bu sabunla ilgili
maksimum tatmini yagadiysa bu {irlinii tekrar aldiginda yeniden bilgi arastirmadan
veya alternatifleri degerlendirmeden dogrudan karar agsamasina gececektir. Her karar

asamasina kisaca bakacak olursak;

Ihtivacin_Ortaya Cikmasi: Tiketici ilk asamada satin alinacak iiriin veya

hizmetle ilgili bir arzu duyar ve ihtiyag hisseder. Ercis vd’ne (2007: 283-284) gore;

ihtiyac ortaya ¢ikmazsa satin alma karar siireci de ortaya ¢ikmaz.

Bilginin Arastirilmasi: Ihtiyaci ortaya cikan tiiketici bu ihtiyaci karsilamak

lizere arastirmalara baslar ve ithtiyacimi giderebilecek {iriinleri tespit etmeye calisir.

Alternatiflerin _Degerlendirilmesi: Tespit ettigi Urlinleri karsilagtirarak,

thtiyacini en iyi sekilde karsilayabilecek, kendisine azami fayda saglayacak, harcadig
paraya ve zamana degecek markay1 segcmeye c¢alisir. Bu asama, tiiketici agisindan
zaman alic1 bir asamadir ¢iinkii, onlarca markanin arasindan en yiiksek kalite ve en

uygun fiyata sahip {iriinii bulmak kolay degildir (Ercis vd., 2007: 284).

Alternatifler Arasindan Secim: Bu asamada tiiketicinin nasil bir karar

verebilecegini kestirmek zordur ¢iinkii tiiketiciyi etkileyecek ¢ok fazla etmen vardir.
Baskalariin yorumu, iirlinlin fiyati, teknik 6zellikleri, garanti siiresi, dagitim siireci,
satig elemaninin tutumu, magaza ortami gibi pek ¢ok etmen tiiketicinin kararimnin
degismesine neden olabilir. Tiiketici, tiim bu etmenleri gz Oniinde bulundurarak

alternatif markalar arasindan se¢im yapar (Kotler, 2000: 100).

Satin Alma Sonrasi Degerlendirme: Bu asamada tiiketici satin aldig1 {iriinii

tatmin diizeyine gore degerlendirir. Eger iirtin 6zellikleri beklentilerini karsilarsa
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tilketici tatmin duygusu yasar ve tiiketicide iirline karsi olumlu bir tutum gelisir.
Ancak, iiriin 6zellikleri bekledigi gibi olmazsa tiiketicide tatmin duygusu olusmaz ve
tirtine ve markaya kars1 olumsuz bir tutum gelisir. Buchanan ve O’Connell (2006: 32),
tiikketicinin yaptig1 tercihlerin o tliketicinin degerlerini yansittigini belirtmistir. Bu
nedenle, bir iiriin ¢ok iyi olsa bile, her tiiketicide ayn1 derecede tatmin duygusu

olusturamayabilir.

1.6. TEKNOLOJi ODAKLI TUKETICi DAVRANISI

Lawrence’a (1966: 216, 231) gore, cok markali bir pazarda zamanla her
miisteri kendine satin alabilecegi bir marka se¢mektedir. Bu durumu gézlemlemek i¢in
teorik bilgilerin toplanmas1 ve yonetilebilir oranlara indirgenmesi gereklidir. Ancak,
karar siireclerinin pek ¢ok modelinde tiiketici davranislari, "A markasini satin aldi1" ve
"A'dan bagka bir marka satin aldi" gibi ikili olarak ele alinmaktadir. Oysa
davraniglardaki belirgin farkliliklar bu durumda bir risk unsuru olusturabilir. Bu
nedenle eslestirilmis {liriin karsilastirmalar1 yanilticidir ve terk edilmelidir. Tiiketici
alimlarinin genis alaninda, pazarin ¢oktan segcmeli durumuna izin vermek ve onu tam
karmagikligiyla idrak edebilecek analitik yontemler tasarlamak gerekir (Lawrence,
1966: 216, 231).

Psikolojik faktdrlerde, Maslow’un Ihtiyaglar Hiyerarsisi’nde anlatildig1 gibi;
bireylerin ihtiyaglar1 kendini gerceklestirmenin de Gtesine gegerek bilme, anlama ve
estetik boyutlarina ulagsmistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden birisi hi¢ kuskusuz
gelisen teknoloji ile birlikte giiglii iletisim aglarmin kurulmasidir. Sosyal medya
araciligi ile hi¢ tanimadigi yenilikgi tiiketicileri takip eden izleyici tiiketici, bu bireyleri
taklit edebilmek, onlara erisebilmek belki de onlar1 gecebilmek i¢in artik iireticilerden

cok daha fazla kriter talep etmektedir.

Gokaliler vd.’i (2011: 36), yaptiklar1 calismada tiiketicilerin triinleri ihtiyag
duymadig1 halde bir statii gostergesi olarak aldigini, tiiketicinin geliri yliksek olmasa
bile temel ihtiyaglarindan vazgegerek liiks {iriin satin aldigini ortaya koymuslardir. Bu

durum, tiiketicinin degisen diinya ile birlikte beklentilerinin de degistigini,
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gerektiginde Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisinde belirtilen asamalari atlayabilecegini

gostermektedir.

Uriin yasam egrisinin yasam dongiisii her gecen giin kisalmaktadir. Internet ve
bilgisayar caginda dogan yenilik¢i veya izleyici Y ve Z kusagimn istekleri ve
ihtiyaglart ¢ok sik degismekte, bu beklentileri karsilamak giderek zorlagsmaktadir.
Bilgiye kolayca ulasabilen tiiketici, tiriin hakkinda ¢ok detayl fikir sahibidir. Boylece,
{iretim siirecine dahil olarak iireticiyi yonlendirebilmektedir. Isletmeler, bu kusagin
taleplerini karsilayabilmek hatta onlarin 6tesine gegerek taleplerine yon verecek bir
giic haline gelebilmek ve rekabet iistiinligli saglayabilmek icin teknoloji tabanli
arastirma araclarina yatirim yapmaktadirlar. Her giin yeni algoritmalar gelistirilmekte

ve dijital ortamda olusan her tiirlii veri, bilgi edinmek {izere kullanilmaktadir.

Yeni nesil tiiketicinin iletisim aglar1 sosyal mecralar tizerinden kuruldugundan kitlesel
reklam araclar1 beklenen sonuglar1 verememektedir. Cilinkii tiiketicinin satin alma
karar siireci dijital ortamda gerceklesmektedir. Bu nedenle, yapay zeka, yapay sinir
aglari, makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi pek ¢ok aragla tiiketicilerin sosyal
aglar iizerinden hareketleri takip edilerek beklentileri, ihtiyaclar1 ve arzulari tahmin
edilmeye calisilmaktadir. Artik isletmeler, benzer davranislar1 sergileyen tiiketicileri
gruplayarak kitlesel faaliyetler yiiriitmek yerine, kisiye 6zel tanitim kampanyalari

dizenlemektedirler.
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IKINCi BOLUM
PERAKENDECILIK

1990’11 yillardan bu yana pazardaki pay1 hizla artan perakendecilik sektoriiniin
bugiinkii pay1 altmis milyar dolar civarindadir. Bu biiylik pazara her giin yeni rakipler
girmekte ve bu alanda rekabet giderek zorlasmaktadir. Ozellikle perakendecilik
pazarinin %33’linli olusturan market ve magazalar bu zorlu rekabetin en 6nemli
paydaslaridirlar. 1990’11 yillarda belli bashi firmalarin yer aldigi sektdrde bugiin
onlarca magazanin yiizlerce subesi yer almaktadir ve bazi yerlerde yan yana birden
fazla magaza goérmek miimkiindiir (Boran, 2007). Bu durum, miisteriyi elde tutmay1

zorlastirmakta ve firmalar1 daha yogun tanitim kampanyalar1 hazirlamaya itmektedir.

2.1. PERAKENDECILIK KAVRAMI VE TANIMI

Perakendecilik, {iriin veya hizmetlerin ticari amagclarla degil nihai tiiketicilerin
ve ailelerin ihtiyaglarim1 karsilamak {izere gergeklestirilen pazarlama faaliyetlerinin
tiimiine denir (Tek, 1997: 582; Giilmez ve Dortyol, 2009: 27). Cat1 (2007: 151)
perakendeciligi, tiretici ve tiiketici arasinda {irlin transferi saglayan aracilik faaliyeti
seklinde tanimlamistir. Tek’e (1984: 1) perakendeciligi satis olarak tanimlamak dogru
degildir cilinkii satis, perakendecilik faaliyetlerinin sadece bir pargasidir.
Perakendecilik kavramindan bahsedebilmemiz i¢in faaliyetin nihai tiikketiciye yonelik
yapilmis olmas1 gerekmektedir. Burada bahsedilen faaliyet iiriin veya hizmet satis1 ile
satig Oncesi ve sonrasi faaliyetleri kapsamaktadir. Gortildiigii gibi, bir siipermarketin
perakende sinifina girmesi gibi bir hava yolu sirketi, otel veya bir avukatin verdigi
hizmet de perakende sinifina girebilir (Tek, 1997: 582; Varinli, 2008: 1-2). Varinli
(2008: 2-4), perakende firmalarinin biinyesinde iiriin satig1 barindirsa bile bunu bir
hizmetle birlikte gergeklestirdigi i¢cin mal ve hizmet isletmesi diye ayirimin kolay

olmadigindan bahsetmistir.
Biiyiik niifuslu sehirlerde aile yasantisinin ve aligveris davraniglarinin degismesi

nedeniyle perakende sektorii giderek onem kazanmistir. Ayni anda binlerce ¢esit

tirlinle miimkiin oldugunca genis kitlelere ulagsmak isteyen iireticiler i¢in perakende
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isletmeleri onemli bir kanaldir. Perakende sektoriiniin 6zelliklerini sdyle siralayabiliriz

(Cengiz ve Ozden, 2002: 1-2; Varinli, 2008: 4-5; Akcay, 2011: 19; Giiler, 2014: 67);

e Perakende sektorii iyi bir dagitim agidur,

e Uriiniin/hizmetin alicis1 nihai tiiketicidir ve nihai tiiketici bu
iirlinii/hizmeti kisisel veya ailevi ihtiyaglarini karsilamak tizere alir,

e Tiiketiciler rasyonel degil, duygusaldir ve flriinler hakkinda kismi
bilgiye sahiptir,

e Genellikle alicilar isletmelere gelerek iirtin/hizmet talep ederler,

e Perakende sektorii biinyesinde ¢ok cesitli iiriin bulundurur,

e Perakende sektorii tiiketiciye karsilastirma imkani verir,

e Perakende sektorii aracilart aradan ¢ikardigi icin maliyetleri diisiiriir,

e Perakende sektorii biinyesinde iiriin ve hizmeti ayn1 anda barindirir,

e Perakende sektorii biinyesinde birden ¢ok magaza barindirir,

e Perakende sektorii tliketici ile iligki i¢erisindedir.

2.2. PERAKENDECILiGIN TARIHSEL GELIiSiMi

Perakendeciligin ortaya ¢ikisi milattan dnceki donemlere dayanmaktadir. Pek
cok antik yapilarda pazar alanlarina rastlamak miimkiindiir. Giinlimiizde oldugu gibi
gecmiste de pazar alanlari sehrin yapilasmasia yon vermistir. Genellikle sehirler
pazar alanlarinin etrafinda kurularak gelismistir. 16-17. Yizyillarda ise zincir
magazalara rastlanilmaktadir. Ancak, gliniimiiz zincir magazalarina benzer bir yap1 ilk

defa 1859°da New York’da olusmustur (Akgay, 2011: 87).

Hofmann (2011: 158), perakendeciligin tarihsel gelisimini dort asamaya ayirarak

incelemistir;

1. Perakendeciligin Tlk Ortaya Cikisi: Perakendeciligin ilk asamasini
igportacilarin tiiketicileri gezerek {irlinlerini satma cabasidir. Ancak
tiikketicilerin daha kaliteli iirlin ve giivenilir tliccar arayisi zamanla
haftalik pazarlarin ve daha sonra yillik fuarlarin olusumuna neden

olmustur. Tim ireticiler, ellerindeki {riinlerini sergileyerek ve
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tanitarak tiiketicinin giivenini kazanmaya ¢alismislardir. Zamanla bu
fuarlar geliserek dev organizasyonlara doniismiistiir ki bugiin hala

sektorel bazda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir.

Perakendeciligin Gelisim Evresi: Tiiketicinin daha fazla giliven
arayisi nedeniyle, pazar gezme anlayis1 yavas yavas yerini iireticilerin
is yerine ugrayarak aligveris yapma anlayisina birakmistir. Kasaplar,
terziler, firincilar, ayakkabicilar gibi zanaat dallar1 olusmus ve bu
zanaatkarlar zamanla itibar kazanmaya baslamistir. Alaninda giderek
uzmanlasan zanaatkarlar hem giiveni hem de {iriin kalitesini
arttirmiglardir. Zanaatkarlarin isyerlerini gezerek yapilan aligveris,
“aligverise ¢cikmak™ kavramini dogurmustur. Bugiin hala zanaatkarlarin

irlinlerini satiga ¢ikardigi diikkanlar1 vardir.

Perakendeciligin Yakin Geg¢misi: Zamanla {irlin yelpazesinin
genislemesi zanaatkarlarin iirlin portfoylinii gelistirerek  kiigiik
perakendecilere donlismesine neden olmustur. Ayrica, zanaatkarlar
disinda diikkaninda cesitli iirtinleri bulunduran tiiccarlar ve aracilar
dogmustur. Artik tiiketici tek bir isletmeye giderek biitiin ihtiyaglarin
karsilayabilmektedir. Bu asamada tek bir isletmede tiiketicinin ihtiyag
duydugu tiim {iriinleri bulundurmak 6nem kazanmistir. Ozellikle sehir
merkezlerinde diikkan kavrami yerini aligveris merkezine birakmaya

baglamistir.

Perakendecilikte Giiniimiiz: Bugiin artik perakendecilik deyince
binlerce {iiriinlii dev magazalar aklimiza gelmektedir. Bu magazalar
sadece 1rin satis merkezi degil birer eglence merkezlerine
dontigmiislerdir. Bugiin tiiketiciler bu magazalara giderek hem aligveris
yapmakta, hem eglence imkanlarindan faydalanmakta hem de
sosyallesmektedirler. Cok biiyiik alana ihtiya¢ duyan bu dev magazalar
sehir disina yapilmaktadir. Sehir niifusunun bu magazalara akmasi
sehirde bir niifus azalmasina ve dolayisiyla esnaflarin ve zanaatkarlarin
tiiketicilere ulasamamasina neden olmaktadir. Ayrica, dev magazalarda

hem self servisin artmast hem de otomasyon sisteminin gelismesi
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nedeniyle daha az calisana ihtiya¢ duyuldugundan issizlik oranlarinin
artmasina da neden olmaktadir. Simdilerde ise biiylik sehirlerdeki
yogun kosturmaca, zamanin kisitli olmasi, kadinlarin is hayatina daha
yogun atilmas1 gibi nedenlerden dolayi elektronik ticaret kavrami daha
fazla O6nem kazanmistir. Binlerce tiiketici, aligveris merkezlerine
giderek zaman kaybetmek yerine ihtiya¢ duyduklar: {iriinleri internet
ortamindan satin almaktadirlar. Ustelik elektronik alisveris depo
maliyetlerini diisiirdii§iinden ayni1 iriinli daha ucuza alma firsati
sunmaktadir. Her ne kadar bilgi gilivenligi, iiriine fiziksel olarak
dokunamama gibi nedenlerden dolay1 elektronik aligveris beklenen
diizeyde olmasa da gelecekte biiylik pazar payma sahip olacag

ongoriilmektedir (Izgi ve Sahin, 2013: 11-12).

2.3. DUNYADA VE TURKIYE’DE PERAKENDECILiGiN GELiSiMi

Yogun rekabet ortaminda tiiketicinin arzu ettigi her noktada {irline ulagabilmesi
ireticiler agisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Tiiketicinin talep ettigi anda iiriine
ulagamamasi yasam boyu miisteri degerini azaltarak rekabet giiclinii diistirecektir. Bu
nedenle, diinyada ve Tiirkiye’de sayilar1 giderek artan perakendeciler, tireticiler igin
onemli bir dagitim kanalidir. Ustelik hem aracilart ortadan kaldirarak dogrudan
tiikketiciyle karsi karsiya gelmesi ile {iriin maliyetini diistirmekte hem de biinyesinde
farkli markalara ait iirtinleri bulundurarak tiiketiciye karsilastirma imkani sunmaktadir

(Cengiz ve Ozden, 2002: 1-2).

2.3.1. Diinyada Perakendecilik Kavraminin Gelisimi

Diinyada insan sayisinin artmasina paralel olarak perakendecilerin sayis1 da
artmakta ve rekabet etmek giderek zorlasmaktadir. Ozellikle yerel perakende
isletmelerinin biliylimeye baslamasi, zincir magazalara donlismesi ve rekabet
edebilirliginin artmasi, uluslararasi sirketleri hem yerel tiiketiciyi daha iyi taniyacak
araclar kullanmaya hem de yeni rekabet stratejileri gelistirmeye zorlamaktadir. Diine
kadar ¢ok biiylik pazar paylarina sahip yabanci sermayeli perakende isletmeleri, bugiin
niifusu yogun ve gelismekte olan iilkelerde biiylimeye baslayan perakende isletmeleri

karsisinda zor durumda kalmaya baglamiglardir. Gelismekte olan iilkelerde kurulan
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yerel perakendeciler, teknolojinin de verdigi giic sayesinde bugiin sektordeki biiyiik
oyuncularla rekabet edebilir duruma gelmistir. Bu nedenle, The Global Retail
Development Index’in (GRDI) 2017 yili raporunda perakende sektoriiniin gelecegi
“Bulanik™ olarak tabir edilmis ve hangi oyuncunun lider olacagini kestirmenin zor
oldugu ifade edilmistir. Bu ifadeden yola ¢ikarak diinyadaki perakendecilik sektoriinii

gecmis, bugiin ve gelecek basliklari altinda incelemek daha dogru olacaktir.

Gecmis: Diinyada uzun bir siire tiiccarlik seklinde ilerleyen ve araci
kurulusglara hizmet eden perakende sektorii icin hem sanayi devrimi sonrasi hizla artan
tiretim hem de metropol sehirlere yapilan yogun go¢ sonucu artan niifusa iiriin
ulastirabilmek i¢in ¢ok diikkanli magazalar cazip gelmeye baslamis ve liretime paralel

bir sekilde biiylimeye baslamistir (Akgay, 2011: 19).

1900’lerin basinda aligveris, ailelerin islettigi kiiciik diikkanlarda yapilan,
tiikketicinin iirlinli alabilmesi i¢in tezgahin arka tarafinda bulunan isletme sahibinden
talep etmesi gereken basit bir eylem seklindedir. Tiiketici i¢in liriinii segmek dnemli
degildir. Ancak, Kaliforniya’da Frank Woolworth tarafindan ilk siipermarketin
kurulmasiyla sistem degismis, tiiketicilerin tirlinleri kendi segebilecegi bu self-servis
magaza, tiiketiciyi dogrudan aligverise dahil ederek perakendecilik sektoriinde ilk
yenilik¢i adimi atmistir. Avrupa’da ilk biiyiik olgekli dagitimi Fransa baglatmustir.
Almanya en gelismis perakende sektdriine sahip iken Ingiltere en biiyiik zincir
magazalarina sahip iilke konumuna gelmistir. Bunun en 6nemli nedeni, 1930’lu
yillarda Ingiltere, asansdrler ve ortak banyolar ekleyerek tiiketici igin aligverisi
eglenceli hale getirmistir. Daha sonra, araba sayisinin artmasiyla birlikte mesafeye
bakilmadan aligverise gitmek kolaylagmis ve bdylece 1956 yilinda ilk kapali aligveris
merkezi kurulmustur. Sonraki yillarda agik aligveris merkezleri popiiler hale gelmeye

baslamistir (Cengiz ve Ozden, 2002: 2).

1970’lerde farkli deneyim arayan tiiketicileri yakalayamayan perakende
sektorii bir slire durgunluk dénemi yasamistir. Ancak, aracilar1 devreden ¢ikararak
dogrudan tiiketici ile bulusan perakende sektdri, {irlinlerin yaninda hizmet ve eglence
kavramlarini da biinyesine eklemistir (Akgay, 2011: 19). Boylece, zaman igerisinde
perakende sektorli biinyesinde ¢ok c¢esitli {irlin satis1 yapan sektor kavramindan

uzaklagmistir. Yogun iiretim nedeniyle artan tiikketim, bireysel yasamin getirdigi
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kiiciik, kullanishh ve farkli tasarimlara sahip {iiriin ¢esitliligi, maliyeti diistirmek
amaciyla nakliyesiz ve demonte satilan iirlinler perakende sektoriinii adeta bir deneyim

pazarina doniistiirmistiir.

Giiniimiiz: Diinyada perakendecilik sektoriinlin pazar payr giderek
artmaktadir. 1988 yilinda diinyanin en biiyiik sirketleri listesinde higbir perakende
firmas1 siralamada yok iken, 2008 yilinda Walmart 378 milyar 799 milyon dolar ile
ilk sirada yer almaktadir (Akcay, 2011: 19). Yine Tablo 3’te Fortune 500 dergisinin
2018 yilinda yayinladigi diinyanin en biiyiik 500 sirketinde ilk sirada, 482 milyar 130
milyon dolar ile perakende devi Walmart bulunmaktadir. Elektronik perakende
magazast Amazon ise sekizinci sirada yer almaktadir. Bu durum, diinya pazarinda hem
geleneksel hem de elektronik perakende sektoriiniin pazar paymin giderek arttigini

gostermektedir.

Tablo 3: Diinyanin En Biiyiik ilk On Sirketi (2018)

Swra Firma Gelir (Milyon $)
1 Walmart $500.343
2 Exxon Mobil $244.363
3 Berkshire Hathaway $242.137
4  Apple $229.234
5 UnitedHealth Group $201.159
6 McKesson $198.533
7 CVS Health $184.765
8 Amarzon.com $177.866
o AT&T $160.546
10 General Motors $157.311

Kaynak: Fortune 500 (http://fortune.com/fortune500), 2018.

Perakende sektoriinlin Pazar payinin artmasi, perakendecileri birer dagitim
kanali olmasinin digina ¢ikararak iireticilere rakip hale getirmistir. Miisteri sadakatini
korumak isteyen perakendeci firmalar yiiksek kar marj1 hedefleyen iireticilerden
uzaklasarak kendi markalariyla iiriin satmaya baslamislardir. Ucuz iiriin firsat1 sunan
bu iirlinler her gegen giin daha fazla talep edilmeye baslanmistir (Savase1, 2003: 86).
Boylece, kiiciik perakende isletmelerinin karsisindaki iiretici konumu, treticilerin
karsisinda biiylik organize perakendeciler seklinde yer degistirmistir (Rekabet
Kurumu, 2012:1).
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Ingiltere menseli ¢ok uluslu firma WPP’nin 2018 yilinda yayinlamis oldugu
“BrandZ en degerli global perakende markalar1” listesine gére Amazon firmasi ilk
sirada yer alirken, Alibaba ikinci ve The Home Depot iigiincii sirada yer almaktadir.
Amazon firmasi bir 6nceki yila gore degerini %49 arttirarak 207 milyar 594 milyona
yiikseltmistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri yapay zeka uygulamasina yapmis

oldugu biiyiik miktarda yatirimdir.

Tablo 4: Diinyanin En Degerli 20 Perakende Markasi

Perakende Marka Degeri I}'.[n'rkn .
Sira Isletmesi (Milyon $) Degerindeki
Degisim

1 Amazon 207.594 +%49
2 Alibaba 113.401 +%092
3 The Home Depot 47.229 +%17
4 Walmart 34.002 +%22
] ID.com 20.933 +%04
(1] Costco 18.265 +%12
7 IKEA 17.481 -%%8

8 Ebay 14.829 +%20
9 ALDI 13.785 +%512
10 Lowe's 13.111 -%%2

11 7-eleven 0.227 +2%1
12 Tesco 0.079 +%13
13 Walgreens 8.842 -%13
14 CVS 8.450 -%13
15 Lidl 8.219 +%14
16 Target 7.620 -%12
17 Whole Foods 7.088 YENTI
18 Woolworths 6.880 +%5
19 Carrefour 6.607 -%3

20 |Falabella 5.373| YENI

Kaynak: : BrandZ™ Top 100 Most Valuable Global Brands, 2018: 163.

Son birkag yilda, teknolojinin gelismesiyle birlikte perakende sektorii
elektronik perakende magazalar1 olusturarak yeni bir boyut kazanmistir. Evlerinden
cikmadan tiiketiciye ulasabilen perakendeciler, kiiresel diizeyde pazar payi elde
etmislerdir. Yogun bir online lojistik ag sayesinde diinyanin her yerinden tiiketicilere

ulasabilmektedirler.
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Gelecek: GRID’in 2017 raporuna gore 6zellikle yogun niifuslu ve gelismekte

olan {ilkeler perakende sektorii i¢in ¢ok cazip hale gelmeye baslamistir. Doygun

pazarli gelismis llkelerde ¢ok fazla rakibin olmasi, rekabetin yogun olmasi ve

tilketicilerin artik geleneksel perakende isletmelerine olan ilgisinin azalarak farkli

harcama alanlarina yonelmesi, perakende isletmelerini gelismekte olan iilkelere

yonlendirmeye baslamistir. Sekil 10°da gortildiigii gibi Asya iilkeleri gida, giyim, liiks

titkketim, kisisel bakim iiriinleri ve moda alanlarindaki global markalar i¢in bir itici gii¢

olmaya baglamistir. Listenin ilk sirasinda yer alan Hindistan, hem yogun niifusu, hem

biliylime hiz1 hem de tiikketime olan egilimlerinin ve insanlarin organize magaza ve

global markalara olan ilgisinin artmasi, bu iilkeyi perakende isletmeleri igin cazip hale

getirmektedir.

Sekil 10: Perakende Sektoriinde Ulkelerin Doygunluk Durumu

Tipik
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Giris Evresi

Russa {2003)
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Crde (v208) &
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markalan talep ediyor.
perakende aligveris
balgeleri gelisiyor,
uygun fiyath emlak
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indis 2015} \
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Mexico (2005}

China (206)
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Tuthwy (2076}

United Azab Emimtes (2018)

Tiiketici
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genislemis
dununda, istenen
gayrimenkulil
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asamalara yonelmig
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i (2076}
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Kaynak: A.T. Kearney Analysis, The Global Retail Development Index (GRID) Arastirma

Raporu, 2017: 3.

Sekil 10’da verilen tlkeleri Sekil 11°de verildigi gibi pazar potansiyeli ve

iilkenin ekonomik veya politik risklerine gore incelersek; Asya Pasifik’te Hindistan,
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Pazar potansiyeli olarak en yiiksek iilkedir. Hala Pazar riski olmasina karsin, iilkenin
gelisen ekonomisi sayesinde insanlar daha rahat harcama yapabilmeye baglamiglardir.
Bu durum Hindistan halkini liikks tiiketim ve eglence alanina yonlendirmistir. Cin, her
ne kadar doygunluga dogru ilerleyin ne Hindistan’in gerisine diisen bir lilke olsa da
hala e-ticaret gibi alanlarda lider konumundadir. Malezya, ekonomik sorunlarla ve
enflasyonla ugrasmasina ragmen modern perakendecilikte biiylime goOsteren bir
tilkedir ve 2021 yilina kadar Malezya’da online perakende sektoriiniin yillik %23
artacagl tahmin edilmektedir. Dogu Avrupa ve Orta Asya perakende sektorii igin
onemli bir pazardir ancak, beklenen diizeyde bir biiyiime s6z konusu degildir. Orta
Dogu ve Kuzey Afrika tlkeleri ekonomik ve politik nedenlerden dolay1 perakende
sektoriinde beklenen biiylimeyi gosterememektedir. Ancak, Suudi Arabistan gibi
ilkelerde yasalarda esnemelerin olmasi ve turistlerin ziyaret edebildigi iilkeler haline
gelmeye baslamalari bu tilkelerdeki perakendecilik sektoriinde hareketlilik yaratmistir.
Latin Amerika’da perakendecilikte iki boyutlu degisim gozlenmektedir. Bazi
ilkelerde biiylime gozlenirken bazi {ilkelerde savas ve ekonomik kosullardan dolay1
gerileme s6z konusudur. Sahra Alt1 Afrika’da sehirlesme ve ekonomideki gelisme
perakende sektoriinde hareketlenmeye ve biiyliimeye neden olmustur (GRID, 20017:4-
23).

Sekil 11: Pazar Cekiciligine Gore Ulkeler
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Kaynak: Analysis, The Global Retail Development Index (GRID) Arastirma Raporu, 2017: 4.
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Geligsmekte olan iilkelere yatirim yapmanin faydalarini kisaca siralarsak;

e Yatirim yapmak i¢in biiyiik alanlar bulmak hem kolay hem de daha
ucuzdur,

e Ulkeye yabanc1 yatirimciy1 ¢ekebilmek igin yasalar daha esnektir,

e Iscilik daha ucuzdur,

e Piyasada ¢ok fazla rakip yoktur,

¢ Yogun niifusun teknoloji sayesinde tiikketime egilimi yiiksektir.

Diinyada teknoloji ve mobil cihazlarin kullaniminin artmasi, perakende
isletmelerinden yapilan aligverisin seklini de degistirmistir. 2016 yilinda Hindistan’da
%121, Cin’de %192, Vietnam’da %151, Nijerya’da %87 oraninda mobil aligveriste
artis gerceklesmistir. Gelismis lilkelerde ise mobil ve online aligveris ayn1 anlamda
kullanilmaktadir. Teknolojinin ve mobil kullanimlarin artmasi isletmeleri farkli
stratejiler gelistirmeye itmistir. Clinkii aligverisin seklinin degismesi, yapilan
perakende yatirimlarinin yapisinin da degismesini gerektirmektedir (GRID Aragtirma
Raporu, 2017: 3). Schmitz 2017 yilinda yaymlamis oldugu bir yazisinda, e-ticaret ve
mobil ticaretin hizla artmasi perakende sektdriinde ii¢ anahtar konu olan “Is Giicii”,
“Tedarik Zinciri” ve “Fiziksel ve Dijital Diinya Arasindaki Koprii”de degisim

yaratacagini soylemektedir. Buna gore;

Is Giicii: Teknoloji tabanl perakende ortamlarmin kurulmast, veri yonetebilen,
veriyi isleyebilen ve anlamli bilgiler elde ederek bunu satisa doniistiirebilen is giicii
ihtiyacin1 dogurmustur. Bugiin hala tam olarak kurulamayan veri taban1 sistemlerinin
tam anlamiyla caligsabilmesi i¢in perakende isletmelerinin is giiclinde degisiklige

gitmesi gerekmektedir.

Tedarik Zinciri: Isgiicli, ayn1 zamanda yeni teknolojiyi benimseyen miisteri

oldugundan, onlarin teknolojiye ilgisi is giiciine de yansiyacaktir. Uriiniin depodan
c¢ikis anindan tiiketiciye teslimi ve sonrasinda yapilan geri bildirim asamasina kadar
yapilan tiim faaliyetlerde yer alan is giicii tamamen teknoloji tabanli ortamlarda
calisacaktir ve bundan keyif alacaktir. Hizli ve zamaninda sevkiyat, sevk edilen

tirtinlerin hareketlerinin izlenmesi, tiiketici verilerinin kaydedilerek anlik izlenmesi ve
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anlik geri bildirimlerin saglanmasi, 5G kablosuz aglar sayesinde otonom kamyonlarla
iiriin tesliminin saglanmas1 perakende sektoriine yepyeni bir is gilicii boyutu
saglayacaktir. “Daha Fazla Uriin!” anlayisindan “Daha Ucuz Uriin!”e ve en sonunda
“Daha 1yi iiriin!” anlayisina evrilen tiiketici talepleri, gelecekte “Kisisellestirilmis
Uriin!”, “Akilli Uriin!”, “Hemen Teslim Edilen Uriin!” seklinde olacaktir. Degisen

talepler ayni sekilde tedarik zincirini de degistirecektir.

Fiziksel ve Dijital Diinva Arasinda Koprii: Perakende isletmelerinin %65°1

2021 yilina kadar stok ve tedarik zincirlerinde otomasyona yatirim yapmayi
planlamaktadir. Ciinkii fiziksel tirtinlerin dijital diinyada takip edilebilmesi i¢in iyi bir
otomasyon sistemi gerekmektedir. Hizla degisen tiiketici taleplerini karsilayabilmek
icin otomasyon sistemleri ve sensOrler vazgecilmez birer ara¢ olacaktir. Bugiin,
teknolojiye yatirim yapmayip tiiketici taleplerini takip edemeyen isletmeler hizla

pazarin gerisinde kalmaktadirlar.

Assets KPMG’nin 2019 raporuna gore diinyada hiikiim siiren “Bes Dinamik”,
perakende sektorliniin  degisiminde ve doniisiimiinde Onemli rol oynayacaktir.

Bahsedilen dinamikler;

1. Tiiketici deneyimi; farkli deneyimler yasamak isteyen tiiketiciler igin
hem geleneksel hem de dijital ortamda tiiketicilerine bu deneyimi

yasatabilecek alt yapiy1 kuran igletmeler rekabet avantaji1 elde edecektir.

2. Yapay zeka; tiiketicilerin beklentilerini en iyi sekilde karsilamak ve
onlarin tatmin diizeyini daha fazla arttirmak i¢in yapay zeka kaginilmaz
hale gelecektir. Bugiin bile perakende sektoriinde yogun olarak

kullanilmaktadir.

3. Artan bilingli tiiketici; bilgiye kolay erisim sayesinde her giin daha fazla
bilinglenen tiiketici, isletmelerden daha seffaf ve etik degerlere 6nem

veren faaliyetler beklemektedir.

4. Es zamanl tepki beklentisi; dijital ortamin gelismesiyle birlikte hiz

cagina girdigimiz bugiinlerde tiiketiciler daha hizli geri bildirimler
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beklemektedir. Is modellerini yenileyen ve bu hiza ayak uydurabilen

isletmeler rekabet iistlinliigli elde edecektir.

5. Biiyiik Cin pazari; kalabalik niifusa sahip Cin, diger isletmeler i¢in hem
bir tehdit hem de firsat konumundadir. Nihai tiiketiciye yonelik ¢ok
cesitli ve ucuz iriinler liretmesi diger isletmeler agisindan bir tehdit
iken kalabalik bir niifusa sahip olmasi ve bu niifusun yogun bir sekilde
diger iilkeleri ziyaret etmesi, hava yolu, otel, elektronik rezervasyon

isletmeleri ve daha bir¢ok isletme i¢in firsat niteligindedir.

Sonu¢ olarak, bu bes dinamige ayak uyduramayan perakende firmalari

sektoriin gerisinde kalacaktir.

2.3.2 Tiirkiye’de Perakendecilik Kavraminin Gelisimi

Tiirkiye’de sanayi devrimi sonrasi kitle iiretimi daha ge¢ basladigi icin
perakendecilik sektorii de gec baslamistir. Perakende sektoriinde ilk adim 1913 yilinda
kurulan tiiketim kooperatifi ile atilmistir. Tiiketim fiyatlamasinin devlet kontroliinde
yapilmasi, liranin degerinin diisiik olusu ve etkili bir dagitim sisteminin olmayis1
nedeniyle perakendecilik sektorii, geleneksel perakende magazalarindan yani
bakkalliklar, sebze-meyve saticilar1 ve semt pazarlarindan olusmaktaydi. Ancak,
1950’11 yillarda ilk zincir magaza (Migros) girisimi, ardindan yabanci sermaye tesvik
kanunun ¢ikarilmasi perakende sektoriinii hareketlendirmeye baslamistir. Daha sonra
Migros-Tiirk isbirligi sayesinde paketlenmis gida ile tanigan Tiirkiye, Gima A.s.’nin
kurulmasiyla da tiiketicinin ucuz iiriin alimin1 hedeflemistir (Oztiirk, 2006: 71, Goral

ve Bas 2017: 495).

1986’dan sonra barkod sisteminin gelismesiyle perakende sektdrii dnem
kazanmis ve 1995’lerde yabanci sermayeli perakendecilerin de pazara girmesiyle altin
cagin1 yasamaya baglamistir (Pezikoglu, 2004: 77). Yabanci sermayeli isletmeler hem
Tiirkiye’deki perakende rekabetini arttirmis hem de Tirkiye’de yeni olan perakende

sektdriinde egitimci rolii iistlenmislerdir (Oztiirk, 2006: 72).
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Tiirkiye’de ilk modern aligveris merkezi 1988 yilinda kurulan Galeria
Istanbul’dur. Ik c¢ok uluslu perakende magazasi 1990 yilinda kurulan Metro
Grosmarkettir. Daha sonra, Kipa ve fransiz firmasi olan Carrefour piyasaya girmistir
(Pezikoglu, 2004: 77, Oztiirk, 2006: 72).

Her ne kadar Tiirkiye’de perakende sektorii 2001 krizinden etkilenmis olsa da
gelir diizeyindeki artis ve refah seviyesinin yiikselmesiyle paralel olarak pazar payi
artmaya devam etmistir. Oncelikle yap1 marketlerle kendini gosteren perakende

sektorii bugiin her alanda faaliyet gostermektedir.

Gilinimiizde, Tirkiye’de Sosyo-ekonomik yapmin degismesiyle birlikte
perakende sektorii de yapisini degistirmistir. Uretici ve tiiketici arasinda bag olusturan
perakende sektoriinde tiiketicilerin yasam tarzlarina uygun pek cok iiriin ve hizmet
imkan1 sunulmaktadir (Okumus ve Karciga, 2006 :56-58). Ayrica perakende sektorii
maliyetleri azalttigindan, sanayicilerin yogun olarak yoneldigi sektorlerden biridir
(Pezikoglu, 2004: 77). Refah seviyesinin yiikselmesi ve piyasaya ¢ok fazla rakibin
girmesiyle birlikte modern perakendecilik biiylimekte, geleneksel perakendecilik
giderek kiictilmektedir (Cat1, 2007: 156).

Tiirkiye’de geng niifusun yogun olmasi ve hane halki sayisinin her yil artmasi
perakende sektoriinlii dinamik tutmaktadir (Assets KPMG, 2009: 8). Tablo 5°de
gortldiigi gibi Tiirkiye’de perakende sektorii en biiylik sirketlerin arasinda ilk 10’ nun
icinde yer almaya baglamistir. Oysa yakin zamana kadar bu siralamadan bahsetmek

miimkiin degildi.

Tablo 5: Tiirkiye’nin En Biiyiik ilk On Sirketi (2017)

Swa  Firma Net Satis (TL)
1 Tirkiye Petrol Rafineleri A.S. 53.948.110.000.00
2 Enerji Piyasalar Igletme A.S. 41.168.719.116.00
3 Petrol Ofisi A.S. 40.847.704.263.00
4 Tiirk Hava Yollar1 A.O. 39.779.000.000,00
5 Botag Boru Hatlari ile Petrol Tasima A.S. 33.470.283.174.25
6 Opet Petrolciilitk A.S. 28.391.084.000,00
7 Ford Otometiv Sanayi A.S. 25.341.290.000.,00
8 Bim Birlesik Magazalari A.S. 24.779.408.000.00
o Arcelik A s. 20.840.613.000,00
10 Shell& Turcas Petrol A.S. 19.567.578.000.00

Kaynak: Fortune 500 Tiirkiye (https://www.fortuneturkey.com/fortune500), 2017.
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2018 yil1 itibariyle Tiirkiye’de perakende sektoriiniin biiyiikliigiiniin bir trilyon
TL’yi astig1 ve yaklasik GSYH nin %20’sini olusturdugu hesaplanmaktir. Tiketici
davraniglarindaki degisim ve yogun rekabet ortami nedeniyle sektdriin en giiclii
aktorleri indirim magazalar1 olarak tespit edilmistir (Assets KPMG, 2019: 22). Ayrica,
diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de elektronik perakende magazalari geleneksel

perakende magazalarina gore daha yiiksek artig kaydetmektedir.

Tiirkiye’de perakendecilik sektoriinlin  gidisatina bakildiginda, biiyiik
perakende zincirlerinin kii¢iilmeye basladigi, yerel perakende isletmelerinin (A101,
BiM, SOK gibi) ise agresif bir sekilde biiyiime gosterdigi izlenmektedir. Yakin
zamanda yerel perakende isletmelerinin Tirkiye’de perakende sektoriiniin lideri
olmasi1 beklenmektedir (GRID, 2017: 11). Ancak, hizli bir sekilde biiyiime gosteren,
yilda yiizlerde sube acan yerel isletmeler, miisterinin taleplerini, beklentilerini
kestirmekte ve gelecekle ilgili 6ngorii raporlar1 hazirlamakta zorlanmaktadirlar.
Heniiz, bakkal yapisiyla hemen hemen her sokakta ve binlerce magaza ile aligveris
yapilmasina olanak taniyan yerel zincir magazalarin teknolojik alt yapis1 analizler i¢in
uygun degildir. Olusturulan veri tabanlarinin bilgiye doniistiiriilmesi icin gerekli
donanim ve insan kaynagi bulunmamaktadir. Benzer sekilde, il bazinda biiylime
gosteren ve yerel zincir magazalarla rekabet etmeye calisan kiiciik perakende
isletmeleri de benzer sorunlarla karsi karsiyadir. Bu nedenle, yerel perakende
zincirlerinin lider olmast beklenmekte ise de isletmelerin teknolojik degisime

adaptasyonu bu siirecte 6nemli rol oynayacaktir.

2.4. PERAKENDECILiGIN FONKSiYONLARI

Perakende isletmeleri hem fireticilerle hem de tiiketicilerle iletisim halindedir.
Uretilen iiriinlerin tiiketiciye ulasiminda bir koprii gorevi gormektedir. Perakende
isletmeler, ireticiye yonelik bilgi toplama, iiriinlerin miilkiyetini {izerine alma,
tiriinleri depolama faaliyetlerini yiiriitiirken tiiketiciye yonelik de iirlin ¢esidi
bulundurma, kampanyalar ve firsatlar olusturma gibi faaliyetleri yiiriitiirler (Oztiirk,
2006: 71). Bu nedenle, perakendecilik sektorii tiriin satis1 disinda ¢ok farkh

fonksiyonlara da sahiptir diyebiliriz.
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Perakende firmalar1 dagitim zincirinin son asamasi oldugundan ve tiiketiciyle
dogrudan iletisim halinde oldugundan iyi bir geri bildirim mekanizmasidir.
Tiketicilerin memnun olduklar1 ya da olmadiklar1 durumlan ve tliketicilerin
beklentilerini Treticilere ulastirarak iireticilerin yeni pazarlama kampanyalari
olusturmalarini ve yeni iirlin 6zellikleri gelistirmelerini saglamaktadir (Mucuk, 2014:

285). Perakendeciler, iyi birer pazarlama bilgi sistemi aracidir.

Aradig iirline ulagsamayan tiiketici ya o iirliniin ikamesine yonelecek ya da o
tirtinden vazgececektir. Bu nedenle, perakende magazalar, iriinlerin {ilkenin her yer
yerindeki tiiketicilere ulasimini kolaylastirarak yer faydasi saglamaktadirlar.
Tiiketiciler perakende magazalar sayesinde giinliik, haftalik ya da aylik aligverislerini

yapabilmektedirler (Ceylan, 2013: 142; Bas ve Goral, 2017: 497).

Perakende magazalar, iirlinleri depolayarak ve tiiketicinin istedigi her zamanda
satisa sunarak zaman faydasi saglarlar. Ornegin, cay talep eden tiiketiciler igin, gay
yapraklarini stoklayarak yilin on iki ay1 tliketicinin ¢ay almasimna imkan tanirlar

(Tenekecioglu, 2004: 3).

Perakende magazalar, iireticilerin magazaya gidip parcali ya da tek tek iiriin

satin almasini saglayarak miilkiyet faydasi saglarlar (Misirli, 2009: 6).

Perakende isletmesi kurmak, {iretim isletmesi kurmaktan daha kolaydir ve daha
az sermaye gerektirir. Ayrica sektor, perakende isletmesine kredi ile mal alma imkani
verir. Elbette, perakende sektoriine kolay giris yapabilme bir¢ok rakibin bu sektore
girmesine neden oldugundan rekabet olduk¢a yogundur ve isletmelerin ayakta
kalabilmesi i¢in ¢ok daha fazla gaba sarf etmesine neden olmaktadir (Varinli, 2008: 6-
7; Mucuk, 2014: 286).

2.5. PERAKENDECILIK TURLERI

2.5.1. Magazah Perakendecilik

Magazali perakendeciler miisterilerine magaza ortaminda yani fiziksel bir

yapinin igerisinde fiilen hizmet vermektedirler (Kursunluoglu, 2009: 2175; Cakmalk,
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2012: 20). Bu perakendeciler kendi aralarinda gida perakendecileri ve genel {iriin

perakendecileri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

2.5.1.1. Gida Perakendecileri

Gida perakendecileri tiiketici ihtiyaglarimi karsilamak iizere diisiik fiyat ve
maksimum {riin cesidi ile faaliyet gdsteren magazalardir. Gida perakendeciligi
sinifina giren magazalar; siipermarket, hipermarket, depo kuliipleri, kolaylik

magazalari seklinde siralanabilir.

Stipermarketler; icinde gida ve gida dis1 ¢ok ¢esitli iirlin bulunduran, raf, vitrin,
acik alan seklinde organize olan, ¢ok katli, aracisiz ve diisiik kar marj ile ¢alisan ve
satig alan1 400 metrekarenin tlizerinde olan gida perakende magazalaridir (Tek, 1997:

591; Duman ve Yagci, 2006: 88).

Hipermarketler; siipermarketlere benzer sekilde cok cesitli gida ve gida disi
iirtin satan, siipermarketlerden farkli olarak biinyesinde eglence alanlar1 bulunduran ve
satig alan1 2500 metrekarenin lizerinde olan dev gida perakendesi magazalardir (Boone

ve Kurtz, 1995: 522; Duman ve Yagct, 2006: 88).

Depo kuliipleri; nakit sistemi ile ¢alisan, ticari veya kisisel amagla {iriin alan
miisterilerine sinirli hizmet veren perakende magazalaridir (Kursunluoglu, 2009:
2176).

Kolaylik magazalari; tiiketicinin kolaylikla ulasabilecegi, pek ¢ok noktada
bulunabilen, kolay bulunan mallarin satildig1 ve uzun saatler ¢alisan magazalardir

(Tek, 1997: 595).

Gida perakendecileri, Tiirkiye’de serbestlesme yasasindan sonra yabanci
sermayeli organize magazalarin piyasaya girmesinden sonra hizla biiylimeye
baslamiglardir. Gida perakendecileri bugiin perakende sektdriiniin yaklasik yarisina
sahiptir. Depo, bakkal ve kolaylik magazalar1 gibi gida perakendeleri, miisteriyle
birebir iletisim kuran, diisiik fiyatlarla hizmet vermeye calisan ve geleneksel
yontemlerden faydalanan gida perakendecileri tiirlerindendir. Hipermarket ve

Stipermarket gibi organize magazalar ise Tiirkiye’ye serbestlesme yasasindan sonra
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yayginlagan, teknolojik bilgi sistemlerinden faydalanan ve farklilasma stratejileri
kullanan bu nedenle de iiriin maliyetleri daha yiliksek olan gida perakendecileridir

(Atilgan vd., 2012: 165; Ertuna, 2018: 288).

2.5.1.2. Genel Uriin Perakendecileri

Genel {irlin perakendecileri, 6zellikli magazalar, indirim magazalari, kategori
magazalan seklinde siralanabilir (Tek; 1997: 595; Cakmak, 2012: 20, Kursunluoglu,
2009: 2176-2177).

Ozellikli magazalar; belirli iiriinlerde uzmanlasan magazalardir.

Indirimli magazalar; tiiketicilere diisiik fiyat imkani sunan, genellikle daha eski

sezon lirlin gruplarini satan magazalardir.

Kategori magazalari; sinirli sayida iirlinlerin ¢ok cesitli alt iirlinlerini, diisiik

fiyat ve diisiik diizeyde hizmetle sunan magazalardir.

2.5.2. Magazasiz Perakendecilik

Magazasiz perakendecilik, satis isleminin magaza disinda gergeklestirilmesine
denir. Magazasiz perakendecilikte satici ve alic1 yiiz ylize aligveris yapsa bile bu eylem
magaza disinda gerceklestirilmektedir (Uster, 2014: 169; Durmus, 2015: 206).
Magazasiz perakendecilik tiirleri; katalog ve dogrudan posta perakendeciligi,

dogrudan satis, televizyonlu aligveris ve otomatik makineli perakendeciliktir.

