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OZET

Anahtar kelimeler: Miteri portfdy analizi, geleneksel kimeleme, bulanik
kiimeleme, geleneksel matris form modellerglaalik, portfoy dengesi

Geleneksel kumelerle sonucglanan geleneksel matimunda miteri portfoy
modellerinin belirsizlikle kaplangini kabul ederek, myteri portfdy analizlerinde
bulanik kimelemenin kullaniimasini 6neriyoruz. Banwapilmasinin amaci
yoneticilerin ayrintili mgteri portféylerini daha iyi anlamalarina yardim¢mak ve
tanimlayici gostergelerinin  etkilerini  azaltmaktii¥aklasimimiz bir otomotiv
firmasinin 130 méterisinden olgan veri kimesinde test edilgnive sonuclari
geleneksel bir miieri portfdy matrisi ile kiyaslanmgtir. Portféyin dengesi ve
gercekcilgi, parametreleri takip edilerek hem bulanik kimedegaklgimimizin
hem de geleneksel matrise dayali geleneksel kiuneelgaklgiminin niteliksel ve
niceliksel bir dgerlendirmesi yapilmtir. Sonuclar gostermektedir ki, bulanik
kimeler daha dengeli miigéri portfOylinun yani sira dahagtam kimeler de ortaya
cikarmaktadir. Bu ¢aima icin belirli bir portféy matrisi secilmiolmasina rgmen,
burada 6nerilen yak§am diger portfoy matrislerine gore de uyarlanabilir.



CUSTOMER PORTFOLIO ANALYSIS WITH FUZZY
CLUSTERING: AUTOMOTIVE INDUSTRY PRACTICE

SUMMARY

Key Words: Customer portfolio analysis, crisp ctustg, fuzzy clustering,
traditional matrix form models, substantiality, &ate of portfolio

Acknowledging that traditional matrix form custonpmrtfolio models that result in
crisp clusters are clouded with ambiguity, we ps®pthe use of fuzzy clustering in
customer portfolio analysis. This has been donerder to assist managers in better
understanding their overall customer portfolio aeducing the effect of descriptive
indicators. Our approach is tested on a datas@B0fcustomers of an automotive
supplier and its results are compared with a cotiweal customer portfolio matrix.
A gualitative and quantitative assessment of thegmaization generated both by our
fuzzy clustering approach and the conventional imdiased crisp clustering has
been carried out along the following parameterdstantiality and balance of
portfolio. The results show that the use of fuziystering yields more substantial
clusters as well as a more balanced portfolio aftamers. Although a particular
portfolio matrix has been chosen for this reseattoh,approach proposed here could
be modified for use with other portfolio matrices.



BOLUM 1. GiRis

Kuruluglarin ¢ggu mdsterilerini siniflandirmakta guclik cekmektedir. ggu da
mdusterilerini belli kriterlere gore, eksik ve belirdilgi ile siniflandirmakta, fakat bu
siniflandirma sonucunda ¢hn performanslar Gzerinde herhangi bir kiyaslama
yapmamakta ve @ zaman bu siniflandirma kurglari yanls egilimlere
yonlendirmektedir. Argtirmacilarin énerdii bircok portfdy matrisi bulunmakta ve
kuruluslar bu matrisleri kullanarak ngterilerini siniflandirabilmektedir. Geleneksel
kiimeleme vyerine kullanilan bulanik kimeleme ygkta ile de belirsizlikler

azalmakta ve daha g siniflandirma sonugclari ortaya ¢cikmaktadir.

Musterilerin  siniflandiriimasinda yanan zorluklara ¢6zim olmasi ve de yol
gosterici bir 6rnek olmasi acisindan bu konudasigeiyapiimaya karar veriltir.
Musteri siniflandirmasinda zorluk c¢eken, g¢t@ii davranglarina gore strateji
belirleme konusunda eksik yonleri olan ve desteiileri sadece cirosal derlerle
siniflandiran bir otomotiv yan sanayi firmasinda ¢alsmanin yapilmasi ve de
yapilan cajmanin bu firmaya miferi siniflandirmasi konusunda yol gosterici
olmasi hedeflenmgiir. Calsmada mevcut literatirdeki siniflandirma yontemleri
g6zden gecirildikten sonra cghanin yapilaca firma yoneticileri ile gorgtlerek
firmanin migteri portfoyd konusunda bilgi alingtir. Firmanin rutin ¢agma dizeni
icerisinde méteri ile iliskileri masaya yatirilngi ve de gercekken her miteri
beklentisi ve miteri ile iletisim yontemleri Uzerinde goOsu alisverisinde
bulunulmytur. Genel anlamda bakiginda firmanin sagi yoneticilerinin de
hemfikir oldugu konu miterilerinin  siniflandiriimasinda  @ou  metodu
kullandiklarina tam anlamiyla emin olmadiklari veroga gore miteri
siniflandirmasinin  dgu olup olmadiini kestirememelerinin  problem olgiu
distncesi olmsgtur. Neticede firmanin mgieri siniflandirmasi yapabilmesi icin

gerekli olan yontemler literattirdeki gahalar g6z 6ninde bulundurularak, firmanin



pazarlama stratejilerine uygun gigkenler belirlenerek verilerin toplanmasi
asamasina gecilrgiir.

Veriler toplandiktan sonra kimeleme yapmaya uyguie hgetirilms ve de
geleneksel kiimeleme ve bulanik kiimeleme yodntenikenmisteri siniflandirmasi
gerceklgmistir. Sonrasindasletme icin en uygun kimeleme yodnteminin hangisi
oldugunu tespit etmek icin kiyaslama kriterleri belideek, sonuclar

yorumlanmstir.

Calisma sonrasinda ortaya ¢ikan sonuclgletimenin migterilerine ne kadar ger
vermesi gerekgi, baska bir ifade ile kaynaklarinin ngteri gruplarina gére nasil

paylastirmasi gerekgii konusunda yardimci olacaktir.



BOLUM 2. LITERATUR ARA STIRMASI

2.1. Misteri Tliskileri Yonetimi ve Portfoy Analizi

Musteri iliskileri Yonetimi (MiY), pazarlama stratejisi olarak ginimiizde bircok
isletmede gundeme alinmaktadir.gbi firmalardan Ustiin konumda olmak ve de
rekabetcisartlar yaratmak icin firmalar ngteri iliskilerine 6nem verir hale gelstir.
Iletisim yontemlerinin gelimis olmasi ve firmalarin dunyadaki ggtieleri anhk
takip edebiliyor olmasi, ngterilere sunulan hizmet Kalitesi ile farkhlik yamre
ihtiyacini d@urmuwstur. Artik firmalar, miteri iliskilerini kararli hale getirmek,
surekliligini saglamak icin ciddi @ras verir hale gelmilerdir. Bu da uzun vadede
sirketlerin ayakta durmasini @ayacak nitelikte 6nem arz etmektedir. §Erilerle
surekli devam etmesi gereken buskli operasyonel ve analitik olarak ele
alinmaktadir. Méteri odakli pazarlama anlaynin hakim oldgu bu yodnetim

felsefesinde, uzun sureli gtéri iliskileri ve sadakati hedeflenmektedir [11].

MIY musteri karlihg hedefini odaklayan i¢ proses ve fonksiyonlardlg aglar ile
entegre olan birsi stratejisidir. Yiksek kalitede, ngigri ile ilgili veri iceren bir
enformasyon teknolojisidirSirketlerin muterilerle iliski bina etmeye ¢caimasinin
temel nedeni ekonomiktiSirketler, miterilerini tanima, elde etme, memnun etme
ve karli misterilerini elde tutma surecini yonetebildiklerindgi sonuclar elde

edecektir. Bunlar birgok WY stratejisinin temel hedefleridir [4].

Knox ve ark. [24] MY’i “6nemli misteriler ve miteri segmentleri ile gajinekte
olan uygun ilgkileri sayesinde hissedar ghxini artirmak icin tasarlanmibir
stratejik yaklaim” olarak tanimlamaktadir. M karli, uzun vadeli ifkiler sgzlamak
icin bilgisayar teknolojileri ve ikkisel pazarlama stratejilerinize potansiyelini
birlestirir [24].



Payne ve Ark. [28] Be 6nemli capraz fonksiyonlu B prosesi tanimlamgtir.
Bunlar; “strateji gekim prosesi”, "dger yaratma prosesi”, “cok kanalli entegrasyon

prosesi”, “enformasyon yonetimi prosesi” ve “perfians dgerlendirme prosesidir.
Gelistirdikleri bu proseslere dayall yeni kavramsal egegile her elementin rolinu
ve fonksiyonunu tespit etgierdir. MIY Uzerindeki literatiir cajmalarinin citli
konseptlerde sentezi ve pazarlamgkiti MIY stratejisi ve uygulamasinin gaiya

ulasmasinda derin anlamlar katmasinglamistir [28].

Musteri iliskileri yonetimi ( MY ) sirketlerin migterilerinin anlamalarini gtayan;
insanlarin, proseslerin ve teknolojinin bir koml@ganudur. Mgterileri elde tutma
ve iliskilerin gelismesine odaklanan entegre biskii yonetimi yaklgimidir. MiY
enformasyon teknolojilerindeki gemeler ve méiteri merkezli proseslerin
organizasyonel dgsimleri sayesinde gelmistir. Sirketler miterileri sirkete bali
hale getirmek ve de uzun vadede kagllsgslamak amaciyla MY yaklasimini
kullanmaktadir. Ancak, bircokirketin bu yaklaimi bagariyla uygulamasi pek de
mimkin  olmamaktadir.  Clnki  IMin  gereKliliklerini  tam anlamiyla
kavrayamamakta ve capraz fonksiyonlar, steii odakli gletme, yeniden
muhendislik gibi yaklgmlari kavramakta guclik cekebilmektedirler [7].

Gunumuzde, bircok finansal hizmet kurgiuda, daha ¢ok ngteri odakli olmak icin
acele etmektedir. Birgok ggimde anahtar komponent, gtéri iliskileri yonetimi (
MIY ) yazihminin uygulanmasidir [29].

