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ONAY FORMU



ONUR SOZU

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum ‘“Perakende Sektoriinde Kiimeleme
Algoritmalari Ile Miisteri Segmentasyonu ve RFM Modeli” adli ¢caligmanin, tezin
proje sathasindan sonuglanmasina kadar ki biitiin siire¢lerde bilimsel ahlak ve etik
geleneklere aykiri diisecek bir davranisimin olmadigini, tezdeki biitiin bilgileri
akademik ve etik kurallar i¢cinde elde ettigimi, bu tez calismasiyla elde edilmeyen
biitlin bilgi ve yorumlara kaynak gosterdigimi ve yararlandigim eserlerin
bibliyografyada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yaparak yararlanmis

oldugumu belirtir ve onurumla beyan ederim.

Samet KANCA



ONSOZ

Teknolojinin hizla ilerledigi ve dijital doniisiimiin her sektorii etkisi altina
aldig1 bu donemde, perakende sektoriiniin de bu doniisimden nasil etkilendigini
ve veri biliminin bu sektorde nasil bir rol oynadigini arastirmak benim i¢in biiyiik
bir ilgi konusu olmustur. Bu tez calismasi, bu ilgi alanimin bir irliniidiir ve
perakende sektoriinde miisteri segmentasyonunun Onemini vurgulamayi
amacglamaktadir. Bu tez  ¢alismasi, perakende sektdriinde  miisteri
segmentasyonunun Onemini ve bu segmentasyonun isletmelere nasil deger
katabilecegini ortaya koymaktadir. Umarim bu g¢alisma, perakende sektoriinde
faaliyet gosteren isletmelere ve bu alanda arastirma yapmak isteyen diger

arastirmacilara katkida bulunur.

Bu siiregte, bana rehberlik eden, bilgisi ve deneyimiyle her zaman yanimda
olan hocam Dog¢. Dr. Tuncay Ozcan ve tez danismani hocam Dog. Dr. Yakup
Celikbilek'e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Onlarin degerli katkilar1 olmadan bu
calismayr tamamlamam miimkiin olmazdi. Ayrica, beni yetistiren, hayatimin her
asamasinda bana destek olan ve bugiinlere gelmemde biiyiik emegi olan aileme de

Ozverileri, sabirlar1 ve inanglari i¢in en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Eyliil, 2023 Samet KANCA



PERAKENDE SEK’[ORfJNDE KUMELEME
ALGORITMALARI iLE MUSTERI SEGMENTASYONU VE
RFM MODELI

OZET

Giliniimiizde teknolojinin gelisimi ile bir¢ok sektdrde oldugu gibi perakende
sektoriinde de gelisim ve dijital doniisiim yasanmaktadir. Bu ¢aligma, teknolojinin
hizla gelistigi ve veri biliminin her sektdorde onem kazandigi bir donemde,
perakende sektoriinde miisteri segmentasyonunun Onemini vurgulamaktadir.
Ozellikle tekstil perakendeciligi alaninda, miisteri satin alma davranislarinim
dogru bir sekilde analiz edilmesi ve segmente edilmesi, isletmelerin miisteri
iligkilerini yonetme ve pazarlama stratejilerini belirleme stireglerinde kritik bir rol
oynamaktadir. Bu calisma, bir tekstil perakendecisinin maskelenmis verilerini
kullanarak, RFM modeli ile miisteri segmentasyonu yapmay1 hedeflemektedir.
Veriler, 0n isleme tabi tutulmus ve RFM degerleri hesaplanmigtir. Ardindan, K-
ortalama ve bulanik C-ortalama algoritmalar1 kullanilarak miisteri kiimeleri
olusturulmustur. Olusturulan bu kiimelerin sonuglar1 degerlendirilmis ve miisteri
gruplarina yonelik yorumlar yapmak ic¢in kullanilmistir. Sonuglar, miisteri
segmentasyonunun, perakende sektoriinde miisteri davraniglarini  anlamak,
miisteri iligkilerini yonetmek ve etkili pazarlama stratejileri gelistirmek i¢in ne
kadar onemli oldugunu gostermektedir. Bu calisma, perakende sektoriindeki
isletmelerin, miisteri verilerini etkin bir sekilde kullanarak, miisteri
memnuniyetini artirmak ve isletme performansini iyilestirmek i¢in nasil stratejiler

gelistirebilecegine dair degerli bilgiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Perakende, RFM Analizi, Miisteri Segmentasyonu



CUSTOMER SEGMENTATION AND RFM ANALYSIS USING
CLUSTERING ALGORITHMS IN RETAIL INDUSTRY

ABSTRACT

With the development of technology, as in many sectors, the retail sector is
also experiencing development and digital transformation. This study emphasizes
the importance of customer segmentation in the retail sector in a period where
technology is rapidly developing, and data science is gaining importance in every
sector. Especially in the field of textile retailing, the correct analysis and
segmentation of customer purchasing behaviors play a critical role in managing
customer relationships and determining marketing strategies for businesses. This
study aims to perform customer segmentation using the masked data of a textile
retailer with the RFM model. The data has been preprocessed and RFM values
have been calculated. Then, customer clusters were created using K-means and
Fuzzy C-means algorithms. These clusters were evaluated to make comments on
customer groups. The results show how important customer segmentation is to
understand customer behaviors in the retail sector, manage customer
relationships, and develop effective marketing strategies. This study provides
valuable information on how businesses in the retail sector can develop strategies
to increase customer satisfaction and improve business performance by

effectively using customer data.

Keywords: Retail, RFM Analysis, Customer Segmentation
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|. GIRIS

Miisteri iliskileri yonetimi, bir sirketin miisterileriyle derinlemesine ve
karsilikli faydali iligkiler kurma kapasitesini yansitan kritik bir islevdir. Bu, bir
sirketin  tliketicilerle nasil etkilesimde bulundugunu, hangi stratejileri
benimsedigini ve hangi prosediirleri takip ettigini belirtir. Miisterinin bir iriini
kesfetme, satin alma ve sonrasinda yasadigi deneyimin her asamasi, miisteri

iligkileri yonetiminin kapsami i¢indedir.

RFM analizi, miisteri segmentasyonunu daha verimli ve hedef odakli hale
getiren bir aragtir. Bu analiz, sirketlere, iirlinleriyle en aktif etkilesimde bulunan
ve satin alma olasilig1 en yiiksek olan tiiketicilere nasil ulasacaklar1 konusunda
rehberlik eder. RFM'nin miisteri segmentasyon siirecinde merkezi bir role sahip
olmasi, firmalarin, miisterilerin gegmisteki ve mevcut satin alma davranislarina
daha duyarli stratejilerle yanit vermesini saglar. Bu, pazarlama kampanyalarinin
etkinligini artirarak miisteri memnuniyetini ylikseltir. RFM segmentasyonunun
giicii, sirketlere, ozellikle dikkate alinmasi gereken ve potansiyel olarak en
ylksek getiriyi saglayabilecek miisteri gruplarin1 tanimlama yetenegi sunar. Bu,
ozellikle kaynaklarin en etkili sekilde nasil tahsis edilecegine dair stratejik
kararlar alirken kritik 6neme sahiptir. Ayrica, miisterilerden gelecek olan toplam
nakit akiginin su anki degerini analiz ederek, sirketlerin hangi miisteri
segmentlerinin en degerli oldugunu belirlemelerine yardimci olur. Bu, her bir
miisteri grubu i¢in Ozellestirilmis is ve pazarlama stratejileri olusturulmasini ve
uygulanmasini tesvik eder. Bununla birlikte RFM analizi ile uzun bir donemdir
aligveris yapmayan miisteriler tespit edilip bu miisteriler 6zelinde de pazarlama ve
tekrardan firmadan {iriin almaya yonelik faaliyetler yiiriitiilebilir. Uzun vadede,
bu yaklasimlar biitiinii sirketlerin odaklarin1 sadece kisa vadeli karlardan,
miisterilerle siirdiiriilebilir ve uzun vadeli iligkilere dogru kaydirmalarina
yardimci olabilir. Bu hem miisteri sadakatini artirir hem de sirketin siirdiiriilebilir

biiylimesini destekler.



A. Problem Tanimi

Son yillarda, teknolojideki hizli gelismeler, tiriin ¢esitliligindeki biiyiik artig
ve Urlin kalitesindeki siirekli iyilestirmeler, perakende sektoriindeki liderlik
standartlarin1 ve beklentilerini 6nemli oOl¢lide degistirdi. Bu evrimsel siireg,
miisteri beklentilerinde de derinlemesine bir doniisiime yol acti. Daha Onceleri,
miisteriler genellikle {irliniin temel 6zelliklerine ve fiyatina odaklaniyordu. Ancak
gliniimiizde, modern tiiketiciler sadece iiriiniin kendisine degil, ayn1 zamanda
satin alma deneyimine, markanin degerlerine, iirliniin veya hizmetin onlarin
benzersiz ihtiyaglarina ne kadar uygun olduguna da bakiyorlar. Bu nedenle,
sirketlerin tiiketicilere ayn1 {iriinleri sunarak ve onlar tek bir kategoriye koyarak
genelleme yapmalar1 artik kabul edilemez. Her bireyin kendi benzersiz
ihtiyaglarin ve beklentilerinin oldugunu kabul etmeleri gerekmektedir. Eger bir
sirket bu benzersiz ihtiyaglar1 ve beklentileri anlamaz veya karsilamazsa, miisteri,

ihtiyaclarini daha iyi anlayan ve karsilayan baska bir sirkete yonelebilir.

Bu baglamda, sirketlerin miisteri iliskileri yonetiminde proaktif olmalari,
miisteri geri bildirimlerini dikkate almalari ve lriin veya hizmetlerini siirekli
olarak miisteri ihtiyaglarina gore uyarlamalar1 esastir. Bu, sadece miisteri
memnuniyetini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda marka sadakatini de gii¢lendirir.
Sonug olarak, perakendecilerin eski, tek tip yaklasimlarini terk edip, daha
bireysel, kisisellestirilmis stratejilere yonelmeleri gerekmektedir. Bu hem

sirketlerin hem de miisterilerin yararina olacak bir doniistimdiir.

B. Proje Hedefi

Yapilan bu calisma ile ¢ok iiriinii ve c¢ok lokasyonu olan perakende
firmalarinin ge¢mis veriyi kullanarak gelecege yonelik ¢ikarimlarini daha dogru
yapmalarint saglayacak ve ge¢mis verideki 6zel durumlari algilayabilecek bir
uygulama. Geg¢mis veri setini bozan bilinmeyen 6zel durumlar (perakende

takvimi, bayram, 6zel giin vb. disinda gelisen) minimalize edilecektir.

C. Onerilen Céziim

Hedef kitleye odaklanma stratejisi, isletmelere, en yiliksek satin alma

potansiyeline sahip olan miisterilere pazarlama faaliyetlerini yogunlastirma firsati



sunar. Miisteri segmentasyonu, isletmelere hedefledikleri kitleyi daha detayli ve
net bir sekilde tanimalarina olanak tanir. Bu projenin amaci, perakende
sektoriinde, ozellikle tekstil alaninda faaliyet gosteren isletmeler igin daha etkili

ve hedef odakli miisteri stratejileri olusturmaktir.

Bu proje kapsaminda, bir tekstil perakendecisinin miisteri verilerini detayli
sekilde inceleyerek, bu miisterileri belirli 6zelliklerine gore farkli segmentlere
ayiracagiz. Segmentasyon siirecinde RFM analizinin yan1 sira K-ortalama ve
bulanik C-ortalama algoritmalarini kullanarak daha keskin ve anlamli miisteri
gruplar1 olusturmay1 hedefliyoruz. Olusturdugumuz bu segmentler {izerinde
derinlemesine analizler gergeklestirip, elde edilen bulgular1 detayli bir sekilde
yorumlayacagiz. Bu analizlerin sonucunda, firmanin hangi miisteri grubuna hangi
stratejilerle yaklagmasi gerektigine dair somut Onerilerde bulunacagiz. Bu,
firmanin hem mevcut miisteri iliskilerini giiclendirmesine yardimci olacak hem de
potansiyel miisterilere nasil daha etkili bir sekilde ulasabilecegi konusunda
rehberlik edecektir. Sonu¢ olarak, bu proje ile firmanin miisteri deneyimini
zenginlestirmesi ve miisteri memnuniyetini artirmasi yoniinde alacagi kararlara

katkilar saglamay1 hedefliyoruz.

D. Proje Kapsam

Bu proje kapsaminda, RFM analizi kullanilarak gerceklestirilecek miisteri

segmentasyonu icin belirlenen adimlar su sekildedir:

1. Veri On Isleme: Miisteri verileri detayli bir sekilde incelenecek, eksik
veya hatali veri girisleri tespit edilip diizeltilerek veri seti temizlenecektir.
Anomalilerin ayiklanmasi ve verinin biitiinliigliniin arttirilmasi, analizin

dogrulugunu ve giivenilirligini artiracaktir.

2. RFM Degerlerinin Olusturulmasi: Tekil miisteri bazinda Siklik
(Frequency), Sonluk (Recency) ve Parasal Deger (Monetary) olmak {izere
RFM degerleri hesaplanacak ve her miisteri icin bu degerler

belirlenecektir.

3. Kiimeleme Algoritmalarinin Uygulanmasi: Miisteri verileri, K-ortalama

ve bulanik C-ortalama algoritmalar1 kullanilarak segmentlere ayrilacaktir.



Bu iki algoritma, segmentasyon i¢in farkli yaklasimlar sunarak daha genis

bir perspektif kazandiracaktir.

4. Basarim Degerlendirmesi: Olusturulan kiimelerin basarimi, Silhouette
metrigi ile degerlendirilecektir. Bu degerlendirme, hangi algoritmanin
daha tutarli ve anlamli segmentler olusturdugunu belirlememize yardimci
olacaktir. En yiiksek Silhouette degerine sahip olan kiimeleme yontemi, en

basarili olarak kabul edilecektir.

5. Kiime Degerlendirme ve Yorumlama: Son adimda, miisterilerin satin
alma geg¢mislerine dayanarak olusturulan kiimeler detayli bir sekilde
incelenecek ve yorumlanacaktir. Bu yorumlama, her bir segmentin
Ozelliklerini, davraniglarint ve potansiyel ihtiyaglarin1 anlamamiza

yardimci olacaktir.

Bu adimlarin tamamlanmasinin ardindan, isletmelere miisteri tabanlarini
daha etkili bir sekilde yonetme ve pazarlama stratejilerini optimize etme

konusunda rehberlik edecek degerli bilgiler sunulmus olacaktir.



Il. LITERATUR INCELEME

Perakende sektoriiniin yapist her zamankinden daha hizli bir sekilde
evrilmektedir. Hem yerel hem de ¢ok uluslu isletmelerden artan bir rekabet, sirket
birlesmeleri, yeni edinimler ve degisimler, alisveris deneyimleri konusunda
beklentileri olan daha donanimli ve zorlu miisteriler goézlemlemeye basladik
(Dabholkar ve dig., 1996). Bunun dogal bir sonucu olarak, perakendeciler bugiin
rakiplerinden daha {stiin bir hizmet saglama konusunda kendilerini
cesitlendirecek yeni bir stratejik yonlendirmeyi benimsemelidir. Bu genellikle
rekabette 6ne ¢ikmanin en etkili perakende stratejilerinden biri olarak ifade edilir
(Reichheld ve Sasser, 1990).

Bircok sirket, miisteri talepleri ve ihtiyaclar1 hakkinda bilgi edinmek icin
Miisteri liskileri Y&netimi gibi, sirketin rekabetci pazarini giiglendirecek bilgileri
maksimum diizeyde kullanamamaktadir. Ayrica, kullanici verilerini madencilik
ve hesaplamali yontemlerin kombinasyonu kullanilmis olmasina ragmen, bu
yaklasimlarin bazi sinirliliklar1 vardir. Ayrica, sadece birkag¢ ¢alisma kullaniciyi

anlama konusunda RFM modelini kullanmaktadir. (Bachtiar, 2018)

Endiistriyel sektorde pazarlama, maliyetli bir faaliyet oldugundan dogru bir
sekilde gergeklestirilmelidir. Miisteri satis verilerinin analizi, bilinen bir yontem
olan Yakinlik, Siklik ve Parasal Deger (RFM) ile veri analitigi tekniginin
birlestirilmesiyle yapilmistir. Sonuglar, veri analitiginin, kar getirmeyen
miisterileri dikkate alarak geleneksel RFM'nin dogrulugunu artirabilecegini ve
gergek zamanli  veri saglayabilecegini  gdstermektedir. Bu arastirma,
pazarlamacilar i¢in basit ve yaygin olarak kullanilan bir ara¢ olan geleneksel
RFM analizinin etkinligini artirma konusunda yeni bir bakis ag¢is1 sunmaktadir.