2.5.2.1. Katalog ve Dogrudan Posta perakendeciligi

Katalog ve dogrudan posta perakendeciligi, bir satis elemani veya araci
olmadan posta yoluyla miisteriye pazarlama reklamlarinin veya tanitim kataloglariin
gonderilmesidir. Katalog ve dogrudan posta araciligi ile miisteriyle uzun dénemli
iliskiler kurulabilir. Isletmeler bu yontemler sayesinde tamitim kampanyalarini
kisisellestirebilir ve belirli donemlerde miisteriler mesajlar ve kataloglar gondererek

iriin ve hizmetleri hakkinda diizenli bilgiler verebilir. Posta mesajlari, isletmenin
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hazirlamis oldugu firsatlar1 rakiplerden gizler ve ayrica bu pazarlama aracinin
sonuglari 6l¢iilebilirdir. Ancak, her tanitim faaliyeti belli bir harcama gerektirdiginden

maliyetli bir yontem olarak kabul edilmektedir (Kotler vd., 2009: 749-750).

2.5.2.2. Dogrudan Satis

Dogrudan Satis Birligi’ne gore dogrudan satig, magaza gibi yapilarin disinda,
bir satis eleman1 ve miisteri arasinda gergeklesen iletisimdir. Dogrudan satis evde,
misterinin isyerinde, satig partilerinin yapildig1 evlerde ve daha baska herhangi bir
yerde gerceklesebilir. Burada olmasi gereken tek sey miisteri ile satig elemaninin yiiz

yiize iletisim kurarak aligveris eylemini gergeklestirmesidir (Peterson vd., 1989: 274).

2.5.2.3. Televizyonlu Alsveris

Televizyonla aligveris belli bir kitleye ayni anda ulasabildiginden tercih edilen
bir yontemdir. Bu yontemde yine bir magaza olmadan kisiye televizyon iizerinden

irlin tanitiminin yapilarak satis eyleminin gerceklestirilmesidir (Geger, 2016: 52).

Internet araglar1 gelismeden 6nce oldukca yogun kullanilan bu yéntem, daha
bilingli, aligveris egilimi olan tiiketicilere yonelik yapilan ve 6zellikle konaklama
isletmelerinin yogun olarak kullanildig1 bir pazarlama eylemidir. Ancak televizyonlu
aligveris olduk¢a maliyetli bir yontem oldugundan kiiciik isletmelerin talep edemedigi
bir yontemdir. Ayrica, tiiketici her istedigi anda televizyonla aligverise
ulasamamaktadir. Bunun i¢in, televizyonlu alisveris zamaninin gelmesini beklemeleri

gerekmektedir (Ersoy ve Giilmez, 2013: 25, inci, 2014: 14-15).

2.5.2.4. Otomatik Makineli Perakendecilik

Makineli satista tiiketicinin iiriin alimi esnasinda herhangi bir satici
bulunmamakta ve tiiketici triinii dogrudan makineden satin almaktadir. Self-servis
yontemine dayanan makineli satis, genellikle kalabalik yerlerde ve sik tiiketilen
tiriinlerde gerceklestirilmektedir. Ancak, otomasyon sisteminin geligsmesiyle birlikte
bircok perakende magazalari, petrol ofisleri, havayolu sirketleri satis elemamn

olmadan, makineler yardimiyla iirinlerini satisa sunmaktadirlar. Araci veya satis
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elemaninin olmamasi maliyetleri diisiirmekte ve bu diisiis fiyatlara yansimaktadir

(Kursunluoglu, 2009: 2178).

2.5.2.5. internet Perakendeciligi

Teknolojinin gelismesiyle birlikte talebi giderek artan internet perakendeciligi
tiikketicinin karsilastirma maliyetlerini diisiirdiiglinden 6nem arz etmektedir. Tiiketici
magazaya ugramadan binlerce iirline aym1 anda ulasabilmekte, fiyat ve teknik
Ozelliklerini  karsilagtirabilmekte ve {ilkenin herhangi bir yerinden siparis
verebilmektedir. Ozellikle, giderek gelisen lojistik aglar1 sayesinde iiriine ulasmak
daha da kolay hale gelmistir. Internet perakendeciligi, aracilar1 ortadan kaldirarak
tilkketicinin dogrudan iireticiyle muhatap olmasina olanak sagladigindan tiiketici
tarafindan tercih edilen bir alisveris yontemidir (Barutgu, 2008: 319). Internet
perakendeciliginin avantajlar1 asagidaki sekilde siralanabilir (Enginkaya, 2006: 11);

e lsletme maliyetlerini diisiiriir,

e Ayni anda binlerce tiiketiciye ulasma imkani saglar,

e Isletmenin tiiketici icin yeni ve farkli kampanya olusturmalarina imkan
Verir,

e Hizl bilgi aligverisi ve geri bildirim imkani sunar,

e Daha diisiik maliyetlerle tanitim imkan verir,

o Tiiketiciyle birebir iletisim imkani1 verir,

e Tiketiciye 6zel hizmet firsat1 sunar.

Internet perakende magazas: ile geleneksel magaza arasinda belirgin farklar

bulunmaktadir. Bu farklar (Enginkaya, 2006: 11; Barutcu, 2008: 319);

e Internet perakende magaza atmosferi tasarim seklinde iken, geleneksel
magazada dekor, 151k, ses seklinde maddi 6zellikler s6z konusudur.
e Geleneksel magazada satis temsilcisi bulunurken internet perakende

magazada bdyle bir durum s6z konusu degildir.
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e Geleneksel perakendecilikte iirlinler bir magaza ortaminda satiga
sunulurken, internet perakendecilikte iirtinler depoda tutulmakta ve

tiiketici gorsel araglarla {irtinii se¢gmektedir.

flter (2009: 98), Tiirkiye’de elektronik perakendeciligin ikiyiiz milyon dolar
civarinda oldugunu, ancak bu oranin heniiz daha ¢ok diisiik oldugunu, giin gectikce bu
oranin giderek artacagini dile getirmistir. Elektronik ticaretin istenen diizeyde
olmamasinin en onemli nedeni, Tirkiye’de internet kullanimimin diisiik diizeyde
olmasindan kaynaklanmaktadir. Diger nedenler ise, iirline fiziksel olarak
dokunamadan aligveris yapmanin getirdigi gilivensizlik ve internetten aligveris
yaparken kisisel ve banka hesaplarinin paylasilmasinin getirdigi risk unsurlaridir (izgi

ve Sahin, 2013: 11).

2.6. PERAKENDECILIGIN PAZARLAMA SiSTEMI iCINDEKi YERI

Pazarlama; perakendecilik, mal ve hizmetlerin pazarlanmasi ve
dagitiminda yer alan tiim faaliyetleri igerdiginden, her tiirlii perakende islemi igin
temel teskil etmektedir. Perakendecilerin basarisi veya basarisizligi, biiyiik o6l¢iide
pazarlama etkinliklerine ve tiiketicinin ihtiyaglarini anlama ve sunma yetenegine
baglidir (Londhe, 2006: 11). Perakende sektorii pazarlama biliminin sordugu sorulari

kendi miisterileri i¢in sorar (Grewal vd., 2011: 43);

- Hedef grup kim?
- Hangi tamitim ve fiyatlama modelleri kullanilmali?
- Bu tanmitim modellerinin etkisini arttirmak igin gerekli araglar nasil

tasarlanmal1?
Bu nedenle, perakende sektoriinde pazarlama uygulamalarinin 6nemini daha
1yi anlayabilmek i¢in, sektorii pazarlama biliminin her bir ¢aligma alan1 i¢in incelemek

daha dogru olur. Buna gore;

Perakende ve Uriin Pazarlamasi: Perakende, iiriinlerin dogrudan tiiketiciye

satildigr bir pazarlama ambar1 gibidir. Pazarlama, tiiketicinin {riin farkindalig
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olusturmanin yoludur ve {iriin tanim itibariyle perakende kavramini i¢inde barindirir.
Bu nedenle, pazarlamayi bir eldiven gibi diisiiniirsek, perakende bu eldivenin bir

parmagidir ve perakende kavraminin pazarlamadan ayri tanimlanmasi ¢ok zordur

(Cook, 2018: 1).

Perakende ve Tanitim: Uriin sahipleri, iiriinlerini daha fazla satabilmek icin

perakende isletmeleri iizerinden itme ve cekme stratejileri olustururlar. Itme
stratejisinde isletmeler, perakendecinin iiriinii raflarda bulundurmasi, stoklarinda
tutmasi ve daha fazla satma ¢abalarina girmesi icin perakendeciye yonelik parasal
iadeler, nakit veya nakit dis1 promosyonlar, licretsiz deneme teklifleri, yarigsmalar gibi
kampanyalar diizenlerler. Cekme stratejisinde ise T{riin sahipleri, tiiketicilerin
perakende isletmelerine gelerek {iriin talep etmelerini saglamak i¢in kuponlar, pop-
up’lar, indirim cekleri, yarigmalar, deneme seanslar1 gibi kampanyalar olustururlar.
Bazen de bu iki stratejiyi ayn1 anda kullanarak rakipleri miisterilerinden uzak tutmaya

calisirlar (Agarwal).

Perakende ve Dagitim: Perakende sektorii, ¢ok iyl bir dagitim agidir.

Perakende sektorii sayesinde tiiketici binlerce iiriine ayni anda ulasabilir. Ustelik
meyve-sebze gibi raf dmrii ¢ok az olan {irlinleri taze bir sekilde bulabilme imkanina
sahiptir. Ureticiler, iiriinlerini {ilkenin her bdlgesinde satmaya kalkistiklarinda ¢ok
bliylik bir dagitim maliyeti ile kars1 karsiya kalirlar. Bu nedenle perakende isletmeleri
treticiler icin maliyetlerini disiirebilecegi 1y1 bir dagitim aracidir. Ancak,
perakendeciler i¢in de tiim iriinleri ayn1 anda ve tiiketicinin istedigi zamanda ona
sunabilmek hem bir dagitm maliyeti hem de stok maliyeti gerektirir. Bu nedenle
perakendeci igletmeler, iyi bir stok yonetimi kurarak minimum maliyetle tiiketicinin

istedigi her iiriinii aninda temin etmeye ¢alismaktadirlar.

Perakende ve Fiyatlama: Yapilan arastirmalar, perakende sektoriinde dinamik

fiyatlamanin daha fazla karlilik getirdigini ortaya koymustur. Her tiiketiciye 6zel fiyat
indirimleri, tiiketicinin isletmeye olan bagliligini arttirmaktadir (Grewal vd,, 1994:
45). Ancak dinamik fiyatlamanin yapilabilmesi i¢in misteri boliimlendirmenin
yapilmasi, tiiketicilerin gruplara ayrilmasi ve tiiketici davraniglarmin takip edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in, pazarlama alaninin miisteri boliimlendirme stratejilerinden

yararlanilir.
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Perakende ve Miisteri Iliskileri Yéonetimi: Hemen hemen tiim perakende

firmalar1, miisteri sadakati ile miisterilerini elinde tutmay1 ve bdylece maliyetlerini
distirmeyi hedeflerler. Ciinkii sadik bir misteri fiyatlardaki degisimleri goz ardi
edebilir ve farkli bir perakende firmasinin sundugu tekliflere ragmen stirekli gittigi
perakende firmasini birakmak istemeyebilir. Miisteri sadakati olusturabilmek igin iyi
bir miisteri iliskileri yonetiminin olusturulmasi ve dolayisiyla pazarlama bilesenlerinin

kullanilmas1 gerekmektedir (Mohammadi, 2015: 398).

Perakende ve Tiiketici Davramslari: Teknolojik yeniliklerle birlikte

tilkketicilerin satin alma davranislarinin degismesi pazarlama uzmanlarini daha fazla
arastirmaya itmistir. Kompleks bir diinyadaki tiiketicilerin yasam bi¢imini anlamak,
onlara ulasmak, davraniglarinin sebebini bulabilmek giderek zorlasmaktadir. Benzer
sekilde, tlketicilerin yasam bi¢imi degistikge, perakende sektoriinlin yapist da
degismektedir (Londhe, 2006: 18-19). Tiiketicinin talep ettigi hizmeti sunabilmek i¢in
perakendeciler, biinyesinde liriin, eglence, deneyim, sosyal alan bulunduran dev
organize magazalara donlismiistiir. Tiikketimin biiyiik bir kisminin bu organize
magazalarda gergeklesmesi, perakende sektoriiniin hem ftretici hem de tiiketiciyle
dogrudan iletisim halinde olmas1 ve dolayisiyla yasanan degisimleri daha yakindan
takip edebilmesi nedeniyle, perakende sektorii, pazarlama diinyasinin aragtirma alani

haline gelmistir (Fernie ve Sparks, 2014: 1).

Perakende ve Pazarlama Bilgi Sistemi: Perakende sektorii, binlerce tirtiniin ve

eglence alanlarinin bulundugu, kalabalik sehirlerde bulunan ¢ok kiiltiirlii topluma
hizmet eden yapilardir. Bu nedenle, siirekli tiiketicilerle ilgili veri toplamak, analiz
etmek ve elde edilen bilgiler 1s181nda yeni stratejiler gelistirmek zorundadir. Siirekli
degisen toplum yapisi karsisinda tiiketiciye en hizli ve dogru cevabi vermek etkin bir
pazarlama bilgi sisteminden ge¢mektedir. Son yillarda teknolojik alt yapilarin
gelismesiyle veri madenciligi algoritmalar1 yardimiyla tliketici verileri anlik
kaydedilip analiz edilebilmektedir. Isletmeler bu algoritmalarla tiiketicileri
gruplayabilmekte, alisveris davranislarini analiz edebilmekte, tliketicinin aligveris
egilimlerini tahmin edebilmektedir. Bilgi teknolojisini kullanarak tiiketici
davraniglarindaki degisime hizla ayak uydurabilen perakendeciler rekabet iistiinliigii

elde etmektedirler (Ceran ve Bezirci, 2011: 105; Chamat, 2018: 1).
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2.7. PERAKENDECILIKTE GUNCEL TRENDLER

Teknolojiyle birlikte perakende sektorii, tiikketicinin hayatin1 kolaylastiracak
yeni uygulamalara adim atmaya baslamistir. Perakende sektoriinde kullanilmaya
baslayan teknoloji tabanli uygulamalar ile “En iyi {riinii, hemen!” sloganiyla
beklentilerini  dile getiren tiliketicilerin  bu  beklentilerinin  karsilanmasi
hedeflenmektedir. Ayrica, bu uygulamalar, tiiketicilerin gelisimine de katkida
bulunmaktadir. Figliozzi (2018: 14), teknolojinin insan hayatina girmesiyle birlikte
Homo Economicus (rasyonel insan) olarak tarif edilen bireylerin Homo
Cyberoeconomicus'a (siber rasyonel insan) doniistiiglinii ifade etmistir. Bugiin basta
Cin olmak tiizere pek ¢ok iilke, robotik ve otomasyon sistemleriyle insansiz aligveris
ortamlar1 ve sanal magazalarla tiiketicilere hizmet vermeye baslamistir. Tiiketici,
almak istedigi Urlinii sanal magaza, harita ve giincel stok kontrol uygulamalartyla
tarattiktan sonra dogrudan {iriiniin bulundugu magazaya giderek veya online siparis
vererek temin edebilmekte ve zamandan tasarruf edebilmektedir (Pazarlamasyon,
2017). Teknoloji ile dogmus ve biiyiimiis Z kusaginin is hayatinda yer almasiyla
birlikte perakende sektoriiniin dijital diinyaya evrilecegi diistiniilmektedir. Teknoloji
ile birlikte perakende sektoriinde Omni-Channel (¢ok kanalll) pazarlama, katilimsiz
magazacilik, kisisel alan pazarlamasi (proximity marketing), sanal gerceklik (virtual
reality), artirilmis gergeklik, yapay zeka ve veri madenciligi uygulamalar1 giderek

artan bir yere sahip olmaya baslamistir. Bu kavramlar1 kisaca tanimlayacak olursak;

Omni-Channel Pazarlama: Multi-Channel pazarlamanin gelismis modeli
olarak kullanilan bir yontemdir. OmniChannelExpert’te (2016), fiziksel diinya ile
dijital diinyanin 6zelliklerinin iliskilendirilerek tiiketiciye her iki diinyada esit hizmet
sunmak icin fiziksel magaza, online magaza ve sosyal medyanin birbirine entegre
edilmesi seklinde tanimlanmistir. Oztiirkkan (2017) ise Omnic-Channel’i, “miisteri
aligveris deneyiminin tiim kanallarda entegre olmasi, online ve offline kanallarda
pazarlama stratejilerinin ve marka planlamasinin birbirine paralel olarak devam
etmesi” seklinde ifade etmistir. Ornegin, Elbise almak isteyen tiiketici, bir firmanin
mobil uygulamasindan elbiseyi begenebilir, masa {stli bilgisayarindan bu {riinii
siparis verebilir. Daha sonra, {irliniin bedeninden emin olamadigi i¢in miisteri
hizmetlerini arayip siparisine bir beden daha ekletebilir. Uriin geldikten sonra eger

modelinden hoslanmadiysa bunu sosyal medya iizerinden firmaya iletebilir. Firma
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mesaj veya e-posta yoluyla talebin onaylandigini haber verebilir ve tiiketici bu mesaj
koduyla fiziksel magazaya giderek irlinde degisiklik yapabilir. Omni-Channel’in
amact, tiikketicinin kullandig1 tiim bu araclarda ayni diizeyde hizmet vererek tiiketicinin
her kanaldan benzer tatmini edinmesini saglamaktir. Omni-Channel’in faydalar

(OmniChannelExpert, 2016);

e Omni-Channel, miisteri kaybim1 Onlemek ve miisteri sadakatini
saglamak i¢in etkin bir yontemdir,

e Omni-Channel, tiiketicinin kullandigi her bir uygulama sayesinde,
tilkketiciye en kolay ve hizli yoldan kampanyalar hakkinda bilgi
verilmesine imkan tanimaktadir,

e Tiiketici, her yoldan iirline rahatlikla ulagabildigi, kontrol edebildigi,
karsilastirma yapabildigi ve istemediginde kolaylikla degisiklik ya da
iade yapabildigi i¢in alis veris islemini yarida birakmadan aligverisini
tamamlamasi tesvik edilmektedir,

e Omni-Channel, tiiketici davramiglarinin bir ¢ok koldan ve farkli
asamalarda (lirline karar verme, satin alma, degisiklik yapma, iade etme
vb.) kontrol edilmesine imkan tanidigindan etkili bir tiiketici

davraniglarini inceleme aracidir.

Katilimsiz Magazaculik: Perakende sektoriinde en yeni teknolojilerden biri olan

katilimsi1z magazacilikta tamamen self-servis bir aligveris s6z konusudur. Gelismis
otomasyon ve robotik sistemler iizerine kurulu katilimsiz magazacilikta, tiiketici higbir
calisan olmadan aligveris yapabilmekte veya kafede yiyecek ve igecek servisi
alabilmektedir. Bugiin artik kahve hazirlayan barista, tatlhh hazirlayabilen usta veya
reyonlarda yardimci olabilecek robotlar s6z konusudur. Katilimsiz magazacilikta iki
tir ddeme ydntemi s6z konusudur. ilki, kredi kart1 veya sanal paralarla aligveris
imkani, ikincisi ise QR kodu, retina veya yliz tanima sistemi ile miisteri kimligini
tanitarak sanal hesaptan aligveris bedelinin otomatik olarak diismesidir. Cin’de yaygin
olarak kullanilan katilimsiz magaza ayrica ilk defa “Amazon Go” adiyla Amazon

firmas1 tarafindan kullanilmaya baglanmistir (Unattended Retail Tracker, 2018).
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Kisisel Alan Pazarlamasi (Proximity Marketing): Geleneksel magazali

perakende satis firmalari, ¢ok kanalli satis doneminde giderek diisen satig karlartyla
ayakta kalmaya calismaktadirlar. Her ne kadar yogun tutundurma karmasi araglarina
bliylik yatirnm yapilsa da, satin alma kararlar1 aligveris esnasinda verildiginden, bu
pazarlama karmasi elemanlarinin tiiketici satin alma kararlar1 izerindeki etkisi yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle perakende isletmeleri magazaya giren tiiketicinin o andaki
kararlarim1  etkileyecek araglar gelistirmeye c¢alismaktadirlar. Bunun en iyi
orneklerinden biri kisisel alan pazarlamasidir. Kisisel alan pazarlamasi, ¢ok kanalli
perakendenin alt bilesenlerinden biridir. Magazanin degisik yerlerine yerlestirilen
sensorler ve cep telefonuna indirilen uygulama yardimiyla ¢alisir. Sensorler, magazaya
yaklasan tiiketicinin uygulamasiyla iletisime gegerek miisteri bilgilerini analiz eder ve
miisteri daha magazaya girmeden miisteriye 6zel kampanyalar olusturarak aligverisi
tesvik eder. Kisisel alan pazarlamasi, tiiketiciyi dogru yerde ve dogru zamanda sunulan
kampanyalarla aligverise tesvik eder. Kisinin davranislarini tahmin ederek, onun
aligveris egilimini arttiracak kampanyalar hazirlar. Bu islemleri anlik olarak hazirlayip
tilketiciye iletebildiginden anlik satin alma davranisi {izerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Bugiin bu uygulama pek ¢ok perakende isletmesinde kullanilan bir yontemdir.
Firmalar, tiiketicilerin uygulamay: indirmelerini saglamak i¢in uygulama tizerinden
indirim kuponlar1 gondermekte, cekilis ve yarigmalar diizenlemektedir (Allurwar,

2016: 16360; Willems, 2017: 1).

Sanal Gergeklik (Virtual Reality): Sanal gerceklik, bilgisayar {izerinde ii¢

boyutlu sanal bir diinyanin olusturulmasi, gozliik yardimiyla tiiketicinin bu diinyaya
baglanarak gergek diinyayla iligkisinin tamamen kopmasina denir. Bayraktar ve Kaleli
(2007:1) sanal gercekligi, “Katilimcilarina ger¢ekmis hissi veren, bilgisayarlar
tarafindan yaratilan dinamik bir ortamla karsilikli iletisim olanagi taniyan, ii¢ boyutlu
bir benzetim modeli” olarak tanimlamistir. Kurbanoglu (1996: 22) sanal gergekligi,
insan ve makine arasindaki iligkiyi arttirabilmek icin bu iligkiyi engelleyecek fiziksel
nesnelerin rotadan kaldirilmasi olarak nitelemistir. Stone (1991) sanal gergekligi, insan
ve makine arasindaki iliskiyi arttiran ¢oklu ortam seklinde ifade etmistir. Oppenheim
(1993) ise sanal gergekligi, sadece gorsel ve isitsel yollarla de§il ayni zamanda,
hissetme yoluyla da insan ve makine arasindaki iletigimi arttirma olarak tanimlamistir.
Sanal gerceklik kavramindan bahsedilebilmesi i¢in tamamen sanal diinyanin esas

alinmas gerekmektedir (igten ve Bal, 2017: 402).
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Sanal gerceklik ilk olarak 1929 yilinda Miinih’te Spandock ve arkadaslarinin
isitsel/akustik ¢aligmalariyla baslamis, 1960’larda bilgisayar destekli programlar
olusturulmus ve 1968 yilinda Krokstad ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bir
yazilimla bu gorsel ve isitsel tasarimlar birlestirilerek gelistirilmistir. 1984 yilinda
edebiyatc1 ve roman yazart William Gibson tarafindan “Neuromancer” adli eserinde
siber uzay ve robot teknolojilerinin ele alinmasiyla da edebiyat diinyasinda teknolojik
bir diinyanin yaratilmasi konusunda bir ilk yasanmistir. 1990’lardan sonra kisisel
bilgisayarlarin yayginlagmasiyla birlikte sanal ortam bireylerin kullanabilecegi alan
haline donligmiistiir. Bugiin ise dinamik ve sanal mimari alanlara isitsel 6zelliklerin
yerlestirilmesiyle gercek diinyadaymis hissi verdiren alanlar olusturulmustur

(Kurbanoglu, 1996: 23 ; Ozgenel vd., 2011: 243-244).

Sanal gerceklik tasarim, egitim, arastirma, saglik, eglence, perakende gibi pek
cok alanda kullanilmaktadir. Ancak, sanal gerceklik araclarmin maliyeti yiiksek
oldugundan heniiz yaygin kullanim alan1 bulamamaktadir (Kurbanoglu, 1996: 25-27;
Bayraktar ve Kaleli, 2007: 1).

Sekil 12: Sanal Gerceklik

N\

Kaynak: SRT Strategic Research Tools, https://srtools.com.au/market-research/market-

research-tools/research-concepts.

56



Artirdmis Gerceklik: Artinlmig gergeklik, gercek diinya ile sanal diinya

arasinda iletisime gegilerek sanal nesnelerin gercek diinya iizerinde es zamanli olarak
kullanilmasina denir. Arttirilmis gerceklik pek cok alanda yaygin olarak kullanilan,
ses, hareket, goriintii ve konum 6zelliklerini kullanan, goriintii ve ses kaydi ile konum
ozelliklerini aninda etkinlestirebilen bir yeni nesil teknoloji tiirtidiir (Kiigiiksarag ve
Sayimer, 2016: 80). Arttirilmis gercekligin sanal gergeklikten farki, sanal objeler
fiziksel diinyaya entegre edilmektedir. Ik olarak Pokemon Go oyunu ile hayatimiza
giren ve oyun sektoriinde yogun olarak kullanilan arttirilmis gergeklik IKEA ve
Amazon gibi perakende devi isletmeler tarafindan da kullanilmaktadir. Arttirilmisg
gerceklik yardimiyla, tiiketicilerin evinden ¢ikmadan reyon gezmesi, iriinleri
deneyerek tizerinde gérmesi veya Sekil 13°te goriildiigii gibi satin alacagi bir masanin
evinde nasil duracagini gormek i¢in dijital masay1 evinin her kdsesinde denemesine
imkan taninmaktadir. Ornegin, arttirilmis gerceklik kullanan magazalarda, tiiketici
magazaya gitmeden kozmetik {riinii sanal ortamda kullanarak goriiniimiinii test
edebilmektedir. Sanal gerceklik perakende isletmesinin deneyimini arttirirken,
arttirtlmis  gergeklik tiiketici deneyimlerini arttirmaktadir (Media Trend, 2019;
OmniChannelExpert, 2019). Arttirtlmis gerceklik hem iiriin hem de hizmetler igin
uygulanabilir yapidadir.

Sekil 13: Artirllmis Gergeklik

-y

Kaynak: Endiistri 4.0, https://www.endustri40.com/artirilmis-gerceklik-kullanan-7-marka
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Veri Madenciligi: Veri madenciligi, isletme icin yararli bilgilerin elde

edilebilmesi i¢in verilerin toplanmasi, temizlenmesi, analiz edilmesi, anlamli bilgilerin
elde edilerek raporlanmasi siirecidir. Goriildiigii gibi veri madenciligi kavramindan
bahsedebilmek igin verilerden elde edilen bilgilerin uygulamada kullanilabilecek ve
gercek diinya icin anlam ifade edecek bilgiler olmas1 gerekmektedir (Akgiil vd., 2018:
13).

Niifus popiilasyonunun artmasit dolayisiyla artan tiiketici ihtiyaglarim
karsilamak icin bilgisayar destekli bilgi kaynaklar1 6énemli bir ara¢ haline gelmistir.
Tiiketicinin yogun olarak kullandigi, cep telefonu, bilgisayar, sosyal medya
araglarinda biriken veriler ile miisterinin aligveris yaptigi kasalarda kaydedilen miisteri
bilgileri ve aligveris kayitlar1 analiz edildiginde anlaml ve tiiketicinin davraniglarini
ortaya koyan 6nemli bir rehber haline gelmektedir. Bu bilgiler hem mevcut durum
tizerinde degisiklik yapmaya hem de tiiketicinin gelecekte sergileyecegi
davraniglarinin = tahmin edilmesine olanak tanimaktadir. Veri madenciligi

yontemleriyle perakende sektoriiniin yapabilecegi islemler;

e Kiimeleme analizleri; benzer davranig sergileyen tiiketicilerin
gruplanmasina denir. Kiimeleme analizinde, onceden belirlenmis
kriterlere gore birbirine ¢ok benzeyen 6geler ayni kiimede toplanir. Bu
analizde kiime i¢i elemanlar birbirine ¢ok benzer iken kiimeler arasi
benzerlik yok denecek kadar azdir. Perakende isletmeler kiimeleme
analizlerini tiiketici pazarimi boliimlendirme ve hedef pazar se¢iminde
kullanmaktadirlar. Kiimeleme analizleri hem tanitim kampanyalar
maliyetlerini diistirmekte hem de dogru kampanyalarin dogru tiiketici
grubuna yapilmasini saglamaktadir (Taskin ve Emel, 2010: 395-397).

e Smiflandirma analizleri; siniflandirma, rasyonel kararlarin alinmasinda
etkin bir yontemdir. Siniflandirma iglemi, kayith verilerin alt kiimelere
ayrilarak siniflandirilmasi ve sonradan gelecek verinin ilgili siniflara
gonderilmesi islemidir. Smiflandirma islemi, tahminleme modellerinin
temelini olusturur. Perakende sektdriinde aligveris yapan tiiketiciler
kiimelere ayrildiktan sonra her bir kiimenin aligveris kayitlar1 siniflara

ayrilir ve ilgili grubun aligveris egilimleri tahmin edilmeye calisilir.
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Birliktelik kurallarinin olusturulmasi; birliktelik kurallari, aligveris
kayitlar1 arasindan iliskiler ve Oriintlilerin ¢ikarilmasi islemidir.
Birliktelik kurallari, perakende sektoriinde yaygin bir sekilde kullanilan
pazar sepet analizinin de temelini olusturur. Bu yontem, tiiketicinin tek
bir aligveriste satin aldig1 tiriinler arasindaki Oriintiilerin tespit edilmesi,
tikketiciye 6zel kampanyalarin olusturulmasi, iriinlerin birlikte ve
indirimli olarak satilarak daha fazla aligverisin tesvik edilmesi veya

yeniden raf diizenleme islemlerinde kullanilir.
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UCUNCU BOLUM
PERAKENDE SEKTORUNDE TUKETICIi DAVRANISI VE ETKILEYEN
FAKTORLER

3.1. PERAKENDE SEKTORUNDE TUKETICI DAVRANISI

Fransizca “retailer” kavramindan gelen ve bir seyden kiigiik bir parga kesmek
anlaminda kullanilan perakendecilik kavrami bugiin, i¢inde tek tek binlerce tiriin
bulunan devasa organize magazalar anlamina gelmektedir. Bu nedenle
Trendwatching.com, giliniimiiz perakendeciligini “Perakende Ronesansi” olarak tarif
etmektedir. Klasik ticaret anlayisindan uzaklasarak bambaska diinyalar yaratan
perakende magazalari, i¢inde farkli hayatlarin yasandigi yeni bir diinyaya
dontigmiistiir. Binlerce tiiketicinin binlerce farkli iirlin se¢iminde verdigi kararlar,
disardan gelen uyaricilara verdigi tepkiler, alisveris sonrasi diisiinceleri, aligveris
oncesi beklentileri ¢ok biiylik bir aragtirma alani olarak kabul edilmektedir Bu nedenle,
psikologlar, antropologlar, sosyologlar, saglik uzmanlari, ekonomistler ve
miithendisler gibi farkli alandan uzmanlar bu alanda pek ¢ok arastirma yapmaktadir.
Ciinkii insan davranisi karmasik bir yapiya sahiptir ve tek bir alandan incelemek
arastirmacilar1 yanilgiya disiirecektir (Rathore, 2010: 65; Aksoy, 2011). Bu bilim
dallarinin  tiikketici davraniglarinin  arastirilmasindaki yerinden asagida kisaca

bahsedilmistir.

e Antropoloji: Insan davramglarimi ve Kkiiltiirinii inceleyen antropoloji,
perakende sektoriindeki insan davranisini incelemede ihtiya¢c duyulan en
onemli bilim dalidir. Ciinkii insan beyninde yasanan karmasik ruh hallerini
inceleyen antropoloji, bu aragtirmalarin1 belirli bir donemle kisitlamaz. Bir
toplumda yasayan bireyleri, i¢cinde yasadigi kiiltiire gére en eski tarihten
baglayarak giiniimiize dek sergiledigi davraniglara gore inceler (Beals ve

Hoijer, 12).

e Tiiketim Sosyolojisi: En iyi {Uriinii iiretmek i¢in yalnizca {iriiniin kimyasal
icerigini veya fiziksel durusunu degil, o iirlinii alacak tiiketicinin sosyal ve
psikolojik  cevresini de bilmek gerekir. Tiiketim toplumu olarak

adlandirdigimiz ortamda yasayan tiiketiciyi iirlinden c¢ok sosyal cevresi
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etkilemektedir. Cinar ve Cubukcu (2009: 278) tiiketim toplumunu, maddesel
diinyada yasayan bireyler olarak tarif etmektedir. Buna gore, insanlar zamanla
sosyal ortamlarindan bile koparak maddi varliklar pesinden kosmaya
baslamiglardir. Bugiin tiikketim toplumunda yasayan bireyler hayatlarin1 sahip
olduklar1 esyaya gore sekillendirmektedir ve bazen liriinlin 6zellikleri veya
diger tiim kosullart ayni olsa bile bir markaya daha fazla para 6demeye istekli
olabilmektedirler. Bu durumu agiklayabilmek igin, sosyolojinin bir alt dal
olarak kurulan tiiketim sosyolojisi alani, uzun yillardir tikketim toplumu
lizerinde arastirmalar yapmaktadir. Yapilan bu arastirmalar sonucu elde edilen
bulgular, giiniimiiz perakende sektoriine 151k tutmaktadir (Patel ve Schlijper,
2004: 1; Ozcan, 2007: 291; Luigi vd., 2015: 331).

Psikoloji: Foxall’a (1980: 17) gore psikoloji, pazarlama diinyasina
azimsanmayacak diizeyde katki saglamaktadir. Psikoloji, tiiketiciyi algi,
biligsel uyumsuzluk, kisilik 6zellikleri agisindan inceleyerek pazarlamanin
tilkketiciden yola ¢ikarak toplumun davranisini anlamasina yardim etmektedir.
Ciinkii tiiketim eylemi, bireyin hayat boyu gerceklestirdigi bir eylemdir ve
bireyin kigisel tiiketim eylemi topluma yansimakta ve toplumun yapisini
sekillendirmektedir. Bu nedenle, toplumun yapisin1 anlayabilmek i¢in
tiketicinin diislincelerini, tiikketim esnasinda sergiledigi davranislarini ve
beklentilerini irdelemek gerekmektedir. Fiziksel ve duygusal etmenlerden
etkilenen tiiketiciyi analiz etmek kolay degildir. Ozellikle tiiketicinin kapali bir
kutusu olan zihinsel davranislar1 psikolojinin ¢aligma alanma girmektedir.
Ciinkii tiiketim toplumunda yasayan birey, kiiresellesme ve kitle iletisim
araclariyla farkli tiliketicilerin yasamini ve Kkiiltliriinii 6grenmekte, benzer
yasama sahip olabilmek icin Maslow’un ihtiyaclar hiyerarsisinde yer alan
basamaklar1 atlayarak farkli ihtiyaglarin1 &nceleyebilmektedir. Ornegin,
toplumda iist sinifa gegmek isteyen ve imaj sahibi olmak isteyen bir tiiketici
temel gida triinlerini kisarak franchise bir kahvecide kahve icebilir ya da
marka ve ¢ok pahali olan bir kozmetik iirlinii satin almak i¢in daha temel
ihtiyaclarindan kisintiya gidebilir. Bu nedenle, bireylerin ger¢ek ve sahte
ithtiyaglarin1 birbirinden ayirt etmek her giin biraz daha zorlasmakta ve

psikolojik arastirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir (Tiltay, 2016: 361).
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e Ekonomi: Bugiin diinyadaki degeri 28 trilyon dolara ulasan perakende
sektorii, e-ticaret gibi yapisal degisiklige de ugrayarak ekonomiye yon verecek
diizeyde biiylimeye devam etmekte ve perakende magazalari diinyanin en
biiyiik firmalari listesinde ilk siralarda yer almaktadir. Marka degeri giderek
artan perakende isletmelerinin hisseleri borsalarda yer edinmekte ve bu
nedenle de ekonomistler i¢in cazip bir arastirma alani olmaktadir (Falke

Information, 2016).

e Miihendislik: Insanlarin anatomik yapilari dev organize aligveris
merkezlerinde uzun zaman gegirerek alisveris yapmaya uygun degildir. Buna
gore; insanlarin ellerindeki ¢anta gibi materyalleri birakabilecekleri sepetler,
yorulduklarinda oturabilecekleri koltuklar, acliklarint ve susuzluklarini
giderebilecekleri restoranlar, lavabo, bebek odalari gibi yardimci hizmetler
tilketicinin igini kolaylastirarak daha fazla aligveris yapmalarini saglamaktadir.
Ayrica, dekor, 151k, ses gibi pek cok faktor tiiketici davraniglarina etki eden
fiziksel faktorler oldugundan bu etkenlerin tasarimi ve yerlesimi ¢ok
onemlidir. Bu nedenle miihendislik alani, magaza alaninin en verimli sekilde
kullanilmasi, raf diizeni, magazada dolagsma alanlari, dekor, 151k, ses tasarimi
ve diger aligverisi kolaylastirict kiiciik tasarimlarda pazarlamacilarla birlikte
calismalar yaparak perakende sektoriine yol gostermektedir (Underhill, 2000,
65-74).

Pazarlama alan1 bir¢ok bilim daliyla ortak ¢alisan ¢ok genis bir alandir. Ciinkii
aligveris kavrami sadece “bir {iriin satin almak™ anlamina gelmekten ziyade bir eglence
araci, deneyim, heyecan, yenilik gibi pek cok farkli anlamlara gelmektedir. Bu
nedenle, yogun rekabetin yasandig1 giinlimiizde perakende isletmelerinin tiiketiciyi
elinde tutmak i¢in iirlin ve hizmet satisinin ¢ok Otesine gegerek tiiketiciye yeni bir
diinya satmalar1 gerekmektedir. Isletmelerin yeni bir diinya yaratabilmeleri igin
operasyonel bir miihendislik yapmalar1 ve aligverisi etkileyen sayisiz degisken
tizerinde ayrintili durmalar1 gerekmektedir. Bunun i¢in pek ¢ok uzmanlik alanlarinin
yaptig1 arastirmalar birlestirilerek ortaya yeni bir sentez ¢ikarilmalidir (Fiore ve Kim,

2007: 421; Aksoy, 2011).
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3.2. PERAKENDE SEKTORUNDE TUKETICI SATIN ALMA DAVRANISI

Altunmisik vd.’ne (2002: 72) gore, insan beyninde olusan diisiincenin eyleme
donlismesi davranis, belirli bir karar sonucu iiriin alimina doniisen eylem ise tiiketici
satin alma davranigidir. Solomon (1996: 7) perakende sektoriinde tiiketici satin alma
davranigini, tiiketicilerin bir perakende magazasindan, kisisel veya ailevi ihtiyaglarini
karsilayacak mal veya hizmeti se¢gmesi, almasi, kullanmas1 ve daha sonra elden
cikarmasi ile ilgili siire¢ veya faaliyetler biitiinii olarak tanimlamistir. Tauber (1972:
46), tiikketici satin alma davraniglarinin biitlinciil bir yaklagimla incelenmesi yerine bu
kavramin “aligveris”, “satin alma” ve “tiilketim” olarak ii¢ boliimde incelenmesi
gerektigini dile getirmistir. Cilinkii bu li¢ asamada tiiketiciler ayr1 davranislar
sergilemektedir. Satin alma eylemi aligveris davranisindan sonra geldiginden, aligveris
davranigini etkileyen etmenler dogal olarak satin alma eylemini de tetiklemektedir.

Sekil 14’°de goriildiigii gibi alisveristen alinan tatmin satin almayi, satin alim sonrasi

tilkketimden alinan tatmin tekrar alisverisi tetiklemektedir.

Sekil 14: Ahigveris, Satin Alma ve Tiiketim Dongiisii

Ahgvens

Titketun

Satmn Alma

Kaynak: Tauber, 1972: 46’dan uyarlanmustir.

Engel ve Blackwell (1982: 514), tiiketicinin aligveris davranisi incelendikten
sonra satin alma davraniginin incelenmesinin tiiketiciyi daha yakindan tanima olanagi
sunacagini, ¢linkii her tiiketicinin perakende magazasina aligverigse gitme nedeninin
farkli oldugunu ifade ederek, “Tiiketici neden aligveris yapar?” sorusunu sormuslar ve
Tablo 6°da verilen faktorleri ortaya koymuslardir. Buna gore; tiiketici bazen duygusal,

bazen rasyonel, bazen de sosyal sebeplerden dolay: aligverise gidebilir. Ornegin bir
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tiikketici evin karar vericisi oldugundan ev i¢in gerekli iirlin ve hizmeti almak iizere
aligverise gidebilir. Bir bagska tiiketici ise magaza atmosferinin onda yarattig1 hisleri
sevdigi i¢in, yeni akimlari takip etmek i¢in veya sosyallesmek icin aligverise gidiyor

olabilir.

Tablo 6: Tiiketicinin Aligverise Gitme Nedenleri

TUKETICi NEDEN ALISVERIS YAPAR?

Kisisel Guddiler Sosyal Gudiiler
Roller Evin Disinda Sosyal Deneyim Yasamak
Eglence Benzer Iigileri Olan Diger Tiketicilerle iletisime Gegmek
Kisisel Hazzin Tatmini Referans Grubun YGnlendirmesi
Yeni Akimlan Ogrenmek Statll
Fiziksel Aktivite Pazarlik Keyfi
Duygusal Dirtiler

Kaynak: Engel ve Blackwell, 1982: 514’den uyarlanmustir.

Perakende sektoriinde satin alma davranisi olduk¢a karmasik ve incelenmesi
zor bir alandir. Ciinkii bireysel farkliliktan dolayr her tiiketici farkli davranig
sergilemektedir. Hatta farkl: tiiketiciler farkli davranis sergiledikleri gibi ayni tiiketici
yaptig1 aligverisin zamanina, amacina veya aligveris yaptigi perakende magazasina
gore bile farkli davranis sergileyebilmektedir. Yani, tiiketici kisitl zamana sahip iken
farkli, genis bir zamana sahip iken farkli davranis sergilemektedir. Ya da hediye almak
icin yaptig1r aligveris ile haftalik ev aligverisi davramisi birbirinden farkh
olabilmektedir. Bu nedenle, binlerce gesit iirliniin ve tiiketicinin bulundugu organize
magazalarda tiiketicilerin satin alma davranisini etkileyecek faktorleri tespit etmek ve
tilketicilerin davranislarin1 bu faktorler yardimiyla yonlendirebilmek kolay degildir
(Rao, 1969: 328; Sarvi Hampa, 2007; Dinger ve Dinger 2011: 318; Gilaninia, 2013:
57).

Tiiketicinin satin almak istedigi seyi satin alarak magazadan ¢ikmasi perakende
isletmesi i¢in bir pazarlama basarist degildir. Ciinkii perakende isletmesinin gelirini
arttirmasi ve daha fazla kazang elde edebilmesi i¢cin magazaya gelen tiiketiciye satin
almak istedigi iirtiniin yaninda bagka tirtinler de satabilmesi ve bunun i¢in pek ¢ok arag
kullanarak tiiketici i¢cin magazay1 ¢ekici hale getirmesi gerekmektedir. Hatta sadece
aligveris yapacak tiiketiciye yonelik degil, bu tiiketiciyle birlikte magazaya gelecek
partnerin de magazada uzun siire kalmasini saglayacak araglar gelistirebilmelidir.

Ornegin, magaza raflarmin diizenlenerek tiiketicinin {iriine rahat dokunmasini
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saglamak, iyi bir miizik, havalandirma, 151k gibi tasarimlarla tiiketicinin dis diinyay1
unutmasini saglamak, tiiketicinin kisisel gereksinimlerini giderebilecegi ortamlar
yaratarak daha uzun siire magazada kalmasini saglamak gibi pek ¢ok araglar tiiketici
davranigint  yonlendirmede kullanilabilir. Perakende isletmelerinin tiiketici
davranigina  uygun  kampanyalar  hazirlayarak  tiiketicileri aligverise
yonlendirebilmeleri i¢in bu tiiketicileri gruplayarak benzer davranis sergileyenleri

tiketicileri ayn1 kiimeye yerlestirmeleri gerekmektedir (Underhill, 2000: 85-97).

Glinlimiizde perakendecilik sektoriiniin gelismesine paralel olarak tiiketici
satin alma davranislarinda da degisim yasanmaktadir. PwC arastirma sirketinin 2018
yilinda yapmis oldugu arastirmada; tiiketicilerin perakende sektdriinden farkl
deneyimler talep ettigi, 6dedigi fiyata karsilik daha fazla deger bekledigi, perakende
sektorlinde yaratict uygulamalar gérmek istedigi, perakende sektoriiniin “topluluk”
kavramina onem vererek tiiketici gruplar1 olusturmasi, perakende magazalarinin bir
konsepti olmas1 ve perakende sektoriiniin sosyal medyaya daha fazla agirlik vermesi
gerektigi bulgular1 elde edilmistir (https://www.pwc.com.tr/tr). Ulkenin her yerinde
kurulan dev organize magazalarda binlerce c¢esit Uriiniin sergilenmesi tiiketiciye
yetmemekte, tiiketici artik daha fazlasim beklemektedir. Ustelik perakendecilik
sektoriiniin ilk yillarinda kurulan perakende magazalarinda tiiketici karar alma siireci
cok daha kisa iken modern aligveris magazalarinda ¢ok daha uzundur. Ciinkii
perakendeciligin ilk yillarinda ¢ok fazla {iriin ¢esidinin bulunmamasi ve talebin arzdan
fazla olmasi tliketiciyi dogrudan satin alma kararina yonlendirmistir. Oysa giinlimiizde
yiizlerce organize magazabin kurulmus olmasi, teknolojiyle birlikte tiiketicinin bilgiye
kolay ulagmasi, modern iiretim yontemleriyle binlerce iiriiniin dakikalar iginde
tiretilebilmesi nedeniyle arzin talepten fazla olmasi, tliketiciye se¢me imkani
sunmaktadir. Cok fazla gesit ve marka ile kars1 karsiya kalan tiiketici; uzun bir karar
alma siirecinden gegerek {irtinii satin almaktadir. Omni-channel (¢cok kanalli)
perakendeciligin gelisimiyle birlikte tiiketici, 6nce online ortamda {iriin hakkinda bilgi
edinmekte, magazaya giderek iiriinii denemekte, denedigi iiriinlin resimlerini sosyal
medyada paylasarak aile ve arkadaslarina danisabilmekte ve en sonunda satin almaya
karar verebilmektedir. Iste burada sosyal medya iizerinden tiiketicilerin birbirine
danigsmasi, perakende sektorii i¢in 6nemli bir bilgi ag1 boslugunu doldurmaktadir.
Perakende isletmeleri dogru bir veri ag1 kurabilirlerse, bu iletisim ve arkadasa danisma

verisi 6nemli bir bilgiye doniigebilir. Bu nedenle, perakende sektoriinde tiiketicinin
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aligveris siirecinde yasanan degisime benzer bir sekilde degisim yasanmis ve tiiketici
satin alma davranigini incelemek igin isletmeler bilgi teknolojisinden faydalanmaya
baglamistir. Siirekli yenisi gelistirilen algoritmalar yardimiyla binlerce {iriiniin
bulundugu ortamlarda aligveris yapan binlerce tiiketicinin davranisini incelemek daha
kisa zamanda ve daha az maliyetle gergeklestirilebilmektedir (Uusitalo, 2001: 214;
DigitalTalks, 2016; Gidahatt1, 2018).

3.2.1. Perakende Sektoriinde Tiiketici Satin Alma Karar Siireci

Perakende sektoriinde geleneksel satin alma siireci tiiketicinin bir ihtiyag
hissetmesi ile baslar Ihtiyagla diirtiilenen tiiketici eyleme gecerek ihtiyacini giderecek
iiriinlerle ilgili arastirmalara baslar. Thtiyacini giderecegi iiriinleri belirleyen tiiketici
bu tiriinler arasindan en iyi ve en yiiksek tatmini saglayacak tiriinii belirlemeye ¢aligir
ve bir lirline karar vererek Uriinii satin alir. Tiiketici satin alma karar siirecinin ilk
asamasi olan ihtiyacin farkina varilmasi veya ihtiyacin ortaya ¢ikmasi, tiiketici icin
giderilmesi gereken bir problemdir. Bu nedenle, ilk asama bazi ¢aligmalarda ihtiyacin
ortaya ¢ikmasi seklinde ele alinirken bazilarinda ise problemin farkina varilmasi veya
problemin ortaya ¢ikmasi seklinde ele alinmaktadir (Terzi vd., 2006: 44; Zhang, 2007:
913-914; Emir ve Avan, 2010: 206; Ozcan, 2010: 33; Oz, 2012: 2; Gupta, 2014: 133).