Firmalarin Griine ve ngteriye dayal yapida olan bir organizasyon kurrgiéireinde
olmasi buyuk birsanstir. Enformasyon teknolojilerinin ve geln destekleyici
yazihimlar da 6nemli 6lciide pazarlamakilerinin gelisimine katki sglamaktadir
[30].

Amerika’daki firmalar Gizerinde sivsel datalar incelenerek yapilan saia, MY
uygulamalarinin mgierilerin bilgi ve tecribesine pozitif yonde etktig ve misteri

memnuniyetini gelitirdigini ortaya c¢ikarmytir [25].

Cok sayida ¢ajma onemli bilgiler vernyi olmasina rgmen, hala var olan W
literatlriniin tutarsiz ve hayli parcalagnalmasi nedeniyle, dncelikle, ortak bir



kavram eksikigi dogurmustur. Boylece, bu konuda butusik bilginin olusturulmasi
ve gelitiriimesi 6nem arz etmektedir. Kapsamli bif¥prosesi tanimi ile birlikte
MIY basariya ulaabilir [45].

Operasyonel yonleri bir kenara,IM birinci ve énde gelen biistratejisidir. Ornek
vermek gerekirsegirketlerin miterileri ile olan siki, kati ve nerdeyse demir kirh
ili skilerini gelistirmesinde yardimci olacaktir. M'in is stratejisi oldgu simdilerde

kliselesmis bir s6z haline gelmitir. Gerezsinden fazla bilgi teknolojisi kullanimi,

yoneticilerin imitlerini kirabilir ve onlari yakateasi gu¢ bir hedefe yonlendirebilir.

MIY’i en iyi uygulayansirket, sahip oldgu misteri bilgileri ile is uygulamalarini ve
misteri iliskilerini MIY teknolojilerini de kullanarak nasil gglirecesini bilen,
gelisimleri ve organizasyonel @eimleri takip eden ve nihai hedefirketinin diger
sirketlerden méteri iliskileri yoninden farkini ortaya koyabilmek olgirkettir [13].

Pazarlamadaki gki yaklasimi ortaya atildiindan beri miteri portfoy analizi ile
ilgili calismalar yapilmaktadir [17]. Ayrica ngieri iliskileri yonetimi ( MiY ) bu
calismalarin yapilmasina 0n ayak olgtwr. Ittern ve Larcker [21] proaktif ngteri

ili skisi sayesindsgirketlerin karliliginin artacgini batin firmalara énermtir.

Portfoy, yatirnmcinin, ¢#tli yatinnmlara yaptg yatirnrmlarin toplan dgeri olarak
adlandiriimaktadir. Yatirimlara 6rnek olarak, ngk#tra, hisse senedi, altin, doéviz,

vadeli mevduat, vb. érnek gosterilebilir.

Yatirnmcinin hangi portfoy yonetimini sergileygcdse, yatirnmini hangi portfoy
aracina bglayaca ile iliskilidir. Ornegin altin karli bir yatirim araci iken, yatirimci

altindan vazgecip daha karli olan bir yatirrm aragionelebilir.

Miisteri Portfoy Analizleri MY’e ornek olabilecek uygulamalarin arasinda yer
almaktadir. 1980’li yillardan beri Mteri Portfoy Analizi ile ilgili bircok ¢cayma
yapilmstir. Bazi yazarlar dgsen durumlara kar farkli misteri ve yonetim ilgkileri
kurma gereklilgini ortaya koymulardir [33]. Bu sayede farkli durumlara farkh

yaklasimlar sergilemek farkli modeller uygulamak miumkiabimektedir.



2.2. Musteri Portfdy Modelleri

1980’li yillardan beri miteri portféy modellerini test etmeye yonelik birkcampirik
calisma yapilmgtir. Fiocca[15]'nun , “Account Portfolio Analysisoff Strategy
Development” adinda getirdigi modelde alici ve satici gkisi ve ayni zamanda
musteri hesabi d&skenleri kullaniimstir. Turnbull and Topcu [37] bu modeli sodali
icecekler fabrikasinda test egtii. Cunningham and Homse [9] teknik etkila ve
sats hacmi dgiskenlerini kullanarak bir model getirmistir. Bu modelde méteriler
4 kategoriye ayrilngtir. Bunlar ; “Teknik gekimde olan miéteriler”, “Yiksek
baghlikl misteriler”, “Dustk bazlihkli musteriler” ve “Nakit girigli musteriler’dir.
Bu model Eng [14] tarafindan hizmet sektoérinde tditmistir. Campbell and
Cunningham’in [6] modeli endustriyel marketlere kidamstir ve migteri/rakip
analizindeki trin ygam donguasu ile ilgili ozellikleri temel g@esken olmuytur.
Shapiro ve ark. [31] iki di&skenli bir model gektirmistir. Bu modeldeki
desiskenler net fiyat ve maliyet olarak ifade ediftim. Bu model sayesinde
misteriler “pasif, agrasif, tama ticaret ve indirimli safi seklinde
siniflandiriimsgtir. Turnbull and Zolkiewski [36] yukaridaki iki ndeli deneysel
olarak bir IT sirketinde test etmgtir. Bu calsmanin tezdeki 6rnek caima ile
arasindaki farklar belirtilggnde; tezdeki 6rnek camada 3 dgisken kullaniimasi;
“Siparis verme sikig1”, “Ciro” ve “Musteri ile iliskinin maliyeti” ve tezdeki 6rnek

calismanin otomotiv sektériinde faaliyet gosterensiokette test ediliyor olmasidir.

1980’li yillarin baginda, geleneksel pazarlamada portféoy modelleriagkz etkisini
kaybetmeye hdayan ve ¢ hayatindaki dgsikliklere bagimh olarak csitli
desisikliklere maruz kalan ve bu dsikliklerden etkilenen cgtli sirketlerin
problemleri Uzerine ygunlasmistir. Telekominasyondaki, ujandaki ve bilgi
islemdeki hizli dgisimler, tiketicilerin secimlerini d@stirerek, Grinin nerede
dretildigini nispeten 6nemli olmamasina ve gcafik mesafeden dolayr ajan
sinirlarin ortadan kalkmasina neden ojtau Is hayati, ayni zamanda, daha fazla
bilgi yogun hale gelnsitir. Artan rekabet ortami da daha iyi Grin perfonsiave
daha dguk fiyatini ortaya cikarmgtir [42]. Diger bluyuk dgisiklik ise geleneksel
guclh ureticilerden distribUtorlere gecen gucli lyapketlerin daha hassas olmasi

gerekliligini ortaya cikarmgtir [26]. Bu yaygin dgisim sirketlerin fiyat



distrebilmek ve daha esnek organizasyon yapisina séditydmek icin varliklarinin
yeniden organize etmelerini ve yeniden yapilandiannma gerekli kilmgtir. Bundan
dolayi, sektére hakim konumdaki merkezi firmala®8Q’'lerin bginda kiculme ve
sermayelerin azaltma yoluna gigti. Musteri iliskisi, iletisim agi, deser katan
partnerlik ve birlik kavramlarina kan yeni bir akim getimeye baladi. Bu gery

desisim ayni zamanda #ki yonetimindeki literatire de yansidi ve ilk pangf

modelleri ortaya ¢ikti.

Stratejik yonetimin guc¢li metodu olan portfdy mdee) 80’li yillarin bainda iligki
yonetimi b&laminda geri 6lgtide yer bulduSimdiye kadar, 20’nin Gzerinde model
pazarlama dergilerinde yer buldu ve acik olarak nii&jarin verimli ve etkin
kullanimi amaclanmgtir. Baska deysle, farkli muteri iliskilerinde farklilgan
durumlarda olgan problemlerin ¢ézumine odaklanigtm. Temel mantik, farkh
musterilere, farkli kaynak tahsisinin gerekli ogluiizerine kuruludur. Bunun nedeni
ise her mégterinin sirkete olan karlilgl ayni seviyede d@ldir ve her miteri firma
icin farkh roldedir [48a,9]. Cgtli portfdy modellerine ilgkin zengin literatlr
bulunmaktadir. Ancak, halen n@téri portfdy yonetiminin net bir tarifi
bulunmamaktadir. Mevut agarmalar, ayrik modeller ve soyut yonetim seviyelgr
ihmal edilmesi Uzerinde oldukca gunlasmaktadir, bu da parcalangnsonuclar
ortaya cikarmytir. Portfoy analizi ve yonetimi farkli durumlardearkli érneklerde,

farkll perspektiflerden ele alinabilmektedir.

Bundan dolayi, sadece bazi genel tanimlardatendiliski yonetimi, deger Ureten
prosesler karsindasirketin musteri iliskilerini dengelemesini, bir kka deisle,
gucli ve zayif ilgkileri tespit etmesine yonelik vurgu yapmaktadimcak, baky
acilari operasyonel yonetim perspektifigtamda daha felsefiktir. Tanim bu nedenle
soyuttur, portfdy aktivitelerini ihmal eden ve kawrsal méteri portfoy modellerinin

bazi yonlerini yok saymayi onerir.

Acikca, onceki literatlr agirmalari ortak zemin okturdular. Hala, cgtlilik ve
farkli modellerin c¢gitli odaklari, miteri iligkileri yonetiminin ortak tanimini
zorlastirdilar. Teorik gecnyi, hedefler, odak seviyesi, metot ve kriter analiayni

zamanda etkileri Uzerine farkl yaklelar 6nerilmektedir. Simdi, dergilerde



yayimlanan tim buyuk mgteri portfdy modelleri, teori tabanli bigé tanim
uretmek yerine, mgieri portfoy konseptinin cekirdek bgenlerinin, sistematik

analitik perspektifini ele alan tanimlar Gretmekted

Genel olarak, iki tarafli 6nerilen model bulunmakta misteri tabanh analiz ve
yonetimsel etkileri. Bu modellerdeki iki taraf 1®dan gunimuize tagtlarak
Uretilmistir. Aksine, bireysel modeller Uzerine mlasan, portféy yonetimi
alaninda, daha onceki literatir gremalari, farkli olanlari kiyaslamak ve ortak
temalari belirlemek Uzerine odaklagtm. Bu nedenle, bluyuk dergilerde, analiz
kriterlerinin ve yonetimsel etkilerin detayli arafie yer verilmektedir.

