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Amag - Bu cahsmada Tiirkiye'nin énde gelen indirim market zincirlerinden BIM ve onun premium
konseptli markas1 File Market ele almmustir. Bu galisma, Ozel etiketli markalarin premium
perakendecilik baglaminda potansiyel magaza agma stratejilerini sosyoekonomik veriler ve makine
O0grenmesi yontemleri araciligiyla analiz etmeyi amaglamaktadir. Arastirmada, heniiz File Market
bulunmayan iller i¢in potansiyel magaza sayilari, veri temelli yaklasimla tahmin edilmesi ve bu siirecte
en uygun modellerin belirlenmesi amaglanmigtir.

Yontem — Arastirmada 81 il icin niifus, gelir, enerji tiiketimi, okur yazarlk, emlak fiyat1 ve arag
sahipligi gibi sosyoekonomik gostergeler toplanmis; mevcut BIM ve File Market sube sayilariyla
birlikte veri setine dahil edilmistir. Tahminleme siirecinde Gradient Boosting, Dogrusal Regresyon,
Random Forest, Destek Vektér Makineleri, k-En Yakin Komsu ve Sinir Ag1 modelleri Orange Data
Mining yazilimi araciligiyla karsilastirilmistir. Model performanslar1 MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R?
metrikleriyle degerlendirilmistir.

Bulgular - Arastirmanm temel amacina uygun olarak, bu ¢alisma kapsaminda heniiz File Market
bulunmayan iller i¢in potansiyel magaza sayilari, veri temelli yaklasimla tahmin edilmistir. Analiz
sonuglari, 6zellikle Gradient Boosting ve Dogrusal Regresyon modellerinin diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve tutarlilik sergiledigini gostermektedir. Dogrusal Regresyon modeli yiiksek
aciklayicilik (R?=0,971) saglarken; Gradient Boosting, negatif veya anlamsiz tahminler {iretmemesi ve
dogrusal olmayan iliskileri daha iyi yakalamasiyla ne ¢ikmustir. Her iki model de potansiyel lokasyon
sayilarmm tahmininde stratejik karar destegi saglayabilecek giiclii araglar olarak belirlenmistir.
Tartisma — Elde edilen bulgular, perakende sektériinde potansiyel magaza sayismin sosyoekonomik
veriler ve makine 6grenmesi tabanli modeller araciligiyla belirlenmesinin hem operasyonel hem de
pazarlama stratejilerinin etkinligini artirabilecegini gostermektedir. File Market 6rnegi, premium
konumlandirma stratejisiyle farkli gelir segmentlerine ulasma ve marka imajini giiglendirme
potansiyelini gostermektedir. Bu yaklasim, dogru miisteri profili ile ideal lokasyon sayisimi eslestirerek
perakendecilere rekabet avantaji saglamaktadir ve siirdiiriilebilir biiytimeye katkida bulunmaktadir.
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Purpose - This study focuses on BIM, one of Tiirkiye’s leading discount retail chains, and its premium-
concept brand, File Market. The study aims to analyse the potential store expansion strategies of
private label brands within the context of premium retailing by utilizing socioeconomic data and
machine learning methods. In this context, the study seeks to estimate the potential number of stores
for provinces where File Market is not yet present using a data-driven approach, and to identify the
most suitable predictive models for this process.

Design/methodology/approach — In the study, socioeconomic indicators such as population, income,
energy consumption, literacy, real estate prices, and vehicle ownership were collected for all 81
provinces and incorporated into the dataset along with the existing number of BIM and File Market
branches. During the prediction process, Gradient Boosting, Linear Regression, Random Forest,
Support Vector Machines, k-Nearest Neighbours, and Neural Network models were compared using
the Orange Data Mining software. The performance of the models was evaluated based on MSE,
RMSE, MAE, MAPE, and R? metrics.

Results — In line with the main objective of the study, the potential number of stores for provinces where
File Market is not yet present was estimated using a data-driven approach. The analysis results indicate
that Gradient Boosting and Linear Regression models exhibit higher accuracy and consistency compared
to other methods. While the Linear Regression model provides strong explanatory power (R?=0.971),
Gradient Boosting stands out for avoiding negative or meaningless predictions and for better capturing
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non-linear relationships. Both models have been identified as robust tools capable of providing strategic

Article Classification: decision support in forecasting potential location numbers.

Research Article Discussion — The findings indicate that determining the potential number of stores in the retail sector
through socioeconomic data and machine learning-based models can enhance the effectiveness of
both operational and marketing strategies. The File Market case illustrates the potential of a premium
positioning strategy to reach different income segments and strengthen brand image. This approach
provides retailers with a competitive advantage by aligning the right customer profile with the ideal
number of locations and contributes to sustainable growth.

1. Giris

Perakende sektorii gliniimiizde pandemi sonrasi hizlanan dijitallesme, tiiketici aligkanliklarindaki koklii
degisim, tedarik zincirindeki kirilganliklar ve yogun rekabet ortami gibi dinamiklerle yeniden sekillenmistir.
Bu gelismeler, perakende sektoriinde rekabetin yeniden sekillenmesine yol agmustir. Bu cergevede,
perakendecilerin farkli rekabet araclarina yonelmesi ve alternatif stratejiler gelistirmesi daha da onem
kazanmustir. Bu stratejiler arasinda 6zel markalarin (private labels) giderek daha belirleyici bir rol iistlendigi
goriilmektedir. Gielens vd. (2023)’e gore 6zel markalar pazarda kalic1 bir konum edinmis ve biiytime egilimini
siirdiirmektedir. Bununla birlikte bu biiylimenin gelecekteki potansiyeline iligskin belirsizlikler hem ulusal
marka fireticileri hem de perakendeciler agisindan énemli bir zorluk olusturmaktadir. Bu baglamda Maesen
(2025), ulusal marka cesitliliginin azaltilmasinin 6zel markalarin pazar payin artirabildigini ancak bu artisin
¢ogu zaman daha kiiciik bir pazardan elde edilen goreli bir kazangtan ibaret kaldigini vurgulamaktadir.
Dolayisiyla perakendeciler agisindan temel mesele yalnizca pazar payini artirmak degil ayni1 zamanda toplam
pazar biiytikliigiinii koruyarak siirdiiriilebilir bir genisleme saglamaktir. Tiiketici davranisi perspektifinden
ele alindiginda ise Xancé-Grau vd. (2025), 6zel markalara yonelik sadakat arttik¢a tiiketicilerin daha fazla iiriin
kategorisinde aligveris yaptigini ve iiriin kalitesine daha fazla 6nem verdigini ortaya koymaktadir. Bu
dogrultuda literatiirde 6zel markalarin yalnizca fiyat odakli bir alternatif olmaktan ¢ikarak kanal yapisi,
magaza imajl ve kategori stratejileri baglaminda daha kapsamli bir deger onerisi sundugu goriilmektedir
(Verstraeten vd., 2023; Kobuszewski-Volles vd., 2023; Gielens vd., 2023). Ote yandan, perakende literatiiriinde
metodolojik agidan da 6nemli bir doniisiim yasanmakta, 6zellikle magaza yayilimi ve lokasyon kararlarinda
makine 6grenmesi temelli yaklasimlarin giderek daha fazla kullanildig1 dikkat cekmektedir (Lu vd., 2024;
Zhang vd., 2025).

Hokelekli vd. (2017), Avrupa’daki perakende sektoriinde Lidl ve Aldi gibi sert indirimli market formatlarinin
olusturdugu yogun rekabetin artik sektoriin yerlesik bir 6zelligi haline geldigini ifade etmektedir. Son derece
rekabetci bu ortamda, perakendecilerin 6zel etiket katmanlar1 (ekonomi, standart ve premium) tizerinden
yeniden konumlanma ¢abas: dikkat ¢ekmektedir. Bu baglamda 6zel markalarin sundugu deger onerisinin
farklilagsmasi, indirim marketleri ile geleneksel perakendeciler arasindaki rekabetin yeni bir boyut kazandigini
gostermektedir. Tiiketicilerin kaliteye, fiyata ve alisveris deneyimine atfettigi onemin artmasi, 6zel markalarin
hem iiriin hem de magaza stratejilerini yeniden yapilandirmasini zorunlu kilmistir. Bu dogrultuda &zel
markali {iriinler (private labels), sadece diisiik fiyathh alternatifler olmaktan ¢ikmis; magaza imajini
gliclendiren, miisteri sadakatini artiran ve farklilasmay:r miimkiin kilan stratejik bir pazarlama aracina
dontismiistiir.

