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Onlari yenilikci yaklasimlan, sira disi reklamlari ve etkileyici sozleriyle taniyoruz.

Tiiketicilerin goziinde hepsi birer ikna sanatgsi.

Tabii ki pazarlamacilardan bahsediyoruz. Cogumuz onlanin diinyasini reklamlarda goriindigii kadari ile biliriz.
Peki, isin mutfak tarafinda neler yapildigini hi¢ merak ettiniz mi?

Burada da en az isin sunumu kadar kritik, yenilikgi ve rekabetci bilimsel calismalar yapiliyor.

Bu calismalardan biri de analitik pazarlama.

Bu yazimizda, analitik pazarlamayi giindelik hayattan drneklerle taniyacak

ve dikkatli kullanilmasinin nemine deginecegiz.
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Bir GSM sirketinde portfdy yonetiminden so-
rumlu bir pazarlamaci oldugunuzu hayal edin.
Amaciniz halihazirda sizden hizmet alan ve ge-
lir diizeyi yliksek bir bolgede yasayan miisterileri-
nize akilli telefon satis1 yapmak olsun. Tabii ki bu-
nu yapmak isteyen tek sirket siz degilsiniz, alt et-
meniz gereken bir grup da rakibiniz var. Ama me-
rak etmeyin bolgedeki en iyi satig takimui sizde ve
imkanlariniz da rakiplere gore biraz daha genis. Bu
isin kolay olacagini diistiniiyorsunuz, satig ekibinize
giizel bir motivasyon konusmasi ¢ekip sahaya siir-
diiniiz. Yogun bir etkinlik sonras: sonuglar da gel-
meye basladi. Ama bir seyler ters gidiyor gibi, kagit
uzerindeki istiinligliniize ragmen en kot satiglar
sizde! Sorun nerede olabilir ki, satis¢ilariniz bugiin
glinlerinde mi degil yoksa siz cok mu sanssizsiniz?
Ya da isin arkasinda rakiplerinizin size kars: iistiin
oldugu ¢ok kritik bir nokta mi var?

Biraz stratejik diigiinelim. Hem imkéanlar hem
de tecriibe agisindan istiindiiniiz ve buna giivene-
rek zaten sevmediginiz hesap islerine fazla girme-
diniz. Ongoriilerinize dayali bir pazarlama faaliyeti
yurittiniiz. Peki bazi rakipleriniz sadece 6ngoriile-
ri ile ilerlemek yerine, 6nce bolgeyi iyi tanimaya ¢a-
ligip tiim kaynaklarini dogru miisterilere, dogru ka-
nallardan ulasmaya odaklamis ve sizi saf dist birak-
mis olamaz mi? Belki de satilacak tirtinti alma ihti-
mali yiiksek insanlari tespit etmekle ise baslayan ra-
kipleriniz, kisith kaynaklarini {irinii almayacak ki-
sileri ikna etmeye calisarak harcamadi. Sizin bagari-
11 satig takiminiz, 6zgiiven i¢inde olabildigince kisi-
yi ziyaret etmek igin oradan oraya kostururken, ba-
z1 rakipleriniz kimlerin telefonla, kimlerin postayla,
kimlerin ziyaretle ikna olabilecegini belirleyip buna
uygun kaynak ve pazarlama plani yapt1. Boyle etkin
stratejilere ayak uyduramamus olmaniz yarista geri-
ye ditgmenizin asil nedeni olabilir.

Iste bu gerceklerin farkinda olan sirketler miis-
terilerini daha iyi tanimak, onlarla dogru zaman-
da ve dogru sekilde iletisime ge¢mek i¢in ciddi ya-
tirimlar yapiyor. Kararlarin, hislerine ve 6ngoriile-
re dayanan geleneksel yontemlere gore degil veri-
den yola ¢ikarak elde edilmis objektif sonuglara go-
re aliyorlar.