2.2.1 Musteri portfdy modellerinin analitik boyutlar

Musteri portfdy modellerinde, matris tipinde araclakhm durumda olup, myerinin
sirkete Kkattg1 degser Uzerine ygunlasiimistir. Bu ba&lamda migteri portfoyd,
Zolkiewski ve Turnbull[48b] tarafindan da belirtiggl gibi iki yada ¢ boyutlu
eksenlerden okan portfoy modellerinden a§maktadir. Bir bgka deysle, misteri
analiz kriterleri, bir, iki veya U¢sama icermektedir. Bu boyutlar tek bir gigken
Uzerinde daha fazla odaklanilmasina neden olabiirda kawmik/birlesik boyutlar
birka¢ kriter Gzerine odaklanabilir. Migri portfoyl Uzerinde agarma yapanlar,
iliski yonetimi zorl@gu gibi hazir 6nerilen boyutlar lzerine odaklanmdkta
Genellikle, caymalar, dgiskenlerin yakin analizine ihtiya¢ duymaktadir. Bitka
istisnalar olsa da Johnson ve Selnes[22] ekonomdsyolojik, psikolojik ve

operasyonel perspektifte gtéri portfdy yonetimini ayirnstir.

Farkli aratirmacilarin portfdy modelleri Gzerinde farkh aizal kriterleri
bulunmaktadir. Bu kriterleri gruplamak istersekmiiksterinin mevcut ve gelecekteki
potansiyel dgeri, 2) muteri iliskisi desiskenleri, 3) gug ile ilgili dgiskenler, 4)

satinalma davragu desiskenleri.

Musteri iliskileri yonetimi bencil bir ilgki yaklasimini temsil etmektedir. Bir k&a

deyisle, misteri dezeri Uzerine odaklanan bir yaklen olduzu gortlmektedir.



Musteri deseri yinede karmgk bir sorundur ve birkac¢ farkli agidan yakla
yapilabilir.

Zeithaml [46] faydalari ve fedakarliklari icerengde konseptini tiiketici Gaminda
goOstermektedir. Bu pazarlamadaki yaygin gd@yni zamandasletmeden gletmeye
pazarlama stratejileri icin de uygundur. Bundatagio desiskenin belirlenen dgeri
¢cogu zaman parasal/maddi olaraksdiilmektedir, fakat bircok camada parasal
olmayan fayda ve fedakarliklardan bahsedilmektdgtxter and Matear [1] ngteri
ili skilerindeki degeri somut ve soyut olarak ayirmaktadir.

Ozellikle, soyut dger insan davraslariyla ( yetki, tutum, entelektiel ceviklik ) ve
yapisal sermaye ( ki, organizasyon, yenileme ve g@hh) boyutlaryla olgur.
Wilson and Jantrania [43] ski degerini Uge ayirmaktadir: ekonomik, stratejik ve
davrangsal. Ekonomik dgisken, maliyet indirimleri, karmak eszamanli
muhendislik ilgkilerinden kaynaklanan dizayndaki maliyet igtiemeleri, montaj ve
saha servisini icermez ve de zamani azaltmak a@sirpazara yararl olabilir.
Ilginctir, yazarlar ilikinin karliiginin sorunlari izerine tagtnamaktadir. Stratejik
deser uzun donemli ilkiden kaynaklanan uyum, stratejik uygunluk ve ydiegibi
yonlerin dikkate alinmasi ice almaktadir. Davragsal deer ise, sirasiyla, gkide
uzun dénemli buyime 8kar ve sosyal bdanma, guiven ve kdlturel yonleri ifade

eder.

Bu kapsamda agarmacilar, gersi ve en cok aritilngi iliski degeri kavrami Uzerine
calismaktadir. Amaclari ise direk ve endirekigde fonksiyonlarini ayirmaktir. Direk
deser fonksiyonu karlilik, ygunluk ve korunma ile ilgilenmektedir. Endirekt gge
fonksiyonlari inovasyon, pazarlama referansi,sf&e cikma ve egimden
olusmaktadir. Onceleri spesifik satiiliskilerinin farkinda olunsa da sonralari
partnerler tzerindekiggk etkinin farkina varilarak itkide direkt ve endirekt tganti
kavrami ortaya atilmtir [39]. Ceaitli yaklasimlar ise kavramsalfairma tabanl
portfdy modellerini analiz etmektedir.
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Musteri portfdy modellerinin denenmesi sonucunda @grtiyonetimi konusunda
gerekli olduklarini a@a vurmaktadir. Bircok model ngi@rinin gelecek dger
potansiyeline vurgu yapmakta ve sablylmesi, endustriyel blyume, sbeéri
paylaimi, saty trendi, hesap potansiyeli gibi farkli zaman icede degiskenlik
gOsteren boyutlari icermektedir. Bu yodnuyle, sted deseri ve gelecek dger
potansiyeli, portféyin sadece gestaki verilere dayal olmagdini gostermektedir.

Bu yonuyle miteri iligkileri yonetimi aslinda gelege yonelik bir uygulamadir.

Ikinci olarak, migteri deseri analizde cok 6nemli gesken olsa bile, modeller,
misteri portfoyiinde ayni zamanda farkligeeleri de igerir.iliski karakteristikleri
bircogunda buyuk rol Gstlenir. Acikcasl, bu gikkenler kendilginden migteri
deserini temsil etmemektedir. Fakat, durum Uzerinde iNgki dogasi Uzerinde
oldukca ygunlasmaktadirlar: arkadék, dayaniklilik, rekabet, surdurdlebilirlik,
yonetimsel mesafe, ya yasam dongusi, hedefler, bilgi gigimi, isbirligi,
kurumsallama, taahhit, giiven, mesafe, belirtilen tecriibéi fkinin algilanan gucd,
fiyatlandirma, hizli cevap, temas sglikasilikli olma, hedef benzedi, ili skiden
kaynaklanan gucun riski, devralma riski, gtaii hakkinda bilgi, iyi miéteri
yonetimi. Bu ilgkisel yonler kendilkinden dgeri temsil etmese de antilidir.
Cunku iligkisel karakteristikler, riske ve mieri iliskilerindeki sureklilik ile
baglantilidir. Ayrica, ilgkinin uzun doénemli buyUimesiyle davresal deerle
benzerlik gosterir. Ozetle, §kideki gelsim ve baari, gelecekteki durumu 6nemli

Olciide etkilemektedir.

Uclincti olarak, myieri iliskisin giicii dgerlerin analizinde buyik pay sahibidir.
Ornekler goreceli payjamlar icerir; satinalma gicl, gig, gic dengesi, glc
pozisyonu, kritiklik, dgistirebilirlik, gevseklik. Yinede, bu yonlerin hicbiri direkt
olarak migteri deseri ile bantili degildir. Ornegin, bir sirketin birkagc miterisine
haddinden fazla g olmasi, ¢ok savunmasizca bir davsaini Bundan dolayi, ba
turlt disUk-dezer migteri iliskileri; buytmesartlarinin, sirekligin ve dailan riskin

onemli olmasina neden olabilir.

Doérdunci olarak, satinalma davranyonleri ile ilgili de bazi modeller mevcuttur.

Musteri portféy modelleri, yatirrm portféylerinde olgw gibi finansal varliklarla



11

ilgilenmemektedir. Sadece wgtérinin deseri Uzerine dayal olmasi uzun vadede
tehlikeli bir yontem olabilir. Bu ylzden, portfoyakarinda, ayni zamanda, satinalma
davranglari da cok onemli olup mgteri davrarg stratejileri ile bg&lantilidir.
Ornekler migteri ihtiyaclarini icerir; fiyatta hassaslik, satima davram, riin ve
pazar, sikayetler, 6deme problemleri, 6ngdrulebilirlik, getlik. Benzersekilde,
musteri bazi modellerde mgteri ihtiyaclari, Grinler, endustri ve rakabet ilgili
Ozelliklere de ihtiya¢ duymaktadir. Ya da sadeceepéntiyaclar yeterli olmaktadir.
Acikcasi, migteri portfoy yonetimi mgteriye deeri de dikkate almalidir.

Musteri portfoy teorisindeki analitik prosedirlerincelenmesi, ggtli modellerde,
portféy yonetiminin gelegee yonelik gucli bir uygulama olgunu gosterirSimdiye
kadar, bircok cajma portféy modellerinin deneysel testi ile bireybelsaplar ile
ilgili performansi agiklayici en iyi ger Uzerinde sinirh kalngiir. Ancak, sadece
bireysel miterilerin deseri Gzerine odaklanmak, rgtéri iliskileri yonetiminin ¢ok
sinirh olmasina neden olmaktadir. Aksine, farklistarilerin rollerinin analizi ve
musterilerin birlikte ele alinmasi, ger misterilerle kiyaslama imkani taniyarak daha
dogru sonuclara ulamamizi sglayacaktir. Bunun dinda, digik deserli misterilerin
gelecekte angi egilimde olma ihtimali yada farklsirketlere kayma ihtimali de bir
risktir. Sonug olarak, sadece geliri yadastati ile ¢calsma suresini maksimize etmek
musteri iliskileri yonetimi acisindan kisith bir bakacisi sergiler. Portfdy dengesi,
sadece bireysel bienleri optimize etmeyi ddl, farkh degiskenlerin ( i¢ denge,
baglilik, vb. ) uzun zamanli olumlu etkisi hedefini sdekler. Bu ytzden, portfoy
yonetimi, farkli mgterilerin uzun déonemdgrkete optimum kari sgamasi Uzerine

yogunlasmaktadir.