Tiiketicinin ilk defa satin alacagi veya daha once satin alarak deneyimlemis
oldugu iiriinlerde satin alma davranislar birbirinden farklidir. Ilk defa satin alman
tirlinlerde satin alma karar siireci daha uzun stirmektedir. Ciinkii hem tiiketici satin
alacagi lirtinle ilgili sinirh bilgiye sahiptir hem de onlarca marka arasindan bir markay1
ve lrlinii segmek durumundadir. Bu nedenle tiiketici, yogun bir bilgi aragtirmasi
siirecine girerek iirlin 6zelliklerini ve markalar1 birbirileriyle kiyaslar. Teknolojik alt
yap1 sayesinde tiiketicinin ulasabilecegi ¢ok fazla bilgi kaynagi s6z konusudur.
Tiiketici perakende magazasinda iriiniin fiziksel 6zelliklerini (goriiniimii, kokusu,
ebatt vb.) inceledikten sonra iiriin ve markalar1 kiyaslamak icin; blog sayfasi
yazarlarinin deneyimleri, online satis sitelerindeki tiiketici yorumlar, tiiketici
forumlar, sikayet siteleri gibi pek ¢ok bilgi kaynagina basvurur. Elde ettigi bilgilere
gore alternatiflerden birini secerek iirlinii satin alir. Eger tiiketici iiriinden memnun
kalirsa tekrar satin almada bilgi arastirmasi yapmaya gerek duymadan dogrudan

alternatifleri degerlendirme eylemine gegecektir. Ancak, daha once aldigi iirlinden
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memnun kalmazsa yeniden bir satin alma silireci meydana gelecektir (Greenleaf ve

Lehmann, 1995: 186; Peppard ve Butler, 1998; Zhang ve Zhang, 2007: 915).

3.2.1.1. Yeni Uriin Satin Alma Karar Siireci

Bir iriinii ilk defa satin alacak tiiketici iiriinle ilgili hi¢ bilgi sahibi
olmadigindan Sekil 15°de verilen karar alma siirecini uygular. Buna gore cesitli
uyaranlar tliketicilerde ¢esitli ihtiyaclarin ortaya c¢ikmasina neden olur. Tiiketici,
kendisinde ihtiya¢ giidiisiinii doguran problemi tanimlar ve bu problemi ¢6zmek i¢in
tiriinleri aragtirmaya baslar. Eger o ihtiyaci giderecek bir {irlin bulamazsa siireci
sonlandirir. Ancak, ihtiyacit giderecek iirlinli tespit etmesi halinde bu {iriinle ilgili
arastirmalara baslar. Uriinii {ireten tiim firmalar1 ve markalari tespit eder. Markalar
arasindan en dogru se¢cimi yapmak iizere bir¢ok bilgi kaynagina bagvurur. Bilgi
kaynaklarindan elde ettigi sonuglarin, igsel faktorlerin ve dissal faktorlerin etkisiyle
alternatifleri degerlendirir. Eger tiiketicide, herhangi bir marka veya liriine kars1 pozitif
bir tutum ve inang gelismemisse, satin alma siirecini erteler. Ancak, pozitif bir tutum
ve inang gelismisse tirlini satin alir, tiiketir ve faydasini degerlendirir. Tiiketim sonrast
fayda saglayamamasi durumunda siireci bastan tekrar eder. Faydanin saglanmasi
durumunda iriinii tekrar satin alir veya farkli deneyimler yasamak igin diger

alternatifleri de degerlendirir (Hirschman 1989; Saaksjarvi, 2003: 92).
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Sekil 15: Tiiketici Satin Alma Karar Siireci
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Kaynak: Blackwell vd., 2001 (Uyarlayan: Gomez-Diaz, 2016: 274).

Yeni iiriin satin alma karar stireci; ihtiyacin hissedilmesi, bilginin arastirilmasi,
alternatiflerin degerlendirilmesi, satin alma karari, satin alma sonrasi degerlendirme

asamalarindan olusmaktadir. Her bir asama asagida detayli olarak aciklanmistir.

Ihtiyacin hissedilmesi: Tiiketici, fiziksel ve duygusal faktdrlerin etkisiyle bir
ithtiya¢ hisseder ve bunu tatmin etmek i¢in harekete gecer. Ancak giiniimiizde sosyal
medyanin yogun bir sekilde kullanilmasi nedeniyle tiiketicinin ihtiyacini ortaya
cikaran en 6nemli uyaran referans gruplaridir. Internet ve sosyal medya aracilifiyla
cok daha genis pazar alanlarina ulasabilen tiiketicinin ihtiyaclar1 da artmaktadir.
Tiiketici, sosyal medya iizerinden ulusal ve uluslararasi diizeyde bircok kisinin
hayatin1 takip edebildiginden, kendi hayatin1 bu kisilerin hayatlariyla karsilastirarak
kendinde olmayan seye karsi ihtiyag duymaktadir (Workman ve Studak, 2006: 75;

Ozcan, 2010).
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Bilginin arastirilmasi: Tiiketici, Thtiyacin1 giderebilecek iiriinle ilgili hem
perakende magazasindan hem de internet ve sosyal medya lizerinden arastirmalara
baglar. Bilgi arama siirecinde tiiketici i¢sel ve digsal olmak iizere iki tiir arama siireci
gergeklestirir. Buna gore tiiketici i¢sel aramada; aradigi tirtinler ile ilgili gegmis bilgi
ve deneyimine, digsal aramada ise {irlinlin paketine, etiketine ve pazarlama iletisim
araclarina basvurur. Yani tiiketici hem duygusal hem de fiziksel 6zellikler hakkinda
arama yapar. Ayrica, tiiketici arastirma yaparken daha Once o iirlinii deneyimlemis
arkadaslarinin goriislerinden de etkilenmektedir. Bu nedenle tiiketici i¢sel aramada
kendi deneyimini ve arkadaslarinin deneyimini Dbirlestirerek alternatifleri
degerlendirme asamasina gecer (Mihart Kailani, 2012: 125; Punj ve Saelin, 1983: 371,
Bettman ve Park, 1980: 235).

Bilginin arastirilmasi1 asamasi isletmeler igin son derece 6nemli bir asamadir.
Ciinki tiiketici, ihtiya¢ duydugu sey ile ilgili yaptig1 her arastirmada arkasinda kiigiik
miktarlarda veri birakir (Mushtaq ve Kanth, 2015: 985). Tiiketici, ihtiyact giderecek
riinlerle ilgili ¢ok fazla kanaldan arastirma yapma firsatina sahip oldugundan
arkasinda biraktig kiiciik veriler zamanla biiyiik bir veriye doniisiir. Iste bu veri
yiginlarinmi analiz ederek bilgiye doniistiirebilen firmalar, tiiketicinin ihtiyacini tespit
edip ona en hizli sekilde cazip kampanyalar sunacagindan 6nemli bir rekabet avantaji
elde edecektir. Tiiketici aragtirmaya basladiginda, triinleri tiiketicinin karsisina
c¢ikarabilmek i¢in 1yi bir blog, sosyal medya ve forum taramasi yapmak gerekmektedir
(Ideasoft, 2016). Giiniimiizde veri madenciligi ve yapay zeka yontemleriyle
tilketicilerin aragtirma verileri bilgiye doniistiiriilerek pazarlama kampanyalari

hazirlanabilmektedir.

Alternatiflerin Degerlendirilmesi: Tiiketici, aragtirdigi bilgilere, yakinlarinin
degerlendirmelerine, eger daha 6nce tiriinii kullandiysa bu iirtinle ilgili edindigi bilgi
ve deneyime dayanarak alternatifleri degerlendirir. Tiketici bu asamada bazen
duygusal bazen ise rasyonel davranir. Rasyonel bakis acisinda; karsisina ¢ikan iirtinleri
marka, fiyat, tasarim, erisilebilirlik gibi segeneklere goére kiyaslamaya baslar.
Internetten tiiketici yorumlarini inceler, cazip alternatiflerin fiyat kiyaslamasini yapar,
firmalarin kampanyalarin1 degerlendirir ve magazaya giderek iiriinii dener ve fiziksel
ozelliklerini inceler. Duygusal bakis agisinda ise, genellikle inang ve tutumlarindan

etkilenir. Bir perakende magazasinda yiizlerce ¢esit markanin arasinda kalan tiiketici
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eger bir markanin {iriiniiniin istedigi gibi bir iirlin olduguna inanmigsa markaya karsi
pozitif bir tutum sergiler. Burada markanin pazarlama kampanyas ile tiiketicinin
istedigi mesaj1 verebilmesi ve yakin arkadas grubu énemli bir etkendir. Ornegin, sag
onarici krem maske almak isteyen bir tiiketici i¢in X markasi dogru bir mesaj vermisse,
saclarin nasil ve ne kadar yiprandigini, yipranma sonucu yasanan zorluklari ve
bunlarin krem sayesinde nasil giderilebilecegini dogru bir sekilde anlatabilirmisse
tiikketici, markayla arasinda bir bag kurar ve pozitif tutum sergiler. Perakende
magazasinda onlarca marka arasindan bu X markasini kendine yakin bulur ve tercih

eder (Mihart Kailani, 2012: 125).

Satin alma karari: Tiiketici ihtiyacini giderecek {irlinlerle ilgili tiim
alternatifleri degerlendirdikten sonra {irlinii ya satin alir ya da bundan vazgeger. Satin
almaya karar veren tiiketici iiriinii internetten veya magazaya giderek satin alir. Bu
asama, tiiketicinin gerceklik anmidir. Ciinkii tiiketici ne kadar cok arastirma yaparsa
yapsin magazada ya da internette farkli markalarin pek ¢ok cazip teklifleriyle
karsilagarak beklemedigi bir markay: satin alabilir. Aksoy’ (2016) gore tiiketici, satin
almaya karar verdigi Uriinli her zaman satin almayabilir. Tiim firmalar pek g¢ok
kanaldan tiiketiciye rahatlikla ulasabildiginden, siirekli cazip tekliflerle tiiketiciyi
cekmeye calismaktadirlar. Ornegin karar verdigi iiriinii satin almak i¢in magazaya
giden tiiketici rafta farkli markalarin cazip teklifleri ile karsilastiginda hi¢ planlamadig:
sekilde bambagka bir iiriinii satin alabilmektedir. Bu nedenle, tiiketicinin {iriinii satin
aldigt magaza tliketicinin kimyasinin incelendigi ve tetiklendigi bir laboratuvar

ortamina benzetilmektedir (Lehner, 2005: 405).

Satin alma sonrasi degerlendirme: Tiiketici {iriinii tiikettikten sonra dogru
karar verip vermedigine emin olmak i¢in iirlinle ilgili arastirmalara devam eder. Ayrica
irlinli sosyal medyadan paylasarak arkadaslarinin ve ailesinin begenisine sunar.
Online araglar iizerinden gelen geri bildirimler tiiketicide tatmin ya da tatminsizlik
olusturur. Tiiketici, tatmin duygusu yasamigsa bu aligveris deneyimini sosyal medya
ve tliketici forumlar tizerinden diger tiiketicilerle paylasir. Tatminsizlik durumunda
ise tiiketici dogrudan firma ile iletisime gecerek memnuniyetsizligini dile getirmeye
calisir. Firma ile iletisime gecemediginde ise internet ortaminda sikayetini paylagir

(Ashman vd., 2015: 130).
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Satin alma sonrast memnuniyet tiiketicinin iirlinii yeniden satin almasi
acisindan Onemlidir. Firmalar dogru stratejiler gelistirdiginde bu asamayi firsata
cevirebilirler. Ornegin, satin alma sonrasi iiriin ve hizmetle ilgili degerlendirme
anketleri veya tiiketicinin memnuniyetsizligi durumunda tiiketicinin firma ile iletisime
gecebilecegi kolay iletisim araglari, tiiketicinin sikayet forumlarina yonlenmesini
engelleyecek, miisteri sadakatini arttiracaktir. Ayrica, tiiketiciye yeni teklifler ve cazip
firsatlar sunmak ¢apraz satisi arttiracaktir (Ideasoft, 2016). Satin alma sonras1 edindigi
olumlu veya olumsuz izlenim {iriiniin veya hizmetin yeniden satin alma asamasini

etkilediginden yagam boyu miisteri degeri elde etmede biiyiik 6nem arz etmektedir.

3.2.1.2. Yeniden Satin Alma Karar Siireci

Tiiketici, daha 6nce almis oldugu iirlinii tekrar satin aldiginda miisteri olarak
adlandirilir. Firmalar i¢in tiiketicilerin ilk defa aldiklari iirinden memnun kalarak bu
trlinii tekrar satin almalar1 karlilik acisindan ¢ok onemlidir. Bu nedenle firmalarin
amaci, miisteri memnuniyetini saglamak i¢in ihtiyacin ortaya ¢ikmasindan baglayarak
tiikketicinin tirtin alim1 sonras1 degerlendirme asamasina kadar miisteri memnuniyetini
saglamaya calismaktir (Oz, 2012: 5; Fang, 2016: 127). Bu memnuniyeti saglamak i¢in
firmalar giiniimiizde pek ¢ok teknolojik alt yapidan faydalanarak miisterinin
beklentilerini tahmin etmeye calismaktadirlar. Ancak teknoloji, firmalar i¢in hem bir
firsat hem de tehdit olabilmektedir. Firmalar, teknolojik alt yapiyr kullanarak
tiikketicilere trtinleriyle ilgili cazip firsatlar sunabilir, daha diisitk maliyetlerle daha
yogun tanitim kampanyalar1 olusturabilir ve tliketicinin kendisine rahatlikla
ulagmasini saglayabilirler. Bunun yaninda, firmanin yaptig1 bir hata internet tizerinden
kolaylikla tiim tiiketicilere ulasabilir. Bu hata ile ilgili haberleri okuyan tiiketici giiven
kaybma ugrayabilir ve firma miisteri sadakatini ve hatta yeni miisterilerini bile
kaybedebilir. Bu nedenle firmalar, teknolojiyi sadece tanitim igin degil kamu giiveni
saglamak icin de kullanmaktadirlar. Cevreye zarar vermeyen {irlinler, doganin
yenilenmesini saglayacak su ve aga¢ dikme projeleri, hayvanlari koruyan iiriin tiretim
ve deney teknikleri, fakir {ilkelere yardim kampanyalar1 gibi pek cok sosyal
sorumluluk kampanyalarini hazirlayip internet ortamindan tiiketicilerle paylasarak
tilkketicide trline ve markaya karst olumlu bir inang ve tutum gelismesini
saglamaktadirlar. Ayrica, hazirladiklar: sosyal sorumluluk ¢aligmalarina tiiketicileri de

dahil ederek bu deneyimi onlarla paylagsmaktadirlar. Boylece iiriinii ilk defa satin alan
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tiiketici eger iiriinden memnun kalmissa, hem sosyal sorumluluk ¢aligmalarina destek
vermek hem de sosyal sorumluluk calismalarinin sagladigi pozitif inang ve tutumla

tirtinii tekrar satin almak isteyebilecektir (Mohani vd., 2009: 41-42).

3.2.2. Perakende Sektoriinde Tiiketici Davramisim Etkileyen Faktorler

Yasam tarzlarinin, toplumun yapisinin ve ekonomik gelirin degismesi,
tiikketicilerin perakende sektorii tercihi ve perakende sektoriinden beklentilerini de
etkilemektedir. Bu nedenle perakende sektorii, tiiketiciyle her kanaldan iletisim
kurarak onlara iirlin, hizmet ve deneyim satmaya calisan genis bir pazar alani haline
gelmistir. Ozellikle organize magazalar seklinde yogun olarak kurulmaya baslayan
perakende isletmeleri, tiiketicileri etkilemek ve miisteri sadakati saglamak amaciyla
tiikketici davraniglari tizerinde yogun ¢alismalar yapmaktadirlar. Tiiketici davraniglarini
etkileyen faktorleri irdeleyerek bu faktorler lizerinden tiiketiciye yonelik pazarlama
stratejileri gelistirmektedirler. Bunun nedeni, tiiketici davranisindaki kiigiik bir
degisme isletmeler i¢in c¢ok biiyiik bir kayip demektir. Perakende isletmesinden
memnun olan bir tiikketici daha fazla aligveris yapar, daha yiiksek fiyatlar 6demeyi
kabul eder ve c¢evresine isletme ile ilgili olumlu bilgiler verir. Ancak tersi durumda
firma hem miisterisini kaybeder hem de tiiketicinin yaydigi olumsuz imaj nedeniyle
yeni miisteriler kazanamaz. Dolayisiyla tiiketici davranisi ile karlilik arasinda dogrusal
bir iligki vardir. Tiketicinin aligverigini pek c¢ok faktor etkileyebilir. Bu faktorler,
tilketicinin kisisel Ozellikleri olabildigi gibi, ¢evresel, magaza ile ilgili ve hatta
tilketicinin daha Once yapmis oldugu aligveris deneyimlerinden gelen duygusal
ozellikler de olabilir. Bu nedenle, perakende isletmeleri tiiketici davranislarini sosyal,
kiiltiirel, psikolojik ve gevresel gibi farkli boyutlar tizerinden ele almalidirlar (Wallace,

2004: 249; Polat ve Kiilter, 2007: 110).

3.2.2.1. Perakende Sektoriinde Tiiketici Davramisim Etkileyen Sosyal ve
Kiiltiirel Faktorler

Tiiketici satin alma davranisi, nihai tiikketicinin satin alma davranmisini ifade
eder. Karar verme siirecinde, aligveris aliskanliklarinda, satin alma davranisinda, satin
aldig1 markalarda veya perakende magazasini segme sirasinda birgok faktor tiiketiciyi

etkiler. Bir satin alma karari, bu faktorlerin her birinin etkisi sonucu meydana gelir.
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Kiiresellesmenin etkisiyle tiiketim anlaminda hem toplumlar arasi farkliliklar, hem de
perakende sektoriiniin sundugu lriin ve hizmet arasindaki farkliliklar giderek
azalmaktadir. Birer tiiketim toplumu haline doniisen farkli tilkelerdeki bireylerin
beklentileri ve tiikketim davraniglari benzer hale gelmeye baslamistir. Ancak yine de
tilketici; toplumun yapisi, icinde yasadigi kiiltiir, alt kiiltiir, sosyal smnif, referans
gruplari, gibi sosyal c¢evresinden etkilenmektedir. Benzer sekilde perakende
magazalar1 da toplumsal yapiya uygun olarak kurulmakta ve hizmet vermektedir.
Kiiresel zincir seklinde olan perakende magazalari her iilkede benzer iiriinleri yerel ve
toplumsal yapiya uygun hizmetlerle sunmaktadir. Perakende magazalarinin rekabet
edebilmeleri; toplumun yapisini, kiiltiiriinii, aile biytikliigiinii, ekonomik durumunu
iyi bilmeleri ve buna uygun pazarlama mesajlar1 hazirlamalar1 gerekmektedir (Rani,
2014: 52).

Perakende sektoriinde tiiketici davraniglarim1 etkileyen unsurlardan biri
kiltirdir. Kiltiir, her toplumun bir parcasidir ve tiiketicinin istek ve davranislarinin
onemli bir nedenidir (Rani, 2014: 53-54). Hofstede (1980) kiiltiirii, bir grubu diger
gruptan ayiran aklin programlamasi seklinde tanimlamistir (Azher Ali, 2016:3). Kiiltiir
zaman i¢inde degisebilen, kendini yenileyebilen ve gelistirebilen dinamik ortak
degerlere sahiptir (Aydin, 2007). Kiiltiir; ayn1 toplumda yasayan bireylerin 6grenerek
edindikleri ortak bilgi, inang, ahlak, deger, gelenek gibi aligkanliklar biitiini
oldugundan bireyin davraniglar1 iizerinde Onemli bir etkisi vardir. Kiltiirden
etkilenerek davraniglar1 sekillenen bir tiiketici ayn1 zamanda tiiketimin bir pargasi
oldugundan, kiiltiiriin tiiketim iizerinde énemli bir etkisi vardir demek miimkiindiir.
Ciinkii kiiltiir, bir bireyin neyi satin alip neyi almayacagini 6greten ve zamanla bunu
bireyin davranis1 haline getiren etkendir (Rani, 2014: 54). Ornegin Miisliiman
iilkelerde domuz eti yasak oldugu i¢in bireyin boyle bir ihtiyacinin dogmasi ve
dolayisiyla bu ihtiyaci karsilayacak arayisa girmesi s6z konusu olmayacaktir (Ergezer.
Net, 2018). Kiiltiir, bir toplumda zamanla kiiltiirel tirlinlerin dogmasina ve
benimsenmesine de vesile olmaktadir. Kiiltiirel iirlinler, zamanla paylagimin ve
etkilesimin bir parcasi haline gelebilirler. Ornegin, bireylerin sohbet etmek ve
sosyallesmek i¢in Tiirk kahvesi igmeye gitmesi kiiltiirden kaynaklanan bir tiikketim ve
iletisim biitiiniidiir (Ozsungur ve Giiven, 2017: 130). Bir iilkede ortak deger ve
inanc¢larin yaninda etnik kdken, cografi bolge gibi nedenlerden dolayr farkliliklar da

goriilebilir. Bu farkliliklar alt kiiltiir olarak tanimlanmakta ve perakendeciler i¢in pazar
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boliimlendirme araci olarak kullanilmaktadir. Ciinkii alt kiiltiirde, kiiltiire gére daha

fazla benzer davraniglar sergilenmektedir (Aydin, 2007: 90-91; Azher Ali, 2016:3).

Perakende sektoriinde aile, tiiketici davramisini etkileyen diger bir 6nemli
faktordiir. Ailedeki bireylerin rolleri, ailenin biiylikliigii, ailenin kadin ya da erkek
egemen olmasi, ailedeki bireylerin yaslar1 perakende sektorii i¢in dnemli bir tanitim
kampanyasi verisidir. Aile yapis1 bolgelere gore degisiklik gosterdiginden, her bolgede
kurulu perakende magazalarinin iginde bulundugu sehrin yapisini incelemesi
gerekmektedir. Literatiir arastirmalari aile ile ilgili genel bilgiler verse de yerelde daha
derin arastirmalarin yapilmasi gerekmektedir. Ornegin, ¢ekirdek aile yapisinin yogun
oldugu bolgelerde aile bireylerinin sayis1 azdir ve hemen hemen her bireyin aligveris
kararlar1 tizerinde etkisi vardir. Genis ailede liye sayis1 ¢ok oldugundan biiyiik {iriin
paketleri ve birlikte indirimli satilan temel gida tiriinleri daha fazla ilgi gorebilir.
Anaerkil aile yapisinda alis veris kararlarina anne karar verdiginden, tanitim
kampanyalarinin anneye yonelik yapilmasi tam tersi durumda da hedef grup olarak
babalarin dikkate alinmasi tanitim kampanyasinin etkisini arttiracaktir (Moschis vd.,

1986: 365-366; Kitapct ve Dortyol, 2009: 333).

Tiiketicilerin satin alma davraniglarini etkileyen unsurlardan biri de referans
gruplaridir. Yildirnm’a (2016: 219) gore, referans gruplarinin bireyin {izerinde
“bilgilendirici”, “normlara uymaya zorlayici” ve “kimliklendirici” etkisi vardir. Yakin
cevresiyle etkilesim halinde olan birey, bir iiriinii secerken nelere dikkat etmesi
gerektigi, nereden ve nasil satin almasi gerektigi konusunda bilgi edinir. Referans
gruplarin  bireyin belirli davranis sergilemeleri {iizerinde zorlayic1 etkileri
bulunmaktadir (Bearden ve Etzel, 1982: 184). Ornegin, vegan gruplara iiye olan bir
bireyin hayvansal {iriinleri reddetmesi ya da yesil ¢evreci tiiketicilerin ¢evreye zarar
veren iirlin markalarina tepki gostermesi gibi. Referans gruplari igindeki liyeler benzer
davranig sergilerler. Yani referans gruplar {iyelerin nasil davranmalar1 konusunda
kimlik belirleyici bir role sahiptir. Tiketicilerin hangi referans gruplarini takip
ettiklerini bilmek onemlidir. Cilinkii referans gruplarinin dogru tespit edilememesi
yanls tanitim kampanyalarindan dolayr maddi kayiplara neden olabilir. Ornegin,
sosyal medyadaki ¢evresinden etkilenen bir birey i¢in alacag {iriiniin reklamlarinda
oynayan inllinlin o {riinii tavsiye etmesi hicbir sey ifade etmeyebilir. Camasir

makinesi almak isteyen bir ev hanimi1 komsusunun 6nerisini dikkate alabilir. Kozmetik
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iriin almak isteyen bir kadin sosyal medya ortaminda iirlin tanitan bir bloggerin
tavsiyesini dikkate alabilir. Cep telefonu almak isteyen bir birey telefonun
ozelliklerinden ziyade g¢evresinin yogun olarak kullandigi markay:r veya internet
ortaminda popiiler olan bir markay1 tercih etmek isteyebilir. Burada 6nemli olan, {iriine
gore misterileri boliimlendirerek dogru hedef grup i¢in dogru referans gruplarinm
belirleyebilmektir. Giinliimiizde referans gruplarmin etkisi moda kavrami ile
biitiinleserek tiiketici lizerinde daha biiyiik bir etki saglamaya baslamistir. Tiiketici,
sosyallesebilmek veya baskalariyla iletisim kurabilmek i¢in moday1 takip etmeye
caligmaktadir. Hangi iirlinlerin ne zaman moda oldugunu veya sona erdigini tespit
etmek i¢in de referans gruplarini takip eder (Park ve Lessig, 1977: 103). Ancak iletisim
i¢in takip edilen moda bazen catismaya da neden olabilir. Ornegin referans grubu
olarak moda ikonlarini1 takip eden bir tiiketici kullandig1 iiriinler nedeniyle ailesi
tarafindan kabul goremeyebilir. Moda nedeni ile ortaya ¢ikan catismayi 6nleyebilmek
icin perakende isletmeleri, her gruba hitap eden ¢ok farkl iirlin gruplar1 piyasaya
sunmaktadir. Her bir {iriin grubu i¢in tiiketicilerin referans gruplarini belirlemek
giderek zorlagmaktadir. Bu nedenle referans gruplarinin belirlenmesinde anket gibi
geleneksel arastirma yontemlerinin sonuclar1 gercegi yansitmayabilir. Dolayisiyla,
teknolojik alt yap1 yardimiyla tiikketicinin hareketlerinin, takip ettigi gruplarin ve i¢inde

bulundugu ¢evrenin yapisinin tespit edilmesi gerekmektedir (Aydin, 2007: 92).

Toplum yapisinin degismesiyle birlikte bireylerin aile ve toplum icindeki
rolleri de degismistir. Ornegin ¢ocuklar alisveris yapmasalar da alisveris esnasinda
iiriin satin alim kararlarinda etkili rol oynamaktadirlar. Cocuklar aligveriste bazen aktif
baslaticilar durumunda iken bazen de satin alimi etkileyici durumundadir (Kaur ve
Singh, 2006: 1). Bu nedenle isletmeler, iirlinlerle ilgili reklamlarini1 ¢ocuklara yonelik
hazirlamaya baglamislardir. Benzer sekilde ¢alisan anneler ¢ocuk bakimi, ev temizligi
ve yemek gibi konularda pratik iiriin ve hizmet arayisina girmislerdir. Giinlimiizde
cocuk bakimi, hazir yemek isletmeleri genis bir pazar alanina sahiptir. Ayrica
perakende magazalarinda konserve yemek, pratik temizlik triinleri gibi kadinlarin
hayatin1 kolaylastiracak pek ¢ok iiriin gelistirilmistir (Glitsch, 2000: 179; Tekvar,
2016: 1603).

Benzer sosyal smiflar ve statiiye sahip tiiketiciler benzer satin alma davranisi

gostermektedirler ve satin almak istedikleri {riinler icin benzer degerlendirme
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kriterleri kullanmaktadirlar (Williams, 2002: 250). Her ne kadar kesin ¢izgiler olmasa
da alt, orta ve iist sinif olarak ayrilan sosyal siniflarda alt sinif fiyat odakli bir yaklasim
sergilerken, tist sinif kalite ve yenilik odakli yaklasim sergilemektedir. Bu farklilik
yalnizca gelirden kaynaklanmamaktadir. Tiiketicilerin tiikketim esnasinda sergilemis
olduklar1 davraniglar ve satin alma kaliplari, ait olduklar1 sosyal sinifa gore
degismektedir. Bugiin giyim, kozmetik gibi pek ¢ok perakende isletmeleri, tiiketicileri
boliimlendirerek yaptiklar1 reklam c¢alismasinda, tiiketicilere, kullandiklar: triinlerle
bir iist sinifa gegebilecekleri mesajin1 vermektedir. Bu nedenle tiiketiciler sosyal
siniflar tiiketimle biitiinlestirerek buna gore harcama yapmaktadirlar. Ornegin bir {ist
smifin alabilecegi pahali ve marka bir {iriinii alt siniftaki bir tiiketici de biitgesini
zorlayarak alabilmektedir (Wood, 1998: 301-302; Kalinkara, 2016: 238; Branding
Tiirkiye, 2018; Okumus, 2018: 253).

3.2.2.2. Perakende Sektoriinde Tiiketici Davramisim Etkileyen Kisisel
Faktorler

Toplumun yapisinin ve bireylerinin yasam tarzlarinin degismesi, ¢alisan kadin
sayisinin artmasiyla birlikte kadinlarin toplum i¢indeki beklentilerinin ve durusunun
degismesi toplumdaki tiiketim yapisimi da degistirmistir. Yasam tarzi perakende
isletmeleri i¢cin en Onemli parametrelerden biridir. Ciinkii yasam tarzi bir bireyin
diinyasiin daha genis perspektiften goriilebilmesine yardimci olur. Ornegin, yas
kavramu ile tiiketiciler boliimlere ayrildiginda tiiketicinin sahip oldugu fiziksel yas ile
psikolojik yas1 arasindaki ayirimi yapmak miimkiin olamamaktadir veya gelire gore
boliimlere ayrildiginda bireyin o geliri nerede harcarken ya da neyi satin alirken keyif
alacagimi bilmek ¢ok zordur. Bu nedenle, tiim parametreler yasam tarzi ile
iliskilendirilerek tiiketiciler bdliimlere ayrilmakta ve onlara yonelik pazarlama
mesajlar1 olusturulmaktadir. Giinlimiizde yasam tarzlarimin degismesi ve bireysel
yasamin artmaya baslamasi sonucu tiiketicilerin yasadiklar1 evler ve dolayisiyla ev
esyalar1 da kii¢lilmiistiir. Bu nedenle perakende magazalari oturma grubu gibi {iriinleri
bile pargalar halinde satmaya baslamislardir. Ornegin, IKEA gibi dev perakende
magazalari, tiim ev esyalarini tek tek ve demonte satarak, yalniz yasayan bireylerin
evlerini daha ucuza ve istedikleri gibi tasarlamalarina imkan vermektedir. Bauhaus
gibi yapt marketler bu degisimi firsata ¢evirerek tadilat malzemelerini ve

ekipmanlarini kiralamaya baslamislardir. Boylece tiiketiciler, sik kullanmadiklar1 ve
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evde yer ayirmak istemedikleri bu iirlinlere istedikleri zaman ulasabilmektedirler

(Oppenheimer, 1994:296; Perakende.org, 2009; Krishnan, 2011: 284).

Kalabalik sehirlerde yogun is temposu ile ¢alisan bireyler daha yakin yerlerden
aligveris yapmak istediklerinden, dev perakende magazalar1 yapilarini degistirerek
yeni konseptler olusturmaya baslamislardir. Migros, CarrefourSA, IKEA, Metro gibi
perakendeciler, kiiciik zincir magazalar agarak daha genis alanda tiiketicilere ulagmaya
caligmaktadirlar. Dev magazalar, bliyiiklilk kavramini bir kenara birakarak kiigiik ve
farkli tasarimlara sahip magazalarla farkli beklentilere sahip tiiketicilere hizmet
vermeyi hedeflemektedir. Fiyat-Deger iligkisini ve yenilik¢i yaklagimi esas alarak,
tilkketicinin istedigi iriline, istedigi anda ulasabilmesine imkan tanimaktadirlar
(Fortune, 2015). Benzer sekilde hizmet veren perakendeci isletmeler de yapilarini
tiiketici taleplerine gore degistirmislerdir. Omegin zincir oteller; organik otel
kavramiyla ¢evreci tliketicilere, islami otellerle muhafazakar tiiketicilere, onalt1 yas
istii otellerle ¢cocuksuz tiiketicilere yonelik hizmet vermektedirler. Tek bir alan
tizerinde dev oteller yerine konsept otel kavramiyla hizmet veren isletmeler daha fazla

gelir elde etmeye baslamislardir (Kotler vd., 2009).

Eagly (1987), kadnlarin toplumdaki rolii nedeniyle satin alma kararlar
tizerinde daha biiytik etkisinin oldugunu sdylemistir. Buna gore, kadin bir anne veya
bir es roliiyle evdeki her bireyin ihtiyaglari ile yakindan ilgilendiginden bireylerin
ihtiyaglarina gore hangi iiriiniin veya markanin alinmasi gerektigine karar vermektedir.
Erkek ise araba gibi daha teknik {riinlerin alimina karar vermektedir. Bu nedenle,
teknik Ozelliklere sahip iiriinler i¢in erkeklere, kozmetik, temizlik, gida gibi diger
tirtinler i¢in ise kadinlara yonelik reklam mesajlar1 olusturulmaktadir (Straughan ve
Roberts, 1999: 560). Ancak giinlimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte bireylerin
birbirileriyle rahat iletisime ge¢meye baslamasi ve sosyal medya ortaminda artan
yogun etkilesim, kadin erkek cinsiyeti arasindaki kisisel {iriin tercihini arttirmistir.
Ornegin agirlikli olarak kadinlara yénelik hizmet veren kozmetik firmalari yapilarini
degistirerek erkeklere yonelik genis bir {iriin yelpazesi sunmaktadir. Sampuandan
kreme kadar bir¢ok kisisel bakim {irlinlerinde erkege yonelik irtinler raflarda yer
almaktadir. Benzer sekilde sigara firmalar1 kadinlara yonelik, hafif, zarif sigaralar ve

farkl1 tasarimlara sahip sigara paketleri gelistirmislerdir. Bu nedenle, pazarlama
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mesajlart degismis, ayni iiriin i¢in hem kadma yonelik hem de erkege yonelik

pazarlama mesajlar1 olusturulmustur (Bardake1 vd., 2015: 622).

Bireylerin egitim seviyesinin artmasi, bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve
sosyal medya iizerinden olusturulan forumlar yardimryla tiiketiciler; firmalarin lirettigi
tiriinler, hazirladiklar1 reklamlar ve verdikleri hizmetler konusunda biiyiik bir
hassasiyet gostermektedirler. Bu nedenle perakende isletmeleri yapilarini degistirerek
tiikketicinin hassasiyet gosterdigi konularda sosyal sorumluluk projeleri hazirlamaya
baglamislardir. Giyim firmalar, kaz tlyi, kiirk gibi hayvansal {irlinler yerine
hayvanlara zarar vermeden elde edilen hammadde ile iirlin liretmeye baglamislardir.
Temizlik firmalar1 ¢evreye duyarli ¢aligsmalar yiirliterek temizlik iriinlerinde
degisiklikler yapmiglardir. Kozmetik firmalar1 tiiketicilerine, hayvansal deneyler
konusunda titiz  davrandiklarmi =~ gosteren yogun reklam  kampanyalar
diizenlemektedirler. Gida firmalar1 dogay1 koruyan ve tarimsal arazilerin gelisimine
destek veren projelere dnderlik etmektedirler. iletisim kanallar1 ile en ug noktadaki
kisiye bile ulasilabildiginden; gelir seviyesi diisiik olan bireylerde bile toplumsal
duyarliligin ve hassasiyetin arttig1, bireyin iiriinleri satin alirken bu hassas konular1 goz

oniinde bulundurdugu gézlemlenmistir (Angelovska vd., 2012: 413).

Meslek, tiiketicilerin sosyal siniflar i¢indeki hiyerarsisinin ve statiisiiniin temel
gostergesidir. Mesleki sayginlik dogal olarak tiiketicinin yasam tarzina ve tiiketim
aliskanliklarina yansimaktadir. Saygin ve yiiksek gelirli meslege sahip bir tiiketici
kendi meslek grubundaki veya ayni sayginlia sahip diger meslek grubundaki
bireylerle iletisim kurabilmek i¢in bu gruplarla benzer satin alma davranis
gostermektedir. Saygin meslege sahip bireyler daha bireysel tatminlerine yonelik
aligveris yapmaktadirlar. Ornegin spor kuliiplerine iiye olmakta, marka iiriin tercih

etmekte veya liiks tatil ve seyahat tercihleri yapmaktadirlar (Okumus, 2018: 254).

Yas, perakende sektoriinde 6nemli bir boliimlendirme aracidir. Ciinkii ayni1 yas
grubunda olan bireyler benzer ozellikleri dnceliklendirmektedirler. Ornegin, geng
yastaki bireyler deneyimsel bir tatil arayisi icinde iken yash tiiketiciler inang turizmi
veya daha sakin zaman gegirebilecekleri tatil firsatlarin1 degerlendirmektedirler.
Benzer sekilde geng bireyler tarzlarini yansitacak iiriinleri tercih ederlerken, daha ileri

yastaki tiiketiciler rahatlik ve konfora 6nem vermektedirler. Bu nedenle, firmalar
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tiretimde yatay c¢esitlilige giderek her yasa hitap edecek iiriinler iiretmeye
calismaktadirlar (Yiiksel, 2000: 82-83; Kotler vd., 2009: 343).

3.2.2.3. Perakende Sektoriinde Tiiketici Davranisim Etkileyen Psikolojik
Faktorler

Tiiketicinin satin alma davranis1 bir ihtiyacin ortaya c¢ikmasina dayanir.
Bulundugu durum ile arzuladigi durum arasinda farklilik bulunan tiiketici bu farki
gidermeye yonelik ihtiya¢ duyar. Bu ihtiyag¢ temel ihtiyag ve segici ihtiyag olarak ikiye
ayrilabilir. Temel ihtiyaglar aglik, susuzluk gibi bireyin fizyolojik durumundan
dogarken, segici ihtiyaglar; sevme, sevilme, ait olma gibi bireyin duygusal
durumundan ortaya cikar. Ihtiyaclar dogrudan satin alma eylemine déniismez (Kotler
vd., 2009: 237; Bilge ve Goksu, 2010: 139-140). Bu asamada perakende isletmelerinin,
tilketicilerin ihtiyaclarin1 satin almaya cevirecek giidiileyici motivasyon araglar
gelistirmeleri ve bu motivasyon araglarini siirekli kullanarak tiiketicide bir 6grenme
durumu gergeklestirmeleri gerekmektedir. Ornegin siipermarkette aligveris yapan
tiiketiciler i¢in market i¢indeki firindan yayilan taze ekmek kokusu tiiketiciyi ekmek
ve tiirevlerini almaya iten bir glidiidiir. Perakende isletmeleri, tiiketicilerin ihtiyaclarini
satin almaya yonlendirmek igin pek ¢ok giidiisel araglar kullanirlar. Ornegin, yogun
bir sekilde WhatsApp uygulamas: kullanilan giliniimiizde, tiiketicinin iletisim
kurabilmesi ve sosyallesmesi i¢in bu programi almasi, kahve diikkanlarindan yogun
kahve kokusunun yayilmasi, bircok uygulamanin iicretsiz indirilebilmesi i¢in Apple
bilgisayarin satin alimmasi gibi. Giidii, motivasyon ya da Ogrenme siireglerinden
birinin tizerinde ¢alisilmasi tiiketicide belli sorunlarin ¢6ziimiine yardimer olabilir.
Ancak bu li¢ durumun bir arada kullanilarak ¢alisma yapilmasi, tiiketicide biiyiik bir
boslugun giderilmesinde ve probleminin ¢oziilmesinde etkili olabilir (Bayton, 1958:
282).

Yapilan bilimsel calismalar, tiikketicinin iirlin satin almasi sirasinda bilingli
istek ve ihtiyaglarinin yaninda biling dis1 faktorlerden de etkilendigini gostermektedir.
Uriin iireticileri tiiketiciye yonelik hazirlamis olduklari giidiileme araglar ile tiiketiciyi
etkilemekte ve tiiketicinin kararmmi degistirmelerine neden olmaktadir. Tiiketiciler
yiizlerce iirlinlin satildigi magazadan {riinii bir kez aldiktan sonra ayni magazaya

geldiginde bu {iriini tekrar hatirlamasi kolay degildir. Bu nedenle, biling dis1 giidiisel
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faktorler tekrarlanarak pekistirilmeli, tiiketicinin bu iirlinli 6grenmesi saglanmali ve
marka bagimliligi yaratilmalidir. Ciinkii tliketicide marka bagimliligi olusmazsa
magazaya gittiginde diger firmalarin yapmis oldugu giidiileme ¢alismalarinin etkisi ile
raflarda bulunan tirtinlerden birini satin alir. Marka bagimliligi olmayan onun rakip
firmalarin giidiileme calismasiyla o firmanin {iriinlerine yonelmesi oldukga kolaydir.
Bu nedenle firmanin siirekli tekrar eden tanitim ¢aligsmalariyla (indirim, kupon, ¢ekilis
vb.) tiiketiciyi kendi iirliniine yonlendirerek tiiketicinin iirlinii aramasini ve zamanla
iirline baglanmasini saglamas1 gerekmektedir. Tiiketici Uriinii ilk defa satin aliyorsa
giidiileme ¢alismas1 bagarili olmus demektir. Hatirlatici tanitim ¢alismalar1 sonunda
tiikketici ayn1 {irlinii ikinci defa satin alirsa 6grenme gergeklesmis demektir. Tiiketici
iriinii arayarak ve 1srarla talep ederek alirsa marka bagimlilig1 ger¢eklesmis olacaktir.
Marka bagimlilig1 gergeklesen bir tiiketici {iriin rafta yer aldig: siirece kolay kolay

rakip tiriine yonelmeyecektir (Bargh, 2002: 281; Odabasi ve Baris, 2017: 101-102).

Bir tiiketici susadiginda aklina su gelirken bir bagka tiiketicinin aklina gazl bir
icecek gelebilir. Ya da acikan bir tiiketici pizza isteyebilirken bir digeri hamburger
isteyebilir. Burada devreye giren sey tiiketicide susuzlugun gazli icecekle giderilecegi
algisidir. Isletmeler, giidiileme iizerinde ¢alisarak tiiketicilerin ihtiyaclarim gidermeye
yonelik sergiledikleri davranislar1 yonlendirmeye ¢alistiktan sonra gorsel, isitsel ve
duyusal uyaranlarla tiiketicide ihtiyacin ancak bu iirlinle giderilebilecegi algisi
gelistirmeye ¢alismaktadirlar. Zamanla tiiketici isletmelerin kullandig: ses, koku, renk
gibi bes duyusuna hitap eden uyaranlarla ihtiyaglar1 arasinda olumlu duygular
gelistirmeye baglar ve o uyarana her maruz kaldiginda yasadigi durumlar
hissettikleriyle biitiinlestirir. Magazada dolasirken binlerce {iriinle karsilasan
tiiketicinin hepsini birden algilamasi miimkiin olmadigindan isletmeler tiiketicilerde
olumlu duygular yaratabilmek i¢in siirekli koku ve ses gibi duyulara hitap eden
araclarla tiiketiciyi uyarmaya calismaktadirlar. Ornegin bir magazani rafinda biiyiik
ebatli iriinler diger {irlinlere gore daha dikkat ¢ekici olabilmektedir. Beyaz renk
temizlik ve hijyen diisiincesini c¢agristirdigt icin kisisel bakim veya temizlik
malzemelerinde beyaz renk kullanilabilmektedir. Yan yana birgok markanin
trlinlerinin satildig1 reyonlarda kirmizi ya da turuncu gibi dikkat cekici renkler
kullanilabilmektedir. Ancak, tiiketicilerin koku veya miizik gibi bir uyaranla ilgili
olumsuz duygusunun olmas1 ihtimaline kars1 magazalarda kullanilan bu uyaranlar

siirekli degistirilmektedir (Engin Oztiirk, 2015: 22). Isletmeler tiiketicilerde istedikleri
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tutumlarin olusmasini saglamak icin onlarin algisini degistirecek bilingaltt mesajlar
kullanmaktadirlar. Ciinkii algilar gergeklikten daha 6nemlidir ve tiiketicilerin gergek
davraniglarini etkileyen algilardir. Ornegin; giiclii bir motor sesi ya da net bir miizik
sesi tiiketicide bu iiriiniin kaliteli oldugu algisini1 yaratabilir (Bilge ve Goksu, 2010:
140). Bu nedenle, otomobil firmalar1 motor sesi ile motorun giiclinii ve aracin
kalitesini gostermeye ¢alisir, elektronik alet satan bir perakendeci ekranda yayinladigi
cok renkli videolarla goriintii kalitesini, hoparlérden yayinladigi ses ile de ses kalitesini
gostermeye calisir. Ancak tiiketicide olusan alg1 bazen 6nyargiya da neden olabilir.
Gliglii motor sesi olan bir araba kalitelidir ve dolayisiyla pahalidir veya ekran
goriintilisii ¢ok net olan bir televizyon pahalidir yargisi olusabilir. Oysa tiiketici diisiik
fiyata yiiksek deger satin almak isteyecektir. Bir satis elemani hizli ve yiiksek sesle
konusuyorsa bazi tiiketiciler bu davranisi saldirgan bulurken bazilart da bunu samimi
bulabilir. Dolayisiyla perakende isletmeleri, algi ile ilgili ¢alisma yapmadan once
tiikketicinin ne bekledigini ve nasil bir sey istedigini iyice anladiktan sonra mesajlarin

hazirlamalidirlar (Chisnall, 1975: 62; Kotler vd. 239, 2009:).

