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Extended Abstract

From insight to action: The power of prescriptive analytics with uplift modelling in marketing
Literature
Research subject

Uplift modelling, a data-driven approach in marketing analytics, aims to identify the actual impact of marketing interventions on
customer behaviour. Unlike traditional predictive models that focus on overall customer responses, uplift modelling differentiates
between customers who are positively influenced, those who remain indifferent, and those who might react negatively. This
technique is particularly relevant in personalised marketing strategies, customer retention programs, and targeted advertising,
ensuring that businesses allocate resources efficiently.

Research purpose and importance

This study examines the application of uplift modelling in marketing analytics and its potential benefits compared to traditional
predictive methods. While existing research has explored various predictive analytics techniques, a gap remains in understanding
the comparative efficiency of uplift modelling across different industries. The importance of this study lies in evaluating how
uplift modelling enhances decision-making processes by targeting the right customer segments, resulting in cost-effective
marketing efforts and increased customer engagement.

Contribution of the article to the literature

This paper contributes to the literature by systematically analysing the applications of uplift modelling in marketing, identifying
its strengths and limitations, and discussing its implications for businesses. While previous research has primarily focused on
theoretical aspects, this study bridges the gap by examining real-world applications and addressing industry-specific challenges.
Additionally, it provides a comparative assessment of uplift modelling techniques, offering valuable insights for researchers and
practitioners seeking to optimise marketing strategies.

Furthermore, even though traditional descriptive and predictive analytics have been widely explored in marketing literature, to
the best of our knowledge, no other work in Turkish literature has specifically examined uplift modelling as a prescriptive
analytics method in marketing. This study stands out as a pioneering effort, offering valuable insights into the emerging field of
prescriptive analytics. While prescriptive analytics has only recently begun gaining attention in the international literature, this
study makes a significant contribution to understanding its potential benefits for businesses. In addition to introducing uplift
modelling to the Turkish marketing context, this study provides a straightforward roadmap for companies looking to implement
this innovative approach. It details the essential steps needed to adopt uplift modelling, making it accessible and practical for
business practitioners. By filling a gap in both the Turkish and broader marketing literature, this research not only highlights the
importance of prescriptive analytics but also serves as a guide for businesses aiming to enhance their decision-making processes
and optimise their marketing strategies through uplift modelling.

Design and method
Research type

This study presents a conceptual and theoretical review of the role of uplift modelling in marketing analytics. Unlike empirical
studies that apply statistical tests to real-world data, this research synthesises findings from existing literature to evaluate the
effectiveness, applications, and challenges of uplift modelling.

Research problems

The primary research problems addressed in this study include:

1. How does uplift modelling compare to traditional predictive analytics in marketing decision-making?
2. What are the key challenges businesses face when implementing uplift modelling?

3. How can uplift modelling be optimised to enhance customer targeting efficiency?

Data collection method

Since this is a conceptual study, the data collection process relies on secondary sources, including academic journals, industry
reports, and case studies related to uplift modelling. The analysis involves reviewing recent advancements, theoretical
discussions, and applied research in the field of marketing analytics.

Quantitative/qualitative analysis

As this is a theoretical review, no direct quantitative or qualitative analysis is conducted. However, the study systematically
categorises and compares different uplift modelling techniques, their impact, and practical applications using a literature
synthesis approach. This review article focuses on the prescriptive analytics method of uplift modelling. It examines in detail the
two-model approach, class variable transformation and direct uplift modelling as uplift modelling methods. The two-model
approach involves building two separate predictive models for treated and untreated groups, allowing for a comparison of their
performance and the measurement of the incremental impact of treatment. Class variable transformation modifies the target
variable to capture the direct effect of treatment within the model, simplifying the process of distinguishing between treatment
and control predictions. Lastly, direct uplift modelling integrates treatment effects into a single model, optimising the estimation
of treatment impact without needing separate models for different groups.

In addition to these methods, the article explores essential data pre-processing steps crucial for effective uplift modelling. These
steps include comprehensive data collection, which ensures a robust dataset that accurately reflects the target population.
Handling noisy or missing data is also discussed, as this can significantly affect model accuracy and reliability. The article
emphasises the importance of balancing class distributions to avoid biases that could skew results and highlights strategies for
addressing multicollinearity among variables, which can complicate model interpretation and performance.
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To evaluate model performance, the article introduces the Qini curve, a graphical tool used to assess the effectiveness of uplift
models. It explains how the Qini curve illustrates the additional benefit of applying the model compared to a random intervention,
providing a visual representation of the model’s impact. The interpretation of the Qini curve is crucial for understanding the
practical value of uplift modelling in real-world scenarios.

Research model

Instead of an empirical model, this study develops a comparative framework that highlights key dimensions of uplift modelling,
including its strengths, limitations, and potential improvements. The framework serves as a basis for understanding how uplift
modelling can be leveraged effectively in marketing.

Research hypotheses

Since this study is conceptual, no formal hypotheses are tested. However, it assumes that uplift modelling provides more precise
customer targeting compared to traditional predictive models and offers greater efficiency in resource allocation for marketing
strategies.

Findings and discussion
Findings as a result of the analysis

A review of the literature reveals that uplift modelling is increasingly being recognised as a superior approach to customer
targeting in marketing analytics. Unlike traditional predictive models that focus solely on the likelihood of customer actions,
uplift modelling distinguishes between different customer response groups, allowing businesses to optimise their marketing
interventions. The rise of prescriptive analytics, particularly uplift modelling, is transforming how businesses approach
marketing strategies by helping them determine the most effective actions to achieve better results. This paper examines the role
of prescriptive analytics in business, with a specific focus on how uplift modelling can enhance marketing practices. Unlike
traditional forecasting models, which predict general outcomes, uplift modelling takes a more precise approach by identifying
individuals who are most likely to respond positively to a specific action. This targeted method makes marketing efforts more
efficient and effective, making it an essential tool for modern business strategies. Uplift modelling is versatile and valuable in
many areas. It works by categorising customers into four key groups: persuadable, who are likely to respond positively to an
intervention; do-not-disturbs, who might react negatively if targeted; lost causes, who are unlikely to respond regardless of the
effort; and sure things, who will take the desired action even without any treatment. By understanding these groups, businesses
can better allocate resources and tailor their marketing strategies for maximum impact.

In direct marketing, it helps identify persuadable, increasing return on investment by focusing on those most likely to respond to
offers. In managing customer churn, it identifies those who should not be targeted, as well as those who can be persuaded and
retained with specific actions. It also plays a key role in content targeting, ensuring that the right messages reach the persuadable
and those who are certain. Additionally, uplift modelling supports revenue growth by guiding resource allocation to focus on the
most impactful groups. In conclusion, this paper emphasises the crucial role of prescriptive analytics with a focus on uplift
modelling in making marketing strategies more effective and efficient. The ability to identify and influence key customer
segments makes uplift modelling a valuable tool in the evolving field of business analytics.

Hypothesis test results

Since this study is conceptual, no direct hypothesis testing has been conducted. However, a comparative evaluation of the
literature suggests strong support for the notion that uplift modelling outperforms traditional predictive models in terms of
customer segmentation, intervention efficiency, and return on marketing investment.

Discussing the findings with the literature

The findings are summarised as being aligned with previous research, which indicates that uplift modelling enhances decision-
making processes by identifying the true causal impact of marketing interventions (Hansotia & Rukstales, 2002; Devriendt et al.,
2018; Gubela ve Less, 2021). Unlike regression-based predictive models that assume uniform customer responses, uplift modelling
is designed to capture heterogeneous treatment effects, making it more suitable for personalised marketing strategies (Zhao et
al.., 2017; Munting, 2020). However, there are contrasting views in the literature regarding the feasibility of uplift modelling. Some
researchers argue that while it provides more precise targeting, it requires significant computational resources and high-quality
customer interaction data, which may not always be available (Guelman et al., 2012). Additionally, ethical concerns have been
raised regarding its potential to reinforce biases in customer segmentation. Overall, the discussion suggests that while uplift
modelling presents a transformative opportunity for marketing analytics, its application requires careful consideration of data
availability, model complexity, and ethical implications.

Conclusion, recommendation and limitations
Results of the article

This study highlights the advantages of uplift modelling in marketing analytics, emphasising its ability to measure the actual
impact of marketing interventions. Unlike traditional predictive models, uplift modelling allows businesses to identify and target
customers who are most likely to be influenced, leading to better resource allocation and higher returns on investment. However,
its application does not necessarily require sophisticated computational capabilities; rather, it depends on having suitable data
with clearly defined control and treatment groups, along with moderate computational resources for effective implementation.

Suggestions based on results
To enhance the implementation of uplift modelling in marketing, the following recommendations are proposed:

1. Improved Data Strategies - Businesses should focus on collecting high-quality customer interaction data with clearly defined
control and treatment groups to maximise the effectiveness of uplift modelling.

2. Understanding the Strategic Advantages of Uplift Modelling - Unlike traditional forecasting models, uplift modelling focuses
on identifying the individuals most likely to be positively affected by a specific treatment. This targeted approach enables
businesses to tailor their actions to these key individuals, resulting in more efficient resource allocation and informed data-driven
decision-making.
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3. Practical Applications for Marketing Professionals - The implications of uplift modelling for marketing are significant. By
applying uplift modelling techniques, marketers can optimise customer targeting, improve campaign performance, and boost
return on investment (ROI). This method enables businesses to concentrate their marketing efforts on the most responsive
customer segments, maximising overall campaign impact.

4. Optimisation through Evaluation Techniques - To refine uplift modelling applications, marketers should leverage evaluation
techniques such as Qini curves, which allow for better model performance assessment and strategy optimisation. These tools help
marketers fine-tune their approach and achieve higher efficiency.

5. Encouraging Academic and Industry Collaboration - Fostering collaboration between academia and industry will further
advance research in uplift modelling, leading to innovative applications and improved methodologies. Investing in data
collection, pre-processing, and rigorous model evaluation will be essential for businesses aiming to fully utilise the potential of
prescriptive analytics in marketing.

By leveraging prescriptive analytics techniques, such as uplift modelling, marketers can make more informed decisions and
achieve greater success in today’s dynamic and competitive business landscape.