Musteri portfdy analizi perakendecilere pazalarinda uyguladiklarinda fayda
sagglayabilir. Ornein, yeni migteri, sadik miteri, geri dénen mileri ve nadiren
alisveris yapan méteriler olarak siniflandirlabilir ( bir bakima fdr magazalardan
alisveris yapan méteri de denebilir).  Miterilerin tutumlari beklentilerine
erisebilmeleri ile dgru orantili oldgundan dgerlendirici Ozelliklerde sipagi
davrangl 6bnem arz etmektedir. Mterileri siniflandirmak da hangi rstériye nasil

davranilacgl konusunda firmalara yardimci olacaktir [44].
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Portfoy modellerinin satinalmada kullanimlari Kidit. Olsen ve ark. [27] G¢ adimli
portfoy modeli ile farkh yapidaki tedarikgilerinligkisini yoneten bir yontem
gelistirmistir. Portfdy modellerinin stratejik planlamada ladlimasi elgirisine

karsilik ©Onerilen model gelecekteki cginalara 6n ayak olmakta ve oneriler

sunmaktadir [27].
2.3. Portfoy Analizinde Kullanilan Siniflandirma Y éntemleri

Geleneksel kimeleme belirli bir sinif icin siki te@m bir aidiyet anlamina gelir.
Kimelenme bglaminda, elde edilen ngieri sonlu kiimelerden birinin parcasidir.
Bunun aksine, bulanik kiimeleme, farkli portfoy #amna ait miterilerin , ayni
zamanda farkh Uyelik derecelerine sahip olmasagias ve misterileri kesit/net
siniflarla ayirmayip, kullanimda esnekliksta. Uyelik dereceleri farkli myfierilerin
karakteristiklerini analiz etmeye yardimci olur. |&eksel kimeleme vyagl
siniflandirma olasigni arttirir ve esnek msteri portféy yonetimi kullanimini
engeller. Keskin ve tanimli sinirlari olan geleredksatris formlu modeller bulanik
yaklasim adaptasyonundan sonra yok olmaktadir. Bulanmkétéme migterinin tam
anlamiyla pozisyonunu gostermemize olanak glasa Mdusterinin ¢agul
da portfoy yoneticilerine mevcut stratejilerin yada farkli stratejiler uygulamasi ve

ayni kime icerisindeki ngterilerin aidiyetlerini test etmelerine olanak tani

2.3.1. Geleneksel kiimeleme

Geleneksel kumeleme yontemi kullanilarak yapilanrtfpp analizi sayesinde
musteriler belli kutuplara cekilerek siniflandirilirla Bunda en buyidk etken
belirlenen dgiskenlerde gosterilen ortak/benzer 6zelliklerdir. €kn vermek
gerekirse “Boston Consulting Group Matrix ” (Bost@ansman Grubu Matrisi)
inde miteri 4 kategoriye ayrilmive bunlar; stars (yildizlar), question marks(soru
( bknz. Sekil 2.1. ). Buradaki amac mgigrileri siniflandirarak o midieri grubuna
karsi olan yaklaimlari planlayabilmektir. Ayrica o mgteri sinifinin sunulan arz’a
nasil bir taleple karlik verdigini de farkli kampanya, fiyat ve sunum ile test
edilebilmeside mumkun olacaktir. Aksi takdirde Inedisteri grubu ayni kategoride
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ele alinacak ve orgen fiyat konusunda indirim yapilmasi gereken birsted her
musteriye ayni fiyati uygulamak zorunda olurgdma inanildg! icin firma tarafindan
kaybedilebilir.

'g SORU ISARETLERI YILDIZLAR

E Diisiik Pazar Payi Yuksek Pazar Payi
::::a‘- Yuksek Pazar Bliyiimesi| Yiiksek Pazar Biylimesi
0 KOPEKLER NAKIT iINEKLER

Iy Diisiuik Pazar Payi Yuksek Pazar Payi

& Diisiik Pazar Buyiumesi | Diisiik Pazar Bliyiimesi

—

Pazar Payi

Sekil 2.1. Boston Consulting Group Matrix(Boston Danman Grubu Matrisi)

Kimeleme geleneksel veri analizi icin bir denetangbntem olarak goéraltyor.
Ancak, bazi durumlarda problem alani hakkinda dtzda bilgi, veri 6rnekleri
kullanilabilir. Wagstaff ve ark. [38] poptler k-nresa algoritmalarinin, bu bilgiler
Isiginda nasil karli bigekilde modifiye edilebileg@ni gostermeye calmislardir.
Yapay kisitlamalar ile yapilan 6 veri seti Uzerikiddeneyler ile kiimelemelerin
dogrulugunun gelgimi gozlemlenmgtir. Ayrica, bu method gercek bir problem olan
GPS destekli otomatilgerit takip sisteminde de uygulangmve performansinda

onemli bir arty goralmd [38].
2.3.2. Bulanik kimeleme

Musteri portfoy analizlerinde 06znellik ve belirsigin ortak problem oldgu
gorulmektedir. Gelderman [16] portfoy modellerindeelirsizligin tanimi ve
boyutlari Gzerinde ¢almistir. Sonugclardaki belirsizi minimize etmek icin bulanik
portfoy kullaniimasini 6nerilmektedir. Bulanik kileme tam ve dgru olmayan ve
kesin olmayan elementleri karar verme problemsiauyor [35]. Bu ayni zamanda

kesin olmayan parametrelerin de kullaniimasinaakas@layacaktir. Ornek vermek
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gerekirse miteri ile iliskinin maliyeti, fiyat, fayda [40]. Verilerde herhgin bir
eksiklik yada kesinlik yoksa bulanik kiimelendirme @cgi kapatacaktir. Her ne
kadar dgiskenler ve kisitlarla miferiler ayirt edilmeye calilsa da dgiskenlerin
niteligi, verilerin niteliksel yada niceliksel gju, problemde belirsizie yol acabilir.
Bu durumlarda bulanik kimelendirme yaktal devreye girerek kesin olmayan

verilere rgmen migterilerin siniflandirilmasina yardimci olmaktadir.

En 6nemli bulanik kimeleme algoritmasi bulanik @n®e algoritmasidir. Bu
algoritma Dunn [12] tarafindan Onerilgnve sonrasinda Bezdek [2] tarafindan
gelistiriimi stir. Bu algoritma geleneksel c-means algoritmasigetistiriimesi ile
olusturulmus ve diger bulanik kiimelendirme algoritmalarina da dnctuwtor [19].

Bu algoritma pek cok alanda kullanignve ginimizde de kullaniimaya devam

edilmektedir.

“Bulanik Kime Teorisi” kullanimi, olasilik teorigetersiz kaldii zaman belirsizlik
yansitmak icin kullanilir. Ozellikle hisse sendtlportfoy yonetiminde oldukca
kullanilir [32,41]. Bulanik Kiime Teorisi ile ilgilaragtirma sayisi oldukca fazladir.
Bulanik Kiime Teorisi planlama, muhendislik tasamentretim yonetimi [40] gibi
alanlarda bircok uygulamada kullaniktm. Wang ve Hwang [40] Ar-Ge portfoy
secim sirecinde Bulanik Mantik kullanignr. Ornesin, Ar-Ge [5], BT [20] ve
Operasyon Yonetimi [3] farkli projelerde ghxlendirme yapabilmek icin Bulanik
Kime Teorisi kullanmglardir. Bulanik Mantik bazi uygulamalari da ozediKirin
yenilikciligi [10] ve yeni Urln geftirme ve proje sec¢imi [34] pazarlama alaninda

goralar.

Bulanik kimelemenin farkh alanlarda kullaniminicélemek isterse; geleneksel
bulanik kimeleme algortimalari goérintl Uzerindekiaya ait tim verilerden
yararlanmamaktadir. Chuang ve ark. [8] Uyelik figknu icesindeki bilgilerle
uzaya ait tium verilerden yararlanilarak kiimelemastafulmasini sglamistir. Bu
modelin avantajl ise; ger yontemlere gbére daha homojen sonuglar Uretmesi,
sonuglarin  dgrulugunu arttirmasi, gurdltt noktalarini  kaldirmasi veged
methodlara gore girlltiye kardaha az hassas olmasidir. Bu teknik guraltalu

goruntd siniflandirmasinda gucli bir method hatjakmistir [8].
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Pazarda rekabet, Ureticileri Grtin ailelerini gkxterek tran ggtliliklerini arttirmaya
yoneltmitir.  Urtin ailesi konumlandirmadaki bir zorluk,sité misteri isteklerine
kitle pazarlama yakkami ile cevap verememektir. Migrinin satinalma davraginin
farkina varmak icin bulanik kimeleme yaktai Zhang ve ark. [47] tarafindan
kullaniimistir. Bulanik kiimeleme, dpu drunt, dgru kimeye, etkili ve etkin
bicimde planlamaya yardimci olgtur. Onerilen method, bir elektroniirketinde
uretilen vibrasyon motoru icin  uygulanghr.  Onerilen  yontemlerin

deserlendiriimesi de ele alingtir [47].

Bu calsmanin amaci ise geleneksel kimeleme yakiaile bulanik kiimeleme

yaklasimini kiyaslamaktir. Bu kiyaslamglemi icin geleneksel kimeleme ve bulanik
kimeleme ayni veri seti Uzerinde denepme sonuclar belirlenen performans
kriterleri ile test edilerek bulanik kiimeleme yaktainin geleneksel kimeleme

yaklasimina gore daha ghkli sonuclar ortaya cikargh gozlemlenmitir.



BOLUM 3. METODOLOJ i

Bu calsmada 130 mgierisi olan bir otomotiv yan sanayi firmasinin 20%di
icerisindeki verileri kullanilmgtir. Bu veriler geleneksel kimeleme ve bulanik
kimeleme yaklami ile analiz edilmitir. Bu analizlerin sonuclari belirlenen

performans kriterleri ile kiyaslanarak en iyi sonweren kiimeleme belirlenecektir.

3.1. Dgiskenler

Bu calsmada kullanilacak veriler ngterileri en iyi sekilde ayirt edecek konular
belirlenerek olgturulmus ve bu veriler formulize edildikten sonra normatielmi s
ve Tablo 3.1’de de gorilgi sekliyle desiskenler olgturulmustur.

Tablo 3.1. Kullanilan Dgskenler

Degiskenler  Aciklama Gerekge Formilasyon

C Musterinin 2011 yili - Misterinin firmanin toplam cirosundaki payiINC=(e C-minC)/
icerisinde yapgi 0 misterinin dnemini belirleyen unsurlarin - (max C - min C)
alimlarin parasal basindadir, ¢linku cirodaki pay! yiksek olan
deseri bir misteri ile yaanabilecek problem

firmayi daha fazla etkileyecektir.