(Purnomo ve dig., 2021)

Pazarlama caligmalari, yogun rekabet ortaminda ayakta kalmay1 hedefleyen
isletmeler agisindan miisterilerin Onemine siklikla dikkat ¢ekmistir. Miisteri
Iliskileri Y®onetimi, miisterilerle iliskileri gelistirmeyi amaglayan dne cikan bir
pazarlama yonetimi yaklasimi olmustur. Miisteri iliskileri yonetimi yaklagiminin

5


https://ieeexplore.ieee.org/author/38234151700

pratik bir uygulamasi, isletmeler ve miisteriler i¢in deger ¢ikarmak {izere miisteri
verilerinin analizidir. Bu baglamda, miisteri segmentasyonu, benzer niteliklere
sahip miisteri gruplarim1 belirlemeye ve miisteri gruplar1 i¢in daha iyi uyarlanmis
pazarlama stratejilerini belirlemeye yardimeci olan bir gorev olmustur. Miisteri
segmentasyonu i¢in ortaya konulmus cesitli yaklagimlar arasinda RFM Modeli,
etkin ve kolay uyarlanabilir olmasiyla 6ne ¢ikmaktadir. Miisterilerin satis verisine
iliskin 3 farkli boyut {izerinden siralanmasina dayanan yontem, siralamada
kullanilan puanlama bi¢imine gore g¢esitli yaklasimlara konu olmaktadir (Kose,

U., ve Arslan, A. 2020).

Pazarlamacilarin ¢ogu, basarili kampanyalar i¢in dogru miisterileri
belirleme konusunda zorluk ¢eker. Simdiye kadar, bir lansman kampanyas1 i¢in
uygun miisterileri se¢mek icin kullanilan popiiler bir yontem miisteri
segmentasyonudur. Ne vyazik ki, misteri segmentasyonu ve pazarlama
kampanyas1 arasindaki baglanti eksiktir. Baska bir problem, veritabani
pazarlamacilarinin genellikle miisteri segmentasyonunu ve miisteri hedeflemeyi
gerceklestirmek icin farkli modeller kullanmasidir. Chan tarafindan yapilan bir
calismada kampanya stratejileri i¢in miisteri hedeflemeyi ve miisteri
segmentasyonunu birlestiren yeni bir yaklagim sunmaktadir. Chan arastirmasinda
RFM modeli kullanarak miisteri davranigini belirler ve ardindan Onerilen
segmente edilmis miisterileri degerlendirmek icin bir Miisteri Yasam Boyu Deger
modeli kullanmistir. Onerilen yontemin verimliligini gdstermek icin, bu ¢aligma,
4000'den fazla miisteriyi segmente etmek i¢in bir Nissan otomobil
perakendecisinin ampirik bir ¢alismasini gerceklestirmektedir. Deneysel sonugclar,
Onerilen yontemin degerli miisterileri rastgele se¢ime gore daha etkili bir sekilde

hedefleyebilecegini gostermektedir. (Chan, 2008)

Cheng ve Chen tarafindan yapilan bir ¢alisma (2009), RFM bilesenlerini ve
K-ortalama kiimeleme algoritmasini teorilere aktaran bir siire¢ 6nermektedir. Bu,
sadece simniflandirma siirecinin dogruluk seviyesini artirmak i¢in degil, aym
zamanda sirketler i¢in {istiin bir miisteri iligkileri yonetimi olusturmak icin bir
siiflandirma kural listesi elde etmek igin de tamamlanmistir. Onerilen model
ayrica vert madenciligi teknolojilerinin ¢ogu olumsuz etkisini basariyla
hafifletmektedir. Calismanin sonunda, bu ¢alismanin sirketlerin hedef miisterilere

odaklanmasina ve ardindan hem sirket hem de miisteri i¢cin olumlu bir durum



yaratarak gelirleri maksimize etmesine yardimci olacagina inanilmaktadir (Cheng

ve Chen, 2009).

Kuo ve Cheng tarafindan yapilan bir arastirmada (2009), iki yeni kriter olan
giincellik ve parasal deger tamitilmistir. Bu degerler gilincellik, siklik ve parasal
agirlik, capraz satis, liriin Onerisi ve kisisellestirilmis pazarlama dahil olmak {izere
cesitli e-ticaret uygulamalarinda kullanilabilir oldugunu gostermistir. (Kuo ve

Cheng, 2009).

RFM modeli, arastirmacilara ve karar vericilere yararli bilgiler
saglayabilecek oldukga etkili bir modeldir. RFM modeli, ¢esitli durumlarda son
derece etkili oldugu kanitlanmigtir. Wei, Lin ve Wu tarafindan yapilan bir
arastirmada (2010), RFM sadece kar amaci giiden firmalara degil, ayn1 zamanda
degerli miisterileri belirleme ve etkili pazarlama stratejileri gelistirme konusunda
kar amaci giitmeyen kuruluslara ve hiikiimet ajanslarina da yardimci olabilecegini

gostermistir (Wei, ve dig., 2010).

Teknolojinin ilerlemesi ve Internet'in yayginlasmasiyla, admi sikca
duymaya basladigimiz biiyiik veri kavrami ortaya c¢ikmistir. Biiyiik veri,
yapilandirilmamis veri yigint olarak kisaca tanimlanabilir. Farkli kaynaklardan
toplanan veriyi anlamli ve islenebilir bir formata doniistirmeyi amagclar. Bu
yontemlerden biri RFM analizidir. Erpolat ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada, RFM analizinin 6nemine vurgu yapilmistir. RFM analizinin tahmin
modellerinde nasil kullanilacagi detayli olarak agiklanmistir. RFM analizinin geri
doniisiim projesine uygulanabilirligi gdsterilmistir. Modelin isleyisi ve RFM'nin
geri doniisiim projelerine uygulanmasi, metal sektoriinde faaliyet gdsteren bir
sirketin orijinal perakende verilerinde gosterilmistir. Bu sayede, geri doniisiime
katilimi tesvik edilmistir. Geri donilislimiin katki oranina gore, miisterilere
indirimler uygulayarak miisteri ve sirket arasinda karli bir iligki kurulmasi

hedeflenmistir. (Erpolat ve dig., 2020)

Gliniimiiz i ortaminda miisteri sermayesine yonelik artan énem gdz Oniine
alindiginda, birgok firma miisteri sadakati ve karlihlk kavramlarina
odaklanmaktadir. Firma, daha hedeflenmis ve kisisellestirilmis pazarlama
stratejilerini olusturmak i¢in gerekli olan temel bilgileri saglayabilecek miisteri

degeri konseptinden yola ¢ikarak, basarili bir Miisteri Iliskileri Y®&netimi



olusturmay1 amaclar. Bir saglik ve giizellik sirketinde uygulanan bir ¢alisma,
RFM pazarlama analiz yonteminin yani sira, 'Count Item' adi verilen ek bir
parametre iceren genisletilmis RFM analiz yonteminin miisteri segmentasyonunda
kullanildigin1  gostermistir. Her iki yaklasimin sonuglar1 karsilastirildiginda,
'Count Item''!n RFM yontemine eklenmesinin kiimeleme sonucunda belirgin bir
fark yaratmadigi, bu nedenle Miisteri Yasam Boyu Degeri'nin her segment i¢in
agirlikli RFM yontemi temelinde hesaplandigi goriilmiistiir. Bu hesaplamalar,
sirketin pazarlama ve satis stratejilerini belirlemesine yardimci olabilir (Khajvand

ve Zolfaghar, 2010).

Kim tarafindan yapilan g¢alismada, RFM analizinin gelecekteki cekirdek
teknolojileri tahmin etmek i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegini géstermektir.
Amerika Birlesik Devletleri patent verileri kullanilarak elde edilen deneysel
sonuclar, yakinlik, siklik ve parasal degerin, gelecekteki ¢ekirdek teknolojisi
patentlerini belirlemek i¢in etkili degiskenler oldugunu gostermektedir. Ayrica,
siniflandirma ve regresyon agaci ile birlestirilen iki 6rnekleme kullanilarak
gelecekteki ¢ekirdek teknolojiyi belirlemek icin kurallar aranmis ve 6grenme
algoritmalar1 dogruluk, geri ¢agirma ve F-0l¢ilisii agisindan karsilastirilmistir.
Hesaplamali c¢aligmalar, asir1 Ornekleme yonteminin, gelecekteki ¢ekirdek
teknolojiyi belirlemek icin veriler gibi dengesiz verilerden kurallar1 bulmak i¢in

etkili oldugunu gostermektedir (Kim ve dig., 2012).

RFM analizi {izerine yapilan baska bir calismada segmentasyon
gergeklestirilmis ve sonrasinda K-ortalama kiimeleme, bulanik C-ortalama ve RM
K-ortalama  algoritmalar1  kullanilarak  miisteriler — kiimelenmistir. ~ Bu
algoritmalarin calisma siireleri ve etkinlikleri analiz edilmistir. Sonug olarak, RM
K-Means algoritmasinin diger tekniklere gore daha az zaman aldig1 ve iterasyon

sayisini azalttig1 gézlemlenmistir (Christy, 2018).

Kisisellestirilmis miisteri hizmeti sunan hassas pazarlama, yiiksek verimli
pazarlama yontemleri araciligiyla isletmelerin karlarini artirmalarina yardimci
olur. You ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, veri madenciligi
tekniklerini kullanarak hassas pazarlamaya yonelik yeni bir karar verme ¢ergevesi
sunulmaktadir. ilk olarak, bu ¢alisma aylik tedarik miktarin1 dogru bir sekilde
tahmin etmek icin bir trend modeli sunar; ikinci olarak, RFM modelini,

miisterileri farkli gruplara kiimelenmek icin 6znitelik se¢gmek amaciyla kullanir;
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iclincii olarak, Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme Analizi karar agacglar1 ve
Pareto degerlerini, farkli misteri gruplarimi ayirt etmek i¢in 6nemli Oznitelik
degerlerini belirlemek i¢in kullanir; ve son olarak, RFM ile ayrilmis her miisteri
grubuna yonelik farkli tedarik stratejileri olusturur. Onerilen hassas karar verme
cercevesinin amaci, yoOneticilere farkli misteri kategorilerinin potansiyel
Ozelliklerini belirlemeye ve uygun hassas pazarlama stratejileri Onermeye
yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada Cin'deki bir sirketten ger¢ek diinya verileri
toplanmis ve onerilen ¢er¢evenin nasil uygulanacagini gostermek i¢in bir durum
calismasi olarak kullanilmistir. Bu durum g¢alismasi, yapilan ¢aligmanin hassas
pazarlama stratejisi saglama yetenegine sahip oldugunu gdstermektedir (You, ve

dig., 2015).

Miisterinin yasam siiresi, organizasyonun miisterisinden daha fazla kar elde
edebilecegi miisteri ve organizasyon arasindaki iligkiye isaret eder. RFM modeli,
yakinlik, siklik ve parasal deger olmak iizere li¢ degiskene dayanmaktadir.
Nikumanesh ve Albadvi tarafindan yapilan bu vaka ¢alismasinda (2014), Iran
Tarim Bankasi'nin veritabanlarin1 inceleyip, yapilan anketler kullanarak
uzmanlarla goriigmeleri icermektedir. Toplanan bu veriler ile yapilan RFM
modelinin parametreleri, yakinlik, siklik ve parasal deger olmak iizere li¢ alanda
bes degiskene sinirlhidir. Degiskenler, uzmanlarin yargilarina gore agirliklandirilir.
Daha sonra, 12.359 miisteri veri kaydi iizerinde yapilan bir kiimeleme yontemi ile
miisteriler 852 6zel, 1755 ana ve 9373 normal sinifa ayrilir. Ayrica, miisteriler
modelin {i¢ parametresinin ortalamasina olan mesafeye gore sekiz gruba ayrilir.
Sonuglar, toplam miisterilerin %80'ini olusturan yani normal miisterilerin en

diisiik karliliga sahip oldugunu gdstermektedir (Nikumanesh ve Albadvi, 2014).

Sirketler, veri kalitesindeki problemlerin segmentasyon tekniklerinin
performansini nasil etkiledigi ve hangi tekniklerin bu problemlere digerlerinden
daha dayanikli oldugunu bilmekten biiyiik olciide faydalanir. Coussement ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan bu ¢alisma (2014), direkt pazarlama i¢in ii¢ dnemli
segmentasyon teknigi olan RFM analizi, lojistik regresyon ve karar agaglar
tizerindeki etkisini inceler. Analiz edilen iki gercek hayat direkt pazarlama veri
seti i¢in, sonuclar; (1) optimal veri dogrulugu altinda, karar agaclarinin RFM
analizi ve lojistik regresyondan istiin oldugunu, (2) veri dogrulugu

problemlerinin girisinin, li¢ segmentasyon tekniginin performansini bozdugunu
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ve (3) verilerin daha az dogru oldugu durumlarda, karar agag¢larinin lojistik
regresyon ve RFM analizinden iistiin oldugunu gosterir. Genel olarak, bu ¢aligsma,
veri dogruluk problemlerinin siiphesi altinda bile, direkt pazarlama igin miisteri
segmentasyonu baglaminda karar agacglarinin kullanilmasini  6nermektedir

(Coussement ve dig., 2014).

Bilgi teknolojisinin biiyiik bir gelisme gostermesi, veri miktarinda bir
patlamaya neden olmustur, ancak bu verinin faydali iggdriiler elde etmek igin
islenmesi gerekmektedir. Miisteri Iliskileri Yonetimi olarak da adlandirilan daha
iyi iligkiler kurmak i¢in miisterinin ihtiyaglarini, davranislarini ve degerlerini
incelemek icin verinin kullanilmasi gerekmektedir. Sirket biyiidiikk¢e, veri
artmakta ve misterilerle dogrudan etkilesimde bulunmak daha zor hale
gelmektedir. Bu nedenle, daha az etkili pazarlama kampanyalar1 gibi sorunlar,
hemen ele alinmazsa zararlara neden olabilir. Bu baglamda, RFM degiskenleri
kullanilarak ve dirsek yontemi ve siluet skoru ile kiime sayisini belirleyerek K-
ortalama kiimeleme ile miisteri segmentasyonu gerceklestirilmistir. Analiz
sonuclarina gore, en iyi miisteriler, kaybedilmeyebilecek miisteriler ve ortalama

misteriler olmak tizere ii¢ tiir kiime bulunmustur. (Barus, ve dig., 2023)

Sarvari ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada (2016), misteri
segmentasyonuna en iyl yaklasimm ne oldugunu belirlemek ve RFM ve
demografik faktorlere dayali kurallar1 6ngdrmek, oldugu goriilmiistiir. Bu
calismada farkli senaryolar tasarlanmis, uygulanmis ve tek tip test kosullar
altinda titizlikle degerlendirildigi goriilmiistiir. Ana fikir, miisteri kiimelerinin,
demografik verilerle birlikte RFM analizi temelindeki segmentasyon siireglerine
dayandiginda daha iyi gelistirildigidir. Agirlikli RFM ve agirliksiz RFM
degerleri/puanlari, demografik faktorlerle ve demografik faktorler olmadan
uygulanmis ve farkli tiir ve sayida kiime olusturmak i¢in kullanilmistir. Sonuglar,
uygun bir segmentasyon yaklasiminin olmasinin, giiclii iliskilendirme kurallar
icin hayati Ooneme sahip oldugunu gostermistir. Ayrica, daha dogru miisteri
segmentlerini yakalamak ig¢in, kiimeleme, RFM ve demografik ozelliklerin
kombinasyonu Onerilmistir. Bu calisma, demografik verilerin agirlikli RFM ile

birlestirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir (Sarvari, ve dig., 2016).

RFM Analizi ile 6zelinde yapilan bir calismada, klasik RFM modeline

PESTEL (Political, Economic, Social, Technological, Legal ve Environmental)
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analizinin bir bileseni olan "ekonomik" degiskeni eklenerek RFMS (Recency,
Frequency, Monetary, Sensitivity) modeli Onerilmistir. Bu model, sirketlerin
verimlilik siire¢lerini iyilestirmeyi ve miisteri iliskilerini daha dogru ydnetecek
bir smiflandirma yontemi gelistirmeyi amacglamaktadir. Bdylece, zaman ve
maliyet tasarrufu saglanarak miisteri ile sirket arasinda karli bir iliski kurulmasi
hedeflenmistir. Onerilen modelin etkileri, BORUSANCAT Makine ve Giig
Sistemleri'nin miisteri veritabani kullanilarak analiz edilmistir. En iyi sonucu elde
etmek i¢in farkli misteri gruplar1 i¢in farkli modeller olusturulmus ve puanlar
alinmistir. Analiz sonucunda tekliflere olumlu potansiyele sahip olan miisteriler
belirlenmistir. Boylece, zaman ve maliyet tasarrufu saglanmistir. (Tasabat, ve

dig., 2023)

Son ekonomik ve sosyal degisikliklerin ortaya ¢ikisi, 6zellikle miisteriler ile
perakende magazalar1 arasindaki iliskiyi onemli Olgiide degistirdi. Gegmiste,
perakende sektorii, hizmetlerinden yararlanan miisteriler hakkinda detayli bilgiye
sahip olmadan {iriinleri pazarlamaya odaklanmigti. Rakiplerin ¢ogalmasi ile,
perakende magazalar1 miisterilerini tutmaya odaklanmak zorunda kaldi. Bugiinkii
rekabet¢i ortamda basarili olmak ig¢in, perakende magazalarinin misteri
ihtiyaclarin1 ve beklentilerini yaratict ve yenilik¢i bir sekilde karsilamalari
gerekmektedir. Genel toplu pazarlama mesajlar1 artik gegerli degildir. Bu ¢alisma,
RFM modeline dayali yeni bir miisteri siniflandirma yaklasimini 6ne siirmekte ve
ayrica kiimeleme ve birliktelik kurali madenciligi tekniklerini kullanarak miisteri
verilerini analiz etme ve miisteri davraniglarini tahmin etme konulariyla

ilgilenmektedir (Abirami ve Pattabiraman, 2016).