Limitations of the article

This study is a conceptual review, meaning that no empirical validation has been conducted. Additionally, the effectiveness of
uplift modelling varies by industry and dataset availability, which may limit its applicability in specific sectors. This study focuses
explicitly on uplift modelling as a key approach within prescriptive analytics. While uplift modelling offers a powerful tool for
targeting and optimising marketing efforts, it is essential to recognise that no single method can provide a universal solution for
all business challenges. Therefore, businesses are encouraged to experiment with various algorithms and techniques to determine
which one best aligns with their specific goals and needs. By testing different methods, companies can gain insights into the
strengths and limitations of each approach, enabling them to choose the most effective strategy for their objectives. Lastly, the
rapid evolution of machine learning techniques means that future advancements may further refine and uplift modelling
methodologies.

497 bmij (2025) 13 (2): 494-514



Meltem Sanisoglu & Sebnem Burnaz

Giris

Is analitigi genel olarak ticari deger yaratarak isletmeleri daha hizli, etkili ve akillica kararlar almalar1
i¢in giiclendirmeyi amaglar. Betimsel (descriptive) ve kestirimsel (predictive) analitik hem akademide
hem de isletmelerdeki calismalarda ana odaktadir (Jeyanthi, Choudhury, Hack-Polay, Singh ve Abujar,
S., 2022). Bununla birlikte, ileriye doniik en uygun aksiyonu arayan dngoriicii (prescriptive) analitik,
son zamanlarda arastirmacilarin giderek daha fazla ilgisini cekmektedir. Ongériicti analitik, veri
analitigi alaninda bir sonraki gelisme olarak goriilmekte ve kurumsal performans: artirmak icin
optimize edilmis karar verme araglar1 sunmaktadir (Lepenioti, Bousdekis, Apostolou ve Mentzas, 2020).
Ongoriicti analitik yontemlerinden olan artimli modelleme (uplift modelling) teknigi, pazarlama
uygulamasinin artan etkisinin en olumlu etkileyecegi miisteri segmentini belirleyebilmekte, bu sayede

isletmeler icin pazarlama calismalarinin optimizasyonunu saglamada onemli firsatlar sunmaktadir
(Cao, Xu ve Gu, 2017; Olaya, Vasquez, Maldonado, Miranda ve Verbeke, 2020).

Bu calisma, isletme yonetiminde veri analitiine odaklanarak isletmelerin bir ongoriicti analitik
yontemi olarak artimli modellemenin kullanimini incelemekte ve bu yontemin isletmelerin karar alma
stireclerine sundugu katkiy: ortaya koymay: amaclamaktadir. Literatiir incelendiginde, geleneksel
kestirimsel analitik yaklasimlarinin ¢ogunlukla miisteri davramslarini éngérmeye odaklandigr ancak
belirli pazarlama miidahalelerinin gercek etkisini degerlendirmede yetersiz kaldig1 goriilmektedir
(Radcliffe ve Simpson, 2008; Devriendt, Moldovan ve Verbeke, 2018). Artimli modelleme, geleneksel
analitik yaklasimlarindan farkli olarak bir pazarlama aksiyonunun 6zellikle hangi miisteri gruplarinda
anlaml bir fark yaratabilecegini belirlemeye odaklanarak stratejik karar alma stirecini daha etkin hale
getirebilecek bir yontem olarak 6ne ¢tkmasina ragmen, literatiirde bu uygulamanin uygulanmasina dair
sistematik bir inceleme eksikligi bulunmaktadir. Ozellikle farkli artimli modelleme yaklagimlarinin
etkinlikleri arasindaki farklar, hangi sektorlerde daha verimli kullanilabilecegi ve isletmelerin hangi
verileri toplamasi gerektigi konularinda ¢ok az karsilastirmali ¢alisma yapilmistir. Cesitli galismalar
farkli artimli modelleme tekniklerini galisarak etkinligini karsilastirmis (Radcliffe ve Simpson, 2008;
Rzepakowski ve Jaroszewicz, 2012; Guelman, Guillén ve Pérez-Marin, 2015; Gutierrez ve Gerardy,
2017); e-ticaret (Hansotia ve Rukstales, 2002; Goldenberg, Albert, Bernardi ve Estevez, 2020), finans
(Siegel, 2011), saglik hizmetleri (Jaskowski ve Jaroszewicz, 2012), siyasi kampanya yonetimi (Robins ve
Rotnizky, 2004) gibi kisitli sektorlerde artimli modelleme teknikleri uygulanmistir. Bu bosluktan
hareketle, bu calismanin temel amaci, farkli artimli modelleme yontemlerini inceleyerek, pazarlama
analitiginde bu yontemin etkin kullanimina dair akademik ve sektorel bir yol haritas: sunmaktir.

Bu baglamda ¢alisma su arastirma sorularina odaklanmaktadar:

i. Artimli modelleme geleneksel kestirimsel analitik yaklasimlara kiyasla ne gibi avantajlar
sunmaktadir?

ii. Farkli artimli modelleme y6ntemleri arasinda nasil farklar vardir?

iii. Artimli modellemenin isletmeler tarafindan uygulanabilmesi i¢in hangi veri toplama ve 6nisleme
adimlar1 onemlidir?

iv. Pazarlama uygulamalarinda artimli modellemenin kullanimi sektérel bazda nasil farkliliklar
gostermektedir?

Bu sorular calismanin akademik katma degerini ve sektdr uygulamalarina olan etkisini daha net bir
sekilde ortaya koymay: amaclamaktadir. Sonug olarak, bu calisma pazarlama analitigi alanindaki
mevcut bilgi birikimine 6nemli bir katki saglayarak, isletmelerin karar alma siireglerinde veriye dayal
daha etkin stratejiler olusturmalarina rehberlik edecektir.

Bu makalede 6ncelikle pazarlama alaninda kullanilan analitik yaklasimlara genel bir bakis sunulmakta
ve veri analiti§inin modern isletme yonetimindeki 6nemi gesitli 6rnekler ile ortaya konulmaktadir.
Ikinci boliimde, ongoriicti analitik yontemi olan artimli modellemeye odaklanilmakta ve farkli artiml
modelleme yontemleri ayrintili olarak incelenmektedir. Daha sonra, isletmelerin artimli modelleme
kullanimu igin yararlanmalar1 ongoriilen veri toplama, hazirlik ve model performans: degerlendirme
asamalar1 6zetlenmektedir. Calismanin sonug boliimiinde ise, is uygulamalar1 ve gelecekteki arastirma
yonelimleri i¢in onerilerde bulunulmakta ve calismanin sundugu dustintilen temel katkilart1 hem
akademi hem de endiistri agisindan vurgulanmaktadir.

Pazarlamada analitik

Pazarlamada analitik, miisteri davranislari, pazar egilimleri ve genel pazarlama performansi hakkinda
bilgi edinmek icin veri toplama, analiz etme ve yorumlama siirecini ifade eder (Fan, Lau ve Zhao, 2015).
Bu bilgiler pazarlamacilarin veriye dayali kararlar almalarina, pazarlama stratejilerini optimize
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etmelerine ve kampanyalarinin etkinligini artirmalarma yardimci olur. Analitigin pazarlamadaki roli,
pazarlama cabalarini optimize etmek, miisteri hedeflemesini iyilestirmek, mesajlar1 kisisellestirmek ve
pazarlama kampanyalarinin basarisini 6lgmek icin kullanilabilecek degerli bilgiler saglamak seklinde
ifade edilebilir (Hauser, 2007). Benzer sekilde Wedel, Kannan ve Tyser (2016) da analitigin
pazarlamacilarin hedef kitlelerini anlamalarina, egilimleri ve tiiketim kaliplarini belirlemelerine,
pazarlama kampanyalarinin etkinligini Slgmelerine ve veriye dayali kararlar almalarina yardimci
olmada 6nemli rol oynadigin ileri stirmiislerdir.

Isletmelerin karar alma siireglerini yonlendirmek igin kullandiklar1 temelde tic tir analitik vardur.
Bunlar, isletmelere halihazirda ne oldugunu soyleyen betimsel analitik ne olabilecegini gosteren
tahmine dayali kestirimsel analitik ve son olarak, isletmelere gelecekte ne olmasi gerektigini bildiren
ongoriici analitik seklinde siralanabilir.

Betimsel analitik

Pazarlamada betimsel analitik, pazarlama performansmin mevcut durumunu anlamak ve agitklamak
icin ge¢mis verilerin kullanilmasini igerir. Gegmiste neler olduguna dair i¢gérii saglamak icin verilerin
ozetlenmesine ve bir araya getirilmesine odaklanir. Isletmelerin karsilastirma yapmasina yardimci
olmak igin cesitli gegmis veri setlerinin nasil kullanildigini agiklar (Wedel et al.,, 2016). Ekonomik
olctimler dikkate alinirsa, en yaygin olarak raporlanan finansal ¢lctitler betimsel analitigin sonucudur.
Bunlara 6rnek olarak yildan yila fiyat degisiklikleri, aydan aya satis biiytimesi, miisteri sayis1 ve her bir
kullanicinin/abonenin toplam geliri verilebilir. Bu dlgtimler, isletmeleri belirli bir zaman dilimi iginde
neler oldugu konusunda bilgilendirmeyi amaglar. Yoneticiler, calisanlar, yatirimcilar ve miisteriler de
dahil olmak tizere bir dizi paydas icin faydali olan bulgular elde etmek icin ham verileri inceler
(Investopedia, 2023).

Betimleyici analitikte, veri madenciligi ve veri birlestirme ¢ok ¢nemli siireglerdir. Veri kiimelerinin
etkili bir sekilde ele alinabilmesi i¢in oncelikle verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi amaciyla veri
birlestirme islemi gerceklestirilir. Daha sonra, veri madenciligi ile 6nemli veriler ¢ikarilir. Bulunan
Ortintiileri tanimak ve anlamak i¢in bazi akilli teknikler uygulanir. Verilerin islenmesi, siralanmasi ve
degerlendirilmesinden sonra, verilerin gorsel temsili anlamli olur (Cooksey, 2020). Bu sekilde
betimleyici analitik, gerceklesen eylemlere dayali olarak isletmenin mevcut durumunu degerlendirmek
amaciyla hassas dlgtimler ve is hedefleri olusturmak igin kullanilir (Sharma, Sharma, Purohit, Rout ve
Sharma, 2022).