Demografik bilgilerimiz, finansal davranislari-
miz, fatura 6deme aligkanlhiklarimiz, aligverisleri-
miz, diger insanlarla olan iletisimimiz, hayatimizin
bir parcast haline gelen sosyal aglarda biraktigimiz
izler, basta ¢cevrimici ortamlar olmak tizere kayit al-
tina alman her tiirlii hareketimiz uygun teknolojik
araglarla veri analistlerinin elinde birer pazarlama
kaynagina dontistiyor. Bu kaynaklara sahip sirket-

ler sizin ge¢misinizi bildikleri gibi gelecekteki olasi
hareketlerinizi tahmin etmeye yonelik modelleme-
ler (regresyon, karar agaclary, sinir aglar1 gibi algo-
ritmalar yardimiyla) yapiyor ve pazarlama etkinlik-
lerini bu modellere gore sekillendiriyorlar.

Ornegin hizmet aldiginiz GSM sirketi, konus-
ma trafiginizdeki azalmadan veya sik konustugu-
nuz kisilerin diger operatorlere ge¢mesinden yola
¢ikarak sizin numara tagima olasiliginizin arttigin
anlayp sizi kaybetmemek icin size 6zel teklifler su-
nabilir. Ya da bu GSM sirketi bagka bir saglayicidan
hizmet alan ve sizinle sik goriisen numaralar: ka-
zanmak icin harekete gecebilir. Bu esnada ilgili ki-
silerin en sik tercih ettigi iletisim yolunu (SMS, te-
lefon, veri transferi) ve saatlerini, veri hacmini -si-
zin demografik bilgilerinizi de dikkate alarak- ana-
liz edip ihtiyaglarini ¢ok iyi anlayarak o kisilere ka-
bul edilme ihtimali en yiiksek {irtiniiyle teklif su-
nabilir. Ustelik teklifini yaparken daha etkili olabil-
mek icin miisterileri gruplara ayirip her gruba 6z-
gii bir iletisim yolu da deneyebilir. Ornegin geng-
lerle daha heyecanly, alayci bir dil ile sosyal mecra-
lar tizerinden konusurken, profesyonellerle telefon-
la arayarak ve daha resmi bir dil kullanarak iletisi-
me gecmeyi tercih edebilir.

Bankalar konut kredisi kullanan bir miisterinin
ihtiyaclarini diisiinerek ona 6nceleri ihtiyag kredisi,
konut sigortasi veya fatura 6deme talimatlar satma-
ya calisirken, konut kredisinin tamamen 6denme-
sinden sonra miisterinin birikim yapmus olabilecegi-
ni ditgiinerek miisteriyi tekrar yatirima ¢ekmek i¢in
farkli yontemler segebilir. Yine bankalar miisterinin
en sik kullandig1 veya en olumlu cevap verdigi kana-
l1 (sube, ATM, internet, tele-satis) analiz edip miis-
teriyle iletisimde o kanallar1 tercih ediyor olabilir.
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Ham Verinin Bilgiye Doniistimii
(Veri Madenciligi)

[lk 6rnegimize geri doniiyoruz. Ama bu defa ken-
dimize stratejik hedefler belirleyecegiz. Ornegin te-
lefon satis1 i¢in yaptigimiz her ziyaretin veya arama-
nin bir bedeli oldugunu ve imkéanlarimizin kisitl ol-
dugunu biliyoruz. Dolayisiyla akill telefon satma ih-
timalimizin yiliksek oldugu miisterileri belirlemek
ve enerjimizi bu kitleye odaklamak bizim i¢in hayli
onemli. Peki ama bu miisterileri nasil tespit edecegiz?
Iste tam da bu noktada imdadimiza veri madencili-
i yetisiyor. Tek ihtiyacimiz olan yeteri kadar veri ve
bir modelleme programu (iglerimizi kolaylastirmak
i¢in). Tabii biz de bu durumda veri analisti oluyoruz.