Tiirkiye'de BIM gibi yiiksek penetrasyonlu indirim marketlerinin yani sira ayni gruba bagli premium
segmentte konumlanan File Market gibi ornekler, 6zel markalarin deger yaratma stratejisinde énemli bir rol
iistlenmektedir. Ote yandan fiziksel perakendecilikte dogru lokasyon segimi, erisilebilirlik ve olumlu magaza
imaj1 gibi unsurlar, 6zel markalar i¢in rekabet avantaji yaratmada kritik rol oynamaktadir. Lokasyon, yalmzca
operasyonel basariy1 degil; ayn1 zamanda tiiketiciye sunulan deger Onerisinin algilanmasini da dogrudan
etkilemektedir. Lokasyon ile marka konumlandirmas: arasinda karsilikli bir etkilesim s6z konusudur. Prestijli
bir lokasyonda yer alan 6zel marka, tiiketici nezdinde daha ytiiksek kalite ve giiven algis1 yaratabilmektedir.
Bu baglamda magaza sayis1 yalnizca operasyonel bir karar degil aynm zamanda hedef pazarin biiytikligii ve
premium konumlandirmaya uygunluk diizeyinin bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir.

Literatiirde lokasyon tahminleme modelleri genellikle teknik bir perspektiften ele alinmaktadir. Bu ¢alisma
ise soz konusu yaklasimi pazarlama odakli bir gercevede yeniden ele almaktadir. Literatiir incelendiginde
Tiirkiye baglaminda premium konseptli 6zel etiketli perakende formatlarinin il bazinda yayilimiru ele alan
calismalarin oldukga sinurli oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte il diizeyi sosyoekonomik gostergeler ile
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magaza ag1 genisleme kararlar: arasindaki iliskinin ampirik olarak yeterince test edilmedigi anlasilmaktadir.
Ayrica s6z konusu yayilim kararlarinin pazarlama stratejileri, hedef pazar se¢imi ve deger konumlandirma
perspektifinden biitiinciil bir sekilde ele alinmadig dikkat cekmektedir. Bu dogrultuda, mevcut bogluklari
gidermek amaciyla bu ¢alismada premium 6zel markali magaza sayisina yonelik stratejiler makine 6grenmesi
modelleri araciligiyla uygulamali olarak incelenmis boylece pazarlama ve analitik karar destek sistemlerinin
entegrasyonu hedeflenmistir.

2. Kavramsal Cerceve
2.1. Ozel Marka

Magaza markalar: (store brands) ve 0zel (private label) markalar, perakende sektoriinde zaman igerisinde
giderek daha fazla 6nem kazanmistir (Baltas vd., 1997; Semeijn vd., 2004; Ailawadi vd., 2008; Steenkamp vd.,
2010; McNeill ve Wyeth, 2011; Pepe, 2012; Verstraeten vd., 2023). Dhar ve Hoch (1997)’e gore 6zel markalar,
perakendecinin iiriin gelistirme, tedarik, depolama, magaza ici konumlandirma ve pazarlama gibi tim
sorumluluklari {istlendigi tek marka tiiriidiir. Sutton-Brady vd. (2017) ne gore 6zel markalar siipermarketlerin
daha verimli olmas1 ve karli hale gelmesine 6nemli katkilar saglamaktadir. McNeill ve Wyeth (2011), 6zel
markali iiriinlerin ekonomik bir secenek olmanin otesine gegerek siipermarket raflarinda yiiksek marka
degerine sahip iiriinlerle rekabet edebilen giiglii alternatifler haline geldigini 6ne siirmektedir. Bu dogrultuda
Nenycz-Thiel ve Romaniuk (2012), 6zel markali {irtinlerin farkli fiyat-kalite segmentlerinde ¢esitlenerek
giderek daha sofistike hale geldigini vurgulamaktadir. Ancak Semeijn vd. (2004) perakendecilerin iiriin
kategorilerini yeni magaza markalarina eklerken olusabilecek cesitli risklere dikkat cekmektedir. Steenkamp
vd. (2010) de 6zel markalarin artan satislarinin, diinya genelinde ulusal markalar (national brand) igin 6nemli
zorluklar yarattigini belirtmektedir. Burton vd. (1998)'ne gore 6zel markal1 iiriinlerin yarattig1 rekabet, ulusal
marka iireticileri tizerinde endise yaratmaktadur.