Guntimtizde isletmeler giderek daha fazla veri tarafindan yonlendirilmektedir. Bu veriler, fikirlerini,
duygularini, deneyimlerini ve bakis agilarini kendi istekleriyle paylasan kisiler tarafindan saglanmakta
ve isletmelerin miisterilerinin ne diistiindtigiinii anlamasini kolaylastirmaktadir (Zhang, Xu ve Zhang,
2024). Ornegin, betimsel analitik ile cevrim ici bir {irtin incelemesi yorumuna kag miisterinin katildig
degerlendirilebilir. Ayrica belirli bir miisterinin {iriin inceleme yorumu yapma sikligini belirlemek icin
de kullanilabilir. Pazarlama kampanyalarinda, satis ve operasyonel rakamlar gibi ge¢mis verilerin
incelenmesi bir diger kullanim 6rnegi olarak verilebilir (Fergurson, 2020; Lee, Chung ve Park, 2024).
Diger yandan, tireticilerin belirli bir ayda tiretilen toplam parca sayisini ve her tirtin grubunun elde
ettigi gelirin analiz edilmesi i¢in tirtin sinuflarina odakli betimsel analizler gerceklestirilebilir (Sharma
et al., 2022).

Betimsel analitigin isletmeler igin gecmis verilerdeki egilimleri ve kaliplar1 belirleme, zaman icindeki
ilerlemeyi takip etme, karar verme siirecini gegmis verileri sunarak iyilestirme, siirecleri optimize etme,
sayisal verilerle ilgili iletisimi kolaylastirma, performansi rekabete karsi veya tirtin gruplar: arasinda
karsilastirma ve ekipleri yeni hedeflere ulasmak i¢in motive etmeye yardimci olma gibi pek ¢cok avantaji
vardir (Hwang ve Chen, 2017; Hurwitz, Kaufman, Bowles, Nugent, Kobielus ve Kowolenko, 2015;
Charles, Garg, Gupta ve Agarwal, 2023; Shmueli, Bruce, Deokar ve Patel, 2023, Wolniak, 2023).

Betimsel analitik kullaniminin gesitli faydalar: olsa da isletmelerin ve kuruluslarin farkinda olmasi
gereken bazi potansiyel dezavantajlar1 ve sorunlar: vardir. Egilimleri ve kaliplar1 belirlemek i¢in analiz
etmeye odaklandig1 gecmis veriler, bilingli kararlar almak icin faydali olsa da simirli tahmin gtictine
sahiptir (Downie ve Starry, 2019). Betimsel analitik, gelecekteki olaylar1 veya sonuglar: tahmin edemez,
yalnizca onu analiz etmek icin kullanilan veriler kadar iyidir. Veriler eksik, yanlis veya 6nyargiliysa,
betimsel analizler tarafindan tiretilen i¢goriiler kusurlu veya yamniltic1 olabilir (Murphy, 2021). Bununla
birlikte, betimsel analitik yorumlanmas1 zor olabilecek biiyiik miktarda veri tiretebilir. Ozellikle
deneyimli bir veri analitigi ekibi olmayan isletmeler i¢in hangi i¢goriilerin durumla en ilgili ve faydal
oldugunu belirlemek zor olabilir. Biiyiik miktarda verinin depolanmas: ve islenmesi de maliyetli
olabilir. Son olarak, isletmelerin topladiklar1 verilere, bu verilerin nasil kullanildigina ve bu verilere
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kimlerin erisebildigine de veri gizliligi diizenlemelerine uyum temelinde dikkat etmeleri gerekir
(Wolniak, 2023).

Betimsel analitik isletmeler icin bir¢ok fayda sunsa da goz oniinde bulundurulmasi gereken
dezavantajlarin da oldugu unutulmamalidir. Bunlardan en 6nemlisi, daha fazla analiz ve yorumlama
gerceklestirmeden eyleme dontistiiriilebilir icgoriiler saglayamamasidir (Downie ve Starry, 2019). Bu
nedenle, verilerin sonuglarini tam olarak anlamak ve bilingli kararlar almak i¢in kestirimsel ve 6ngoriicti
analitik gibi diger analitik tiirleriyle tamamlanmasi gerekir.

Kestirimsel analitik

Kestirimsel analitik ya da diger yaygin kullanim adiyla tahmine dayali analitik; gelecekteki veri
degerlerini, olaylar1 veya gelecekte ortaya cikabilecek kaliplari tahmin etmek icin ge¢mis veriler
tizerinde veri odakli modelleme, veri madenciligi ve 6grenme yontemleri kullanan bir grup analitik
yontemi tammlamaktadir (Cetintemel, 2018). Isletme y6netiminde kestirimsel analitik, bilingli kararlar
almak ve operasyonel verimliligi artirmak i¢in kullanilir. Ornegin, ge¢mis verilere dayanan tahminlerde
bulunarak bir sonraki ay ayrilacak miisterileri veya bir sonraki hafta dogrudan posta gonderisine yanit
verme olasili1 en yiiksek olan miisteriler bulunabilir. Ayrica hangi miisterilerin bir banka kredisinde
temerriide diisme ihtimalinin daha ytiksek oldugu belirlenebilir ya da tiretim alanindaki makinelerin
ne zaman bozulacag: tahmin edilebilir. Kestirimsel analitik su anda en yaygimn olarak pazarlama
alaninda kullanilmakta; sadakat uygulamalari, capraz satis, kampanya yonetimi, miisteri edinme ve
biitceleme modelleri ile uygulama agisindan 6ne ¢ikmaktadir (Eckerson, 2007).

Kestirimsel analitik ile mevcut ve gecmis verilere dayanarak bir tahmin yapabilmek icin izlenmesi
gereken birkac adim vardir. Kestirimsel analitik ile bir tahmin modeli gelistirmeden 6nce tahminin
amacint belirlemek ve modeli olusturmak igin hangi verilere ihtiya¢ duyulacagi belirlenmelidir.
Tahmine dayali modeli olusturacak olan veri analistinin, gerekli olan veri kiimelerini cesitli
kaynaklardan toplamasi ve topladig bilgileri bulundugu yerde dogrulamasi gerekir (Elkan, 2013). Veri
analistleri, toplanan bilgileri analiz ederek model kullanimi i¢in hazirlar. Bu stirecte, yapilandirilmamis
veriler yapilandirilmis bir formata dontistiiriiliir. Veriler biittintiyle elde edildikten ve diizenlendikten
sonra kalitesi incelenir. Verilerin kalitesi, kestirimsel modelin ne kadar iyi performans gosterecegi
tizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Ham verinin analiz i¢in gereken formata doniistiirtilmesini ifade
eden "verinin iglenmesi" terimi analiz adimini tanimlamak i¢in kullanilir. Kestirimsel analitik siirecinde
kullanilan ¢ok sayida istatistiksel ve makine 6grenimi teknigi vardir. Regresyon analizi ve olasilik
teorisine dayanan yontemler yaygin olarak kullanilirken (Kalaian, Kasim ve Kasim, 2017); yapay sinir
aglari, karar agaclar1 ve destek vektor makineleri gibi makine 6grenimi yontemleri (Detienne ve
Detienne, 2017) de cesitli kestirimsel analitik uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Her tahmine
dayali analitik modeli, makine 6grenimi ve/veya istatistiksel yontemler kullanilarak olusturulur (Ajiga,
Okeleke, Folorunsho ve Ezeigweneme, 2024). Ornek veri kiimesi ve istatistiksel ve makine Ogrenimi
yaklasimlar: kullanilarak bir kestirimsel model olusturulur. Modelin gegerli oldugundan emin olmak
i¢in birincil veri kiimesinin bir alt kiimesi olan bir test veri kiimesi kullanilarak degerlendirilir ve
basarili ise modelin uygun oldugu kabul edilir. Bu asamadan sonra sisteme yeni girilen verileri model
tahmin edebilir. Modelin basarili bir sekilde test edilmesinin ardindan, model diizenli tahmin ve karar
verme stire¢lerinde kullanilabilir. Modelin dogru tahminler ve dogru sonuglar iirettiginden emin olmak
i¢in stirekli olarak gozlemlenmesi 6nemlidir (Kumar ve Garg, 2018). Aciklandig: tizere, kestirimsel
analitik gelecegi tahmin etmeye yonelik tek adimli bir siirecten daha fazlasidir ve metodik bir siireg
izler.

Tahmine dayali analitik, sirketlerin gelecekteki tahminlere ve modellere dayali olarak bilingli kararlar
almasmna olanak tanidig icin isletme yonetimi ve pazarlamada degerli bir aractir (Puri, Sehgal ve
Sharma, 2013). Bu kapsamda isletmelere ge¢mis verilere ve modellere dayali i¢goriiler ve tahminler
saglayarak veri odakli karar alinmasma yardimci olma, miisteriler hakkinda daha derin bir anlayis
kazandirma, potansiyel riskleri tamimlama ve proaktif olarak azaltilmasina olanak tanima ve isletme
operasyonlarini optimize ederek maliyet tasarrufu etmelerine olanak saglama gibi temel avantajlar
sunmaktadir (Attaran ve Attaran, 2018).