Yapilan bir c¢alismada, Novosibirsk'in endiistriyel kauguk {iriinleri
pazarindaki trend verileri analiz edilmis ve sektoriin ana problemleri
belirlenmistir. Endiistriyel kaucuk iiriinlerinin {iretimi ve satist ile ugrasan bir
sirketin miisteri veritabanina uygulanan modifiye bir MRFM (Modified Recency
Frequency Monetary) analizi ile homojen davraniglara sahip miisteri gruplari
tespit edilmistir. Her grup ayrintili bir sekilde incelenmistir. Secilen gruplardaki
miisterilerin ihtiyaglarin1 en etkili sekilde karsilamak i¢in sadakat programlari

gelistirilmistir (Shchekoldin ve Tsoy, 2018).

Yapilan bir caligmada, tatil rezervasyon sistemine ait veriler kullanilarak

mevcut rezervasyon, miisteri verileri islenmis ve dogal kiimelemeler tespit
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edilmis ve miisterilerin davraniglar1 belirlenmistir. Bu davraniglara gore hizmetler
ve satig stratejileri kisisellestirilmistir. K-ortalama uygulamasinin ardindan, karar
agact yaklagimi ile bu mevcut sezgisel bilgileri saglayan temel 6zellikler
c¢ikarilmistir. Bu Ozelliklerin miisterinin iirtin edinme kanali, belirli {iriin
tercihleri, rezervasyon donemleri, mevsimsel tercih vb. oldugu belirlenmistir. Bu
Ozelliklerin her kiimede onemli degisiklikler gostermesi, ¢oziimiin genel olarak
basarili oldugunu ve bu oOzelliklerin basariyla secildigini gostermektedir. Bu
calisma, bu gruplarin 06zelliklerine uygun kampanyalar ve {riin paketleri

olusturulmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Pakyurek ve Sezgin, 2018).

Parikh ve arkadasi tarafindan yapilan bir arastirmada (2020), perakende
sektdriine ait online islemler ilizerinde kiimeleme algoritmalar1 ve RFM analizinin
miisteri satin alma davramiglart  i¢in  stratejiler saglamak amaciyla
gergeklestirilebilecegini incelemistir. Veri seti lizerinde RFM analizi yapmanin
yani sira, Mean-shift (ortalama kaydirma), Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (Glriiltiili Uygulamalarin Yogunluk Tabanli Mekansal
Kiimelenmesi), Agglomerative Clustering (Aglomeratif Kiimeleme) ve K-
ortalama gibi kiimeleme algoritmalar1 da kullanilmistir. Bu kiimeleme
algoritmalarini karsilastirarak, RFM degerlerine dayali degerli miisteri gruplari
bulunmustur. Bulunan miisteri gruplari lizerinde kaybedilecek miisteriyi tutma ve
sadik miisteriyi memnun etme gibi etkiler olusturulabilir (Parikh ve Abdelfattah,
2020).

Bilgi ¢aginda, dijital bilginin islenmesi ve yayilmasini kapsayan dijital
pazarlama, etkili bir pazarlama stratejisi alternatifidir. Endiistriyel sektorde
pazarlama, en maliyetli faaliyetlerden biridir ve bu nedenle dogru bir sekilde
yiriitiilmesi gerekmektedir. Purnomo ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligsmada,
misteri satin alma davramiglarina dayanan dogru bir endistriyel pazarlama
stratejisinin olusturulmasini tartismaktadir. Miisteri satis verileri, RFM modeli ile
ve veri analitigi teknigi ile analiz edilmistir. Sonuglar, veri analitiginin kar amaglh
olmayan miisterileri dikkate alarak geleneksel RFM'in  hassasiyetini
artirabilecegini ve ger¢ek zamanli veri saglayabilecegini gostermistir. Bu
arastirma, pazarlamacilar i¢in basit ve yaygin olarak kullanilan bir ara¢ olan
geleneksel RFM analizi etkinligini artirmaya yonelik bagka bir bakis agisi

sunmaktadir (Purnomo, ve dig., 2021).
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Dursun ve arkadasi tarafindan yapilan arastirmada, RFM analizi ile otel
miisterilerinin profilini ¢ikarmaya odaklanilmistir. Bu c¢alismada, Antalya,
Tirkiye'de faaliyet gosteren ti¢ farkli bes yildizli otelin gergek CRM verileri
kullanilmistir. Analiz sonuglari, 369 otel miisterisinin sekiz gruba ayrildigini
gostermistir: 'Sadik Miisteriler', 'Sadik Yaz Sezonu Miisterileri', 'Toplu Satin
Alma Miusterileri', 'Kis Sezonu Miisterileri’, 'Kayip Miisteriler, 'Yiiksek
Potansiyel Misteriler', 'Yeni Miisteriler' ve 'Kis Sezonu Yiiksek Potansiyelli
Miisteriler'. Miisterilerin c¢ogunlugu (%36), daha kisa silireler boyunca
konaklayan, diger gruplara gore daha az harcayan ve otellere yaz sezonunda
gelme egiliminde olan 'Kayip Miisteriler' segmentinde konumlandirilmstir.
Sonug¢ olarak, RFM'in miisterileri etkin bir sekilde kiimeliyor olmasinin, otel {ist
yoneticilerinin CRM yeteneklerini artirma stratejileri olusturmasima yol

acabilecegini gostermistir (Dursun, A. ve Caber, M. 2016)

Son yillarda, dogrudan pazarlamanin, miisteri veritabanlarini daha etkili bir
sekilde segmente etmeyi miimkiin kilan veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmasiyla daha verimli hale geldigi gozlemlenmistir. Bu konuda mevcut
literatiirde cesitli analitik teknikler ele alinmaktadir. Ornegin, RFM uzun yillardir
mevcut olan ve popiilerligini basitligine bor¢lu olan bir tekniktir. Bunun yaninda,
son yillarda daha sofistike yontemlerin gelistirildigi goriilmiistiir. Ancak,
RFM'nin kullanimi hala genis ¢apta devam etmektedir (McCarty, J., ve Hastak,
M. 2007)

Christy tarafindan yapilan bir ¢calismada (2021) bir sirketin miisterilerinin
etkin bir sekilde segmentasyona tabi tutulmasi ve miisterilerin RFM modeline
dayali olarak benzer davranis gruplarina ayrilmasi ele alinmaktadir. Bu ¢aligma
baslangicta islem verilerinde bir RFM analizi gerceklestirir ve ardindan aynilari
geleneksel K-ortalama ve bulanik C-ortalama algoritmalar1 kullanarak
kiimelemeyi genisletilmistir. K-ortalama algoritmasindaki baslangi¢ merkezlerini
se¢mek icin yeni bir fikir onerilmistir. Elde edilen sonuglar, iterasyonlari, kiime
sikiliklar1 ve yiiriitme siireleri ile birbirleriyle karsilastirilmistir (Christy, ve dig.,

2021).

Yapilan bir arastirmada dogrudan pazarlamada daha hassas ve basarili
hedefleme i¢in geleneksel RFM modelini genisletmeye odaklanilmistir. Model,

ilk satin alma siiresi ve miisterinin devam etmeme olasilig1 gibi iki ek parametre
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ile zenginlestirilmistir. Bu ¢alismanin benzersiz bir yonii, bir miisterinin gelecekte
bir satin alma yapma olasiligin1 tahmin etmek ve bir miisterinin gelecekte kac kez
satin alma yapacagini tahmin etmek i¢in olasilik teorisinden Bernoulli dizisinin
uygulanmasidir. Ayrica, formiildeki bilinmeyen parametreleri tahmin etmek igin
bir metodoloji Onerilmistir, bu da miisteri hedefleme verimliligini ve dogrulugunu

artirmay1 hedeflemektedir (Yeh, L. C., ve dig., (2009).

Perakende sektdriinde bir market zinciri 6zelinde yapilan ¢alismada (2017),
miisteri segmentasyonu i¢in yenilik¢i bir yaklasim sunulmustur ve LRFMP
(Length, Recency, Frequency, Monetary, Periodicity - Uzunluk, Yenilik, Siklik,
Parasal Tutar, Periyodiklik) olarak adlandirilan yeni bir model olusturulmustur.
Market zincirinden elde edilen gercek hayat verileri kullanilarak, LRFMP modeli
ve K-ortalama kiimeleme algoritmasi yardimiyla bes farkli miisteri grubu
belirlenmistir. Bu gruplar "yiiksek-katkida bulunan sadik misteriler", "diisiik-
katkida bulunan sadik miisteriler", "belirsiz miisteriler", "yiiksek-harcamali
kaybedilen miisteriler" ve "diisiikk-harcamali kaybedilen miisteriler" olarak
etiketlenmistir. Bu arastirma, her miisteri profiline yonelik benzersiz pazarlama
stratejilerinin gelistirilmesine yardimci olmanin yani sira, kaynaklarin verimli bir

sekilde tahsis edilmesini saglar (Peker, S, ve dig., 2017).

RFM ile yapilan farkli bir ¢calismada (2018) Tiirkiye'nin 6nde gelen spor
malzemeleri perakende zincirlerinden birinin veritabant kullanilarak, her bir
miisteriye bir RFM skoru atanmistir. Calismada kullanilan veri seti, Tlrkiye'nin
en biiyiikk spor malzemeleri perakende zincirlerinden birinin miisteri sadakat kart1
veritabanindan elde edilmistir. Bu veri seti, 2016 yilina ait 700032 miisteri
kaydini igermektedir. Bu analiz, miisteri davranislarina uygun stratejiler belirleme
ve daha etkin kararlar alma konusunda sirketlere yardimc1 olmaktadir (Dogan, O.,

ve dig., 2018)

Hu ve Yeh tarafindan yapilan arastirmada (2014) perakende sektoriinde
RFM analizi ile sepet analizinin birlikte ele alindig1 goriilmektedir. Miisterilerin
gecmis aligveris davranislarina dayanarak, RFM analizi degerli bir miisteri
grubunu belirleyebilirken, sepet analizi ilging alisveris modelleri bulabilmektedir.
Bu calisma, miisteri kimlik bilgisi olmadan, RFM o6zellikleri géz oniine alinarak
model degerlendirmesini dogrudan 6lger. RFM-modeli, sadece sikc¢a olusan degil,

aynt zamanda son bir aligveris iceren ve gelirin daha yiiksek bir yiizdesini
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kapsayan bir model olarak tanimlanir. Caligma ayrica tim islem veritabanini
sikistirmak ve depolamak icin bir aga¢ yapisi olan bir REM-model-agaci onerir ve
bir RFM-model-agacindaki tim RFM-modelleri kesfetmek i¢in model biiyiime
tabanl1 bir algoritma olan RFMP-biiyiime gelistirir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
yaklagimin etkili oldugunu ve RFM-miisteri-modellerinin biiyiikk bir kismini

basaril1 bir sekilde kesfedebildigini gostermektedir. (Hu, Y., ve dig., 2014)

Hedef odakli pazarlama stratejileri, miisteri satin alma dongisiindeki
heterojenligi anlamak i¢in pazar segmentasyonunu kullanir. Ancak, bu genellikle
miisteri davranisinin zamanla nasil evrimlestigini goéz ardi eder ve bu da
perakendecilerin kar getirmeyen miisterilere odaklanmasina neden olur. Yoseph
ve arkadasi tarafindan yapilan ¢alismada (2018), Orta biiyiikliikteki bir Kuveyt
giyim ve moda aksesuari perakendecisinin miisterilerini segmente etmek icin
RFM ile Miisteri Yasam Boyu Deger modeli bir arada kullanilmaktadir. Modifiye
edilmis bir regresyon algoritmasi, satis noktasi verilerinden bilgi edinerek miisteri
satin alma egrisini incelemekte ve bodylece perakendecinin bilingli kararlar
vermesine yardimci  olmaktadir. Kiimeleme, K-ortalama ve Beklenti
Maksimizasyonu ile gergeklestirilir. Kiime kalitesi analizi, K-ortalamanin
Beklenti Maksimizasyonu’na gore daha iyi performans gostererek ilgili pazar
segmentlerini kesfetme ve uygun pazarlama stratejileri onerme konusunda daha

tistiin oldugunu ortaya koyar (F. Yoseph ve M. Heikkila, 2018)

Perakende sektoriinde kampanya ydnetimi lizerine Martinez ve arkadaglar
tarafindan yapilan bir vaka caligmasinda (2019) geleneksel RFM modeline ve bir
miisteri veritabanina uygulanan 2-tuple RFM modeline dayali bir miisteri
segmentasyonunun ne kadar kolay, dogru ve agiklanabilir olabilecegi konusunda
gergek bir 6rnek gosterilmektedir. Bu, geleneksel model yerine 2-tuple modelin
uygulanmasinin faydalarini daha iyi anlamamizi saglayacaktir. 2-tuple modelin
tizerine K-ortalama kiimelemesi uygulayarak, segmentlerin is acisindan biiyiik bir
uygulanabilirlie sahip oldugu goriilmektedir. Tanimlayic1 degiskenler
kullanarak, kiime tanimini agiklifa kavusturacagiz ve model bize miisterilerin
nasil davrandigi hakkinda son derece net bir fikir verecektir. Bu Ornegi
gelistirmenin ana hedefi, bir dogrudan kampanya iletisimi i¢in en iyi hedefi

tanimlamaktir. Bu analiz i¢in kullanilan veriler, bir diinya ¢apinda ev mobilyasi,
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Iskandinav perakendecisine ait olup, iiyelerin tarihsel satin alma bilgilerini bize

veren sadakat programiyla ilgilidir" (Gonzalez Martinez, ve dig., 2019)

Wan ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada RFM Analizi'nin miisteri
segmentasyonu ve miisteri yasam degeri tahmini gibi alanlarda etkili bir arag
oldugunu belirtmistir. Caligmalarinda, RFM Analizi'nin, miisteri davranislarini
daha iyi anlamak ve miisteri iligkileri yOnetimini gelistirmek icin
kullanilabilecegini gostermislerdir. Ayrica, RFM Analizi'nin, miisteri sadakatini
ve satiglar1 artirmak i¢in pazarlama stratejilerini  gelistirmeye yardimci
olabilecegini belirtmiglerdir. Sonuglarina goére, RFM Analizi'nin, miisteri
segmentasyonu ve hedefleme stratejilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol

oynayabilecegi sonucuna varmislardir. (Wan, S., ve dig., 2022)

Asagida RFM o6zelinde yapilan literatiir incelemesine yonelik bir 6zet tablo

verilmistir.
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11I. METODOLOJI

A. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin belirli bir programlama olmadan
O0grenme ve karar verme yetenegi kazanmasini saglayan bir yapay zeka alt dalidir.
Bu, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesi ve bu O&grenimleri yeni verilerle
karsilastiklarinda tahminlerde bulunmak veya kararlar vermek icin kullanmasi
anlamina gelir. Makine 6grenmesi, performansi artirmak veya dogru tahminler
olusturmak i¢in dnceden bilgiye dayanan hesaplamali algoritmalar1 ifade eder. Bu
durumda, deneyim, genellikle toplanan veri seklinde ve modellemeye hazir olan
O0grenenin Onceki bilgisini ifade eder. Bu bilgi, etiketli ikili veya daha fazla
egitim setleri seklinde veya c¢evreyle etkilesim yoluyla toplanan diger tiirden
veriler seklinde olabilir. Her durumda, kalitesi ve biyilkligi, Ogrenenin
tahminlerinin basaris1 igin kritiktir. Etkili ve dogru tahmin algoritmalari
tasarlamak, makine Ogrenmesinin temelini olusturur. Ancak, makine
O0grenmesinde, bir algoritmanin bir dizi fikri 68renmek icin gereken Ornek
buyiikligiinii belirlemek icin oOrnek karmasikli§i kavramina da ihtiyag
duyulmaktadir. Fikir siniflarinin karmasikligi ve egitim drneginin biiytikligii, bir
algoritma igin teorik 6grenme garantilerini belirler. Bir 6grenme algoritmasinin
etkinligi, kullanilan verilere dayandigi i¢in veri analizi ve istatistiklerle
baglantilidir. Genel olarak, 6grenme teknikleri, cekirdek bilgisayar bilimleri
kavramlarini istatistik, olasilik ve optimizasyon kavramlariyla birlestiren veriye

dayal1 yontemlerdir (Trappenberg, 2019).