Ortaya ¢ikan ihtiyag¢ sonrasi giidiilenen tiiketici, firma tarafindan hazirlanan ve
algiy1 etkileyen ¢alismalara maruz kaldiktan sonra harekete gecer ve iiriinii dener veya
satmn alir. Uriinii satin aldiktan sonra ihtiyacinin giderilmesine gore tiiketicide tutum
gelisir. Tutum, tiiketicinin bir sonraki satin alma davranisinin gerceklesmesinde
onemli bir adimdir. Bu nedenle, tiiketicide olusturulan algi ile tiiketiciye sunulan {iriin
veya hizmetin birbirini tamamlamasi gerekmektedir. Tiiketicinin almig oldugu {riin
bekledigi gibi olmazsa olumsuz tutum gelisir ve bu durumda tekrar satin alma
gerceklesemez. Yapilan ¢aligmalar, her ne kadar reklam mesajlar tiiketicinin algisini
degistirerek olumlu tutum gelistirmesini saglasa da {irlini denemenin veya
kullanmanin tiiketicinin tutum gelistirmesinde daha etkili oldugunu gostermistir. Yani
reklam sonras1 tiiketicide olumlu bir tutum geligse de iirlinii deneme sonrasi bu tutum
rahatlikla degisebilmektedir (Smith ve Swinyard 1983-1988, Aktaran: Chin ve
Swatman, 2005: 245; Marks ve Kamins 1988, Aktaran: Chin ve Swatman, 2005: 245;
Swatman, 2005: 245).
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3.2.2.4. Perakende Sektoriinde Tiiketici Davramisim1 Etkileyen Magaza ile
Tlgili Faktorler

Magaza atmosferinde kullanilan ses, 151k, koku ve ortamin tasarimi tiiketicinin
dort duyusuna hitap eden ve tiiketici aligverise baslamadan 6nce genellikle tiiketicide
olumlu duygular uyandiran ve magazanin tiiketicinin géziinde bir imaj edinmesini
saglayan fiziksel faktorlerdir. Tiiketici, aligverise baslamadan veya iiriine dokunmadan
once magazayi bu faktorlere gore degerlendirir. Degerlendirme sonrasi olumlu bir etki
hissederse iirlinli ve fiyatini incelemeye baglar. Gelisen olumlu duygular tiiketicinin
daha eglenceli bir aligveris deneyimi yasamasini ve magazada daha fazla vakit
gecirmesini saglar (Berman ve Evans, 1998: 552; Muruganantham ve Bhakat, 2013:
152). Shamout’a (2016: 75) gore, perakende sektoriinde tiiketicinin bir ihtiyag
hissetmesi ve bilgi aragtirma asamas1 magazaya gelmeden once yapilsa da satin alma
karar1 magazaya geldikten sonra yapilmaktadir. Ciinkii tiikketici duygusal bir varliktir
ve magaza ortaminda yaratilan ¢evresel etmenlerden etkilenmektedir. Magaza dist
atmosferler tliketicide magazaya karst olumlu bir tutum gelistirirken, magaza igi
atmosferler dogrudan tiiketicinin satin alma kararma etki etmektedir. McGoldrick
(2002: 466) perakende pazarlamasi isimli kitabinda, magaza ortaminin sadece
tiiketicinin ruh halini degil ayn1 zamanda onun magaza i¢indeki davranisini, satin alma
kararin1 ve en sonunda da tiiketicinin magazaya karsi olusan tutumunu etkiledigini dile
getirmistir. Buna gore, Sekil 16’da goriildiigii gibi bir tiiketici magaza diizeninden
etkilendiginde bulundugu ortamdan keyif alacak ve magazada daha uzun siire vakit
gecirecektir ya da tiiketici magaza iginde ¢alan miizikten hoslandiginda kendini iyi
hissedecek ve stres yasamadan aligverisini tamamlayarak magazadan olumlu
duygularla ayrilacaktir. Uzun vadede tiiketici hem magazaya tekrar gelecek hem de
agizdan agiza iletisim araciligi ile magaza hakkinda olumlu bir geri bildirimlerde
bulunacaktir. Ancak magaza diizeni karisik, yiiksek miizikli ve kotii kokan bir ortam
s0z konusu ise, tiiketici kendini baski altinda hissedebilecek, agresiflesebilecek ve bir
an Once magazadan ayrilmak isteyebilecektir. Bu tiiketici magazaya bir daha
ugramadigi gibi ¢evresine de yasadigi olumsuz deneyimi anlatarak onlarin magazaya
kars1 gelistirecekleri tutumu etkileyebilecektir. Ayrica, rahat ve eglenceli bir ortamda
olmayan tiiketici stres altinda olacagindan bu durum satis eleman: ile tiiketici

arasindaki iletisimi de etkileyebilecektir.
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Sekil 16: Magaza I¢ ve Dis Cevresinin Alisveris Ciktilarina Etkisi

Perakende Cevres| —Duyguul Durumlar
Tasanm Faktorieri Mutlu A =
Magaza Duzend Canh 1
Magaza lsaretleri Heyecanl :
Magaza Dokusu Kibirli S i
Magazamn Goruntusd Kizgin Hizh Ciktilar
Ortam Faktorieri Yiksek Duzeyde Eglenme
Miizik #  Uzun Siire Matazada Kalma
Isek Duguk Stres
Renk Daha Fazla Harcama Yapma
Koku
Sosyal Faktorler Dogrudan Deneyimler
Personel Konforiu
Algverisgiler Verimli
i i Iyi Bilgilendirilmig
Hedef Grup Arkadasca
Sosyo-Ekonomik
Yag
Gelir
Cinsiyet
Yagam Tarn
Kisith Zamana Sahip Edinilen imaj ‘ Uzun Zamanh Ciktilar
Akimtan Takip Eden Guvenifir | | Magazaya Tekrar Gelme
Tasarruf Yanhs: ‘ Modern ' ‘ Magazaya Daha Sk Gelme
Beklentileri Modaya Uygun | Magazann Tavsiye Edilmesi |
Algveris Yiksek Statiye Sahip H
Deneyim | Ekonomik J :
Z— |

Kaynak: Baker vd., 1994; Greenland ve McGoldrick, 1994; Tai ve Fung, 1997, Aktaran:
McGoldrick, 2002: 466.

Donovan ve Rossiter’e (1982: 35) gore, magaza atmosferi sadece renk, 1sik,
tabela gibi fiziksel 6zelliklerle sinirlandirilmamalidir. Bu 6zelliklerin yaninda magaza
i¢i dlizen, magazanin aligveris saatleri, park yerine erigsebilme imkani, {iriin ¢esitliligi,
fiyat, personel iletisimi ve lriin disinda sunulan ekstra hizmetler de tiiketicinin
magazada daha fazla zaman ge¢irmesi ve daha fazla iiriin satin almasi tizerinde 6nemli
etkilere sahiptir. Benzer sekilde Kotler de (1973: 48) bazen bir magazanin atmosferinin

tiiketiciyi satin almak istedigi iiriinden daha fazla etkiledigini dile getirmistir.

3.2.2.4.1. D1s Magaza Atmosferi Faktorleri

Greenland ve McGoldrick (1994: 2) atmosfer kavramini, istenen etki veya
sonuclarin olasiligini artirmak i¢in tasarlanmig ortamin uyarlanmasi seklinde
tanimlamistir. Bir magazanin tasarimi tiiketiciye, magazanin sahip oldugu firiin ve

hizmetleri veya magazanin hangi yasam tarzina sahip tiiketiciye hitap ettigi hakkinda
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bilgi verir. Magazanin tasarimi sadece magazanin degil bolgenin yapisi hakkinda da
bilgi verir. The Body Shop’un kurucusu Anita Roddick, “yiizlerce magazanin
bulundugu biiyiik bir caddenin kakafonisinde (kargasasinda) kendi magazanizin
hayatta kalmasmin tek yolu mazaga tasarimindan geger” demistir (Design Counsil,
1997). Bu nedenle, magazanin dikkat ¢ekebilmesi i¢in magazaya girigin rahat, park
alanlariin sorunsuz, ¢evre diizenlemesinin ilgi ¢ekici olmasi1 gerekmektedir. Ayrica

magaza tasarimi, tiiketiciye eglenceli bir aligveris deneyimi imaji vermelidir

(McGoldrick, 2002: 454).

Di1s magaza atmosferi; tiiketicinin daha magazaya girmeden magazanin hangi
imaja sahip oldugu konusunda (rahat, eglenceli, modaya uygun, indirim magazasi gibi)
bilgi veren magaza giris tasarimi, ¢cevre diizenlemesi, pencereler, tente gibi 6zellikler
ile otopark imkani, dezavantajli bireylerin erisimini kolaylastiracak asansor, engelli

rampalar1 gibi unsurlar1 kapsamaktadir (Berman ve Evans, 1998: 552).

3.2.2.4.1.1. Magaza Girisleri

Magaza girisleri potansiyel miisterileri magaza i¢ine ¢eken bir promosyon aract
oldugundan, giriglerin tasarimi1 ¢ok Onemlidir. Mine vd.’ne (2006: 62) gdre, bir
magazay1 digerlerinden ayiran en 6nemli 6zellik magazanin yenilik¢i ve 6zgiin bir
sekilde diizenlenen mimari yapisidir. Dunne vd.’ne (1992: 310) magazayi, iginde pek
¢ok {irtin bulunduran ambalaj paketine benzetmektedir ve miisterinin ambalajin
icindeki iirlinii satin alabilmesi i¢cin dnce ambalajindan etkilenerek o iirline yonelmesi
gerektigini ifade etmektedir. Yani aligveris daha magazanin girisinde, vitrininde
baslamaktadir ve magazanin girisinin dogru bir sekilde tasarlanmasi, tiiketicinin

ilgisini ¢ekerek iiriinli satmay1 kolaylastirmaktadir.

Demirci (2000: 20), magaza girislerinin diizenlenmesinde seffaflik, tasarim
ve tarz kavramlarmin géz Oniinde bulundurulmasi gerektigini dile getirmistir.
Seffaflik acisindan magazanin girisi camdan yapilarak tamamen agik bir sekilde veya
tamamen kapali bir sekilde diizenlenmektedir. Genellikle 6zellikli {iriin satan ve
potansiyel olmayan miisterileri magazadan uzak tutmak isteyen isletmeler kapali
magaza girigini tercih etmektedir. Tarz agisindan, magaza girisleri tente gibi araclarla

disa dogru cikintili bir sekilde veya i¢e dogru girintili bir sekilde diizenlenmektedir.
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Tente ayni zamanda magazanin isminin ve logosunun yer aldigi bir reklam panosu
gorevi gormektedir. Kalabalik bir cadde tizerinde kurulu ve girisi caddeye bakan
magazalar genellikle ice dogru gizli magaza girisini kullanmaktadir. Bdylece hem
miisteri  yoldan gecen bireylerin izdihamindan rahatsiz olmadan vitrini
seyredebilmekte hem de kotii hava kosullarindan korunabilmektedir. Tasarim
acisindan ise magaza girigleri genellikle iyi bir teshir araci olacak sekilde giiclii
isiklarla  1siklandirilmakta, giris kapilarinda miisterinin  girigini  engelleyecek
yiikseklik, kaygan zemin, kapali kapilar, {iriin yiginlar1 bulundurulmamaktadir.
Kapilar hem miisterinin igeri girmesini engellemeyecek sekilde hem de enerji kaybina
neden olmayacak sekilde tasarlanmaktadir. Bu nedenle isletmeler genellikle havali

kapilar kullanarak miisteride ferahlik hissi uyandirmaya ¢alismaktadirlar (Berman ve

Evans, 1998: 554).

3.2.2.4.1.2. Erisim Engeli Olan Bireyler icin Merdivenler, Asansorler ve
Engelli Rampalar:

Asansor ve engelli rampalar1 ile merdivenler bir magaza atmosferi unsuru
olmanin yanisira yasal bir zorunluluktur. Engelli bireylerin rahat hareket etmelerini
saglayacak, onlarin toplu ortamlarda rahatlikla hareket edebilmelerini saglayacak
diizenlemelerin gelmesi ile birlikte aligveris merkezi gibi dev organize magazalar,
erisim engeli olan bireylerin diger tiim bireyler gibi magaza iginde rahat hareket
edebilmelerini ve esit erisim imkanini saglamakla ylikiimlii hale getirilmislerdir.
Glimriik ve Ticaret Bakanliginin 26.02.2016 tarih ve 29636 sayili resmi gazetede
yayimlanan Aligveris Merkezleri Hakkinda Yonetmeligin Madde 4-(1)/c bendinde yer
alan “Iginde en az biri bilyiik magaza niteligini tasimak sartiyla beslenme, giyinme,
eglenme, dinlenme, kiiltiirel ve benzeri ihtiyacglarin bir kisminin veya tamaminin
karsilandig1 en az on igyerine ya da biiyiikk magaza niteligi tasiyan isyeri bulunmasa
dahi beslenme, giyinme, eglenme, dinlenme, kiiltiirel ve benzeri ihtiyaclarin bir
kisminin veya tamaminin karsilandigi en az otuz igyerine sahip olma” kosulu tasiyan
aligveris merkezleri igin ilgili yonetmeligin iiglincii bolim Madde 6-1’de “Aligveris
merkezinde kullanimi {icretsiz olacak sekilde; sosyal ve kiiltiirel etkinlik alani, acil
tibbi miidahale iinitesi, ibadet yeri, bebek bakim odasi, cocuk oyun alani ve dinlenme
alanlan ile ortaklasa kullanma, korunma veya faydalanma i¢in zorunlu olan diger

alanlar olusturulur” ifadesinden hareketle Madde 6-2°de ortak kullanim alanlarinin,
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engelliler ile yasli ve cocuklarin ihtiyaglart dikkate alinarak olusturulmasi zorunlulugu
getirilmistir (Aligveris Merkezleri Hakkinda Yonetmelik, 2016). Aligveris merkezi
gibi bilinyesinde birden fazla magaza bulunduran yapilarda bazi sorumluluklar aligveris
merkezine bazilar1 da aligveris merkezinin i¢indeki magazalara aittir. Yasalar, aligveris
merkezinin maliyetini arttirmayacak makul diizeyde diizenlemeler bekleseler de bazi
magazalar, yasal yiikiimliiliikkleri disinda ve sosyal sorumluluk gercevesinde tiim
tiiketicilere erisim imkani saglayacak uygulamalar yapmaktadirlar (Levy ve Weitz,
1998: 550; Kaufman-Scarborough, 1999: 479-480).

3.2.2.4.1.3. Giris Kapilan

Perakende magazalarinda genellikle tek kap1 veya en fazla bir giris ve bir ¢ikis
kapist kullanilmaktadir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri glivenlik unsurlaridir.
Ayrica, sinirl girisler sayesinde hem miisterinin magazanin igerisindeki akisi kontrol
edilebilir hem de miisterinin magazayr dolastiktan sonra ayrilmasi saglanir. Giris
kapilari, tiiketicinin igeri girmesini engelleyecek bariyerlere doniistiiriilmemelidir.
Tiiketici, kapidan rahat bir sekilde ve engele takilmadan igeri girebilmeli ve kapidan
girerken magazanin tiimiinii gorebilmelidir. Bu nedenle genellikle otomatik acilan
kapilar kullanilmaktadir. Ayrica, magaza kapilarinda yer alan tanitim afisleri camlarda

sergilenen triinlerle uyum igerisinde olmalidir (Ebster ve Garaus, 2011: 62-107).

3.2.2.4.1.4. Tabela ve Logo

Arslan ve Ersun (2011: 232) magaza tabelasini, “Magazanin potansiyel
misteriler tarafindan fark edilmesini saglayan ilk tanitim arac1” olarak tanimlamuistir.
Mazaga tabelasi, tiikketicinin dikkatini ¢eken, ilgi uyandiran ve onu igeri davet eden bir
tanittim aracidir. Mazaga tabelasi, bir magazayr digerinden ayiran logo, renk ve
sekillere sahip olmalidir. Magaza tabelas1 miisterinin kolayca fark edebilecegi sekilde
tasarlanmalidir. Ebat, tasarim, sekil, 1siklandirma gibi 6zellikler kullanilarak magaza
tabelas1 goriintir kilimmalidir (Lewison ve DeLozier, 1986). Tabela, magaza girisine
yerlestirilirken diger magazalarin konumu ve tabelalarinin biiyiikligii, rengi ve sekli
g0z oniinde bulundurulmalidir. Yazilar okunabilir sekilde ve kisa olmalidir. Logosu
rahatlikla magazay1 hatirlatacak sekilde tasarlanmalidir (Arslan ve Ersun, 2011: 232).

Logolar bir firmanin kurumsal kimligini olusturmada en onemli araglardan biridir.
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Yenipinar ve Yildirim’a (2016) gore logo, “markanin gorsel sembolii olan bir amblem
ile markanin isminin ayirt edici bicimde bir araya gelmesi” seklinde tanimlamiglardir.
Tiketicinin firmay1 tekrar hatirlayabilmesi i¢in gorsel hafiza Onemli teknik
oldugundan, etkili bir logo tasarimi miisteriyi ilk goriiste etkilerse logo miisterinin
hafizasina yerlesir ve miisteri bu logoyu her gordiigiinde aklina dogrudan firma gelir.
Bu nedenle logo, yaratici, ayirt edilebilir, kolay anlasilabilir, magazanin yapisina
uygun, renkleri magazanin renklerini tamamlayict olmalidir (Designerkan.com, 2016;

Pazarlamasyon, 2018).

3.2.2.4.1.5. Otopark

Otopark hizmeti, tiiketicinin aligveris eylemini kolaylastiran bir magaza dis1
etmendir. Tiketicinin stres yasamadan magazaya rahat erisimi, aligveris sonrasi
magazadan c¢ikabilmesi, aligveris arabalarimi aracin bulundugu otoparka kadar
tagtyabilme imkanina sahip olmasi, tiiketicinin rahat bir aligveris deneyimi yasamasini
saglamaktadir. Ozellikle biiyiik ve kalabalik sehirlerde bulunan alisveris merkezlerinin
ve magazalarin rahat park imkaninin bulunmas: tiikketicinin aligverise gitmesi i¢in ayr1
bir cezbedici unsurdur. Bu nedenle, IKEA, Metro, Migros gibi biiyliik magazalarin
etrafinda biiyiik alanlara sahip otopark imkani bulunmaktadir (Kas, 2017: 23; Ulusoy,
2018: 57).

Otopark imkaninin bulundurulmasi yasalar ile de giivence altina alinmustir.
Glimriik ve Ticaret Bakanliginin 26.02.2016 tarih ve 29636 sayili resmi gazetede
yayimlanan Aligveris Merkezleri Hakkinda Yonetmeligin Madde 4-(1)/c bendinde yer
alan “Iginde en az biri bilyiik magaza niteligini tasimak sartiyla beslenme, giyinme,
eglenme, dinlenme, kiiltiirel ve benzeri ihtiyaclarin bir kisminin veya tamaminin
karsilandig1 en az on igyerine ya da biliyiik magaza niteligi tagiyan isyeri bulunmasa
dahi beslenme, giyinme, eglenme, dinlenme, kiiltiirel ve benzeri ihtiyaclarin bir
kisminin veya tamaminin karsilandigi en az otuz igyerine sahip olma” kosulu tagiyan
aligveris merkezleri i¢in 1ilgili yonetmeligin iiclincii bolim Madde 6-1°de ortak
kullanim alani1 olarak otopark bulundurulmasi zorunlulugu getirilmistir. Otopark,
aligveris merkezini kullanmayan tiiketiciler i¢in kisith duruma getirilebilir veya
aligveris merkezi kullanicilari i¢in ticrete tabi tutabilir (Alisveris Merkezleri Hakkinda

Yonetmelik, 2016).
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3.2.2.4.2. i¢ Magaza Atmosferi Faktorleri

Baker vd.’ne (1994: 329) gore insanlar, yeterli bilgi sahibi degilse, ¢evresel
ipuclarina dayanarak odak nesne veya kisi hakkinda ¢ikarimda bulunmaktadirlar.
Benzer sekilde perakende magazasina alig veris yapmaya gelen bir tliketici magaza,
magazada satilan iiriin ve hizmetleri hakkinda yeterli bilgiye sahip degilse, bu bilgileri
edinmek i¢in kisa yola yani ¢evresel etmenlere dayanarak ¢ikarimda bulunma egilimi
gosterebilmektedir. Bu nedenle, magaza i¢i diizenlemeler sadece iirlinii sergilemek
icin yapilan diizenlemeler degildir. Perakende magazasi, magaza ici aligveris
yapanlarin duygusal durumlarint da etkileyen birgok ipucu, mesaj ve Onerilerden
olusur. Burada bahsedilen duygusal durumlar, aligveris yapan tiiketicilerin
davraniglarin1 etkileyen gecici degiskenlerdir. Bu gecici degiskenler, tiiketicinin
magaza ici aligveris davranigini (magazada harcanan zaman, aligveristen alinan keyif,
satin alinan irlin miktari, magazanin ve iriiniin degerlendirilmesi, bir markanin
secilmesi agisindan) ve tliketicinin magaza ile kurabilecegi uzun doénemli iliskiyi
etkilemektedir (Markin vd., 1976; Gardner, 1985: 281; Golden ve Zimmer 1986;
Rook, 1987; Dawson vd., 1990: 408; Swinyard 1993: 275; Tai ve Fung, 1997: 315).

3.2.2.4.2.1. i¢ Mekan Diizenlemeleri

Ilk izlenim ve ilk etki aligveris i¢cin dnemli bir andir. D1s mekan tasarrmindan
ve diizeninden etkilenen tiiketici icerde aligveris yapabilecegi cekicilikte tirlinlerin
olacagini hayal eder ve heyecanla iceri girer. Iste bu noktada i¢ mekan tasarimi dis
mekan tasarimini tamamlayic1 ve tliketicinin ilk izlemini devam ettirici nitelikte
olmaldir. I¢ mekan diizenlemesi, raf ve reyonlarin yerlestirilmesi, gorsel tasarim,
miizik ve kokunun ortama kattig1 hava, ortamin ferahligi, personelin davranisi gibi pek
cok unsuru icermektedir. Magazanin i¢ mekan tasariminin miisterinin beklentisine
uygun olmasi gerekmektedir. Ornegin, tiiketici eglenmek icin bir magazaya giriyorsa,
ortamin eglenceli, rahat ve goz alicis1 olmasin1 beklemektedir. Ancak, resmi bir hizmet
alacaksa ortamin sakin, diizenli ve kurallar1 olan bir alan olmasimi beklemektedir.
Ornegin banka ortammin eglenceli veya gbz alict olmasi beklenen ortami
yansitmadigindan tiiketicide olumsuz etkiye neden olabilecektir. Oysa kuaforliik
hizmeti veren bir magazanin i¢ mekani aydinlik, rahat, miisterinin uzun siire

bekleyebilecegi bir ortam olmalidir. Ciinkii miisteri kuaforliik hizmetini rahat ve
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eglenceli bir ortamda keyif duyarak almak isteyecektir (Bolen, 1978: 105; Oyman vd.,
2006: 239).

3.2.2.4.2.2. Raf ve Reyonlar

Belirli kosullarda saklanmasi gereken gida iiriinleri disindaki iiriinler i¢in raf
ve reyonlar, iriinlerin fiziksel farkliliklarina gore degil tiiketicinin talep ettigi veya
gormek istedigi sekilde gruplandirilarak raflara yerlestirilmelidir. Ayrica raflar
yerlestirilirken tiiketicilerin demografik dzellikleri dikkate alinmalidir. Ornegin yash
veya gocuk tiiketiciler i¢in satilan tiriinlere alt raflarda, boyu uzun olan tiiketiciler i¢in
ise ust raflarda yer verilmelidir. Ciinkii yashh ve cocuk tiiketiciler iist raflara
yetisemediginden iriinlerin alt raflara yerlestirilmesi onlarin kolaylikla {iriine ulasip
satin almasini saglamaktadir. Uzun boylu tiiketiciler ise ¢ok fazla egilemediginden alt
raflarda yer alan triinleri gozden kacirabilmektedirler. Ayrica, yogun olarak satilan
tiriinler arka raflara, daha az satilan ve kolay kolay akla gelmeyecek {iriinler ise 6n
raflara yerlestirilmesinde fayda vardir. Béylece yogun olarak satilan iiriinlere ulasmak
isteyen tiiketici, tiim raflar1 ziyaret edeceginden, o an aklinda olmayan ama daha sonra
thtiya¢ duyacag {irlinli de satin alma egilimi gosterebilir. Banka ya da kuafor gibi
hizmet isletmelerinde ise tamitim {irlinlerinin misterinin bekledigi noktalara
yerlestirilmesi gerekmektedir. Clinkii icerde isleminin yapilmasini1 bekleyen miisteri,
etrafiyla ilgilenecek ve bu triinleri inceleyecektir. Kapi girisine yerlestirilen tanitim
materyalleri miisterinin giris ¢ikisini engellemektedir. Ayrica, magazaya giren miisteri
dogrudan yaptirmak istedigi isleme yonelmek veya islemini bitiren miisteri hemen
magazadan c¢ikmak isteyecegi icin bu iriinleri incelemeden gecebilme ihtimali

yiiksektir (Bolen, 1978: 111; Underhill, 2000: 118-119).

3.2.2.4.2.3. Renk ve Koku

Renkler tiiketicinin bir magazaya ¢ekilmesinde veya bir {riiniin goze
carpmasinda kullanilan ilk etkidir. Ustelik sadece iiriiniin rengi degil magazada
kullanilan rengin de tiiketici iizerinde farkli etkileri vardir. Renkler sicak ve soguk
renkler olmak tizere iki grupta incelenmektedir. Buna gore sari, kirmizi ve turuncu
grubu sicak renk, mavi, mor, yesil grubu ise soguk renk olarak adlandirilmistir. Sicak

renklerin tiiketici lizerinde ilgi ¢ekici veya hareketi ¢agristiran etkileri varken, soguk
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renklerin sakinlestirici etkisi vardir. Bu nedenle, magazalara tiiketicilerin
cekilebilmesi i¢in sicak renk grubundan tercihlerin yapilmasi gerekmektedir. Ayrica
sicak renkler, soguk renklere gore daha fazla dikkat g¢ekici oldugundan ozellikle
kalabalik {iriin grubunun oldugu magazalarda ambalajlar icin veya kalabalik
caddelerde kurulacak magazalar igin sicak renkler tercih edilmelidir (Levy ve Weitz,

2012: 491; Kinik ve Oztiirk, 2017: 330).

McGoldric’e (2002: 461) gore, sicak renkler tiikketicinin harekete gecmesini ve
anlik satin almay1 tetiklemektedir. Bu nedenle, magaza girislerinde, vitrinlerde ve
anlik satin alma yapilabilecek noktalarda sicak renkler kullanilmalidir. Ancak,
tikketicinin uzun silire vakit gecirmesi gereken alanlarda daha soguk renkler
kullanilmahdir. Ciinkii sicak renkler tiiketicide heyecan duygusunu arttirdigi icin
tiiketici hizla aligveris yaparak magazayi terk etmek istemektedir Levy ve Weitz, 2012:
491. Renklerin etkileri demografik 6zelliklere gore de degiskenlik gostermektedir.
Geng yaslarda daha canli renkler tercih edilirken daha ileri yaslarda gri veya siyah gibi
koyu renkler tercih edilebilmektedir. Yine cinsiyete gore kadinlar daha canli ve parlak
renkleri tercih ederken erkekler daha koyu renkler tercih etmektedir. Renkler bolgeye
ve kiiltiire gore de degiskenlik gosterebilmektedir Baykaldi, 2015: 35-44). Kiiltiirel
inanglara gore bazi bolgelerde daha canli ve sicak renkler tercih edilirken bazi
bolgelerde bu renkler fazla canli goriilebilmektedir. Verilen hizmete gore magazada
kullanilan renkler degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin, kahve diikkanlarinda daha
cok kahve tonlar1 kullanilirken, fast food isletmelerinde kirmizi veya turuncu gibi istah
acict renkler kullanilmaktadir. Ayrica magazada acik renklerde bir tasarim ve
aydinlatma, 15181 fazla yansitacagindan tiiketiciyi rahatsiz edebilmektedir. Ya da koyu
renkli mekanlarda daha fazla aydinlatma gerekebilir ki bu da maliyetleri arttirabilir.
Bu nedenle magazada renkler kullanirken aydinlatma hususu da goz Oniinde
bulundurulmalidir. Gida perakende magazalarinda, temizlik malzemelerinin satildigi
reyonlarda beyaz veya agik tonda renkler kullanilmaktadir. Bunun nedeni, beyaz
rengin tiiketicide temizlik ve saflik duygusu uyandirmasidir. Karigik renkte
ambalajlarin veya triinlerin bulundugu alanlarda arka fonlar daha koyu ve dikkat
cekmeyen renklerle tasarlanmaktadir. Boylece tiiketici sade renkli reyonlarda tirtinleri

daha rahat ayirt edebilir (Baykald, 2015: 46; Kinik ve Oztiirk 2017: 330).
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Renklerin verdigi psikolojik etki her tiiketicide ayn1 olmayabilir. Tiiketicinin
yasadig1 hayat, kiiltiirli, inanglar1 veya ge¢mis anilar1 renklere karsi farkli duygular
hissetmesine neden olabilir. Ornegin siyah baz tiiketiciler igin asil bir renk olarak
algilanmakta iken bazilar1 i¢in kasvetli ve sikici olarak algilanabilmektedir. Bu durum

firmalar1 renk se¢iminde zorlayan bir unsurdur (Altintas, 2000: 7).

Koku bireylerin duygularini ve ruh halini ¢ok yiiksek diizeyde etkileyen bir
etmendir. Ayrica kokular bireyin bir seye odaklanmasi veya cekici bulmasi iizerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Bazi magazalarin kokusu iiriinle biitiinlesik bir yap1
sergilerken bazi magazalarin kendine has kokusu vardir. Oregin, kozmetik
magazasindan parfiim kokusu yayilirken, ¢canta veya ayakkabi magazasindan deri,
firinlardan ekmek kokusu yayilir. Bu tiir kokular tiiketici tarafindan beklenen ve
istenen kokulardir. Bunun gibi 6zellikli kokusu olmayan magazalarin ise kendine 6zgii
hos bir kokusu olmalidir. Magazalar genellikle satilan {irtin 6zelliklerine gore koku
kullanmaktadirlar. Ornegin; bebek iiriinleri satan bir magazada daha ¢ok yumusak,
bebek kokusunu andiran kokular kullanilirken, cilt bakim kremlerinin satildigi
magazalarda lavanta kokusu, tatil paketleri satan hizmet isletmelerinde ise daha ¢ok
hindistan cevizi gibi tropikal kokular kullanilmaktadir. Koku, tiiketicide yiiksek
diizeyde hassasiyet yarattigindan iyi kokmayan bir magaza ortaminda tiiketici ¢ok
fazla zaman harcamaz. Ya hemen magazay1 terk eder ya da alacagini hizla alarak ¢ikar.
Tiiketicinin magazada daha fazla zaman gegirebilmesi i¢in ferah, rahatlatici, temizlik
hissi veren ve hos anilar canlandiracak kokular kullanilmali, magaza havalandirilmali
ve temizlik alanlarmin kokmamasina 6zen gosterilmelidir. Ayrica kokular miizik ve
1sikla birlestiginde tiiketicinin zihninde hayal ettigi diinyay: yaratarak onun olumlu bir
aligveris deneyimi edinmesine yardimci olabilir (Demirci, 2000: 35-36; McGoldrik,
2002: 463; Levy ve Weitz, 2012: 491-492).

3.2.2.4.2.4. Miizik

Miizik, ¢ok eski caglardan beri kullanilan, insanin {izerinde sakinlestirici,
harekete gecirici, heyecanlandiric1 veya duygulandirict etkisi olan, toplumlarda ve
gruplarda ortak hareket etme diirtlisiinli uyandirmada kullanilan bir etmendir. Miizik
ayni zamanda stresi azaltict etkisinden dolayr bir tedavi yoOntemi olarak

dakullanilmaktadir (Bati, 2010: 780).
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Kotler’e (1973-1974: 50-51) gore miizik; magaza ortaminda atmosferik bir
hava yaratan sessiz bir dil gibidir. Miizik, bir magazaya giren tiiketiciye bazen o
magazanin sakin bir ortam oldugunu, bazen eglenceli ve deneyimlere agik bir ortam
oldugunu, bazen de duygusal bir ortam oldugunu ifade eder. Tiiketici magazadaki
miizigin etkisiyle farkli duygular i¢ine girebilir. Ancak, magazada kullanilan miizigin
ses yiiksekligine ve tarzina dikkat edilmelidir. Magazada kullanilacak miizik
tiikketicinin demografik ozelliklerine veya magazanin hizmet tiirtine gore farklilik
gosterebilir. Tiiketiciler genellikle kahve diikkanlarina sohbet etmek ve sosyallesmek
icin gittiklerinden burada kullanilan miizigin hafif ve ses tonunun sohbet ortamina
elverisli olmas1 gerekmektedir. Daha geng kitlenin gittigi magazalarda neseli miizikler
kullanilirken, ileri yastaki bireylerin gittigi magazalar veya resmi hizmet veren

magazalarda sakin miizikler kullanilmaktadir (Kotler, 1973-1974: 50-51).

Yalch ve Spangenberg (1990: 56), magazalarin miizik tercihi yapmadan 6nce
miizik tlirlerinin tliketici lizerindeki etkisini 1yi aragtirmalart gerektigini vurgulamistir.
Buna gore, yavas miiziklerin endiseyi azaltma etkisi oldugundan yiiksek fiyath ve
nadir satilan iirtinlerin bulundugu magazalarda bu miizik tiiriiniin tercih edilmesi dogru
olacaktir. Satis elemanlarinin tiiketiciye iirlin satmaya g¢aligtigi ortamlarda bireyler
aras1 iletisimi arttiracak tiirde hareketli miizikler kullanilmalidir. Ancak, tiiketicinin
magazay1 dolasarak alisveris yaptig1 ya da self servis hizmetinin verildigi ortamlarda

hareketli miizik tiirlerinden kagimilmalidir (Yalch ve Spangenberg, 1990: 56).

3.2.2.4.2.5. Isaretlemeler

Perakendeciler isaretleri, belirli {irtin fiyatlari1 gostermekten ¢cok daha fazla
amag icin kullanmaktadirlar. Isaretler ayn1 zamanda; tiiketiciyi bilgilendirmek, iiriin
tehlikesi konusunda uyarmak, iiriiniin yaninda alinabilecek diger alternatif iiriinler
hakkinda bilgi vermek icin kullanilmaktadir. Bunlarin yaninda isaretler, magazanin
imaj1 hakkinda tiiketiciye bilgi vererek kurumsal bir kimlik olusturmak ve tiiketiciyi
bu imaj yardimiyla aligverise yonlendirilmek i¢in de kullanilmaktadir. Magazaya gore
kullanilan isaretlemeler de degismektedir. Ornegin, pahali magazalar ok parlak 1siklar
yerine los, duvarda hos bir golge hissi verdiren isaretler kullanmaktadirlar. Magazanin

disinda kullanilan isaretler icin hem enerji tasarrufu saglamak hem de hava kosullarina
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dayanikli isaretlemeler olusturmak amaciyla kullanilan ham maddeler farklilik
gostermektedir. Ornegin soguk havalarda 15181 daha iyi yansitmasi ve daha az enerji
harcamasi i¢in neon renkler kullanilmaktadir. Ayrica soguk havalarda hava degisimine
dayaniklilik gosteremeyeceginden civa gibi malzemeler kullanilmamaktadir. Kiigiik
butik gibi magazalarda genellikle el yapimi isaretler kullanilmaktadir. Bu igsaretlemeler
ayn1 zamanda tasarim amaci tagityarak magazanin biitlinliiglinli saglamaktadir (Bates,

1979: 134; Hasty, 1983: 149).

3.2.2.4.2.6. Havalandirma

Hasty’e (1983: 151) gore, magazalar havalandirmasiz diisliniilemez. Magaza
icindeki temiz ve iklim sartlarina uygun hava tiiketicinin rahatlikla icerde uzun siire
zaman gegirmesini saglamaktadir. Tiiketiciler yaz aylarinda serin ve kis aylarinda
sicak ortamda aligveris yapmak istediklerinden, perakendeci magazalar igerideki hava
sicakligini siirekli dengede tutacak, igerisini havalandiracak sistemler kullanmalidirlar.
Havalandirma sistemi ayni1 zamanda icerdeki kotii ve havasiz kokuyu da
gidereceginden magaza ortami her zaman ferahlik hissini uyandirmaktadir. Bugiin
magazalar, yasalar ve maliyet nedeni ile enerji tasarrufu egilimi gosterdiginden
genellikle havalandirma sistemini giris kapilarinin lizerine yerlestirmektedirler. Bu
sistem hem magazanin i¢indeki havayi daha az enerji ile temizlemekte, hem disaridaki
kirli ve tozlu havanin igeri girmesini engellemekte hem de kapidan igeri giren tiiketici
ilk olarak bu temiz havaya maruz kaldigindan ferahlik hissederek igerisinin rahat ve

temiz oldugu izlenimini edinerek olumlu diisiinmektedir (Hasty, 1983: 151-152).

3.2.2.4.2.7. Yerlesim Alam ve Yerlesim Plani

Magaza i¢i yerlesim diizeninden bahsedilirken, raflar, soyunma odalari,
lavabo, zemin, tavan gibi satisla dogrudan ilgisi olmayan ama satisi etkileyen unsurlar
kast edilmektedir (Oyman vd., 2006: 239). Magaza i¢i yerlesim alani faaliyete uygun
bir sekilde tasarlanmadiginda, miisteri kendini baski altinda hissedeceginden magazayi
hemen terk etmek isteyebilecektir. Magaza i¢i yerlesim diizeni miisterinin rahat
hareket edebilecegi sekilde tasarlanmalidir. Soyunma kabinleri yeterince genis olmall,
kabinlerde aski ve miisterinin diger esyalarmi koyabilecegi alanlar bulunmalidir.

Banka gibi kalabalik alanlarda miisteri trafigini 6nleyecek sekilde masalar ve giseler
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yerlestirilmelidir. Gida Perakende magazalarinda ise raflar tiiketicinin irline rahatlikla
ulasabilecegi sekilde tasarlanmalidir. Koridorlar rahat olmali ve kasada olusabilecek
kuyruk diger aligveris yapan miisteriyi engellememelidir. Magaza i¢i yerlesimde hem
miisteriyi cezbedecek bir ortam olmali hem de tiim alanlar en etkin ve verimli sekilde
kullanilmalidir (Demirci, 2000: 29). Underhill’e (2000: 69) gore, magaza i¢i yerlesim
planlanirken tiim {iriinlerin goriis alani i¢erisinde olduguna dikkat etmelidirler. Miisteri
tim Uriinleri gorebilmeli ancak bu {riinler miisterinin hareket kabiliyetini
engellememelidir. Teshir malzemeleri diger {iriinleri engellemeden ve miisterinin
agirlikli olarak yonlendigi sag ya da sol girise konmalidir. Basarili bir magaza
yerlesiminde iirlinler, miisterilere kendiliginden yol ¢izerek tiim magazay1 gezmesini

saglamalidir.

3.2.2.4.2.8. Odeme Noktalari

Odeme noktas: ikinci bir aligveris noktasidir. Tiiketicinin dzellikle aramadig,
stk satilan {irlinler ve aksesuarlar 6deme noktasinin etrafinda sergilenir. Boylece
O0deme i¢in beklerken bu tirtinleri inceleyen tiiketici hem beklemekten dolay1 olumsuz
bir duygu yasamamakta hem de o esnada yeni bir {iriin satin alma karar
verebilmektedir. Odeme noktasi, miisteriyi yormayacak sekilde rahat olmali ve
yogunluk oldugu durumlarda tiiketicinin ¢ok fazla beklemesini dnlemek amaciyla
birden fazla kasa kullanilmalidir. Odeme noktalar1 genellikle ¢ikisa yakin bolgelerde,
tilkketicilerin birbirine temas etmeden rahat gecebilecekleri ve engelli ve yash
bireylerin rahat kullanabilecekleri sekilde konumlandirilmalidir (Arslan, 2004:1009;
Ulusoy, 2018: 69).

3.2.2.4.2.9. Personel

Bir perakende isletmesinin en c¢ok zorlandigi konulardan birisi satis
personelidir. Cilinkii magazanin tiim i¢ ve dis faktorleri tiiketicinin istedigi gibi
diizenlenmis olsa bile, tiiketicinin satis elemani ile yasayacagi olumsuz bir durum tiim
faktorlerin etkisini yok edebilmektedir. Satis personeli, duygulariyla hareket
ettiginden ve her glin ayn1 duygu durumuna sahip olamadigindan igletmelerin bu
konuda standardi yakalamasi imkansizdir. Satis personeli dinamik bir yapiya sahiptir

ve her zaman ayni1 performans gosteremez. Bu nedenle, hangi satis personeline hangi
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egitimin verilmesine ve hangi satis personelinin hangi departmanda yer almasina karar
verilmesi oldukga zordur. Satig personelinin tiiketiciyle pozitif iliski kurabilmesi igin
personelin magazayi ve liriinleri i¢sellestirmesi, magazanin hedefini kendi hedefi gibi
benimsemesi gerekmektedir. Bugiin satis elemanlar1 ise alinmadan 6nce pek cok
kisilik testinden gecirilmektedirler. Ayrica belirli araliklarla personelin isletme
hakkindaki diisiinceleri, beklentileri ve yasadiklart olumsuz durumlar incelenmekte,
sosyal organizasyonlar yapilarak personelin is yerini benimsemesine ¢alisiimaktadir.
Pazarlama caligmalarinda, satis personeli i¢ miisteri olarak ele alinmakta ve isletme
sahiplerinin personellerini en az tiiketici kadar dikkate almasi gerektigi ifade

edilmektedir (Redinbaugh, 1976: 338).
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DORDUNCU BOLUM
VERI MADENCILIGI VE TAHMINLEME

4.1. VERI MADENCILIGI KAVRAMI

Bilgi teknolojisinin gelismesiyle birlikte Pazarlama 3.0 kavrami ele alinmus,
iirlin odakl1 pazarlama anlayisindan tiiketici odakli pazarlama anlayigina, oradan da
insan odakli pazarlama anlayisina gelinmistir. Ancak, Sanayi Devrimi’nin 4. evresiyle
birlikte Pazarlama 3.0 kavrami yerini pazarlama 4.0 kavramina birakmistir. Verinin
bilgiye doniistiigli bu evrede tiiketiciler, ihtiyaclarini ve isteklerini karsilayan tirtinden
ziyade yaraticiliklarimi da tatmin edecek {iriinler istemektedirler. Ustelik {iretim
slirecinin bir pargasi olmak, iiriinle etkilesimde olmak ve elde ettikleri deneyimleri
diger tiiketicilerle paylagsmak istemektedirler. Bu nedenle isletmeler, teknoloji
yardimiyla tiiketicilerin arasina katilmakta ve tiiketicilerle etkilesime gecmektedir. Bu
asamada pazarlama uzmanlarinin gorevi; tliketicilerin deneyim elde ettigi bu

yolculukta onlara rehberlik etmektir (Kotler vd., 2017; Jara vd., 2012).

IDC aragtirma ve analiz sirketine (2014) gore, diinyanin dijitallesmesi ve
teknolojiyi kullanan insan sayisinin artmasiyla birlikte hem teknolojik arag (telefon,
bilgisayar, modem gibi) hem de veri miktar1 artmaktadir. Buna gére 2020 yilina kadar
olusan bit miktarinin galaksideki yildiz sayis1 kadar artacagi ifade edilmektedir.
Diinyada olusan veri miktart her yil ikiye katlayarak artmaktadir ve 2020 yilinda 4.4
Zettabytes yani 44 trillion Gigabytes verinin olusacagi tahmin edilmektedir. Ayrica,
2013 yilinda verilerin %22’si analize uygun veri iken bunun yalnizca %S5’ inden faydali
bilgi elde edilmistir. Ancak yeni algoritmalarin gelistirilmesi ile birlikte 2020 yilinda
analize uygun verilerin %37’ye ¢ikmasi ve %10 civarinda da faydali bilgilerin elde
edilmesi beklenmektedir. Biiyiik miktarlarda olusan veri yiginlari bilim insanlarina,
mihendislere ve is adamlarina bilimsel kesifler yapmak, endiistriyel sistemleri
optimize etmek ve finansal acidan degerli kaliplar1 ortaya ¢ikarmak i¢in analiz
edilebilecek genis bir kaynak saglamistir. Biiylik veri analizi projelerini yiiriitmek i¢in
arastirmacilar ve uygulayicilar istatistiklerden, makine 6greniminden, sinir aglarindan,
algoritmalardan yararlanarak yeni yontemler ve veri madenciligi tekniklerini

gelistirmeye baslamiglardir (Hand vd, 2001: 2).

96



1990’11 yillardan bu yana goriilen ve veriyi madenleyerek kiymetli bilgi ¢ikarmaya
calisgan veri madenciligi, heniiz ergenlik c¢agim1 yasayan bir alan olarak
tanimlanmaktadir. Giinlimiizde milyon dolarlik arastirmalara imza atan veri
madenciligi ilk kesfedildigi zaman “istatistikteki kirli kelime” olarak anilmis ve pek
ilgi gdrmemistir. Bugiin hala pek ¢ok alanda kullanilsa da bazi alanlarda tartisma

konusudur (Gorunescu, 2011: 1).

Veri madenciligi, biliyiik miktarlardaki verilerin islenerek anlamli bilgilerin
veya oriintiilerin ortaya ¢ikarilmast siireci olarak tanimlanmaktadir (Ozkan, 2008: 38).
Veri madenciliginden bahsedilebilmesi i¢in geleneksel yontemlerle analiz
edilemeyecek biiytikliikte verilen s6z konusu olmasi gerekmektedir. Ancak bu kural
her zaman gegerli degildir. Bazen veriler nispeten kiiciik bile olsa bu veriler geleneksel
yollarla analiz edilemeyecek derecede karmasik oldugundan veri madenciligi
tekniklerine veya yeni yontemlere ihtiya¢ duyulabilir. Yukaridaki tanimdan da
anlasilacagi gibi veri madenciligi bir siiregtir. Veri madenciligi siirecinde degerli
bilginin elde edilebilmesi ic¢in; verinin toplanmasi, temizlenmesi, indirgenmesi,
donustiiriilmesi, veri madenciligi tekniklerinin uygulanarak elde edilen sonuglarin ve

orlintiilerin degerlendirilmesi gerekmektedir. (Tan vd., 2005: 1-6).

Veri madenciligi kavrami internet ve teknoloji ile dogrudan ilgili oldugu i¢in pek
cok kavramla karistirilmakta veya arastirmacilarin veri madenciligi ile ne yapmak
istedigi tam olarak anlagilamamaktadir. Bu nedenle Gorunescu (2011: 4), veri

madenciliginin ne oldugunu veya ne olmadigini asagidaki gibi 6zetlemistir.

e Veri madenciligi, internette belirli bilgiler aramak (6rnegin Google’da yemek
tarifi aramak) degildir. Veri madenciligi, benzer bilgileri belirli bir baglamda
(6rnegin Google'da bulunan Fransiz mutfag, italyan mutfagi gibi) bir araya
getirerek gruplandirmadir.

e Veri madenciligi, doktor tarafindan bir hastanin kaydinin yapilmasi degildir.
Bir takim spesifik semptomlara dayanarak ayni hastalifi olan hastalari
gruplandirmanin veya bu semptomlara dayanarak hastaliga dair tan1 koymanin

bir yoludur.
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e Internette otellerin siralandig listeden SPA otellerine bakmak degildir. Veri
madenciligi, belirli hastaliklar1 tedavi etmek i¢in daha uygun olan kaplica
merkezlerini bir arada gruplamaktir.

e Bir ticaret sirketinin mali raporundaki rakamlarin toplanmasi degildir. Veri
madenciligi, miisterilerin profillerini belirlemek icin sirketlerin satigla ilgili
veri tabanim1 kullanarak miisterinin demografik ozellikleri ile satislar

iliskilendirmektir.

Veri madenciligi, veriler anlamli oldugu siirece herhangi bir veriye uygulanabilir.
Ozellikle son giinlerde teknolojik alt yapilarin gelismesiyle birlikte isletmeler;
tiiketicilerinin davraniglarin1 ve egilimlerini anlayabilmek, trend analizi yapabilmek,
satts tahminleri yapabilmek, miisterilerini bdliimlendirmek, {riin ve marka
konumlandirmasi yapabilmek, perakende isletmelerinde iirlin yerlesimi, magaza
diizenlemesi ve tiiketiciye 6zel kampanyalar olusturabilmek i¢in biriken verileri analiz
ederek kiymetli bilgi elde etmeye calismaktadirlar. Ozellikle Pazar Sepeti Analizi,
perakende sektdriinde yaygin olarak kullamlan bir yontemdir (Ozkan, 2008: 157).
Benzer sekilde bir¢ok sektor geleneksel yontemlerle analiz yapmakta zorlandiklari igin
veri madenciligine basvurmaktadir. Ornegin saglik alanminda; saglik sistemlerini
tyilestirmek i¢in veri madenciligi biiyiik bir potansiyele sahiptir. Hastalara dogru
zamanda ve hizli bir sekilde tanilarin konmasi i¢in arastirmacilar; veri kayitlari,
makine 08renmesi, yapay zeka, gorsellestirme istatistik ve analitik yontemler gibi
bircok yontem kullanarak maliyetleri diisiirmeye ¢alismaktadir. Veri madenciligi, her
kategorideki hastaliklar i¢in uygulanabilmektedir. Ayrica saglik sigortas: sirketleri
sigorta sahtekarligin1 ve kotiiye kullanimi 6nlemek i¢in veri madenciligi yontemlerini
kullanmaktadir. Giivenlik sektoriinde; dolandiricilik ve sahtekarlik tespiti oldukca
karmasik ve zordur. Bu nedenle, veri madenciliginde kullanilan algoritmalar
yardimiyla sizma testleri yapilabilmekte, izinsiz girisler tespit edilebilmekte, sistem
aciklar1 kolayca bulunarak onarilabilmekte ve sistemi kullananin insan veya robotik
bir sistem olup olmadig1 anlasilabilmektedir. Ulusal giivenlik alaninda, olasi tehditleri
veya saldirilar tespit etmek, finans sektoriinde; miisterilerin risk unsurlarini, kredi ve
kredi kart1 limitlerini, hayat sigortas1 ve saglik sigortasi oranlarini belirleyebilmek igin
ozellikle kiimeleme ve siniflandirma yonteminden yararlanilmaktadir. Verilerin ¢cok

cesitli olmasi, veri miktarinin giderek artmasi ve birgok alanda kullanilmaya baslamasi
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is diinyasin1 ve arastirmacilart yeni algoritmalar gelistirmeye zorlamaktadir

(Alexander, 1997; Pegarkov, 2006: 204; Rajkumar, 2014).

