1. Proje Tanitimi Bu proje, ingiltere merkezli bir cevrimici perakende verisini analiz
ederek musteri davranislarini anlamayi ve is stratejileri gelistirmeyi amaclamaktadir.

Proje, asagidaki adimlari icerir:

® \eri temizleme ve kesifsel veri analizi (Exploratory Data Analysis - EDA).
* RFM Analysis ile misteri segmentasyonu.
® K-Means Clustering kullanarak musteri segmentasyonu.

® Cohort Analysis ile misteri tutma oranlarinin analizi.

2. Veri Seti Bilgisi Veri Seti Ozellikleri:

* InvoiceNo: Fatura numarasi (6 haneli, her islem icin benzersiz).

¢ StockCode: Uriin veya stok kodu (5 haneli, her iriin icin benzersiz).
¢ Description: Uriin aciklamasi.

® Quantity: Satilan Grin miktari.

* InvoiceDate: Fatura tarihi ve saati.

¢ UnitPrice: Urlin birim fiyati (sterlin).

® CustomerlD: Musteri numarasi (5 haneli).

® Country: Misterinin bulundugu tlke.

3. Proje Yapisi
1. Data Cleaning and Exploratory Data Analysis

* \Veride eksik degerleri ve gurultileri tespit etme.
® Veriyi temizleme ve gorsellestirme.
® Fatura, Uriin ve Ulke bazinda analizler yapma.

2. RFM Analysis & Customer Segmentation

® Recency (son satin alma), Frequency (satin alma sikligi) ve Monetary
(harcama tutari) degerlerini hesaplama.
* RFM Table olusturma ve musterileri segmentlere ayirma.
® RFM skorlarina dayali segmentasyon.
® En iyi musteriler, kayip musteriler gibi kategoriler olusturma.
3. K-Means Clustering

e Ozellik mihendisligi (Feature Engineering) ve normalizasyon.
e Kimeleri belirlemek icin Elbow Method ve Silhouette Analysis yontemlerini
kullanma.
® Sonuclari gorsellestirme.
4. Cohort Analysis

e Satin alma tarihlerini kullanarak musteri gruplar (cohortlar) olusturma.
e Cohort tablosu ile misteri tutma oranlarini analiz etme.

5. Ciktilar ve Beklentiler

* RFM Analvsis'e davali misteri sesamentasvon tablosu.
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* K-Means Clustering ile gorsellestirilmis musteri kiimeleri.

® Cohort Analysis ile mUsteri tutma oranlarinin gorsellestirilmesi.

Exploratory Data Analysis

In [4]:
("ignore")
In [5]: # Veri setini yiikleme
= pd. ("Online Retail.xlsx", ="openpyx1")
In [6]:

# Veri setine genel bakis
("Veri Seti Ilk 5 Satir:")
(df. )
("\nVeri Seti Bilgileri:")
(df. )
("\nEksik Degerler:")
(df. ().sum())

Veri Seti Ilk 5 Satir:

InvoiceNo StockCode Description Quantity \
(%] 536365 85123A WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 6
1 536365 71053 WHITE METAL LANTERN 6
p 536365 84406B CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER 8
3 536365 84029G KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE 6
4 536365 84029E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 6

InvoiceDate UnitPrice CustomerID Country
0 2010-12-01 08:26:00 2.55 17850.0 United Kingdom
1 2010-12-01 08:26:00 3.39 17850.0 United Kingdom
2 2010-12-01 08:26:00 2.75 17850.0 United Kingdom
3 2010-12-01 08:26:00 3.39 17850.0 United Kingdom
4 2010-12-01 08:26:00 3.39 17850.0 United Kingdom

Veri Seti Bilgileri:

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 541909 entries, 0@ to 541908
Data columns (total 8 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

@ InvoiceNo 541909 non-null object

1 StockCode 541909 non-null object

2 Description 540455 non-null object

3  Quantity 541909 non-null int64

4 InvoiceDate 541909 non-null datetime64[ns]
5 UnitPrice 541909 non-null float64

6 CustomerID 406829 non-null float64

7  Country 541909 non-null object
dtypes: datetime64[ns](1), float64(2), int64(1), object(4)
memory usage: 33.1+ MB

None



Eksik Degerler:

InvoiceNo (%)
StockCode 0
Description 1454
Quantity 0
InvoiceDate 0
UnitPrice 0
CustomerID 135080
Country (%]

dtype: int64

1 |L71JE Eksik degerleri ele alma
CustomerID i¢in eksik degerleri simdilikR birakiyoruz, RFM analizinde ele al
Description 1i¢in eksik degerleri 'Bilinmiyor' ile dolduruyoruz.
[ 'Description']. ('Bilinmiyor", = )
L [l Aykiri degerleri temizleme
= [(df['Quantity'] > @) & (df['UnitPrice'] > 0)]
L |12z CustomerID'yi integer'a doniistiirme (hata kontrolii ile)
[ "CustomerID'] ['CustomerID']. 0. ( )
. ( =[ 'CustomerID'], = ) # Eksik CustomerID'leri s
("Uyari: CustomerID siitununda sayisal olmayan degerler bulundu. DOni
In [i1ei]: InvoiceDate'i datetime'a doniistiirme
["InvoiceDate'] = . (df["InvoiceDate'])
1 (e Toplam fiyat1 hesaplama
['TotalPrice'] = ['Quantity'] * ["UnitPrice']
In [12]:

Veri temizleme sonrasi kontrol
("\nVeri Temizleme Sonrasi:")
("\nEksik Degerler:")
(df. ().sum())
("\nNegatif Miktar Kontrolii:", (df['Quantity'] <= 0). ®))
("\nNegatif/Sifir Fiyat Kontrolii:", (df['UnitPrice'] <= 0).

Veri Temizleme Sonrasi:

Eksik Degerler:
InvoiceNo
StockCode
Description
Quantity
InvoiceDate
UnitPrice
CustomerID
Country
TotalPrice
dtype: int64

OO OO OO0

Negatif Miktar Kontroli: ©



Negatif/Sifir Fiyat Kontrolii: ©

RFM Analysis

RFM Analizi Nedir?

RFM analizi, misteri davranislarini degerlendirmek icin kullanilan bir pazarlama teknik

ve yontemidir.

RFM, Recency (Yenilik), Frequency (Siklik) ve Monetary (Parasal Deger) kelimelerinin bas
harflerinden olusur.

RFM bilesenleri:

* Recency (Yenilik): Misterinin son satin alma islemini gerceklestirdigi tarihin ne
kadar yakin oldugunu gosterir. Daha yeni satin almis muisteriler, daha ylksek bir
recency skoruna sahiptir.

* Frequency (Siklik): Misterinin belirli bir zaman araliginda (genellikle bir yil icinde)
kag satin alma islemi gerceklestirdigini gosterir. Daha sik alisveris yapan musteriler,
daha yuksek bir frequency skoruna sahiptir.

* Monetary (Parasal Deger): Musterinin belirli bir zaman araliginda harcadigi
toplam tutari ifade eder. Daha yliksek tutarda alisveris yapan musteriler, daha
ylksek bir monetary skoruna sahiptir.

RFM Analizi Nasil Yapilir?

1. Miisteri Verisinin Hazirlanmas:: ilgili déneme ait miisteri verisi toplanir. Bu veriler
genellikle musteri kimlikleri, satin alma tarihleri ve tutarlari icerir.

2. RFM Skorlarinin Hesaplanmasi: Her bir musteri icin Recency, Frequency ve
Monetary skorlari hesaplanir. Bu skorlar genellikle 1 ila 5 arasinda bir 6lcekte
olabilir. Ornegin, 5 en iyi (yani, en yeni, en sik ve en yiiksek tutarda) misteriyi
temsil ederken, 1 en kétl misteriyi temsil eder.

3. Miisteri Segmentasyonu: RFM skorlarina goére miusteriler farkli segmentlere
ayrilir. Ornegin, RFM skorlarinin kombinasyonlarina gére "VIP", "Sadik Musteri",
"Potansiyel Musteri" gibi segmentler olusturulabilir.

4. Pazarlama Stratejilerinin Belirlenmesi: Her bir musteri segmenti icin uygun
pazarlama stratejileri gelistirilir. Ornegin, VIP musterilere dzel indirimler veya sadik
misterilere 6zel tesvikler sunulabilir.

RFM Analizinin Faydalar::

* Miisteri Segmentasyonu: RFM analizi, misterileri farkli gruplara ayirarak

pazarlama stratejilerini kisisellestirmeye olanak tanir.

¢ Sadik Miisterilerin Tanimlanmasi: RFM analizi, sadik musterileri belirlemek ve
onlara 6zel tesvikler sunmak icin kullanilabilir.



® Pazarlama Verimliliginin Artirillmasi: Musterilerin davranislarinin daha iyi
anlasiimasi, pazarlama stratejilerinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine yardimci

olur.*

In [15]:

In [17]:

= [ "InvoiceDate']. () + . ( =1)
("CustomerID'). (
=('InvoiceDate’, : (
=("InvoiceNo', 'nunique'),
=('TotalPrice', 'sum"))
Out[17]: Recency Frequency Monetary

CustomerID
4338 rows x 3 columns

In [18]: ( ) 0)

Recency Frequency Monetary
count 4338.000000 4338.000000 4338.000000

mean 92.536422 4.272015 2054.266460
std 100.014169 7.697998 8989.230441
min 1.000000 1.000000 3.750000
25% 18.000000 1.000000 307.415000
50% 51.000000 2.000000 674 .485000
75% 142 .000000 5.000000 1661.740000
max 374.000000 209.000000 280206.020000