SVS Muisterinin 2011 yili  Firmaya olan bglilk, giiven ve sadakat bu NSVS = (e SVS - min
icerisinde hangi degisken sayesinde aridabilir. SVS)/ (max SVS -
siklkta sipan min SVS)

verdigi ( yilda 5 kere
, yilda 23 kere vb...)

MiM Miisteriyle Bir ¢ok firma cok sipasi veren ve cirosu NMIM = (max TMIM
ili skilerden dolayi yiiksek olan méterilere air derecede énem - e TMIM ) / (max
firmanin katlandi verir bunun neticesinde aslinda TMIM - min TMIM)
maliyet 6nemsenmeyen ve hesaplanmayan maliyetler

olusabilir. Bunun da denetim altinda olmasi
ve kabul edilebilir sinirlarda gercekigor
olmasi gerekir.

NMIM: Normallestiriimi s Musteri ile Iliskinin Maliyeti
NMiM = (max TMIM - e TMIM ) / (max TMIM - min TM iM)
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e TMIM:  Mevcut Misterinin Toplam Miteri ile iliski Maliyeti

max MIM: Mausteriler Arasinddliski Maliyeti En Yiiksek Olan Miterinin Mikteri
fle iliski Maliyeti

min MIM:  Musteriler Arasinddliski Maliyeti En Distik Olan Miterinin MUsteri
Ile Iliski Maliyeti

SVS: Siparg Verme Siklg1 ( Yilda Misteri Kag Kere SipagiVeriyor )

NSVS: Normalize Edilmi Sipars Verme SikIg
NSVS = (e SVS - min SVS ) / (max SVS - min SVS)

e SVS: Mevcut Miteri icin Siparg Verme Sikig

min SVS: Sipat Verme Siklgl En az olan mgierinin Sipar§ Verme SikIg|

max SVS: SipasiVerme Siklgl En ¢ok olan mgterinin Sipar§ Verme SiKIg

NC: Normalize Edilmg Ciro
NC=(eC-minC)/(max C-min C)

e C: Mevcut Migteri icin Ciro Miktari

min C: Ciro Miktari En az olan mterinin Ciro Miktari

max C: Ciro Miktari En fazla olan ngirinin Ciro Miktari

Musteri ile iliskinin maliyetini hesaplamada birgok gigken kullaniimsgtir. Ctnku
misteri iliskisine etki eden bircok dggken mevcuttur. Bu dgskenleri
sinirlandirmak da mumkin giidir. Onemli olan miteri iliskisi maliyetine
yansiyacak en kritik ve en cok etki edecekigleenleri belirlemektir. Ornek vaka

asagldaki sekilde formullendirilmgtir.

ZM : 250€*ZS+650€*MZS

M : Ziyaret Maliyeti

ZS . Firmaya Mgteri Tarafindan Yapilan Ziyaret Sayisi*Ziyaretci
Sayis*Gun

MZS : MUsteriler Firmanin Yapgil Ziyaretler*Ziyaretci Sayisi*Gin

MGMM : 0.88€*GMS
MGMM : Musteriden Gelen Maillere Cevap Verme Maliyeti



GMS

KSIM
KSIM
KIS

IDOM
IDOM
IDO

VM
VM
Os

OPM
OPM
opP

MNM
MNM
NS
NPT

TMiM

TMIM
ZM

TK
MGMM

: Misteriden Firmaya Gonderilen Mail Sayisi

: 10.75€*KIS

: Kapsamli Sipagiinceleme Maliyeti
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: Musteri icin Yapilan Kapsamli Acik Sipariincelemesi ( revize

termin tarihi bildirimi igin )

: (C/(1-IDO)-C)
: Iskonto / Deiskonto Maliyeti
: iskonto / Deiskonto Oranlari

: ((1.000454708-1)*C)
: Valor Maliyeti

: OdemeSekli

: Ciro

 ((1.000454°OP-1)*C)

: Odeme Performansi Maliyeti

: Odeme Performansi ( Odemeyi vadesinden kagaém ya da sonra

yaptigl )
: Ciro

TT8*NS+NPT

: Musteri Numuneleri Maliyeti
: Numune Sayisi

: Numunelerin Parasal Peri

ZM+TK+MGMM+KS IM+ENB+iDOM+OM iM+VM+
+OCM+MNM
: Toplam Miteri Ile Iliskinin Maliyeti
: Ziyaret Maliyeti

: Telefon Kongmalarinin Parasal Maliyeti

: Musteriden Gelen Maillere Cevap Verme Maliyeti

OPM
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KSIM : Kapsamli Sipasgiinceleme Maliyeti

ENB : Ekstra Navlun Bedeli ( Mieriye Zamaninda Sevk Yapilamgdicin
Acil Gonderilen Uriinleigin Katlanilan Bedel )

IDOM : Iskonto / Deiskonto Maliyeti

OMIM  : Ozel Mikteri istekleri Maliyeti

VM : Valor Maliyeti
OPM : Odeme Performansi Maliyeti
OCMm . Mdusteriye Odenen ceza maliyeti ( kalite problemi / logat

gecikmesi, vb.)
MNM : Musteri Numuneleri Maliyeti

3.2. Arastirma Sorulari ve Hipotezler

1) Veriler normal dgilima uyuyor mu?

Verilerin normal d#&ihima uyup uymadini test etmek verileri analizi 6ncesi
gereklidir. Veriler normal dalima uyd@gu durumlarda kimeleme de normal
dagilima uygun gerceklgr, bu yizden verilerin normal gdima uymamasi istenir.

2) Verilerle anlamli kimeleme yapmak mumkin mu?

Verilerin kiimeleme yapmaya da uygun olmasi gerekeddk Kimeleme
yapilabilmesi igin verilerin danik ve mimkun oldgunca birbirinden farkl olmasi
gerekmektedir.

3) Yapilan kimelerden hangisi daha iyi sonug¢ veflyo

Yapilan kimelemeler sonucunda o sektoér icin en nygan kiimelemenin secilmesi
gerekmektedir. Bu secmelami de belirlenen performans o6lgme kriterleri ile

kiimelerin performanslarinin kaliastirilmasi ile mimkun olacaktir.

Yukaridaki argtirma sorularina cevap bulabilmek iciza@da belirtilen hipotezler

ortaya atymistir:
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H1o: Veriler normal dglima uyuyor.

H2o: Klasik kimeleme dgskenler acisindan tanimlanabilir ve ayirt ediciite

Bulanik kimeleme @gskenler acisindan tanimlanabilir ve ayirt ediciide

H3o: Bulanik kimeler buyukiil ve dgeri acisindan daha 6nemli olan kimeler

Uretmez.

H4o: Klasik kiimeleme bulanik kiimelemeye goére daregdli bir portfoy Uretir.
3.3. Arastirma Adimlari

Arastirma gagidaki adimlar izlenerek yapilgtir;

Veri toplama

Veri hazirlama

Veri 6n leme

Geleneksel kiimeleme

Bulanik kimeleme

o gk w b pE

Sonuclarin kanlastiriimasi

3.3.1. Veri toplama

Calisma icin gerekli olabilecek butin veriler 6rnek vagalsmasinin yapilaga

sirketin ilgili birimleri ile koordineli olarak tonir.

3.3.2. Veri hazirlama

Toplanan veriler kimeleme yapilmak tzere belirledenskenlerin dgerlerini elde
edilebileceksekilde formule edilir. Ve her bir nyteri icin 3 deisken icin dgerler

bulunur.

3.3.3. Veri 6n sleme



21

Veriler kimeleme yapilabilecek hale getirilir. Bumigin bu ¢alymada kullanilan
yontem, veriler normalkgiriimesi islemidir (bknz. Tablo 3.1.). Bulem sonucunda
desiskenlere kagilik gelen her miteriye ait veriler 0-1 arglinda d&ilim gosterir.
Dolayisi ile kimelemesiemi daha rahat yapilir hale gelecektir.g&enlerden ciro
ve siparg verme siklgl firma acisindan olumlu, ngteri ile iliskini maliyetinin fazla
olmasi ise olumsuz yansiyaeadan Tablo 3.1.’de de gorulgii gibi farkli formuller
kullaniimistir. Degiskenin 1’e yaklamasi olumlu yonde, sifira yaklaasi ise

olumsuz yonde bir sonu¢ ghuracaktir.

3.3.4. Geleneksel kimeleme

SPSS Statistics 17.0, K-Means Cluster moduli kuHdsak veriler (
normallatiriimis ) kimeleme glemine tabi tutulur. Bu analizde, ¢ok sayida
isleyebilir algoritmalar kullanarak, secilgozelliklere dayanan durumlarda nispeten
homojen gruplar tespit edilmeye gamaktadir. Ancak, algoritmalar kiime sayisini
belirlemek icin gerekir. Bu bilgi biliniyorsa, ilkime merkezi belirtilebilir. Bu
durumda siniflandirmak igin iki yontemden birini¢sebilir. Ya kume iteratif
merkezleri guincelleme ya da sadece siniflandirniaetyelikleri, mesafe bilgileri
ve kiime merkezleri kaydedilebiliisteze bali olarak, bilgi ciksini etiketlemek icin
desisken belirlenebilir. Ayrica varyans F istatistik #ma talep edilebilir. Bu
istatistikler firsat¢l olsa da ( prosedur farklilapmaya ve gruplar aturmaya
calisir ), istatistik goreli bayuklglu gruplarin ayrilmasi icin her gigkenin katkisi
hakkinda bilgi sglar.