Bu faydalarin yaninda, kestirimsel analitigin bazi zorluklar1 da vardir. Kestirimsel analitik biiytik
olctide kullarilan verilerin kalitesine ve dogruluguna dayanir. Analiz i¢in kullanilan veriler eksik, eski
veya yanligsa, yanlis tahminlere veya i¢goriilere yol agabilir. Ayrica, tam baglami yakalayamayan veya
dis faktorleri dikkate almayan algoritmalara ve gegmis verilere dayanarak yanhs veya eksik sonuglar
elde edilmesine sebep olabilir. Aynm1 zamanda, gizlilik ve veri kullanimina iliskin etik kaygilar da
kestirimsel analitigin giindemindedir (Parmar, Sharma ve Agarwal, 2023). Ornegin, isletmeler kisisel
verileri uygun izin olmadan veya gizliligi ihlal edecek sekilde toplar ve analiz ederse, itibarlarina zarar
verebilir, yasal ve diizenleyici sonuclarla karsilasabilir (Bradlow, Gangwar, Kopalle, ve Voleti, 2017).
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Kestirimsel analitik, saglik, tiretim, pazarlama, perakende ve finans dahil olmak {izere cesitli
sektorlerde genis bir uygulama alanina sahiptir (Wiravan, 2023; Valli, 2024; Hu ve Wen, 2024). En iyi
bilinen uygulamalardan biri de hava tahminidir (Hu ve Wen, 2024). Bunlarin disinda secimlerin
sonuglar1 (Awais, Hassan ve Ahmed, 2021), hastaliklarin yayilma hizi (Venkatesh, Balasubramanian ve
Kaliappan, 2019) ve iklim degisikliginin etkileri (Mehendale, 2022) de kestirimsel analitik kullanilarak
tahmin edilmektedir. Is diinyasinda kestirimsel analitik yeni tiriinlerin gelistirilmesine, yeni pazarlarmn
belirlenmesine, biitcelerin yonetilmesine, miisteri memnuniyetinin iyilestirilmesine ve is, pazarlama ve
fiyatlandirma stratejilerinin olusturulmasina yardimci olur. Ornegin, bir sigorta sirketinin otomobil
sigortas1 kapsaminin maliyetini ve onayin belirlerken yas, cinsiyet, konum, arag tiirii ve siiriis gecmisi
gibi stirtis giivenligiyle ilgili kriterleri g6z 6niinde bulundurmasi muhtemeldir (Tucci, 2021). Banka ve
finansal kuruluslar riski azaltmak igin, bir alicinin veya bir hizmet tiiketicisinin temerrtide diisme
olasiligini kestirimsel analitik uygulayarak 6nceden degerlendirebilir. S6z konusu degerlendirme
kapsaminda kredi puani, kisinin kredibilitesi ile ilgili tiim veriler kullanilarak kestirimsel model
tarafindan olusturulur (Nahar, Hossain, Rahman ve Hossain, 2024). Pazarlama kampanyasi
optimizasyonunu amaclayan bir isletme ise miisterilerinin bir trtinii satin alma konusundaki
tepkilerini, kestirimsel analitik uygulayarak tahminleyebilir ve capraz satis firsatlarini tesvik etmek icin
bu modellemeyi kullanabilir. Farkli ornekler temelinde ele alindiginda, kestirimsel modelleme
uygulayarak bir {iniversite, bagvuru verilerine ve kabul ge¢misine gore bir 6grencinin kaydolmay1 secip
secmeyecegini tahmin edebilir; bir hastanedeki arastirma grubu, pediatrik beyin ttimorlerini
smiflandirma ve tedavi etme becerisini gelistirebilir; bir havayolu sirketi, bir ucusa gelmeyecek yolcu
sayisini daha iyi tahmin ederek gelirini ve miisteri memnuniyetini artirabilir (Kumar ve Garg, 2018).

Kestirimsel analitik, gegmis verilere dayali degerli tahminler ve icgoriiler saglarken isletmelere istenen
sonuglar1 etkilemek icin hangi eylemi gerceklestirmeleri gerektigini tnerme konusunda yetersiz
kalmaktadir (Nunes, Santos ve Rocha, 2023). Isletmeler, yalnizca tahmine dayali analitikle iliskili
sinirlamalar1 ve etik hususlar1 gidermek icin hem kestirimsel hem de 6ngoriicti analitigin giicli
yonlerini bir araya getirerek veriye dayali karar verme siirecinin tiim potansiyelinden yararlanabilir.

Onggoriicii analitik

Ongoriicii analitik, veriye dayali iggoriilere dayali olarak en iyi eylem planini belirlemek veya 6nermek
icin pazarlama yonetiminde gelismis analitik tekniklerinin uygulanmasini ifade eder. Is analitiginin en
gelismis turti olan Ongoriicti analitik, isletmeler tarafindan gelecegin ongortuldugt sekilde
degerlendirilebilmesi igin veri zenginligini kullanarak isletmelere en uygun aksiyonu 6nermektedir
(Lepenioti et al., 2020). Bunu basarmak icin, uyarlanabilir, otomatik, sinirli, zamana baglh ve optimal
kararlar saglamak tizere olasiiga dayali bir cerceve iginde uzman sistemler, yapay zeka ve
optimizasyon algoritmalartyla birlikte tahmine dayali kestirimsel analitik ¢iktilarini kullamir (Engel,
Etzion ve Feldman, 2012; Gartner, 2017).

Ongoriicii analitik son yillarda pazarlama yonetiminde karar alma ve strateji icin giiclii bir arag haline
gelmistir. Isletmelerin stratejik karar alma ve pazarlama cabalarini optimize etmek icin verilerden
yararlanmanin degerini fark etmesiyle pazarlama yonetiminde daha yaygin kullanilmaya baslanmistir.
Ongoriicti analitik, biiyiik verilerden ve makine &grenimi gibi gelismis analitik tekniklerinden
yararlanarak pazarlamacilarin yalnizca ge¢mis ve mevcut pazarlama verilerini analiz etmelerini degil,
ayni zamanda gelecekteki miisteri davranislarini ve sonuglarini tahmin etmelerini de saglar (Artun ve
Levin, 2015). Sirketler, pazarlama stratejilerine ngoriicti analitigi dahil ederek, icgorii ve onerilerle
desteklenen veri odakl: kararlar alarak rekabet avantaji elde edebilirler.

Betimsel, kestirimsel ve 6ngoriicti analitik, is analitiginin {i¢ asamasidir ve Sekil 1’de gosterildigi tizere
farkli zorluk, deger ve bilgi seviyeleri ile karakterize edilir.
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Sekil 1: Is Analitiginin Ug Asamasi
Kaynak: Gartner, 2017

Sekil 1’de en soldan baslayarak betimsel analitik, su anda neyin meydana geldigini ve neyin
degistirilmesi veya hafifletilmesi gerektigini belirlemek i¢cin olayin altinda yatan nedenlerle ilgili verileri
toplar ve analiz eder. Bu verilere dayanarak kestirimsel analitik bir olayin meydana gelme olasiligini,
yaklasik zamanlamasini ve nedenini tahmin edebilir. Sekil 1'de gosterildigi gibi, kestirimsel analitigin
is degerini onemli dlgiide artirdid1 tespit edilmistir. Bununla birlikte, bu durum yapilan segimler ve
gerceklestirilen eylemlerle yakindan iligkilidir. Optimum karar verme igin, kestirimsel analitik,
ongoriicti analitik ile birlikte kullarulabilir. Ancak bu senaryoda bile karar vermede yasanacak
gecikmeler, kestirimsel analitigin isletmeler tarafindan tam olarak kullanilamamasina sebep olabilir.
Sekil 1'de goriildiigu gibi ongoriicti analitik, kestirimsel analitigin sonuglarina dayanarak proaktif
onerilerde bulunur (Lepenioti et al., 2020).

Ongoriicti analitik, betimsel ve kestirimsel analitigin aksine, karar vericilerin 6ngoriilen gelecekten
faydalanmak i¢in en iyi hareket tarzimi aktif bir sekilde tnermesini ve her secenegin sonuglarin
gostermesini saglamaktadir. Ayrica karar vericilerin sorunlar1 ve firsatlar1 (ge¢misi, bugiinii veya
gelecegi inceleyerek) belirlemelerini saglayan en gelismis is analitigi tiirti olup isletmelere en fazla
icgorii ve faydayi saglayabilir (Siksnys ve Pedersen, 2018). Ongoriicii analitik; (1) veri toplama ve
birlestirme, (2) bilgi ¢ikarma, (3) tahmin, (4) optimizasyon, (5) gorsellestirme ve (6) once tahminler
yapmak ve daha sonra bu tahminlere dayanarak (a) zamana bagh en uygun kararlar1 énermek ve (b)
her bir karar seceneginin sonuglarini gostermek igin ‘olursa-ne olur analizi’ faaliyetlerini kapsar.

Ongoriicii analitik, pazarlama yonetiminde gesitli avantajlar sunar. En 6énemli avantajlardan biri, veri
temelli icgoriilere dayali olarak en iyi eylem plamn icin oneriler sunarak pazarlama ¢abalarini optimize
etme yetenegidir (Lepenioti et al., 2020). Bu sayede geliskin hedefleme, kisisellestirilmis mesajlasma ve
kaynaklarin daha etkili bir sekilde tahsisi saglanabilir. Ayrica, gelecekteki miisteri davranislarini ve
sonuglarini tahmin etmeye yardimci olarak pazarlamacilarin stratejilerini ve kampanyalarini hedef
kitlelerinin ihtiyaglarimi karsilayacak sekilde proaktif olarak uyarlamalarina olanak tanir (Chen, 2024).
Bu proaktif yaklagim, miisteri memnuniyetinin ve sadakatin artmasim saglayabilir. Ongoriicii
analitikten yararlanan kuruluslar, veriye dayal i¢cgoriiler ve onerilerle desteklendikleri icin stratejik
kararlar1 daha yiiksek bir giivenle alabilirler. Bu da daha basarili pazarlama girisimleri saglayabilir ve
nihayetinde pazarda rekabet avantaji elde edilmesine katkida bulunabilir (Sharma et al., 2022).
Isletmeler igin qiir acan avantajlarmin yamnda yine de dngoriicti analitik yanilmaz degildir. Etkili
olabilmesi igin isletmelerin hangi sorular1 soracaklarini ve yanitlara nasil karsilik vereceklerini bilmeleri
gerekir. Bu nedenle yalnizca girdileri gecerli oldugunda islevsel olduguna dikkat cekmek gerekir. Girdi
varsayimlar1 yanls ise ¢ikti bulgulari da dogru olmayacaktir. Ongoriicii veri analitigi ile uzun vadeli
kararlar alirken sirketlerin, ¢iktilarin etkililigini zamana gore degerlendirmesi gerekmektedir (Segal,
2022).

Onggoriicii analitik érnekleri

Ongoriicii analitik ile isletmeler olasi senaryolar1 gbzden gegirebilir ve bir uygulamann artan etkisini
degerlendirebilir, farkli stratejileri simiile edebilir ve bunlarin gelir, maliyet tasarrufu ve mdiisteri

502 bmij (2025) 13 (2): 494-514



Meltem Sanisoglu & Sebnem Burnaz

memnuniyeti gibi temel dlctitler tizerindeki potansiyel etkilerini degerlendirebilir (Sanisoglu, Burnaz
ve Kaya, 2023). Bu sekilde ongoriicti analitik kullanimi istenen sonuglara ulasmak icin en etkili
aksiyonun belirlenmesine yardimci olur.