2.1.1.  Ozel Markali Uriinlerde Kalite

Bao vd. (2011)'ne gore kalite algisi, magaza markalarina olan talebin temel belirleyicisidir. Gonzalez-Benito
vd. (2015)'ne gore perakendeciler, magaza markalariin diisiik kaliteli alternatifler oldugu algisim biiyiik
Olclide asmis olsalar da en yiiksek kalite diizeyinde rekabet edebilecek premium marka sunma konusunda
hala zorluk yasamaktadir. Mendez vd. (2008) magaza markalarinin kalite agisindan yerel ve ulusal markalar
arasinda konumlandigini ve 6zel markalarin zamanla kalite acisindan kayda deger bir ilerleme gosterdigini
savunmaktadir. Batra ve Sinha (2000), tiiketicilerin ulusal markalardan 6zel markalara yonelirken yasadiklar:
endiselerin, 6zel markalarin kalitesine yonelik belirsizlikten kaynaklandigini ifade etmektedir. Buna karsilik
Richardson (1997), tiiketicilerin 6zel markalar: kalite agisindan diger perakendeci markalarla benzer
gordiiklerini savunmaktadir. Burt (2000) 6zel markalarin, tiiketiciler nezdinde sadece diisiik fiyath
alternatifler olarak degil, ayn1 zamanda kalite, giiven ve deger sunan giiclii markalar olarak algilandigini ifade
etmektedir. Vahie ve Paswan (2006), magaza atmosferi ve kalitesinin 6zel marka tiriinlerin kalite algisi
tizerinde olumlu bir etki yarattigini savunmaktadir. Nenycz-Thiel (2011) ise 6zel markalarin pazarlama ve
kaliteye yonelik artan yatirimlari sayesinde, 6zel ile ulusal markalar arasindaki farkin zamanla belirsizlestigini
ifade etmektedir. Corstjens ve Lal (2000)'a gore 6zel markalar sundugu kalitenin belirli bir esik diizeyinin
iizerinde olmasi, bu stratejinin karl bir firsata dontigebilmesi i¢in gereklidir. Semeijn vd. (2004) ise bir iiriin
kategorisinde kalite degiskenliginin yiiksek oldugu durumlarda, tiiketicilerin 6zel markalar yerine iiretici
markali driinleri tercih ederek finansal risk algisini azaltma egiliminde olduklarmi ileri siirmektedir.
Steenkamp vd. (2010)'ne gore, 6zel markalarin gelisim agsamasinda oldugu iilkelerde, tiiketiciler 6zel markalar
ile ulusal markalar arasindaki kalite farkini daha belirgin sekilde algilamaktadir. Buna karsilik olgunluk
asamasindaki pazarlarda, bu markalarin ulusal marka iireticileri tarafindan tiretildigine dair inang, algilanan
kalite farkini azaltan bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ailawadi ve Keller (2004)'e gore magaza imaji, perakende marka degerinin ingasinda belirleyici bir unsur
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Lee ve Hyman (2008)'a gore 6zel markalar, magaza imajin etkileyen unsurlardan
yalnizca biridir. Lakin imaj1 giiglii bir sekilde olusmus magazalar i¢in uyumsuz bir 6zel markanin tanitilmasi,
miigterilerde kafa karisiklig1 yaratabilir. Nies ve Natter (2012) de 6zel marka kalitesinin hem magazay: ziyaret
etme kararimi hem de magaza imaji algisin1 olumlu yonde etkileyebilecegini saptamistir. Bu durum, &zel
markalara yonelik olumlu bir degerlendirmenin magaza tercihini etkileyebilecek kadar giiclii olabilecegini
ortaya koymaktadir.
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Magaza imaji, 6zel markaya yonelik tutumun 6nemli bir belirleyicisidir (Collins-Dodd ve Lindley, 2003;
Semeijn vd., 2004). Bao vd. (2011), farkli magazalara ait 6zel markalarin magaza imajina gore farklh
algilandigin ileri siirmektedir. Dolayisiyla 6zel markalarin bagarisi yalnizca {iriin 6zelliklerine degil, aym
zamanda ait olduklar1 magazanin algilanan imajina da siki stkiya baghdir (Collins-Dodd ve Lindley, 2003; Lee
ve Hyman, 2008; Bao vd., 2011). Bu dogrultuda gii¢lii 6zel markalar olusturabilmek igin perakende
zincirlerinin 6ncelikle kendi marka konumlandirmalarini dikkate almalar1 gerekmektedir (Burt, 2000; Sutton-
Brady vd., 2017). Choi ve Coughlan (2006)'a gore yiiksek kaliteli bir 6zel marka daha giiglii olan ulusal
markaya yakin konumlandirilmalidir. Ulusal markalar birbirinden farklilasmadiginda ise 6zel marka, her iki
ulusal markadan da farklilasacak sekilde konumlandirilmalidir. Nenycz-Thiel ve Romaniuk (2012), bir
kategoride yalnizca tek bir premium 6zel marka sunuldugunda tiiketicilerin bu markay1 geleneksel 6zel
markalarla esdeger gordiigiinii belirtmektedir. Bu durum, pazarda en az iki farkli 6zel marka seviyesi
sunmanin algiy1 degistirebilecegine isaret etmektedir. Genel olarak magaza imajinin magaza markasi imajin
etkiledigi diisiiniilse de arastirmalar, 6zel markalar ile magaza imaji arasinda ¢ift yonlii ve eszamanl bir iligki
oldugunu gostermektedir (Collins-Dodd ve Lindley, 2003; Nenycz-Thiel ve Romaniuk, 2012; Nies ve Natter,
2012; Sutton-Brady vd., 2017). Bu dogrultuda imaj yalmzca magazadan 6zel markaya aktarilmaz; aym
zamanda 6zel marka kalitesi magaza imaji {izerinde de giiglii bir etki yaratmaktadir. Uriin kategorisi ile
magaza arasindaki uyum, 6zel markanin basarisinda belirleyici bir rol oynamaktadir (Collins-Dodd ve
Lindley, 2003; Vahie ve Paswan, 2006; Lee ve Hyman, 2008; Bao vd., 2011; Nenycz-Thiel ve Romaniuk, 2012).
Vahie ve Paswan (2006)’a gore ulusal marka ile magaza imaji arasindaki uyumun 6zel marka kalite algisin
olumsuz etkiledigini gostermektedir. Karsilastirmali olarak magaza kalitesi, magaza erisilebilirligi, magaza
fiyat/deger algisi ve ulusal marka ile 6zel marka arasindaki uyum, 6zel marka imajinin duygusal boyutunu
olumlu yonde etkilemektedir.

2.1.2.  Ozel Markal1 Uriinlerde Fiyat

Mendez vd. (2008)'ne gore 6zel markalarin en belirgin ayirt edici 6zelligi fiyattir. Bao vd. (2011)'ne gore, 6zel
markalar diisiik fiyat odakl: stratejileriyle fiyat hassasiyeti yiiksek tiiketicilere hitap etmektedir; ancak bu
strateji, kaliteye onem veren tiiketicileri uzaklastirabilmektedir. Huang vd. (2012) ulusal markalarin, 6zel
markalara kiyasla daha yiiksek fiyat esnekligine sahip oldugunu saptamistir. Bu durum yiiksek gelir
grubunun yogun oldugu yerlerdeki magazalar icin de gecerlidir. Benzer sekilde, Steenkamp vd. (2010), 6zel
markalar gii¢ kazandikga tiiketicilerin ulusal markalar1 tercih etme egilimlerinin azaldigini savunmaktadir.
Nenycz-Thiel ve Romaniuk (2009), tiiketicilerin fiyat hassasiyeti nedeniyle 6zel markalarin ulusal markalara
gore daha diisiik fiyatlandirilmas: gerektigini belirtmektedir. Bu baglamda Mao vd. (2023), perakendecilerin
0zel markalar1 ¢ogunlukla en ¢ok satan ulusal markalarin yanmna yerlestirerek fiyat karsilastirmasini
kolaylastirdigim vurgulamaktadir. Cuneo vd. (2012)'ne gore 6zel markalar artik fiyat odakli bir alternatif
olmaktan ¢ikip daha genis bir deger onerisi sunan bir konuma sahiptir. Pauwels ve Srinivasan (2004), pazara
giris sonrasinda birinci fiyat seviyesindeki yiiksek fiyatli markalarin uzun vadede daha diisiik fiyat hassasiyeti
ve daha yiiksek gelir elde ettigini; buna karsin ikinci fiyat seviyesindeki ulusal markalarin ise daha yiiksek
fiyat hassasiyeti ve daha diisiik gelirle karsilaghigimi ortaya koymustur. Woodside ve Ozcan (2009)'a gore
ulusal marka fiyatinin 6zel marka fiyat seviyesine indirilmesi, tiiketiciler acisindan 6zel markay: cazip kilan
temel motivasyon olan “para tasarrufu” etkisini ortadan kaldirmaktadir. Benzer sekilde 6zel marka fiyatinin
ulusal markaya yaklastirilmas: da benzer bir etki yaratmaktadir. Mendez vd. (2008)'ne gore fiyat hassasiyeti
agisindan 6zel markalar, ulusal markalara kiyasla belirgin bir avantaja sahiptir. Kategoriye ait ortalama fiyatlar
diistiikce 6zel markalara yonelik onay da artmaktadir. Diger yandan 6zel ile ulusal marka arasindaki fiyat
farklarinin yiiksek olmasi her zaman 6zel markanin pazar payin artirmamaktadir. Soberman ve Parker (2006)
ise 6zel markalarin her zaman fiyatlar1 diistirmedigini; baz1 durumlarda tiriin kategorisindeki ortalama fiyat
seviyesini yiikseltebildigini belirtmektedir. Bu durum, iiretici ve perakendecilerin karlarini artirmaya yonelik
fiyatlandirma stratejilerini esgiidiimlii sekilde planlamalarindan kaynaklanmaktadir. Diger yandan, Huang
vd. (2012), sosyoekonomik agidan daha avantajli bolgelerde yasayan tiiketicilerin, ozellikle diisiik gelir
diizeyine sahip bolgelerdeki tiiketicilere kiyasla ulusal markalarin fiyat degisimlerine kars1 daha az duyarlilik
gosterdigini aktarmaktadir.