3.3.5. Bulanik kimeleme

NCSS data adli program kullanilarak veriler bulakiiknelemeglemine tabi tutulur.
Bulanik kiimeleme bdlme kiimeleme metodu stiedirek, birden fazla kiimelemenin
kismen siniflandiriimasina olanak tanir. Dizenimklemede, her birey sadece bir

kiimenin Gyesi durumdadir.
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Bulanik kimelemede, Uyelik tim kimeler arasindalyayseleneksel kiimelemede
kimeye uyelik “0” yada “1” olarak tanimlanmasinasgka, bulanik kiimelemede ise
Uyelik dereceleri “0” ile “1” arasinda @skenlik gosterir. Toplam Uyelik derecesi
“1”e esittir. Buna kiime yapilandiriimasinin bulanglalmasi denir. Bunun avantaji
sadece bir kimeye ait olmak zorunda olmamaktirsreldik sglar, dezavantaji ise
daha fazla bilgi olmasi daha fazla yoruma acgik simaneden olur.

Bulanik kiimelemenin neden ggirildi gini anlamak icin, NCSS Data programindaki
iki degiskenli 6rnesi incelersek, verilerin daliminda noktalar t¢ kiime ajturmus
ve iki nokta(6,13) ise @er u¢ kimeden ayrik durumda. Geleneksel kiimelerhade
2 nokta belirli bir kimeye ait olmaya zorlanir. Aregagidaki grafikten goraldgi
gibi bu iki noktanin (6,13) hangi kiimeye ait ofdunu tespit etmek zordur. Bu yanli
sonuca ulgmamiza neden olabilir. Bulanik kiimeleme ise ygkl@larak her kime
icin 0,33’luk olasilik atar. Bu s Uyelik dereceleri bu noktalarin kiimelerden

bagimsiz oldgunun gostergesidir.
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Sekil 3.1. NCSS Data Programi Bulanik Kiimeleme @rne
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Bu program tarafindan kullanilan bulanik algorittd@aufman [23] tarafindan
tanimlanmg. Program sgagidaki amac¢ fonksiyonunu minimize etmeye yonelik

calismaktadir. Ayrica bunun sonucunda kiime Uyeliklenmesafeler olgur.

.:I\\lr _'1\'

g 2.2 mimyedy
=1 j=I

4y e

1Y

=1 <2
7Y i
=]

j.

|

C C =minimize edilmeye ¢ajilan amagc fonksiyonu

Mik = i'nin k kimesindeki bilinmeyen Uyelik derecesifside eder

dy = i ve j nesneleri arasindaki farkgilifade eder.

Uyelik dereceleri ayni zamanda negatif olmamalaride toplamlarinin “1’e sé

olmalari konusunda da kisitlangtr.

3.3.6. Sonugclarin kasilastiriimasi

Sonuglarin kawlastirlmasi icin ise bulanik kiimeleme ile gelenekkémeleme
arasindaki fark ortaya atimalidir. Bunun icin dardhlik ve portfdy dengesi

metodlari kullanilir.

Kararlillk her kiime icin ayri ayri hesaplanabilireger cggu zaman kar ya da gelir
ile ifade edilir. Fakat bu ¢gimada méterinin degeri sadece ciro ile @d, musterinin
duzenli sipag vermesi ve de mderi iliskisinin firmaya ne kadar maliyete neden
oldugu ile de dlgulmektedir. Bunun nedeni ise sadeceagadr dgerin misteri
siniflandirmasinda tek etken olmgdwve de d@ru sonucu vermeyegmdendir.
Ancak, her bir bulanik kiimeye ait giéri sayisini belirlemek icin Gyelik derecesi ya
da Alpha-cut kullaniimahdir [18].
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Amag, her iki kimeleme yakjamindan hangisinin daha dengeli sonu¢ Ufietiti
belirlemektir. Zumstein [49] denge hatasi hesaplanaa aagidaki formull

kullanmstir.

BE = Nom(OCy) - OWer] + [£ Nomn (O|Co) - OWeg] + [E Noun (O1[Cs) - OWeg + [E Noyn (O1[C)
- OWc4] + [E Norm (OIICG) - OWCS] + [E Norm (OI|C6) - OWCG] + [E Norm (Oi|C7) - OWC7] + [I Norm
(Oi|Cs) - OWeg]

Norm (Q|Cy) ; i musterisinin birinci kiimeleme icin normalize edilgniiyelik
derecesini ifade etmektedir. BE ise denge hatafade etmektedir. OW. birinci
kiimeye ait en uygunsalik degerini ifade etmektedir.



BOLUM 4. SONUCLAR

Bu bolimde veriler Uzerinde yapilan analiz sonuc¢kunulmgtur. Kimeleme
sonugclarl tanimlayici istatistik ile yorumlanmakta&onuclarin katlastirilmasi igin
kararhlik ve portfoy dengesi @erlendirme kriteri olarak kullanildi, ayrica daha

onemli kimelemeler ve portfoy dengesi icin yonetseriler tartgiimistir.
4.1. Tanimlayiciistatistik

Calismada kullanilan deneysel veriler tanimlayici istédtitablosunda ( Tablo 4.1 )

daha iyi gorulebilir.

Tablo 4.1. Tanimlayici istatistik

Normalize Sipagi Normalize Normalize Mijteri

Verme Skl Ciro fliski Maliyeti
Gecerli Migteri 130 130 130
Eksik Misteri 0 0 0
Ortalama 0.4287 0.4503 0.576
Medyan 0.3776 0.3975 0.6627
Carpiklik 0.291 0.265 -0.356
Carpiklik standart hatag).212 0.212 0.212
Basiklik -1.413 -1.601 -1.046
Basiklik standart hatasi  0.422 0.422 0.422
Minimum deser 0 0 0
Maksimum deger 1 1 1

Kimelemede kullanilan veriler normalglama uymamalidir. Bu nedenle, gahada
kullanilan verilerin normal dalima uygun olmadiini test etmek gereklidir. Hipotez

icin ilk soru;

H1o: Veriler normal dglima uyuyor.
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Birka¢ yonden bu hipotez gmnulanabilir. Histogram grafi, degiskenlerin gorsel
dagiliminin gorilmesine yardimci olacaktir. Bu gdglamanin en kolay yoludur.

Degiskenlerin histogram grafi Sekil 4.1.’de oldgu gibidir.
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Sekil 4.1. Dgiskenlerin Histogram Grafikleri

Degiskenlerin dg&limi grafiklerden de goérildiui gibi normal dagilima uygun
desildir. Ayrica Kolmogorov-Smirnov Test'i kullanaraka verilerin normal dalima

uygunlysu test edilebilmektedir. Tablo 4.2.’de test sonugy@rilmektedir..

Tablo 4.2. Kolmogorov-Smirnov Testi

NSVS NC NMM

Kolmogorov-Smirnov Z2.08 2.542 1.403
Asymp. Sig.(2-tailed) O 0 0.039
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Anlamlilik derecelerinin 0.05'ten dik olmasi verilerin normal gdima uygun

olmadgi anlamina gelmektedir.

4.2. Geleneksel Kimeleme Sonuclari

Tablo 4.3.'te geleneksel kiimeleme sonucundaaolikiimelerin ortalama derleri
ve de her bir kiimeye ait olan gtéri sayilari belirtiimgtir.

Tablo 4.3. Geleneksel Kiimeleme

Degiskenler / Kimeler 1 2 3 4 5 6 7 8

SVS 0.764 0.853 0.773 0.325 0.591 0.098 0.306 0.069
C 0.876 0.663 0.154 0.878 0.173 0.174 0.242 0.819
MiM 0.697 0.189 0.206 0.570 0.716 0.809 0.365 0.896
Musteri Sayisi 7 18 19 13 16 29 8 20

Verilerin kimeleme dahmlarini gorsel olarak d&ekil 4.2.°de gorilmektedir.
Goruldigii  Gzere birbirine yakinhk gosteren veriler ayni mdi icerisinde
bulunmaktadir.
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Sekil 4.2. Geleneksel Kiimeleme Sonugclarinin Ug BloyGisterimi

4.3. Bulanik Kimeleme Sonuglari

Tablo 4.4.te bulanik kimeleme sonuclarinin her d@isken ve kiime bazinda

ortalama dgerlerini ve migteri sayilarn gorulmektedir. Bulanik kimelemede,
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kimelere ait gercek mgteri sayilarn Uyelik dereceleri de g6z 0Onine ahkar
hesaplanmaktadir.

Tablo 4.4. Bulanik Kiimeleme

Degiskenler / Kimeler 1 2 3 4 5 6 7 8

SVS 0.510 0.898 0.755 0.347 0.694 0.102 0.265 0.082
C 0.728 0.751 0.198 0.480 0.510 0.172 0.112 0.805
MiM 0.700 0.221 0.320 0.457 0.465 0.737 0.643 0.894
Musteri Sayisi 17 9 29 5 5 25 16 24

Goruldigu Uzere 3. kime ve 8. kime sonrasinda ise 1. Kimgopuler kiimeler
olarak goze carpmaktadfekil 4.3.'te ise bulanik kimeleme sonuclarinin §uitu
gOsterimi bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. Bulanik Kiimeleme Sonuglarinin U¢ BoyuBasterimi

4.4. Tanimlanabilirlilik ve Ayrim Edilebilirlik

Kimelenme icin onkql kontrol edilms ve sonuglar iki yaklam altinda
sunulmytur. Kumelerin ayirt edilebilir ve tanimlanabilirlup olmadgina karar

verilmelidir.

H2o: De&siskenler agisindan, geleneksel kiimeler tanimlanakslayirt edilemez.

Deiskenler acisindan, bulanik kiimeler tanimlanabiliayat edilemez.
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Geleneksel ve Bulanik kimeleme igin “Robust Tesiygulanmgtir. Bu test
degiskenlerin her bir kime igin ortalama gleri arasinda fark olup olmagin
kontrol etmek icin yapilir. Sonuclar Tablo 4.5’tekbidir.

Tablo 4.5. Test Sonuclari

Levene’'s Sig. F Sig. Welch  Sig. Brown- Sig.