Makine oOgrenmesi modellemesi yontemleri - model seg¢imi, ¢apraz
dogrulama, 6rnekleme vb. dahil olmak {izere ¢esitli degisken setlerini kullanarak
modeli egitme ve secilen modellerden tahminler yapmay1 kapsar (Matuszelanski,

K., ve Kopczewska, K. 2022).

Makine Ogrenmesi gorevlerinin ¢ogu, denetimli veya denetimsiz olmak

tizere iki kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenme, etiketli veri kiimelerini kullanir
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ve bir tiir makine 6grenmesidir. Bu veri kiimeleri, bilgisayarlarin verileri nasil
taniyacagini ve sonuglari nasil tahmin edecegini 6grenmesi i¢in kullanilir. Etiketli
girisler ve ciktilar kullanilarak model, dogruluk i¢in test edilebilir ve zamanla
O0grenebilir. Denetimli 6grenmede iki tiir problem vardir: siniflandirma ve

regresyon (James, 2013).

1. Denetimli Ogrenme

Denetimli O6grenme, bir algoritmanin giris verileri (6zellikler) ve c¢ikti
verileri (etiketler) arasindaki iliskiyi 6grenmeye calistigi bir makine 6grenmesi
tirtidiir. Bu tlir Ogrenme, genellikle bir egitim veri seti kullanilarak
gerceklestirilir. Egitim veri seti, her bir girisin beklenen ¢iktisini (etiketi) igerir.

Algoritma, giris verileri ve etiketler arasindaki iliskiyi modellemeye ¢alisir.

Denetimli 6grenme, genellikle iki ana kategoriye ayrilir: siniflandirma ve

regresyon.

1. Smiflandirma: Siniflandirma, bir girisin belirli bir sinifa ait olup
olmadigin1 tahmin etmeye calisir. Bu, genellikle iki smif (ikili
siniflandirma) veya daha fazla sinif (¢cok sinifli siniflandirma) arasinda bir
ayrim yapar. Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadigin1 belirlemek igin

bir siniflandirma algoritmasi kullanilabilir.

2. Regresyon: Regresyon, bir girisin belirli bir sayisal degeri tahmin etmeye
calisir. Bu, genellikle siirekli bir ¢ikt1 degeri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Ornegin, bir evin fiyatin1 tahmin etmek igin bir regresyon algoritmasi

kullanilabilir.

Denetimli algoritmalar, x ve y veri kiimesi ile, baz1 girdileri baz1 sonuclarla
iligkilendirmeyi 6grenir. Egitim seti hedefleri otomatik olarak elde edilmis olsa
bile, y ¢iktilar1 otomatik olarak elde edilemez ve bir insan "supervizor" tarafindan
saglanmalidir (Goodfellow, 2016). "Denetim" terimi, insan katilimini1 ifade
etmez; bunun yerine hedef degerlerin, 6grenici i¢in denetleyici bir rol oynadigini,
ogrenilmesi gereken gorevi belirttigini ifade eder. Ogrenme algoritmasi, istenen

ciktiy1 lireten 6zellik degerlerinin kombinasyonunu bulmaya ¢alisir (Lantz, 2013).
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2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makine O0grenmesinin en Onemli kategorilerinden
biridir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, etiketlenmemis veriler lizerinde ¢alisir.
Yani, girdi verileri lizerinde herhangi bir hedef veya sonug¢ degiskeni yoktur. Bu
tiir algoritmalar, veri setindeki gizli yapilar1 veya diizenleri bulmaya g¢alisir.
Denetimsiz 6grenme, genellikle biiyiik veri setlerindeki gizli kaliplar1 ve yapilari
kesfetmek icin kullanilir. Ancak, denetimsiz 6§renme algoritmalarinin sonuglarini
dogrulamak veya degerlendirmek genellikle zordur ¢ilinkii dogru cevaplar

genellikle bilinmemektedir.

Denetimsiz 6grenme genellikle etiketsiz veri setinden degerli bilgiler elde
etmeye odaklanir. Verinin en iyi temsili, klasik bir gézetimsiz 6grenme gorevidir.
"En 1y1" terimi cesitli seyleri ifade eder, ancak genel olarak ana hedef, x hakkinda
miimkiin oldugunca ¢ok bilgiyi korurken, temsili daha basit veya x'in kendisinden
daha erisilebilir kilan bazi dogruluk metrikleri veya kisitlamalara uygun bir

temsildir (Goodfellow, 2016).

B. Kiimeleme

Kiimeleme, etiketsiz bir veri kiimesini kullanarak kiimelere nasil etiket
atayacagimizi Ogrenmeye calistigimiz karmasik bir stirectir. Veri kiimesi
tamamen etiketsiz oldugundan, 6grenilen modelin en iyi model olup olmadigini
belirlemek, denetimli 6grenme durumlarina kiyasla ¢ok daha zordur. Maalesef,
hangi kiimeleme algoritmasinin sizin veri kiimeniz i¢in en uygun oldugunu
belirlemek oldukca giictiir c¢linkii kullanabileceginiz ¢ok sayida algoritma
bulunmaktadir. Genelde, bir algoritmanin performansi, veri kiimesinin ¢ikarildig:
olasilik dagiliminin bilinmeyen parametrelerine baglidir. Bu durum, kiimeleme

algoritmalarinin etkinligini degerlendirmeyi zorlastirir (Burkov, 2019).

1. K-Ortalama

K-ortalama algoritmasi, yaygin bir kiimeleme yontemidir ve en az iki
parametre gerektirir: kiime sayist (k) ve uzaklik 6l¢iim metodu. Algoritma, veri
noktalarinin kiime merkezlerine olan uzakliklarini hesaplar ve kiimeleri belirler.
Bu islem, belirlenen durma kriterlerinden biri karsilanana kadar tekrarlanir.

Durma kriterleri genellikle kiime merkezlerinde bir degisiklik olmamasi veya
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belirli bir iterasyon sayisina ulasilmasidir. K-ortalama, hizl1 ve etkili bir yontem
olmasina ragmen, baslangi¢c merkezlerinin rastgele sec¢ilmesi ve kiime sayisinin
dogru belirlenmesi gibi faktorler sonuglar1 etkileyebilir. Bu nedenle, birden fazla
calisma yapilmasi ve en iyi sonucun sec¢ilmesi gerekmektedir (James, G., ve dig.,

2013).

k c

f:‘:izl gld(Mf,.r) 2

Formu 1

K-ortalama algoritmasi, genis ¢apta kullanilan bir kiimeleme yontemidir. Bu
algoritmanin ¢esitli varyasyonlar1 bulunsa da temel prensipler ve algoritmanin
isleyis siireci genellikle aynidir. K-ortalama algoritmasi, her calistirilmasinda
belirli parametreler talep eder. En basit varyasyonu bile en az iki parametre
gerektirir: kiime sayisi (k) ve uzaklik 6l¢giim metodu. Algoritma, kiimeye dahil
olan veri noktalarindaki degiskenlerin ortalamalarin1 hesaplayarak kiime
merkezlerini belirler. Ardindan, veri noktalarinin se¢ilen uzaklik metoduna gore
kiime merkezlerine olan uzakliklari hesaplanir ve kiimeler belirlenir. Bu islem,

belirlenen durma kriterlerinden biri karsilanana kadar tekrarlanir.

Algoritma, belirlenen kiime sayist (K) ve degisken sayist (N)
biiytikliiglindeki (KxN) bir matrisin rastgele doldurulmasiyla baslar. Rastgele
kiime merkezi secimi, algoritmanin her calistirilmasinda farkli sonuglar elde
edilmesine neden olur. Ozellikle dagilimi zor olan degiskenlerde, algoritmanin
her bir yapilandirmasi i¢in (parametre se¢imi) birden fazla calistirma yapilmasi
gerekebilir. Ikinci asamada, veri noktalarinin kiime merkezlerine olan uzakliklari
hesaplanir. Uzaklik hesaplamalarinda vektorel ve skaler olacak sekilde farkli
varyasyonlar kullanilabilir. Bu ¢alismada, uzaklik hesaplama metodu olarak
Oklidyen uzaklik se¢ilmistir. Uzaklik hesaplamalar1 sonucunda, her veri noktasi
en yakin oldugu kiimeye atanir ve bdylece veri noktalarinin ilk kiimeleri

belirlenir.

Algoritmanin {i¢lincli asamasinda, yapilan atamalar baz alinarak kiime
merkezleri yeniden hesaplanir. Kiime merkezleri, kiimeye dahil olan wveri
noktalarinin her bir degisken i¢in ayr1 ayr1 ortalamalar1 alinarak belirlenir. Kiime
merkezi sayis1 kadar alinan ortalama degerler, algoritmanin adin1 olusturur. Yeni

kiime merkezleri belirlendikten sonra, ikinci asamada oldugu gibi, veri noktalari
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yeni olusan kiime merkezlerine olan uzakliklarina gdére yeniden kiimelenir. Bu
islem, durma kriterlerinden herhangi biri karsilanana kadar tekrarlanir. K-
ortalama algoritmasinda genellikle iki farkli durma kriteri kullanilir. Bu
kriterlerden en yaygin kullanilani, kiime merkezlerinin yeniden hesaplanmasi ve
noktalarin kiimelenmesi sonucunda bir Onceki iterasyonla veya belirlenen
iterasyon boyunca degisiklik olmamasi1 durumunda algoritmanin durdurulmasidir.
K-ortalama algoritmasi, hesaplama karmasiklig1 teorisine gore NP karmagiklik
sinifinda bir problem oldugu icin, veri setinin biliyiikliigii arttik¢a birinci durma
Kriterinin saglanmasi biyiik bir islem giicii gerektirir. Bu nedenle, ikinci en
yaygin kullanilan durma kriteri, {iclincii asamadan itibaren baslayan iterasyon

sayisinin sinirlanmasidir.

K-ortalama algoritmasi genellikle hizli ve etkili bir kiimeleme yontemi
olmasina ragmen, baslangic merkezlerinin rastgele sec¢ilmesi sonuglari
etkileyebilir. Bu nedenle, farkli baslangi¢ noktalariyla birden fazla c¢alisma
yapilmasi ve en iyi sonucun se¢ilmesi Onerilir. Ayrica, kiime sayisinin dogru bir
sekilde secilmesi ve veri setine uygun bir deger belirlenmesi de dnemlidir. Bu
faktorlerin dikkate alinmasi, K- ortalama algoritmasinin daha etkili ve dogru

sonuglar vermesini saglar.

2. Bulanik C-Ortalama

Kiimeleme, gozetimsiz makine Ogreniminin 6ne ¢ikan bir gorevidir ve
benzer nesneleri gruplama siireci olarak tanimlanir. Genel olarak, kiimeleme,
benzerliklere dayali olarak veri noktalar1 veya orneklerin dogal gruplamalarini
kesfetmeyi amaglar. Bu baglamda, bircok kiimeleme yontemi literatiirde
gelistirilmistir ve kiimelemenin bilim ve miihendislikteki farkli uygulama
alanlarinda, veri madenciligi, makine 6grenimi, ariza teshisi, desen tanima ve
ariza teshisi gibi alanlarda kritik bir rol oynadigi goriilmektedir. Bulamk C-
ortalama, Bezdek tarafindan Onerilen ve en yaygin kullanilan bulanik kiimeleme
yontemlerinden biridir. Bulanik C-ortalama kullaniminin ana avantaji, veri
kiimesi Ozelliklerinden dolay1 kiimelerin dogada oOrtiisiiyor olmas1 durumunda,
bulanik C-ortalama genellikle daha yiiksek seviye bilgi isleme sonucu daha

basarili olmasidir. (Bezdek, J. C., ve dig., 1984)
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Bulanik C-ortalama, veri vektorlerini kiime merkezlerine olan uzakliklarina
dayanarak belirli bir nesnenin bir kiimeyle olan {iyeligini belirlemek igin
kullanilan bir yontemdir. Bulanik C-ortalama algoritmasi, asagidaki amag
fonksiyonunu minimize ederek tiiretilir. Bu, tiim nesnelerin {yeliklerini
hesapladiktan sonra kiimelerin yeni prototiplerini hesaplamak i¢in kullanilir.
Stireg, prototipler stabil hale geldiginde durur. Yani, onceki yinelemeden gelen
prototipler, genellikle bir hata esiginden daha az olan mevcut yinelemede
iiretilenlere yakindir. Bulanik C-ortalama, veri vektorlerini kiime merkezlerine
olan uzakliklarina dayanarak belirli bir nesnenin bir kiimeyle olan iiyeligini
belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bulanik C-ortalama’nin en popiiler
bulanik kiimeleme algoritmas1 oldugu ve Bezdek tarafindan tanitildig1 ve su anda
yaygin olarak kullanildigi belirtilmistir. FCM etkili bir algoritmadir, ancak
merkez noktalarindaki rastgele sec¢im, yinelemeli siirecin eyer noktalarina veya
yerel en iyi ¢6ziime kolayca diismesine neden olmaktadir. (Zhang, J., ve Shen, L.
2014)

Bulanik C-ortalama algoritmasi, genellikle bulanik kiimeleme problemlerini
¢ozmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, K-ortalama algoritmasinin
bir varyasyonu olup, veri noktalarinin birden fazla kiimeye ait olabilecegini kabul
eder. Bulanik C-ortalama algoritmasi, en az iki parametre gerektirir: kiime sayis1
(c) ve bulaniklik derecesi (m). Algoritma, her bir veri noktasinin her bir kiimeye
aidiyet derecesini hesaplar ve bu aidiyet derecelerinin ortalamasini alarak kiime
merkezlerini belirler. Ardindan, veri noktalarinin kiime merkezlerine olan
uzakliklar1 hesaplanir ve aidiyet dereceleri giincellenir. Bu islem, belirlenen
durma kriterlerinden biri karsilanana kadar tekrarlanir. Bulanik C-ortalama
algoritmasinda genellikle iki farkli durma kriteri kullanilir. Birincisi, kiime
merkezlerinin yeniden hesaplanmas1 ve aidiyet derecelerinin giincellenmesi
sonucunda bir dnceki iterasyonla veya belirlenen iterasyon boyunca degisiklik
olmamasi durumunda algoritmanin durdurulmasidir. Ikincisi, belirli bir iterasyon
sayisina ulasildiginda algoritmanin  durdurulmasidir. Bulanik C-ortalama
algoritmasi, genellikle etkili bir kiimeleme yontemi olmasina ragmen, baslangic
merkezlerinin ve bulaniklik derecesinin se¢imi sonuglar1 etkileyebilir. Bu

nedenle, farkli baslangic noktalar1 ve bulaniklik dereceleri ile birden fazla
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calisma yapilmasi ve en iyi sonucun seg¢ilmesi gerekmektedir (Baykasoglu, A., ve
dig., 2018).

N ¢

ZZH””A 21<m< o

i=lj Formu 2

C. Degerlendirme Yontemleri

Hem K-ortalama hem de bulanik C-ortalama algoritmalarinda oldugu gibi
en iyl sonucu belirlemek i¢in birden c¢ok calisma yapilmasi ve yapilan bu
calismalarinin sonucunun sistematik olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu

nedenle Silhouette indeks ile kiimelerin performansi degerlendirilecektir.