Veri madenciliginde madenleme yapabilmek i¢in en temel veri formlar1 veri
tabani sistemleri, veri ambar1 verileri ve islem verileridir. Veri tabani sistemleri,
verileri hizli ve sistemli bir sekilde isleyen, gerektiginde verileri degistirebilen veya
doniistiirebilen yazilim programlaridir. Burada onemli olan, bilgilere erisebilmektir.
Veri tabaninda verilere hizli ve sistematik bir sekilde erisimi kolaylastirmak ve ayni
anda birden fazla kullanicinin veriye erisimini saglamak icin iligkisel veri tabani
yonetim sistemi kullanilmaktadir. Omegin SQL, bir iliskisel veri tabanm1 ydnetim
sistemidir. Veri ambari, birden fazla kaynaktan toplanan verilerin tek bir alanda
toplanarak toplu veya tek tek analiz edilebilmesine imkan veren bir depodur. Veri
ambari, Sekil 17°de goriildiigi gibi verileri bir konu etrafinda toplar, 6zetler, isler ve
depolar. Ayrintili ve gereksiz verileri saklamaz. Ornegin dort subesi olan bir gida
perakendesinin verilerini ayr1 ayr1 tutmak ve bunlar toplayarak islemek ¢ok zordur.
Oysa veri ambari tiim bu verileri tek bir sistemde toplayarak bu verileri hem sube
bazinda hem de genel olarak islenmesine imkan verir. Ornegin, toplanan veri satis
analizi icin kullanilacaksa, kayit edilen veriler buna gore depolanir, ihtiyag
duyulmayan veriler ayiklanir. Ihtiyag duyuldugunda veriler kolaylikla sorgulanabilir
ve analiz edilebilir. (Han vd., 2012: 8-10).

Sekil 17: Tipik Bir Veri Amban Siireci
—

A subesme mit verler
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e T \ €5 e

1
B subesine ait verie | Bidegtirme Vi )
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D subesine ast venler

Kaynak: Han vd., 2012: 11
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Islem verileri, anlik islemlerden kaydedilen verilerdir. islem verileri, Tablo
7’de gorildiigii gibi bir magazadan yapilan aligveris kayitlar1 veya nakliye bilgileri,
calisanin sigorta masraflari, personel mesai saatleri gibi pek ¢ok is veya finansal bilgiyi
iceren kategorik verilerden olusabilir. Hizli ve dogru bir sekilde kiimelenebilen islem
verileri pek ¢ok uygulama igin potansiyel bilgi kaynagi olabilir. Islem verileri boyut
olarak yiiksek oldugundan bu verileri hizli ve dogru bir sekilde kayit ederek analizini
yapmak oldukc¢a zordur. Bu nedenle, kategorik islem verileri i¢in genellikle k-means
gibi mesafeye dayal1 kiimeleme yontemlerinin yerine ROCK gibi hiyerarsik kiimeleme

yontemleri kullanilmaktadir (Yang vd., 2002: 682).

Tablo 7: Tipik Bir Islem Verisi Kaydi

Tarih  [Miisteri No| Uriin |[Miktar| Miktar Cins.
01.01.2018| 142561 |Yumurta| 1 Koli
05.01.2018| 142564 | Ekmek 3 Adet
08.01.2018| 142567 Siit 1 Adet
01.02.2018| 142561 Peynir 2 Kg
04.02.2018| 142570 | Zeytin 1 Kg
05.02.2018| 142567 |Yumurta| 1 Koli

4.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi, her is veya sektor icin ar1 bir islem veya algoritma gerektiren
karmasik bir stirectir. Bu nedenle, veri madenciligi analizi yapacak uzmanin hem veri
madenciligine hakim olmasi hem de veri madenciligini hangi yolu izleyerek
yapacagini iyi bilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi algoritmalar1 sektdre veya ise
gore farkliliklar gosterse de genel olarak uygulanan siire¢ benzerdir. Veri
madenciliginin dogru asamalardan gecilerek yapilabilmesi i¢in veri madenciligi
stirecleri belirli basliklar altinda standarda baglanarak bir yol haritast belirlenmistir.
Bu yol haritasi, 6nde gelen veri madenciligi kullanicilar ve tedarikgileri konsorsiyumu
(DaimlerChrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA) tarafindan gelistirilen ve Avrupa
Komisyonu tarafindan desteklenen Cross Industry Standard Process Model for Data
Mining (CRISP-DM) siire¢ modelidir. CRISP-DM, veri madenciligini alt1 ana siiregte
toplamaktadir. Her bir siireg, isin tanimina gore farkl alt siireglere sahiptir (Wirth ve
Hipp, 2000: 29-30; Carneiro da Rocha ve Timéteo de Sousa, 2010: 163-165; Provost
ve Fawcett, 2013: 56).
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Sekil 18: CRISP-DM Adimlar:

Isin = Verinin
anlasiimas I anlasiimas

Venmn
Haurlanmasu

Canliya Alma Modelleme

Kaynak: Seker, 2018: 11

Buna gore veri madenciligi siirecleri asagidaki gibidir;

Isin Anlasilmasi: Veri madenciligi ilk olarak isin anlagilmasi ile
baslamaktadir. Her isin yapis1 ve tanimi farkli oldugundan, verilerin dogru bir sekilde
analiz edilebilmesi i¢in dnce isin amacinin, kurallarinin ve neyi 6grenmek istediginin
dogru anlasilmas: ¢ok onemlidir. Aksi takdirde yanlis sorulara dogru cevaplar
bulabilmek i¢in bosa emek harcanmis olur. Bu nedenle, isin anlasilabilmesi i¢in {i¢
asamal1 bir siireci takip etmek gerekir; birincil hedeflerin belirlenmesi, ikincil
hedeflerin belirlenmesi ve bu hedeflere gére soru tiiretilmesi. Ornegin; miisterinin
rakibe ne zaman gececegini tahmin etmek birincil hedefimizse, “liriiniin X fiyatindan
satilmasi, miisterinin rakibe gitmesine neden olur mu?” sorusunun cevabi ikincil

hedefimizdir (Smart Vision Europe, 2018).

Verinin Anlasilmasi: Tanimlanan is i¢in uygun verilerin toplanabilmesi i¢in;
verilerin tanimlanmasi, formatinin belirlenmesi, verinin hangi kaynaklardan elde
edilecegi, entegre edilecek veriler varsa bunun hangi sistem {iizerinden ve hangi
yontemle yapilacagi, verinin kalitesinin ve miktarinin belirlenmesi gerekmektedir.
Dogru verilerin segilmesi, dogru sonucglara ulagilmasini saglayacaktir (Carneiro da

Rocha ve Timoteo de Sousa, 2010: 164).
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Verinin Hazirlanmasi: Bu asama, modelleme i¢in gerekli olacak verinin
olusturulmasi agsamasidir. Veriler modelleme tiiriine gore Tablo, kayit, cizelge gibi
farkl tiirlerde olabilir. Bu asama, veriyi temizleme ve doniistiirme agamasini da igine
alir. Veriler budama yoluyla gereksiz ayrintilardan temizlenir, bosluklar veya eksik
veriler ¢ikartilir, kalitesi diisiik veriler ayiklanir ve analiz yapilacak programa uygun
bir sekilde doniistiiriiliir. Ornegin, tarih istenen formata getirilebilir, veriler ondalik
saylya doniistiiriilebilir veya normalize edilebilir. Veri doniistiirme doniisiim haritasi,
is akis1 tanimlari, sema gibi biiyiik miktarlarda veriyi gerektirir. (Rahm ve Do, 2000:8;
Vassiliadis vd., 2000: 43; Palaniappan ve Awang, 2008: 109).

Modelleme: Veri madenciliginin gergek uygulamasi bu asamada baslar. Bu
asamada tamimlanan ise gore bir yontem (siniflama, regresyon, kiimeleme gibi),
algoritma (Apriori gibi) ve parametreler (satis miktari, fiyat, cinsiyet gibi) belirlenir.
Isin anlagilmasi ve buna uygun verinin hazirlanmasi bu asamaya énemli dlciide hizmet
eder. Ciinkii analiz sonucu beklenen; bir sonucu tahmin etmekse siniflama, miisterileri
segmentlere ayirmak ise kiimeleme analizi gibi yontemler kullanilir. Analizden sonra
testin basar1 diizeyi elde edilen bulgulara gore incelenir ve basari diizeyini iyi lgen
bir yontem olup olmadigini anlamak i¢in ayni isi yapan farkli yontemlerle kiyaslama

yapilir (Wu ve Clements-Croome, 2007: 1185).

Degerlendirme: Elde edilen bulgular gorsellestirilir (sema, grafik gibi). Elde
edilen bulgular, hedeflenen ise gore degerlendirilir. Isin sorumlusunun bekledigi
sonuglar1 verip vermedigi degerlendirilir. Buna gore ya sonuglar gercek hayata

uygulanir ya da siire¢ yeniden baslatilir (Pachidi, 2014: 3; Euromessage, 2016).

Canhya Alma: Elde edilen ¢izelgelerin ve sonuglarin fiili hayata uygulanmasi
stirecidir. Veri madenciligi siireci burada sona ermemektedir. Sekil 18’de yer alan
semanin en disindaki dongii bu siirecin siirekliligini ifade etmektedir. Ustelik veri
madenciligi sadece benzer veriler veya isler iizerinden hareket etmez. Bazen elde
edilen sonuglar yeni sorular1 ortaya cikarabilir. Iste o zaman veri madenciligi yeni

veriler ve yontemlerle yeniden baglar (Koh ve Tan, 2011: 65).
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4.3. VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN TEKNIiKLER

4.3.1. Karar Agaclan

Emel ve Tagkin (2005: 222) karar agaci yaklagimini, “hedef fonksiyonlarinm
yaklagik olarak hesaplamak i¢in kullanilan ve 6grenme fonksiyonunun karar agaci ile
gosterildigi bir yontem” seklinde tanimlamistir. Karar agaglari, verilerin belirli

ozelliklere gore ayristig bir yontemdir (Ozkan, 2008: 53).

Karar agaglari, kolay erisilebilen, kolay kurulabilen, fiyat olarak uygun olan ve
sonuglar1 kolaylikla anlasilabilen, hata tespiti kolay yapilabilen ve algoritmasi kolay
dokiilebilen yontem oldugu i¢in siniflandirmada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Karar agaglar1 Sekil 19’de gorildigii gibi kokten baslayarak en u¢ yapraklara kadar
dallanarak giden yapt oldugu i¢in bu ismi almistir. Karar agaclarinda karar
diiglimlerinin sonuglar1 yapraklarda yer almaktadir. Karar agacinin dogru sonuglara
ulagabilmesi i¢in hangi diiglimle baslanacagini, agacin kag diiglimden olusacagini, esik
degerlerin ne olacagini iyi belirlemek gerekir. Bu nedenle karar agaglari kistaslara gore
kategorilendirilerek uygulanmaktadir. Tk kategori, entropiye dayali béliimlemeyi
iceren algoritmalardan (ID3, C4.5) olusur. Ikinci kategori, smiflandirma ve regresyon
agaclar1 (CART) algoritmalarindan (Twoing, Cini), Son kategori ise bellek tabanli
simiflandirma algoritmalarindan (K-en yakin komsu) olusur (Ozkan, 2008: 54; Uzun

vd., 2012: 3; Ozkan, 2016: 39-41).

Sekil 19: Karar Agac1 Ornegi

Mitkemmel

Kaynak: https://www.tutorialspoint.com/data_mining/dm_dti.htm, (15.06.2019)
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4.3.2. Genetik Algoritmalar

Nabiyev (2012:602) genetik algoritmayi, “genetik algoritmalarin programlara
uygulanmas1” olarak tanimlamistir. Maulik ve Bandyopadhyay (2000: 1455) ise
genetik algoritmayz; biiyiikk miktarda ortiilii paralellik igeren, evrim ve dogal genetik
prensiplerinin yonlendirdigi rastgele arama ve optimizasyon teknikleri seklinde
tanimlamistir. Genetik algoritma c¢alismalarinda biyoloji alanindan gelen gen,
kromozom ve popiilasyon kavramlar1 benzer islev gosterdikleri i¢in kullanilir. Burada
gen, tek basina anlamli bilgi tagiyan en kiigiik birimleri ifade eder. Kromozom, en
kiigiik birimlerin bir araya gelerek olusturdugu dizeleri, popiilasyon ise

kromozomlardan olusan olasi ¢oziim kodlar1 toplulugunu ifade eder (Carr, 2014: 2-4).

Genetik algoritmalar, dogal genetik diline ve biyolojik evrime dayanan bir
hesaplama yontemidir. Amaci, kromozom benzeri yapilarda meydana gelen olasi
problemlere ¢oziim gelistirebilmek i¢in kritik bilgileri koruyarak yeniden birlestirme
yapmaktir. Genetik algoritmalarin uygulandigi problemler ¢ok genis, karmasik ve
bliylik alanlar olmasina ragmen, genellikle “fonksiyon optimize edici” olarak
goriiliirler. Sekil 20°de goriildiighi gibi genetik algoritma, arama alanindaki farkli
noktalar1 temsil eden rastgele bir popiilasyon (olas1 ¢oziim kodlar1) ile baglar. Her
popiilasyon degerlendirilir ve iyi olan popiilasyonlara yeniden ¢ogalma sansi verilir.
En uygun olanin hayatta kalma prensibine dayanarak, birka¢ dizi secilir ve her birine
ciftlesme havuzuna giden bir dizi kopya atanir. Yeni nesil dizeler elde edebilmek i¢in
biyolojideki gibi c¢aprazlama ve mutasyonlar uygulanir. Bu islem istenen sayiya
ulagincaya veya islem kendiliginden sonlanincaya kadar devam eder. Burada
popiilasyonun iyi olup olmadigini belirleyen kriter, popiilasyon sayisina gore
belirlenir. Genetik algoritmalar; goriintii isleme, sinir aglari, makine O6grenmesi,
montaj hattt dengeleme problemi, c¢izelgeleme problemi, atdlye planlamasi,
yerlestirme problemi, finans, pazarlama, gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir
(Whitley, 1994: 65; Jones, 1997: 727; Morris, 1998: 1641; Maulik ve Bandyopadhyay,
2000: 1455).
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Sekil 20: Tipik Bir Genetik Algoritma Ornegi

[ Baglama J

N biiyiikliigiindeki bir kromozom
popiilasyonunun olusturulmasi: xi, xz, ..., Xn
|
¥
Herbir kromozomun biiyiikliiZiniin
hesaplanmasi:f(xi), f(x2), ..., f(xn)
¥

Durdurma kriteri
saglandi m1?

y Haywr

Eslesme igin bir ¢ift kromozom seg

!

Secilen iki kromozomun parcalarim ¢aprazlama olasihiip,
ile degig dokus yapip iki kromozomun olugturulmas:

!

Mutasyon olasiligiPuile iki yavru kromozomdaki
rastgele secilen bir gen degerinin degistirilmesi

!

Sonu¢ kromozomlarinin yeni popiilasyonun
icerisine yerlestirilmesi

Yeni popiilasyonun
biyikliga N
degerine esit mi?

Hayir

Meveut kromozom popiilasyonu ile
yeni popiilasyonu degistir

o= )

Kaynak: Negnevitsky, 2005: 223.

Genetik algoritmalar stokastik bir arama yontemi kullandigindan, bir
popiilasyonun uygunlugu, iistiin bir kromozom ortaya ¢ikmadan 6nce, birka¢ kusak
boyunca sabit kalabilir. Bu durum, geleneksel sonlandirma kriterlerinin
uygulanmasinda problem yaratabilir. Bu nedenle, genel olarak belirli bir sayida neslin

ardindan genetik algoritma sonlandirilmaktadir (Negnevitsky, 2005: 223).

105



4.3.3. Bellek Tabanh Teknikler

Bellek tabanli yontemler 1950’li yillarda Onerilmesine ragmen teknolojik
gerekler nedeni ile kullanilamamistir. Ancak bugiin ¢ok islemcili sistemlerin
yayginlagmasi, bilgisayar kapasitesinin artmasi ve bilgisayar kullaniminin
yayginlagmasi nedeni ile bellek tabanli teknikler yogun olarak kullanilmaktadir.
Bellek tabanli tekniklerde mevcut veriler uzakliklarina ve benzerliklerine gore
siniflara ayrilir ve yeni gelen veriler daha 6nce yapilmis olan ayristirmalar kullanilarak
dagitilir. Bellek tabanli teknikler makine 6grenmesi ve tahminleme temeline dayanir.
Bellek tabanli yontemlerin en 6nemli 6zelligi verileri oldugu gibi kullanabilmesidir.
Yani kayitlarin formatinin bu teknigin kullanilmasinin {izerinde bir etkisi yoktur.
Ayrica bellek tabanli tekniklerde uzun siireli egitimlere gerek kalmadan ¢ok iyi
sonuglar alinabilmektedir. Test ve 6grenme hemen hemen ayni anda yapilmaktadir

(Sharma, 2008: 78-79; Ozel ve Topsakal, 2013: 46).

Bellek tabanli tekniklerin en yaygin kullanilan yontemi en yakin k komsu
algoritmasidir. En yakin k komsu algoritmasi; ilk olarak 1967 yilinda Cover ve Hart
tarafindan ortaya atilan, kategorisinde bilinmeyen bir 6rnegi siiflandiran, parametrik
olmayan basit bir karar prosediirii olarak tanimlanan, genellikle daha karmagik
yontemler i¢in temel olarak kullanilan, mesafeye ve benzerlige dayanan bir ayristirma
yontemidir. Bu algoritmanin bellek tabanli teknik olarak anilmasimin sebebi, cabuk
ulasabilmek i¢in verilerin bellekte saklanmasidir. Algoritma, Sekil 21’de goriildiigii
gibi verileri ¢esitli 6zelliklerine gore siniflarina ayirir ve yeni gelen verileri en yakin
olan grubun igerisine dahil eder. Gelen verilerin var olan gruplardan ayr bir 6zellik
tasidigini tespit ettiginde o zaman yeniden diizenleme yapar. Algoritmada uzaklik
hesaplamalar1 i¢in Euclidean, Manhattan ve Minkowski olmak {izere ii¢ tip fonksiyon
kullanilmaktadir. K en yakin komsu algoritmas1 yaygin olarak kullanilmasina ragmen
cok fazla bellek gerektirdiginden biiyiik veriler i¢in uygun degildir (Eramo ve Sutter,
2004: 28; Canvd., 2012: 6; Han vd., 2012: 617; Ozel ve Topsakal, 2013: 46, Dan vd.,
2015: 3).
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Sekil 21: En Yakin K Komsu Algoritmasi ile Siniflama Ornegi

Y Baslangictaki Veri y Mesafenin Hesaplanmas:
A Siniflamak igin Y
reni veri Suuf A : /
* *}em“l?n Sunf B = * —e
X & *}1 x % *‘
X k. AA KK g A AL
- A A B a A
> X »X

X Komsularm Bulunmas: ve Etiket i¢cin Oylama

* * * Sumf A
Suuf B
* *,’,—v:-.\\
*d\; A AA
i < !
\\x:s “\’J' A A
\\5"1A A
> X

Kaynak: DataCamp, https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-
classification-scikit-learn, (17.05.2019).

4.3.4. Yapay Sinir Aglan

Bilgisayar tabanli uygulamalarin artmasiyla birlikte yigin haline doniisen
verilerin analiz edilerek karar verme siireglerine dahil edilmesi neredeyse imkansiz bir
hal almistir. “En iyi tiriinii, Hemen!” sloganiyla talep eden miisterinin isteklerine cevap
verebilmek i¢in hizli ve hatta anlik kararlar almak gerekmektedir. Bu nedenle veri
madenciligi kavrami ¢ok hizli bir sekilde pazarlama alanina entegre olmustur.
Pazarlama uzmanlari; veri madenciligi yardimiyla, online islemlerden sosyal medya
ortamina kadar kullanicinin erisebildigi her alandan veri madenlemekte ve anlamli
bilgiler elde etmeye calismaktadirlar. Ozellikle moda eksenli iiriin satan perakende
firmalarimin rekabete dayanabilmeleri ve ayakta kalabilmeleri i¢in elde edebildikleri
her tiirli veriyi degerlendirmeleri gerekmektedir. Pazarlama uzmanlarimin ve
perakende firmalarmin karar verme siirecinde yogun olarak kullandiklart veri

madenciligi yontemlerinden biri yapay sinir aglaridir. Ciinkii yapay sinir aglar
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yardimiyla tiiketicilerin davraniglari modellenerek tahmin edebilmekte, tiiketicilerin
isteklerinin ¢ok Gtesine gegilerek onlara yeni ihtiyaglar yaratabilmektedirler. Ayrica,
kisiye 6zel tasarim, fiyatlandirma, tanitim kampanyalar1 ve indirim kampanyalari
sayesinde miisteri ile uzun donemli iliski kurularak yasam boyu miisteri degeri elde

edebilmektedir (Kotler vd., 2009: 102; Salehinejad ve Rahnamayan, 2016: 1).

4.3.4.1. Yapay Sinir Aglarinin Tamimi ve Tarihsel Gelisimi

Glinlimiizde bilgisayarlarin gelismesi sayesinde onlarca algoritma ile binlerce
probleme ¢oziim bulunabilmektedir. Bir insanin yillar boyu emek verse bile kolay
kolay ¢ozemeyecegi problemleri, yazilim programlar1 saniyeler i¢inde yapabilme,
otomasyon sistemleri saniyede binlerce alternatif ¢ozlimler sunabilmektedir. Ancak,
bu programlar karmagik ve 6grenmeyi gerektiren sorunlar i¢in ¢Oziim iliretmekte
yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bu programlar, bir insanin verdigi komutla hareket
edebilmekte, bu komutun disina ¢ikamamaktadir. Oysa diinyada iiretilen bilgi miktari
ve bilgi tiiri bu otomasyonun cok Otesine evrilmistir. Insanlarin biiyiik ve ¢ok
karmagik islemleri ¢ozebilecek, ¢oziimiin disinda farkli alternatifler sunabilecek
programlara ihtiyaci bulunmaktadir. Bu nedenle; miithendisler, bilgisayar tasarimcilari,
programcilar ve pek ¢ok disiplinden uzmanlar yillarca insan beyni gibi karmasik
yaptya sahip problemleri ¢ozebilecek bir sistem iizerinde g¢alisarak beyindeki sinir
hiicresine benzer bir yapay model kurmaya calismiglardir. Burada amag, beynin
O0grenme fonksiyonlarin1 yapay modele adapte ederek, modelin 6grenme yoluyla

problem ¢6zme becerisini gelistirmektir (Freemen ve Skapura, 1991: 1-2).

Yapay sinir aglari, bilgisayar ¢agmin ¢ok oOncesine dayanmaktadir. Bazi
caligmalar yapay sinir aglarinin ortaya ¢ikisini Aristoteles’e kadar dayandirmaktadir.
Her ne kadar Aristoteles insan beyni gibi diislinebilecek bir sistem 6nermis olmasa da
insanin diisiince bigimini bir mantik merkezine oturtmaya ¢alismasi ve buna bir bigim
vermeye ¢aligmasi, bilisimde insan diigiincesi mekanizmalarini temel alan yapilarin
gelistirilmesinde inan¢ kaynagi olmustur. Bu diisiinceden hareketle, 14. yiizyilda
Katalan bir sair ve ilahiyatc1 olan Ramon Llull, 1308 yilinda “Ars Generalis Ultima”
isimli kitabin1 yaymlamistir. Yazar kitapta, Aristoteles’in mantigina dayanarak insan
aklinin yeniden yaratmanin mekanik bir yolunu agiklamistir. Alman matematikci ve

filozof Gottfried Leibniz, 1666 yilinda yayinladigi “Dissertatio de Arte Combinatoria”
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adli kitabinda insanin her disiincesinin, kavramlarin nispeten daha basit bir
kombinasyonu ile goreceli olarak uygulanabilecegini ifade etmistir. George Boole
1854 yilinda mantiksal akil yiiriitme ile bir dizi sistemle denklemlerin aym sekilde
¢oOziildiigiinii ve bu nedenle mantiksal diistinme ve hesaplama isleminin tam olarak
yerine getirilebilecegine giiven duydugunu belirtmistir. Bu diisiincelerden hareketle
Alan Turing tarafindan 1950 yilinda Turing Testi (Taklit Oyunu) gelistirilmistir.
Turing testinde, bir kisi makine oldugunu bilmedigi bir sesle konustugunda bir insanla
mi1 yoksa bir makine ile mi konustugunu anlayamamaktadir. Bu ¢alisma yapay zekanin
baslangic1 olarak kabul edilmektedir. Turing Testi, 1955 yilinda Amerika’da
kullanilmaya baslanmigtir. 1957 yilinda bilim adami Frank Rosenblatt; Warren
McCulloch ve Walter Pitts'in daha 6nce yaptiklar1 calismalarindan esinlenerek yapay
sinirin bir tiirii olan perceptron’u (yapay sinir aginin en kiiciik pargasi) gelistirmistir.
Daha sonra, John McCarthy (Dartmouth Universitesi), Marvin Minsky (Harvard
Universitesi), Nathaniel Rochester (IBM) ve Claude Shannon (Bell Telefon Enstitiisii)
bu terimi atdlye calismalarinda kullanmaya baslamislardir. Bu ¢alismalardan sonra
giiniimiize kadar yapay zeka ve yapay sinir aglar1 kavramlar1 akademik olarak ciddi

bir gelisme kaydetmistir (Nielsen, 2015: 2; Park ve Park, 2018: 596).

Yapay Sinir Aglari, biyolojik néronlarin yap1 ve fonksiyonlarini simiile etmeye
calisan bir bilgi islem sistemidir. Sekil 22°de verilen biyolojik bir sinir hiicresinden
ilham alinarak Sekil 23’deki yapay sinir agi modeli olusturulmustur. Yapay sinir
aginda da biyolojik sinir hiicresine benzer sekilde aglar genellikle noron adi verilen bir
dizi birbirine bagli islem elemanindan olusur. Sinyaller giris katmanindan ¢ikis
katmanina sinaps adi verilen tek yonlii baglantilar iizerinden akar. Sinapslar her bir
néronu komsu katmanlarin noronlariyla birlestirir (Haykin, 1994; Guarnieri, 2006:

1780).
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Sekil 22: Bir Sinir Hiicresi

Ranvier Bogumu

Miyelin kihif

Akson

Akson tepecifi

Sinaps ylges
Dentritler f—)

Sinaps /" Cekirdek
Dentritler .
Hiicre Gévdesi
Dentritler

Kaynak: Freeman ve Skapura, 1991: 5.

Sekil 23’e gore giris degerleri (xi), sinaptik agirlik adi verilen her bir sinaps
(wij) ile iliskilendirilmis degerlerle agirhiklandirilir. Tiim agirhiklar, bias (bj) adi
verilen diger degerlerle birlikte eklenir ve bu toplam, néronun (vj) aktivite seviyesini
ifade eder. Bir ndéronun c¢iktt sonucu, genellikle dogrusal veya hiperbolik-teget
fonksiyon olan bir aktivasyon fonksiyonu (¢ (vj)) ile hesaplanir. Dogrusal olmayan
fonksiyonun hiperbolik-teget fonksiyon olarak kullanilmasi, yapay sinir aglarinin
dogrusal olmayan davraniglar1 ve karmagsik kaliplar1 6grenmesini saglamaktadir

(Guarnieri, 2006: 1780).
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Sekil 23: Bir Sinir Hiicresinin Yapay Modeli

Sinaps Biaslar
b

/
Aktivasyon
. Fonksiyonu

Girdi }_ ’_p o(-) b—p Gkt
&

Sinyalleri v - / 7j

”

/Tuplama

" Fonksiyonu
S

Agirhklar

Kaynak: Haykin, 1994 (Uyarlayan: Guarnieri vd., 2006: 1780).

Bir sinir hiicresinde yer alan her bir kavram, benzer iglemleri yerine getirmek
i¢in yapay sinir hiicresinde aynen tanimlanmaktadir. Buna gore; Sinaps = Agirliklar,
Akson = Cikti, Dentrit = Toplama Fonksiyonu, Hiicre Gdvdesi = Aktivasyon
Fonksiyonu ve Bias = Esik Deger kavramlarini ifade etmektedir (Flores, 2011; Sisci,

2017: 41). Bu ifadelerin her biri asagida detayli bir sekilde agiklanmistir.

Girdi: Girdiler, Sekil 23°de verildigi gibi dis diinyadan gelen bilgileri ifade
eder. Bu asamada herhangi bir hesaplama yapilmaz. Yalnizca gelen bilgiler

hesaplanmak tizere ilgili boliime gonderilir (The Data Science Blog, 2016).

Agwrliklar (Sinaps): Agirliklar, yapay sinirde hiicreye giren verinin goreceli

olarak kuvvetini, yani her bir verinin hiicre {izerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin
belirli bir sayis1 veya agirlik derecesi yoktur. Probleme dayali olarak degiskenlik
gostermektedir. Agirliklarin sayisinin kiiciik ya da biiyiik olmasi, girdi olarak gelen
verinin 6nemsiz bir veri oldugunu gostermez. Ancak, verinin pozitif veya negatif
olmasi o girdinin etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir (Arikan Kargi, 2015:

39).
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Toplama Fonksiyonu (Dentrit): Toplama fonksiyonu, Sekil 24’de goriildiigii

gibi, girdilerin agirliklarla ¢arpildiktan sonra birlestigi noktaya denir. Bu nokta,
girdilerin net degerini gostermektedir ve asagidaki denklem ile ifade edilmektedir

(Hoskins ve Himmelblau, 1988: 882; Sisci, 2017: 42);
N

N = = 1X1 * Wj
>

Sekil 24: Agirhikh Girdi Toplam

W1
X1
[ ]
[ ]
. Wi
Xn a f(a)
Wn+1: bIaS
Xns1=1

Kaynak: Hoskins ve Himmelblau, 1988: 882..

Aktivasyon Fonksivonu (Hiicre Govdesi): Aktivasyon fonksiyonu, genellikle

karmasik ve dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonuna sahip sinir aglar1 biiyiilk hesaplama yetenegine sahiptir. Aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmamasi, sinir aglarinda smirli 6grenmeye neden olur ve
karmasik gercek diinya problemlerinde 6grenme saglanamaz (Huang vd., 2006: 187;
Karlik ve Olgag, 2010: 111-112).
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Sekil 25: Aktivasyon Fonksiyonlari

| Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler gozmek
| (Uneer) amaciyla aktivasyon fonksiyonu
| Aktivasyon {A sabit bic sey1) dogrusal bir fonksiyon olarak
| Fonksiyonu segilebilir. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli
bir katsay: ile carpilarak hicrenin
pktis olarak hesaplanir,
Adim (Step) 1 if Net>Esik Deger | Gelen Net girdinin belirlenen bir
| Aktivasyon == FiNet)= { 0 if Net<sEsik D esik degerin altinda veya ustunde
| Fonksiyonu HNetonl; ik Dudor olmasina gore hucrenin giktisi 1
veya O dederini alir.
| Sigmeid 1 | Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
| Aktivasyon FiNet)s —— surekli ve turevi alinabillr bir
| Fonksiyonu / 1+ fonksiyondur. Dogrusal ofmayis
dolayiseyla yapay sinir ag
uygulamalannda en sik kullamlan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerierinin her biri igin O ile 1
| srasinds bir deger uretir.
“ Tanjant Pl Y R Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
‘ Hiperbolik FiNet)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon aM_ gt fonksiyondur. Sigmoid
| Fonksiyonu fonkslyonunda gikis degerlen 0 ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikig
degerieri -1 ile 1 arasinda
degigmektedir,
| Esik Deger | Galen bigilerin O dan kuguk-esit
| Fonksivonu O ¥ Newced oldugunda 0 giktisa, 1 den buyuk-
F{Net)= Net if O<Net<1 ejit oldugunda 1 giktisi, 0 ile 1
- arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar iiretilebilir.
| Sinus F(Net) = Sin{Net) Ofreniimest duglinulen olaylann
| Aktivasyon sinus fonksiyonuna uygun dagdim
| Fonksiyonu gosterdigl durumiarda kulianibr.

Kaynak: Cayiroglu, 2015: 6.

Cikti (Akson): Cikt1, aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen degerdir.
Her simifa ait bir ¢ikti vardir. Ancak bir ¢ikt1 birden fazla birime (hiicreye)

baglanabilmektedir (Foody, 1995: 531; Sisci, 2017: 44).
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Sekil 26: Yapay Sinir Aglar1 Uygulama Ornegi

Gizli Katman

Cikti
Katmani

Girdi
Katmani

Kaynak: Nielsen, 2015: 3.

Sekil 26°da tek katmanli bir yapay sinir ag1 6rnegi gériilmektedir. Bu modelde,
girig katmanlari harig; 15+10= 25 néron, [15x8]+[10x8]= 200 agirlik ve 15+10= 25

bias degeri olmak iizere toplamda 6grenilmesi gereken 225 parametre vardir.

Yapay sinir aglarinin en temel 6zellikleri asagida yer almaktadir (Zhang vd.,
1998: 35-36; Akkurt, 2005: 6-10).

e (Gegmise ait yeterli miktarda veri bulundugu durumlarda, veriler arasindaki
iligkilerin tanimlanmasi ¢ok gii¢ olsa bile bu iliskileri 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu nedenle gelecekle ilgili tahminde bulunurken yeterli miktarda
gecmis veri ile egitilen bir ag, bu veriler arasindaki karmagik iliskilerin
tanimlanmasina ihtiyag duymadan iligkileri yiiksek dogruluk diizeyinde
kavrayabilir.

e Yapay sinir aglarmin genelleme 6zelligi, egitim sirasinda iliskilerini kavradigi
veri yiginina ait degerlerin farkli durumlar iginde de ¢ikti iiretme yetenegi
anlamma gelmektedir. Bu baglamda, egitim sirasinda incelenen olaymn ve o

olay1 etkileyen faktorlerin gecmis degerlerini 68renen ag, egitim sirasinda hig
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kargilasmadig1 ancak gelecege ait olan degerler i¢in de yiiksek tutarlilikta
ciktilar iiretebilir ve tahminde bulunabilir.

e Yapay sinir aglar siirekli fonksiyonlar1 kavramada yetkin oldugu gibi kesikli
fonksiyonlar1 kavramada da yetkindir. Yani yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan modelleri agiklayamayan modellere gore daha basarilidir.

4.3.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarin1 yapilarina ve 6grenme algoritmalarina ve gore iki sinifa

ayirmak miimkiindiir:

Yapilarina gore yapay sinir aglari; ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli

aglar olmak iizere iki grupta incelenmektedir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Tasarlanan ilk yapay sinir agidir ve yapay

sinir aglarmin en basit halidir. Ileri beslemeli yapay sinir aginda bilgi, hig
degistirilmeden eger varsa gizli diiglimlere, oradan da ¢ikis diistimlerine dogru tek
yonlii hareket eder. Bu agda, herhangi bir dongii s6z konusu degildir. Sekil 27°de
gorildiigli gibi ileri beslemeli sistemde, isleme elemanlar1 farkli tabakalar halinde
diizenlenir ve her bir tabaka bir onceki tabakadan girdi alarak bir sonraki tabakaya
iletir. Bir nérondan kendisine dogru olan geri besleme yollarinin agirliklar ile bir
onceki katmandaki bir ndrondan bir ndérona olan agirliklar da sifirdir. Belirli ag
mimarisine bagl olarak ileri yollar i¢in agirliklar da sifir olabilir, ancak bu her durum
i¢in sdz konusu degildir. ileri beslemeli yapay sinir ag1, sonsuz sayida gizli {initeye
sahip gercek hayat problemlerini ¢6zmede yetersiz kalmaktadir, ¢linkii bu sistemde
sinirli sayida tabaka kullanilmaktadir (Tamura ve Tateishi, 1997; Yadav vd., 2015:
25).
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Sekil 27: Iki Tabakah ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Girig Birimi Gizli Birim Cikis Birimi

o
-

Kaynak: Zhang vd., 2007: 1030.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglart Sekil

28’°de gortldiigi gibi, giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda geri besleme dongiisiiniin
eklenmesiyle elde edilmektedir. Veri ilk geldiginde besleme dongiisiinde hicbir bilgi
yer almamaktadir. Ciinkii veri besleme dongiisiinden gizli katmana iletildikten sonra
agirliklar hesaplanmaktadir. Cikis degerleri aym1 olmakla birlikte katmanlar arasi
agirliklar 6grenmeye gore degisiklik gostermektedir. Bir bellek gibi islev goren
besleme dongiisii, her yeni giriste bu 6grenmeye bagli olarak agirliklarda degisiklige
neden olmaktadir. Elman, Hopfield ve Jordan aglari, geri beslemeli sinir ag: tiirleridir.
Geri beslemeli aglar, karmasik, dogrusal olmayan ve dinamik siirecler icin
kullanilmaktadir (Baddari vd., 2010: 106; Aksu ve Coban, 2014: 758, Yadav, 2015:
24-28).
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Sekil 28: Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag

L)

Kaynak: Aksu ve Coban, 2014: 759.

Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari; denetimli, denetimsiz ve

destekli 6grenme olmak {izere ii¢ grupta incelenmektedir:

Denetimli Ogrenme: Sekil 29°da goriildiigii gibi bu aglar, genellikle bir

ogretmen tarafindan egitilmektedir. Denetimli 6grenmede 6grenme siirecinde verinin

giris ve cikislar1 programa verilerek bu siiregte beklenen c¢ikti aga 6gretilmektedir.

Ayrica, her nokta ag1 egitmek i¢in kullanilmaktadir. Sekil 30’da goriildiigi gibi

denetimli 6grenmede ag, ¢ikt1 ve hedefe bagli olarak ag cikisi hedefle eslesene kadar

ayarlanir. Bu yontem; karar agaclari, naive bayes ve destek vektdr sistemlerinde

yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Ziaei vd., 2006: 14; Sinha vd., 2010: 200;

Panchal ve Panchal, 2014: 459; Dey, 2016: 1175).
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Sekil 29: Denetimli Ogrenme Algoritmasina Ait Is Akis Semasi

Problem )
Istenilen

verinin
tanrmlanmas:

'

> Veni on isleme

'

Egitim verizsinin
tanimianmast

'

Alporitmamn
sogilmesi

Parametre gvan Egitim

Test verisi ile
degeriendirme

'

Havyar N\, Evet
7x.v;ir: \ Simil i |

Kaynak: Dey, 2016: 1175.

Sekil 30: Denetimli Ogrenme Diyagram
Hedef

Sinir aginda néronlar

— ST Kiyaslama
Giris arasi iletisim vardir Cikis

Agirligin Ayarlanmast

Kaynak: Sinha vd., 2010: 200.

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz 6grenmede programin dgrenme siirecinde

herhangi bir giris ¢ikis verisi aga ogretilmemektedir. Sistem Sekil 31’de goriildiigii
gibi, girdi diizenindeki yapisal ozellikleri kesfederek ve uyarlayarak kendi basina
ogrenmektedir. Bu yoOntemin en biiyiikk avantaji, egitim dahilinde siirlar
¢izilmediginden gegmis 6grenme kurallarina dayanarak yeni gelen verileri 6grenmekte

ve yeni kurallar tretebilmektedir. Ancak bu yontemin algilama hassasiyeti ve
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performans diistiktiir. Bu yontem, kiimeleme ve temel analiz bilesenlerinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir (Ziaei vd., 2006: 14; Zainaddin ve Hanapi, 2013: 392;
Panchal ve Panchal, 2014: 459; Dey, 2016: 1176).

Sekil 31: Denetimsiz Ogrenme Ornegi

F
-

v.I
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al
—_— e/
4
X
islenmemis vent Alporitma Otomatik ktimeleme Marnuel gozden Uretim

geginme

Kaynak: Dey, 2016: 1176.

Destekli Ogrenme: Destekli 6grenme yonteminde bir 6gretmen vardir, ancak

aga beklenen ¢ikt1 ile ilgili bilgi verilmemektedir. Destekli 6grenme, sonucun daha
olumlu olmasi i¢in hangi eylemlerin gergeklestirilmesi gerektigine karar veren bir
Ogrenme tiridir. Sekil 32°de goriildiigii gibi bir durum ortaya g¢ikincaya kadar
programin hangi eylemlerin gerceklesecegine dair bilgisi yoktur. Sadece ¢iktinin
dogru veya yanlis oldugu gosterilmektedir. Destekli 6grenme iki kritere bagl olarak
calismaktadir; deneme-hata arama ve gecikmeli sonug (Panchal ve Panchal, 2014: 459;
Kaynak: Dey, 2016: 1177).
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Sekil 32: Destekli Ogrenme Modeli

_\,/,
Cevre
.1..

a

'R
NS
Kaynak: Dey, 2016: 1177.

Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmalari

Geri yayihm algoritmasi; Geri yayilim algoritmasi, ¢ok katmanli aglar i¢in
en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu algoritma finansal tahminler
icin biiyiik potansiyellere sahiptir. Bu yontem, ongoriilen ¢ikt1 degiskenleri ve egitim
verilerinin bilinen degerleri arasindaki hatanin belirlenmesine dayanir. Hata
parametresi genel olarak tiim islemler icin hatalarin kok ortalama karesi olarak
tanimlanir ve agirliklarin her birine gore hatalarin kismi tiirevlerini belirleme seklini
alir. Geri yayilim algoritmasi, iki farkli geciste ilerler; ileriye dogru bir ge¢is yaptiktan
sonra agin katmanlarinda geriye dogru bir gecis yapar. Algoritma, test verilerini
tararken bunlar arasinda birkag¢ kez gecis yapar (Ganatra vd., 2011: 101; Philip, 2011:
4).

Geri yayilim algoritmasi, herhangi bir tinite i¢in agirlik se¢iminde hem iist hem
de altindaki tiim agirliklara baglidir. Herhangi bir tek agirligin degistirilmesi, agdaki
diger tiim agirhiklarin degistirilmesini gerektirebilir. Bu nedenle geri yayilim

algoritmasi yavas ¢alisan bir algoritmadir (Sanger, 1989: 459).

Levenberg Marquardt Geri Yayihm Algoritmasi; Levenberg-Marquardt
algoritmasi, Gauss Newton yonteminin bir kombinasyonudur. Algoritma, dogrusal
olmayan en kiigiik kareler problemleri i¢in standart bir teknik haline gelen ve gesitli

disiplinlerde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir ve hatanin bir adimda
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bulunacagini varsayar. ikinci dereceden tiirev optimizasyonu i¢in eslenik ydntemlere
alternatif olan bir yinelemeli tekniktir (Lourakis ve Argyros, 2005: 2-3; Wang ve
Huang, 2008: 1355; Reynaldi vd., 2012: 91; Sisci, 2017: 52).

Algoritma, maliyet fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevlerini kullanir,
boylece daha iyi bir yakinsama davranigi elde edilebilir. Normal gradyan inis
aramalarinda, yalnizca birinci dereceden tiirevler degerlendirilmekte ve parametre
degisikligi bilgileri yalnizca maliyetin en aza indirildigi yonii icermektedir, oysa
Levenberg-Marquardt teknigi daha iyi bir parametre degisim vektorii ¢ikarmaktadir
(Wang ve Huang, 2008: 1355).

Bayesyen Diizeltme Geri Yayihm Algoritmasi; Bu algoritma, dogrusal olmayan
regresyonu bir dizi regresyon seklinde aktiieryal bir probleme doniistiiren
matematiksel bir prosediirdiir. Algoritma modellerinin gii¢lii olmas1 ve dogrulama
siirecinin gerekli olmamasi, algoritmayr avantajli hale getirmektedir. Ayrica bu
algoritma, karisik modelleri otomatik olarak en iyi sekilde diizenledigi i¢in aglarin
karmasik bir yapiya donlismesini veya gereginden fazla modellerin olusturulmasini
engellemektedir. Parametrelerin sayisini etkili bir sekilde hesapladigindan, gereksiz
agirliklar ortadan kaldirmaktadir. Egitimi durdurmak igin etkili bir kanit siireci
olusturdugundan, programin gereginden fazla egitim vermesini ve sisteme

yiiklenmesini engellemektedr (Burden ve Winkler, 2008: 27; Shahsavari, 2013: 153).

4.4, VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN MODELLER

Veri madenciligi tek basina bir ¢oziim degil, ulasmak istenen hedefe yardim
eden bir destek niteligindedir. Dolayisiyla, veri madenciliginde dogru sonuglar elde
edebilmek ve bu bulgularla ulagilmak istenen amaca hizmet edebilmek igin, Sekil 33’te
goriildiigli gibi yontemin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve tasarlanmasi

gerekmektedir (Kayri, 2008: 103).
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Sekil 33: Veri Madenciligi Tasarim
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Kaynak: Kayri, 2008: 104.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, ulasilmak istenen amaca gore
tanimlayict ve tahmin edici modeller olmak iizere iki grupta incelenmektedir. Burada
tanimlayict modeller verinin gelen 6zelliklerini ifade ederken, tahmin edici modeller,
elde var olan ve sonuglari bilinen verilerden yola ¢ikarak sonucu bilinmeyen veriler

i¢in tahmin yiiriitme islemini ifade etmektedir (Aydim ve Ozkul, 2015: 37).

4.4.1. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modeller, veri tabaninda kayitli veriler arasindaki iliskileri,
ortintiileri ve kaliplar1 kesfetme yontemleridir. Tanimlayict modeller; kiimeleme
analizi, iligki analizi ve birliktelik kurallar1 olarak iki baglik altinda incelenmektedir

(Velickov ve Solomatine, 2000: 4).

4.4.1.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, veriler arasindan gruplarin bulunmasi sanatidir. Sekil 34’de

verilen grafikte ayr1 ayri goriinen veri gruplarina kiime, bu veri gruplarinin

122



kesfedilmesi islemine ise kiimeleme analizi denir. Kiimele analizi; biyologlar
tarafindan canlilarin tiirlerinin  gruplandirilmasi, astrologlar tarafindan yildiz
gruplariin belirlenmesi, sosyal bilimlerde insanlarin demografik 6zelliklerine gore
gruplandirilmasi, saglik bilimlerinde hastalik tipine gore hastalarin gruplandirilmasi
gibi bir¢ok bilim dali tarafindan yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Kaufman ve
Rouseeuw, 2005: 1).

Sekil 34: Kiimeleme Analizi Ornegi

Kaynak: Cambridge Intelligence, 2016, https://cambridge-intelligence.com/keylines-network-

clustering (30.06.2019).

Diger yontemlerde oldugu gibi kiimeleme analizinde de dogru sonuglarin
aliabilmesi i¢in Oncelikle amacin ve izlenecek yolun dogru bir sekilde belirlenmis
olmasi ve calismanin iskeletinin ¢ikarilmis olmasi gerekmektedir. Kiimeleme

analizinde izlenecek yol altt adimdan olugmaktadir (Romesburg, 2004: 9);

Verinin matrisinin alinmasi
Verinin matrisinin standartlastiriimasi
Benzerlik matrisinin hesaplanmasi

Kiimeleme yonteminin uygulanmasi

A A A

Verinin ve benzerlik matrislerinin yeniden diizenlemesi
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6. Kofenetik korelasyon katsayisinin hesaplanmasi

Kiimeleme analizinde kategori yapisi hakkinda hi¢bir sey bilinmemektedir.
Analiz sonucu kiimeler belirli 6zellikler ¢ercevesinde dogal olarak olugmaktadir.

Kiimeleme analizi, diger ¢calismalar icin alt yap1 olusturmaktadir (Anderberg, 1973: 2-
3).

Veri madenciliginde bir¢ok gelismis kiimeleme yontemi vardir. Yontemler
kiime numarasina ve kiimelenecek veri niteligine gore secilmektedir. Sekil 35°de
goriildiigli gibi kiime olusturma yoOntemleri hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemleri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Aglomeratif ve
ayirict yontemler hiyerarsik kiimeleme sinifina girerken; bdliimleme, yogunluk
tabanli, 1zgara tabanli ve diger yaklasimlar ise hiyerarsik olmayan kiimeleme sinifina

girmektedir (Giilagiz ve Sahin, 2017: 6).

Sekil 35: Kategorize Edilmis Kiimeleme Yontemleri

Kilmelems

Kaynak: Giilagiz ve Sahin, 2017: 6.

Kiimeleme analizi genellikle mesafeye dayali olarak yapilmaktadir. Kiimeleme
analizinde, kiimeler aras1 mesafe ¢ok uzak iken kiime i¢indeki veriler aras1 mesafe ¢ok
yakindir. Kiimeleme analizi i¢in en yakin komsu ve en uzak komsu algoritmasi
kullanilmaktadir. Uzaklik 6lgiileri; Oklid, Manhattan ve Minkowski’dir (Ozkan, 2008.
131).