2.2. Lokasyon Secimi ve Rekabet

Yiiksek ve uzun vadeli yatirimlar nedeniyle magazacilikta lokasyon se¢imi kritik bir rol oynamaktadir (Kuo
vd., 2002; Mendes ve Themido, 2004; Roig-Tierno vd. 2013; Baviera-Puig vd., 2016; Hoke vd., 2021).
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Hernandez ve Bennison (2000)'a gore perakendecilik sektdriinde yarim asr1 agkin bir siiredir konum analizi
teknikleri mevcut olmasina ragmen ¢ogu perakendeci bu tekniklere bagvurmak yerine genellikle deneyim ve
sezgilerine giivenmeyi tercih etmektedir. Benzer sekilde Satman ve Altunbey (2014)e gore perakende
magazalarinin yer se¢imi, arastirmacinin istatistiksel veya yargisal tahminler kullanarak maksimum kar
hedefledigi bir tiir karar verme problemidir. Mendes ve Themido (2004)'ya gore giiniimiiz tiiketicileri igin
kolaylik ¢ok onemlidir, bu nedenle bir perakende magazasi sadece konumuna bagli olarak basarili ya da
basarisiz olabilmektedir. Hoke vd. (2021)'ne gore yanlis bir lokasyon secimini telafi etmek oldukga zordur.
Dogru magaza seciminde bolgenin niifus biiyiikliigii 6nemli bir belirleyicidir. Bu kapsamda Morrison ve
Abrahamse (1996) bir siipermarket perakendecisinin konumunu belirlemede tiiketicilerin demografik
Ozelliklerinin 6nemli bir rol oynadigini vurgulamaktadir. Kuo vd. (2002) ise yaptiklar1 ¢alismada yer se¢imi
i¢in yedi ana boyut belirlemektedir. Bunlar; rekabet, lokasyonun cazibesi, uygunluk, erisilebilirlik, magaza
ozelligi, popiilasyonun 6zelligi ve ekonomik istikrardir. Roig-Tierno vd. (2013), bir siipermarketin basarisini
belirleyen temel unsurlari potansiyel pazar biiyiikliigii, alanin goriiniirliigii, rekabet igerisindeki diger
perakendecilere olan mekansal uzaklik ve ulagim kolaylig: gibi faktorleri siralamaktadir. Elde edilen ampirik
kanitlar, bu unsurlarin siipermarketin performansi tizerinde dogrudan ve anlamh etkiler yarattigini ortaya
koymaktadir. Reynolds ve Wood (2010), saha gozlemlerinin teknik analizlerin otesine gecerek modelleme ve
karar siireglerini anlamli bigimde zenginlestirdigini belirtmektedir.

Lin vd. (2023), konum rekabetinin artmasiyla birlikte ortalama giinliik satislarin kademeli olarak diistiigtinii
ileri stirmektedir. Zhu ve Singh (2009), Wal-Mart, Kmart ve Target gibi zincir magazalarin, rakiplerine yakin
konumlandiklarinda rakip firmalar {izerinde belirgin bir rekabet baskisi olusturdugunu ancak magazalar
arasindaki mesafe arttik¢a bu etkinin azaldigini savunmaktadir. Bu bulgular, perakende sektoriinde konum
farklilasmanin firmalar icin onemli stratejik avantajlar saglayabilecegine isaret etmektedir. Szumilas ve Pach
(2021) ise ortaya koyduklar1 analizde indirim magazalariin sayisi ile konum avantajinin, geleneksel
perakende magaza sayisindaki azalma tizerinde belirleyici bir etki yaratmadigini ortaya koymustur. Collins-
Dodd ve Lindley (2003), magaza tercihinde genellikle magaza konumunun 6zel markalarin yarattig1 etkiden
daha giiclii oldugunu savunmaktadir. Ancak konum avantajinin azaldif1 rekabetci pazarlarda giiclii 6zel
markalar, perakendeciler icin destekleyici bir avantaj saglayabilmektedir. Lin vd. (2023)'ne gore
siipermarketlerin diger isletmelerle ayni bolgede bulunmasi, yigilma etkisi sayesinde daha fazla miisteri
cekmelerini ve satislarini artirmalarini saglamaktadir.

Cuneo vd. (2012), tireticilerin uzun zamandir indirimli marketlerin gercek bir rekabet tehdidi olup olmadigini
sorguladigini ifade etmektedir. Fornari vd. (2020) indirimli marketlerin, hipermarket ve siipermarketlerin
pazar payinu alarak kendi paymi artirdigini ileri siirmektedir. Hogarth-Scott ve Rice (1994)’a gore indirim
marketlerinin yayginlagsmas: ve biiyiik siipermarketlerin gii¢lii konumu, pazarda bir kutuplagma egilimini
ortaya cikarmaktadir. Hokelekli vd. (2017), indirimli zincir marketlerin en yiiksek pazar payini, tiiketiciler
tarafindan ekonomik olarak degerlendirilen siipermarketlerden elde ettigini ifade etmektedir. Ayrica Fornari
vd. (2020) indirimli marketlerin yarattig1 “rekabet tehdidi”nin hipermarketlere kiyasla stipermarketler i¢in
daha ciddi bir risk tagidigini vurgulamaktadir. Ureticiler, karsilarinda “gercek marka degeri” tasiyan
rakiplerle miicadele ettiklerinin farkinda olmalidir. Thompson vd. (2012), indirim marketlerin diisiik fiyat
yerine orta gelir gruplarina odaklanan deger temelli stratejilerle yeni biiyiime firsatlari yakalayabilecegini
belirtmektedir. Sutton-Brady vd. (2017) indirimli marketlere tedarik saglamanin bir¢ok iiretici i¢in kisa vadede
faaliyetlerini siirdiirebilme imkar yarattigim ifade etmektedir. Ayrica bu stratejinin, uzun vadede alternatif
is modelleri gelistirebilmek icin gerekli sermaye birikimini saglayan bir firsat alari olusturdugu da
vurgulanmaktadir. Lybeck vd. (2006), bazi perakende zincirlerinin iireticilere karst gii¢lii bir konuma
ulastigini bu dogrultuda birgok {iriin kategorisinde yalnizca kendi markalarina yer verip rakip markalar1
tamamen disladiklarini belirtmistir. Sutton-Brady vd. (2017), stipermarketlerin giiclenmesine kars: iireticilerin
markalarini kullanarak pazarlik giiglerini korumalar1 gerektigini vurgulamistir. Mendez vd. (2008), 6zel
markalarin genelde yerel markalara gore avantajli oldugunu ancak ulusal markalarla rekabette bu avantajin
zayifladigini belirtmektedir. Buna ragmen yillar icinde 6zel markalarin kalite farkini kapatarak énemli bir
ilerleme kaydettigini ileri siirmektedir. Sutton-Brady vd. (2017), 6zel markalarin perakende market
zincirlerinin daha verimli ve karli bir sekilde faaliyet gostermelerine katki sagladigini belirtmektedir. Bu
durum, 6zel markalarin pazarlik masasinda tedarikgiler tizerindeki giiglerini daha da artirmaktadir.
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2.3. Perakende Genisleme

Barringer ve Greening (1998) e gore kiiglik ve orta 0lgekli isletmelerin biiytime hedeflerine ulasmak i¢in sikga
basvurdugu stratejilerden biri perakende/cografi genislemedir. Vias (2004), perakende genislemesinin
bolgesel farkliliklar gosterdigini ve bunun sosyoekonomik 6zelliklere bagh oldugunu belirtmektedir. Benzer
sekilde, Rice vd. (2016) perakende genislemesinin niifus yogunlugu ve gelir diizeyi gibi sosyoekonomik
ozelliklere gore sekillenen stratejik bir siire¢ oldugunu vurgulamaktadir. Ayrica ayni ¢alismada, perakende
genislemesinin baglangicta genis dagitim agina sahip bolgelerde gergeklestigi, ancak ilerleyen donemlerde
dagitim merkezlerine yakinligin stratejik olarak belirleyici oldugu ifade edilmektedir.

Kaufmann vd. (2007), yerel pazarlarda yanlis lokasyon seciminin ciddi riskler dogurdugunu ve sermaye
kisitlari olan kiigiik isletmelerin yeni magaza agilislarini geciktirebilecegini vurgulamaktadir. Wang vd. (2022),
Cin'de yiirattiikleri calismada magazaya erisim kolayhig1 ve niifus yogunlugunun satis hacmi {izerinde olumlu
bir etki yarattigini ortaya koymustur. Shriver vd. (2022), perakende genislemesinin satin alma sikligini ve
kanal tercihlerini artirirken gevrimici satislari azalthgini ancak toplam satiglarda bir artis sagladigini
belirtmektedir. Colla (2003) faaliyet gosterdikleri mevcut pazarlarda lider indirimli marketlerin, giiclii marka
imajina sahip fiirtinler aracihigiyla, yiiksek satin alma giiciine sahip yeni pazarlarda agresif sekilde
genisledigini ifade etmektedir.