1. Silhouette indeksi

Silhouette indeks, kiimeleme performansini 6lgmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Hem K-ortalama hem de bulanik C-ortalama gibi kiimeleme
algoritmalarinin  sonuglarin1  degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir.
Silhouette indeks, bir veri noktasinin kendi kiimeleri i¢indeki diger noktalara olan
uzakligina (bireysel uyum) ve en yakin diger kiimeye olan uzakligina (bireysel
yabancilik) dayanir. Silhouette Index, her bir veri noktasi i¢in bir deger hesaplar.
Bu deger, -1 ile 1 arasinda bir araliktadir. Bir veri noktasinin Silhouette indeks
degeri 1'e yakinsa, bu, veri noktasinin kendi kiimesine iyi bir sekilde uydugunu
ve diger kiimelerden uzak oldugunu gosterir. Eger deger -1'e yakinsa, bu, veri
noktasinin kendi kiimesine iyi bir sekilde uymadigin1 ve belki de baska bir
kiimeye ait olmasi gerektigini gosterir. Eger deger 0'a yakinsa, bu, veri noktasinin
kiimeler arasinda sinirda oldugunu ve hangi kiimeye ait oldugunun belirsiz

oldugunu gosterir (Starczewski, A., ve Krzyzak, A. 2015).
b(x) —a(x)

max(a( x),b( x) Formu 3

S(x) =

D. RFM Analizi

RFM Analizi, miisteri segmentasyonu ve dogrudan pazarlama igin
kullanilan bir tekniktir. RFM, bir miisterinin ne zaman (Recency), ne siklikla
(Frequency) ve ne kadar para harcadigini (Monetary) 6lger. Bu ii¢ 6lgiim, bir
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miisterinin bir isletme i¢in ne kadar degerli oldugunu belirlemek icin birlikte
kullanilir. RFM analizi, miisterileri bu {i¢ 6l¢iime gore siralar ve her birini belirli
bir puanla degerlendirir. Bu puanlar daha sonra bir miisteri degerlendirme skoru
olusturmak i¢in birlestirilir. Bu skor, miisterileri segmentlere ayirmak ve her bir
segmente Ozellestirilmis pazarlama stratejileri uygulamak icin kullanilir. RFM,
biliyiik miktarda veriden dnemli miisterileri ayirmak igin li¢ 6zelligi kullanan bir

modeldir (Sarvari, 2016)

Miisteriler, son zamanlarda aligveris yaptiklar1 bir sirketi ve markasini
gelecekteki aligverisler i¢in daha kolay hatirlarlar. Son zamanlarda bir sirketten
0deme yapmis olan tiiketicilerin, aylar hatta daha uzun siire boyunca sirketten
aligveris yapmamis olan miisterilere kiyasla gelecekte baska bir aligveris yapma
olasiliklar1 daha yiiksektir. Bu tiir bilgiler, son miisterileri geri ddonmeye ve daha
fazla para harcamaya tesvik etmek igin kullanilabilir. Eski misterilerin izini
kaybetmemek i¢in, onlara son isleminden bu yana bir siire gectigini hatirlatirken
ayn1 zamanda baska bir aligveris yapmalar1 i¢in bir tesvik saglamak {izere
pazarlama c¢abalar1 yapilmalidir. Miglautsch'a gore (2000), miisteri kazanma ve
iletisimde bilimsel yontem, dogrudan pazarlamanin kalbidir. Ana nokta,
miisterinin Onceki aligveris ge¢cmisine dayanarak bir takip cagrisina layik olup
olmadigidir. Bu soru, dogrudan posta, kataloglar, telefon, saha ve internet dahil
olmak {izere her tiir iletisim i¢in gecerlidir. Bu se¢imi yapma prosediiriine miisteri
segmentasyonu denir. RFM skorlamasinin amaci, gelecekteki davranisi
ongormektir. Miisteri verilerini istatistiksel dile getirmek ¢ok Onemlidir
(Miglautsch 2000). Segmentasyona baslamak icin Oncelikle yakinlik, siklik ve
parasal degerlerin alinmas1 gerekmektedir. Bundan sonra miisteriler azalan sirayla
siralanir ve bu tiir bir siralama, degerlerin 6l¢limiinii saglar. 1'den 4'e kadar her

deger dagilim1 puanlanir ve bu, istatistiklere dayanir.

RFM modeli, genellikle dogrudan gelecekteki sonuglar1 tahmin etmek

yerine ¢ikarimsal bilgiler saglamak i¢in kullanilir (Yang, 2004).
Yang’a gore RFM Analizi'nin gii¢lii yonleri asagidaki gibidir:

1. Basitlik ve Eyleme Gegirilebilirlik: RFM, miisteri davranislarini anlamak

ve gelecekteki eylemleri tahmin etmek igin basit ve eyleme gegirilebilir bir
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yontemdir. Bu, RFM'nin genellikle pazarlama ve satis ekipleri tarafindan

kolayca anlagilabilen bir model olmasin1 saglar (Yang, 2004).

2. Esneklik: RFM kodlamas1 oldukga keyfidir ve hem artilart hem de eksileri
vardir. lyi bir yan1, ampirik yontemin genellikle esnek bir kodlama sistemi
ile her zaman g¢alisabilir olmasidir. Bu, RFM'in terk edilmemesi
gerektigini, ancak pazar c¢abalarinin giiciinii artirmak i¢in onemli bir

Ongoriicii olarak kullanilmasi gerektigini gosterir (Yang, 2004).

3. Gelecekteki Yanit Olasiligin1 Cikarabilme: RFM prensibine uygun olarak,
V (Value - Deger) ge¢mis degeri temsil eder ve gelecekteki yanit
olasiligint ¢ikarir. Bu, RFM'nin miisteri davranislarini ve gelecekteki

eylemleri tahmin etme yetenegini giiglendirir (Yang, 2004).

1. Recency

RFM Analizi'nde "Recency" (R), bir miisterinin en son satin alma isleminin
ne kadar "yakin" oldugunu ifade eder. Bu, genellikle bir miisterinin en son satin
alma igleminden itibaren gecen zaman aralig1 olarak dlciiliir. Recency, miisterinin
isletmeyle olan etkilesiminin tazeligini gosterir ve genellikle miisterinin

gelecekteki satin alma olasiligini tahmin etmek ic¢in kullanilir.

Miisteri davranislarin1 anlamak i¢in yakin zamanda 6deme yapmanin dnemi
g6z Oniine alindiginda, yakinlik 6n plana ¢ikar. Sektdrde, insanlar iletisim
kararlarin1 sadece son iletisimlerinin ne kadar yakin olduguna dayanarak yaparlar.
Kisa bir siire dnce aligveris yapan miisteriler aktif ve gecerli kabul edilir. Bu
misteriler ilk 12 ay boyunca oldukg¢a sik pazarlama faaliyetlerine maruz kalirlar,
daha sonra 36-48 aya kadar daha az siklikla erisim saglanir. Daha sonrasinda ise
geri donlis alinamayan bir sekilde aligveris yapmayan miisteriler ise “churn” yani

kaybedilmis olarak adlandirilabilir (Birant, 2011).

2. Frequency

RFM Analizi'ndeki "F" yani "Frequency" (Siklik), bir miisterinin belirli bir
zaman diliminde ne kadar sik aligveris yaptigini ifade eder. Bu, genellikle
miisterinin bir isletmeyle olan etkilesim sikli§in1 gosterir ve miisterinin isletmeye
olan bagliliginin bir gostergesi olarak kabul edilir. Daha sik aligveris yapan

misteriler genellikle daha degerli kabul edilir ¢iinkii bu, onlarin isletmeyle daha
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giiclii bir iliskisi oldugunu ve gelecekte de aligveris yapma olasiliklarinin daha

yiiksek oldugunu gosterir.

Miisterinin ne kadar siklikla islem yaptigini etkileyebilecek faktorler
arasinda malin tiirli, satin alma fiyat1 ve yeniden tedarik etme veya degistirme
gereksinimi bulunabilir. Bir miisterinin aligveris dongiisii ongoriilebilirse, drnegin
ekstra bir satin alma yapmasi gerektiginde, pazarlama c¢abalar1 yapilabilir.
Bununla birlikte temel {triinlerinin tiikendiginde magazay1 ziyaret etmelerini
hatirlatmaya yoOnlendirilebilir. Siklik skoru s6z konusu oldugunda, davranis

teknigi benzer sorunlara sahiptir (Birant, 2011).

3. Monetary

RFM analizindeki "M", "Monetary" kelimesinin bas harfidir ve "Parasal"
anlamina gelir. Bu, bir miisterinin belirli bir zaman diliminde bir sirkete ne kadar
para harcadigini ifade eder. Yani, bir miisterinin toplam harcamalarini temsil
eder. Bu 6l¢lim, miisterinin sirket i¢in ne kadar degerli oldugunu belirlemeye
yardimcr olur. Genellikle, daha yiliksek parasal degere sahip miisteriler daha
degerli kabul edilir ¢iinkii daha fazla gelir saglarlar.

Bir miisterinin parasal degeri, ne kadar para harcadiklariyla belirlenir.
Dogal egilim, en ¢ok para harcayan tiiketicileri bunu yapmaya devam etmeleri
icin daha c¢ok tesvik etmeye yoneliktir. Bu, pazarlama ve miisteri hizmetleri
yatirimlarinda daha yiiksek bir getiri saglayabilirken, ayn1 zamanda her islemde
¢cok fazla harcama yapmayan sadik miisterileri kaybetme riskini de tasir (Birant,

2011).
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IV.UYGULAMA

Bu calisma, bir tekstil perakendecisinin ger¢ek miisteri verilerini temel
alarak, firmanin miisteri satin alma davranislarini daha derinlemesine ve dogru bir
sekilde analiz edebilmesi amaciyla hazirlanmistir. Bu analizler, firmanin
pazarlama stratejilerini ve faaliyetlerini daha bilingli ve etkili bir sekilde

yonlendirebilmesi icin kritik bir dneme sahiptir.

Bu boliim, kullanilan veri setinin detayli bir tanitimini, veri seti iizerinde
gerceklestirilen oOn  isleme siireclerini, kiimeleme algoritmalarinin  nasil
uygulandigini, bu algoritmalarin sonuglarinin nasil degerlendirildigini ve elde

edilen miisteri segmentlerine dair yapilan analizleri ve yorumlari igermektedir.

Calismanin ana eksenini olusturan RFM analizi, K-ortalama ve bulanik C-
ortalama algoritmalari, Python programlama dili ile gelistirilmistir. Bu siirecte

kullanilan Python kiitiiphanelerinin amaci asagida verilmistir:

e numpy: Veri iizerinde matematiksel islemler ger¢eklestirmek igin

kullanilacaktir.

e pandas: Veri setlerini islemek, temizlemek ve analiz etmek igin

kullanilacaktir. Tablo formatinda veri manipiilasyonu saglar.

o sklearn: Kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi ve model degerlendirme

metriklerinin elde edilmesi i¢in kullanilacaktir.

e seaborn ve matplotlib: Veri gorsellestirme islemleri igin kullanilacak ve

elde edilen sonuglarin grafiksel olarak sunulmasini saglayacaktir.

e skfuzzy: Bulanik mantikla ¢aligmak ve bulanik C-ortalama algoritmasini

uygulamak igin kullanilacaktir.

e scipy: lleri diizey matematiksel islemler ve istatistiksel analizler igin

kullanilacaktir.

e plotly: Dinamik ve etkilesimli grafikler olusturmak i¢in kullanilacaktir.
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Bu kiitiiphaneler, ¢alismanin her asamasinda verinin dogru bir sekilde
islenmesi, analiz edilmesi ve sonuclarin etkili bir sekilde sunulmasi igin kritik bir

rol oynamaktadir.

A. Veri Seti ve Veri On Isleme

Bu calisma, Tiirkiye'de aktif olarak faaliyet gosteren ve sektoriin 6nde gelen
isimlerinden biri olan bir hazir giyim perakende firmasinin gercek verilerini
kullanmaktadir. Firma, genis bir cografi alanda, 200'e yakin magaza ile hizmet
vermektedir ve ayn1 zamanda gii¢lii bir internet magazasi ile de online alisveris

imkani1 sunmaktadir.

Firmadan alinan bu veriler hem fiziksel magazalarda hem de internet
magazasinda gerceklesen satislar1 kapsamaktadir. Bu veriler, hangi miisterinin
hangi irilinii, kag adet ve hangi fiyatla satin aldig1 gibi temel satis bilgilerini
icermektedir. Bu bilgiler, miisteri davranislarin1 anlamak ve segmentasyon
yapmak i¢in oldukca degerlidir. Verilerin gizliligi ve miisteri bilgilerinin
korunmasi acisindan, tiim veriler maskelenmistir ve sadece firma tarafindan
bilinen benzersiz kodlar ile paylasilmistir. Bu hem miisteri gizliligini korurken

hem de verilerin analiz edilmesi i¢in gerekli olan bilgileri saglar.

Bu calismanin amaci, bu verileri kullanarak miisteri segmentasyonunu
olusturmak, olusturulan segmentlere ait miisterileri analiz etmek ve bu analizlerin
sonuglarint kampanya ve pazarlama faaliyetlerinde kullanmaktir. Bu, firmanin
misteri iliskilerini daha etkin bir sekilde yonetmesine ve pazarlama stratejilerini

daha hedef odakl1 hale getirmesine yardimei olacaktir.

Firma tarafindan paylasilan ham verilere ait Ornek bir tablo asagida
paylasilmistir. Bu tablo, analiz siirecinde kullanilan verilerin bir Ornegini
sunmaktadir ve bu verilerin nasil kullanildigin1 ve analiz edildigini daha iyi

anlamamiza yardimci olacaktir.
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Miisteri Kodu Uriin Kodu Miktan Fatura Numarasi Hesap Tarihi

Fatura Tarihi

Magaza Kodu Satig Fiyati ANA GRUP ALT GRUP

M1 Ul 1F1 2015-06-10  2021-01-14 00:00:00 Storel 89,99 DO Dl
M2 uz2 1F2 2015-06-04  2021-01-11 00:00:00 Store2 23,85 C1 Cl
M3 u3 1F3 2015-06-05  2021-01-12 00:00:00 Store3 223,99 CO CB
M4 ua 1F4 2008-06-30  2021-01-15 00:00:00 Stored 200,45 DO DD
M5 us 1F5 2015-06-05  2021-01-12 00:00:00 Store5 223,99 CO CcB
M& ue 1F6 2010-07-22  2021-01-07 00:00:00 Store6 89,99 DO DF
M7 u7y 1F7 2010-07-22  2021-01-08 00:00:00 Store? 59,99 NO NC
Ma ug 1F8 2010-07-23  2021-01-04 00:00:00 Stored 79,99 :'IO LY.
M9 ug 1F9 2007-02-20  2021-01-06 00:00:00 Store9 89,99 CO CB
Sekil 2. Firmadan alinan ham miisteri satis verileri.

Kolon Adi Agiklama

Misteri Kodu Her bir misteri Gzelinde verilen tekil kod.

Uriin Kodu Her bir Grin dzelinde verilen tekil kod.

Miktar Satilan Grin adeti.

Fatura Numarasi
Hesap Tarihi
Fatura Tarihi
Magaza Kodu

Satig Fiyat Misteri satis fiyatl.
ANA GRUP Satilin Grindn bulundugu hiyerarsiye ait ana grup kodu.
ALT GRUP Satilan Grindn bulundugu hiyerarsiye ait alt grup kodu.

Siparise ait fatura numarasi.
Misterinin hesap olusturma tarihi.
Fatura tarihi.

Satin alim yapilan magaza kodu.

Sekil 3. Miisteri ham verisine ait kolon isimleri veri a¢iklamalari.

Miisteri segmentasyonu siireci, verinin bir dizi 6n isleme adimindan
gecirilmesiyle baslayacaktir. Bu 6n isleme adimlari, verinin analize uygun bir
formata getirilmesini ve tutarsizlifin giderilmesini igerir. Bu asama, verinin
temizligini ve kalitesini saglamak icin kritik 6neme sahiptir, ¢iinkii bu faktorler

sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini dogrudan etkileyecektir.

On isleme siireci kapsaminda, miisteri analizi i¢in olduk¢a 6nemli olan
Siklik, Frekans ve Harcama Tutar1 degerleri hesaplanmistir. Bu degerler, bir

miisterinin bir isletmeyle olan etkilesimini ve degerini 6l¢mek i¢in kullanilir.

e Siklik (Recency): Bu deger, bir miisterinin en son ne zaman satin alma
islemi gergeklestirdigini gosterir. Ornegin, bir miisterinin son satin
almasinin iizerinden uzun bir siire gegtiyse, bu miisterinin isletmeyle olan

iligskisinin zayiflamis olabilecegi anlamina gelir.

e Frekans (Frequency): Frekans, belirli bir zaman dilimi igerisinde bir
miisterinin ne kadar siklikla satin alma islemi gergeklestirdigini gosterir.
Bu c¢alismada, Frekans degerini temsil etmek i¢in veri setinde bulunan

"OrderCount" yani siparis verme miktar1 degeri kullanilmistir. Ancak, veri
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setindeki miisterilerin satin alma siklig1 genel olarak diisiik. Bu nedenle,
frekans degerinin kiimelenme analizindeki etkisi, modele beklenen katkiy1

saglamiyor.

e Harcama (Monetary): Harcama degeri, bir miisterinin toplamda ne kadar

harcama yaptigin1 gosterir. Ancak, zamanla para biriminin degeri
degisebilir. Bu nedenle, her bir miisterinin satin alimi i¢in Harcama
degerini daha tutarli bir sekilde hesaplamak amaciyla, Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) tarafindan geg¢misten giiniimiize aylik olarak agiklanan
enflasyon oranlarina basvurulmustur. Bu enflasyon oranlari, satig
fiyatlarina ge¢mise donilik olarak uygulanarak, zamanla degisen para
biriminin degerini dikkate alacak sekilde diizeltilmistir. Bu yaklagim, daha

gercekei ve tutarli bir Harcama degeri olusturmay1 hedeflemektedir.

Bu iyilestirmeler, miisteri analizinin daha dogru ve etkili bir sekilde

yapilmasina yardimei olacaktir.

On islemeden gegirildikten sonra verinin deseni asagidaki gibi olmustur.

Miisteri Kodu|recency| monetary | frequency | receipt_date_max| receipt_date_min |Drder_count|time_gap

M1 330 3248,482127 0,01754386 2022-04-16 00:00:00 2021-08-31 00:00:00 4 228
M2 1 57114,66313 0,042721519 2023-03-11 00:00:00 2021-06-17 00:00:00 27 632
M3 2 225969,85177 0,041450777 2023-03-10 00:00:00 2021-01-27 00:00:00 32 772
M4 20 22588,49523 0,023578363 2023-02-2000:00:00 2021-03-01 00:00:00 17 721
M3 141 14213,04377 0,0296442659 2022-10-22 00:00:00 2021-06-03 00:00:00 15 506
M6 346 1560,907832 0,020661157 2021-09-12 00:00:00 2021-01-13 00:00:00 5 242
M7 589 7185,102242 0,082125604 2021-07-3100:00:00 2021-01-05 00:00:00 17 207
M3 113 502,8570031 0,03030203 2022-11-19 00:00:00 2022-09-14 00:00:00 2 66
M3 6 22378,97907 0,051175657 2023-03-0600:00:00 2021-03-13 00:00:00 37 723
M10 443 4604,979074 0,020080321 2021-12-2400:00:00 2021-04-19 00:00:00 3 243

Sekil 4. On islemeden gegirildikten sonra miisteri veri deseni.