T_ Fan1. —
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= 'k-means++',

) )
("Number of clusters')
('WCSS")
("Elbow Method for Optimal K')
0

Elbow Method for Optimal K

Monetary




4 6
Number of clusters

="'k-means++"',

Out[26]: Recency Frequency Monetary Cluster

CustomerlD

import

[:, 0]
[ 1]

=(8,6))
( = , Xx="'PCA1', y='PCA2', ["Cluster'],
('Customer Segments PCA Visualization')
("Principal Component 1)
("Principal Component 2'")
0
0

Customer Segments PCA Visualization




Principal Component 2

Principal Component 1

= [['Cluster', 'Recency', 'Frequency', 'Monetary']].
("\nCluster Means:")

( )

Cluster Means:
Cluster Recency Frequency Monetary
0 71.461394 2.974890 1036.709336
1 17.683746 10.581272 5968.221440
2 165.881587 1.125232 312.401278

1Ll [['Cluster’, 'Recency’, 'Frequency’, 'Monetary']]

('Cluster")

=True, =False, =(1, 3),

Frequency —— Monetary

1 1 1
Cluster Cluster Cluster

if == 'Low' and == 'High' and
return "Reward and nurture - exclusive offers,
elif == 'High' and == 'Low' and
return "Re-engagement and retention - win-back promotions
elif "Low' and == 'Low' and
return "Encourage repeat purchases
elif 'High' and == 'Moderate' and
return "Re-activate and remind - targeted promotions,
elif == 'Low' and == 'Moderate' and
return "Nurture and grow - provide excellent customer service, offer




and
"Reward loyalty and encourage

== 'High' and
more frequent purchases - offer

'Moderate' and == 'Low' and == "Modera

"Re-engage and offer personalized recommendations - remind the

'Moderate' and 'Moderate' and "H
"Encourage larger purchases - offer premium products, cross-se
'High' and 'High' and 'High':
"Re-engage and offer personalized recommendations - remind the
"Low' and = 'High' and 'Moderate':
"Reward loyalty and encourage more frequent purchases - offer

"Further analysis and tailored strategy required."

('Low', 'High', 'High')

Reward and nurture - exclusive offers, loyalty programs, early access to new pr
oducts.

In [31]: ("R*k"%39)

("strategy for clusters 0: \n" ,
("F*"%30)
("strategy for clusters 1: \n" ,
("F*"%3Q)
("strategy for clusters 2: \n" ,

("Modarete", "Low", "Lo
( "LOW", "High", llhighll

( "High"J "LOW", "LOW")

3k 3k 5K 5K 5K 5K 5K 5K 5K 3K K K % K 3k 3 3 3k 5k 5k 3k 3k 5k 5K 5K 5K 5K 5K 5K 5K K 5k 3 3k 3k 3k 3k 3k 3k 5k 5k >k 5k 5K 5K >k 5k 5K K K K %k %k %k %k % kK k

strategy for clusters 0:

Further analysis and tailored strategy required.
>k >k >k >k >k >k 5k 5k 5k 5k 3k ok >k >k >k %k %k %k %k >k >k 5k 5k 5k 5k 3k 3k >k >k >k %k %k %k %k >k >k >k >k >k 5k 5k 3k >k >k >k %k %k %k %k >k >k >k > >k > >k >k >k %k %k
strategy for clusters 1:

Further analysis and tailored strategy required.
>k 3k >k >k 3k 3k 5k 3k 5k 5k 3k 3k 3k 3k >k %k %k %k %k >k >k 5k 5k 5k 5k 3k 3k >k >k >k %k %k %k %k >k >k 5k >k 5k 5k 3k >k >k >k >k >k %k %k %k >k %k >k >k > > >k %k >k %k %k
strategy for clusters 2:

Re-engagement and retention - win-back promotions, personalized emails, survey
S

In [32]: 0,

=["Cluster'],
=[ "Recency’,

="Metric"',
='Value')

'Frequency', 'Monetary’'],

Oout[32]: Cluster Metric Value

In [33]:

(x="Cluster"',

='Value',

)>

="'Metric’,

="'Metric’, ={"sharey':




Metric = Recency Metric = Frequency Metric = Monetary

Metric
—— Recency

Frequency
—— Monetary

1 1 1
Cluster Cluster Cluster

In [34]: # Import the TSNE class from sklearn

from import

# Apply t-SNE to reduce dimensions to 2
= ( =2) :42)
= )

# Add the t-SNE components to your DataFrame
['TSNE1'] = [:, O]
["TSNE2'] = [:, 1]

=(8, 6))
(x='TSNE1', y='TSNE2', ='Cluster’,
("Customer Segments (t-SNE Visualization)')
("t-SNE Component 1')
("t-SNE Component 2")