4.4.1.2. Iliski Analizi ve Birliktelik Kurallar:
En oOnemli veri madenciligi problemlerinden biri iliski analizi ve birliktelik

kurallaridir. Ciinkii glinlimiizde bir islemdeki bazi 6gelerin varliginin ayn1 islemdeki
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diger 6gelerin varligini ne derecede ve nasil etkiledigini bilmek, tahminleme gibi
onemli bilimsel calismalara temel olusturmaktadir. Hatta birliktelik kurallar1 tek

basina bile 6nemli sorulara cevap olabilecek niteliktedir (Park, 1995: 175).

4.4.1.2.1. Birliktelik Kurallarinin Tanimi

Birliktelik kurallar1 kavrami ilk olarak 1993 yilinda Agrawal ve arkadaslar
tarafindan tanitilmistir. Birliktelik kurallari, veri tabanma kayith 6ge kiimeleri
arasindaki giiclii iliskileri ve Oriintiileri ortaya ¢ikaran bir veri madenciligi teknigidir.
Birliktelik kurallari, veri tabanlarindaki normalde kolay kolay fark edilemeyecek
iligkileri veya ortak olaylar1 ayiklayarak belirli kaliplar1 kesfeden bir yontemidir
(Srikant vd., 1997: 67; Pasquier, 1999: 399).

Birliktelik kurallar1 yaygin olarak Pazar Sepeti Analizinde kullanilmaktadir.
Bu kural, sik 6ge kiimeleri arasindaki desenlerin kesfedilerek Sekil 36’da goriildiigi
gibi miisterilerin satin aldig1 tiriin gruplar1 arasindaki iliski ¢ikarilmaya ¢aligilmaktadir
(Avcilar ve Yakut, 2014: 78). Pazar Sepeti Analizinde birliktelik kurallarina en giizel
ornek, “bira-gocuk bezi” 6rnegidir. Amerika’da bir perakende firmasi, birbiri ile hig
alakasi olmayan bu iriinleri raflarda yan yana koymaktadir. Bunun nedeni; yapilan
birliktelik kurali analizinde bebek bezi alanlarin yiiksek oranda bira da aldiklar1 ve bira
ile bebek bezi arasinda gii¢lii bir iliskinin oldugu kesfedilmistir. Bunun nedeni
arastirildiginda ise; bebegi olan ailelerde markete ¢ogunlukla babalarin gittigi ve
markete giden babalarin bebek bezinin yaninda siklikla bira da aldig1 anlagilmistir. Bu
nedenle, Uriin raflarinda bira ve bebek bezi yan yana konularak bira satiglarinin

arttirtlmasi hedeflenmistir (Takeuchi, 2014).
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Sekil 36: Birliktelik Kurallar1 Grafigi
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Kaynak: KDnuggets, 2016, https://www.kdnuggets.com/2016/04/association-rules-apriori-
algorithm-tutorial.html, (01.07.2019).

Sekil 36’da verildigi gibi firmalar; miisterilerinin elma aldiklarinda yiiksek
olasilikla zencefil de aldiklarin1 veya elma almadiklarinda zencefil de almadiklarini
bilirlerse o miisterinin potansiyel bir zencefil miisterisi oldugunu soyleyebilir ve
miisterinin zencefili satin almasina yonelik strateji gelistirebilirler (Ramakrishnan,

1997: 67).

4.4.1.2.2. Birliktelik Kurallarinin Olusturulmas1 ve Temel Kavramlar

Birliktelik kurallarinda Apriori, Charm, FP-growth, Closet ve MagnumOpus
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak Pazar Sepeti Analizinde yaygin olarak apriori
algoritmas1 kullanilmaktadir. Apriori, Christian Borgelt'in iyi bilinen bir birliktelik

kural1 algoritmasidir (Zheng, 2001: 402).

Apriori algoritmasi, sik gecen 6geleri kesfederek birliktelik kurali ¢ikaran bir

algoritmadir. iliskiyi kurabilmek i¢in veri tabanini defalarca tarar ve tarama esnasinda
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birlestirme veya budama iglemleri yapar. Apriori Algoritmasi, bir 6nceki adimdan
gelen bilgileri kullandigindan 6nceki anlamina gelen “prior” ifadesini almistir (Glingor
vd., 2013: 2). Apriori algoritmasi, Sekil 37°de verildigi gibi veri igerisinde sik
rastlanan 6ge kiimelerini (SROK) tespit etmektedir. Tespit edilen SROK’ler
kullanilarak X—Y seklinde birliktelik kurallar1 (Association Rules) olusturulmaktadir.
Bu formiil X’i alan bir miisterinin Y’yi alma olasilig1 olarak ifade edilmektedir. Daha
sonra, elde edilen tiim SROK ’lerin, X—Y seklindeki alt kombinasyonlar1 ¢ikartilarak
asgari giiven ve destek sayisina sahip olan kombinasyonlar ayiklanarak birliktelik
kurallar1 kaydedilmektedir (Hidber, 1999: 145; Ozkan, 2008: 157-158; Vidhate ve
Kulkarni, 2014: 367; Kirtay vd., 2015: 174).

Sekil 37: Sik Goriilen Oge Kiimeleri (SROK)

(O SROK

*”\J: ij
BCDE
.,C:-ﬂ)

Kaynak:  CodeProject, 2012,  https://www.codeproject.com/Articles/70371/Apriori-
Algorithm?msg=4917121#xx4917121xx, (01.07.2019).

Destek (Support) ve Giiven (Confidence): Destek ve giiven, kesfedilen
kurallarin yararliligin1 ve kesinligini yansitan iki ol¢lidiir. Destek, birlikte alinan
iriiniin aligveris i¢inde kag kere alindigin1 gostermektedir. Giiven ise X {iriiniinii alan
miisterinin Y {iriinii alma olasiligin1 ifade etmektedir. Ornegin; siit ve ¢ay arasindaki
iliskinin incelendigini varsayarsak; % 30'luk bir destek, analiz edilen tiim iglemlerin
%?30'unda siit ve ¢ayin birlikte satin alindigini ifade etmektedir. %60'lik bir giliven ise

siit satin alan miisterilerin %60'1n1in ¢ay da satin alabilecegini gostermektedir. Destek
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ve Giiven degerlerinin hesaplanmasi agagida verildigi gibi formiile edilebilir (Hidber,

1999: 145; Ozkan, 2008: 157-158; Vidhate ve Kulkarni, 2014: 367);

Sayt (X,Y

Destek (X - Y) = M
N

.. _ Say(X,Y)

Guven (X - Y) = W

Elde edilen iliskilerin giiglii ve gegerli oldugunu belirleyebilmek i¢in bir esik
destek ve esik giliven degeri belirlenmektedir. Bu destek ve giiven esik degerinin
altindaki birliktelikler, zayif iliski icerdiginden analize dahil edilmemektedir. Elde
edilen bilgilerin kayda deger olup olmadig ise lift degeri ile dl¢giilmektedir. Lift degeri
1 ise elde edilen bilgilerin ilging veya degerli bilgi olmadig1 anlagilmaktadir. Lift
degeri 1’den biiyiik veya kiiclik ise elde edilen birlikteliklerin kayda deger oldugu
anlagilmaktadir. Lift degerinin hesaplanmas1 asagidaki gibi formiile edilmektedir
(Hidber, 1999: 145; Ozkan, 2008: 157-158; Vidhate ve Kulkarni, 2014: 367; Ates ve
Karabatak, 2017: 60).

Destek (X"Y) _ PY/X)
Destek (X).Destek (Y) P (Y)

Lift (X > Y) =

4.4.2. Tahmin Edici Modeller

Veri miktarinin artmasi ile birlikte bu veriyi kesfetmek ve ¢ikarimlarda
bulunmak insan kapasitesinin ¢ok Otesine gegince, bu ¢ikarimlar1 otomatik olarak
yapabilecek yazilim programlart ve veri madenciligi yontemleri gelistirilmistir. En
yaygin tahminleme modelleri; siniflandirma, regresyon, lojistik regresyon ve zaman

serileri analizi modelleridir. (Misra ve Dehuri, 2007: 950).

4.4.2.1. Simiflandirma

Smiflandirma yontemi, karar verme siireclerinde onemli bir karar destek

mekanizmasidir. Siniflandirma yontemi, karmagik ve dogrusal olmayan problemlerde
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en kiigiik hata orani ile smiflama ve ayristirma yapmaktadir. Siniflandirma analizi,
verilere ¢esitli ozellikler atayarak bu oOzelliklere gore siniflandirma yapmaktadir

(Misra ve Dehuri, 2007: 950).

Kamber ve arkadaglart (1997) siniflandirmayi, verinin bir modelini iiretmek
icin egitim drnegi olarak kullanilan veri tabani dosyalarinin analiz edildigi bir anahtar
veri madenciligi teknigi olarak ifade etmislerdir. Bu teknikte, her verinin daha 6nce
belirlenen ve ¢esitli 6zelliklere gére tanimlanan bir sinifa ait oldugu varsayilmaktadir.
Siniflandirma modeli, gelecek verileri kategorize etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
modele; bankalarda kredi onayi, tibbi tanilarin konmasi ve iirlin pazarlamasi gibi pek
cok yontemde basvurulmaktadir. En yaygin simiflandirma yontemi karar agaglaridir.
“If-Then” kuralina gore, test edilen verinin nitelik degerleri karar agaclarinda
degerlendirilir. Kokten uca dogru yerlestirilen bu nitelikler, diiglimlerden dallara kadar
giden bir yol izleyerek verinin sinifin1 tahmin etmeye c¢alisir. Karar agaglarinda sikga

kullanilan yontemler ise ID3 ve C4.5 yontemleridir (Seyrek ve Ata, 2010: 73).

ID3 Algoritmasi: 1986 yilinda Quinlan Ross tarafindan tanitilan ve Hunt

algoritmasina dayanan bir karar agaci algoritmasidir. ID3, aga¢ olusturma ve budama
olmak iizere iki fazdan olusmaktadir. Bu yontemde, aga¢c modelinin olusturulmasi i¢in
Sekil 38’de goriildiigii gibi sadece kategorik veriler kullanilmaktadir ve giirtiltiilii
verilerde dogru sonu¢ vermemektedir. Bu nedenle giiriiltiiyii gidermek i¢in bir 6n

isleme teknigi kullanilmalidir (Lavanya ve Rani, 2011: 2).
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Sekil 38: ID3 Diyagram

Tenis I¢in Hava

Uygun mu?
Giinegsli Bulutin Yagmurlu
Evet

Nemli Riizgar

Yiiksek / \;\'ormal Giilil / \ Zayif
Haywr , s
: Evet Hayn Evet

Kaynak: https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example

(01.07.2019).

C4.5 Algoritmasi; 1993 yilinda Sydney Universitesinden Profesér Ross
Quinlan tarafindan gelistirilen karar agaci tabanli popiiler bir algoritmadir. Bu
algoritma, 1986 yilinda Ross Quinlan tarafindan onerilen ID3 algoritmasinin gelismis
halidir. C4.5 algoritmasi; eksik degerlerin ele alinmasi, siirekli Ozelliklerin
siniflandirilmasi, karar agaglarinin budanmasi ve tiiretme gibi ek 6zelliklere sahiptir.
Algoritma, tiim 6zellikleri g6z 6niinde bulundurarak ¢ok biiyiik bir aga¢ olusturur ve
karar kuralin1 budama ile sonlandirir. Budama ig¢in bélmelerin istatistiksel onemine

dayanan bir sezgisel yaklasim kullanilmaktadir (Mazid vd., 2010:296).

Sekil 39: C4.5 Diyagram

( Stok Dizeyi )
( Numara .\'."'evcutni‘:- ( Maliyet ) ( Maiyet )
~—~——— "-77‘.._771"' s 8T
A \ L , VI /
A0 0 yo A il 26
F{epsinial | }10 adet l | 5 adetal | Atma 5 adet al ’ Alma

Kaynak: https://octaviansima.wordpress.com/2011/03/25/decision-trees-c4-5, (01.07.2019).
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bir tekniktir. Ogrenme calismasi {ic asamada gerceklesmektedir. Oncelikle mevcut
veriler programa verilerek beklenen sonuglar programa 6gretilmektedir. Daha sonra
yine eldeki veriler, sonuclari kullanilmadan programa verilerek programin bu
sonuclart tahmin etmesi istenmektedir. Test basarili oldugu takdirde yeni veriler
programa verilerek sonuglari tahmin etmesi istenmektedir. Siniflandirma tekniginde,
gelen veriler belirlenen oOzelliklere gore ilgili smiflara gonderilerek kategorize
edilmektedir. Ayrica yeni gelen veri hicbir sinifa ait degil ise, siniflandirma teknigi bu

yeni veri igin yeni bir sinif tayin edebilmektedir (Seyrek ve Ata, 2010: 72-73).

4.4.2.2. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bagimli degisken ve bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin tahminidir (Lokhande vd., 2014: 4699).

Basit regresyon bagimli degisken ile ilgili tek bir tahminleme yaparken ¢oklu
regresyon birden fazla tahminleme yapmaktadir. Basit dogrusal regresyon bagimsiz ve
bagimli degisken olmak iizere sadece iki degiskenden olugsmaktadir ve bu iliski; {(xi,
yi): i = 1,..., n} seklinde ifade edilir (Wang ve Gibson, 2010: 343). Bu iliskinin
dogrusal denklemi y=b0+blx seklinde yazilmaktadir. Burada y elde edilen tahmin
degeridir. Gozelenen deger (yi) ile tahmin edilen deger (¥i) arasindaki fark atik deger
olarak ifade edilmekte ve {(yi—¥i): i=1, ..., n}seklinde formiile edilmektedir. Basit
dogrusal regresyon denklemi ayni zamanda en kiigiik kareler regresyon denklemi
olarak da bilinir. Bunun anlamu, atiklarin karelerinin toplamimin (Z (yi—¥i)?,) minimum

olmas1 gerektigidir (Wang ve Gibson, 2010: 343).

Tahminleme modellerinde veriler karmasik ve dogrusal olmadigi i¢in ¢oklu
regresyon kullanilmaktadir. Ornegin, sigaranin X hastaligia olan etkisini 6l¢gmek igin
basit regresyon kullanildiginda, sigara i¢enlerin igmeyenlere gore daha yiiksek oranda
X hastaligima yakalandigi sonucu elde edilmektedir. Ancak c¢oklu regresyon
kullanildiginda, sigara icen kadinlarin veya erkeklerin X hastaligina daha fazla

yakalandig1 bulgusu elde edilmektedir. Yani ¢oklu regresyon X hastaligin1 hem sigara

hem de cinsiyetle iligkilendirmektedir (Vach, 2013: 4).

131



Sekil 40: Lineer Regresyon Ornegi

~
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Y=0 |

X
Kaynak:
(01.07.2019).

https://medium.com/datadriveninvestor/logistic-regression-18afd48779ce,

Sekil 41: Coklu Regresyon Ornegi
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Kaynak: https://www.researchgate.net/post/How_to_interpret_a_ Multiple_Linear_Regression
_plot, (01.07.2019).

4.4.2.3. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon ile ilgili ¢aligmalar 1940’1 yillarda Berkson tarafindan
yapilmaya baslanmistir. Daha sonra 1972 yilinda Finney bu regresyonu probit
analizine alternatif olarak sunmustur. 1967 yilinda Truett ve arkadaslar ile 1971
yilinda Halpering ve arkadaslar1 diskriminant analizine alternatif olarak; bu analizi

onermislerdir (Cokluk, 2010: 1360).

Lojistik regresyon, ikili kategorik (1 ve 0) yanit degiskeni olan bir modelidir.
Regresyon, Agirlikli En Kiiciik Kareler regresyonu ile beta parametrelerini tahmin

eden lojit baglant1 fonksiyonlu genellestirilmis bir dogrusal model kullanmaktadir.
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Lojistik regresyon Sekil 42°de goriildiigii gibi tahmin edicilerin gdzlemleri g6z 6niine
alindiginda, cevabin belirli bir kategoriye girme ihtimalini yani verinin hangi grubun
liyesi oldugunun tahmin edilmesini ifade etmektedir. Ornegin bir kisi lisanstan ya
mezun olmustur ya da olmamistir veya bir hasta yapilan bir tedaviye ya cevap
veriyordur ya da vermiyordur. Lojistik regresyona alternatif olarak diskriminant
analizi, probit analizi ve logaritmik dogrusal regresyon modelleri 6nerilebilmektedir.
Ancak her bir modelin uygulanmasi farkli durumlara baghdir. Ornegin bir model
kategorik degiskene ihtiyagc duyarken diger model siirekli degiskene ihtiyag
duyabilmektedir (Oguzlar, 2005: 22; Sermeus vd., 2016: 145).

Sekil 42: Lojistik Regresyon Ornegi

Y=1

Y=01

Kaynak: https://medium.com/datadriveninvestor/logistic-regression-18afd48779ce,
(01.07.2019).

Lojistik regresyon, Gauss dagiliminin hedeflerini takip ettigi varsayilan
dogrusal bir modeldir. Transplantasyon x ile ilgili bir tahmin, y (x) = w'x kullanilarak

yapilir. Burada w 6grenilen agirlik vektoriidiir (Decruyenaere, 2015: 3).

4.4.2.4. Zaman Serileri Analizi

Zaman serisi, esit zaman araliklarinda (dakika basina, saat basina, giin gibi)
kaydedilmis olan bir dizi gozleme denir. Zaman serileri analizi tahminleme, kontrol
(liretim siireci gib1) ve mevsime bagli olarak degisen trend, egilim, dongii gibi gelecek
degisimleri anlamada kullanilmaktadir. Zaman serileri analizi; ekonomik tahmin, satis

tahmini, biitce analizi, borsa analizi; verim projeksiyonlari, Siire¢ ve kalite kontrolii,
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envanter caligmalari, is yiikii projeksiyonlari, fayda calismalari, sayim analizi gibi pek

¢ok alanda kullanilmaktadir (Han vd., 2012: 586; Engineering Statistic, 2013).

Zaman serileri tahmini, zaman serisinin gelecekteki degerlerini, mevcut ve
geemis degerlere veya diger dissal degiskenlere dayanarak dogru tahmin etmektir.
Ancak gercek zaman serisi problemleri dogrusal olmadiklarindan ve kaotik davranis
sergilediklerinden modelleme olduk¢a zordur (Cao ve Gu, 2002: 67; Negnevitsky,
2005: 347).

Zaman serilerini modellemek ve tahmin etmek i¢in; Box-Jenkins ARIMA
Modelleri, Box-Jenkins Cok Degiskenli Modeller ve Holt-Winters Ustel Diizeltme
(tek, cift, ticlii) Modelleri kullanilmaktadir. Her model kullanim amacina gore

degisiklik gostermektedir (Engineering Statistic, 2013).

4.5. PAZARLAMADA VERI MADENCILIGININ ONEMi

Bir disiplin olarak Pazarlama; bir iirliniin arastirilmasi, gelistirilmesi ve halka
satisinin  kolaylastirilmasidir. Uzun zamandan beri var olan pazarlama kavrami,
tiiketicilerin ihtiya¢ ve satin alma davranislarina gore degismektedir. Bu nedenle,
giinlimiiziin pazarlamasi birkag yil dnceki pazarlamadan ¢ok farklidir. Hizla degisen
diinya ekonomisi ve teknolojideki ilerleme, hizli ve iicretsiz bilgi degis tokusunu
saglamistir.  Bununla birlikte yerel pazarlar; kiiresel isbirligi sayesinde,
kiiresellesmenin getirdigi maliyet ve karmasikligin etkisinden kurtulup daha genis bir
alanda rekabet etme sansi bulmuslardir. Piyasalardaki kisitlar azaldik¢a, bilginin
yayilma hizinda biiyiik bir degisim olmustur. Yaptigimiz hemen her sey tipki ormanda
yliriiylis yapar gibi arkasinda kii¢clik bir miktar veri birakmaktadir. Dis macunu
satisindan hayat sigortasi poligelerine kadar her etkinlik bir veridir. Eger bu veri dogru
analiz edilebilirse veri kiimeleri arasindaki gizli kaliplar kesfedilerek uluslararasi
pazarda rekabet avantaji saglanabilmektedir. iste bu gizli kaliplar1 ortaya cikaran
sistemin arkasinda dev bir endiistri yani veri madenciligi vardir (Mushtaq ve Kanth,

2015: 985).

Isletmeler, yatirnmlarini pazarlama faaliyetlerine gore degerlendirdikce, veri

madenciligi tekniklerine odaklanma egilimi artmaktadir. Miisteriler ve bu miisterilerin
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belirli iiriinlere yonelimleri hakkinda daha fazla bilgi edinmek, bu bilgileri kullanarak
miisterilere uygun se¢imler sunmak ve hangi pazarlama stratejilerini kullanarak uzun
vadeli miisteri memnuniyetinin saglanmasi ve korunmasinda basarili olunabilecegini
anlamak icin veri madenciligi teknikleri 6nemli bir aragtir. Clinkli miisteriyi dogru
anlamak uzun vadeli miisteri sadakatini saglarken, miisteriyi dogru analiz edememek
bir felaketle sonuglanabilmektedir. Veri madenciligi; kayit altina alinan verilerdeki
degiskenler arasinda anlaml iligkileri tespit etmek, analiz yapmak veya verilere gore
tahminde bulunmak i¢in kullanilan istatistiksel teknikleri ve matematiksel denklemleri
birlestiren teknoloji olarak tanimlanabilir (Becker, 2002, Aktaran: Mushtaq ve Kanth,
2015: 985). Veri madenciligi, yoneticilerin ham verilerde yer alan degerli bilgileri
tespit etmelerine ve bu bilgiler yardimiyla 6nemli kararlar1 alabilmelerine yardimci

olur.

Sekil 43’teki Miisteri Iliskileri Yasam Déngiisii Modeli incelendiginde
sirketler iki ayr1 yoldan giderek verilerden degerli bilgi elde edebilmektedirler. Tlk
adimda; miisteri Uriinleri satin alir, satin alinan {irlin bilgisi ve miisteri bilgisi
kaydedilir, degerlendirilir ve Olgiiliir. Boylece; degerlendirilen veriler yardimiyla
misterinin Uriin satin alirken gosterdigi davranis kaliplart anlasilabilir, ayrica bu
verilerin yardimiyla sirket is planlarin1 maksimize etmek veya optimize etmek igin
adimlarin1 formiile edebilir. Ikinci adimda ise, firma miisteri memnuniyeti olusturmak
icin bazi faaliyetler gergeklestirir ve daha sonra miisterinin bu eylemlere verdigi
tepkileri inceler. Inceleme sonucu elde edilen bulgular 1s181nda miisterinin davranislar:

anlasilmaya ¢alisilir (Mazumdar, 2010: 10-11).
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Sekil 43: Miisteri iliskileri Yasam Dongiisii Modeli
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Kaynak: Al-Mudimigh vd., 2009, Aktaran: Mazumdar, 2010: 11.

Gilinlimiizde istek ve ihtiyaglarin hizla degismesi firmalarin pazarlama karmasi
elemanlarim1 gelistirirken zorlamaktadir. Cok fazla rakibin bulundugu bir ortamda
miisteriyi etkileyebilmek i¢in miisterinin isteklerinin ¢ok iyi anlasilmasi ve ondan
sonra pazarlama karmasi elemanlarin gelistirilmesi gerekmektedir. Firmalarin;
dogru tirlinii dogru zamanda tiretip, iyi bir fiyatla fiyatlandirip, lirlinii miisteriye etkili
bir sekilde tanitip, onun istedigi noktalarda bulundurabilmeleri i¢in asagidaki sorulara
cevap verebilmeleri gerekmektedir. Ancak bu sorulara cevap verebilmek igin
geleneksel arastirma yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle firmalar, veri
madenciligi yontemleri kullanarak tiim bu sorularin cevaplarina aninda ve yiiksek

derecede giivenilirlikle ulasabilmektedirler (Pattanayak vd., 2008: 1).
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Tablo 8: Pazarlama Karmasi Unsurlarinin Gelistirilmesine Yonelik Sorular

Pazarlamada 4P
Uriin/Hizmet Fiyat
* Miisteri iiriinden ne istiyor? Bu iiriin miisterinin | * Uriin veya hizmetin alic1 i¢in degeri nedir?
hangi ihtiyaclarin1 karsilayacak?

* Bu iiriin veya hizmet icin belirlenmis bir fiyat
+ Uriiniin bu ihtiyaglar1 karsilamas1 icin hangi var m?

ozelliklere sahip olmasi gerekir?
* Miisteri fiyat1 duyarli m1?
* Gozden kagirilan herhangi bir 6zellik var mi1?
« Fiyattaki kiigiik bir diisiis ekstra pazar payi

* Miisterinin ger¢ekte kullanmadigi ve maliyeti kazandirir m1? Ya da kiiciik bir artis ekstra kar

arttiricr ozellikler var m1? marj1 kazandirir m1?

* Miisteri bu iiriinii nasil ve nerede kullanacak? * Ticari miisterilere veya pazarmmizin diger
belirli bolimlerine hangi indirimler

¢ Uriin nasil goriiniiyor? Miisteriler bunu nasil yapilmalidir?

deneyimleyecek?
+ Uriin fiyat: rakip iiriin fiyatlarina gére nasil
» Uriin hangi biiyiikliikte ve renklerde olmalidir? | karsilanacak?

* Bu iiriine ne denir (Nasil adlandirilir)?
« Uriin nasil markalastirilir?

+ Uriiniin rakip iiriinlerden farki ne?

* Saglamak icin en pahali olan1 ve hala yeterince

karli satilan sey nedir?

Dagitim Tanitim

* Alicilar {irin veya hizmeti almak i¢in nerelere | * Pazarlama mesajlari nerede ve ne zaman hedef
bakar (magaza, butik, slipermarket, katalog, | pazara aktarilmali?

hepsi)?

* Hangi pazarlama iletisim  araglari
* Dogru dagitim kanallar1 nelerdir? kullanilmali?

* Bir satis giiciiniin kullanilmasi veya fuarlara | « Tanitim igin en iyi zaman ne zaman? Bu iiriin
katilmak gerekir mi? icin mevsimsellik kavrami var mi1?

* Rakipler neler yapiyor ve bu rakiplere gore nasil | « Rakipler tanitimini nasil yapiyor? Rakiplerin
bir farklilagsma stratejisi hazirlanmali? tanitim faaliyeti bu iiriiniin se¢imini nasil
etkiler?

Khan, Rafi, Ahmad, Mushtag, Aiman ve Kanth, Hina. Data Mining for Marketing, Journal
of Marketing and Consumer, Volume 9, 2015, s. 18-19.

Pazarlama alaninda veri madenciligi; misterilerin satin alma Oriintiilerinin
belirlenmesi, miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi, mevcut miisterilerin elde
tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi, Pazar Sepeti Analizi (Market Basket
Analysis), Miisteri Iligkileri Yénetimi (Customer Relationship Management), Miisteri

Degeri Analizi (Customer Value Analysis) ve Satis Tahmini (Sales Forecasting) gibi
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pek ¢ok konuda kullanilan etkili ve yaygin bir yontemdir. Bu analizleri yapabilmek ve
Tablo 8’deki sorulara cevap verebilmek i¢in; siniflandirma, kiimeleme, tahminleme,
islem analizleri, optimizasyon gibi pek c¢ok veri madenciligi teknikleri

kullanilmaktadir (Radhakrishnan, 2013: 41).

4.6. PERAKENDE SEKTORUNDE VERI MADENCILIiGi UYGULAMALARI

Perakende firmalarmin  kullandigi  sistemlerde rekabet avantajina
dontisebilecek ¢ok daha fazla veri birikmektedir. Firmalar bu verileri ne kadar ¢ok
yararli bilgiye doniistiirebilirlerse rekabet avantajlart o kadar yiiksek olmaktadir.
Ayrica, firma, miisterilerinin kim oldugunu ve harcama modellerinin ne olacagini
tahmin edebilirse, dnemli miktarda zaman ve para tasarrufu saglayabilmektedir. Veri
madenciligi, perakende endiistrisinde pazarlama stratejisini gelistirme konusundaki
genis uygulanabilirligi nedeniyle biiyiik ilgi ¢cekmektedir (Orcale Tiirkiye, 2011;
Hormozi ve Giles, 2004: 62).

Barkod teknolojisindeki ilerleme ile biiyilk miktardaki satis kayitlarinin
tutulmasi, online satis kayitlarinin ve miisteri bilgilerinin depolanabilmesi, miisteriye
6zel hazirlanan indirim kartlar1 yardimiyla miisteri bilgilerinin depolanmasi perakende
firmalar1 i¢in ¢ok 6nemli ve stratejik kararlarini etkileyebilecek diizeyde gizli bilgiler
ortaya c¢ikarabilmektedir. Ge¢mis islem verilerinin analizi, miisteri satin alma
davranis1 hakkinda ¢ok degerli bilgiler saglayabilmekte ve dolayisiyla is kararlarinin
(indirim kampanyalarinin hazirlanmasi, triinlerin raflara yerlestirilmesi, pazarlama
programlarinin Ozellestirilmesi gibi) kalitesini artirabilmektedir. Ancak, anlaml
bilgilerin elde edilebilmesi i¢in veri miktarinin ¢ok biiyiik olmas1 gerekmektedir (Park,
1995: 175). Burada bahsedilen biiyiik veriden kasit sadece ebat olarak biiyiikliik
degildir. Veri degeri ¢ok yliksek olabilir, veri ¢ok hizli akan bir veri olabilir veya bir
insanin yapilandiramayacagi derecede karmasik ve zor olabilir (Gobble, 2013: 64).
Watters’a (2010) gore, giiniimiiz verilerinin biiylik bir ¢ogunlugu geleneksel araglarla
yapilandirilamayacak derecede karmasik ve anlagilmasi zordur. Yapilandirilan her veri
bilgi anlamima gelmez. Elde edilen yapilandirilmis verilerin bir sonuca, gercek bir
bilgiye doniismesi gerekmektedir. Veri yapilandirildiktan sonra eger yeni is modelleri

gelistirilmesine yardimer oluyorsa, is siireglerini gelistirebiliyorsa, risk ve maliyeti
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diistirebiliyorsa o zaman eldeki verinin veri madenciligine katkida bulundugunu

sOylemek miimkiindiir (Mckinsey Global Institute Publication, 2010).

Perakende firmalar1 veri madenciligini kullanarak asagidaki islemleri

gergeklestirebilmektedirler (Orcale Tiirkiye, 2011; Hormozi ve Giles, 2004: 63-64):

1- Pazarlama stratejileri olusturma: “Pazar Sepeti Analizi” gibi sistemler,
miisterinin memnuniyetini ve dolayisiyla perakende firmalarmin karinm artirmak igin
iiriin yerlestirme veya farkli miisteri kesimlerine farkli satis promosyonu tasarlama
gibi ¢alismalar agisindan 6nemlidir. Diger bir ifade; “Pazar Sepeti Analizi” yardimiyla
verilerin birbirileriyle iligkileri incelenebilir, miisterilerin birlikte aldig: iiriinler tespit
edilebilir, iiriinlerin ¢ekiciligini arttirmak i¢in uygun iiriin yerlesimi yapilabilir, ¢ok
satilan iirlinler yardimiyla diger {iriinlerin satist arttirilabilir, bir miisterinin ortalama
aligveris tutar1 hesaplanabilir, miisterilerin birlikte alim davranisina uygun pazarlama
promosyonlar1 yapilabilir ve miisterinin alim miktar1 (sepetin doluluk orani)

arttirtlabilir (Alkan ve Tellibayraktar, 2011; Mainali, 2016: 1).

2- “Miisteriyi Elde Tutma”, giiniimiiziin rekabet ortaminda 6nemi giderek artan
bir konudur. Bu konu, Ozellikle hizmet sektorleriyle dogrudan alakali ve cok
onemlidir. Anlik degismelerin yasandigi bu ortamlarda veri madenciligi yontemleri
kullanilarak sezgisel bir yaklasim olusturmak, sapma analizleri yapmalk, iliskilendirme
kurallarin1 belirlemek ve tiim bunlara bagh olarak alinan erken uyarilar yardimiyla

miisteri hareketlerini tahmin etmek miisteriyi elde tutmanin 6nemli anahtarlaridir (Ng

ve Liu, 2000: 569-570).

3- Cabena ve arkadaglar1 (1998) veri tabani pazarlamasinin amacini, etkin
pazarlama ve tanitim kampanyalarinin gerceklestirilebilmesi i¢in kurumsal veri
tabanlarinin analiz edilmesi seklinde tanimlanmislardir. Bir firma; kredi kartlari,
sadakat kartlari, garanti kartlar1 gibi kaynaklardan miisterinin iiriin tercihlerini
belirleyen ve indirim kuponlari, 6diiller, miisteri sikayetleri yardimiyla miisterinin
yasam tarzini ortaya koyan bir veri tabani olusturur. Daha sonra bu bilgi kamuya agik
bilgilerle karsilagtirilir. Veri madenciligi algoritmalari, bu verileri siraya dizer ve ayni
ozellikleri paylasan (6rnegin, ilgi alanlari, gelirler, harcama aligkanliklar1 vb) miisteri

gruplar1 olusturabilir. Bdylece, benzer gruplara uygun pazarlama kampanyalari
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hazirlayarak hedef gruba ulastirir ve tanitim maliyetini diistiriir (Hormozi ve Giles,
2004: 63).

4- Veri madenciligi, bir miisterinin sirkete olumlu ya da olumsuz katkisi
oldugunu belirler. Diger bir deyisle; veri madenciligi, miisterinin firmaya karindan ¢ok
zararinin  oldugunu tespit ederek, firmanin bu miisteriyi baska sirketlere

yonlendirmesine yardimei1 olabilir (Hormozi ve Giles, 2004: 67).

5- Yapilan literatiir caligmalarina gore, mevcut miisteriye satis yapmak yeni bir
miisteriye satis yapmaktan daha kolay ve daha az maliyetlidir. Miisteri, liriin satin
aldig1 firma veya marka iizerinde genel bir izlenime sahipse veya daha 6nce aligveris
yaparak marka veya firma hakkinda deneyim elde etmisse, o miisterinin yeni bir iiriin
almasini saglamak daha kolaydir. Veri madenciligi algoritmalari, miisterinin trtinii
satin alarak yasadigr deneyim sonrasi edindigi izlenimi ve firmaya kars1 tutumunu

belirleyebilmektedir (Orcale Tiirkiye, 2011).

Teknolojinin gelismesi ile birlikte gelistirilen yazilimlar ve alogirtmalar,
milyonlarca {iriinii binlerce tiiketiciye ulastirmaya calisan perakende sektorii icin bir
vazgecilmez bir unsur haline gelmistir. Veri madenciligi hem hiz, hem giivenlik hem

de maliyet agisindan perakende firmalarinin giiglii bir rekabet aracidir.
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BESINCI BOLUM

UYGULAMA

5.1. VERI MADENCILIGIi SURECI

Bu uygulamada kullanilan veri seti, Kiitahya’da perakende sektoriinde faaliyet
gosteren ve bolgenin en hizli biiyliyen bir market zincirinin 2016, 2017 ve 2019 yihi
aligveris kayitlaridir. Gizlilik ilkeleri geregi, alinan verilerde yer alan miisteri bilgileri

gizlenmistir.

Analizde Oncelikle marketin puan kart ile kayit altina aldiklar1 bilgileri
kullanilmistir. Ancak, puan kartta yer alan demografik 6zellikler kisitli oldugundan bu
verilerden yeterince parametre ¢ikarilamamustir. Daha sonra, marketin misterilerine
0zel olarak diizenledigi market kredi kartindan elde edilen aligveris kayitlari

kullanilarak analize devam edilmistir.

Market Kredi Karti: Bu kart, market miisterilerinin gelirleri ve harcama

tutarlar1 g6z Oniine alinarak limiti belirlenen, bireylerin tipki kredi kart1 gibi sadece bu

marketten aligveris yapabildigi ve aylik olarak 6deme yaptiklar1 bir karttir.

Toplamda 489 miisteriye ait 26.543 adet aligveris kaydi kullanilmistir.
Aligverisler 45.650 adet satin alinan iiriin, 40 adet {iriin grubu ve 3.982 farkli iiriin

kaydindan olugmaktadir.

Calismada, veriler islenebilir hale getirildikten sonra Apriori Algoritmasi
yardimiyla Pazar sepeti analizi yapilmis, satin alman iirtinler arasindaki iliskiyi
belirlemek {izere birliktelik kurallar1 olusturulmustur. Elde edilen birliktelik kurallari
yapay sinir aglar1 yardimiyla bir tahminleme modeline doniistiirilmiis ve son olarak,
yapay sinir aglarmin etkinligini 6l¢ebilmek icin Lojistik Regresyon Analizi ile
kiyaslama yapilmistir. Temel analizler (frekans dagilimi, veriyi doniistiirme, transpoze
vb.), kiimeleme analizi ve siniflama analizi ve lojistik regresyon analizi SPSS 22 ve
Visual Basic yardimi ile yapilmistir. Birliktelik kurali ve tahminleme modelinin

kurulmasi ise MATLAB programi yardimi ile yapilmistir.
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MATLAB Programi: 1985 yilinda C.B. Moler tarafindan gelistirilmis ve matris

icerikli matematiksel ifadelerin islemlerinde kullanilan bir yazilim programidir.
Ac¢ilimi MATRIX LABORATORY olan program, 6nceleri yaygin olarak miithendislik
alanlarinda kullanilirken giinlimiizde gelistirilerek veri ¢oziimleme ve grafiksel
¢izimlerin yapilabilecegi bir hale doniistiiriilmiistiir. Artik bugliin MATLAB ara yiizii
ile teknik hesaplamalar, kontrol sistemlerinin model tasarimi, sinyal isleme ve iletisim,
algoritma gelistirme, veri toplama, modelleme, benzetim, prototipleme, test ve 6l¢iim,
finansal modelleme ve analiz gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Giivenilir olmas1 ve
kullaniminin kolay olmasi, programin tercih edilmesini saglamaktadir (Ibrahim, 2004:

1; Yiiksel, 2004: 1; Kocakog, 2015: 1-3).

5.1.1. Problemin Tanimlanmasi

Verileri alinan Market, TR33 bolgesinde (Kiitahya, Afyon, Usak, Manisa) hizla
biiyiiyen ve otuzun lizerinde subeye sahip bir zincir perakende firmadir. Marketin tiim
subelerinden gelen veri tek bir merkezde toplanmakta ve tirlin giris ¢ikis kontrollerinde

kullanilmaktadir.

Marketin bir pazarlama birimi bulunmamaktadir. Bu nedenle, marketten
aligveris yapan miisteriler veya aldiklar1 {riinlerle ilgili herhangi bir analiz

yapilmamaktadir.

Merkezde toplanan ¢ok biiylik miktarda veri olmasina ragmen bu veriler
pazarlama ile ilgili ¢caligmalarda kullanilmamaktadir. Ayrica, veri kiymetli bilgiye
dontstiiriilemedigi i¢in gerekli olabilecek miisteri bilgileri belirlenememis ve buna

gore bir miisteri kayd1 veri tabani olusturulamamastir.

Son birkag yilda Kiitahya’da perakende sektoriinde piyasaya ¢ok sayida rakip
girmistir. Ustelik bu rakipler ulusal diizeyde perakende zincir firmalaridir ve hemen

her sokakta bu rakip firmalardan biri yer almaktadir.

Tiim bu bilgilerden yola ¢ikilarak, verileri alinan market zincirinin miisteri

analizi ihtiyaci ve tliketiciye 6zgii pazarlama kampanyalar ihtiyaci bir problem olarak
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ele alinmis ve bu problemin ¢éziimiine destek verebilecek sekilde Pazar Sepeti Analizi

ve yapay sinir aglari ile tiiketici satin alma davranisinin tahmini analizleri yapilmustir.

5.1.2. Verinin Toplanmasi

Zincir market firmasindan oncelikle 2016 ve 2017 yillarina ait toplam 185.000
veri, access formatinda alimmustir. Veriler analiz edilerek birliktelik kurallar1 ve
tahminleme yapildiktan sonra tekrar firmadan 2019 yilina ait veriler alinmis ve bu

veriler modelin 6grenip 6grenmediginin test edilmesinde kullanilmistir.

5.1.3. Verinin Hazirlanmasi

5.1.3.1. Verinin Birlestirilmesi ve Temizlenmesi

Access tabanli olarak yillar itibari ile alinan veriler birlestirilerek tek bir veri
kaydina dontstiiriilmustiir. Toplam 185.000 adet veriden eksik bilgiye sahip olan
veriler analizden ¢ikarilmistir. Kalan 115.464 satir verinin i¢inden kurumsal miisteriler
¢ikarildiktan sonra 45.650 satir veriyle analize devam edilmistir. Tablo 9’da yer alan
kategorik veriler analiz programlarinin rahatlikla okuyabilecegi sekilde diizenlenmis,
yazi karakteri Ingilizce karakterlere doniistiiriilmiis, kisaltmalar tam isim haline
getirilmistir. Anlamsiz ve bos satirlar analizden ¢ikarilmis ve Tablo ’da verilen sekle

doniistiiriilmiistiir.
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Tablo 9: Diizenlenmemis Ham Veri

"t - — v [y —
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PROKE 2500 DU ITALRG 1 201 “ 0 |
OV SO OR TUWK ET Kali i 1 1635 " v 1
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110810 ¢ MTIM TEONT AT 0T 19000 1 s H ) I
TR TN £ TOWLAITTY. 1t 1 16978 n L nw
2008 19 L TATS (SALAL UATA RAK A K478 1 s " " L
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Hoisd i WOVURATING (AVRAL 258 1 183758 " I 1
2000 TN AN L CAT BO0ER Y (IRl 1 (0] 4 ] I
NLINs 1O TERLYAS 15000 i€ 1 183784 u 0 m
s A S ATSER MDON 1 1ane (L) L} o
NOLINe T TAR WL TILE ST, 202 1 s T [ 10
LIRS QUeas D00 OO, WARE SOFRET W0 1 163754 " 0 e
o | FRST SUGANONG TEJ, W( 1 (GLT) ne t CY
TLOLINM LN D00 LI GARE SIPRE Y00 1 tearse 11 ] s
M CARER ROOED AMAVL B8 SR 1 1 16375 e b e
ORI § PRORE LAR) FHEAE LALEN 1 i) (0] ™ ] (e b
]hlltl:‘u)‘l-o B A i ar . » ‘
i Sttt ———— —
Tablo 10: Diizenlenmis ve Ayiklanmis Veri
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4 ) " C n |} ' o " 1 ! . L L
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Nihai verilerde bir eksiklik olup olmadigini kontrol etmek i¢in SPSS 22°de
Missing Value Analysis ile veriler incelenmis ve eksik ya da yanlis yazilmis verinin
olmadig tespit edilmistir. Ham veriler kayitli veri tabaninda sadece stok ismiyle

yazilmistir. Hangi stokun hangi {iriin kategorisine ait oldugu belli degildir. Bu nedenle,
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Excel Visual Basic’te bir iiriin kategorilestirme kodu yazilarak 45.650 satir iirlin

kategorilestirilmistir.

Visual Basic Uriin Kategorilestirme Kodu
Sub Kategori()
Dim grup_numarasi As Integer
Dim aranan, kontrol_edilen As String
Fori=2To 45651
If Cells(i, 19) = "" Then
grup_numarasi = grup_numarasi + 1
aranan = Split(Cells(i, 6).Value, " ")
Fory =iTo 45651
If Cells(y, 19) = """ Then
sayac =0
For x = LBound(aranan) To UBound(aranan)
kontrol_edilen = aranan(x)
kontrol_edilen ="*" & kontrol_edilen & "*"
If Cells(y, 6) Like kontrol_edilen Then
sayac = sayac + 1
End If
Next x
If sayac > 1 Then
Cells(y, 19) = grup_numarasi

End If
End If
Next y
End If
Next i
End Sub

Yukarida verilen kod kullanilarak 45.650 satir veri kaydi kategorilestirilerek
Tablo 11°de verilen 40 iiriin kategorisine doniistiiriilmiistiir. Bu kategori basliklari
olusturulurken Tiirkiye’de faaliyet gdsteren tiim perakende firmalarinin web sayfalar

ve literatiirde yapilan ¢alismalar incelenmistir (Simsek, 2006: 147; Ay, 2009: 118).

145



Tablo 11: Uriin Kategorileri

Baharatlar Mesrubatlar
Bakliyat & Kuru Gida Mezeler

Bal & Pekmez Mutfak Malzemesi
Bebek Malzemeleri Oda Kokusu
Biskiivi & Kek Oyun

Bijuteri Pasta Malzemeleri
Cay & Seker Sabunlar

Cerez & Cips Sakizlar

Cikolata & Sekerleme Sarkiiteri

Deterjan Sebze & Meyve
Diger Sekerli Siit Uriinleri
Donmus Gida Sigara

Ev Geregleri Soslar

Giyim & Tekstil Su

Hazir Gida Siit Uriinleri

Kagit & Pecete Temizlik Malzemeleri
Kahve Ve Tiirevleri Unlu Mamulleri
Kirtasiye Yaglar

Konserveler Yumurtalar
Kozmetik & Kisisel Bakim Zeytinler

5.1.3.2. Veriyi Doniistiirme
Kategorik, siirekli, ondalik ve tarihsel gibi birbirinden farkl veri tiirleri analizi

zorlastiracagindan verilerin hepsi 6nce Tablo 12’de verildigi sekilde numerik veri

haline getirilmistir.
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Tablo 12: Kategorik Verilerin Numerik Hale Doniistiiriilmesi

wi o &
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Ayni fis numarasinda tekrar eden iirlinlerin bir defa yazilmasi i¢in 45.650
aligveris i¢inden tekrar eden iiriinler tek bir satira indirgenmistir. Islem sonras1 45.650
aligveris 28.363 satira diismiistiir. Bu uygulama ic¢in Visual Basic’te asagidaki kod

kullanilmistir;

Sub tek()
For x =2 To 28364
If Cells(x, 3) = Cells(x + 1, 3) And Cells(x, 6) = Cells(x + 1, 6) And Cells(x, 12) =
Cells(x + 1, 12) Then
If Cells(x, 3) ="" Then
Exit For
End If
Cells(x, 10) = Cells(x, 10) + Cells(x + 1, 10)
Cells(x, 11) = Cells(x, 11) + Cells(x + 1, 11)
Rows(x + 1).Select
Selection.Delete Shift:=xI
Xx=x-1
End If
Next x
End Sub
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Sekil 45°de verildigi gibi 28.363 aligverisin i¢inde ayni fis lizerinde birlikte

alinan iirlinlerin belirlenmesi i¢in siitunun transpozu alinarak satira dagitilmistir.

Transpoz (Devrik): Sekil 44°de goriildiigii gibi bir matrisin satir ve siitunlarinin

yer degistirmesi ile elde edilen matrise denmektedir (Bayrak, 2010: 6).

Sekil 44: Bir Matrisin Transpozu (Devrigi)

Transpoz
e e e e e e e e e e g e g e e e e e e ] e e e g e e e e e
® A = (a,) nmn transpozu A’ = (a,) dir.

a, a; a,, (a, ay a,,
. a, an a, |: AP ap Ay L%
\ (1:vrl {1m 3 r’mn (’ln (’.'n : (’mn /
= Ornek.
) 1 4)
(1 2) s 1 2 3 .
A=| |= AT =| | —.[ =B =2 5
3 4 \2 4) 4 5 6 l
3 (&)

Kaynak: http://web.itu.edu.tr/~altuger/Dersler/Mat201_files/Dif_Haftal3.pdf, (01.07.2019).

Alt alta yazan iirlin gruplarmin satirlara dagitilmast icin asagidaki kod

kullanilmistir;

Sub kategori()
Dim a, b As String
Dim sayac As Integer
sayac = 22
a = Cells(1, 6)
Cells(2, sayac) =a
For x = 3 To 30000
If Cells(x, 6) =" Then
Exit For
End If
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If a <> Cells(x, 6) Then
sayac = sayac + 1
Cells(1, sayac) = Cells(x, 6)
a = Cells(x, 6)
End If
Next
End Sub

Ayni fis lizerinde alinan iiriinlere “1”, alinmayan iiriinlere ise “0” denilmistir.