On isleme siireci sonrasinda yukarida deseni verilen veri i¢in K-ortalama ve
bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak miisteriler farkh

kiimelere ayrilacaktir. Kiimelere ayirma islemi sonrasinda ise kiimelerin
basarimlar1 degerlendirilecektir. Yapilacak degerlendirme de Silhouette indeks
kullanilacaktir. Bu algoritmalara ve yontemlere iliskin bilgiler alt basliklar

halinde verilmistir.
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B. Kiimeleme Algoritmalarinin Uygulanmasi

Bu calisma kapsaminda, veri 6n isleme siirecinden gecirilmis ve miisterilere
ait RFM degerleri olusturularak kiimeleme i¢in hazirlanmig bir veri seti ilizerinde
durulacaktir. Bu boliimde, 6n isleme siirecinden gegirilen verilerin K-ortalama ve
bulanik C-ortalama algoritmalar1 kullanilarak nasil kiimelere ayrildigi ve bu
kiimelerin Silhouette Index metrigi ile nasil degerlendirildigi detayli bir sekilde
anlatilacaktir. Bu degerlendirme siireci, en basarili kiimeleme sonucunu

belirlememize yardimci olacaktir.

Firmadan alinan veri seti, 3 Ocak 2021 ve 12 Mart 2023 tarihleri arasindaki
satig ve miisteri bilgilerini igermektedir. Bu veri seti incelendiginde, toplamda
1.907.413 tekil miisteri oldugu goriilmektedir. Ancak, daha etkili ve anlamli
kiimeler olusturabilmek i¢in, bu iki yillik dénem igerisinde sadece bir veya iki
kez aligveris yapan miisteriler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu donem igerisinde
sadece bir kez aligveris yapmis olan tekil miisteri sayis1 1.260.324, sadece iki kez
aligveris yapmis olan miisteri sayis1 ise 363.451'dir. Bu miisterilerin
¢ikarilmasinin ardindan, RFM verileri olusturulan ve kiimeleme analizine dahil
edilen misteri sayist 283.638 tekil kisiye dismiistiir. Bu c¢alismada
gerceklestirilen tiim analizler, bu 283.638 tekil miisteri lizerinden yapilmistir. Bu
siireg, veri setinin daha yonetilebilir bir boyuta indirgenmesini ve kiimeleme

analizinin daha anlamli ve yorumlanabilir sonuglar iiretmesini saglamistir.

Asagida miisterilerin siparis sayist dagilimina gore grafiksel bir gosterim

hazirlanmistir.
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Sekil 5. Siparis sayisinin miisteriye orani

283.638 tekil miisteri verisiyle ¢alistirilan k-ortalama ve bulanik c-ortalama
algoritmalarinin kiimeleme basarimlart Silhouette indeks ile degerlendirilmistir.
Her iki algoritmada farkli sayida kiimeler igin tekrar calistirilmis ve kiime

sayilarindaki degisimin indeks degeri degerlendirilmistir.

Her iki algoritmanin da farkli kiime sayilar1 ile alinan en iyi sonuglar

asagidaki tabloda verilmigtir.

5 6 7 8 9 10 11
kmeans | 0,29543 | 0,30282 | 0,30644 | 0,30928 | 0,30520 | 0,31000 | 0,31052
7 7 9 5 3 2 5
fcmean | 0,28756 | 0,29004 | 0,29992 | 0,29975 | 0,29853 | 0,29410 | 0,29999
S 3 2 8 1 5 6 9
Sekil 6. K-ortalama ve bulanik c-ortalama algoritmalarinin kiime basarimlarinin
karsilastirilmasi

Tabloda belirtilen degerlerin  incelenmesi sonucunda, K-ortalama
algoritmas1 i¢in en uygun kiime sayisinin 8 oldugu sonucuna varilmigtir. Bu
sonug, basarim degerlerinin 8 kiimeli ¢6ziim sonrasinda diisiis géstermesi temel
alinarak belirlenmistir. Baska bir deyisle, 8 kiimeli ¢o6ziim, algoritmanin
basarimin1 maksimize ederken, daha fazla kiime sayis1 algoritmanin basarimini
diigirmistiir. Bu nedenle, K-ortalama algoritmas1 i¢in en uygun kiime sayis1 8
olarak belirlenmistir. Ote yandan, bulanik C-ortalama algoritmasi i¢in en uygun

kiime sayis1 5 olarak belirlenmistir. Bu karar, basarim degerlerinin 5 kiimeli
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¢Ozlim sonrasinda diisiis gostermesi temel alinarak verilmistir. Yani, 5 kiimeli
¢Ozlim, bulanik C-ortalama algoritmasinin basarimini maksimize ederken, daha
fazla kiime sayis1 algoritmanin basarimini diislirmiistiir. Bu nedenle, bulanik C-
ortalama algoritmasi i¢in en uygun kiime sayisi 5 olarak belirlenmistir. Bu
secimler, her iki algoritmanin basarimini maksimize etmek icin yapilmistir.
Basarim degerlerinin diislis gosterdigi kiime sayisi, her iki algoritma i¢in en
uygun kiime sayisini belirlememize yardimci olmustur. Bu yaklasim, hem K-
ortalama hem de bulanik C-ortalama algoritmalarinin en etkili sekilde

kullanilmasini saglamistir.

Kiime sayisinin  se¢imi noktasinda kiime i¢i uzaklik degeri de
degerlendirilmistir. Hem K-ortalama hem de bulanik C-ortalama i¢in kiime ici

uzaklik degerleri asagida verilmistir.

kmeans_distortion_scores_rfm_new

0.90

0.85 A

0.80

0.75

T T T T T T T
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Sekil 7. K-ortalama algoritmasinin farkli kiime sayilarinin toplam kiime ici
uzakliklar
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fcmeans_distortion_scores_rfm_new
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Sekil 8. Bulanik C-ortalama algoritmasinin farkli kiime sayilarinin toplam kiime ici
uzakliklar

Basarim degerinin optimum olarak belirlendigi K-ortalama 8 ve bulanik C-
ortalama 5 kiimeleri iizerinden yapilmasina bu performans kriterlerine bakilarak

karar verilmistir.

1. K-ortalama ile RFM Analizi

Kiimeleme analizinin basarimini1 degerlendirmek i¢in kullanilan Silhouette
indeksi ve kiimelerin genel basarim degerleri dikkate alindiginda, K-ortalama
algoritmasi i¢in en uygun kiime sayisinin sekiz oldugu sonucuna varilmistir. Bu
sonug, hem Silhouette indeksinin en yiiksek degerini veren kiime sayis1 hem de
genel basarim degerlerinin en yliksek oldugu kiime sayisi olarak belirlenmistir.
Bu sonuca dayanarak, sekizli kiime ¢Oziimii {lizerinde daha detayli analiz ve
degerlendirme c¢alismalar1 gerceklestirilmistir. Bu analizler, sekizli kiime
¢Oziimiinlin her bir kiimesinin karakteristik 6zelliklerini, miisteri davranislarini ve
aligveris aliskanliklarini daha 1yi anlamamizi saglamistir. Sekizli kiime ¢6ziimiine
ait veriler ve bu verilerin analiz sonuglar1 asagidaki tabloda sunulmustur. Bu
tablo, her bir kiimenin RFM degerlerini, miisteri sayisim1 ve diger Onemli

ozelliklerini igermektedir.
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No | monetary | monetary ran |order_coun |order_count_ran |recenc |recency_ran

Kk t K y Kk
0 298,54
6.25832 5 6,061 7 5 5
1 439,11
215245 2 3,470 2 2 8
2 361,86
8.876,04 7 3,673 5 6 6
3 405,02
295234 3 3,480 3 1 7
4 273,81
2.103,06 1 3,516 4 2 3
5 400894 4 3,771 6 70,516 1
6 289,08
7.160,83 6 3,326 1 3 4
7  18.410,77 8 9,522 8 98,572 2

Sekil 9. K-ortalama algoritmasi sekizli kiime sonuglari

K-ortalama algoritmast ile yapilan RFM kiimelemesinde ortaya ¢ikan
miisteri kiimeleri 6zelinde miisterilerin davranislarina ve firma ile olan aligveris
siireclerine yonelik yorumlar yapilabilmektedir. Bu kiimelerin en dikkat
¢ekenlerinden biri de 7 numarali kiime olmustur. Bu kiime 18.410 birimlik
harcama ortalamasina sahip ve siklig1 98 olarak goriilen sadik ve yiiksek harcama
yapan miisteri grubunu ifade etmektedir. Bu grup ayni zamanda en yiiksek siparis

siklig1 ortalamasi olan 9,5 oranina sahiptir.

1 numarali kiime, dikkatlice incelendiginde, siklik degeri 439 olan bir
miisteri grubunu temsil etmektedir. Bu deger, bu grubun potansiyel olarak
kaybedilmis miisterileri igerdigini gostermektedir. Ancak, bu grubun harcama
ortalamasina baktigimizda, oldukg¢a diisiik bir deger olan 2.152 birimi goriiyoruz.
Aynm1 zamanda, bu gruptaki miisterilerin siparis ortalamasi da 3.470 olarak
belirlenmistir. Bu, bu grubun diisiik harcama yapan ve nadiren siparis veren
miisterileri icerdigini gostermektedir. Bu kiime 6zelinde miisterilerin verdikleri
siparigler iirlin grubu bazinda incelenebilir ve miisterilerin hangi iiriin gruplarina
egitimleri olduklar1 degerlendirilebilir. Eger miisteriler belirli ucuz iirlin
gruplarina egitim gosteriyor bu yiizden daha diisiik bir katki saglayan grupta
bulunuyorlarsa bu friinler 6zelinde pazarlama faaliyetleri yiiriitiilmesi faydal

olabilir.
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Ancak, 1 numarali kiimeden daha kritik bir grup olan 2 numarali kiime de
bulunmaktadir. 2 numarali kiime, siklik degeri 361 olan bir miisteri grubunu
temsil etmektedir. Bu grup, son aligverislerinin iizerinden oldukc¢a uzun bir siire
gecmis olan ve bu nedenle potansiyel olarak kaybedilmis miisterileri igerir.
Ancak, bu grubun harcama ortalamasina baktigimizda, 8.876 birimlik bir deger
goriiyoruz. Bu, bu grubun yiiksek harcama yapan miisterileri igerdigini
gostermektedir. Bu iki grup arasindaki bu 6nemli fark, pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar. 2 numarali grubun yiiksek harcama
ortalamasi, bu grubun tekrar aligveris yapmalarini saglamak ic¢in 6zel pazarlama
stratejileri gelistirilmesi gerektigini gosterir. Eger bu miisterilerin tekrar aligveris
yapmalar1 saglanabilirse, firmanin potansiyel kazanci 1 numarali kiimeye gore
cok daha yiiksek olacaktir. Bu, miisteri iliskileri yonetimi ve miisteri geri

kazanma stratejilerinin 6nemini vurgular.

K-ortalama algoritmasi tarafindan olusturulan kiimeler arasinda, 6zellikle 5
numarali grup dikkat ¢ekmektedir. Bu miisteri grubu, firma biinyesinde en yakin
zamanda aligveris yapmis olan miisterileri temsil etmektedir. Bu grubun son
aligveriglerinin  {lizerinden gegen ortalama siire sadece 70 gin olarak
belirlenmistir. Bu, bu grubun miisterilerinin firma ile son derece giincel bir
iligkisi oldugunu goéstermektedir. Ayni1 zamanda, bu miisteri grubunun siparis
ortalamasi da 3,771 olarak belirlenmistir. Bu, bu miisterilerin analiz donemi
boyunca en az ortalama 3,771 kez alisveris yaptigin1 gostermektedir. Ancak, bu
grubun harcama ortalamasinin 4.008 birim oldugu goriilmektedir. Bu, bu miisteri
grubunun sadik ve yakin zamanda magazalara gelmis olmasina ragmen, harcama
tutarlarinin ortalamanin altinda oldugunu gostermektedir. Bu analiz sonuglari, bu
miisteri grubuna O6zel pazarlama stratejileri  gelistirilmesi  gerektigini
gostermektedir. Bu miisteriler, sadik ve yakin zamanda magazalara gelmis
olmalarina ragmen, harcama tutarlarinin ortalamanin altinda olmasi nedeniyle,
harcamalarini artirmaya yonelik 6zel pazarlama faaliyetleri ile hedeflenmelidir.
Bu, firmanin bu miisteri grubunun harcama potansiyelini daha etkin bir sekilde
degerlendirmesine ve bu miisterilerden daha yiiksek bir gelir elde etmesine

yardimci olabilir.

K-ortalama algoritmas1 kullanilarak olusturulan 6 numarali kiimeye detayl

bir inceleme yaptigimizda, bu segmentin firmanin degerli miisteri grubunu temsil
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ettigini gozlemleyebiliriz. Bu segmentteki toplam harcama 7.160 birim olarak
belirlenmistir. Bu, ilk bakista ortalama bir harcama gibi goriinse de bu
harcamanin gergeklestigi toplam siparis sayisinin 3,326 oldugunu goz Oniinde
bulundurdugumuzda durum degisiklik gosteriyor. Bu, bu miisteri grubunun
magazay1 ortalama 3,326 kez ziyaret ederek toplamda 7.160 birim harcama
yaptig1 anlamina gelir. Bu segmenti, benzer bir harcama degerine sahip olan 0
numarali kiimeye kiyasladigimizda, en belirgin farkin toplam harcamay1 olusturan
siparis sayisinda oldugunu belirleyebiliriz. Ayrica, bu miisteri grubunun son
aligverislerinden bu yana 289 giin gectigini gozlemliyoruz. Bu, sepet derinligi
yiiksek ve siparis basina harcama miktar1 oldukc¢a fazla olan bu miisteri grubunun,
veri ortalamasina gore uzun bir siire boyunca aligveris yapmadigi anlamina gelir.
Bu durum, bu potansiyel acisindan zengin miisteri grubu i¢in 6zel bir pazarlama
stratejisi uygulanmazsa, ilerleyen donemlerde bu miisterilerin firmadan

uzaklasabilecegi riskini ortaya koymaktadir.

Alternatif bir yaklagim olarak, 0 numarali miisteri grubunu ele alabiliriz. Bu
grup, 6.258 birimlik ortalama bir harcama tutarina sahip olup, analiz donemi
boyunca ortalama 6,061 siparis vermistir. Bu, bu grubun yiliksek bir siparis
sikligina  sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bu miisterilerin son
aligverislerinin {izerinden ortalama 298 giin ge¢mistir. Bu durum, bu miisteri
grubunun aligveris sikliginin yiiksek olmasina ragmen, son zamanlarda firma ile
etkilesime gecmedigini gostermektedir. Bu miisteri grubu da o6zellikle
incelenmesi gereken bir grup olarak goriilmektedir. Miisterilerin hem harcama
tutarlar1 ortalamaya yakin oldugu gibi hem de siparis verme oranlar1 yiiksektir.
Yani bu miisteri grubu ortalama 6 kez magazalar veya internet magazasi
lizerinden siparis vermis olmasina ragmen son 298 giindiir herhangi bir aligveris

yapmamistir.

3 ve 4 numaral kiimeler arasindaki benzerlikleri ve farklari derinlemesine
incelemek, stratejik pazarlama kararlari i¢in oldukga aydinlatict olabilir. ilk
olarak, bu iki kiimeye genel bir bakis attigimizda, her iki grubun da ortalama
harcama tutarlarinin genel veri setinin ortalamasinin altinda oldugunu gorebiliriz.
Bu, her iki grubun da daha tutucu veya secici aligveris yaptigini gosteriyor
olabilir. 3 numarali kiimenin ortalama harcama toplami 2.952 birimken, 4

numarali kiime i¢in bu deger 2.103 birimdir. Bu, 4 numarali kiimeyi, veri

40



setindeki en diisiikk harcamaya sahip grup olarak one ¢ikartmaktadir. Ancak, her
iki grubun siparis ortalamalar1 oldukca benzerdir: 3,48 ve 3,51. Bu, her iki grubun
da benzer aligveris sikligina sahip oldugunu, ancak harcadiklari miktarin farkl
oldugunu gosteriyor. Bu iki grubun harcama aliskanliklar1 genel olarak birbirine
yakin olsa da magazalardan yaptiklar1 son aligveristen bu yana gecen siire, bu iki
grubu birbirinden ayiran en belirgin 6zelliktir. 3 numarali gruptaki misterilerin
son aligverislerinden bu yana 405 giin gecmistir. Bu siire, genel veri setinin
ortalamasinin lizerinde oldugundan, bu miisteri grubunun potansiyel olarak
kaybedilmis miisterileri temsil ettigi sdylenebilir. Ote yandan, 4 numarali grupta
bu siire 273 giin olarak belirlenmistir. Bu, bu grubun daha yakin bir zamanda
aligveris yaptigini, ancak yine de potansiyel bir risk tasidigini gostermektedir. Bu
analizler 1s18inda, 3 numarali grup i¢in firmanin acil bir sekilde miisteri geri
kazanim stratejileri gelistirmesi ve bu miisterilere 6zel teklifler sunmasi dnerilir.
4 numaral1 grup i¢inse, bu miisterilerin ilgisini siirdiirebilmek ve onlar1 daha sik
aligveris yapmaya tesvik edebilmek icin 6zellestirilmis pazarlama kampanyalari
ve teklifler olusturulmasi faydali olacaktir. Eger bu adimlar atilmazsa, her iki

grup da zamanla firmanin miisteri tabanindan kaybolabilir.