Bir GSM sirketi oldugumuza gore sirket kayit-
larimizda miisterilerimizin yaslari, cinsiyetleri, egi-
tim durumlari, hilihazirda kullandiklar: telefonla
ilgili marka ve model bilgileri, ortalama arama ve
aranma siireleri, SMS atma ve alma sayilari, inter-
net kullanim siklig1 ve hacmi gibi ¢ok degerli bilgi-
lerin bulunmasi muhtemel. Elbette tek baslarina bu
bilgilerle bir yere varamayiz, ¢iinkii elimizde bize

yol gosterecek hig satis verisi yok. Ama toplayabili-
riz! Asil bityiik pazarlamamizi yapmadan once ge-
lin kiigiik bir pilot ¢alisma deneyelim. Satis bolge-
mizden rastgele sececegimiz, daha az sayida miigte-
rimize akilli telefon satmaya ¢alisalim. Elde ettigi-
miz satis bilgilerini de, 6nceden elimizde olan miis-
teri bilgileri ile birlestirelim.

Simdi elimizdeki listede, satis yapmay1 denedi-
gimiz misterilerimizin satis sonuglar1 ve bu miis-
terilerin girketteki diger bilgileri var. Tek yapmamiz
gereken miisteri bilgileri ile satig sonuglar1 arasin-
da bir bag kurmak, yani miisterinin telefonu alip al-
mayacagni, elimizdeki bilgilerine bakarak bulma-
ya ¢aligmak. Ama nasil?

Bu is icin gelistirilmis regresyonlar, karar agac-
lary, sinir aglari, SVM gibi ¢cok sayida 6ngoriicti al-
goritma var. Kolay bir algoritma olmasi nedeniyle
burada karar agaclarini inceleyecegiz. Goriintii ola-
rak bir agaci andirdid i¢in bu ismi sonuna kadar
hak ediyor. Amaci miisteri bilgilerini (bundan son-
ra bunlara degisken diyelim) kullanarak, telefon sa-
tin alma ihtimallerine gore miisterilerimizi kii¢tiik
gruplara ayirmak.
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Bunun i¢in 6ncelikle miisterilerimize ait bilgiler-
den hangisinin satis sonuglart ile ilgisinin en yiiksek
oldugunu tespit ediyor ve miisteri kitlemizi bu bilgi
oOzelinde ilk grubumuza gore daha homojen (telefon
alma ihtimaline gore) alt gruplara ayiriyoruz. Bu soy-
lemesi kolay ama hayli zahmetli bir siire¢. Diisiinse-
nize, elinizdeki tim degiskenleri (yas, cinsiyet, SMS
adedi gibi) tek tek igeriklerine gore alt gruplara ayir-
maniz, sonra hangi gruplamanin telefon alma ihti-
mali agisindan en homojen alt gruplari olusturdugu-
nu hesaplamaniz gerekiyor. Ama hemen endise etme-
nize gerek yok, tiim bu islemleri bizim yerimize ya-
pan, bununla da yetinmeyip farkli bir veri kiimesin-
de saglamasini gerceklestiren ¢ok sayida yazilim var.

Algoritmayi listemize adim adim uyguladigimizi
farz edelim. flk adimdaki en etkili degisken yas. Bu
durumda, Sekil 1 de gordiigiimiiz gibi agagtan yas
degiskenine baglh {i¢ yeni dal ¢ikiyor. Her grubun
(dalin) alt tarafindaki kiigitk kutucuklarda, o grup-
tan herhangi birine sati yapilmak istendiginde or-
talama ylizde kag olasilikla telefonu satin alacagy
bilgisi var. Burada gordiigiimiiz iizere, yash miiste-
rilerimize akilli telefon satma ihtimalimiz hayli di-
stik (60 yas tizeri i¢in %1).

Yag Gruplan

0]
35-60 |
%5 |

Sekil 1

Agac1 bliylitmeye devam edelim. Simdi de her
yas grubu 6zelinde, satis sonuglari ile bagintisi en
yitksek degiskeni tespit etmeye caligiyoruz. Ikin-
ci baskin degisken de internette gegirilen stire ¢ik-
t1. (Dikkat edilirse, 60 yas tizerindekilerin olustur-
dugu grubu bolecek kadar giiclii bir bagintiya sahip
bir degisken kalmadi).

Karar agac1 bu sekilde, yani alt gruplar: yeniden
bolecek baginti diizeyi yiiksek degiskenler kalma-
yincaya kadar dallanarak bityiimeye devam ediyor.