3. Yontem
3.1. Amag

Perakende zincirlerinin yeni satis noktalarini belirleme siireci oldukg¢a karmasik bir konudur (Roig-Tierno vd.,
2013). Son yillarda Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)'nin ve ¢ok kriterli karar modellerinin birlikte kullanildigini
goriilmektedir (Roig-Tierno vd., 2013). Bu alandaki bir¢ok ¢alisma en uygun konumu belirlemek igin ileri
diizey tekniklerden ve algoritmalardan yararlanmaktadir. Diger taraftan yalnizca ozel etiketli premium
markalarin one ¢iktig1 marketlerin konumunu belirlemek degil, ayn1 zamanda potansiyel magaza sayisim
ongorebilmek de son derece 6nemlidir. Bu ¢alisma, alisilagelmis bakis acilarindan farkl: olarak uygulamadaki
mevcut durumu degerlendirmektedir. Literatiirde one ¢ikan temel degiskenleri dikkate alarak ozel etiketli
premium markalarin 6ne ¢iktig1 perakende yapisina yonelik potansiyel magaza sayisini sade ve anlagilir bir
bicimde ortaya koymay:r amaclamaktadir. Bu dogrultuda Tiirkiye'nin en biiyiik indirimli market
zincirlerinden biri olan BIM ile onun yiiksek gelir grubuna yonelik premium konsepti File Market ele alinarak
arastirmanin daha gergekgi ve anlamli sonuglar {iretmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda arastirmanin ana
amac1 sosyoekonomik agidan illerdeki premium konseptli marketlerin potansiyel magaza sayisim
belirlemektir. Bu amaca ulasmak i¢in en uygun makine 6grenmesi modelleri belirlenmistir.

3.2. Arastirma Tasarimi

Bu arastirma, iki asamali bir tasarimla gergeklestirilmistir.

Tllerdeki 6zel etiketli Ozel etiketli premium
premium markalarin éne markalarin 6ne ¢iktig1
ciktig zincir zincir perakendecilerin
perakendecilere ait faaliyet gostermedigi 52 il
potansiyel magaza i¢in potansiyel magaza
sayilarini belirlemek tizere sayisinin belirlenmesi.

en uygun makine
O0grenmesi modelinin
secilmesi.

ASAMA-1 ASAMA-2

Sekil.1 ki Asamali Arastirma Tasarimi

Sekil 1'de goriildiigii tizere ilk asamada, illerde Ozel etiketli premium markalarin 6ne gktg: zincir
perakendecilere ait potansiyel magaza sayilarini belirlemek igin en uygun makine 6grenmesi modelinin
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saptanmasi amaglanmustir. Tkinci asamada ise s6z konusu perakendecilerin heniiz faaliyet gostermedigi 52 il
i¢in potansiyel magaza sayilar: belirlenmistir. Boylece potansiyel premium pazar alanlar1 belirlenmis ve bu
magazalarin stratejik biiyiime noktalar1 ortaya konmustur. Sonug olarak bu iki asamali tasarim hem mevcut
durumun analizi hem de gelecege yonelik stratejik dngoriilerin gelistirilmesi a¢isindan arastirmaya biitiinctil
bir yaklasim kazandirmaktadir.

3.3. Evren ve Orneklem

Bu caligma, 6zel etiketli markalarin premium perakende agilimini makine 6grenmesine dayali bir modelleme
perspektifinden ele almaktadir. Tiirkiye’de bu stratejiyi uygulayan tek 6rnek konumundaki BIM ve File
marketler arastirmanin odagina alinmistir. Bu dogrultuda arastirmanin evreni, Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlar:
icindeki BIM ve File marketleri ile bulunduklari illerin sosyo-ekonomik verilerinden olugsmaktadir. Arastirma
evrenine tam erisim imkani1 bulundugundan tam sayim yontemine basvurulmustur. Bu nedenle 6rnekleme
yontemlerine bagvurulmasini gerektiren kosullar ortadan kalkmustir.

3.4. Veri Seti

Arastirmanin birincil degiskeni illerdeki mevcut indirim market sayilaridir. Ayrica illerin sosyoekonomik
gostergelerine ait degiskenler de arastirmanin veri setinde yer almaktadir. Toplam niifus (Cahyono vd., 1998;
Bonanno, 2010; Hoke vd., 2021) ve kisi basina diisen gelir gibi sosyoekonomik gostergeler, perakende
sektoriinde magaza a¢cma ve kapatma kararlarini anlamli sekilde etkilemekte olup bu degiskenler magaza
yayilimini éngérmede kritik bir rol oynamaktadir (Chow Kong Wing, 1994). Ote yandan emlak fiyatlar1 ve
yerel ekonomik dinamikler de perakende sektoriiyle istatistiksel olarak anlamli iligkiler sergilemektedir
(Cahyono vd., 1998). Perakendecilerin genislemeleri planlarken cesitli demografik faktorleri ve metropol
alanlarin mekansal 6zelliklerini dikkate aldig1 goriilmektedir. Kisi basina diisen enerji tiiketimi, Avrupa
Birligi'nde ekonomik biiyiimenin temel belirleyicisidir (Andrei vd., 2017). Egitim (Liana vd., 2013) ve kiiltiir
(Cochran, 1960), isletmelerin inovasyon kapasitesini etkiler, bu durum da ekonomik kalkinma tizerinde
belirleyici bir rol oynamaktadir (Zemlyak vd., 2023). Bu amagla illere yonelik kullanilan degiskenler sunlardir:

* Yiiz O0l¢timii (km?)

* Toplam niifus

¢ Kisi basina diisen enerji titketimi (kWh)

e Okuma yazma bilmeyen kisi say1s1

* Sinema salonu sayisi

* Emlak piyasasindaki metrekare satis fiyati (TL)

¢ Yillik motorlu kara tasit1 sayisi

¢ Kisi basina diisen gayri safi yurt i¢i hasila (GSYH)

Bu calismada kullanilan tiim veriler kamuya agik ve erisilebilir kaynaklardan elde edilmistir. Veri setinde yer
alan sosyoekonomik degiskenler ise zaman uyumu gozetilerek ayni doneme ait verilerden olusmaktadir. Bu
calismada makine 6grenmesi yontemiyle Tiirkiye'de il 6lgeginde kapsamli bir tahmin modeli gelistirilmistir.
Modelde; BIM ve File Marketlerinin sayisi, sehrin yiiz 6l¢timii (km?), toplam niifusu, sehirde kisi bagina diisen
enerji tiiketimi (kWh), sehirdeki okuma yazma bilmeyen kisi sayisi, sinema salonu sayisi, sehrin emlak
piyasasindaki metrekare satis fiyat1 (TL), sehirde trafige ¢ikan yillik motorlu kara tasiti sayist ve kisi basina
diisen GSYH gibi cesitli degiskenler kullanilarak File Marketlerinin bulunmadig: illerde olmas: gereken
market sayis1 tahmin edilmistir. Veri setini olusturmak igin Birlesik Magazalar A.S. (BIM) ve File Market
Magazacilik A.S. marketlere ait resmi web sitelerinden faydalanilmistir. Ayni zamanda ilin yiiz 6l¢timii (km?),
ilin toplam niifusu, kisi basina diisen enerji miktar1 (kWh), ildeki okuma yazma bilmeyen kisi say1si, ildeki
sinema salonu sayisy, ildeki yillik motorlu kara tasitlar sayisi ve ildeki kisi basina diisen GSYH gibi veriler
Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) elde edilmistir. Son olarak illerdeki emlak piyasasinin m?satis fiyati
hakkinda Endeksa’min resmi web sayfasindan faydalamilmistir. Bu sekilde toplam 81%e ait yukaridaki
parametrelerden olusan bir veri seti elde edilmistir.
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3.5. Veri Analiz Yontemi

Bu calismada Python tabanli makine 6grenimi ve veri madenciligi arastirmalar1 i¢in Slovenya Ljubljana
Universitesi ve agik kaynak toplulugu ile is birliginde (Demsar vd., 2013) gelistirilen Orange Data Mining
yazilimindan faydalanilmistir. Veri 6rnekleme siireci ¢capraz dogrulama (cross-validation) asamasindaki kat
say1, bu calismada 20 olarak belirlenmistir. Analiz 6ncesinde veri setine normalizasyon islemi uygulanmistir.
R? degeri, capraz dogrulama siireci kapsaminda ayrilan test veri seti iizerinde elde edilen tahminlerin gercek
degerlerle karsilastirilmasi sonucu hesaplanmustir.