Saglik, satis, yiiksekogrenim, spor, finans, insan kaynaklari, politika ve pazarlama gibi pek ¢ok alanda
isletmelerin degisen pazar kosullarina, miisteri davramnislarina ve diger dis faktorlere gore stratejilerini
dinamik olarak ayarlamalarimni saglamak tizere 6ngoriicii analitik yontemleri kullanilmaya baslanmustir
(Sanisoglu vd., 2023). Ornegin, yakinlarda bir orman yangini varken yerel bir itfaiyenin bolge
sakinlerinden belirli bir alami1 tahliye etmelerini isteyip istemeyecegini degerlendirmek; ilgili
konulardaki aramalar ve sosyal paylasimlar hakkindaki verilere dayanarak belirli bir konudaki bir
makalenin okuyucular arasinda popiiler olup olmayacagmi tahminlemek; calisanin her bir derse nasil
tepki verdigine bagh olarak calisan egitim programimi gercek zamanli olarak ayarlamak; hangi
hastalarinin yeniden kabul edilme riskinin en ytiksek oldugunu analiz etmek ve bir havayolu sirketinin
miisteri talebi, hava durumu ve benzin fiyatlar1 gibi ¢ok sayida faktore gore bilet fiyatlarini ve
kullanilabilirligini otomatik olarak ayarlamak icin 6ngériicii analitik kullanilmaktadir (Segal, 2022).

Pazarlama alaninda da éngoriicii analitigin kritik bir 5Sneme sahip oldugu goériilmektedir. Ornek olarak,
pazarlamacilar 6ngoriicii analitik yontemlerini kullanarak ABD’de her yil diizenlenen Amerikan futbol
ligi sampiyonluk mag1 Superbowl sirasinda belirli bir demografik gruba reklam vermek gibi belirli
zamanlarda belirli miisterileri hedefleyen etkili kampanyalar olusturmaktadir (Cote, 2021). Sirketler
ayrica farkli miisterilerle nasil etkilesim kuracaklarin1 ve mal ve hizmetlerini nasil etkili bir sekilde
fiyatlandirip indirim yapacaklarimi da 6ngoriicti analitik yontemleri ile belirlemektedir. Ayrica satis
stireci boyunca sayfa goriintiileme, e-posta etkilesimleri, site aramalar1 ve benzeri eylemlere bir puan
degeri atayarak ongoriicti analitik algoritmalari ile miisteri adaylarini miisteriye dontisme olasiliklarina
gore siralanmasini saglamaktadir. Sosyal medya platformlarindan TikTok da daha yiiksek miisteri
etkilesim oranlari, artan misteri memnuniyeti ve misterileri davramssal ge¢mislerine dayali
reklamlarla yeniden hedefleme potansiyelini arttirmak igin ongoriicii analitik yontemlerinden
faydalanmaktadir (TikTok, n.d).

Onggoriicii analitik ve artimli modelleme

Ongoriicti analitik, kontrol degiskenlerinin fonksiyonu olarak gelecegi simiile ederek, isletmeler icin
beklenen sonucu en iist diizeye ¢ikaran (veya en aza indiren) kontrol degiskenlerinin ayarlarini
optimize etmeye olanak saglamaktadir. Artimli modellemesi, bir pazarlama kampanyasinin miisterinin
davranig tizerindeki etkilerine bakmaya imkan sagladig: i¢cin 6ngoriicii pazarlama ve miisteri analitigi
alaninda temel bir yaklasimdir. Artimli modellemesi bir 6ngoriicti analitik yontemi olarak sonuglar
tizerindeki artan etkiyi tahmin ederek miidahalelerin veya tedavilerin etkinligini en tist diizeye
¢ikarmay1 amagclar (Cao et al., 2017). Yalnizca sonuglar: tahmin etmeye odaklanan geleneksel kestirimsel
tahmin modellerinin aksine artimli modellemesi, 6zellikle pazarlama iletisimi gibi belirli bir isletme
miidahalesinden pozitif yonde etkilenme olasii§i en yiiksek olan bireyleri tanimlar. Bu hedefli
yaklasim, isletmelerin eylemlerini olumlu yanit verme olasiligi en yiiksek olan bireylere gore
uyarlamalarina olanak taniyarak genel etkiyi ve yatirim getirisini en tist diizeye ¢ikarmaktadir. Artimh
modellemesi, isletmelerin kaynaklarini daha verimli bir sekilde tahsis etmelerine yardimci oldugu igin
ongoriicli analitikte tercih edilen ve sonucta daha iyi karar alma ve daha iyi sonuclar elde edilmesini
saglayan bir yontemdir (Devriendt et al., 2018; Gubela ve Lessman, 2021).

Milenyumun baslarinda literatiire girmesinden bu yana, arttimli modelleme bir dizi aksiyon arasindan
miimkiin olan en iyi sonucu verecek adayin secilmesi gerektigi konusunu vurgular (Zhao, Fang ve
Simchi-Levi, 2017). Artimli1 modelleri, isletmelerin bir pazarlama iletisim aksiyonunda bulundugu her
bir miisteri grubundan elde edilen sonucu, kontrol grubundan elde edilen sonugtan ¢ikararak, iki veya
daha fazla farkli birbirini dislayan sinifin kosullu ortalama etkisini simiile etmeye calisir. Isletmelerin
yalnizca dogrudan pazarlama kampanyasina olumlu yanit verme olasilig1 en yiiksek olan miisterileri
hedefleme amac1 oldugunda, artimli modelleme dogrudan iletisim eylemini ve ilgili zaman ve harcanan
masraflar1 optimize etmek icin kullanilabilir (Munting, 2020). Boylece, isletmeler telesatis, e-posta ve
mobil bildirim gonderimi gibi bir iletisim aksiyonu gerceklestirmeden o6nce hangi miisterilerin bu
iletisimden etkilenerek satin alma olasiligini yiikseltecegini belirleyebilir ve ¢rneklemin daha az bir
kismini hedefleyerek pazarlama giderlerinden tasarruf saglayabilir ve gelirlerini arttirabilir (Siegel,
2011).

Artiml1 modelleme

Artimli modelleme, bir miisterinin ayni anda hem deney grubu hem de kontrol grubunda
olamamasinin yarattig1 temel sorunu ¢ézmeye olanak saglayan bir 6ngoriicii analitik yontemidir. Sekil
2'de gosterildigi tizere, artimli modelleme 6rneklemi dort grupta tanimlayarak, bir aksiyon alinan veya
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kontrol grubunda bulunan miisterilerin satin alma davramglarini tahmin eder. Yukaridan asagiya
dogru, ilk boyut hangi miisterilerin iletisime gecildiginde yamit verecegini, ikinci boyut ise hangi
miisterilerin iletisime gecilmese bile satin alma yapacagini kategorize etmektedir (Kane, Lo ve Zheng,
2014).

A
Rahatsiz edilmemesi Kay1p vakalar

Hayir gereken grup grubu
Teklif alirsa
satm alir mi1?

E Kesin olanlar [kna edilebilirler

vet
grubu grubu

v

Teklif almadan satin alir m1?

Sekil 2: Artimli Modelleme Siniflar
Kaynak: Kane, Lo ve Zheng, 2014

Sekil 2 'nin sag alt bolimii, pazarlama kampanyasi i¢in temas kuruldugunda satin alim yapacak olan
ancak iletisime gecilmezse satin almayacak olan “Ikna Edilebilir” miisteri grubunu temsil etmektedir
(Siegel, 2011). Bu grupta bulunan mdisteri kitlesi dogrudan pazarlama uygulamasi ile hedeflenerek,
satin alma yanitini isletmeye fayda saglayacak sekilde degistirmek amagclanir. Sol alttaki boltiimde, soz
konusu mal ya da hizmeti, bir dogrudan pazarlama iletisimi olsa da olmasa da her kosulda satin alacak
miisterilerden olusan, "Kesin Olanlar" tanimlanmaktadir. Sekil 2'nin sag iist kisminda yer alan "Kay1p
Vakalar" ise tam tersi dogrudan pazarlama iletisimi olsa da olmasa da satin alma islemi yapmayacak
olan miisterileri icermektedir (Karlsson, 2019). Bu nedenle, "Kesin olanlar" ve "Kay1p vakalar" grubuna
giren miisteri kitleleri i¢in dogrudan pazarlama cabasi sarf edilmemelidir, ¢linkii alman aksiyon satin
alma kararlarinda etkisiz olacaktir. Son olarak, "Rahatsiz edilmemesi gerekenler", uygulamadan
rahatsiz olacak ve satin alma kararini olumsuz yonde degistirecek olan miisterileri temsil etmektedir.
Bu grup igin alinan pazarlama aksiyonlari, amaglanin tersine bir etkiye neden olacagi icin isletmeler
miisteri kaybini énlemek adina uygulamalarinda bu miisterileri hedeflemekten kaginmalidir (Siegel,
2011; Rzepakowski ve Jaroszewicz, 2012). Artimli modelleme, biri kontrol grubunu, digeri de dogrudan
pazarlama aksiyonu alinan deney grubunu iceren iki veri seti kullanarak kosullu smif olasiliklar:
arasindaki farki modellemeyi amaglamaktadir. Bu sayede, pazarlama kampanyasmin verimliligini
arttirmak igin uygulama yapilacak “Tkna edilebilirler” kitlesini tanimlamaktadur.

Matematiksel olarak artimli modelleme denklem 1 ile tanimlanmaktadir. Aksiyon alinan ve bir islem
yapilan kitle, deney grubu olarak adlandirilir ve “T” ile simgelenmektedir. Kontrol grubu ise “C” ile
ifade edilmektedir. Deney ve kontrol gruplarindaki satin alma olasiliklar1 sirasiyla PT ve PC olarak
gosterilmektedir. Girdi degiskenleri, deney ve kontrol grubu verilerini iceren tiim modeller i¢in aynidir.
Satin alma faaliyetinin sonucunu gosteren yanit degiskeni Y € {0,1} olarak deger alir; burada 1 tirtiniin
satin alinmasi yanit1 iken; 0 ise tirtintin satin alinmamas: olarak olumsuz yaniti ifade eder. Girdi
degiskenleri X € {X1,..., Xp} olarak gosterilir; burada p verideki degiskenlerin sayisina karsilik gelirken
x tek bir gozlemi temsil eder. MY deney ve kontrol gruplarimin kosullu olasiliklar: arasindaki fark olarak
tanimlanan beklenen artimli i¢in kullanilan gosterimdir:

MU=PT(Y =1, X =x) - P(Y =1, X = x) 1)

Bu denklem sonucunun negatif olmasi, kontrol grubunda yer alan miisterinin satin alma yapma
olasiliginin, uygulama yapilan miisteriden daha yiiksek oldugunu ifade etmektedir (Borthas ve
Sjolander, 2020). Dolayisiyla, kampanyanin miisteriler tizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu gosterir.