Bizim 6rnegimizde, ikinci degiskende biiytime dur-
du ve sonug olarak bes alt grup elde ettik.

1. Grup: 35 yasindan kii¢iik olanlar ve
gtnliik internet kullanimi
5 saat veya daha tizerinde olanlar
(satis ihtimalimiz %15)

2. Grup: 35 yagindan kii¢iik olanlar ve
ginliik internet kullanimi
5 saatten az olanlar (satis ihtimalimiz %8)

3. Grup: Yas1 35-60 arasinda olan ve giinlitk
internet kullanimi 3 saat veya daha tizerinde
olanlar (satis ihtimalimiz %7)

4. Grup: Yas1 35-60 arasinda olan ve giinlitk
internet kullanimi 3 saatten az olanlar
(satis ihtimalimiz %4)

5. Grup: 60 yasindan biiyiik olanlar
(satis ihtimalimiz %1)

Buradan yola ¢ikarak asil satis caligmalarina

1. gruptaki misterilerimizden baglamamiz gerekti-
gini soyleyebiliriz. Benzer sekilde eer %1 satis ora-
n1 ziyaret masraflarimizi ¢ikarmak igin yeterli de-
gilse, 5. gruptaki miisterilerimizi hic ziyaret etme-
yebiliriz (SMS veya e-mail gibi daha ucuz kanalla-
r1 tercih ederiz).

internet
Kullanim
Sikhigr

Giinde 5+

saat %15 |
Giinde <5

saat %8 |
Ginde3+ I
saat %7 |
saat %4 |

Yas Gruplan

B
35-60 <

% |

Sekil 2

Gelir diizeyi yitksek bir bolge oldugu i¢in bu
misterilerimize satacagimiz cihazin markasi ve
modeli de 6nemli olacaktir. Akilli telefonu olan
miigterilerimize yukaridaki gruplamayi yaparak
gruplar 6zelinde hangi telefon markalarinin ve mo-
dellerinin daha cok tercih edildiginin istatistigini
¢ikarip bu modelleri pazarlamaya ¢alisabiliriz.

Bu ¢alismamizla birlikte, ham verinin bilgiye na-
s1l doniistiigii ve veriye dayali kararlarin nasil alin-
dig1 konusunu genel hatlariyla incelemis olduk.
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Yaptigi “biiyiik veri”
yatinmlanyla cocuklu
kadinlarin kendilerini
en ¢ok carsamba
giinleri ziyaret ettigini
ve genelde Pinterest
kullandigini biliyor.
Buna uygun olarak da
her carsamba uygun
icerikte Pinterest

kampanyas! diizenliyor.
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Simdi de 6rneklerimize diinyadan popiiler ana-
litik pazarlama hikéyeleri ile devam edelim.

Basarili Analitik Pazarlama Ornekleri

Dickey’s Barbecue Pit, ABDde 500 den fazla su-
besi olan bir barbekii restoran zinciri. “Biiytik ve-
ri” (big data) yatirimlariyla hangi subeye hangi sa-
atlerde, ne tiir miisterilerin geldigini, hangi tiriin-
lerin satildigini ve stok bilgilerini elde ederek stra-
tejilerini buna gore olusturuyor. Miisterilerin ihti-
yaglaria gore mentiilerini anlik olarak degistiriyor,
stok durumuna gore bolgesel kampanyalar yapiyor
ve her bir miisteri grubunun ilgisini en ¢ok gekebi-
lecegi mecralarda, igerikte, giinde ve saatlerde rek-
lam yapryor.

DICHEYS

BARBECUE PIT |

Londrada toplu tagimadan sorumlu Transport
for London (TfL), MIT nin de destegini alarak Oys-
ter kart sahibi (akilli bilet) misterilerinin ulasim
tercihlerini analiz ediyor. Miisterilerin hangi toplu
tagima araglarini, ne siklikla kullandig: analiz edi-
lerek yogunlugu artan giizergahlara ek seferler dii-
zenleniyor. Miisterilerinin diizenli olarak kullandi-
&1 giizergéh ve aktarma bilgilerini, yolculuklarinin
nerede baglayip nerede bittigini analiz ederek ytrii-
yiis mesafelerini kisaltacak ek hatlar belirliyor veya
mevcut hatlar1 yeniden diizenliyor. Bir hatt1 diizenli
olarak kullanan yolculara o hat iizerinde olacak kri-
tik degisiklikler 6nceden aktariliyor.