4. Bulgular
4.1. Asama-1:

Aragtirmanin ilk asamasinda ¢alisma konusuna en uygun makine 6grenmesi modelini belirlemek iizere
modeller arasinda karsilastirmali analiz yapilmistir. Bu dogrultuda Gradient Boosting, Sinir Ag1 (Neural
Network), Destek Vektor Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsu (kNN), Rastgele Orman (Random Forest) ve
Dogrusal Regresyon (Linear Regression) modelleri degerlendirmeye alinmistir. Modellerin performanslari
MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) ve R? metrikleri kullarularak karsilastirilmistir. Orange Data Mining
uygulamasinda makine 6grenme modellerinin karsilastirmasina iliskin Canvas ekran goriintiisii Resim 1'de
sunulmustur.

=

5|  Data Table
File

Random Forest
_e
e
34
Neural Network A

o e Test and Score
Linear Regression

ve o?.

—_

SVM

Gradient Boosting

Resim 1. Asama 1- Orange Data Mining Uygulamasi Canvas Tasarimi

Tablo 1’de modellerin parametre degerleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Tablo 1’de yer alan sonuglara
gore Ozellikle Gradient Boosting ve Dogrusal Regresyon (Linear Regression) yontemleri, diger modellere
kiyasla daha bagarili performans sergilemistir. Bu durum, s6z konusu modellerin elde edilen veri setine ve
problem yapisina daha uygun oldugunu gostermektedir.
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Tablo 1. Modellerin Parametre Degerleri

MSE! RMSE? MAE3 MAPE!* R2
Gradient Boosting 2730,909 48,692 14,707 0,076 0,897
Neural Network 24100,284 155,243 89,567 0,730 -0,051
SVM 24365,248 156,094 72,624 0,767 -0,062
kNN 8387,038 91,581 41,366 0,423 0,634
Random Forest 6521,772 80,757 25,442 0,146 0,716
Linear Regression 671,157 25,907 15,187 0,237 0,971

Tablo 1 incelendiginde Gradient Boosting modeli diisiitk MSE (2730,909) ve yiiksek R? (0,897) degeri ile giiclii
bir tahmin performans: gostermektedir. Dogrusal Regresyon (Linear Regression) modeli ise en diisitk MSE
(671,157) ve en yiiksek R? (0,971) degerine sahiptir. Bu durum, verinin dogrusal bir yapiya sahip oldugunu ve
basit modellerin de yiiksek dogrulukla sonug iiretebildigini ortaya koymaktadir. Pazarlama uygulamalarinda
diisitk MAPE ve yiiksek R? degerleri, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artiran kritik gostergelerdir
(Fildes vd., 2022; Witten vd., 2016). Bu baglamda Linear Regression ve Gradient Boosting modelleri, veriye
dayali pazarlama karar destek sistemlerinde yiiksek agiklayicilik ve tutarli performanslart nedeniyle tercih
edilebilir niteliktedir (Neslin vd., 2006; Hastie vd, 2017).

Arastirma kapsaminda ayrica, makine 6grenmesi modellerinin tahmin performanslar: karsilastirmali olarak
analiz edilmistir. Bu amacla modeller, ¢capraz dogrulama (cross-validation) sonuglar: iizerinden elde edilen
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) temelli performans gostergeleri kullanilarak degerlendirilmistir.
MAPE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki goreli hata diizeyini dlgen yaygin bir tahmin
performans gostergesidir (Giinel ve Hasiloglu, 2024).

Tablo 2’de sunulan degerler, Orange veri madenciligi yazillminda gerceklestirilen model karsilastirma
analizine dayanmaktadir. Karsilastirmalar, capraz dogrulama (cross-validation) tekrarlarinda elde edilen
MAPE degerlerinin modeller arasinda goreli olarak degerlendirilmesiyle gerceklestirilmistir. Tablodaki
degerler dogrudan MAPE skorlarini degil, capraz dogrulama (cross-validation) tekrarlarinda modellerin
birbirlerine kiyasla daha diisiik hata iiretme egilimlerini gostermektedir. Bu yaklasim sayesinde modellerin
yalmzca ortalama hata diizeyleri degil, farkli dogrulama tekrarlarindaki goreli performans tutarliliklan da
degerlendirilebilmektedir. Tablodaki her hiicre, ¢capraz dogrulama (cross-validation) tekrarlar1 boyunca
satirda yer alan modelin siitunda yer alan modele kiyasla daha diisiik MAPE {iretme egilimini yansitmaktadir.
Deger yiikseldikge ilgili modelin, karsilastirilan modele gore daha diisiik MAPE {iretme durumunun daha stk
gozlendigi gortilmektedir.

Tablo 2. MAPE Tabanli Model Kargilastirma Sonuglari

Regession Doosting_Forest_ Netmork MNN_ SVM
Linear Regression 0,983 0,965 0,000 0,001 0,000
Gradient Boosting 0,017 0,104 0,000 0,001 0,000
Random Forest 0,035 0,896 0,000 0,001 0,000
Neural Network 1,000 1,000 1,000 0,994 0,299
kNNs 0,999 0,999 0,999 0,006 0,018
SVMs 1,000 1,000 1,000 0,701 0,982

1 MSE: Mean Squared Error

2 RMSE: Root Mean Squared Error

3 MAE: Mean Absolute Error

*+ MAPE: Mean Absolute Percentage Error

5 kNN: K-Nearest Neighbors (K-en yakin komsu algoritmast)
6 SVM: Support Vector Machine (Destek vektor makineleri)
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Tablo 2 incelendiginde, Dogrusal Regresyon modelinin Gradient Boosting modeline kiyasla ¢capraz dogrulama
(cross-validation) tekrarlarinin biiyiik boliimiinde daha diisiik MAPE degerleri iirettigi goriilmektedir. Benzer
sekilde Dogrusal Regresyon modeli, Random Forest modeline gore de daha diisiik hata degerleri iiretme
egilimi gostermistir. Bununla birlikte, 6nceki analizlerde tartisildig: {izere, Dogrusal Regresyon modeli bazi
gozlemler icin negatif veya gercek¢i olmayan asiri tahminler iiretebilmektedir. Bu nedenle model
degerlendirmesi yalnizca hata metrigi tizerinden degil, aym1 zamanda tahminlerin yapisal gecerliligi ve
yorumlanabilirligi agisindan da ele alinmagtir.

Gradient Boosting modeli ise genel performans agisindan giiclii ve dengeli sonuglar iiretmistir. Ozellikle uc
degerler bakimindan daha kontrollii tahminler {iretmesi, modelin uygulama agisindan daha giivenilir bir yap1
sundugunu gostermektedir. Her ne kadar bazi karsilastirmalarda Dogrusal Regresyon modeline kiyasla daha
yiiksek hata degerleri iiretse de tahminlerin gercekgilik diizeyi dikkate alindiginda daha tutarl bir performans
sundugu degerlendirilmektedir. Random Forest modeli ise Dogrusal Regresyon ve Gradient Boosting
modellerine kiyasla daha diisiik performans gostermesine ragmen bazi model karsilastirmalarinda rekabetgi
sonuglar {iretmistir. Buna karsilik Neural Network, kNN ve SVM modelleri ilgili veri seti baglaminda gorece
daha zayif tahmin performansi sergilemistir. Sonug olarak, hata temelli performans ol¢timleri agisindan
Dogrusal Regresyon ve Gradient Boosting modelleri 6ne ¢ikmaktadir. Ancak tahminlerin uygulanabilirligi ve
yapisal tutarliligi birlikte degerlendirildiginde, Gradient Boosting modelinin daha dengeli ve giivenilir
sonuglar sundugu goriilmektedir.