Bunun i¢in yine Visual Basic’te asagidaki kod kullanilmistir;

Sub kategori()

For x =2 To 30000

If Cells(x, 3) =" Then

Exit For

End If

Cells(x, 12 + Cells(x, 3)) =1
Next

End Sub

Sub kategori()
Dim a, b As String

Dim sayac As Integer

sayac = 2
a = Cells(2, 14)
Cells(2,22) =a

For x =2 To 30000
If Cells(x, 6) =" Then
Exit For
End If
If a <> Cells(x, 14) Then

sayac = sayac + 1
Cells(sayac, 22) = Cells(x, 14)

a = Cells(x, 14)
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End If
Fory=23To 63
If Cells(x, 6) = Cells(1, y) Then
Cells(sayac, y) =1
Exit For
End If
Next
Next
End Sub

Tablo 45: Veriler (Transpozu Alinmamis)

R35C1a -8 £ 1

" — S R I — == 7=

URUNGRUBU KATEGOM NO STOKAD STOKAD

2 COWOLATARSEEERLEME 5 ULKER COKOMILE SUTLU NUGA 27GR 385

4 BSKUVISKEK 5 ULKER SUNABIYE HANIMELLER 180GR FaNvDIxL) 242
4 CAY&stern 7 STAR BAKL.TOZ SEXEH ING. 1004
N CIRIZECIPS B LAYS PATATES CIPS SUPTR 109GR YOGURT MEVSIAL YIS, 2112
& EV GERECLERT {YARDIMCI MALZEMELER 13 TILLO OTO FIRCAS! SAPLY 1608 T 591

7 MESRUBATLAR 23 SPIITE 1LY ML TIPACK 1033
B SAKIZLAR 29 TEKL) %A 777
5 SARKUTERI 30 DANA ENT KIYMA KDFTELIK KG. 535 3385
10 SEBZEEMEYVE 22 MANAY SALATALK £G - 246 1942
11 sexknl SUT URUNLER 33 PINAR CILGIN MEYY. ICEC UMY 200ML PORT. ANMUT ELMA 1405
I? U M TURKMENSY PIT SI5F 3.5 1T nas
13 SUT URUNLER 35 SUTAS PEYNIR KASAR 700GH 884
24 TEMIZLIK MALZEMELE R 36 BANAT MICROPISER 3'LU TEMZ LK BE2Y 307
I8 UNLU MAMUILLERL 37 EEMLEK SERA KQY ADET 1
16 YAGLAR I8 APAY TTREYAG 250GR RULO JBas
17 YUMURTALAR 39 YUMURTA AS 15°U PAXET 63.73 (L) RAMVERENG! n
l_l BAKLIYATESURY GabDA 2 YERINDEN SAKLMRING 2 550G OSMANCIK 53
19 SHOUNVIRKER B COMCAK ISLAK KURAIYT MNOGR 3403
30 CAYESEXER 7 STAR BAKL. TOZ SECER SXG.* 1003
21 CEREZECIPS 8 STAR CER.CEKIRDEK SOOGHR SIYAM TUZSUZ 984
33 COLATASSEXERLEME U ULKER OO TOFFE-MINI-AXIDE- BONSON-LOKUM. CST KG-122 562
23 OV GERECATRS (YARDINC MALZEMILER 19 KOIWOO MUTFAK CAXMAG! IW- 1514 JIR%
Ji4 HAZIR GIDA 15 ETI YULAF EZMESI LIFALSF SOOGH 2874
25 KAGITAPECETE 16 TENO PECETE 2100 (U 702
',I KAMVE VE TUREVLER) 7 NESCAFE TEK ICIM 3 IN L 'L POSET 1700
_??’KONSUW(L(N 19 TUKAS MISIR XONSERVESI 215GR 3 AL 2 ODE 598
2B KOZMETIKERISISEL BAKIM 20 KOMILT ISLAK HAVLU SENSETIVE 90'L1 210 2206
29 MESRUBATLAR 23 ULUDAG GAZOZ 11T EFSANE SEXZRSU 188
20 PAUTFAX MALTEMES! 24 STITR PACK PLS BARDAK T4 L 1312
It SABUNLAR 28 CEUKDILER YESIL SABUN PRINA SOOGH 3522
A2 SARKUTERI 30 YUK CEVHER KG.352 947
33 SEBXERMEYVE 22 MANAV PORITAKAL 1 XG LIK TORBA-BAYSAR! 1949
”. SOSLAR 33 IPEK DOMATES SALCASI CAM 1500GR 2408
48 su 34 TURKMENSU PET SSSES LT 594
26 ST uRuNLER 35 EKER YOGURT 200068 KOVA s1as
A7 TEMIZLAK MALTEMELERI A6 GLADET MINS IFL 7OGR CLEAN LINEN [ALL 1OY) 705
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Tablo 14: Veriler (Transpozu Alinmis)

1 3 3 = L3 7 o = 10

] 0 I o s

AT

) 3] o e

I

PR

Transpozu alinan verilerden model iizerinde etkisi olmayacak diizeyde az
aligveris kalemine sahip toplam 17 Kategori analizden ¢ikarilmistir. Tiim bu islemlerin
sonunda; yas, cinsiyet, aligveris tarihi, aligveris saati ve miisteri numarasi ile transpozu

alian aligveris kayitlar1 da dahil toplam 28 adet degisken elde edilmistir.
Degiskenler aras1 agirliklarin dengelenebilmesi i¢in normalizasyon yapilmaigtir.

Normalizasyon islemi i¢in Min-Max yontemi kullanilarak veriler Tablo 15°te verilen

sekle doniistiiriilmiistiir.
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Tablo 15: Verilerin Normalize Edilmesi

o . Far . R » PsTthiee

(1 ~ =
A ) c 0 E ¥ = " [ ) 3 L "
DYARIM  CINSIYET UN GRUPL STOKAD TARIH MAGND PRSNG  SAAT  BIRIM  SIMAT MIKTAR  TUTAR  MUSNO
L1 0615383 D, 0A7I074 061111 DI14577% ORINIA2 1000000 0,170153 0000061 DOSKINT O,000000

1 1000000 0613385 0000000 0471074 0361111 0145775 0218182 1,000000 0,170153 0000061 0,058361 0,000000)
090795082 1,000000 0615385 DO00OS0 0986226 0750000 0038732 0000000 0,000000 0030757 0000126 0021795 0,002049|
095791042 1,000000 0635383 0000050 0586226 0,790000 QO0IN717 6,000000 0,000000 0030757 0000126 0021795 0,002049)
099795082 1,000000 0717943 0000100 0586226 0,750000 0038732 0000000 0,000000 0071628 0000126 0050757 0,00204%!
020705082 1,000000 0717949 0000100 0986226 0750000 0038732 0000000 0000000 0071628 0000126 0050757 0002040
099795087 1,000000 0615383 0000151 0580270 0730000 DLOIN7IZ 0000000 0000000 0,19341% 0000126 0337008 O,002049
099795082 1,000000 0615385 0000151 0586226 0,750000 0038732 0000000 0,000000 0,153415 0000126 0,137058 0,00204%)
10 090795082 1000000 06315385 DO002X0E 09686226 0750000 0038732 0000000 1000000 0050986 0000055 0015944 0002040
1 096795042 1,000000 0635383 0000201 0586226 0,790000 QO0IN717 6,000000 1,000000 O0%008 00000%% 0015944 0,002049)
11 099795082 1,000000 0282051 0000201 0986226 0,750000 0038732 0000000 1,000000 0050986 0000063 0018065 0,002045
13 090795082 1,000000 0282051 0000201 0986226 0750000 0038732 0000000 1,000000 0050986 0000063 0,018065 0,002040
14 099795087 1,000000 02820%1 DO0O2ST 0580270 0730000 DOINZIZ 0000000 O,000000 0012179 0000126 DOORAID O,00204%
15 099795082 1,000000 0282051 0000251 0586226 0750000 0038732 0,000000 0,000000 0012179 0000126 0,008630 0,00204%|
16 099795082 1,000000 0282051 DO00253 0,0686226 0,750000 0038732 0,000000 0000000 0012179 0000126 0,008630 0,002040
17 098795042 1,000000 0,2820%1 00002537 0586226 0,750000 0018713 0,000000 0,000000 Q0032179 0000126 0008630 0,002049
18 099795082 1,000000 0,717942 0000301 0986226 0,750000 0038732 0,000000 0,000000 0012179 0000505 0,034740 0,002045
10 090795082 1,000000 0717949 0000303 0986226 0750000 0038732 0000000 0000000 0012179 0000505 0,034740 0,002040
20 090795087 1000000 0025041 DOOOIST 0580270 0730000 DLOISZIZ 0000000 O,L00000 0017339 0000126 DOI2IN7 O,002049
21 099795082 1,000000 0025641 0000351 0586226 0750000 0038732 0,000000 0,000000 0017335 0000126 0012287 0,00204%|
22 090795082 1,000000 0025641 D000402 0086226 0,750000 0038732 0000000 1000000 0366292 0000066 0137570 0,002040
73 09R79I0H2 1,000000 001%041 0000407 0586226 0,750000 0018717 0,000000 1,000000 0366297 0000006 OA7570 0,002049
24 099795082 1,000000 0025641 0000252 0586226 0750000 0038732 0000000 0000000 0205282 0000126 01453659 0,002045
25 090705082 1000000 0025641 0000852 0986226 0750000 0038732 0000000 0000000 0205285 0000126 0145469 0,002040
20 0S599%10I% 1000000 OMNTIZNS DO0OSI 0060000 O1MBES 0196318 0616364 O,000000 00391317 0000126 D0I771% 0,004094
27 0995501639 1,000000 0871755 0000502 0060606 0138889 (,156338 0636364 0,000000 0039117 0000126 0027715 0,004058]
28 090952016539 1,000000 0025641 DO00SS52 0101928 O0,138889 0,300859 0863636 0000000 0043761 0000126 0051010 0,004094
79 099990163% 1,000000 00I%041 0000557 0301920 O,1MNNED OI0SNSS OSOIGIC 0,000000 0043761 0000126 0NIT0I0 0,00409N
30 0595901635 1,000000 06315385 0000603 0101528 0,138889 0305659 0,863636 0,000000 0043761 0000126 0,031010 0,004098

31 O GORGNTAI0 1 VKK BATSARS  NOOOSAE N A0TSR 0 1 IRARY 0 I0GREA. AREIAIA N NGO O BAIIRT AOMIG N NFI00N A oaanos!
MOe W OKARTMODOI  FO

DR ADY b wN -

Min-Max Yéntemi ile Normalizasyon; Min-Max yontemi, verileri dogrusal

olarak normalize eder. Minimum; bir verinin alabilecegi en diisiik deger iken,
maksimum; verinin alabilecegi en yiiksek degeri ifade eder. Bir veriyi Min-Max
yontemi ile 0 - 1 araligina indirgemek i¢in asagida verilen formiil kullanilarak veriler
Tablo 15°te gosterilen sekle getirilmistir (Doherty vd., 2004: 183; Yavuz ve Deveci,
2013: 176);

’ R Xm:‘n
X =
Xmax - Xm:‘n
Bu esitlikte;

x'=Normalize edilmis veriyi,
x = Girdi degerini,
Xmin= Girdi seti icerisinde yer alan en kiigiik say1y1,

Xmax= Girdi seti icerisinde yer alan en biiylik sayiy1 ifade etmektedir.
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Miisterilerin Frekans Dagilimi:

Yas: Sekil 46°da aligveris yapan miisterilerin yas dagilimina bakildiginda, 30-

50 yas arasi tiiketicilerin yogunlukta oldugu goriilmektedir.

Sekil 46: Yas Dagilimi
YAS
S.000m Yas Arahig1| Oran (%)
20-30 11.33%
v i 31-40 27.66%
1 - 41-50 33.71%
y 51-60 20,31%
B! 61-70 4.67%
=
S 71 ve iizeri 2.23%
-3 —
£ s 1 i Toplam 100%
2,000 M
1.000- ]
YAS

Cinsiyet: Sekil 47°te verilen cinsiyet dagilimma bakildiginda erkek tiiketici
oraninin %89,9 oldugu goriilmektedir. Farkin bu kadar biiyiik olmasinin nedeni market
kredi kartin1 genelde Kiitahya’nin yerel halkinin kullaniyor olmasi, kadinlarin genelde

ev hanimi olmasi nedeni ile kartin ¢alisan es adina ¢ikarilmis olmasidir.

Sekil 47: Cinsiyet Dagilim

CINSIYET
Cinsivet | Oran %
. Kadin 10,33%
Erkek 89.67%
20,000 Tolam 100.,00%

Frequency

=}
§

110,000

CINSIYET
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Alman  Uriin  Grubu: Tablo 16°da verilen {iriin  grubunda
“SEBZE&MEYVE”nin yogun olarak alindig, bunu sirastyla
“CIKOLATA&SEKERLEME”, “BISKUVI&KEK”, “UNLU MAMULLERI” ve
“SUT URUNLERInin takip ettigi goriilmektedir.

Tablo 16: Uriin Grubu Dagilim

ZEYTINLER
YUMURTALAR

YAGLAR

UNLU MAMULLERI
TEMIZLIK MALZEMELERI
SUT URUNLERI

SOSLAR

SEBZE&MEYVE
SARKUTERI

PASTA MALZEMELERI
MESRUBATLAR
KOZMETIK&KISISEL BAKIM
KONSERVELER
KAGIT&PECETE
DETERJAN
CIKOLATA&SEKERLEME
CEREZ&CIPS
CAY&SEKER
BISKUVI&KEK

BEBEK MALZEMELERI
BAL&PEKMEZ
BAKLIYAT&KURU GIDA
BAHARATLAR

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00

Ahsveris Yapilan Aylar: Sekil 48’e bakildiginda genel olarak aylarda esit
dagilim goriilirken Haziran ve Aralik aylarinda daha yogun olarak aligveris yapildigi

gbzlemlenmistir.
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Sekil 48: Aylara Gore Ahsveris

AY

S.000

4,000 —

A,.000-

Frequency

2.000+

1,000

5.2. MODELIN KURULMASI

Bu asama, veri madenciliginin tam olarak kullanildigi asamadir. Bu agsamada
verilen kararlar modelin sonunda elde edilecek ¢iktilar agisindan ¢ok 6nemlidir. Ciinkii
modelin dogru bir sekilde kurulamamas1 ve ¢iktilardan neyin hedeflendiginin tam
olarak belirlenememesi ¢iktilar elde edildikten sonra bu ¢iktilarin herhangi bir alanda

kullanilamamasina neden olmaktadir (Wu ve Clements-Croome, 2007: 1185).

5.2.1. Birliktelik Kurallarinin Elde Edilmesi ve Pazar Sepet Analizi

Birliktelik kurallarmi olusturabilmek igin Apriori Algoritmasi kullanilmistir.
Apriori algoritmasi i¢in Sekil 49°da verildigi gibi veri icerisinde sik rastlanan 6ge
kiimeleri (SROK) tespit edilmistir. Tespit edilen SROK’ler kullanilarak A — > B
seklinde birliktelik kurallar1 (Association Rules) olusturulmustur. Daha sonra, elde
edilen tiim SROK ’lerin, A——> B seklindeki alt kombinasyonlari ¢ikartilarak asgari
giiven ve destek sayisina sahip olan kombinasyonlar ayiklanmis ve birliktelik kurallar

kaydedilmistir.
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Sekil 49: Sik Goriilen Oge Kiimeleri

Veri Seti G G
TID Items Itemset | Support Itemset | Support
100 |134 {1} 2 {13}* 2
200 235, =) {2} 3 —y {14} 1
300 (1235 {3} 3 {34} 1
400 |25 {5} 3 {23}1* 2
{251* 3
Itemset | Support {35)* 2
{134} 1 c <P | {12} 1
{235} 2 ? {15} 1
{135} 1

Kaynak: https://www.saedsayad.com/association rules.htm, (06.07.2019).

Calismada, Tablo 17’de verilen, Pang-Nig Tan, Michael Steinbach ve Vipin
Kumar’in yazmis oldugu “Introduction to Data Mining” kitabinda yer alan ve ayrica,
Takeuchi’nin 2014 yilinda uygulamis oldugu “Apriori ile Pazar Sepeti Analizi”

pseudo kodu kullanilmistir.

Tablo 17: Apriori Algoritmasi Puseudo Kodu

transactions=transactions';

items = unique([transactions{:}]);

itemset = {'BAHARATLAR','BAKLIYAT_KURU GIDA''BAL_PEKMEZ','BEBEK
MALZEMELERI','BISKUVI_KEK','CAY_SEKER','CEREZ_CIPS','CIKOLATA_SEKERLEM
E','DETERJAN''KAGIT_PECETE','KONSERVELER','KOZMETIK_KISISEL
BAKIM''MESRUBATLAR','PASTA
MALZEMELERI','SARKUTERI','SEBZE_MEYVE','SOSLAR','SUT URUNLERI',TEMIZLIK
MALZEMELERI',UNLU MAMULLERI','YAGLAR','YUMURTALAR','ZEYTINLER'};

fprintf(‘ltemset: {%s, %s, %s}H\n', itemset{:})

cols = ismember(items,itemset);

N = size(T,1);

fprintf('Number of transactions = %d\n',N)

supportCount = sum(all(T(:,cols),2)); fprintf(Support Count for this itemset =
%d\n',supportCount)

itemSetSupport = supportCount/size(T,1);
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fprintf('Support = %.2f (= support count / number of transactions)\n',itemSetSupport)
ante = {'SARKUTERI"CIKOLATA_SEKERLEME'};
conseq = setdiff(itemset,ante);
fprintf(‘ltemset: {%s, %s, %s}H\n', itemset{:})
fprintfCAnte : {%s, %s}\n',ante{:})
fprintf('Conseq : {%s}\n',conseq{:})
fprintf(Rule : {%s, %s} => {%s}\n', ante{:},conseq{:})
cols = ismember(items,ante);
anteCount = sum(all(T(:,cols),2));
fprintf("Support Count for Ante = %d\n',anteCount)
anteSupport = anteCount/N;
fprintf('Support for Ante = %.2f\n',anteSupport)
confidence = itemSetSupport/anteSupport;
fprintf('Confidence = %.2f (= itemset support / ante support)\n',confidence)
cols = ismember(items,conseq);
conseqCount = sum(all(T(:,cols),2));
fprintf(‘Support Count for Conseq = %d\n',conseqCount)
conseqSupport = conseqCount/N;
fprintf('Support for Conseq = %.2f\n',conseqSupport)
lift = itemSetSupport/(anteSupport*conseqSupport);
fprintf('Lift = %.2f (= itemset support / (ante support x conseq support))\n',lift)
minSup = 0.60;
[F,S] = findFreqltemsets(transactions,minSup);
fprintf('Minimum Support : %.2f\n’, minSup)
fprintf('Frequent Itemsets Found: %d\n', sum(arrayfun(@(x) length(x.freqSets), F)))
fprintf('Max Level Reached  : %d-itemsets\n', length(F))
fprintf('Number of Support Data : %d\n’, length(S))
minConf = 0.90;
rules = generateRules(F,S,minConf);
fprintf('Minimum Confidence : %.2f\n', minConf)
fprintf('Rules Found : %d\n\n', length(rules))
for i = L:length(rules)
disp([sprintf(‘{%s} ,items{rules(i).Ante})," =>'....
sprintf('{%s}', items{rules(i).Conseq}),...
sprintf("  Conf: %.2f ",rules(i).Conf),...
sprintf('Lift: %.2f ',rules(i).Lift),...
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sprintf('Sup: %.2f',rules(i).Sup)])
end
ante = arrayfun(@(x) length(x.Ante), rules);
conseq = arrayfun(@(x) length(x.Conseq), rules);
AdjMat = sparse(ante,conseq,ones(1,length(ante)),length(items),length(items));
graph = biograph(AdjMat,items);
view(graph)

Buna gore, oncelikle birliktelik kurallarini olusturabilmek igin birlikte en ¢ok
satin alman {iriin gruplar1 belirlenmistir. Uriin gruplarini belirlemek igin toplam 534
adet islem veri seti (transaction data set) kullanilmistir. Islem verileri bir alisveris fisi

tizerinde yer alan iiriin kayitlar1 kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 18: islem Veri Setleri

Transactions= {'BAHARATLAR','BISKUVI&KEK',

'SEBZE&MEYVE','UNLU MAMULLERI'}...

{'BAKLIYAT&KURU GIDA''BAL&PEKMEZ','BEBEK
MALZEMELERI''CAY&SEKER',/KONSERVELER'}...

{'BEBEK MALZEMELERI''BISKUVI&KEK' 'CIKOLATA&SEKERLEME...
{'BISKUVI&KEK','CAY&SEKER','CEREZ&CIPS''KAGIT&PECETE','SEBZE&MEYVE'
,'SUT URUNLERI}...
{'BISKUVI&KEK','CEREZ&CIPS''CIKOLATA&SEKERLEME''MESRUBATLAR','SEB
ZE&MEYVE'}...
{'CAY&SEKER','CIKOLATA&SEKERLEME',DETERJAN''MESRUBATLAR'}...
{'CEREZ&CIPS''DETERJAN','MESRUBATLAR','SEBZE&MEYVE''SUT
URUNLERI','UNLU MAMULLERI}...
{'CIKOLATA&SEKERLEME''KAGIT&PECETE',SEBZE&MEYVE''UNLU
MAMULLERI'}...

{'KOZMETIK&KISISEL BAKIM','SEBZE&MEYVE','SUT URUNLERI','UNLU
MAMULLERI'}...

{'MESRUBATLAR',SARKUTERI',;'SUT URUNLERI',/UNLU
MAMULLERI','YUMURTALAR'ZEYTINLER'}};
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Calismada, Giiven Degeri (G.D.) %90 olarak ele alinmis ve bu degerlerin
altindaki kurallar analizden ¢ikarilmistir. Ciinkii giiven degeri ¢ok yiiksek oldugunda
onemli baz1 kurallar gézden kacabilmekte iken bu deger cok diisiikk oldugunda
beklenen oriintiilerin olugsmasindan uzaklasilabilmektedir. Yapilan arastirmalar en
yiiksek hassasiyetin yani en dogru birlikteligin %80-90 giiven araliginda olustugunu
gostermektedir. Giiven degerinin yaninda hem Destek Degeri (D.D.) alinarak
birlikteliklerin aligveris kayitlarinda ger¢eklesme sikligi hem de Lift (L) degerleri
aliarak bu birlikteliklerin kayda deger birliktelikler olup olmadigi tespit edilmeye
calistlmistir (Lin, 2002: 98; Oztiirk ve Tanrisevdi, 2017: 142; Uslu, 2018; Aydemir
ve Yavuz, 2019: 26).

Apriori algoritmasi ile yapilan analiz sonucu toplam 26 adet birliktelik kurali
elde edilmistir. Tablo 19°a bakildiginda, &rnegin “CIKOLATA&SEKERLEME” ve
“MESRUBATLAR” grubundan iiriin alan miisterilerin %91’inin “SEBZE&MEYVE”
grubundan da iriin satin aldigini gostermektedir. Bu bireyler toplam miisterilerin
%61°ni olusturmaktadir. Bu sik rastlanan 6ge kiimeleri yapay sinir aglarinda tahmin
edilecek ¢ikt1 6geleri olarak kullanilacaktir. 23 iriin kategorisinden sik tekrarlanan ve
birlikte alman 6ge kiimeleri ile bu {irtinleri alan tiiketicilerin bilgileri kullanilarak
tiiketicinin perakende firmasinda birlikte alabilecegi {irlin gruplar1 tahmin edilmeye

calisilacaktir.
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Tablo 19: Birlikte Satin Alinan Uriin Gruplar:

ONCUL ARDIL G.D.|DD.| L.
{CIKOLATA&SEKERLEME}{MESRUBATLAR} => |{SEBZE&MEYVE} 0,91 (0,61 | 1,01
{CIKOLATA&SEKERLEME}{MESRUBATLAR} => | {SUT URUNLERI} 0,90 | 0,61 | 1,04
{CIKOLATA&SEKERLEME}{MESRUBATLAR} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,91 |0,61 | 1,05
{CIKOLATA&SEKERLEME}{SARKUTERI} => |{SEBZE&MEYVE} 0,91 [ 0,65 | 1,02
{CIKOLATA&SEKERLEME}{SARKUTERI} => | {SUT URUNLERI} 0,91 0,65 | 1,06
{CIKOLATA&SEKERLEME}{SARKUTERI} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,91 [ 0,65 | 1,05
{CIKOLATA&SEKERLEME}{SUT URUNLERI} => | {SEBZE&MEYVE} 0,90 | 0,68 | 1,00
{CIKOLATA&SEKERLEME}UNLU MAMULLERI} => | {SEBZE&MEYVE} 0,91]0,68 | 1,02
{CIKOLATA&SEKERLEME}{UNLU MAMULLERI} => | {SUT URUNLERI} 0,90 | 0,67 | 1,05
{MESRUBATLAR}{SARKUTERI} => | {SEBZE&MEYVE} 0,92 (0,62 | 1,03
{MESRUBATLAR}SARKUTERI} => | {SUT URUNLERI} 0,91 /0,61 | 1,05
{MESRUBATLAR}SARKUTERI} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,92 0,62 | 1,06
{MESRUBATLAR}SUT URUNLERI} => |{SEBZE&MEYVE} 0,92 /0,63 | 1,02
{MESRUBATLAR}UNLU MAMULLERI} => | {SEBZE&MEYVE} 0,92 [0,65 | 1,03
{MESRUBATLAR}{SEBZE&MEYVE} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,91 0,65 | 1,05
{MESRUBATLAR}UNLU MAMULLERI} => | {SUT URUNLERI} 0,90 | 0,63 | 1,04
{MESRUBATLAR}SUT URUNLERI} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,91 |0,63 | 1,05
{SARKUTERI}SUT URUNLERI} => | {SEBZE&MEYVE} 0,91 /0,68 | 1,01
{SARKUTERI}{UNLU MAMULLERI} => |{SEBZE&MEYVE} 0,92 /0,69 | 1,02
{SARKUTERI}{SEBZE&MEYVE} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,91 |0,69 | 1,05
{SARKUTERI}UNLU MAMULLERI} => | {SUT URUNLERI} 0,90 | 0,67 | 1,04
{SARKUTERI}{SUT URUNLERI} => | {UNLU MAMULLERI} | 0,90 |0,67 | 1,05
{SUT URUNLERI}{UNLU MAMULLERI} => |{SEBZE&MEYVE} 0,92 [0,70 | 1,02
{SARKUTERI}SUT URUNLERI}{UNLU MAMULLERI} | => | {SEBZE&MEYVE} 0,92 /0,62 | 1,02
{SARKUTERI}SEBZE&MEYVE}UNLU MAMULLERI} | => | {SUT URUNLERI} 0,90 | 0,62 | 1,04
{SARKUTERI}SEBZE&MEYVEHSUT URUNLERI} => | {UNLU MAMULLERI} |0,91 | 0,62 |1,05

Sekil 50°de verilen grafige bakildiginda “CIKOLATA SEKERLEME”,
“BAKLIYAT KURU GIDA” ve “BISKUVI KEK” arasinda kuvvetli bir iliski

gorilmektedir.
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Sekil 50: Birliktelik Kurah Iliski Diizeyi Grafigi

OROLATA SEKERLEME| [DETERJAN] [KCIMETK XISSELBAMM] [MESRUBATLAR!  [EARKUTER)| [SEBZE MEYWE] [Sut umumiem]  [UNLU_MAMULLER]

!
[BAKUYAT KURU_GOA
|}

\
BSHUY 4’1)‘

5.2.2. Kiimeleme Analizi

Birbirine ¢ok benzeyen ancak farkli 6zelliklere sahip gruplar belirleyebilmek
icin kiimeleme analizi yapilmistir. Kiimele analizi i¢in SPPS 22 programi
kullanilmistir. Kiimeleme analizi i¢in “yas”, “cinsiyet”, “aligveris tarihi”, “aligveris
saati” ve “lirtin grubu” degiskenleri kullanilmistir. Degiskenlerde kategorik ve siirekli
gibi farkli tiirde veriler bulundugundan hiyerarsik olmayan iki asamali kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Clinkii bu yontem hem farkli tiirdeki verileri, hem 6nceden
kiime sayis1 bilinmeyen verileri hem de biiylik miktardaki verileri kolaylikla

isleyebilen bir yontemdir. Kiimeleme i¢in mesafe Ol¢limiinde logaritmik benzetim

(log-likelihood) fonksiyonu kullanilmistir (Celik, 2013: 182; Ceylan vd., 2017: 481).

Analiz sonunda kiime sayis1 belirlenmediginde bes kiime elde edilmistir. Kiime
kalitesi % 10 (diisiik) olarak elde edilmistir. Bu nedenle kiimeleme islemine elle
miidahale edilmis, iki kiimeden baslayarak on kiimeye kadar deneme yapilmistir.
Onuncu kiimede kiime kalitesinde degisiklik olmamasina ragmen, Tablo 20°de
goriildiigli gibi her bir degiskenin kiime igerisindeki Onem derecesi artmis ve
degiskenler kiime icerisinde dengeli dagilim gostermistir. Ayrica, iirlin grubu
birliktelik kurallar1 ve tahminleme analizi i¢in 6nemli bir degisken oldugundan {iriin
grubunun 6neminin yliksek oldugu onuncu kiime kayda deger kiime olarak ele

alinmustir.
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Tablo 20: Kiime Dagilimlar:
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Sekil 51°de kiimeleme analizi sonunda elde edilen on kiimeye ait 6zet tablosu
verilmigtir. Buna gore, kiimeleme i¢in bes degisken kullanilmis ve kiime kalitesi %10

olarak elde edilmistir. Kiimeler aras1 dengeli dagilim s6z konusudur.

Sekil 51: Kiimele Analizi Ozeti
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Sekil 52°da yer alan kiimeleme dagiliminin 6énem derecelerine bakildiginda,
tiim degiskenlerin yiiksek diizeyde dnem derecesine sahip oldugu goriilmektedir. En
yiiksek 6nem derecesi olarak “lirlinlin satin alindig saat” dikkate alinmistir ve dnem
derecesi %100°’diir. En diisiitk 6nem derecesi olarak “iirin grubu” dikkate alinmistir ve

Onem derecesi %86°dir.

Sekil 52: Degiskenlerin Onem Derecesi

Predictor Importance

Ay

CRENET

TAS

URLMGRLEU

ag

f 1 1 1 '
Leas! Imgadant Mhas! Imporiani
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Tablo 21°de yer alan kiimeleme dagilimi tablosuna gore aligverisin yapildigi
aylarin kiimelere gore dagilimina bakacak olursak; birinci kiimede Ocak ay1, ikinci
kiimede Nisan, {iciincii kiimede Temmuz, dordiincii kiimede Kasim, besinci kiimede
Mayis, altinct kiimede Eyliil, yedinci kiimede Haziran, sekizinci kiimede Haziran,
dokuzun kiimede Aralik ve onuncu kiimede Ekim ay1 en yiliksek 6nem derecesine
sahiptir. Cinsiyetin kiimelere gore dagiliminda yedinci kiimede kadin tiiketici en
yiiksek onem derecesine sahip iken diger tiim kiimelerde erkek tiiketici en yiiksek
onem derecesine sahiptir. Aligverisin yapildig1 saatlere gore dagilimda genel olarak
mesai bitimine denk gelen saatler (17:00, 18:00, 19:00) en yiiksek 6nem derecesine
sahip iken onuncu kiimede 6gle saati (12:00) en yiiksek 6nem derecesine sahiptir. Yas
dagilimina baktigimizda ise birinci kiimede 35 yas, ikinci kiimede 40 yas, liciincii
kiimede 41 yas, dordiincii kiimede 48 yas, besinci kiimede 60 yas, altinc1 kiimede 37
yas, yedinci kiimede 40 yas, sekizinci kiimede 42 yas, dokuzuncu kiimede 52 yas ve

onuncu kiimede 52 yas en yliksek 6nem derecesine sahiptir.

Degiskenlerin kiimeler iizerindeki etkisine baktigimizda; birinci kiimede
aligverisin yapildigr saat, ikinci dordiincii, besinci, altinci ve onuncu kiimede
aligverisin yapildigi ay, tiglincii ve yedinci kiimede yas, sekizinci kiimede cinsiyet ve
dokuzuncu kiimede ise iirlin grubu en yliksek diizeyde 6neme sahiptir. Benzer sekilde
birinci, ikinci, ii¢lincli, besinci, altinci, yedinci, dokuzuncu ve onuncu kiimelerde
cinsiyet en diisiik diizeyde onem derecesine sahip iken dordiincii ve sekizinci

kiimelerde iiriin grubu en diislik 6neme sahiptir.

Her bir degigskenin kiimelerdeki dagilim dengesine baktigimizda; birinci
kiimede aligverisin yapildig1 saat, yas ve ilriin grubu normal dagilim gosterirken,
aligverigin yapildig1r aylarda Kasim ve Aralikta, cinsiyette ise erkek tiiketicilerde
yogunluk goriilmektedir. ikinci kiimede alisverisin yapildig1 saat, yas ve iiriin grubu
normal dagilim gosterirken alisverisin yapildigi aylarda Kasim ve Aralikta, cinsiyette
ise erkek tiiketicilerde yogunluk goriilmektedir. Ugiincii kiimede cinsiyette sadece
erkek tliketiciler yer alirken diger degiskenler normal dagilim sergilemistir. Dordiincii
kiimede aligverisin yapildig1 saat, yas ve iirlin grubu normal dagilim gosterirken,
aligverisin yapildig1 aylarda Ekim ayinda yogunluk goriiliirken, cinsiyette sadece
erkek tiiketiciler yer almaktadir. Besinci kiimede aligverisin yapildig: saat, yas ve iiriin

grubu normal dagilim gosterirken, aligverisin yapildigir aylarda Mayis ve Haziran
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aylarinda yogunluk goriiliirken, cinsiyette sadece erkek tiiketiciler yer almaktadir.
Altinct yas ve {irlin grubu normal dagilim gosterirken, aligverisin yapildig1 aylarda
Ocak, Subat ve Nisan aylarinda yogunluk goriiliirken aligverisin yapildig1 saatlerde
17:00-18:00 aras1 yogunluk goriilmektedir. Cinsiyette ise sadece erkek tiiketiciler yer
almaktadir. Yedinci kiimede aligverisin yapildigi saat ve {irlin grubunda normal
dagilim gozlemlenirken Nisan ayinda aligveris yapan 52 yasindaki tiiketicilerde
yogunluk goriilmektedir. Cinsiyette ise sadece erkek tiiketiciler yer almaktadir.
Sekizinci kiimede {iriin grubu, alisverisin yapildigi aylar ve saatte normal dagilim
gozlemlenirken 30, 42 ve 52 yasindaki tiiketicilerin agirlikta oldugu ve bu kiimenin
sadece kadin tiiketicilerden olustugu goriilmektedir. Dokuzuncu kiimede yas,
aligverisin yapildig1 aylar ve saatte normal dagilim gdzlemlenirken iiriin grubunda
Bakliyat&Kuru Gida’da yogunluk goriilmektedir. Kiime sadece erkek tiiketicilerden
olusmaktadir. Son kiimede ise aligverisin yapildig1 ay ve iiriin grubunda normal
dagilim goriiliirken genellikle saat 18:00°de alisverisin yogunlastigi, 52 yasindaki
tiketicilerin yaptig1 aligverisin agirlik gdsterdigi ve kiimenin sadece erkek

tiiketicilerden olustugu gézlemlenmistir.

165



Tablo 21: Kiimeleme Dagilinn Tablosu

Input (Predictor) Importance
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5.2.4. Tahminleme

Sekil 53°te tahminleme siirecine iliskin 6zet tablo verilmistir. Tahminleme
siirecinin ilk asamasi tahmin edilecek konunun belirlenmesi ile baslamaktadir. Bu
calismada magazaya gelen tiiketicilerin demografik 6zelliklerine gore birlikte satin
alabilecegi triinleri tahmin etmektedir. Boylece elde edilecek sonuglar kullanilarak
tilketicilerin alisveris davraniglar izlenecektir. Tahminleme i¢in magazadan aligveris
yapan tiiketicilere iliskin demografik veriler ve ge¢mis alisveris kayitlar1 alinmis, veri
madenciligi siirecinden gecilerek analize uygun hale getirilmistir. Gegmis alisveris
kayitlarindan ~ faydalanilarak  apriori  algoritmas1 ile  birliktelik  kurallar
olusturulmustur. Bu birliktelik kurallar1 hem egitim verisi hem de tahminleme
modelinin dogru isleyip islemedigini anlayabilmek icin test wverisi olarak
kullanilacaktir. Ikinci asamada tahminleme yapilacak ydnteme karar verilmistir.
Yontem olarak yapay sinir aglari sec¢ilmistir. Ayrica bu yontem sonunda elde edilen
sonuclarin beklenen diizeyde olup olmadigin1 anlayabilmek i¢in veriler lojistik
regresyon yontemi ile analiz edilmistir. Her iki yontem sonunda elde edilen veriler test
edilmis ve sonuglarimin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Son asamada ise her iki

yontem kiyaslanmustir.
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Sekil 53: Tahminleme Siirecine Ait Akis Semasi
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5.2.4.1. Yapay Sinir Aglari ile Tahminleme

Apriori algoritmasi ile olusturulan birliktelik kurallar1 ve kiimeleme sonucu
olusan gruplar kullanilarak yeni birlikte alinacak iirtin gruplarinin tahmini igin ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Tahminleme i¢cin MATLAB 12016a yazilimi
kullanilmistir. Calismada gegmis aligveris ve miisteri bilgisi kullanilarak birlikte

alinmas1 muhtemel {iriin gruplar1 tahmin edilmeye ¢aligiimistir.
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Girdi parametresi olarak yas, cinsiyet, tarih, saat ve {iriin kategorisi alinmistir.
41 adet irlin kategorisi i¢inden 6rneklemi dogru temsil edemeyecek diizeyde az
aligveris satirina sahip olan {iriin kategorileri analizden ¢ikarilmistir. Bdylece toplam
23 adet liriin kategorisi girdi parametresi olarak kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda
girdilerin dogru belirlenmesi konusu modelin bagarili sonu¢ vermesi agisindan ¢ok

onemlidir (Partal vd., 2008: 76).

Birliktelik kurallar1 analizi sonucu 26 adet birliktelik elde edildiginden,
tahminleme modelinde 26 adet tahmin edilmesi gereken ¢ikt1 olmasi gerekmektedir.
Bu nedenle, ¢ikt1 katman sayisi 26 olarak belirlenmistir. Cikt1 katman sayisina uygun
agirliklarin belirlenebilmesi i¢in de 26 adet gizli katman néron sayisina karar
verilmistir. Analizde agirliklarin dengelenebilmesi i¢in cinsiyet, yas, aligveris saati ve

aligveris yapilan tarihin normalize edilmis hali kullanilmistir.

Sekil 54°de goriildiigii gibi 27 adet girdi parametresi, 26 adet sakli katmanda
ndron sayist ve 26 adet ¢iktt katmanindaki ndron sayist mevcuttur. Ayrica katman
sayis1 2 olarak belirlenmistir. Yani modelde, giris ve ¢ikis katmanlarinin yaninda 2

adet gizli katman bulunmaktadir.

Sekil 54: Calismaya Ait Sinir Ag1 Yapisi

Hidden Layer Output Layer
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Tablo 22: Yapar Sinir Aglar1 Cahsma Ozeti

Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi: Ileri Beslemeli Geriye Yayilimli Yapay Sinir
Agl

Ogrenme Fonksiyonu: Levenberg-Marquardt (LM)

Performans Fonksiyonu: Mean Squared Error (MSE)

Gizli Katman Sayist: 2

Girdi Katmanindaki Noron Sayist: 27
Sakli Katmandaki Noron Sayis: 10
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi: 26
Aktivasyon Fonksiyonu: Log Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Tablo 22’de verilen Yapay Sinir Aglart ¢alisma Ozetine bakildiginda;
literatiirde tahminleme ¢alismalarinda en sik kullanilan algoritma oldugu igin lleri
Beslemeli Geriye Yayilmali Yapay Sinir Ag1 tercih edilmistir (Fadlalla ve Lin, 2001:
115-116; Diler, 2003: 69-70; Alp ve Cigizoglu, 2004: 82; Partal vd., 2008: 77-78;
Okkan ve Mollamahmutoglu, 2010: 34; Sisci, 2017: 69-70). Performans fonksiyonu
olarak ortalama karesel hata (Mean Squared Error (MSE)) kullanilmistir. MSE, belirli
bir gézlem i¢in tahmin edilen degerin o gozlemin ger¢ek degerine ne kadar yakin
oldugunu gostermektedir. Bu yontem, regresyon i¢in yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir (Wang ve Bovik, 2009: 99). Aktivasyon fonksiyonu olarak; tanim araligi
genellikle 0-1 arasinda olan Sigmoid Fonksiyonu kullanilmigtir (Okkan ve
Mollamahmutoglu, 2010:35). Ayrica, Sekil 55‘te gorildigi gibi Sigmoid

fonksiyonunun Tanjant Fonksiyonundan daha etkin sonuglar verdigi goriilebilir.
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Sekil 55: Sigmoid ve Tanjant Fonksiyonlari ile Yapilan YSA Degerleri
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Gizli katmandaki sinir sayis1 Tablo 23°te verildigi gibi deneme yanilma yolu ile elde
edilmistir. Yapay sinir aglarinda farkli sinir sayisinda yapilan egitimlerde en iyi
regresyon, MSE ve iterasyon sayisi 10. sinirde elde edildiginden gizli katmandaki sinir

sayist 10 olarak belirlenmistir.

Tablo 23: Gizli Katmandaki Sinir Sayisina Gére R%, MSE ve iterasyon Degerleri

Noron Iterasyon
Sayisi R2 | MSE Sayisi

2 Noron |0,7296 |0,0172 6

5 Noron |0,9998 | 0,0004 10

10 Noron | 1,0000 | 0,0000 11

15 Noron | 1,0000 | 0,0000 14

20 Noron | 1,0000 | 0,0000 13

26 Noron | 1,0000 | 0,0002 13

30 Noron | 1,0000 | 0,0001 10

Tahminleme yapilirken bir miisterinin ayni anda aldig: {irtinler, sakli katmandaki
noron sayisi, tarih ve yas degistirilen parametrelerdir. Tahminleme igin aligveris
satirlar1 random olarak {ice ayrilmis ve tahminleme ii¢ asamada gerceklestirilmistir.
Ik olarak randomize bir sekilde iige ayrilan verilerin birinci kismima 27 adet girdi

parametresi input, 26 adet birliktelik kurali da output olarak verilerek 6grenme
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gerceklestirilmistir. Ogrenme fonksiyonu olarak literatiirde en ¢ok kullanilan dért
fonksiyon (TARINLM, TRAINGD, TRAINGDM ve TRAINBFG) denenmis ve Sekil
56°da ki degerlere gore en iyi R? performans degerine sahip olan TRAINLM
(Levenberg-Marquardt) fonksiyonunun kullanilmasina karar verilmistir (Baday,
2016). Ayrica, yapay sinir aglarinda her bir modelde egitim i¢in ¢ok fazla dongii
gerekmektedir. Yiizlerce model igin binlerce dongli gerekecegi diisiincesinden
hareketle literatiir ¢alismasinda en c¢ok kullanilan algoritma oldugu ve her yineleme
i¢in ¢ok az hesaplama zamani gerektiren etkili bir algoritma oldugu i¢in de Levenberg-
Marquardt tercih edilmistir (Ataseven, 2013: 111, S6nmez vd., 2015: 19, Sisci, 2017:
53).

Sekil 56: Ogrenme Fonksiyonlar1 R? Degerleri
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Analiz i¢in iterasyon sayisit 1000 olarak belirlenmesine ragmen, her denemede
15 iterasyonu gegen analiz olmamistir. Tahmin degerleri i¢in 15 deneme yapilmustir.
Deneme sonuglarma ait R? degerleri ve performans (MSE) degerlerine ait grafikler
Sekil 57 ve Sekil 58°da verilmistir. Buna gore her denemede R? degerleri yiikselmis
ve bir siire sonra bu deger 1°de sabitlenmis, yani her denemede modelin tahminleme

performans diizeyi yiikselmistir.

Sekil 57: Tahmin Sonuclarna fliskin R? Degerleri
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Tablo 24°de tahminleme sonucu elde edilen degerler ile gergek degerlere

bakildiginda dogruluk payinin ¢ok yiiksek oldugu goriilebilmektedir.
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Tablo 24: Gergek Birliktelik Kurallar: ve Tahmin Analizi ile Elde Edilen Birliktelikler

Tablo 25°de goriildiigii gibi tahminleme sonucu elde edilen degerlerin hata

paylar1 ¢ok diisiik diizeydedir.

Tablo 25: Tahmin Analizi Sonucu Ortaya Cikan Hata Pay:
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Sekil 58’de gorildiigii gibi her denemede analizin performans degeri (MSE)
artmis ve hata payi sifira yakin bir deger almaya baslamistir. Dolayisiyla, tahminleme
icin kullanilan 6grenme yonteminin belirlenen veri seti tizerindeki performansinin iyi
oldugu, yontemin fiirettigi tahminlerin gercek sonuglarla yiiksek diizeyde oOrtiistiigii

sOylenebilir.

Sekil 58: Tahmin Sonuclarina Iliskin Performans (MSE) Degerleri
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5.2.4. Lojistik Regresyon Analizi ile Tahminleme

Bu calismada yapay sinir aglarina alternatif bir yOntem olarak lojistik
regresyon secilmistir. Lojistik regresyon ile cinsiyet, yas, alisveris saati, aligveris
yapilan ay ve apriori algoritmasi yardimiyla elde edilen 23 adet birliktelik kurallari
kullanilarak yeni birlikteliklerin tahmin edilmesi amaclanmistir. Tahmin edilecek
birliktelikler 0-1 seklinde ikili (binary) yapida oldugundan, binary lojistik regresyon
yontemi kullanilmigtir. Ayrica lojistik regresyon, kolay ¢alisan, sonuglar1 rahat analiz
edilebilen ve biiyiik miktarda verilerde daha dogru sonuglar verdiginden bu yontem

tercih edilmistir (Onder ve Cebeci, 2002: 106).

Tahminleme sonucunda kullanilan “0” herhangi bir birlikteligin olmadigim

ifade ederken “1” birlikte alinan {irlin grubunun varligini ifade etmektedir. Burada
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kullanilan “1”, daha 6nce apriori sonucu elde edilen birliktelikleri ifade etmekte ve her

bir birliktelikte farkli {irlin gruplarini temsil etmektedir.

Lojistik regresyon analizinde ger¢ek degerlere uygulandiginda daha iyi sonug
veren lleriye Dogru Olabilirlik Oran1 (Forward Likelihood Ratio-Forward:LR)
yontemi kullanilmistir. Ayrica, geriye dogru eleme ve adimsal yontemleri test edilmis,
ileri dogru lojistik regresyon yonteminin daha iyi sonu¢ verdigi desteklenmistir. Test
sonuclarina gore ileriye dogru lojistik regresyon %90, geriye dogru eleme lojistik
regresyon % 86 ve adimsal lojistik regresyon % 56 oraninda sonuglar1 dogru tahmin

etmistir.

Lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen bulgulara bakildiginda; baslangi¢
-2 Log degerlerinin (Tablo 26) yiliksek oldugu goriilmektedir. Mitkemmel uyuma sahip
bir modelin -2 Log degerlerinin sifir olmas1 gerekmektedir. Analiz sonrasi olusacak
adimlarda bu degerlerin sifira yakin bir deger almasi beklenmektedir (Er, 2016: 148).
Burada kullanilan -2 Log degerleri, yapay sinir aglarinda yapilan analiz sonuclar elde

edilen regresyon degerleri ile ayn1 anlami ifade etmektedir.

Tablo 26: Baslangi¢ -2Log Degerleri

BIiRLIKTELIKLER | BASLANGIC -2 LOG OLASILIGI
B1 716,061
B2 738,317
B3 643,708
B4 880,589
B5 934,907
B6 797,907
B7 880,589
B8 836,457
B9 800,584
B10 728,593
B11 713,503
B12 643,708
B13 772,469
B14 718,601
B15 718,601
B16 655,662
B17 655,662
B18 982,468
B19 951,735
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B20 951,735
B21 930,915
B22 930,915
B23 1003,882
B24 730,274
B25 730,274
B26 730,274

Tablo 27°de goriildiigii gibi lojistik regresyon analizi sonucu model, dncelikle
tim degerleri basarisiz olarak siniflamistir. Yani tiim sonuglart sifir olarak
degerlendirmis ve minimum %93’liik bir dogru siniflama oran1 elde etmistir. Her bir

birliktelik kurallar1 i¢in bu oran %93,00-%96,10 arasinda degisiklik gostermektedir.

Tablo 27: Baslangi¢ Siniflandirma Tablosu

Bagansiz (0)
Baganh (1)
Toplam (%)

Bagansiz (0)
Basanli (1)
Toplam (%)

Forward:LR yontemi ile analizde adim adim tahminleme yapilmaktadir. ilk
adimda girdilerin bir kism1 analize dahil edilmekte bir kismi ise bekletilmektedir.