Statistic Forsythe
SVS K-Means8.618 0 100.045 0 130.208 85.013 0
Bulanik 5.167 0 74482 O 104.6020 71.494 0
C K-Means 2.544 0.018130.802 0 148.88® 126.6 0
Bulanik 3.201 0.04098.728 0 117.033  87.793 0
MIM K-Means 2.088 0.05071.338 0 76.161 0 66.232 0
Bulanik 0.786 0.60044.625 0 45.053 0  48.447 0

Geleneksel kimelemede, sigavierme sikigl icin Levene’s Statistic anlamli, grup
desiskenleri homejen d#l. Dolayisiyla F testi sonucglarina bakmaya gerek
duymadan, Welch ve Brown gerlerine bakildiinda onlarin da anlamh olgu
gorulmektedir. Bu da bu deskenin kimeler arasi ayirt edilebilir olgunu
ispatlamaktadir. Ciro ¢seskeni sonuclar da sipari verme sikigindaki gibi,
tanimlanabilir ve ayirt edilebilir. Mgeri iliski maliyeti sonuclarina bakilginda ise
Levene’s Statistic anlam dizeyinin sinirda (0.60Blugu gorilmektedir. F testine
bakildginda ise anlamh oldiu goérilmektedir. Bu da verilerin homejen
dagilmadgini gostermektedir. Welch ve Brown testlerinde sgeau anlamli
oldugunda bu dgiskenin de kiimeler arasi ayirt edici opgugdrtlmektedir.

Bulanik kimelemede de gigkenler igin sonugclar; sipgriverme siklig ve ciro
desiskeni icin ayni, méteri ile iliskinin maliyetinde ise Levene’s Statistic anlamli
olmadgindan F testi kontrol ediliyor. F testinin anlanslmasi verilerin homojen
dagilmadgini gostermektedir. Welch ve Brown testleri ise lelenin birbirleri ile
ayirt edici oldgunu dgrulamaktadir.

Sonu¢ olarak, normallik testlerin her bir kiimelenmpi@ uygundur. Hem bulanik

hem de geleneksel kiimeler ayirt edilebilir.
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4.5. Sonuglarin Yorumlanmasi

Kimeleme sonuclarini  kalastirmadan o©nce, kucik bir 6rnek icin dyelik
sonugclarinin yorumlanmasi yararlidir. Ornekte, litarinin geleneksel ve bulanik

kiimeleme sonugclari ve kiimelere lyelik derecelebidd.6.’da verilmgtir.

Uyelik dereceleri dgerleri (MD olarak ifade ediliyor) bulanik kimeleme
yaklasiminda kumelere aidiyetlik derecelerini ifade etheelr. MUsterilerin
Ozelliklerini paylgmak icin araci bir gostergedir. Igériler farkli tyelik dereceleri

ile kiimele farkl aidiyet gosterirler. Tablo 4.6kl ikinci satira bakarsak; C55114
numarall mégterinin Gyelik derecesi ikinci ve tc¢linct kiime i@irbirine oldukca
yakindir. ikinci kiimeye Uyelik derecesi 0.182 iken, ticlincu &yenlyelik derecesi
0.185 seviyesindedir. Bu da bu stgrinin tguncu kimede olgunu fakat ikinci
kimeye de oldukg¢a yakin olgunu ifade eder. Zaten geleneksel kiimelemede de

ikinci kiimelemeye dahil olmyur.

Tablo 4.6. Yorumlamicin Ornek

Musteri  Geleneksel Bulanik Mb1 MD2 MD3 MD4 MD5 MD6 MD7 MDS8
No Kimeleme Kimeleme

C52112 1 1 0.154 0.142 0.134 0.148 0.145 0.082 0.104€92
C55114 2 3 0.125 0.182 0.185 0.130 0.175 0.063 10.08.059
Ch5121 2 3 0.120 0.193 0.199 0.129 0.184 0.054 0.00047
Cc50118 2 2 0.132 0.182 0.181 0.139 0.178 0.058 0.08M51
Cc01161 5 3 0.129 0.156 0.161 0.142 0.155 0.086 0.10358
C55119 2 2 0.136 0.177 0.171 0.136 0.173 0.062 0.081064
C50113 3 3 0.110 0.189 0.214 0.125 0.177 0.060 0.08044
C45112 2 3 0.115 0.190 0.205 0.125 0.178 0.060 0.08850
C01144 5 3 0.131 0.149 0.152 0.143 0.148 0.094 0.12062
C55117 3 3 0.111 0.183 0.208 0.125 0.171 0.067 0.087049

Musterilerin birden fazla kiimeye dahil olabilgoei varsayarsak, tyelik derecelerini
kullanarak hangi kimeye ait olgu tespit edilebilir. Bunu yapmak icin bir Alpha-
Cut degeri belirlemek gereklidir. Alpha-Cut deri bir kagilastirma seviyesidir ve
belirlenen alpha-cut gerinden yiksek Uyelik derecesine sahip olansteri o
uyelik derecesindeki kiimeye ait kabul edilir. Orradlarak alpha-cut derini 0,15
olarak belirlesek ikinci satirdaki C44003 steérisi 3 farkli kimeye ait olacaktir.
Alpha-cut dgerinin belirlenmesi firmalara 6zel durumlar icin ki alpha-cut
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degerlerinin belirleyerek mgierilerini siniflandirma olarfa tanimaktadir. Alpha-cut
deseri genelde lyelik derlerinin ortalamasinasié ya da buyiiktir. Ornekte tyelik
derecelerinin ortalamasi 0.125'tir. Her bir gteri icin Gyelik dereceleri toplami 1'e

esit oldugundan ortalama 8 kiimeli 6rneklerde 0.125 olarakaaktir.

4.6. Sonuclarin Kasilastiriimasi

Kararllik igin Hipotez Testi

Kimeleme buyuklgi ve kimeleme dgrinin kombinasyonu bu c¢amanin
kararhligini belirler. Miterilerin kiimelere toplam aidiyeti kimeleme buy@ldar.

Bu yuzden, incelenecek hipoteggg@adaki gibidir:

H3o: Bulanik kiimeleme buyUkii ve degeri agisindan geleneksel kimelemeye gore

daha 6nemli olan kiimeler Uretmez.

Hipotezi inceleme icin, kiime buyulda ve kime dgeri her iki yaklaim igin
hesaplanmalidir. Tablo 4.7.de, kime buyukliklde ilgili her iki kiimeleme
yaklasimi icin bir kagilastirma mevcut. Bu tabloyu yorumlamak icin gercekstati
sayisini ve mgieri tam sayisini ayirmak gerekmektedir. Reel aayhkesaplanirken
belirli bir kiimenin tim méterilerinin Uyelik dereceleri dikkate alinir. Bédéinen
alpha-cut dgerlerine gore hesaplamalar yapgme belirlenen alpha-cut gerlerine
gore kiumelendirmesiemi yapiimstir. Tabloda da goruldiii gibi 0.125 ve 0.15
alpha cut dgerleri ile miteriler siniflandinimgtir. Bu degerler ortalama Uyelik

derecesinegtt ve yakin dgerlerdir.

Tablo 4.7. Kime BuyUkEL

Kimeler / Migteri Sayilar 1 2 3 4 5 6 7 8 Ortalama
Geleneksel Kiimeleme 7 18 19 13 16 29 8 20 16.25
Bulanik kiimeleme (reel) 15.77 1555 1554 1582 858759 16.93 17.22 16.25
Bulanik kiimeleme (integer) 17 9 29 5 5 25 16 24 56.2
Bulanikkiimeleme 54 59 55 73 63 39 50 33 53.25
(alpha-cut = .125)

Bulanik kiimeleme 20 41 41 8 41 37 39 27 31.75

(alpha-cut = .15)
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Alpha cut=.125 icin butlin gerler(misteri sayilari) geleneksel kiime gglerinden
blayuktir. Kime 4 mgieri sayisi alpha-cut= .15 icin geleneksel kimeldene
kucuktur. Genel olarak, bu verilesiginda bulanik kimelemenin, geleneksel
kiimelemeye gore daha kararli kiimelemestaidugu soylenebilir. Boylece, H30

hipotezinin ilk kismi reddedilrgiolur.

Kimelerin en diilk ve en yiksek derleri gercek sayilar tarafindan temsil
edilmektedir. Eer, kimelemenin alt ve Ust limiti arasindaki farkiybk ise,
kimeleme daha kararlidir. Tum kimelemelere baknda bu durumda kiime 4 en
kararli olandir. Farkli kimelerin kararhlik hakkism sonug¢ verebilmesi igin
kiimeleme dgerlerine bakmak da gereklidir. ( Tablo 4.8.’de dddgu gibi )

Tablo 4.8. Kiimeleme Ferleri (Geleneksel, Bulanik Kimeleme Kidaistirmasi)

Kimeler / Geleneksel Bulanik Bulanik Bulanik
Degerler Kiumeleme Kimeleme Kimeleme Kimeleme
(integer) (alpha-cut = .125 ) (alpha-cut = .15)
1 2,345,040 2,255,249 1,660,341 2,253,104
2 1,778,119 2,014,711 1,172,919 1,084,569
3 426,878 605,369 1,096,838 1,050,173
4 2,349,635 664,609 1,317,328 1,726,311
5 476,607 1,574,989 1,175,030 1,143,302
6 480,014 482,06 483,375 491,406
7 659,978 419,678 510,96 490,157
8 2,194,660 2,241,870 2,156,460 2,176,484
Ortalama 1,338,866 1,282,317 1,196,720 1,301,938

Bulanik kimelemede alpha-cutgginin ortalama kiimeleme gerinin taban alarak
kullanilmasi geleneksel kimelemeye gore daha iyiugoverir. Eer alpha-cut
degerini 0.7 gibi buyuk bir dger secersek kiime sayisisdiek ve de ayni zamanda
kiime ortalama dgerleri de ayni dgrultuda geleneksel kiimelemeye goreediektir.

Bu yuzden yuksek alpha-cut@i belirlemek anlamsizdir.

Pazarlamacilar igin Cikarimlar

Eger pazarlamacilar bulanik kiimeleme kullanirsa,kienelemeye gére mgterileri
icin hedefler belirleyip daha genimisteri kitlesine sahip olabilirler. Ayrica
musterilerini ekonomik buydkliklerine gore de sinifthrdiklarinda daha buyuk
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ekonomik gelir elde etmenin de yolunu agmiurlar. Cinkld bulanik kimeleme daha
kararl kiimelerin olgmasina olanak géar.