Tesla Motors'un analitik pazarlamayi, satis son-
ras1 hizmetlerde etkili bir sekilde kullanmasi miis-
terilerini diger markalarin elektrikli ara¢larini kul-
lananlardan daha mutlu ederken, firmanin pazar
paymn artmasma ciddi katkisi olmus. Araglara
yerlestirilen sensorler sayesinde, ara¢ performan-
s1 ve mekanik aksamlarin durumu hakkinda mer-
keze bilgi aktariliyor. Verileri degerlendirerek ara-
cin yasayabilecegi olasi bir problemi siiriiciisii far-
kina varmadan tespit eden Tesla Motors, miisterisi
ile iletisime gecip bilgi veriyor.

Yillik 80 milyon yolcu tagima kapasitesiyle, diin-
yanin en biiyiik gemi operatorii olan Carnival da bu
orneklere dahil edilebilir. Seyahat acentalarindan ge-
len bilgileri, en moda seyahat noktalarini1 ve miis-
teri davraniglarini analiz eden sirket hangi tilkeden
kag yolcu alacagini ve bilet fiyatlarini buna gore be-
lirliyor. En ¢ok talep gelen tilkeye daha fazla kapasi-
te ayirip daha yiiksek fiyattan bilet satiyor. Ayrica bi-
let alan miisterilerini psikografik boliimlendirmeye
(yasam bicimi ve kisilige gore gruplamaya) tabi tu-
tarak, gemide verilen hizmetlere ve iirtinlere goste-
rilecek ilgi ve miisteri alim giici bakimindan, fark-
11 gruplar: farkli gemilerde tasiyor. Yolculuk sirasin-
da fazladan satti81 tirlin ve hizmetleri ve fiyatlari da
bilet alan miisteri kitlesine gére 6nceden belirliyor.

Bilim ve teknolojiyi pazarlama ile harmanlayan
bu tarz bagaril analitik pazarlama 6rneklerinin sa-
yisini elbette artirabiliriz. Ancak sirada biraz elestiri
var. Veriye dayali yorumlama yaparken, kaginilma-
s1 ve dikkat edilmesi gereken noktalara deginecegiz.

Verileri Yorumlama Sanati

Teknoloji odakli konusmalarimizin bir parga-
s1 haline gelen biiytik veri teriminden sonra, “ve-
ri fundamentalizmi” kavrami da hayatimizda yavas
yavas yer edinmeye basladi.

“Yeterince bityiik verilerin, bize her seyi objektif
bir sekilde gosterdigine inanarak, elde edilen sonug-
lar1 yeterince sorgulamadan karar almak” bu kapsa-
ma giriyor. Cogu zaman yorumculari bu diistinceye
sevk eden sey eldeki veri hacminin biiytikligii. Hal-
buki veriye dayali karar alinan durumlarda, analiz-
lerin ham maddesini olusturan verinin sadece bi-
yukligi degil, ¢iktiyla arasindaki bagintinin ne ka-
dar kuvvetli oldugunun da sorgulanmas: gerekir.
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Yukarida bahsedilen olay veri se¢imi ¢arpiklig
olarak adlandirilir. Bunun gibi bir ¢ok hata (dénem
secimi, sag kalim, ge¢misi diisiinmeme, dogrulama
yanlist analiz ¢arpikliklar: vb.) bizi objektif sonug-
lara ulagmaktan alikoyarak yanlis kararlar almami-
za neden olabilir.

Bu nedenle verinin hangi kaynaklardan, ne se-
kilde elde edildiginin, hangi amagcla nasil yorum-
landiginin da testler yoluyla veya mekanik olmayan
yollardan sorgulanmast gerekir.