4.2. Asama-2:

Arastirmanin ikinci asamasinda, analiz 6ncesinde Tiirkiye'de faaliyet gosteren BIM ve File Marketlerine iliskin
veriler kullanilmigtir. Bu veriler temelinde illere ait belirli sosyoekonomik ve demografik gostergelere
dayanarak sube sayilarinin tahminine yonelik analizler gerceklestirilmistir. Bu kapsamda Orange Data Mining
uygulamasina ait Canvas tasarimi Resim 2’de sunulmustur.

D Dafa

Egitim (Train)
Veri Seti =

\ - -
o0 Predictions

D e [ Fha

Tahmin (Predict) Gradient Boosting
Veri Seti

Resim 2. Asama 2- Orange Data Mining Gradient Boosting Uygulamas: Canvas Tasarimi

Bu dogrultuda veri seti iki gruba ayrilmistir. Veri setinin ilk boliimii, halihazirda 29 ilde faaliyet gosteren File
Marketlerin bulundugu illeri kapsamaktadir ve bu data egitim (train) veri seti olarak kullanilmustir. Ikinci
boliimde ise File Marketlerin heniiz faaliyet gostermedigi 52 il yer almaktadir ve bu illerde potansiyel olarak
ka¢ magaza agilmasi gerektigi tahmin edilmistir. Tahmin islemi, Gradient Boosting ve Linear Regression
yontemleriyle gerceklestirilmistir.
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Tablo 3. Gradient Boosting ve Linear Regression Yontemlerine Gore Tahminlenen File Marketlerinin Sayist

File File File File
il (Gradient (Linear il (Gradient (Linear
Boosting) Regression) Boosting) Regression)

Adana 9 5 Karaman 1 0
Adiyaman 3 5 Kars 1 3
Aksaray 2 2 Kastamonu 2 4
Ardahan 1 0 Kirikkale 2 0
Artvin 1 -1 Kirsehir 1 1
Agn 2 8 Kilis 1 1
Bartin 2 5 Malatya 2 3
Batman 3 Mardin 4 11
Bayburt 1 1 Mersin 8 3
Burdur 2 -1 Mus 2 4
Bingdl 1 4 Nevsehir 2 3
Bitlis 2 4 Nigde 2 2
Cankir 2 1 Ordu 4 10
Corum 2 3 Osmaniye 3 6
Diyarbakir 5 24 Rize 2 6
Elazig 2 3 Sanliurfa 5 24
Erzurum 3 11 Siirt 3 6
Erzincan 2 1 Sinop 2 3
Gaziantep 6 2 Sirnak 3 6
Giimiishane 1 3 Sivas 2 7
Giresun 3 5 Tokat 2 6
Hakkari 1 2 Trabzon 3 8
Hatay 4 -3 Tunceli 1 0
Igdir 1 2 Van 5 13
Kahramanmaras 3 5 Yozgat 2 5
Karabiik 2 8 Zonguldak 5 8

Tablo 3'te, Gradient Boosting ve Linear Regression yontemleri kullanilarak iller bazinda tahmin edilen File
market sayilar1 karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Gortildiigii iizere iki yontem bazi illerde benzer sonuglar
iretirken Ozellikle niifus yogunlugu yiiksek olan illerde farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu farkliliklar,
kullanilan yontemlerin veri setine duyarliligini ve éngorii giiciinii yansitmaktadir. Ornegin, Diyarbakir igin
Gradient Boosting 5 magaza Onerirken, Linear Regression bu say1y1 24 olarak tahmin etmistir. Benzer sekilde
Sanliurfa icin de Linear Regression modeli ¢ok yiiksek bir say1 olan 24 magaza dnermistir. Bu deger Gradient
Boosting’in 5 magaza icin yaptigi tahmine kiyasla onemli bir sapmadir. Bu tiir yiiksek farklar, Linear
Regression modelinin bazi illerde fazla tahmin (overestimation) egiliminde oldugunu gostermektedir. Ote
yandan, baz illerde Linear Regression modelinin tahminleri negatif ¢ikmuistir (6rnegin, Artvin ve Burdur
illerinde= -1). Bu durum, Linear Regression modelinin belirli veri kaliplarinda anlamsiz veya fiziksel olarak
gecersiz degerler iiretebilecegini ortaya koymaktadir. Gradient Boosting modelinde ise negatif tahminler
gozlenmemistir, bu da onu daha giivenilir bir yontem olarak 6ne ¢ikarmaktadir. Bu farkliliklar, Gradient
Boosting modelinin dogrusal olmayan iliskileri daha iyi modelleyebildigini ve degiskenler aras1 karmasik
etkilesimleri daha basarili bir sekilde yakalayabildigini gostermektedir. Gradient Boosting modelinin
tahminleri genel olarak daha temkinli ve tutarli bir dagilim gostermektedir. Bu baglamda tahminleme
amaciyla kullanilacak model tercihi yapilirken sadece ortalama hata metrikleri degil, ayn1 zamanda modelin
tutarli ve gecerli degerler iiretme yetenegi de dikkate alinmalidar.

5. Sonug ve Tartisma
5.1. Arastirma Bulgularinin Tartisilmas:

Bu calisma, perakende sektoriinde 6zel markalarin artan stratejik roliinii ve potansiyel magaza sayisim
belirlemede veri temelli karar destek sistemlerinin Onemini bir araya getirerek hem kuramsal hem de
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uygulamali diizeyde 6nemli sonuglar sunmaktadir. BIM ve premium konseptli File Market iizerinden
gerceklestirilen analiz, indirim magazalarinin premium markalar araciligiyla farkl: gelir gruplarina ulasma
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar, dogru model se¢iminin, potansiyel
magaza sayisini belirlemede ve pazarlama segmentlerinde hedeflenen biiytikliiklere ulasmada kritik bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Arastirmada Gradient Boosting, Dogrusal Regresyon (Linear Regression),
Random Forest, Destek Vektor Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsu (kNN) ve Sinir Ag1 (Neural Network)
gibi farkli makine 6grenmesi modelleri kargilagtirilmistir. Modellerin performansi, hata oranlar1 ve tahmin
giicii gibi metriklerle Ol¢lilmiis; Ozellikle Gradient Boosting ve Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
modelleri diger modellere kiyasla {istiin bulunmustur. Bu ¢alismada elde edilen bulgular, Gradient Boosting
ve Dogrusal Regresyon Modelleri {izerine literatiirdeki onceki ¢alismalarla da tutarlilik gostermektedir
(Caruana ve Niculescu-Mizil, 2006; Natekin ve Knoll, 2013; Ferndndez-Delgado vd., 2014; Zhao vd., 2022;
Zhang ve Li, 2024; Froud vd., 2021; Alkemade vd., 2022). Gradient Boosting ve Dogrusal Regresyon gibi
makine 6grenmesi modelleri kullanilarak yapilan tahminlerde, 6zel markalarin potansiyel tasidig1 bolgeler
acikca ortaya konmustur. Calismada, Dogrusal Regresyon (Linear Regression) modeli yiiksek aciklayiciliga
sahipken, Gradient Boosting modeli karmasik iliskileri daha gercek¢i bigimde yansitarak tutarli tahminler
iretmistir. Bu calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, literatiirde Gradient Boosting iizerine yapilan
calismalarla da uyumlu bulunmustur (Caruana ve Niculescu-Mizil, 2006; Zhao vd., 2022; Zhang ve Li, 2024).
Bu durum, makine 6grenmesi tabanli 6ngoriilerin pazarlama kararlarinda nasil stratejik bir arag¢ olarak
kullanilabilecegine dair degerli bir 6rnek sunmaktadir.