Bulanik kiimeleme yaktamini farkh koullarda uygulamak, alpha-cut gkxinin
desisimi ile mimkun olacaktir. Orrggn, sirket, yeni Uriin piyasaya siirme evresinde
mevcut miterilerine mail gonderme surecinde stk bir alpha-cut dgeri
belirleyebilir. Burada amagc kisitlama yapmayaraktten yapmak amaciyla bilgiyi
yaymak hedeflenir. Ancalgirket 6zel bir kampanya ya da 6zel bir Grin tanitim
yapiyorsa daha ¢ok dnem vetidmusterilerle bu bilgiyi paylamak isteyebilir, bu
durum da alpha-cut derinin yiksek tutulmasi gerekebilir. Bulanik kierak,
kiime istikrari Uzerinden sonu¢ cikariimasina olataakr, ctinki bulanik kiimeleme
alt ve ast limitleri ile kimelerin kisitlanmasinkaoak tanir. Geleneksel kiimeleme
buna izin vermez, dolayisiyla kimenin istikrari&dtigi hakkinda yorum

yapamay!z.

Yuksek alpha-cut dgeri secmek bulanik kiimelerin geleneksel kimeleme giaha
kararsiz olmasina neden olabilir. Burada amag@lata kiime buUyukEunt ve
degerini bulanik kimeleme i¢in gdstermek ve bunlamtegeksel kimelemeye goére
daha yuksek oldtunu gostermektir. [Fer bir amag ise bulanik kiimeleme kullanan
pazarlama yoneticilerinin farkli alpha-cut ggelerini kullanarak gletmelerine en
uygun kiumelemeyi kullanmalarina olanakglsamaktir. Bu ayni zamanda farkl
durumlar icin farkh alpha-cut g@erleriyle miterileri siniflandirmaya da olanak

saglar.
Portféy dengesi icin hipotez testi

Iyi bir dengeli portfoyde denge hatasi sifiggittie. Bunu gagidaki hipotez ile test

etmek istersek;

H4o0: Geleneksel kiimeleme, bulanik kimelemeye géha dengeli portfoy Uretir.

Bu hipotez denge hatasinin bulanik kiimelemeye dgiina cok sifira yakin olgunu

iddia etmektedir. Hipotezi test edilerek, gelenékse bulanik kimelemede denge
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hatasi minimize edilerek en uygugidiklar bulunmaya cagiimistir. Cikan sonuclar
Tablo 4.9.’da gdruldgii gibidir.

Tablo 4.9. Denge Hatalar ve optimgldiklar (Geleneksel - Bulanik Kimeleme Kdastirmasi )

Parametreler Geleneksel Kimeleme  Bulanik Kiimeleme
Denge Hatalari 118 0.001
Optimal Agirliklar Geleneksel Kimeleme  Bulanik Kiimeleme
Kime 1 0.053 0.121
Kime 2 0.138 0.120
Kime 3 0.147 0.120
Kime 4 0.101 0.122
Kime 5 0.123 0.120
Kime 6 0.224 0.135
Kime 7 0.062 0.130
Kime 8 0.154 0.133

Denge hatasi, amac fonksiyonu minimize edilmeyeisif@disinda geleneksel
kimeleme icin 118, bulanik kiimeleme icin 0.0010 usoimu vermgtir. Bulanik
kimeleme icin ¢ikan denge hatasi sonucu, gelenédksaklemeye nazaran sifira
daha yakindir. Bu ylizden, bulanik kiimelemenin, ggieel kiimelemeye gore daha

dengeli bir portfoy olgturdugu séylenebilir. Ve H4o0 is reddedilgolur.

Pazarlamacilar igin ¢ikarimlar

Portfoy analizindeki temel amag, varliklarin demngéhrak d&itiimasini sglamaktir
[49]. Varliklar sirketin misterileridir. Bulanik kimeleme analizi daha etkin gt
portfoyl hesaplamamiza olanakglsa [49]. Bulunan optimal @rliklar sirketlerin

kaynak tahsislerini el yordami ile gitabilmesine de olanak verir.

Optimal &irliklann hesaplamaksirketlerin yatirrm seviyelerini belirlemede yol
gostericidir. Orngin, geleneksel yakiam icin, kiime 6'nin girhgl .224 olarak
sonuclanmytir. Buna gore geleneksel kimelemenin %22.4’si ugarali kimeden
olusmalidir. Bulanik kiimelemede ise bu oran %13.5 ssmdedir. Eer migteri
bazinda ortalama £100 yatirnm oOngor@dudisindliurse, geleneksel kimeleme
yaklasiminda 6 numaral kiimedeki gtérilere £2.912 (.224* 130 ngieri * £100 )
kaynak ayrilmahdir. Bulanik kimelemede ise 6 nuahakimedeki miterilere
ayrilmasi gereken kaynak £1.755 ( 0.135 * 13Gterii* £100 ) ‘dur. Sonug olarak,
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geleneksel kimeleme ve bulanik kimeleme sonughagimketlere kaynaklarini
paylama konusunda bamida sonuglar ortaya atabilegepacik ortadadir.

Yatirim seviyeleri 6nerilerine bakarak, hangi yakian daha iyi oldgunu séylemek
mumkun dgildir. Hangi yaklgimin daha dengeli olguna karar vermek icin, denge
hatalarina bakmak gereklidir. Ancak, bulanik kiimede geleneksel kimelemeye
gore daha diilk denge hatasina sahiptir. Boylece, kaynak tahisasarlarini
yonlendirmek icin pazarlamacilarin bulanik kimelemgaklasimini  se¢cmeleri

gerekmektedir. Bu dengeli bir portfoy eturma amaclarini da kalamaktadir.



BOLUM 5. NETICE VE GELECEK CALI SMALAR

Bu calsmada, veriler normal olmayan bir glam sergilemektedir. D@skenler
‘Siparis Verme Siklgi, ‘Ciro’ ve ‘Musteri ile Iliskinin Maliyeti’ olarak
belirlenmstir. Kimeler tanimlanabilir ve her biri birbirindexyirt edilebilirdir. Bu da
her kiimenin birbirinden farkli oldgnu kanitlar niteliktedir. Bu hem geleneksel
kiimeleme hem de bulanik kimeleme sonuclar iciredjelg. Her kiime kendine
O0zgu karakteristiklere sahiptir. Geleneksel kimaem buyuklgu, 0.125 ve 0.12
alpha-cut dgerleri uygulanmy olan bulanik kimelemeye goére daha kucuktar.
Alpha-cut icin kural , alpha-cut derinin “1/mikteri sayisinagt yada biyuk olmasi
gerektgidir. Ayni zamanda reel ngteri sayilari da her bir kiimeye olan aidiyetlerin
gostergesidir. Bulanik kimelemede farkh alpha-aégerlerinin  uygulanmasi,
musterilerin amaca uygursekilde tekrar siniflandirilmasina ve birbirine yaki
durumdaki mgterilerin ayni sinif icerisinde toplanmasina olasakanir. Bu acidan
bakildginda da bulanik kimeleme, kullanilan alpha-cut gomtle klasik kimeleme

yontemine gore daha avantajlidir.

Buna ek olarak, myferilerin sayisi arasindaki farka bakarak, pazaafatar Bulanik
kiimeleme mang ile kiimelerin kararhfii hakkinda yorum yapabilirler.gér alpha-
cut deseri yuksek secilmgi ise, kimeleme daha az kararlidir ve alpha-cutakalh
pazarlamacilar, farki durumlarda bulanik kimelemlekararhliginin farkina
varabilirler. Bulanik kimeleme geleneksek kiimelggyee daha dengeli bir portfoy
olusturmaktadir. Bulanik kiimeleme icgin asgari dengas$iageleneksel kiimelemeye
gore daha ¢ok sifir noktasina yakindir. Bu durumdlére atanangarlik degerlerine
bakilarak da gozlemlenebilmektedir. Bairik degerleri kaynak tahsisi karalarinda

yol gostericidirler.

Bu calsma farkli parametreler kullanarak, bulanik kimelewe geleneksel

kimelemeyi kaplastirmayr amaclamgtir. Daha evvel yapilngicalsmalar, direk
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musteri portfdy analizi alaninda kalastirma yapmanstir. Bundan dolayi, bu
yaklasimlar icin benzer parametre ve kidastirmalar bulunmamaktadir. Bu
calismada sadece iki temel kdastirma kriteri kullaniimgtir. Bu da kimeleme
sonuclarinin  karlastirlmasinda kullanilan kararhilik ve denge testler
Pazarlamacilarin kullanabiligh agisindan daha kapsamli sonuglaaak icin,
bulanik kimeleme ve geleneksel kiimelemsikatirmasi icin daha fazla agarma
yapiimahdir. Homojenlik bir hbga argtirma konusu olabilir. Homojergin
kiimeleme Uzerinde bir etkisinin olup olmgadtest edilmediinde pazarlamacilara
herhangi bir yol gosterici durum gamaz. Kimeleme tekgine kullanglihk
acisindan daha kapsamli bir olcimglaenak igin, &irliklandiriimis ortalamalar
parametresi karmyek olciimlerde kullanilabilir. Ek olarak, bu kargnia 6lciim ayni
zamanda bulanik kimeleme ve geleneksel kiimelemebicisiniflandirma gereci
olarak da hizmet verebilir. Bu vaka ¢ahasinin gercek hayattan Orneklerle
yapiimasi gereki not edilmelidir. Daha kararli ve dengeli kimeldeni
karsilastirilmasi icin ornekler ve eéli gorsel ( resimsel,sematik ) yontemler
kullaniimistir. Tezi guclendirmek adina sdylemek gerekirselambt kiimeleme
sirketler icin daha pratik ¢ozimler Uretmektedir. Buzden bu caymalara ek
calismalarin yapilaraksirketlerin portféy analizinde bulanik kiimeleme yakini
sayesinde c¢oOzumler uretmesi gerekmektedir. Busmalidaha biyuk ornekler

kullanilarak farkli endustrilerde farkl ¢6zumleim uygulanabilir niteliktedir.
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