@)
O

Customer Segments (t-SNE Visualization)

t-SNE Component 2

T T T T T
—60 —40 —20 0 20
t-SNE Component 1




import as

# Perform hierarchical clustering (using Ward's Linkage)
. ( =(15, 7))
= . ( (
('Dendrogram')
('Customers")
('Euclidean Distances')
0
0

Dendrogram

Euclidean Distances

Customers

# Son islem tarihini bulma
= ['InvoiceDate']. O

# RFM hesaplamalara
= . ('CustomeriD'). {
"InvoiceDate': lambda x: ( ,» # Recency
"InvoiceNo': 'count', # Frequency
'TotalPrice': 'sum' # Monetary
})- ( ={
'"InvoiceDate': 'Recency’,
"InvoiceNo': 'Frequency'’,
'TotalPrice': 'Monetary'’

)

# RFM skorlari hesaplama (ylizdelik dilimlere gére)
["R_Score'] . ( ['Recency'], 5, =[5, 4, 3, 2, 1]).
["F_Score'] ( ['Frequency'], 5, =[1, 2, 3, 4, 5]).
[*M_Score'] = ( [ "Monetary'], 5, =[1, 2, 3, 4, 5]).

# RFM skoru birlestirme
["RFM_Score'] = ['R_Score']. ['F_Score'].

# RFM segmentasyonu
def ( ):
if in ['555', '554', '454', '455', '355']:
return 'Sampiyonlar’




elif
return
elif
return
elif
return
elif
return
elif
return
elif

in ['311",
'Kagcanlar'
in ['111°',
'Kayip'

in ['215',
"Uyuyanlar'
in ['312",

411",
112,
221,

313,

"211']:
121",
1222,

314",

'Potansiyel Sadiklar'

in ['412",

413",

'Yeni Misteriler’

‘513",

‘414",

'514",

122,
213",
315",
415",

‘515",

'212']:
214",
'321°,
421",

'521°",

215",
322,
422",

'522°",

'223",
'323",
'423",

‘523",

231,
324",
424",

'524",

in ['512',

return
else:
return

'Sadik Misteriler'

'Diger'

10 {IE2]E ['Segment'] = [ "RFM_Score'].
("\nRFM Segmentasyonu:")
(rfm. )

RFM Segmentasyonu:

Recency Frequency Monetary R_Score F_Score M _Score RFM_Score
\
CustomerID
12346.0 325 1 77183.60 1 1 ) 115
12347.0 1 182 4310.00 ) ) ) 555
12348.0 74 31 1797.24 2 3 4 234
12349.0 18 VE 1757.55 4 4 4 444
12350.0 309 17 334.40 1 2 2 122

Segment
CustomerID
12346.0 Diger
12347.0 Sampiyonlar
12348.0 Uyuyanlar
12349.0 Diger
12350.0 Kayip
In [43]:

["Segment'].

# Bar grafigi ¢izimi
( =(8, 6))
(x=
('Segment")
("Mlsteri Sayisi')
('Segmentlere GOore Misteri Dagilimi')

O

Segmentlere Gore Miisteri Dagilimi




Musteri Sayisi

Diger Sampiyonlar Kayipotansiyel Sadiklgoyanlareni MisterileirKaganlaadik Musteriler
Segment

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette_score

# RFM degerlerini ol¢eklendirme
scaler = StandardScaler()
rfm_scaled = scaler.fit_transform(rfm[['Recency', 'Frequency', 'Monetary']])

rfm_df=df.copy()

from sklearn.neighbors import BallTree # BallTree, veri noktalari arasindaki
def hopkins(data_frame, sampling size):
"""Assess the clusterability of a dataset. A score between © and 1, a sco
no clusterability and a score tending to © express a high cluster tendenc
Parameters

data_frame : numpy array

The input dataset
sampling size : int

The sampling size which is used to evaluate the number of DataFrame.
Returns

score : float
The hopkins score of the dataset (between © and 1)
Examples

from sklearn import datasets

>>> from pyclustertend import hopkins

>>> X = datasets.load_iris().data

>>> hopkins(X,150)

0.16

if type(data_frame) == np.ndarray:
data_frame = pd.DataFrame(data_frame)

# Sample n observations from D : P

if sampling _size > data_frame.shape[0]:
raise Exception(




'The number of sample of sample is bigger than the shape of D')
= . (n= )
# Get the distance to their neirest neighbors in D : X
= ( > =2)
b) . ( » K=

= [:) 1]

# Randomly simulate n points with the same variation as in D : Q.
= .max()

= .min()

[el,

Get the distance to their neirest neighbors in D : Y
= ( p) =2)
p . (

return the hopkins score

('The denominator of the hopkins statistics is null')
return x / ( )[0]

In [49]:

Out[49]: np.float64(0.009324453707889244)

1 L5El)E # Optimum kime sayisini bulma (Elbow Method ve Silhouette Analysis)

=[]