Kiimelerin  olusturulmasinda RFM  degerleri temel alinarak bir
segmentasyon stratejisi benimsenmistir. RFM degerleri, miisterilerin aligveris
sikligini, en son ne zaman aligveris yaptiklarini ve genel olarak ne kadar harcama
yaptiklarin1 temsil eder. Bu 1ii¢ deger, miisteri davraniglarimi ve aligveris
aliskanliklarini daha iyi anlamak igin kritik 6dneme sahiptir. Bulanik C-ortalama
yonteminde oldugu gibi, K-ortalama algoritmas1 da bu RFM degerlerini
kullanarak miisterileri belirli segmentlere ayirmistir. Bu segmentasyon siireci, her
bir miisterinin hangi kiimeye daha yakin oldugunu belirlemek icin RFM

degerlerinin birbirleriyle olan iliskilerini dikkate almistir.

Segmentasyon sonucunda olusturulan kiimelerin dagilimlarini daha iyi
anlamak ve gorsel olarak temsil etmek icin ¢esitli gorsellestirme teknikleri
kullanilmistir. Bu gorsellestirmeler, kiimelerin birbirlerine gore
konumlandirilmasini, hangi kiimelerin benzer veya farkli ozelliklere sahip
oldugunu ve genel olarak segmentasyonun ne kadar basarili oldugunu

degerlendirmek i¢in oldukca faydalidir. Bu gorsellestirmeler, metnin ilerleyen

41



boliimlerinde detayli bir sekilde sunulmustur ve bu gorseller, kiimelerin

dagilimini anlama ve yorumlama siirecinde kritik bir rol oynamaktadir.
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Sekil 11.Frekans ve harcama tutar1 degerlerinin kiime dagilimi
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2. Bulanik C-Ortalama ile RFM Analizi

Basarimlarin degerlendirmesi sonrasinda karar verilen 5 kiimeli bulanik c-

ortalama algoritmasi ile iiretilen kiimelere ait detay asagidaki tabloda verilmistir.

No|monetary | monetary_rank Jorder_count Jorder_count_rank |recency |[recency_rank
0 221024 1 3,671 3 317,527 3
1 541775 4 3,545 1 399,086 5
2 13.049,09 5 7,587 5 130,964 1
3 5.395,86 3 3,864 4 181,43 2
4 5.172,79 2 3,562 2 321,103 4

Sekil 12.Bulanik C-ortalama kiime sonuglari

Bu besli kiime ¢ozlimiine 6zel olarak miisteri dagilimini inceledigimizde, 2
numaral1 kiimenin en degerli miisteri grubunu olusturdugunu gézlemleyebiliriz. 2
numaralt kiime, miisteri harcamalar1 ve siparis sayist bakimindan diger
kiimelerden belirgin bir sekilde ayriliyor. 2 numarali kiime igerisinde yer alan
miisterilerin, incelenen veri siiresince ortalama 13.049 birimlik bir harcama
yaptigint gorliyoruz. Ayrica, bu miisteri grubunun ortalama olarak bu siire
zarfinda 7,5 siparis verdigi belirlenmistir. Bu, bu kiimenin hem yiiksek harcama
yapan hem de sik siparis veren miisterilerden olustugunu gostermektedir. Bununla
birlikte, ayn1 miisteri grubunun siklik degerine baktigimizda, en diisiik deger olan
130'u goriiyoruz. Bu, 2 numarali kiimenin, firmanin en sadik miisteri grubunu
olusturdugunu gostermektedir. Yani, bu misteri grubu, firmanin en degerli
miisterilerini olusturuyor. Hem yiiksek miktarda harcama yapmalari hem de sik
siparis verme egilimleri, bu grubun firmanin gelirlerine o6nemli bir katk:
sagladigin1 géstermektedir. Bu bulgular, firmanin pazarlama ve satis stratejilerini
sekillendirmede 6nemli bir rol oynayabilir. Ozellikle, 2 numarali kiime gibi
yiuksek degerli miisteri gruplarinin ihtiyaglarina ve tercihlerine odaklanmak,

firmanin gelirlerini artirmada etkili olabilir.

Besli kiime ¢o6ziimii lizerinde dikkatle durdugumuzda, 1 numarali kiimenin
de oOzellikle odaklanmamiz gereken bir diger 6nemli grup oldugunu belirtmek
gerekir. 1 numarali kiime, harcama tutar1 bakimindan ortalama bir degere sahip
olan bir miisteri grubunu temsil eder. Bu kiimenin miisterileri, incelenen veri
siiresince ortalama 5.417 birimlik bir harcama yapmiglardir. Bu miktar, bu grubun

firmanin gelirlerine ortalama bir katki sagladigin1 gostermektedir. Ancak, bu
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kiimenin siklik degerine baktigimizda, ortalama 399 degerini goriiyoruz. Bu
deger, bu miisteri grubunun son aligverislerinin {izerinden olduk¢a uzun bir siire
gectigini gostermektedir. Bu durum, bu miisterilerin potansiyel olarak kayip
miisteri olarak kabul edilebilecegini gostermektedir. Yani, bu miisteriler bir siire
once firmanin iriinlerini satin almay1 birakmig olabilirler. Bu bulgular, firmanin
pazarlama stratejilerini sekillendirmede onemli bir rol oynayabilir. Ozellikle, 1
numarali kiime gibi potansiyel kayip miisteri gruplarina odaklanmak, firmanin
gelirlerini artirmada etkili olabilir. Bu miisteri grubuna yonelik 6zel pazarlama
faaliyetleri yliriitmek ve bu miisterileri tekrar firmanin iirlinlerini satin almaya

tesvik etmek, firmanin gelirlerini artirmada 6nemli bir rol oynayabilir.

3 numarali kiimeye odaklandigimizda, bu grubun ortalama 5.395 birim
harcadigin1 goézlemliyoruz. Bu deger, en yiliksek harcamaya sahip miisteri
grubunu takip eden oldukea iyi bir rakamdir ve firmanin gelirinde dnemli bir paya
sahip olabilecegini gosterir. Ayni zamanda, bu misteri grubunun son
aligverislerinden bu yana gecen siire ortalama 181 giin olarak belirlenmistir. Bu
siire, onlar1 ikinci en sadik miisteri grubu yapmaktadir. Sadakatleri, firmanin bu
segment iizerinde 6zel pazarlama faaliyetleri yiiriitmesi i¢in bir firsat olabilir.
Siparis ortalamalar1 3,86 gibi yliksek bir degerle karsilasiyoruz, bu da onlarin sik
sik aligveris yaptigini gosteriyor. Bu segmentin geg¢mis aligveris trendlerini
dikkate alarak, harcamalarin1 artirmak i¢in 6zel pazarlama stratejileri gelistirmek,

firmanin gelirini daha da artirabilir.

4 numarali miisteri grubunu inceledigimizde, harcama tutar1 ve siparis
ortalamas1 agisindan 3 numarali gruba olduk¢a benzer olduklarini goriiyoruz.
Ancak, bu iki grubu birbirinden ayiran kritik bir fark bulunmaktadir: recency
degeri. 4 numarali grubun son aligveriglerinden bu yana gecen siire tam 321
glindiir. Bu uzun siire, firmanin bu miisteri grubuyla etkilesimde bulunmadigini
veya etkilesimin yetersiz oldugunu gdsteriyor. Ancak, bu grubun firmanin degerli
bir miisteri segmenti oldugunu isaret eden 5.172 birimlik iyi bir harcama
ortalamasina ve 3,52 siparis ortalamasina sahip olmasi, onlar1 tekrar aktif hale

getirebilmek icin 6zel stratejiler gelistirmenin dnemini vurgular.

Segmentasyonumuzun son kiimesi olan 0 numarali kiime, diger kiimelerden
farkli bir profil ¢iziyor. Harcama tutar1 agisindan en diisiik harcamali miisteri

grubunu olusturuyor. Bu grubun harcama tutar1 2.210 birimdir, bu da veri
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setindeki en diisiik harcamaya isaret eder. Ancak, bu miisteri grubunun
potansiyelini goz ardi etmek biiylik bir hata olurdu. Siparis ortalamalar1 3.67 ile
diger segmentlere benzer olsa da bu deger ve harcama tutarinin kombinasyonu, bu
miisterilerin ziyaret basina diisiik sepet ortalamalarina sahip oldugunu gosterir.
Bu, firmanin bu miisteri grubuna yonelik 6zel kampanyalar ve yiiksek indirimli
iriinlerle miisteriyi tekrar firmanin biinyesine ¢ekme potansiyeline sahip

oldugunu gosterir.

Asagida bu besli kiime grubu 6zelinde {i¢ boyutlu bir gosterim ile kiimelerin

dagilimi bulunmaktadir.

in
£
ed

frequency_transform

g

50

Sekil 13. Bulanik C-ortalama kiimelerinin {i¢ boyutlu sekillendirmesi

Kiimeleme analizinin bir pargasi olarak, kiimeler igerisinde hesaplanan
RFM degerlerinin birbirleriyle olan iliskileri de detayli bir sekilde incelenmistir.
Bu degerlerin birbirleriyle olan iligkileri, verinin yorumlanmasi ve miisteri
dagiliminin daha derinlemesine anlasilmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
RFM degerleri, miisteri davraniglarinin ve aligveris aligkanliklarinin daha iyi

anlagilmasina yardimci olur ve bu da pazarlama stratejilerinin daha etkili bir
45



sekilde belirlenmesine olanak saglar. Bu besli kiime c¢oziimiine 6zel olarak,
misteriler icin hesaplanan RFM degerlerinin birbirleriyle olan iliskileri de
gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirme, her bir kiimenin karakteristik 6zelliklerini
ve bu Ozelliklerin nasil bir araya geldigini daha iyi anlamamizi saglar. Bu
kapsamda, asagida RFM degerlerinin birbirleriyle olan iliskilerini gosteren

gorsellere yer verilmistir.

a S0000 100000 150000 200000 250000 MO0 250008 080

Sekil 14. Siklik ve harcama miktar1 degerlerinin kiime dagilim1

Yukaridaki gorselde goriildiigii lizere, miisterilerin biiyiik bir ¢ogunlugu 0
ile 50.000 birim arasinda harcama yapmistir. Ancak, bu degerin iizerinde harcama
yapan ve aligveris sikligt yiilksek olan misterilerin de oldugunu

gozlemlemekteyiz.

Kiime dagilimlarinin incelenmesinin faydali oldugu bir baska baslik da

frekans ve harcama tutar1 verilerinin kiime dagilimi olacaktir.

Bu dagilim da asagidaki gorselde verilmistir.
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Sekil 15.Frekans ve harcama tutar1 degerlerinin kiime dagilim1
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V.SONUC

Bu calismada, 1.907.413 adet tekil miisteriye ait 2 yillik déneme iliskin
gercek veriler iizerinden detayli bir RFM analizi gerceklestirilmistir. Bu analiz
siirecinde, miisteri verileri K-ortalama ve bulanik C-ortalama algoritmalari
kullanilarak belirli kiimeler halinde segmentlere ayrilmistir. Bu iki algoritmanin
kiimeleme performanslar1 dikkatlice degerlendirilmis ve analiz edilmistir. Her iki
algoritma i¢in de en optimum kiime sayilar1 belirlenmistir. Bu optimum kiime
sayillarina dayanarak, belirlenen sonuclar iizerinde detayli analizler yapilmistir.
Bu analizler, her iki algoritmanin da firmanin miisteri tabanini basarili bir sekilde
segmentlere ayirdigin1 ve elde edilen verinin, miisteri satis davranislarini analiz
etme ve pazarlama faaliyetlerini ydnlendirme agisindan son derece degerli
oldugunu ortaya koymustur. Bununla birlikte, bulanik C-ortalama algoritmasi ile
belirlenen besli kiimeleme grubu ile K-ortalama algoritmasi tarafindan tretilen
sekizli kiime karsilastirildiginda, sekizli kiimenin miisterilere yonelik daha
derinlemesine bir analiz sundugu goriilmistiir. Her iki algoritma tarafindan
uretilen kiimeler detayli bir sekilde incelendiginde, firmanin hem kaybettigi
varsayllan hem de kaybetmeye yakin olan miisterileri ile sadik miisterilerini
analiz etme noktasinda dnemli sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bu kiimeler
lizerinden miisterilere odaklanan ve miisteri deneyimini iyilestirmeye yonelik
pazarlama stratejileri gelistirilmesi, firmanin kisa siirede 6nemli geri dontisler
elde etme potansiyelini artirabilir. Bu durum, miisteri odakli pazarlama ve miisteri
deneyimi siire¢lerinin firmalar i¢in ne kadar kritik oldugunu bir kez daha

gostermektedir.

Gelecekteki calismalarda, aykir1 deger tespiti ve ¢ikarma konusunda daha
gelismis yaklasimlarin benimsenmesi biiyilk onem tasimaktadir. Ozellikle
Isolation Forests ve DBSCAN gibi modern teknikler, aykiri degerlerin tespit
edilmesinde olduk¢a etkili olabilir. Bu teknikler, veri setindeki anomalileri daha

hassas bir sekilde belirleyerek, analiz sonuc¢larinin dogrulugunu artirabilir.

48



Perakende sektorii, ozellikle moda endiistrisi, diger perakende pazarlarina
kiyasla farkli bir satin alma davranisina sahiptir. Moda sektoriinde, tiiketicilerin
satin alma davranis1 genellikle daha dikkatli ve segicidir. Bu, veri noktalarinin
genellikle minimum degere yakin olmasina neden olabilir. Bu 6zgiil davranis,
veri On igleme ve doniistiirme siireclerinin daha detayli ve 6zenli bir sekilde ele
alinmasini gerektirir. Kiimeleme analizinde, farkli algoritmalarin veya mevcut
algoritmalarin varyantlarinin kullanilmas1 da degerlendirilmelidir. Ornegin, K-
medioidler gibi alternatif kiimeleme yontemleri, bu c¢alismada kullanilan

yontemlere kiyasla farkli avantajlar sunabilir.

Son olarak, kiimeleme performansinin degerlendirilmesi i¢in daha kapsamli
kriterlerin eklenmesi &nerilmektedir. Ozellikle Dunn veya Tao Indeksleri gibi ig
kriterler, kiimeleme sonuglarinin kalitesini daha objektif bir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu tiir indeksler, kiimeler arasindaki benzerlik
veya farklilik gibi Olgiitleri dikkate alarak, kiimeleme sonuglarinin ne kadar
basarilt oldugunu belirlemeye yardimei olabilir. Bu Onerilerin benimsenmesi,
gelecekteki caligmalarin daha kapsamli, dogru ve etkili sonuglar elde etmesine

katkida bulunabilir.

49



VI. KAYNAKCA

KiTAPLAR

BURKOV, A. (2019). The Hundred-Page Machine Learning Book. Andriy
Burkov

GOODFELLOW, 1., BENGIO, Y., & COURVILLE, A. (2016). Deep Learning.

Amsterdam University Press.

TRAPPENBERG, T. (2019). Fundamentals of Machine Learning. Oxford
University Press.

DERGILER

ABIRAMI, M., & PATTABIRAMAN, V. (2016). Data Mining Approach for
Intelligent Customer Behavior Analysis for a Retail Store.
Proceedings of the 3rd International Symposium on Big Data and
Cloud Computing Challenges (ISBCC - 16°), 283-291.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-30348-2_23

BARUS, O. P, NATHASYA, C., & PANGARIBUAN, J. J. (2023). The
Implementation of RFM Analysis to Customer Profiling Using K-
Means Clustering. Mathematical Modelling of Engineering
Problems, 10(1).

BAYKASOGLU, A., GOLCUK, 1., & OZSOYDAN, F. (2018). Improving fuzzy
c-means clustering via quantum-enhanced weighted superposition
attraction algorithm. Hacettepe Journal of Mathematics and
Statistics, 48(3), 859-882. https://doi.org/10.15672/hjms.2019.657

BEZDEK, J. C., EHRLICH, R., & FULL, W. (1984). FCM: The fuzzy c-means
clustering algorithm. Computers & geosciences, 10(2-3), 191-203.