Google 2008 yilinda Flu Trends adli bir uygula-
may1 hizmete sundu. Grip olan kisilerin internette

Donem - secim carpikhig:
Analizde kullanilan donemin genelden
ayrik olmasina ragmen,

buradan elde edilen sonucun
genellenmesi

Sagkalim carpikhgi

Performansini kisa sureli takip edebildigimiz
Urlnlin veya musterilerin, digerlerine

gore performansini veriye tam yansitamamasi

Erdem Unal 2009'da Bogazici
Universitesi Matematik
Béliimii'nden mezun oldu.
2009-2011 yillan arasinda
Finanshank'ta kredi analizi ve
risk modellemelerinden
sorumlu kredi analiz uzmani

Gecmisi diisiinmeme carpikhig:
Bir model veya stratejinin performansinin,
bazi kritik bilgileri icermeyen ge¢mis

bir donemde test edilmesi

Dogrulama yanlisi analiz
Bir tezi dogrulayacak sekilde
veri elde etmeye veya yorumlamaya calisiimasi

Veri fundamentalizmi kavramini ortaya atan
Microsoft Aragtirmacist Kate Crowford, ne kadar
biiyiik olursa olsun verinin tek bagina bize tiim res-
mi gostermeyecegini su 6rneklerle ifade ediyor.

2012 yilindaki Sandy Kasirgasrnda, ¢ogunlugu
Manhattandan olmak fizere 20 milyonun tzerin-
de kasirga tweet’i atilmis. Bu muazzam sayi, kasirga
hakkinda yeteri kadar bilgi edindigimizi diisiindii-
rebilir. Ancak Manhattanin kasirganin merkezin-
de olmayisi, twitter kullanicilarinin ¢ogunlukla ge-
hir merkezlerinde yasayan gencler olmasi, kasirga-
nin asil etkili oldugu kirsal alanlarda akilli telefon
kullaniminin diisiik olmasi ve o bolgelerde kasirga
nedeniyle yasanan iletisim problemleri bize twitter
verisinin tiim resmi yansitmadigini gosteriyor.

griple ilgili aramalar yapmasindan yola ¢ikan sirket
veri trafigini analiz ederek hangi tilkelerde grip sal-
g1 yasanacagini heniiz salgin baslangicinda tah-
min etmeye ¢aligtyordu. Salginlar ve ne tarafa yon-
lendikleri hakkinda degerli bilgiler veren bu hiz-
met Onceleri yiiksek bir dogruluk oraniyla ¢aligir-
ken, sonralar1 (6zellikle 2012-2013 yillarinda) yap-
t1g1 hatali tahminlerle giivenilirligini bir hayli yi-
tirdi. Kullandig1 teknoloji ve tekniklere ragmen,
Google1 grip salgilarini tahmin etmede basarisiz-
liga ugratan sey, analiz edilmek istenen veriye ka-
rigan ve aylrmanin ¢ogu zaman miimkiin olmadi-
g1, “kirli verilerdi”. Google artik bu hizmeti sunma-
y1 durdurdu.

Bilim ve pazarlamanin yollarinin kesistigi yer ola-
rak tanimlayabilecegimiz analitik pazarlama, gogu
kisi bilmese de bugiin bir ¢ok biiyiik kurumun pu-
sulast durumunda. Orneklerde de gordiigiimiiz gi-
bi veriye dayali kararlar alan sirketlerin biiytik basar1
hikéyelerine her gegen giin yenileri ekleniyor. Tabii
boylesi stratejik bir pazarlama deneyimi yagamak is-
teyenlerin oncelikle verilerini giivenilir bir sekilde el-
de edip islediklerinden emin olmasi gerekiyor.

Grip veya benzeri hastaliga yakalananlarin toplam niifus icindeki % pay! (ABD)

olarak calisti. 2012'den
beri Finanshank'ta

pazarlama amaci analizler
ve modellemeler (regresyon,
karar agaclari, networkler)

yapan Bireysel Analitik

Birimi'nde miidiir yardimasi.
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Uig ayn veri saglayiaiya gore

grip salgini oranlan

Google'in algoritmasi 2012/2013

gecis doneminde grip salgin oranini
ulusal istatistiklerin 2 kati fazla hesaplad.
2011/2012 gegis doneminde de %50
daha fazla hesaplamisti.
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