In [51]: R grafigi

( =(8, 4))
( (2, 11),
("Elbow Method')
('Kime Sayisi')
('SSE")
0

Elbow Method




Kume Sayisi

# Silhouette Analysis grafigi
( =(8, 4))
( (2, 11),
("Silhouette Analysis')
('Kime Sayisi')
('Silhouette Score')
0

Silhouette Analysis
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=
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6
Kume Sayisi

» k=(3,10))

# Fit the data to the visualizer

## distortion=inertia

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

—==- glbow at k =6, score =2500.537




T e —————

# intialise kmeans
= (
(

# silhouette score

= p )

(f"For n_clusters={ }, the silhouette score is {

n_clusters=3, silhouette i .6019775931686978
n_clusters=4, silhouette i .3588023011776161
n_clusters=5, silhouette i .3599790938322134
n_clusters=6, silhouette i .5133606176751524
n_clusters=7, silhouette i .5225734448733069
n_clusters=8, silhouette i .5244388648874353
n_clusters=9, silhouette i .504623773366762

Elbow + Silhoutee skorunu bir arada gbsteren grafik

=[]
= [1]
10):

# Plotting the Elbow Method with Inertias and Silhouette Scores
( =(1e, 6))

# Plot Inertias
( (2)1@).! ) ='Iner‘tia‘,

# Plot Silhouette Scores on a secondary y-axis

0)
( (2,10), ='Silhouette Score’,

# Add Llabels, title, and legend
. ('Number of Clusters')
("Inertia')
("Elbow Method with Inertias and Silhouette Scores')
( ="upper left’, =(0.7, 1))
0

Elbow Method with Inertias and Silhouette Scores




Silhouette Score
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i EE [1 #inertia mesafelerin karelerinin toplamt

(3,10)

In [57]:

Out[57]: [5451.751192923712,
4932.430400350042,
3515.554959233251,
2500.5368110184163,
1922.9077664562533,
1762.1876520479243,
1512.6441504935933]

R # Kullanicidan kime sayisini al
= ( ("Litfen optimum kime sayisini girin (Orn: 3): "))

Litfen optimum kime sayisini girin (Orn: 3): 3

i el )) # 4338
# 397884

4338

397884
In [88]:

(CEEL: )

(397884, 9)
In [94]:

# K-Means modelini olusturma ve egitme

= ’ ="'k-means++")

)



|
outroa] T N

In a Jupyter environment, please rerun this cell to show the HTML representation

or trust the notebook.

On GitHub, the HTML representation is unable to render, please try loading this
page with nbviewer.org.

In [96]:

( )

# Fit the data to the visualizer

Silhouette Plot of KMeans Clustering for 4338 Samples in 3 Centers
I

©
s
T
1)
Lz
i
=
G

|
==+ Average Sjhouette Score
1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
silhouette coefficient values

out[98]: array([1, ©, @, ..., 0, @, O], dtype=int32)

In [99]:

=42)
( )

# Fit the data to the visualizer

Silhouette Plot of KMeans Clustering for 4338 Samples in 3 Centers
I




In [100..

out[10e..

In [101..

cluster label

|
==+ Average Sjhouette Score
1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
silhouette coefficient values

# Convert the NumPy array to a pandas DataFrame first, then sample

# Assuming rfm_scaled is your NumPy array

= pd. ( )

# Now you can use the sample method
(10)

# If you had column names in your original data, you can add them:

# rfm_scaled _df = pd.DataFrame(rfm_scaled, columns=['coll', 'col2', ...])

= [
[1160, 876, 2787],
[2916, 2711, 1963],
[639, 261, 183]




usteri kumeleri: {

Misteri kimeleri: [1 1 1]

In [102..

# Varsayalim train_data_scaled model egitimi i¢in kullanildh
=2)
(
(

[:, @], . (
( [:, @], : ='Yeni Musteriler',

0

("Kiumeleme ve Yeni Misteri Pozisyonlari")

0

Kumeleme ve Yeni Musteri Pozisyonlar

®  Yeni Masteriler

Cohort Analysis

Cohort Analizi (Cohort Analysis)

Cohort analizi, belirli zaman dilimlerinde veya davranissal 6zelliklere gore
gruplandinlmis kullanicilarin davranislarini incelemek icin kullanilan bir analiz
yontemidir. Ozellikle miisteri tutma oranlarini ve kullanicilarin zaman icindeki

davraniglarini analiz etmek icin faydalidir.

Cohort Nedir? Cohort, belirli bir ortak 6zelligi paylasan bir grup insan veya musteri

demektir. Ornegin:

e Wawudalnmaa #arvihi:- Ralirli hir avicinAda LavAAlmiie bnllaniAillar
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* Ik aligveris tarihi: Belirli bir ddnemde ilk alisveris yapan misteriler.