5.2. Sonug¢

Bu ¢alisma, potansiyel magaza sayisinin belirlenmesinde sosyoekonomik verilerin pazarlama bakis agisiyla
nasil anlamlandirilabilecegini gostermektedir. Egitim diizeyi, gelir seviyesi, arag¢ sahipligi ve gayrimenkul
degeri gibi gostergeler, yalmzca operasyonel degil; ayni zamanda tiiketici profili ve tiiketici davramslar
agisindan da giiglii ongoriiler sunmaktadir. Sosyoekonomik degiskenler, perakende genislemesini belirleyen
temel faktorler olarak ©ne cikmakta ve pazarlama arastirmalarinda giliclii tahmin ediciler olarak rol
oynamaktadir (Cahyono vd., 1998; Chow Kong Wing, 1994; Bonanno, 2010; Doi vd., 2021; Hoke vd., 2021).
Ayrica, perakende genislemesinde lokasyon se¢imi kritik bir rol oynamakta olup (Burt, 2000; Kuo vd., 2002;
Mendes ve Themido, 2004; Roig-Tierno vd., 2013; Baviera-Puig vd., 2016; Hoke vd., 2021), deneyim ve sezgi
kadar istatistiksel ve sosyoekonomik veriler de konum belirleme siireclerinde belirleyici faktorler olarak one
¢ikmaktadir (Bennison, 2000; Satman ve Altunbey, 2014; Morrison ve Abrahamse, 1996; Reynolds ve Wood,
2010). Bu tiir verilerin modellenmesi, perakendecilere dogru miisteriyle dogru yerde bulusma sansi
vermektedir. Calisma bu yoniiyle potansiyel magaza sayisinin belirlenmesinde veri temelli yaklasimlarin
yalmzca analitik bir ara¢ degil, aym1 zamanda stratejik biiylime kararlarini destekleyen bir mekanizma
oldugunu ortaya koymaktadir. File Market 6rnegi tizerinden elde edilen bulgular, premium perakendecilik
baglaminda magaza yayillm  kararlarinin = sosyoekonomik  gostergelerle  anlamli  bigimde
iligkilendirilebilecegini gostermekte ve perakende genisleme stratejilerine uygulanabilir bir cergeve
sunmaktadir.

Ozetle sosyoekonomik gostergeler, tiiketici profillerinin ve pazar potansiyelinin analizinde temel bir referans
noktas1 sunmaktadir. Makine 6grenmesi tabanli tahmin modelleri ise bu verilerin sistematik analizine imkan
taniyarak heterojen sosyoekonomik yapilarda dahi potansiyel magaza sayisinin belirlenmesini miimkiin
kilmaktadir. Makine 6grenmesi modelleri, pazarlama analitiginde giderek daha fazla 6nem kazanan yeni bir
alan olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, 6zel etiketli premium markalarin 6ne ¢iktig1 zincir
marketler, premium pazarlarda uygulanan perakende genisleme stratejileri araciligiyla (Barringer ve
Greening, 1998; Colla, 2003; Vias, 2004; Kaufmann vd., 2007; Rice vd., 2016) rekabetci iistiinliigiin yeniden
tanimlandig1 bu yeni perakende ekosisteminde stratejik konumlanmanin merkezinde yer almaktadir.

5.3. Teorik Katkilar

Sonug olarak bu ¢alisma yalnizca yeni magaza agma tahminlerine degil; ayni zamanda 6zel markalarin tiiketici
zihnindeki konumunu sekillendiren dinamiklere de 1sik tutmaktadir. Onerilen yaklasim, veri bilimi ve
pazarlama alanlarmin biitiinlestigi disiplinler arasi bir ¢ercevede yapilandirilmistir. Bu ¢alisma, veri temelli
olarak Onerilen magaza sayisini pazarlama literatiiriiyle iliskilendirerek perakende genisleme kararlarini
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stratejik ve tiiketici odakli bir cercevede ele almaktadir. Bu yoniiyle calisma, makine Ogrenmesi
uygulamalarimin pazarlama karar siireclerine entegrasyonuna yonelik literatiire giincel bir katki sunmaktadir.

5.4. Yonetimsel Katkilar

Bu yaklasim, pazarlama yoneticilerine daha rasyonel, olceklenebilir ve stratejik kararlar alma olanagi
sunmaktadir. Diger yandan File Market 6rnegi, 6zel markalarin premium konumlandirma yoluyla tiiketiciye
daha fazla deger 6nerisi sunabilecegini ve pazarda farklilasma yaratabileceginin sinyalini vermektedir. Ozel
markalarin basaris1 yalmzca {iriin kalitesine degil, aym1 zamanda magazanin imaji ve marka
konumlandirmasina baglidir (Ailawadi ve Keller, 2004; Nenycz-Thiel ve Romaniuk, 2012; Steenkamp vd.,
2010; Burton vd., 1998; Bao vd., 2011; Lee ve Hyman, 2008; Nies ve Natter, 2012; Collins-Dodd ve Lindley,
2003; Semeijn vd., 2004). Bu nedenle, giiglii 6zel markalar gelistirebilmek i¢in perakende zincirlerinin éncelikle
kendi marka konumlandirmalarini stratejik olarak goz oniinde bulundurmalar1 gerekmektedir (Burt, 2000;
Sutton-Brady vd., 2017). Bu yaklasim pazarlamacilar i¢in hem segmentasyon hem de marka konumlandirmasi
acgisindan yeni stratejik olanaklar sunabilir. Uygulayicilar agisindan gelistirilen modelleme yaklasimlari
yalnizca potansiyel magaza sayisinin belirlenmesinde degil; veri setinin genisletilmesiyle birlikte tiriin gam
optimizasyonu, fiyatlandirma stratejileri, miisteri yasam boyu degerinin analizi ve yerel pazarlama
stratejilerinin belirlenmesi gibi karar alanlarinda da kullanilabilir. Bu dogrultuda gelistirilen modelleme
yaklasimi, yoneticilere veri temelli olarak onerilen magaza sayisini belirlemede sistematik ve 6lgeklenebilir bir
karar destek araci sunarak, kaynaklarin daha etkin tahsisine ve daha isabetli genisleme stratejilerinin
gelistirilmesine katki saglamaktadir.

5.5. Gelecek Calismalara Oneriler

Bu calismada elde edilen bulgular belirli bir perakende formati ve veri seti ile sinirlidir. Gelecek ¢alismalarda
farkli perakende tiirleri ve farkli cografi bolgeler {izerinde yapilacak analizler, sonuglarin genellenebilirliini
artirabilir. Ayrica, modele tiiketici davranislarina iliskin degiskenlerin ve alternatif makine Ogrenmesi
yontemlerinin dahil edilmesi, veri temelli olarak 6nerilen magaza sayisinin daha kapsamli ve hassas bi¢cimde
tahmin edilmesine katki saglayabilir.

6. Kisitlar

Bu calismanin bazi sinirliliklari bulunmaktadir. Oncelikle analizde kullanilan veriler il diizeyindeki makro
sosyoekonomik gostergelerle sinirl olup tiiketici davraniglarimi mikro diizeyde yansitmamaktadir. Onerilen
lokasyonlar, dogrudan tiiketici anketleri veya saha gozlemleri ile test edilmemis, sadece sosyoekonomik
verilerle tahmin edilmistir. Ayrica calisma, yalnizca BIM ve File market zincirleri ornegi tizerinden
ylriitildiigii igin bulgularin farkli formattaki perakendecilere dogrudan uygulanabilirligi simirlidir. Bunlara
ek olarak perakende yayilimini etkileyebilecek diger onemli degiskenlerin de ilerideki ¢alismalarda
aragtirmacilar tarafindan modele dahil edilmesi perakende genislemesini daha anlamali kilabilir. Kullanilan
makine 6grenmesi modellerinin yalmzca File Market bulunan iller iizerinden egitilmesi ve “0 magaza”
durumunu dogrudan icermemesi, bulgularin yorumlanmasinda goz oniinde bulundurulmasi gereken bir
husus olarak degerlendirilebilir.
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