Analizin anlamlhilik diizeyi ve dogru tahmin oranina gore diger parametreler
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miikemmel uyumu yakalayincaya kadar eklenmeye devam etmektedir. Tablo 28°de
verildigi gibi baslangi¢ model esitliginde yer alan degiskenlere gore ilk adimda anlamli
tahminleme sonuglarinin elde edilmesine ragmen miikemmel veya miikemmele yakin
bir uyumun séz konusu olmadigi, standart hatasinin ve wald degerinin diisiiriilerek
miilkemmel uyumun yakalanabilmesi i¢in diger parametrelerin de eklenmesi gerektigi
goriilmektedir. Tabloda yer alan f degeri, bu degere iliskin standart hata, degiskenin
anlamliligini ifade eden wald degeri, bu degere ait serbestlik derecesi ve sigma
anlamlilik diizeyi ve Odds orani yani tstel lojistik regresyon katsayisina (Exp (B))
genel olarak bakildiginda degiskenler arasinda ¢oklu baglanti probleminin olmadig,
serbestlik derecesinin (sd) beklendigi gibi bir dagilim gosterdigi goriilmektedir
(Cokluk, 2010: 1379).

Tablo 28: Baslangi¢c Modeli Esitliginde Yer Alan Degiskenler

Baslangi¢c Modeli Esitliginde Yer Alan Degiskenler

B Std. Hata Wald sd| p(Sig.) | Exp(p)
-3,005 0,084 1281,740 | 1 0,000 0,050
-2,943 0,082 1300,060 |1 0,000 0,053
-3,205 0,092 1214311 |1 0,000 0,041
-3,205 0,092 1214311 |1 0,000 0,041
-2,577 0,069 1375,869 |1 0,000 0,076
-2,917 0,081 1307,477 |1 0,000 0,054
-2,715 0,074 1354,865 | 1 0,000 0,066
-2,823 0,077 1331644 |1 0,000 0,059
-2,910 0,080 1309,264 | 1 0,000 0,054
-2,970 0,083 1292,204 |1 0,000 0,051
-3,012 0,084 1279,558 |1 0,000 0,049
Adim: 0 | Sabit -3,205 0,092 1214311 |1 0,000 0,041
-2,847 0,078 1325,737 | 1 0,000 0,058
-2,998 0,084 1283,892 |1 0,000 0,050
-2,998 0,084 1283,892 |1 0,000 0,050
-3,172 0,091 1226,247 | 1 0,000 0,042
-3,172 0,091 1226,247 | 1 0,000 0,042
-2,520 0,068 1381,327 |1 0,000 0,080
-2,596 0,070 1373550 |1 0,000 0,075
-2,596 0,070 1373550 |1 0,000 0,075
-2,646 0,072 1366,588 | 1 0,000 0,071
-2,646 0,072 1366,588 | 1 0,000 0,071
-2,586 0,070 1374,742 | 1 0,000 0,075
-3,116 0,088 1245693 | 1 0,000 0,044
-3,116 0,088 1245,693 | 1 0,000 0,044
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| | 3116 | 0088 | 1245693 | 1| 0000 | 0044 |

Tablo 29’da verilen model esitliginde yer almayan degiskenlere iliskin
degerlere bakildiginda, ki-kare hata istatistigi anlamli diizeydedir. Bu durum, modelde
yer almayan bagimsiz degiskenlerin Katsayilarmnin anlamli derecede farklilik
sergiledigini ve dolayisiyla degiskenlerin modele anlamli etkiler sagladigim
gostermektedir. Her bir birliktelige ait degiskenlerin skorlar1 farklilik gostermektedir.
Ormnegin birinci birliktelikte (B1) en yiiksek skora sahip degiskenin 567,290 ile V29
oldugu goriilmektedir. Boylece adimsal yontemde analize ilk giren degisken V29
degiskeni olacaktir (Er, 2016: 149).

Tablo 29: Baslangic Modeli Esitliginde Yer Almayan Degiskenler

B2 B4
Doliytenler Score |df | Sip. Score | df
89946| 1/.000 £8,097| 1
183,539 1] 000| 195 810| 1
42266 1|,000 93801| 1
19818 1| 000| 26.770] 1
193.771| 1]|.000 183052| 1
163.757| 1|.000| 160.438| 1
160,533 1|.000 114.602{ 1
504936] 1].000 634418] 1.
99.653| 1[.000 118.842] 1
205.522] 1[.000 150.976] 1},
71.714] 1].000 49772} 1l
87.134] 1[.000] 21670 1.
603362 1[.000 75990 1|,
$8.707] 1,000 400,011] 1
Al 0 86,807 1].000] 84.180] 1!,
108,.444| 1].000] 595333 1]/
125213] 1].000 61,125 1
416.279| 1,000 179,510] 1
109,504| 1/.000] 131,511 1
5646] 1/, 10811] 1
188041 1], 180,978} 1
70.880| 1] 81223] 1
79.933| 1|.000| 88082 1
026] 1 1.627] 1
011] 1), 1540/ 1
1483 1 OI18| 1
2.006] 1 ,00Z) 1
'“"'"(‘,""._,';;)"'“““’ 1130,208| 27| 000 1209,806| 27| 000| 945 214| 27| 000| 1284,783| 27| 000| 1495278 27| 00
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Tablo 30°da yer alan Omnibus testinin sonuglarina bakildiginda, her adimda

Ki-kare degerlerinin anlamli oldugu, degiskenler arasinda anlamli bir iligkinin s6z

konusu oldugu ve her bir islem adiminda eklenen degiskenlerle bu anlamliligin devam

ettigi goriilmektedir.

Tablo 30: Model Katsayilarina iliskin Omnibus Testi

KiKare |=d| Sig KiKarz |[sd| Sig KiKarz |[sd| Sig KiKarz |(sd| Sig KiKare |=d| Sig
Adm 1 Adm | 484 620( 1| .000| 588,325 1| 000 588.325| 1| 000 501.960( 1| 000 568.573( 1| .00
Blok 484.620| 1| .000 588.325| 1| 000 588.325| 1| 000 501,960 1| 000 568.573| 1| .00
Model|  484.620] 1] 000 588.325) 1| 000 588325 1| 000 501,960 1] .000 568.573| 1| .00
321.560| 1] .000|B4| 457.126| 1| 000|BA 457.126| 1| .000|B1Ol 397.520| 1| .000[B13 402.779| 1| .00
806.179| 2| .000| 1045.452| 2| .000| 1045.452| 2| .000)| 899.480| 2| 000 978,352| 2| .00

806.179] 2| .000) 1045452 2] 000 1045452 2] .000| 899.480] 2| .000 978,352 2| .00

394501 1| .000| 423463 1| 000 423463 1| .000| 331,074 1| 000 362.691| 1| .00

Blok | 1200.680| 3| .000 1468.914| 3| 0,000 1468.914| 3| 0.000| 1230,553| 3| .000 1341,043| 3| .00
Model| 1200.680] 3| 000 1468.914] 3| 0.000) 1468.914] 3| 0.000| 1230,553] 3| 000 1341043 3] .00
515,889 1| .000| 676.802| 1| .000 527.267| 1| 000 481.161| 1| 000 488.081] 1| .00
515,889 1| .000| 676.802| 1| .000 527.267| 1| 000 481.161| 1| .000 488.081] 1| .00
515,889 1| .000) 676.802| 1| .000 527.267| 1| 000 481.161| 1] 000 488.081| 1| .00
363.222| 1| .000) 547.078| 1| 000 391.664| 1| 000 377240/ 1| 000 355.869| 1| .00
879.110| 2| .000|BS| 1223.879| 2| .000|BY 918.931| 2| .000|B11 838.401| 2| 000[B14 843951 2| .00

879.110( 2| .000| 1223.879| 2| .000| 918.931| 2| .000| 858401 2| 000 843.951| 2| .00

375.005| 1| .000| 387.829) 1| .000 444793 1| .000| 336,262 1| 000 362.732| 1| .00
1254.206| 3| .000) 1611.709| 3| 0,000 1363.725| 3| .000| 1194,664| 3| 000 1206,683| 3| .00
1254.206| 3| .000) 1611,709| 3| 0,000 1363.725| 3| .000| 1194,664| 3| 000 1206,683| 3| .00
395.674| 1| 000 479737\ 1| 000 482.888| 1| .000| 395,674 1| 000 488.081| 1| .00

Blok 395.674| 1| .000) 479737\ 1| 000 482.888| 1| .000| 395,674 1| 000 488.081| 1| .00
395.674| 1| 000 479737\ 1| 000 482.888| 1| .000| 395674 1| 000 488.081| 1| .00
277.703| 1| .000 357.179| 1| .000 352,838 1| .000) 298.557| 1] 000 355.869| 1| .00
673.378| 2| .000|B6| 836.916| 2| .000|BY 835727\ 2| .000[B12 694231| 2| .000[B1§ 843.951| 2| .00

673,378 2| .000| 836.916| 2| 000 835.727| 2| 000 694,231 2| 000 843.951| 2| .00

366.005| 1| .000) 440.728| 1| 000 447745 1| 000 345.151| 1| 000 362.732| 1| .00

Blok | 1p39.382| 3| 000 1277.645| 3| .000| 1283.472| 3| .000| 1039.382| 3| .000 1206.683| 3| .00
Model) 1039.382| 3| .000| 1277.645| 3| .000| 1283.472| 3| .000| 1039.382| 3| 000 1206.683| 3| .00

Tablo 31’de islem adimlarina iligkin 6zet bilgiler yer almaktadir. Buna gore,

ticlincii islem adim1 sonunda -2 log olasiliginin sifira kadar indirgendigi ve modelde

miikemmel uyumun yakalandig1 goriilmektedir. Nagelkerke R? degeri 1’i yakalamus,

Cox&Snell R? degeri de sifira yaklasmuistir. Ornegin birinci birliktelikte (B1)

Nagelkerke R? degeri her adimda sirastyla varyansin %45,00, %71,20 ve %100’{inii

aciklarken Cox&Snell R? degeri her adimda sirastyla varyansin %14,20, %22,50 ve

%31,60’1m1 aciklamaktadir. Ug islem adimi sonucunda Nagelkerke R? degeri 1’i

yakalamis, Cox&Snell R? de 1’e yaklasmustir.
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Tablo 31: Amaclanan Modelin Ozeti

716061  142] 2 : 451
2 | w4501 228 T R 138
81 3 ol  aa  1.00 B15 o 1.
1 | 643708 1;
2 | 366005 19 | e |
B3 o] 281 1 B17 0 1,
." m N A’. "vm . t.
2 [ag7eze] 321 B0 ‘s00228) 290
Bs| 3 i 1 819 E: 1
1
2 423483 $ | 514919 kil
87 3 of a2 v 821 0 !

Tablo 32’de yer alan Hosmer ve Lemeshow testinde yer alan sigma degerinin
0,05’ten biiyiik olmasi, lojistik regresyon sonucu ortaya ¢ikan modelin bir biitiin olarak
uyumlu oldugunu ve gézlenen degerlerle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir
farkin olmadigin1 dolayisiyla yiiksek diizeyde dogru sonuglarin tahmin edildigini

gostermektedir.
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Tablo 32: Hosmer ve Lemeshow Testi
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Tablo 34: Tahmin Analizi Sonucu Ortaya Cikan Hata Pay1

,00000 0,00000 000000 0,00000 000000 O0,00000 000000 000000 000000 0,00000 000000 0,00000  0,00000
,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 000000 000000 ©,00000 0,00000 000000 0,00000  0,00000

00000

,00000  0,00000

,0D000  0,00000 000000 000000 000000 000000 000000 000000 000000 000000 O,00000 O,00000  0,00000
,0D00C  0,00000 000000 0,00000 0,00000 0,00000

,00000 0,00000 000000 0,00000 000000 0,00000 000000 000000 000000 0,00000 0,00000 0,00000
,00000 0,00000 000000 0,00000 000000 O0,00000 000000 000000 000000 0,00000 000000 0,00000  0,00000
,00000 0,00000 000000 0,00000 000000 O0,00000 000000 000000 000000 0,00000 000000 0,00000  0,00000
,00000 0,00000 000000 0,00000 000000 0,00000 0,00000 000000 ©,00000 000000 000000 0,00000 000000
,00000 0,00000 0,00000 0,00000 O0,00000 O ocmu_ 000000 000000 000000 o000000 o,00000 ECECOIANE
,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000

00000 0,00000 ©,00000 000000 O,00000 O0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
0,00000 0,00000  0,00000

,00000 0,00000 000000 000000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
,00000 0,00000 000000 000000 0,00000 0,00000 O 00000 O 00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
00000 ©0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 O0,00000 O©,00000 O0,00000 0©,00000 0,00000 0,00000 0,00000  0,00000
,00000 0,00000 0,00000 0,00000 000000 O0,00000 O©,00000 O0,00000 0©,00000 0,00000 000000 0,00000 000000
,00000  0,00000 EGG6088 o,00000  0,00000 JEGGE0IE 000000  0,00000 INGIGE0ASNNEG 0002 0002 ININIED 0002 M0 CODTS IS
,00000 0,00000 0,00000 0,00000 000000 O0,00000 O©,00000 O0,00000 0©,00000 000000 000000 0,00000 000000
00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 000000 0,00000 O X X 0,00000 0,00000  0,00000
,00000 0,00000 X

,00000 ;

,00000 0,00000

00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 X 1 0,00000 0,00000 0,00000
00000 0,00000 0,00000 0,00000 X 1 0,00000 0,00000  0,00000

5.3. MODELLERIN KIYASLANMASI

Tablo 38°de yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon modellerinin tahminleme
analizine iligkin tahmin edilen birliktelik sayis1, dogru tahmin edilen birliktelik sayisi,
yanlig tahmin edilen birliktelik sayisi, dogru tahminleme orani ve hata paylar
verilmigtir. Buna gore apriori algoritmast sonucu elde edilmis 3156 adet satir farkli
birliktelik degerlerine sahip 26 adet birliktelik kuralinin [26*3156=82.056 adet
birliktelik sayisi] tahminlemesinde her iki yOntemin sonuglar1 asagida

degerlendirilmistir.

Yapay sinir aglarinda, oncelikle tahminlemede kullanilmayan 3200 adet
birliktelik ile 6grenme gerceklestirilmis, 1052 adet birliktelik ile 6grenme test
edilmistir. Test sonunda 82.056 adet birliktelik ile tahminleme gergeklestirilmistir.
Tahminleme sonuglarinin giivenilirligini test edebilmek i¢in 25.974 adet birliktelikten
olusan 10 adet farkli veri kombinasyonlar1 rast gele olusturulmus ve her bir
kombinasyon ig¢in tahminleme yapilmistir. Ciinkii uzay diizleminde tek nokta
iizerinden sonsuz dogru gegeceginden tek tahminleme sayisinin kesin sonucu vermesi

miimkiin olmayabilmektedir. Benzer sekilde iki nokta iizerinden tek dogru gectiginden
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iki tahminleme sonucu farkli sonuglari gormemizi engelleyebilmektedir. Modelin
dogrulugunu gorebilmek icin en az {li¢ ve lzerinde tekrar sayisinin yapilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle calismaya ait veriler rastsal olarak segilerek 25.974
[999%26= 25.974) adet birliktelik kurallarindan olusan 10 ayr1 veri grubu
olusturulmustur. Her veri grubu ile tahminleme analizi tekrar yapilmis, elde edilen
sonuglar birbirileri ile kiyaslanmistir. Sonuglar arasinda kayda deger farkliliklar

olugsmadigindan 10. tekrardan sonra tahminleme islemi sonlandirilmistir (Tortum,

2005: 61; Cinar, 2007: 34-35; Ardig, 2014: 11).

10 adet kombinasyondan sonra 82.056 adet birlikteliklerin tiimii kullanilarak
tahminleme yapilmistir. Tablo 35°te goriildiigii gibi her bir tahminleme isleminde
yiiksek diizeyde dogru tahminleme sonuglari elde edilmistir. Buna gore ortalama dogru
tahmin orant %99,9621 olarak elde edilmistir. Ortalama hata payr 0,0379

diizeyindedir.

Tablo 35: Farkh Kombinasyonlara iliskin Tahminleme Sonuglar1 (YSA)

TEKRAR | BIRLIKTELIK |DOGRU TAHMIN | YANLIS TAHMIN | DOGRU TAHMIN | HATA PAY1
SAYISI |KURALI SAYISI SAYISI SAYISI ORANI (%) (%)

1 25974 25972 2 99,9923 0.0077
2 25974 25973 1 99,9961 0.0039
3 25974 25967 7 99,9730 0.0270
4 25974 25968 6 99,9769 0.0231
5 25974 25970 4 99,9846 0.0154
6 25974 25972 2 99,9923 0.0077
7 25974 25970 4 99 9846 0.0154
8 25974 25974 0 100,0000 0.0000
9 25974 25970 4 99,9846 0.0154
10 25974 25974 0 100,0000 0.0000
1 82056 81809 247 99,6990 0,3010

ORTALAMA DOGRU TAHMIN ORANI 99,9621 0,0379

Lojistik regresyonda, binary lojistik regresyonunda Forward:-LR ydntemi
kullanilmis ve dgrenme ii¢ adimda gergeklestirilmistir. Ogrenme sonunda elde edilen
siniflama modeline gore 82.056 adet birliktelik kurali daha once gergeklestirilen
O0grenmeye gore “0” veya “1” seklinde olusan iki sinifa dagitilmistir. Kisith degisken
ile baglayan siniflama islemi daha sonra diger degiskenlerin eklenmesi ile devam etmis
ve liclincli adimda istenen diizeye ulastigindan islem sonlanmistir. Yalnizca 25. ve 26.
birlikteliklerde islem dort adimda sonlanmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminde oldugu

gibi tahminleme analizinin dogru sonuglar verip vermedigini gorebilmek i¢in veriler
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rastsal olarak segilerek 25.974 [999*26= 25.974) adet birliktelik kurallarindan olusan
10 ayr1 veri grubu olusturulmustur. Her veri grubu ile tahminleme analizi tekrar
yapilmis, elde edilen sonuglar birbirileri ile kiyaslanmistir. Sonuglar arasinda kayda
deger farkliliklar olusmadigindan 10. tekrardan sonra tahminleme islemi
sonlandirilmistir. Tablo 36°da verildigi gibi, islem sonunda hem 10 adet veri grubuna
ait 25.974 adet birlikteligin hem de 82.056 adet birlikteligin hangi sinifa ait oldugu
ortalama 9%89,8305 oraninda dogru tahmin edilmistir. Hata payr ise 10,1695

diizeyindedir.

Tablo 36: Farkhh Kombinasyonlara iliskin Tahminleme Sonuclar1 (Lojistik Regresyon)

BIiRLIKTELIK | DOGRU | YANLI DOGRU
TSEA'i(RI’g‘IR KURALI TAHMIN TAHMiSN TAHMIN HA-'-(';O ')DAY'
SAYISI SAYISI SAYISI | ORANI (%)

1 25974 23235 2739 89,4548 10,5452
2 25974 23397 2577 90,0785 9,9215
3 25974 23344 2630 89,8745 10,1255
4 25974 23235 2739 89,4548 10,5452
5 25974 23380 2594 90,0131 9,9869
6 25974 23319 2655 89,7782 10,2218
7 25974 23273 2701 89,6011 10,3989
8 25974 23510 2464 90,5136 09,4864
9 25974 23266 2708 89,5742 10,4258
10 25974 23354 2620 89,9130 10,0870
11 82056 73752 2620 89,8800 10,1200

ORTALAMA DOGRU TAHMIN ORANI 89,8305 10,1695

Her iki model kiyaslandiginda yapay sinir aglarinin lojistik regresyona gore
daha iyi bir tahminleme performansina sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, yapay
sinir aglar1 daha diisiik iterasyon sonucunda daha yiiksek diizeyde dogru tahminleme
gerceklestirmistir. Dolayisiyla igletmenin veri tabaninda kayitli milyonlarca satir

veride daha hizl1 ve etkili sonuglar elde etmek miimkiin olabilecektir.

Tablo 37: Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Lojistik Regresyon Analizlerinin Tahminleme

Diizeylerine Gore Karsilastirilmasi

Model Tahmin Edilen Deney Ortalama Dogru | Ortalama
Birliktelik Sayis1 Sayist | Tahminleme Oram | Hata Pay:
YSA 82.056 11 99,9621% 0,0379
Lojistik Regresyon 82.056 1 89,8305% 10,1695
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Tablo 37’ye bakildiginda, Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile yapilan tahminleme
analizinde 82.056 adet birliktelikteligin ortalama %99,9621°1 dogru tahmin edilmistir.
Ortalama hata pay1 %0.0379 diizeyindedir. Lojistik Regresyon yontemi ile yapilan
tahminleme analizinde ise 82.056 adet birlikteligin ortalama %89,8305°1 dogru tahmin
edilmistir. Ortalama hata pay1 %10.1695 diizeyindedir. Her iki yontem igin oncelikle
82.056 birlikteligin hepsi kullanilarak tahminleme yapilmistir. Daha sonra tahminleme
sonuclarinda farklilik olup olmayacagini goérebilmek i¢in 25.974 birliktelikten olugan
10 farkli veri kiimesi rastsal olarak secilmis ve tahminleme analizi tekrar edilmistir.
Toplam 11 adet deney sonunda sonuglar arasinda kayda deger bir farklilik

goriilmemistir.
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SONUC VE ONERILER

Teknolojinin  kullanimimin  artmasiyla  birlikte tiiketicinin  aligveris
aligkanliklarinin degismesi, daha kisisel deneyimlere yonelmesi, firmadan farkli {iriin,
dagitim, tanitim, fiyat ve tasarim beklentisinin artmasi, teknoloji tabanli uygulamalar
yardimiyla firmalar ve markalar arasi kolay kiyaslama yapabilmesi, akimlara paralel
olarak istek ve ihtiyaglarinin hizla boyut degistirmesi firmalar1 tiiketicilerin
beklentilerini karsilama konusunda oldukg¢a zorlamaktadir. Bu nedenle isletmeler,
pazarlama faaliyetleri ile ilgili kararlarini verirken teknoloji tabanli uygulamalardan
destek almaktadir.

Benzer sekilde perakende firmalarin dev organize magazalara donilismesi,
biinyelerinde binlerce ¢esit marka ve milyonlarca ¢esit iiriin bulundurmalari, rekabet
Ustiinliigli saglayabilmek i¢in degisen tiiketici taleplerini karsilamaya calismalari
onlar1 teknoloji tabanli uygulamalara itmektedir. Tiiketicinin magazadan igeri
girmeden Once, girdikten sonra ve magazadan ayrildiktan sonra memnuniyetini
izleyebilmek, onlara anlik kampanyalar sunabilmek, tiiketicinin binlerce marka
arasinda kaybolmadan istedigi 6zellikteki iirlinlere kolayca ulasabilmesini saglamak,
aligveris sonras1 hizli geribildirimlerde bulunabilmek ve tiiketicilerin tekrar magazaya
gelerek aligveris yapabilmesini saglayabilmek yasam boyu miisteri degerini saglama
ve rekabet Ustiinligli saglama konusunda 6nem arz etmektedir. Her ne kadar IKEA
gibi zincir magazalar veya uluslararas1 magazalar bu avantajlar1 yaratabilecek
teknolojik altyapiyr saglamis olsalar da kiiciik ve yerel perakende magazalarinda
teknoloji tabanli uygulamalar heniiz yayginlasamamistir. Ustelik bu magazalar
tutabildikleri kayitlari ihtiyaca uygun bir sekilde isleyememekte ve anlamli bilgi elde
edememektedirler (GRID, 2017: 11).

Veri madenciligi kavraminin yayginlagmasi ile birlikte perakende firmalarinin
kullanabilecegi yazilimlar ve algoritmalar yardimiyla milyonlarca Gigabyte veri
toplanarak tiiketici hakkinda daha detayli ve derin bilginin elde edilmesi
amaglanmaktadir. Isletmeler veri madencili§i yardimi asagidaki uygulamalart

yapilabilmektedir.
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Tiiketicileri kiimeleyerek belirli davranig 6zelliklerine sahip tiiketicileri tek bir
grupta toplamakta, bu gruba yonelik pazarlama kampanyalar1 gelistirmekte ve
maliyeti distirmektedirler. Kiimelemede en Onemli kisim, tiiketicilerin
demografik ozelliklerinin ¢ok Otesine gegerek demografik, kisisel ve sosyal
davraniglarinin incelenmesi ve buna gore gruplama yapilmasidir.

Tiketicileri siniflayarak hangi tiiketicilerin hangi gelir grubu, sosyal statii, alt
kiiltiir grubu gibi gruplara dahil oldugunu tespit edebilmekte ve buna gore
pazarlama stratejileri olugturabilmektedirler. Binlerce ¢esit tirliniin bulundugu
bir magazada tiiketicileri inceleyerek onlara uygun pazarlama stratejilerinin
olusturulmas1 siniflama algoritmalar1 sayesinde kolaylikla yapilabilmektedir.
Ulkenin veya bdlgenin tiiketici davranisini inceleyerek tiiketiciler arasinda
hangi iirlin veya hizmetlerin popiilerlestigini, tiiketicilerin davranislarinin ne
siklikta degistigini, bu davranis degisikliklerinin hangi demografik 6zelliklerde
ve nasil degistigini analiz edebilmektedirler.

Tiiketicilerin geri bildirimlerini anlik olarak alarak onlara anlik geri bildirimde
bulunabilmektedirler.

Sosyal medya ve internet ortaminda tiiketicilerin hangi iiriin ve marka
hakkinda nasil diisiindiigiinii kolaylikla tespit edebilmektedirler.

Tiiketicilerin online yaptiklar1 aramalar sayesinde onlarin ilgilerini ve
thtiyaglarini tespit edebilmektedirler.

Tiiketicilerin 6zellikle online ortamda karsilasabilecekleri riskleri hizlica tespit
ederek ¢ozebilmekte ve tiiketicinin giivenini kazanabilmektedirler.

Yapay sinir aglar1 ve regresyon gibi yontemlerle tiiketicilerin yakin veya uzak
gelecekte ihtiyaclarinin  nasil degisecegini, ne tiir yeni ihtiyaclarin
dogabilecegini  ve  tiikketici  davramislarindaki  degisimi  tahmin
edebilmektedirler.

Tiiketiciye magazaya gitmeden {iriin deneme, {irlin tasarlama, iiriini sanal
gergeklik ortaminda test etme, arttirilmis gerceklik ile online magazay1 gezerek
aligverigini planlama imkan1 verebilmektedir.

Miisterinin gelirine veya aligveris egilimine gore potansiyelini 6l¢ebilmekte,

yasam boyu deger saglayabilecek miisterileri tespit edebilmektedirler.
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Tiim bu bilgilerin elde edilebilmesi icin verilerin uygun degiskenlere gore
kaydedilmesi, bu veriler i¢in dogru yazilimlarin ve algoritmalarin secilebilmesi ve elde
edilen analiz sonuglarin1 yorumlayabilecek uzmanlarin varlig1 son derece onemlidir.
Dogru bilgiye ulasabilmek, dogru zamanda dogru verilerin toplanarak dogru bir
sekilde islenmesi ve dogru yorumlanmasi gerekmektedir. ICD’nin 2014 yilinda
yapmis oldugu arastirmalara gore kayit altina alinan verilerin yalnizca %?22’sinin
analize uygun bir sekilde depolandigi ve bu miktarin da yalnizca %5’nin faydal
bilgiye doniistiiriilebildigi tespit edilmistir. Dolayisiyla, daha fazla yararl bilgilerin

elde edilebilmesi igin yeni algoritmalara ve yazilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tiiketicinin bilgiye kolay ulasabilmesi ve beklentilerinin hemen karsilanmasini
talep etmesi, perakende sektdriinde veri madenciligi kavraminin Onemini
arttirmaktadir. Diinyada ve perakende sektoriinde yasanan bu teknoloji tabanli
degisiklikler nedeniyle bu ¢alismanin literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu

diisiinceden hareketle sirasiyla asagidaki adimlar gergeklestirilmistir:

1. Konu ile ilgili detayl bir literatiir ¢alismasinin yapilmasi,
2. Yapilacak uygulamanin, kullanilacak yazilim programlarinin ve algoritmalarin
belirlenmesi

3. Uygulamada kullanilabilecek verilerin toplanmast,

>

Verilerin veri madenciligi siirecinden gecirilerek analize uygun hale
getirilmesi,

Birliktelik kurallarinin olusturulmasi,

Yapay sinir aglari ile tahminleme modelinin olusturulmasi,

Lojistik regresyon ile tahminleme modelinin olusturulmasi,

L N o U

Iki tahminleme modelinin kiyaslanmasi ve degerlendirilmesi

Calisma bes boliimden olusmaktadir. Ilk dért boliimiinde literatiir ¢alismasina
yer verilmis, son bolimde c¢alismaya ait uygulamaya yer verilmistir. Literatiir
caligmasinin ilk boliimiinde; tiiketici davraniglar ile ilgili kavramsal ¢ergeve ¢izilmis,
kisisel, sosyal ve psikolojik faktorlerin tiiketici davraniglari iizerindeki etkileri
incelenmis ve teknoloji odakln tiiketici davranislari ele almmustir. ikinci béliimde;
perakendecilik kavrami tanimlanmis, diinyada ve Tirkiye’de perakendecilik

sektorlinlin  gelisimi  incelenmis, perakendeciligin pazarlama igindeki Onemi
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vurgulanmig ve perakende sektdriinde yasanan giincel gelismeler ele alinmistir.
Ucgiincii boliimde; perakende sektoriinde tiiketici davramslar ele alinmis ve magaza
atmosferinin tiiketici davramislar1 {lizerindeki etkileri incelenmistir. Dordiincii
boliimde; veri madenciligi kavrami, veri madenciliginin gelisimi, veri madenciligi
stireci, veri madenciliginde kullanilan ydntemler incelenmis ve bu yOntemlerin
kullanim alanlart vurgulanmig, veri madenciliginin pazarlama ve perakende
sektorlindeki onemine deginilmistir. Son boliimde ise c¢alismanin uygulamasina ve

sonuglarma yer verilmistir.

Calismaya baglamadan oOnce veri madenciliginin pazarlama alaninda ve
perakende sektorlindeki yerini ve Onemini anlayabilmek, hangi veri madenciligi
yontemlerinin nasil kullanildigini tespit edebilmek ve elde edilen sonuglar1 dogru bir
sekilde yorumlayabilmek ig¢in Tirkiye’nin veri madenciligi konusunda uzman
akademisyenlerinden ii¢ aylik 6rgiin, 64 saatlik online egitim alinmistir. Daha sonra,
diinya capinda yiizlerce magazaya sahip ve veri madenciliginde ileri diizeyde alt
yapiya sahip bir perakende magaza ile goriisiilerek yaptiklart uygulamalar ile ilgili
detayli bilgi alimmustir. Ayrica, yerel ve ulusal perakende magazalarin yazilimcilar: ve
varsa pazarlama uzmanlart ile goriisiilmis ve karsilastiklar1 problemler
gozlemlenmistir. Tiim bu ¢aligmalardan yola ¢ikilarak yapilacak uygulamaya karar
verilmistir. Bu c¢aligmanin; Tiirkiye’de faaliyet gosteren perakende magaza
yoneticilerin, perakende sektdr yazilim uzmanlarinin ve pazarlama stratejileri

gelistiren uzmanlarin dikkatini ¢cekmesi beklenmektedir.

Calismada 2016, 2017 ve 2019 yilinda aligveris yapan 489 miisteriye ait veriler
veri madenciligi siirecinden gegirilerek birliktelik kurallart olusturulmus, kiimeleme
analizi yapilarak benzer davranig sergileyen miisteriler gruplanmis, yapay sinir aglari
ve lojistik regresyon ile tahminleme yapilarak sonucglar kiyaslanmistir. Tahminleme
analizinde hem iki farkli yontemin kiyaslanmast hem de kullanilan verilerin rastgele
olusturulan 10 ayr1 veri grubu seklinde tekrar tekrar analiz edilmesi ile ¢alismanin daha

giiclii bir yapiya ulastig1 diisiiniilmektedir.

Uygulamanin ilk béliimiinde yer alan birliktelik kurallarinin olusturulmasinda
Pazar sepeti analizinde yaygin bir sekilde kullanilan apriori algoritmasi kullanilmas,

tahminleme kisminda ise ara yiiz kullanilarak modeller olusturulmustur.
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Tahminlemenin giiciinii arttirabilmek i¢in 2016 ve 2017 verileri egitim ve test verisi
olarak kullanilmis, 2019 verileri ise tahminlemede kullanilmistir. Bu ¢alismaya ait
tahminleme modelleri 2019 yilinda olusturuldugu igin verilerin giincelligini saglamak
amaci ile tahminlemede 2019 yilina ait veriler kullanilmis, 2018 y1l1 verileri analiz dis1

birakilmistir.
Toplam 489 miisteriye ait 45.650 adet satin alinan {iiriin, 40 adet iiriin grubu ve
3.982 farkli liriin kaydindan olusan ¢alismaya ait bulgular1 uygulama basliklarina gore

asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir.

Demografik Degiskenlere Iliskin Bulgular

Aligveris kaydi alinan miisterilerin %89,67°si erkek, %10,33°1 ise kadindir.
Demografik farkin bu kadar yiiksek olmasinin nedenini 6grenebilmek icin verilerin
alindig1 ve Kiitahya’da faaliyet gosteren perakende firmasi ile goriisiilmiistiir.
Gorlisme sonunda; magaza kredi kartinin genellikle Kiitahya’nin yerli halki tarafindan
kullanilmasi, kartin geri 6demesinin yillik yapilmasi ve diisiik gelirli miisterilere
yonelik bu imkanin saglanmasi nedeniyle kartin biiyiik oranda ailenin ¢alisan bireyi

olan erkek tiiketici tarafindan kullanilmasindan kaynaklandig1 6grenilmistir.

Tiiketicilerin yas dagilimlarina bakildiginda 41-50 yas araligina sahip tiiketicilerin
yogunlukta oldugu ancak yas dagiliminin 30-60 yas arasinda gergeklestigi ve 30 yas
alt1 ve 60 yas istii tiiketicilerin oldukca diisiik diizeyde kaldig1 tespit edilmistir.
Aligveris yapilan aylara bakildiginda genel olarak esit bir dagilim goriinmesine

ragmen her y1l Haziran ve Aralik aylarinda aligveris oraninin arttig1 gézlemlenmistir.
Satin alinan {riin dagilimina bakildiginda ise en yiiksek diizeyde sebze ve
meyvenin alindigi, bunu sirasiyla ¢ikolata-gsekerleme, biskiivi-kek, unlu mamiiller ve

stit irtinlerinin takip ettigi goriilmektedir.

Birliktelik Kurallarina Iliskin Buleular

Tahminleme caligmasinin temelini birliktelik kurallar1 olusturmaktadir. Yapilan

literatiir ¢alismasinda birliktelik kurallarinin genellikle pazar sepet analizi ve raf
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diizenlemesinde kullanildig1 goriigmiistiir. Dolayisiyla bu calismada birliktelik
kurallarinin tahminleme modelinin olusturulmasinda kullanilmasinin kavramsal

cergeveye katki saglayacagi soylenebilir.

Birliktelik kurallarinin olusturulmasinda apriori algoritmasi kullanilmistir. Analiz
icin 40 adet iiriin grubu ve dort adet demografik degisken kullanilmistir. Analiz
esnasinda 17 {iriin grubunun sonuglara etkisinin olmadig1 gbzlemlenmis ve galisma
siiresinin kisaltilabilmesi i¢in bu iirlin gruplar1 analizden cikarilmistir. Birliktelik
kurallarinda her aligveris fisinde yer alan tiriin gruplari degerlendirilmis, 534 farkl
islem verileri denenmis ve 103 adet birliktelik kurali elde edilmistir. Bu kurallardan
%090’1n lizerinde giliven diizeyine sahip 26 adet birliktelik kurali tahminleme igin
kullanilmistir. Birliktelik kurallarinda sebze-meyve, ¢ikolata-sekerleme, biskiivi-kek,

unlu mamiilleri ve siit iiriinlerinin yogun bir sekilde yer aldig1 gézlemlenmistir.

Kiimeleme Analizine Iliskin Buloular

Kiimeleme analizi sonunda bes farkli kiime elde edilmistir. Analiz sonucu elde
edilen kiimeler benzer davranis sergileyen tiiketicilerin bir araya getirildigi gruplardir.
Kiimeleme analizinde; “iirlinlin satin alindig1 ay”, “cinsiyet” ve “yas” degiskenleri
yiiksek diizeyde 6nem derecesine sahip iken, “aligveris yapilan saat”in kayda deger bir
oneme sahip olmadig1 gézlemlenmistir. En yiiksek 6nem derecesi olarak “Uiriiniin satin
alindig1 ay” dikkate alinmistir. Kiimeler aras1 dagilima bakildiginda, birinci kiimede
aligverisin yapildig1 1, 6, 7 ve 8. aylar arasinda yakin dagilim s6z konusu iken en
yiikksek O6nem derecesine sahip ay altinci aydir. Birinci kiimede aligveris yapan
miisterilerin yas ortalamasi otuz dokuzdur. Bu kiime erkek miisterilerden
olusmaktadir. Ikinci kiimede 2,4 ve 5. aylar arasinda yakin dagilim s6z konusu iken en
yiiksek 6nem derecesine sahip ay besinci aydir. Yas ortalamasi otuz dort olan
miisteriler erkek grubundan olusmaktadir. Uciincii kiimede 3, 9 ve 12. aylar arasinda
yakin dagilim s6z konusu iken en yiiksek 6nem derecesine sahip ay on ikinci aydir.
Yas ortalamasi kirk sekiz olan miisteriler erkek grubundan olugmaktadir. Dordiincii
kiimede 10 ve 11. aylar birbirine yakin dagilim gosterirken, onuncu ay yiliksek 6nem
derecesine sahiptir. Bu gruptaki miisteriler yas ortalamasi otuz dort olan erkek
misterilerden olusmaktadir. Son kiimede ise aylar esit dagilim gdstermektedir. Kadin

miisteri grubundan olusan kiimenin yas ortalamasi kirk ikidir.
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Yapay Sinir Aglari ile Tahminleme Yontemine Iliskin Buloular

Yapay sinir aglar1 i¢cin MATLAB programimin yapay sinir aglar1 ara yiizii
kullanilmistir. Tahminleme siireci ii¢ asamada gergeklestirilmistir. ilk asamada veriler
normalize edilerek analize uygun hale getirilmistir. Ikinci asamada; 2016 ve 2017
yilina ait verilerden elde edilen birliktelik kurallar rastgele li¢ bolime ayirilmis, ilk
boliim programin egitiminde, ikinci boliim programin test edilmesinde ve iiglincii
béliim ise tahminlemede kullanilmistir. Ugiincii asamada ise 2019 yilina ait verilerden
olusturulan birliktelik kurallar1 ile tahminleme yapilmistir. Tahminleme sonucunun
giivenilirligini test edebilmek i¢in 25.974 adet birliktelikten olusan rastgele se¢ilmis
10 ayn veri grubu ile analiz tekrar1 yapilmistir. Elde edilen sonuglar toplamda 82.056
birliktelikten olusan tek tahminleme sonucu ile kiyaslanarak modelin giivenilir oldugu
anlagilmistir. Analiz sonunda %99’un lizerinde bir dogru tahminleme orani elde

edilmistir. 0,05’ten kiigiik diizeyde hata pay1 ve 1’e yakin bir R? degeri elde edilmistir.

Lojistik Regresyon ile Tahminleme Yontemine liskin Buleular

Yapay sinir aglarinin tahminleme sonuclarinin kiyaslanabilmesi i¢in binary
lojistik regresyon ile tahminleme analizi yapilmistir. Binary lojistik regresyon analizi
ile tahminleme yonteminin secilmesinin nedeni; birliktelik kurallarinin 0-1 seklinde
ikili olmas1 ve dolayisiyla tahminleme sonunda 0-1 seklinde ikili tahmin sonuglarinin
beklenmesidir. Binary lojistik regreyson yontemi, kategorik ve ikili tahminleme i¢in

uygun bir yéntemdir (Onder ve Cebeci, 2002: 106).

Lojistik regresyonda, yapay sinir aglar1 yonteminde kullanildig1 gibi 82.056 adet
birliktelik kullanilmistir. Yine bu birliktelikler 10’ar adet farkli veri gruplarina rastgele
olarak boliinmiis ve tahminlemenin benzer sonuglar verip vermedigi gézlemlenmistir.
Analiz sonunda %85’in iizerinde bir dogru tahminleme sonucu elde edilmistir.

0.05’ten biiytik bir hata pay1 ve sifir diizeyinde -2 log degeri elde edilmistir.

Tahminleme Modellerinin Kiyaslanmasina Iliskin Buleular

Bu calisma sonunda elde edilen tahminleme modellerinin dogruluk yiizdesinin

yiiksek olmas1 gelecekte yapilacak calismalara temel olusturacagindan oldukca
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onemlidir. Bu nedenle 0,05 hata payma gore hem yapay sinir aglar1 hem de lojistik
regresyon sonugclari incelendiginde yapay sinir aglarindan daha yiiksek diizeyde dogru
tahmin sonuglar1 elde edildigi sOylenebilmektedir. Ayrica yapay sinir aglar
maksimum15 iterasyonda dogru sonuglar1 elde ederken lojistik regresyon minimum
20 iterasyonluk 3 dongiide dogru sonuglari elde etmektedir. Milyonlarca verinin analiz
edilerek binlerce tiiketiciye anlik pazarlama kampanyasinin olusturulacagi bir
perakende magazasinin diisiinecek olursak 1 iterasyon bile ¢ok biiyiik zaman kaybina
neden olmaktadir. Veri madenciligi ve tahminleme ¢alismasinda 6nemli olan en kisa
stirede en yiiksek diizeyde tahmin sonuglarina erisebilmektir. Bu nedenle, yapay sinir

aglarinin tahminleme ¢aligmalarinda kullanilmas1 daha uygun olmaktadir.

Uygulama Sonucu Elde Edilen Buleularin Kullamim Alanlarina Iliskin Oneriler

Bu calisma sonucu elde edilen bulgular perakende sektoriinde ¢ok farkli

amaglarda kullanilabilir. Calisma alanlarini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir.

e Birliktelik kurallar1 yardimiyla perakende magazasinin raflarina ve aligveris
sepetlerine yerlestirilecek sensorler yardimiyla miisterinin magaza i¢indeki
hareket haritas1 olusturulabilir. Miisterinin hangi rafta ka¢ saniye durdugu,
buradan {irlin satin alip almadigi, magazaya girdikten sonra ilk olarak
magazanin hangi yoniine yoneldigi, magazada hi¢ ugramadigi bdliimlerin
neler oldugu konusunda bir haritalandirma yapildiktan sonra miisterinin daha
yogun kullandig1 alanlara daha az satilan iirlinler yerlestirilerek bu tirtinlerin
satig oranlarinin artip artmadigi test edilebilir. Ayrica kapi girislerine konulan
kampanya iiriinleri ve satin alma noktalar1 miisterinin magazaya ilk girdiginde
yogun olarak yoneldigi yone gore diizenlenerek bu iirlinlerin satin alma
miktar arttirilabilir.

e Birliktelik kurallar1 yardimiyla miisterilerin yogun olarak birlikte satin aldig
irlinler raflarda yan yana konarak satilabilir veya bu friinler birlikte
kampanyali {iriin grubu olarak satilabilir. Miisterinin agirlikli olarak satin
aldig1 tirlinler magazanin arka tarafina yerlestirilerek onun tim magazay1
gezmesi saglanabilir.

e Tahminleme modeli ile aligveris sepetine kiiciik tabletler yerlestirilerek

miisterilerin bu sensdrlere kartlarin1 okutmasi saglandiktan sonra miisterinin
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demografik bilgilerine ve aligveris kayitlarina ulagilabilir, miisterinin daha
once yapmis oldugu aligveris davranigina gore anlik olarak indirim ve tanitim
kampanyalar1 olusturulabilir. Miisterinin sepetine attig1 her iiriin sonunda
anlik olarak birlikte satin alabilecegi tiriinlere iliskin iskonto olusturulabilir.

e Miisterinin trilinleri kullanim siireleri hesaplanarak bitmeye yakin iiriinlere
iliskin anlik olarak iskonto veya kampanya olusturularak miisteri magazadan
¢ikmadan o {iriinii satin almasi saglanabilir.

e Magazaya Ozel uygulama (application) olusturulduktan sonra beacon
teknolojisi yardimiyla bu uygulamayi kullanan magaza i¢i ve magaza disi
miisterilere erisilerek anlik pazarlama kampanyalar1 olusturulabilir. Beacon
teknolojisi, bir alan igerisinde farklt noktalara yerlestirilen, belirli bir
uzakliktaki uygulamalara erigebilen bir akilli sensor teknolojisidir (Sichitiu ve
Ramadurai, 2004:174). Bu sensor yardimiyla miisterinin satin alma egilimi
gosterebilecegi iirtinler tahmin edilerek anlik olarak uygulamaya kampanya
gonderilebilir.

e Miisterinin O6zel giinlerde nasil bir aligveris davranisi sergiledigi analiz
edilerek bu 6zel giinlerde alabilecegi tiriinler tahmin edilebilir ve buna uygun
kampanyalar olusturulabilir.

e Miisterinin satin aldigr iirlin miktari, {irlin tliri ve demografik 6zellikleri
birlikte analiz edilerek miisterinin yasam dongiisii tahmin edilebilir ve bu
yasam dongiisiine uygun {iriin kampanyalar1 olusturulabilir.

e Kiimeleme ve tahminleme yardimiyla daha 6nce magazadan hi¢ aligveris
yapmamis miisterinin aligveris davraniglar1 tahmin edilebilir ve anlik
kampanyalar olusturulabilir. Benzer sekilde tahminleme modeli bir siniflama
yontemine dayandigi i¢in miisterilerin hangi segmente ait oldugu tahmin

edilerek buna uygun fiyat veya 6zellikte iirlin 6nerileri hazirlanabilir.

Calismamin Kisitlarina Iliskin Oneriler

Calisma icin ihtiya¢ duyulan verilerin toplanmasi ve analiz edilmesi siirecinde
cesitli kisitlar ve problemler ile karsi karsiya gelinmistir. Bu nedenle g¢alismay1
gelecekte kullanmak isteyen arastirmacilarin daha iyi sonuglar elde edilebilmeleri i¢in

asagida yer alan problemleri goz 6nilinde bulundurmalar1 6nerilmektedir.
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e Calisma icin kullanilan veriler Kiitahya’da faaliyet gdsteren yerel bir
perakende magazasindan alinmistir. Magaza heniiz veri madenciligi
stirecini uygulamadig1 i¢cin demografik degiskenler oldukca kisithidir. Bu
nedenle modelin daha genis degiskenlerle tekrar analiz edilmesi daha
giiclii birlikteliklerin ve daha yiiksek diizeyde tahmin sonuglarinin elde
edilmesine olanak saglayacaktir.

e Marketin kredi karti normal market kartina gore daha fazla degiskene
sahip oldugundan veriler market kredi kartindan alinmistir. Ancak bu
kredi kartin1 kullanan tiiketici sayis1 kisitl oldugundan daha genis tiiketici
kitlesine ulasabilmek i¢in miisteri sayis1 yiiksek verilerle bu modelin
tekrar calistirnllmas1 farkli aligveris davranist sergileyen miisteri
kiimelerinin olusturulmasini saglayacaktir.

e Algveris kayitlar1 alinan tiiketiciler agirlikli olarak Kiitahyali oldugundan
farkli cografi bolgelerde yasayan ve farkl kiiltlirlere sahip miisterilere
iligkin verilerle bu analizin yapilmas: alt kiiltiir gruplarina yoénelik
tahminleme imkani saglayacaktir.

e Miisteri cinsiyeti arasindaki farkin yiiksek olmasi nedeniyle cinsiyetin esit
sayida alinmasinin kiimeleme ve tahminleme sonuglarina etkisinin

irdelenmesi gerekmektedir.

Yukarida siralanan tiim kisitlar, perakende magaza yoneticileri veya
uygulayicilari icin bir dneri olarak dikkate alinabilir. Heniiz veri madenciligi siireci
uygulamayan veya veri tabanini yeni olusturan perakende magazalar, bu Oneriler ve
kisitlara gore veri tabani kaydi olusturduklarinda daha genis degiskenlerle daha detayli
analiz imkani bulabileceklerdir. Ayrica, uzun yillar kayit altina alinan verilerin birer

y1gin haline gelmesinden ziyade degerli bilgiye donilismesi firsatini elde edeceklerdir.
Bu calisma sonucu elde edilen bulgularin ve 6nerilerin hem yapay sinir aglari

konusunda ¢alisacak arastirmacilara hem de veri madenciligi siirecini yliriiten veya

yiiriitmek isteyen perakende magazalarina yol gosterici olmasi temenni edilmektedir.
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