Cohort Analizinin Amaclar::

1. Musteri tutma oranlarini analiz etmek.
2. Msteri davranislarindaki egilimleri anlamak.
3. Pazarlama stratejilerinin etkinligini dlgmek.

4. Zaman i¢inde mdusteri gruplarinin nasil degistigini gérmek.

Nasil Yapilir? Cohort Analysis genellikle musterilerin ilk satin alma veya kayit tarihine

dayali olarak yapilir. Temel adimlar sunlardir:

1. Cohort Belirleme: Analize dahil edilecek miisteri gruplarini tanimlayin. Ornegin,
musterileri kayit tarihlerine gore aylik olarak gruplara ayirabilirsiniz.

. Miisteri Davranislarinin izlenmesi: Belirlenen her bir cohort icin, miisterilerin
zaman icindeki davranislarini (6rnegin, satin alma miktari, tekrar satin alma orani)

izleyin.

. Gelismelerin Analizi: Her bir cohort icin, zamanla degisen davranislari ve
performansi analiz edin. Bu, 6zellikle cohort'un ilk etkilesimden sonraki
davranislarina ve musteri yasam dongusiine odaklanir.

. Segmentasyon ve Karsilastirma: Elde edilen verileri analiz edin ve farklh cohort
gruplarini karsilastirin. Bu, belirli pazarlama stratejilerinin veya isletme
degisikliklerinin cohort gruplarinin davranislarina nasil etki ettigini anlamak icin

onemlidir.

Cohort Analizinin Kullanim Alanlar::

* E-Ticaret: Musteri sadakatini ve satin alma egilimlerini 6lcmek.

® SaaS Sirketleri: Abonelik iptali (churn) oranini analiz etmek.

® Mobil Uygulamalar: Kullanicilarin aktif kalma oranlarini gérmek.

Cohort Analizinin Faydalan

Miisteri Davranislarinin Anlasilmasi: Hangi musteri gruplarinin isletme icin en

degerli oldugunu ve nasil davrandigini anlamak icin degerli bir yol saglar.

Pazarlama Stratejilerinin Optimizasyonu: Cohort Analysis, pazarlama
stratejilerinin etkilerini degerlendirmek ve optimize etmek i¢in kullanilabilir.

Sadakat ve Miisteri iliskileri Yonetimi: Misteri sadakati ve iliskilerinin zaman
icinde nasil degistigini anlamak icin kullanilabilir.

Ornek Analiz Sorular:

® Yeni musteriler ilk alisverislerinden sonra ne kadar siire bagli kaliyor?

® Pazarlama kampanyasi belirli bir ddnemdeki musterileri nasil etkiledi?

® Mdusteri tutma orani zamanla artiyor mu, azaliyor mu?

RFM Analizi ve Cohart Analizi Aracindalki Farldar-:



RFM Analizi Cohort Analizi

# Ilk satin alma tarihini bulma
['First_Purchase'] = . ("CustomerID')['InvoiceDate'].

# Cohort'u belirleme (ay bazinda)
['First_Purchase_Month'] = ['First_Purchase'].
["Invoice_Month'] = [ 'InvoiceDate'].dt. ("M")

# Cohort boyutunu hesaplama
['Cohort_Size'] = . ("First_Purchase_Month')[ 'CustomerID'].

# Cohort tablosunu olusturma
= . (['First_Purchase_Month', 'Invoice_Month']).
["Period Number'] = ( ['Invoice Month'] -
= . ( ='First_Purchase_Month',

# Miisteri tutma oranini hesaplama

# Miisteri tutma oranini gorsellestirme
( =(12, 8))
( , =True, ='.0%", ="'RdYlGn")
('Cohort Analizi: Aylik Misteri Tutma Oranlari')
("Aylar Sonra')
('Cohort Ayi')
0

Cohort Analizi: Ayhk Musteri Tutma Oranlan
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import
import
import

# 1. Tarih doniisimini garanti altina al
['InvoiceDate'] = . (df['InvoiceDate'])

# 2. ILk satin alma tarihi
['First_Purchase'] = . ('CustomerID')['InvoiceDate'].

# 3. Ay bazainda cohort belirleme
["First_Purchase_Month'] = ["First_Purchase'].
["Invoice Month'] = [ 'InvoiceDate'].dt. ("M")

Cohort tablosunu olusturma
= . (["First_Purchase_Month', 'Invoice_Month'])
=('CustomerID', 'nunique'))

Q)

Kag¢inci ay (dénem farki)
["Period_Number'] ['Invoice_Month'] -

Pivot tablo
= ='First_Purchase_Month',
="'Period Number',
="'n_customers")

Retention orani

# 8. Heatmap gorsellestirme
. ( =(12, 8))
( , =True, ='.0%", ='RdY1lGn"',
('Cohort Analizi: Aylik Misteri Tutma Oranlari')
("Aylar Sonra')
('Cohort Ay1')
0




Cohort Analizi: Aylik Musteri Tutma Oranlari
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Gorselin Anlami ve Yorumu: Cohort Ayi (Sol Y Ekseni): « Her satir, bir musteri
grubunu (cohort) temsil eder. Ornegin, 2010-12 cohort'u, ilk kez Aralik 2010'da alisveris
yapan musterileri kapsar.