Artiml1 modellemenin kullanim alanlar1

Literattirde son birka¢ yilda, cesitli alanlarda artimli modelleme yaklasimlar1 ve algoritmalar:
uygulanmaktadir. Dogrudan pazarlama kampanyalarinda dogru kitleyi hedefleyerek pazarlama
etkisini en {iist diizeye ¢ikarmak ve maliyetleri en aza indirmek igin artimli modellemenin cesitli
yontemleri kullanilmis ve ilgili calismalarda artimli modellemenin pozitif etkisi ortaya konmustur (Cao
etal., 2017; Goldenberg et al., 2020; Hansotia ve Rukstales, 2002; Lo, 2002; Shimizu et al., 2019; Hu, 2023;
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Sanisoglu vd., 2023). Ayrica isletmelerin miisteri kayb: yonetimi uygulamalarmi optimize etmek icin de
cesitli calismalar tarafindan gercek ve o edilen veri setleri ile uygulanarak sonuglar: tartisitlmistir
(Radcliffe ve Simpson, 2008; Guelman, Guillén ve Pérez-Marin, 2012; De Caigny, Coussement, Verbeke,
Idbenjra ve Phan, 2021; Devriendt et al. 2018; Olaya et al., 2020). Dogrudan pazarlama ve miisteriyi elde
tutma uygulamalar1 disinda diger ¢alismalarda etkili icerik hedefleme (Zhao et al., 2022), optimum
kanal se¢imi, dinamik fiyatlandirma ve indirim, kredi riski belirleme (Siegel, 2011), se¢im politikas: ve
kisisellestirilmis ilag tedavisi uygulamalar1 (Robins ve Rotnitzky, 2004; Jakowski ve Jaroszewicz, 2012)
icin artimli modelleme 6ngoriicti analitik yontemi olarak gelistirilerek calisilmistir. Son yillarda ise,
artimli modellerin finansal hedefleri karsilamak icin gelir artirma modelleme yaklagimlarinda da
kullanilmas: dikkat cekmektedir (Goldenberg ve Albert, 2022; Gubela ve Lessmann, 2021; Proenga ve
Moraes, 2023).

Artimli1 modellemenin yéntemleri

Artimli modelleme icin bir¢ok yaklasim vardir. Bu bolimde, artimli modelleme probleminin
formiilasyonu ile ti¢ yaygin artimli modelleme yaklasimi tamitilmakta ve degerlendirme teknigi
aciklanmaktadar.

ki model yaklagim1

Artimli modellemeye yonelik en basit yaklasim iki model yaklasimidir. Bu yontem ile deney ve kontrol
grubu gozlemleri tarafindan ayri ayr egitilen iki ayr1 model olusturulur. ilk model, deney grubunda
dogrudan pazarlama uygulamas: yapilan gozlemler tizerinden egitilir, ikinci model ise uygulama
yapilmayan kontrol grubundaki miisteri gozlemleri tizerinden egitilir. Esitlik 1’de gosterildigi tizere,
deney grubu verilerini igeren model tarafindan tahmin edilen sinif olasiliklarindan kontrol grubu
verilerini iceren model tarafindan tahmin edilen sinif olasiliklar1 gikartilir ve aradaki “artim” hesaplanir
(Radcliffe ve Simpson, 2008). Sekil 3'de tic adimda gerceklesen siire¢ gosterilmektedir. Buna gore ilk
adimda kontrol grubu verilerinden bir model olusturulmakta, ikinci adimda ise deney grubu
verilerinden benzer bir model olusturulmaktadir. Son adimda, bir model skorunun digerinden
cikartilmasiyla aradaki artis hesaplanmaktadir.

Uygulama yapilan miisteri P1
veri seti

Uygulama yapilmayan

miisteri veri seti PO

Sekil 3: iki Model Yaklasimi

Artis

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Iki model yaklasimu literattirde gesitli calismalarda uygulanmustir. Hansotia ve Rukstales (2002), gercek
bir promosyon kampanyasinda iki model yaklasimini uygulamus ve ziyaret etme olasilif1 olmayan bir
miisteriden ek bir ziyaret yaratilabildigini gostererek dogrudan pazarlama yatiriminin getirisini artirip
kampanya tasarimini optimize etmeyi basarmislardir. Benzer sekilde, Cao et al. (2017) bir pazarlama
kampanyasinda artan islem adedi ve satin alma yaratacak miisterileri belirlemek i¢in iki model
yaklagimini kullanmis ve yalnizca en yiiksek yanit oranina sahip miisterilerin secilmesinin her zaman
maksimum kazang saglamadigini gostermistir. Goldenberg et al. (2020); Goldenberg ve Albert (2020,);
Baier ve Stocker (2022) ve Sanisoglu vd. (2023) tarafindan ytriitiilmiis daha giincel galismalarda, iki
model yaklasimi diger artimli modelleme yontemleri ile karsilastirilmistir.

Iki model yaklasimu herhangi bir siniflandirma problemine uygulanabilirligi ve dogrudan pazarlama
kampanyalarinin ¢ogunda artis1 tahmin etme agisindan uygulanmasi kolay bir ongoriicti analitik
yontemi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak, literatiirde bu yaklagiminin olduke¢a kusurlu bir yontem
oldugu da tartisitilmaktadir. Higbir model miikemmel bir tahmin yapamadigindan, iki iyi modelden elde
edilen sonuglarin ¢ikarilmasinin iyi bir artimli model olacagimin garantisi yoktur (Radcliffe, 2007;
Rzepakowski ve Jaroszewicz, 2012). Tki model yaklagimi, artimli modellemeyi uygulamak icin pratik
bir baslangi¢ yontemi olarak isletmeler tarafindan denemeye tabi tutulurken, diger artimli modelleme
yontemleri ile desteklenmesi ve karsilastirilmasi onerilmektedir.
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Sinif degiskeni doniisiimii

Sinif degiskeni dontistimii ilk olarak Jaskowski ve Jaroszewicz (2012) tarafindan onerilen bir artimh
modelleme yontemidir. Bu yontemde, iki model yaklasiminda oldugu gibi deney ve kontrol gruplar:
icin iki ayr1 model olusturmak yerine, dogrudan artis1 modelleyen tek bir model olusturulmaktadir.
Grup aidiyeti (deney ve kontrol grubu) ve satin alma davramns: dikkate alinarak tek bir degiskene (Z)
donustiiriiliir. Esitlik 2’de gosterildigi gibi eger gozlem deney grubunda ise ve bir satin alma islemi
gerceklestirmisse (Y=1 ve T), bu birey ya kesin olanlar ya da ikna edilebilirler grubundadir (bkz. Sekil
2) ve bu durumda Z, 1 degerini alir. Diger acidan, eger birey kontrol grubunda ise ve bir satin alma
islemi gerceklestirmemisse (Y=0 ve C), bu birey ya kay1p vakalar ya da ikna edilebilirler gruplarindadir
ve Z degerini yine 1 olarak tanimlanir. Diger tiim kosullarda, Z degeri 0 olarak ayarlanir ve bu da bu
kosuldaki tiim gozlemlerin rahatsiz edilmemesi gerekenler grubuna ait olmasini saglar ve bu kitleye
dogrudan pazarlama uygulamasi yapilmasi riskini ortadan kaldirir (Jaskowski ve Jaroszewicz, 2012).

Z={Y=1veTise,1;Y=0veCise, 1;diger timdurumlarda 0} (2)

Sinif degiskeni dontistimii, iki model yaklasimindan farkl: olarak, yalnizca ikna edilebilirler grubuna
odaklanmamaktadir ve bu nedenle bu yontem sadece bu grubu hedeflemek icin kullanilamaz.
Jaskowski ve Jaroszewicz (2012) tarafindan onerilen bu dontisiim, ikili bir sonug varsa ve deney ile
kontrol grubunun biyukligt dengeliyse, doniisturtilmiis Z degiskeni ve esitlik (2) ile artisin
modellenebilecegini gostermistir. Bu yontem tek dogrusal bir modelin uygulanmasi ve her bir
degiskenin artis tizerindeki etkisinin yonii ve giictinii tek bir katsay1 seti ile verimli bir sekilde
belirleyebilmesi agisindan islevsel olarak avantajlidir (Jaskowski ve Jaroszewicz, 2012). Smif degiskeni
dontisimii yaklasimmin bir diger avantaji da doéntistiiriilen simifin (Z), kosullu smuf olasiliklarin
tahmin etmek i¢in herhangi bir istatistiksel makine 6grenimi yontemiyle modellenebilmesidir.

Sinif degiskeni dontistimii, klinik calismalarda tedavinin en faydali olacagi hasta gruplarini kesfetmede
(Jaskowski ve Jaroszewicz, 2012); bir dogrudan pazarlama kampanyasinda, kuponlarin potansiyel en
karli miisterilere dagitilarak maliyet diististi elde edilmesinde (Shimizu et al., 2019, sf.1748); en uygun
miisteri grubuna dogrudan pazarlama iletisimi gerceklestirilerek kampanya etkinliginin artirilmasinda
(Sanisoglu vd., 2023) ve yakin tarihli diger calismalarda da yatirimin geri dontisii kisitlamalarina tabi
olarak gercek promosyon kampanyalarinda sonucu optimize etmede (Goldenberg et al., 2020; Rébler,
Tilly ve Schoder, 2021; Gubela ve Lessman, 2021) kullanilmistir.

Dogrudan artimli modelleme

Artimli modellemede yaygin olarak kullanilan bir baska yaklasim, mevcut makine 6grenimi
algoritmalarini uyarlayarak artis1 dogrudan agag tabanli yontemlerle modellemektir. Bu yaklasim,
verileri alt popiilasyonlara ayirmak ve simiflandirmak icin agag¢ tabanl algoritmalar uygular ve onlari
deney ve kontrol grubu arasindaki farkliligi modellemek i¢in kullanisli hale getirir (Radcliffe ve Surry,
2011). Karar agaclarindaki bolme kriterleri, bu farkliliklarin dogrudan artisin modellenmesi icin uygun
olmasini saglar.

Artimin tespit edilmesini saglamak icin agac tabanl algoritmada bolme kriteri uygulanmaktadir.
Literatiirde, artist en iyi sekilde tahmin etmek icin bolme kriterine uyum saglamak tizere 6nerilen ¢ok
saylda yontem olsa da hangi yontemin en etkili oldugu konusunda bir fikir birligi bulunmamaktadir.
En yaygin olarak kullanilan bolme kriterleri olarak Rzepakowski ve Jaroszewicz (2012) tarafindan
gelistirilen Kullback-Leibler uzakligi (KL)ve kareli Oklid uzakhig1 (ED) asagida agiklanmaktadir.