Aylar Sonra (Alt X Ekseni): « Bu eksen, musterilerin ilk alisverislerinden kag ay sonra

tekrar aligveris yaptigini gésterir. Ornegin: o 0. ay = ilk alisveris ayi o

1.ay = Ertesiayo...0

2. ay = Bir yil sonra

Hucre Degerleri (%): « Her hicredeki oran, o cohort'taki musterilerin belirli bir ay

sonra hala aktif (alisveris yapan) olup olmadigini gosterir.

Ornegin: 0 2010-12 cohort'u, 1 ay sonra %37'sini tutabilmis. o Ayni grup 12 ay sonra
hala %27 aktifmis.

Renk Skalast:
e Yesil: YUksek musteri tutma orani ¢ Kirmizi: Disik tutma orani

1. ay (ilk alisveris ay1) her zaman %100'dur.

« Hangi dénemlerde gelen misteriler daha sadik? Ornegin, 2010-12 cohort'undaki
musteriler diger aylara gore daha iyi tutma oranina sahip.

» Musteri sadakati genel olarak nasil seyrediyor? Genellikle ilk aylarda ciddi disus

go6zlemleniyor. Orn: 1. ayda %20-30'lara iniyor.

* Pazarlama kampanyalarinin etkisi élctlebilir.

DAlivhi AavidavAA FTRAvhnARin IN11 NE'AA L AvidA /DDA crirvarmAa) lhiv Lansnmaniia Alakilie
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2010-12 Cohort Detayli Analizi

* Bu grup, en ylksek sadakat oranina sahip. ¢ 12 ay boyunca musteri tutma oranlari

goreceli olarak daha ytiksek seyrediyor.
Ay (Sonrasi) Tutulan Musteri Orani Agiklama

.ay %100 ilk alisverislerini yapan tiim miisteriler.

. ay %37 Musterilerin %37'si sonraki ay tekrar alisveris yapti.

.ay %32 %32'si 2. ayda aktif kald.

. ay %38 Ilgin¢ bir sekilde artis gdzlenmis. Muhtemelen kampanya etkisi olabilir.
. ay %36 istikrar devam ediyor.

. ay %40 Yine bir artis; sadik musteri kitlesi olusmus olabilir.

. ay %36 Dislse ragmen hala yiksek.

. ay %35 Kiguk bir azalma.

o N o 1 LW NN 2 O

. ay %40 Yeniden yukselme—Dbelki de 6zel bir promosyon donemi.
. ay %37 Oldukca istikrarli bir sadakat egrisi.

X}

10. ay %50 En yiksek oranlardan biri. Kampanya, sezon, vb. etkili olabilir.
11. ay - Veri yok veya analiz disi birakilmis olabilir.
12. ay %27 1 yil sonra musterilerin dortte biri hala aktif. Bu, e-ticaret icin gugli bir

orandir.

« Sadakat egrisi cok saglam: Genelde bircok cohort ilk 2-3 ayda %10'un altina
duserken, bu grup 12. ayda bile %27 ile devam ediyor.

« Dalgalanmalar dikkat ¢ekici: 3., 5., 8. ve 10. aylarda kiiglik artislar var — muhtemelen

kampanya, sezon veya belirli stratejik aksiyonlarla iligkilidir.

« Musteri kalitesi ylksek olabilir: Belki bu dénemde gelen miusteriler daha buyik
kurumsal musterilerdi, belki reklam stratejisi daha isabetliydi.

Bu Cohort'a Déniik Eylem Onerileri:

* Bu cohort'un ilk aylarindaki pazarlama stratejileri incelenmeli — ayni taktikler diger

cohort'lara da uygulanabilir.

» Sadik musteri profili ¢cikarilmali: Bu musteriler hangi Grtnleri aldi, nereden geldi

(kanal), ortalama sepet tutari neydi?

« 10. aydaki %50 artisin nedeni arastirilmali: Sezonsal bir artis mi yoksa kampanya mi?

In [127.. _ (

=1)
Daha fazla analiz i¢in monetary veya frequency boyutlari da e

RFM analizi ile birlikte kullanilabilir.
ILk ay (%100) disinda en iyi tutunma hangi ayda, hangi cohort

Out[127.. First_Purchase_Month
2010-12 0
2011-01 0
2011-02 0



In [129..

In [130..

2011-03
2011-04
2011-05
2011-06
2011-07
2011-08
2011-09
2011-10
2011-11
2011-12 0

Freq: M, dtype: int64

OO OO0

Gorlnuyor ki tim aylar igin "0" degeri alinmis, yani her cohort icin "ilk ay disinda" en

yuksek musteri tutma orani 0. ayda c¢ikiyor gibi yorumlanmis.
Bu da analizinizde kiiclk bir hata olabilecegini gosteriyor.

0. ay1 da dahil ederek maksimum degeri veriyor. Ama 0. ay her zaman %100

oldugundan bu, anlaml bir analiz olmaz.

# 0. ay1 disarida birak

[:, 1:]

# Her cohort i¢in en yliksek tutunma hangi ayda olmus (ilk ay harig)
= ; ( =1)
( )

First_Purchase_Month
2010-12 11.
2011-01
2011-02
2011-03
2011-04
2011-05
2011-06
2011-07
2011-08
2011-09
2011-10
2011-11
2011-12 NEL

Freq: M, dtype: float64

=
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# En yliksek orani ve ay1 birlikte goster

'Best Month':
'Retention Rate':

1)

Best Month Retention Rate
First_Purchase_Month

2010-12 11.0 0.50
2011-01 10.0 0.36
2011-02 9.0 0.31
2011-03 8.0 0.28
2011-04 7.0 0.26
2011 -0AK A 0 a 2A



2011-06 5.0 0.33
2011-07 4.0 0.27
2011-08 2.0 0.25
2011-09 2.0 0.30
2011-10 1.0 0.24
2011-11 1.0 0.11
2011-12 NaN NaN
@ Yorumlar:

B Giclu Cohort'lar:

2010-12 cohort'u 11. ayda bile %50 musteri tutmus. Bu olagantstl bir sadakat
gostergesidir.

2011-06 da dikkat cekici: 5. ayda %33 oranla zirve yapmis.
2011-09 da 2. ayda %30 ile oldukga iyi performans gostermis.
X Tutunmanin Geg Zirve Yaptigi Cohort'lar:

2010-12, 2011-01, 2011-02... gibi cohort'lar zirveyi ¢cok geg (8—-11. aylar arasinda)
yapmis.

Bu, musterilerin geg geri dondigiind, belki de tekrarli kampanyalarin etkili oldugunu
gOsterir.

& Zayif Cohort'lar:

2011-11 ve 2011-12 oldukga zayif. Bu donemlerde gelen misteriler ya kalitesizdi ya da
ortam (sezon, kampanya, Urlin, stok vs.) uygun degildi.

1. @ En Glclu Cohort: 2010-12
Tutunma Orani: %50 (en ylksek)

Strateji: Bu donemde uygulanan kampanyalar, tGrlin gami veya pazarlama stratejileri

basarili olmus olabilir.

A Bu donemin kampanya ve misteri deneyimlerini analiz et, yeniden uygulanabilir

mi?
W Uriin portféyi, fiyat politikasi veya misteri hizmetleri zelinde retrospektif
yapilabilir.
2. @ Tutunma Ayi ile ilk Aligveris Arasi Ortalama: ~9-10 Ay
Musteriler en fazla yaklasik 9 ay sonra tekrar satin alim yapmis.
Strateji:

il Sadakat programlari veya hatirlatma kampanyalari bu zaman diliminde
yogunlastiriimali.



In [138..

Out[138..

B 3. 6. 9. aylarda e-posta dizileri ve promosyonlar planlanabilir.

3. 8 Zayif Cohortlar: 2011-11 & 2011-12
Tutunma orani cok dusik (%11 ve eksik)
Strateji:
Yil sonu doneminde musteriyi elde tutma basarisiz — sezon disi olabilir mi?

M Kargo problemleri, stok sorunlari veya dusuk Urlin kalitesi gibi operasyonel sikintilar
olabilir.

@ 2011 Q4 icin memnuniyet verisi veya iade orani analiz edilmeli.

4. @ ilk Alisveristen Sonra 2. Alisverise Yonlendirme Zayif
veya 3. aydan sonra ¢cogu cohortun retention orani distyor.
Strateji:
& 'ikinci alisveris indirimi” kampanyasi planlanabilir (%20 indirim, ticretsiz kargo).

8 Otomatik e-posta hatirlatmalari: “Sizi tekrar gérmek istiyoruz!”

5. ® Genel Strateji Onerileri
Hedef Oneri
Yeni musteriler 1-3. ay arasinda cross-sell & tekrar alim kampanyalari
Sadik musteriler 6-9. ay arasi 6dil/hediye tesvikleri
Kaybedilen cohortlar “Seni 6zledik” e-postasi + 6zel indirim

Yil sonu musterileri Tatil sezonuna 6zel erken kampanyalar

. [:, 1:]. =1)

First_Purchase_Month
2010-12 1Ll
2011-01
2011-02
2011-03
2011-04
2011-05
2011-06
2011-07
2011-08
2011-09
2011-10
2011-11
2011-12 NaN

Freq: M, dtype: float64
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