KL(P:Q)=)pilogpq: 3)

ED(P: Q)=)(pi—qi) (4)

Esitlik 3 ve 4’de gosterildigi tizere i, ikili stniflandirmada 1 ve 2 olarak satin alma davramisini temsil
etmekte; p1 ve p2 deney grubundaki olasiliklari, q: ve g2 ise kontrol grubundaki olasiliklar: ifade
etmektedir. Bolme kriterleri, iki olasiligin birbirinden ne kadar farkli oldugunu 6l¢menin bir yolu olarak
kosullu dagilim farklihgmna (Kulback-Leibler ve Oklid uzaklig1) dayanmaktadir. Bu yéntem ile agacin
her seviyesinde test grubu segilerek bir bolme gerceklestirildikten sonra deney ve kontrol gruplarindaki
sinif dagilimlar1 arasindaki farkin maksimize edilmesi amaglanir (Rzepakowski ve Jaroszewicz, 2012).

Artimin dogrudan modellenmesi i¢in agac¢ tabanli algoritmalar literatiirde cesitli ¢alismalarda
kullanilmistir (Hansotia ve Rukstales, 2002; Radcliffe ve Surry, 2011; Rzepakowski ve Jaroszewicz, 2012;
Guelman et al., 2015; Robler et al., 2021; Devriendt et al., 2021; Goldenberg ve Albert, 2021; Sanisoglu
vd., 2023). Dogrudan artimli modellemenin en 6nemli avantaji hem ikili hem de stirekli hedef degiskeni
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i¢in kullanilabilir olmasidir (Radcliffe, 2007). Bir miisterinin satin alma davranisin alabilecegi iki degere
gore tahminlemekte kullanilabilecegi gibi, bir miisterinin bir satin alma islemi icin harcayacag tutar
stirekli bir hedef degeri olarak tahmin etmek icin de kullanilabilmektedir.

Artimli modellemenin degerlendirilmesi

Artimli modellerin degerlendirilmesi, modelin bir kontrol grubuna kiyasla bir pazarlama
miidahalesinin bireysel miisteriler tizerindeki artan etkisini dogru bir sekilde tahmin etme kabiliyetinin
degerlendirilmesini igerir. Bu degerlendirme, genellikle belirli bireylerin hedeflenmesinden elde edilen
ek fayday1 olgen artis metriklerini icerir. Qini egrisi, belirli uygulamalarin veya eylemlerin ek artis
etkisini 6l¢gmek i¢in artimli modellemede 6ne ¢ikan bir degerlendirme ydntemidir.

Qini egrisi

Qini egrisi, artimli modellerin degerlendirilmesinde kullanilan grafiksel bir gosterimdir. Bir uygulama
veya miidahaleye yanit verme olasilif1 en yiiksek olan bireylerin belirlenmesinde bir modelin artan
etkinligini o6lger. Qini egrisi, bir popiilasyondaki bireylerin tahmin edilen artis degerlerine gore
siralanmasi ve ardindan model siralamalart %0'dan %100'e yiikseldik¢e kiimiilatif yanit oranmin
hesaplanmasiyla olusturulur. Qini egrisi, pozitif yart potansiyeli en yiiksek olan bireyleri se¢me

kabiliyetlerine gore farkli modellerin karsilastirilmasima olanak tanidig icin ozellikle artimh
modellemenin degerlendirmesinde faydalidir (Kane et al., 2014).

Qini egrisinin bir 6rnegi Sekil 4'de gosterilmektedir. Qini egrisinin y ekseni, artan satin alimlarmn
kiimtlatif sayismni, x ekseni ise dogrudan pazarlama uygulamasi yapilan segmentlerin biiytukligiunt
gostermektedir. Bu sekilde, Qini egrisi pazarlama uygulamasimin potansiyel olumsuz etkisinin
gosterilmesini saglamaktadir.

Artis icin Qini egrisi
Satin alma oram %5

>

a

e

H

s

£ Model 1
53 Model 2
5 Optumum
-] Fastzale
-

L]

=

=

]

o

Hedeflenen uygulama grobo oram
Sekil 4: Ornek Qini Egrisi
Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.

Mavi egri, tim kesin olanlarin, ikna edilebilir oldugu varsayimi ile ikna edilebilecek her bir bireyin
belirlendigi, teorik olarak bir pazarlama uygulamasi ile miimkiin olan en iyi sonucu temsil eden
optimum egriyi gostermektedir. Mor diyagonal egri, tiim bireylere rastgele sirayla uygulama yapilmasi
durumunda ortaya cikacak sonucu temsil eden rastgele egridir. Kirmiz1 ve yesil egriler iki artimh
modeli temsil etmekte olup, yesil egri ile gosterilen model 2, kirmizi egri ile temsil edilen diger
modelden daha iyi performans gostermektedir. Ornekten de goriilebilecegi gibi, tiim 6rneklemin bir
kampanya iletisimi i¢in hedeflenmesi durumunda, artimli model ve rastgele dagitim ayni sonucu
vermektedir. Ideal bir artimli modelinde "Tkna Edilebilirler" en yiiksek puani, "Rahatsiz Edilmemesi
gerekenler" ise en diistik puani almalidir (Karlsson, 2019).

Tiim potansiyel miisteri kitlesinin bir alt grubu hedeflendiginde, kampanya geri dontisleri agisindan
daha ytiksek bir artis1 gosteren bir Qini egrisi, iyi bir model performansinin gostergesidir (Radcliffe,
2007). Sekil 4'deki 6rnek Qini egrisinde, popiilasyon icin toplam satin alma orani %5'tir, yani hedef
gruptaki miisterilerin yalnizca %5'i kampanya iletisiminin olumsuz bir etkisi olmadan satin alma
yapmaktadir veya hedef gruptaki musterilerin %8'inin satin alma yapmasi ve %3'lUniin bu
iletisim nedeniyle satin almamaya karar vermesi miimkiin olabilir. Dolayisiyla, artimli model ile satin
almayacak olan miisterileri hedef gruptan cikararak iletisim kitlesi buiytiklugiinti azaltmak ve daha
yiiksek bir satin alma orani elde etmek miimkiindiir. Sekil 4'deki 6rnekte, miimkiin olan en yiiksek
satin alma orani (%6,5), model 2 ile hedeflenen grubun yaklasik %65'ine kampanya iletisimi
gerceklestirerek miimkiin olabilir.
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Qini egrisi, pazarlamacilarin hi¢ kimseyi hedeflememeye kiyasla (taban cizgisi) niifusun belirli bir
ylizdesini hedeflemekten elde edilen artan fayday: gorsellestirmelerine olanak tanir. Qini egrisi ile
rastgele model egrisi arasindaki alan ise Qini degeri olarak tanimlanir. Iyi bir model performansi igin
pozitif bir Qini degeri amaglanmaktadir. Negatif bir Qini degeri, isletmeler icin belirli bir eylemde
bulunmanin hi¢bir sey yapmamaktan daha kotti sonuclar getirecegini belirtmektedir (Guelman, 2014).
Ozetle, Qini egrisi ve Qini degeri artimli modellerin etkinligini degerlendirmek ve hedefli pazarlama
kampanyalarinda karar verme siirecine rehberlik etmek icin degerli bir aragtir.

Artimli modelleme i¢im veri gereksinimi

Artimli modelleme icin kullanilacak verilerin, ayr1 deney grubu ve kontrol gruplari olarak
diizenlenmesi gerekmektedir. Deney grubu, pazarlama miidahalesini veya uygulamasini alan
miisterilerden olusurken, kontrol grubu bu uygulamay1 almayan miisterilerden olusur. Her bir grubun
biiytkliigu istatistiksel degerlendirmelere dayali olarak belirlenmeli ve artis etkisini tespit etmek igin
yeterli giic hedeflenmelidir. Genel olarak, deney grubunun biiytikliigti, poptilasyonun dengeli bir
sekilde temsil edilmesini saglarken istatistiksel anlamliligi saglayacak kadar biiyiik olmalidir.
Onyargilar1 azaltmak ve uygulama etkisinin dogru tahmin edilmesini kolaylagtirmak igin
karsilastirilabilir biiytikliikte bir kontrol grubuna sahip olunmasi 6nemlidir. Bir artimli modeli
olusturabilmek icin, kontrol grubu gozlem biiytiikliigiiniin, deney grubundan 10 kat daha fazla olmasi
onerilmektedir (Radcliffe ve Surry, 2011).

Veri 6nisleme adimlar:

Artiml1 modelleme 6ncesinde veri tizerinde bir¢ok 6n isleme adimi uygulanmasi 6nemlidir. Gergek
isletme verileri gogunlukla mitkemmel degildir ve eksik ya da aykir1 degerler gibi birgok hata igerir.
Veri 6n islemede kirli veriler ¢ikartilarak veya eksik veriler cesitli yontemlerle doldurularak veri
kiimesinin modellestirmeye uygun hale getirilmesi amaglanir (Radcliffe ve Surry, 2011). Veri setindeki
degiskenlerin saga veya sola carpikligr incelenerek, eksik degerler ortalama veya medyan degeri ile
doldurulabilmektedir. Veri 6n islemede dikkat edilmesi gereken 6nemli adimlardan bir digeri ise, veri
igerisindeki dengesiz siif dagilimlaridir. Bir pazarlama kampanyasi iletisimi sonucunda satin alim
yapanlarin sayisinin, satin alim yapmayanlardan énemli 6l¢tide daha az oldugu durumlarda dengesiz
simuf dagiliminin yaratacag potansiyel zorluklarin 6niine gegmek i¢in alt 6rnekleme, asir1 drnekleme ve
bu tekniklerin kombinasyonu gibi yontemler kullanarak verinin ele alinmasi 6nerilir (Nyberg ve Klami,
2023). Literatiirde hangi yontemin en iyi ¢rnekleme metodu oldugunu belirleyen net bir kanit
bulunamamustir. Dolayisiyla verinin yapisina gore satin alim yapacak olan miisterilerin tahmin
edilmesinde daha etkili olan sonucu temsil edecek sekilde dogruluk ve kesinlik skorlar1 karsilastirilarak
alt ornekleme, asir1 Ornekleme ya da kombinasyonu olan teknikler arasindan bir karar
verilebilmektedir.

Veri setindeki sinif dagilimlar: dengeli hale getirildikten sonra bir diger onemli adim ise degisken
secimidir. Altta yatan veri modeli tam olarak bilinemedigi icin degisken secimi gercek isletme
problemlerinde ¢ok 6nemlidir. Yetersiz, gereksiz veya ilgisiz degiskenler asir1 uyuma yol acabilir ve
modelin yorumlanabilirligini sinirlayabilirken, ek degiskenler tahmine yeni veriler ekleyebilir. Bu
nedenle, degiskenlerin segilmesi veri 6n islemede kritik bir adimdir. Coklu dogrusallik, bir veri
kiimesindeki iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin birbiriyle yiiksek oranda iliskili oldugu
istatistiksel modelleme ve makine 6greniminde yaygin bir sorundur. Bu sorun, model katsayilarmin
onyargili ve istikrarsiz tahminlerine neden olabilir, dolayisiyla model tahminlerinin yanhshgma yol
acabilir. Coklu dogrusallik, korelasyon matrisi, 1s1 haritas: ve varyans sisirme faktor skorlar1 (VIF) gibi
literatiirde yaygin olarak kullanilan gesitli yontemlerle tespit edilebilir ve ele aliabilir. VIF degeri 5’in
tizerinde olan degiskenlerin, aralarinda yiiksek korelasyon oldugu icin veri setinden cikartilmasi
onerilmektedir (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013).

Performans degerlendirmesi

Veri 6n isleme adimlar: tamamlandiktan sonra, veri seti deney ve kontrol gruplar icerisinde de egitim
ve test veri seti olarak ikiye ayrilir. Her model egitim veri setleri tizerinde egitilir ve test setleri {izerinde
dogrulanir. Ardindan her bir modelin performansi, Qini egrileri ile degerlendirilir. Literatiirde onceki
arastirmalarda, herhangi bir artimli modelleme yonteminin, bir digerinden daha tutarl bir sekilde daha
iyi performans gostermedigi belirtildiginden dolayi, hangi tiir artimli modellemenin elde olan problem
icin en iyi oldugunu belirlemek amaciyla gesitli algoritmalarin denenmesi ve degerlendirilmesi
onerilmektedir (Guelman vd., 2012; Jaskowski ve Jaroszewicz, 2012).

Her bir model i¢in ¢izdirilen Qini egrileri ve rastgele model ile aralarindaki alan hesaplanarak modeller
arasindaki performans karsilastirmasi yapilabilmektedir. Qini egrisinin egimi ne kadar dik olursa,
modelin pazarlama uygulamasina yanit verme olasili1 en yiiksek olan bireylere 6ncelik verme becerisi
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o kadar iyi olur. Daha ytiiksek Qini degerleri de iistiin model performansina isaret eder ve modelin
uygulamaya en olumlu yanit veren bireyleri etkili bir sekilde belirledigini gosterir. Toplam satin alic1
kitlesi, tiim uygulama gruplarina uygulama yapilmaksizin artimli modelleme teknikleri ile énemli
Olgtide artirilabilir. Artis egrisindeki en yiiksek nokta optimum artisa neden olur ve uygulama
yapilmasi gereken grubun optimum oranini verir.

Sekil 4'de gosterilen ornek {izerinden yorumlamak gerekirse, artimli modelleme uygulayan bir
pazarlamaci daha yiiksek Qini degeri olan ve dik egimli Qini egrisi ¢izen model 2yi tercih ederek
pazarlama kampanyasinin hedef kitlesini belirlemelidir. Bu sayede, pazarlama kampanyast iletisimini
toplam muisteri kitlesinin %65"ine yonelik gerceklestirerek, rastgele hedefleme yapilsayd: satin alim
yapacak olan %5 yerine, toplam mdisteri kitlesinin %6,5 unun satim alim yapmasini saglayip kampanya
performansinda %1,5luk bir artisa ulasabilmektedir. Bu durum, artimli modelleme ile sadece ikna
edilebilirler grubunun hedeflenmesi ile gerceklesebilmektedir.

Sonug ve Oneriler

Pazarlamada analitik kullanimu, isletmeler igcin hedef miisteri kitlesini anlama, pazarlama aksiyonlarimni
optimize etme, kampanya etkinligini ve basarisini l¢gme ve veriye dayali kararlar alinmasini saglama
acisindan kritik 6nem tasimaktadir. Isletmelerin karar alma siireclerinin gelistirilmesinde betimsel,
kestirimsel ve 6ngoriicti analitik degerli bilgiler saglamaktadir. Betimsel analitik gegmis performansa
iligkin i¢goriiler saglarken, tahmine dayal kestirimsel analitik gelecekteki egilimleri tahmin etmekte ve
ongoriicii analitik eyleme rehberlik etmektedir (Hauser, 2007; Wedel, 2016). Artimli modelleme de dahil
olmak tizere 6ngoriicii analitigin ortaya ¢ikisi, isletmelerin sonuglar: en iist diizeye ¢ikarmak icin en
etkili eylemleri belirlemelerine olanak tamiryarak pazarlama stratejilerinde devrim yaratmaktadir
(Devriendt vd., 2018; Gubela ve Lessman, 2021). Bu calisma is analitigi alanina girerek pazarlama
stratejilerinin optimize edilmesinde 6ngoriicii analitigin, 6zellikle de artimli modellemenin 6nemine
151k tutmaktadar.

Ongoriicti analitik icinde bir yontem olarak artimli modelleme, belirli miidahalelerin miisteri
davranislar1 tizerindeki etkisini daha hassas bir sekilde 6l¢me imkani sunarak, geleneksel kestirimsel
modellerin dtesine gegmekte ve pazarlama uygulamalarmin istenen sonuglar tizerindeki etkisini en tist
diizeye c¢ikarmak icin hedefe yonelik bir yaklasim sunmaktadir (Zhao vd., 2017). Geleneksel tahmin
modellerinden farkli olarak artimli modelleme, belirli bir miidahaleden olumlu etkilenme olasilig1 en
yiiksek olan bireyleri belirlemeye odaklanir. Isletmeler, eylemleri bu bireylere gore uyarlayarak
kaynaklarini optimize edebilir ve karar alma siireclerini iyilestirebilir. Ayrica, artimli modellemenin ¢ok
yonliliigi, dogrudan pazarlama kampanyalari, miisteri kaybi yonetimi, icerik hedefleme ve gelir
artirma modellemesi dahil olmak tizere gesitli uygulamalar: araciligiyla sergilenmektedir (Munting,
2020).

Artimli modellemenin pazarlama uzmanlar: igin pratik sonuglar1 6nemlidir. Pazarlamacilar, artimlh
modelleme tekniklerini uygulayarak kaynaklari etkin bir sekilde tahsis edebilir, miisteri hedeflemesini
gelistirebilir ve kampanya performansin: artirabilir (Siegel, 2011). Ayrica, Qini egrileri gibi yontemler
araciligiyla artimli modellemenin degerlendirilmesi ve optimizasyonu, pazarlamacilarin stratejilerine
ince ayar yapmalarina ve yatirim getirisini en iist diizeye ¢ikarmalarina olanak tanir (Karlsson, 2019).
Bununla birlikte, belirli is hedeflerine en uygun yaklasimi belirlemek igin gesitli algoritmalar: test
etmenin ve degerlendirmenin 6nemini vurgulayarak, tek bir artimli modelleme yonteminin
digerlerinden siirekli olarak daha iyi performans gostermedigini kabul etmek ve buna gore denemeler
yaparak sonuglari probleme uygun sekilde degerlendirmek isletmelerin is sonuglar1 agisindan
onemlidir.

[leriye déniik olarak pazarlama uzmanlarinin pazarlama gabalarini optimize etmek igin giiclii bir arag
olarak dngoriicii analitigi, 6zellikle de artimli modellemeyi benimsemeleri 6nerilmektedir. Veri toplama
ve On islemeye yatirrm yapmanin yani sira kapsamli model degerlendirmesi de basarili bir uygulama
icin gerekli olacaktir. Buna ek olarak, akademi ve endiistri arasindaki is birligi, yenilikci uygulamalarm
ve gelismis metodolojilerin 6ntinti agarak artimli modellemedeki arastirmalar: daha da ilerletebilir.
Pazarlamacilar, artimli modelleme gibi ongoriicti analitik tekniklerinden yararlanarak giintimiiziin
dinamik is diinyasinda daha iyi kararlar alabilir ve daha iyi sonuglar getiren basarilar elde edebilirler.

Literatiirde artimli modellemenin farkli uygulama alanlarinda da basariyla kullanildig sinurli sayida
calisma mevcuttur. Saghk sektoriinde, hastalarin belirli tedavilere verecegi tepkileri 6ngdrmek adina
artimli modelleme teknikleri kullanilmustir (Robins ve Rotnitzky, 2004). Benzer sekilde, finans
sektoriinde, miisterilerin kredi risk derecelendirmesi ve politik se¢im galismalarinda da bu modellerden
yararlanilmistir (Siegel, 2011). Ancak farkli sektorlerde ve uygulamalarda artimli modellemenin
etkinligi konusunda daha fazla aragtirmaya ihtiyac vardir. Ozellikle hangi modelleme tekniklerinin
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hangi kosular altinda daha etkili oldugu ve bu modellerin uygulanmasinda karsilasilan zorluklar gibi
konular, literatiirde yeterince ele alinmamustir.

Bu calisma mevcut literatiirdeki boslugu degerlendirerek artimli modellemenin pazarlama analitigi
alanindaki potansiyelini ve bu potansiyeli degerlendirmek icin atilmasi gereken adimlar1 ortaya
koymustur. Gelecekteki arastirmalarin artimli modellemenin farklh tekniklerinin uygulandigy,
sonuglarmin karsilastirildigi ve bu modellerin uygulanmasinda karsilasilan zorluklar1 ele almas:
onerilmektedir. Ayrica akademi ve endiistri is birligi ile artimli modellemenin etkin kullanimina
yonelik yenilik¢i uygulamalarin gelistirilmesine katki saglamay1 amaclayacak veri toplama ve 6n isleme
stireclerini optimize etme de 6nem tasimaktadir. Sonug olarak, artimli modelleme, pazarlama analitigi
alaninda 6nemli bir potansiyele sahiptir ve bu alandaki arastirmalarin derinlestirilmesi, isletmelerin
pazarlama stratejilerini daha etkili bir sekilde planlamalarina yardimc1 olacaktir.
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