50



CHAN (2008) “Intelligent value-based customer segmentation method for
campaign management: A case study of automobile retailer” Expert
Systems with Applications Volume 34, Issue 4, May 2008, Pages
2754-2762 https://doi.org/10.1016/j.eswa.2007.05.043

CHEN, Y. L., KUO, M. H,, WU, S. Y., & TANG, K. (2009). Discovering
recency, frequency, and monetary (RFM) sequential patterns from
customers’ purchasing data. Electronic Commerce Research and
Applications, 8(5), 241 251.
https://doi.org/10.1016/j.elerap.2009.03.002

CHENG, C. H., & CHEN, Y. S. (2009). Classifying the segmentation of customer
value via RFM model and RS theory. Expert Systems with
Applications, 36(3), 4176-4184.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2008.04.003

CHRISTY, A. J., UMAMAKESWARI, A., PRIYATHARSINI, L., & NEYAA, A.
(2018). RFM ranking—An effective approach to customer
segmentation. Journal of King Saud University-Computer and

Information Sciences

CHRISTY, A.J. (2018). RFM ranking — An effective approach to customer
segmentation. Journal of King Saud University — Computer and
Information Sciences. https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2018.09.004

COUSSEMENT, K., VAN DEN BOSSCHE, F. A., & DE BOCK, K. W. (2014).
Data accuracy’s impact on segmentation performance: Benchmarking
RFM analysis, logistic regression, and decision trees. Journal of
Business Research, 67(1), 2751 2758.
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2012.09.024

DABHOLKAR, P.A., THORPE, D.l.,, RENTZ, J.O. (1996). A measure of service
quality for retail stores: Scale development and validation. Journal of
the Academy of Marketing Science, Vol. 24 (1), pp. 3-16.

DOGAN, O., AYCIN, E., & BULUT, Z. (2018). Customer segmentation by using
RFM model and clustering methods: a case study in retail industry.
International  Journal of Contemporary Economics and
Administrative Sciences, 8(1), (pp 1- 19).

51



DURSUN, A., & CABER, M. (2016). Using data mining techniques for profiling
profitable hotel customers: An application of RFM analysis. Tourism

management perspectives, 18, 153-160.

ERPOLAT TASABAT, S., & AKCA, E. (2020). Recycling Project with RFM
Analysis in Industrial Material Sector. Sigma Journal of Engineering
and Natural Sciences, 38(4), 1681-1692.

F. A. BACHTIAR, "Customer Segmentation Using Two-Step Mining Method
Based on RFM Model," 2018 International Conference on Sustainable
Information Engineering and Technology (SIET), Malang, Indonesia,
2018, pp. 10-15, doi: 10.1109/SIET.2018.8693173.

F. YOSEPH AND M. HEIKKILA,(2018) "Segmenting Retail Customers with an
Enhanced RFM and a Hybrid Regression/Clustering Method," 2018
International Conference on Machine Learning and Data Engineering
(ICMLDE), Sydney, NSW, Australia, 2018, pp. 108-116, doi:
10.1109/iCMLDE.2018.00029.

GONZALEZ MARTINEZ, CARRASCO, GARCIA-MADARIAGA, PORCEL
GALLEGO, HERRERA-VIEDMA, (2019) “A comparison between
Fuzzy Linguistic RFM Model and traditional RFM model applied to
Campaign Management. Case study of retail business.” Procedia
Computer  Science  Volume  162,2019, Pages 281-289
https://doi.org/10.1016/j.procs.2019.11.286

HU, Y. H. & YEH, T. W. (2014). Discovering valuable frequent patterns based
on RFM analysis without customer identification information.
Knowledge-Based Systems, 61(3), 76-88

JAMES, G., WITTEN, D., HASTIE, T., & TIBSHIRANI, R. (2013). An
Introduction to Statistical Learning: with Applications in R (Springer
Texts in Statistics) (1st ed. 2013, Corr. 7th printing 2017 ed.).
Springer.

KHAJVAND, M., ZOLFAGHAR, K., ASHOORI, S., & ALIZADEH, S. (2011).
Estimating customer lifetime value based on RFM analysis of
customer purchase behavior: Case study. Procedia Computer
Science, 3, 57—-63. https://doi.org/10.1016/j.procs.2010.12.011

52



KiM, D., LEE, J. Y., AHN, S., MOON, Y., & KWON, 0. J. (2012). RFM
analysis for detecting future core technology. Proceedings of the 2012
ACM Research in Applied Computation Symposium on- RACS’12.
https://doi.org/10.1145/2401603.240161

KOSE, U., & ARSLAN, A. (2020). A Novel Customer Segmentation Approach
Based on RFM and Clustering: A Case Study in the Retail Industry.
Gaziantep University Journal of Social Sciences, 19(4), 1229-1248.
https://doi.org/10.17671/gazibtd.570866

LANTZ, B. (2013). Machine Learning with R. Packt Publishing.

MATUSZELANSKI, K., & KOPCZEWSKA, K. (2022). Customer Churn in
Retail E-Commerce Business: Spatial and Machine Learning
Approach. Journal of Theoretical and Applied Electronic
Commerce Research, 17(1), 171-195.
https://doi.org/10.3390/jtaer17010009

MCCARTY, J., & HASTAK, M. (2007). Segmentation approaches in data-
mining: A comparison of RFM, CHAID, and logistic regression.

Journal of Business Research, (pp. 656-662).

MIGLAUTSCH, J. R. (2000). Thoughts on RFM scoring. Journal of Database
Marketing & Customer Strategy Management, 8(1), 67-72.

NIKUMANESH, E., & ALBADVI, A. (2014). Customer’s life-time value using
the RFM model in the banking industry: a case study. International
Journal of Electronic Customer Relationship Management,
8(1/2/3), 15. https://doi.org/10.1504/ijecrm.2014.066876

PAKYUREK, M., SEZGIN, M. S., KESTEPE, S., BORA, B., DUZAGAC, R., &
YiLDiz, O. T. (2018). Customer clustering using RFM analysis. 2018
26th  Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU). https://doi.org/10.1109/siu.2018.8404680

PARIKH, Y., & ABDELFATTAH, E. (2020). Clustering Algorithms and RFM
Analysis Performed on Retail Transactions. 2020 11th IEEE Annual

Ubiquitous Computing, Electronics & Mobile Communication

53



Conference (UEMCON).
https://doi.org/10.1109/uemcon51285.2020.9298123

PEKER, S., KOCYIGIT, A., & EREN, P. E. (2017). LRFMP model for customer
segmentation in the grocery retail industry: a case
study. MARKETING INTELLIGENCE & PLANNING, 544-559.
https://hdl.handle.net/11511/31802

PURNOMO, MUHAMMAD & ANUGERAH, ADHE & AZZAM, ABDULLAH
& KHASANAH, ANNISA & ALFAREZA, M. (2021). RFM-based
Customers Clustering for Precise Industrial Marketing Strategy

Formulation. 15

REICHHELD, F. AND SASSER, W. (1990). Zero defections: quality comes to
services. Harvard Business Review, Vol. 68 (5), pp. 105-11.

SARVARI, P. A., USTUNDAG, A. & TAKCIi, H. (2016). Performance
evaluation of different customer segmentation approaches based on
RFM and demographics analysis. Kybernetes, 45(7), 1129-1157.
https://doi.org/10.1108/k-07-2015- 0180

SHCHEKOLDIN, V. Y., & TSOY, M. Y. (2018). The Application of Modified
RFMAnalysis to Increase the Loyalty of Consumers of Industrial
Rubber Articles. 2018 XIV International Scientific-Technical
Conference on Actual Problems of Electronics Instrument Engineering
(APEIE). https://doi.org/10.1109/apeie.2018.8546229

STARCZEWSKI, A., & KRZYZAK, A. (2015). Performance Evaluation of the
Silhouette Index. Artificial Intelligence & Soft Computing: 14th
International Conference, ICAISC 2015, Zakopane, Poland, June 14-
28, 2015, Proceedings, Part Il, 49-58. https://doi.org/10.1007/978-3-
319-19369-4 5

TASABAT, S. E., OZCAY, T., SERTBAS, S., & AKCA, E. (2023). A New RFM
Model Approach: RFMS. InliIndustry 4.0 and the Digital
Transformation of International Business (pp. 143-172). Singapore:

Springer Nature Singapore.

54



WAN, S., CHEN, J., Qi, Z., GAN, W., & TANG, L. (2022, April). Fast RFM
model for customer segmentation. In Companion Proceedings of the
Web Conference 2022 (pp. 965-972).

WEI, JO-TING & LIN, SHIH-YEN & WU, HSIN-HUNG. (2010). A review of
the application of RFM model. African Journal of Business
Management December Special Review. 4. 4199-4206

YEH, I. C., YANG, K. J., & TING, T. M. (2009). Knowledge discovery on RFM
model using Bernoulli sequence. Expert Systems with Applications,
36(3), 5866-5871

YOU, Z., S, Y. W., ZHANG, D., ZENG, X., LEUNG, S. C., & LI, T. (2015). A
decisionmaking framework for precision marketing. Expert Systems
with Applications, 42(7), 3357-3367.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2014.12.022

ZHANG, J., & SHEN, L. (2014). An Improved Fuzzy c-Means Clustering
Algorithm Based on Shadowed Sets and PSO. *Computational
Intelligence and Neuroscience, 2014*, Article ID 368628.

ELEKTRONIK KAYNAKLAR

JAMES, G., WITTEN, D., HASTIE, T., & TIBSHIRANI, R. (2013). An
introduction to statistical learning (Vol. 112, p. 18). New York:
springer. Retrieved from
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-1-4614-7138-
7.pdf%20http://link.springer.com/10.1007/978-1-4614-7138-7.pd

YANG, A. X. (2004). How to develop new approaches to RFM segmentation.
Journal of Targeting, Measurement and Analysis for Marketing,
13(2), 50-60.
https://link.springer.com/content/pdf/10.1057/palgrave.jt.5740131.pdf

55



EKLER

Veri oOn isleme kapsaminda gelistirilen Python kodlar1 asagida
paylasilmistir. Bu kodlar preprocessing.py olarak adlandirilan proje dosyasindan
alinmistir ve kodlara iliskin yorumlar ve agiklamalar her bir kod satir1 lizerinde

bulunmaktadir.

import pandas as pd
import numpy as np
import constants

# CPI (Tiiketici Fiyat Endeksi) verisini alir ve isler.
def get_cpi():

# Veriyi oku

cpi_data = pd.read_csv(‘'TR_cpi.csv')

# Tarih formatini ayarla
cpi_data['date’] = pd.to_datetime(cpi_data['month_year], format = '%m-
%Y")

# Belirli bir tarih aralifina gore veriyi filtrele
cpi_data = cpi_data[(cpi_data.date > '2020-12-31") & (cpi_data.date <
'2023-03-12")]

# CPI degerini kullanarak bir ¢arpan olustur
cpi_data['multiplier’] = 1+cpi_data['cpi_mtm']/100

# Enflasyon ¢arpanini hesapla
cpi_data['inf_multiplier'] = cpi_data.multiplier.rolling(window=100,
min_periods=1).agg(lambda x : x.prod())

return cpi_data
# Miisterilere gore fatura sayilarina dayanarak tek ve iki kez alisveris yapan

miisterileri alir.
def get_customers(df):

rec_count = df.groupby('Miisteri Kodu').agg({'Fatura Ref
Numarasi':'nunique'} ).reset_index()

one_timers = rec_count[rec_count['Fatura Ref Numarasi'|==1]['Miisteri
Kodu'].reset_index(drop=True)

two_timers = rec_count[rec_count['Fatura Ref Numarasi'|==2]['Miisteri

Kodu'].reset_index(drop=True)
return one_timers.to_list(), two_timers.to_list()
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# Miisteri basina aligveris araliklarinin istatistiklerini alir.

def get_interval_stats(df):

df = df.sort_values(['Miisteri Kodu', 'Fatura Tarihi'])

df['Fatura Tarihi'+' 1'] = df.groupby('Miisteri Kodu')['Fatura Tarihi'].shift()

df['interval’] = (df['Fatura Tarihi'] - df['Fatura Tarihi_1"]).dt.days

df = df.groupby('Miisteri Kodu').agg(interval mean=('interval', 'mean'),
interval_std=("interval’, 'std")).reset_index()

return df

# Miisteri basina indirim oranini hesaplar.

def get_discount_ratio(df):

df = df.groupby(['Miisteri Kodu', 'Fatura Ref Numarasi']).agg({'Toplam
Isk':'sum', '"UH_ANA GRUP":'nunique'}).reset_index()

dfl'is_discount'] = df['Toplam Isk'] > 0

df = df.groupby('Miisteri Kodu').agg(order count=('Fatura Ref Numarast',
'nunique’),  discounted_order_count=(‘is_discount’,'sum’),  depth=CUH_ANA
GRUP', 'mean")).reset_index()

df['promo_ratio'] = df['discounted_order_count']/df['order_count']

return df[['Miisteri Kodu', 'promo_ratio', 'discounted order count', 'depth']]

# Miisteri basina ozellikler olusturur.

def create_features(df):

grouped_sample data = df.groupby('Miisteri Kodu').agg(

receipt_date_max=('Fatura Tarihi', 'max’),

receipt_date_min=('Fatura Tarihi’, 'min’),

monetary=(constants.sales_price_total, 'sum’),

order_count=('"Fatura Ref Numarasi', 'nunique')

)

grouped_sample_data.reset_index(inplace=True)

grouped_sample_data['receipt_date_max'] =
pd.to_datetime(grouped_sample_data['receipt_date_max'])

grouped_sample_data['receipt_date_min’] =
pd.to_datetime(grouped_sample_data['receipt_date_min'])

grouped_sample_data['time_gap'] =
grouped_sample_data['receipt_date_max']-
grouped_sample_data['receipt_date_min’]

grouped_sample_data_oc = grouped_sample_data.reset_index(drop=True)

grouped_sample_data_oc['frequency’] =
grouped_sample_data_oc['order_count']/(grouped_sample_data_oc.time_gap/np.ti
medelta64(1, 'D"))

grouped_sample_data_oc['recency'] =
(grouped_sample_data_oc|['receipt_date_max'].max() -
grouped_sample_data_oc['receipt_date_max'])/np.timedelta64(1, 'D")

grouped_sample_data_oc['length’] =
grouped_sample_data_oc.time_gap/np.timedelta64(1, 'D")

return grouped_sample_data_oc

# Veri seti iizerinde 6zellik miihendisligi yapar.
def feature_engineering(df):
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df['Fatura Tarihi'] = pd.to_datetime(df['Fatura Tarihi'])

one_timers, two_timers = get_customers(df)

cond = ((~df['Miisteri Kodu'].isin(one timers))&(~df['Miisteri
Kodu'].isin(two_timers)))

interval_data = get_interval_stats(df[cond])

discount_data = get_discount_ratio(df)

rest_features_data = create_features(df)

features = rest features data.merge(discount data, on='Miisteri Kodu',
how='"left').merge(interval data, on="Miisteri Kodu', how="left")

features['one timer'] = features['Miisteri Kodu'].isin(one_timers)

features['two_timer'] = features['Miisteri Kodu'].isin(two_timers)

return features
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Kiimeleme ile ilgili yapilan islemlere ait kodlar asagida verilmistir. Bu
kodlar clustering.py dosyasindan alinmaistir.

import pandas as pd

import numpy as np

import 0s

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import silhouette_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances
from sklearn import metrics

from scipy.spatial.distance import cdist

import skfuzzy as fuzz

def get_within_cluster(X, cluster_centers):

# Hesapla ve dondiir: Her veri noktasi i¢in en yakin kiime merkezine olan
ortalama uzaklik

distortion = (sum(np.min(cdist(X, cluster_centers, 'euclidean’), axis=1)) /
X.shape[0])

return distortion

def clustering_group_with_k(X, clustering_obj):

# Veriyi Olgeklendir: Ortalamas1 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

labels = {}
sh_scores = {}
inertias = {}
distortions = {}

# S'ten 12'ye kadar olan k degerleri i¢in kiimeleme yap

for n_clust in range(5,12):

# Kiimeleme modelini baglat

co = clustering_obj(n_clusters=n_clust, max_iter=1000, n_init=5)
co.fit(X_scaled)

# Kiime etiketlerini sakla
labels[f'clusters_{n_clust}] = co.labels_

# Silhouette skorunu hesapla ve sakla
sh_score = silhouette_score(X_scaled, co.labels )
sh_scores[f'clusters_{n_clust}'] = sh_score

# Distortion degerini hesapla ve sakla
distortions[f'clusters_{n_clust}'] = get_within_cluster(X_scaled,
co.cluster_centers_)

# Inertia degerini sakla
inertias[f'clusters_{n_clust}'] = co.inertia_
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return [labels, sh_scores, distortions, inertias]

def clustering_fcmeans(X, **params):
labels = {}

sh_scores = {}

distortions = {}

# Veriyi Ol¢eklendir: Ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

X scaled T = X scaled. T

# S'ten 12'ye kadar olan k degerleri i¢in fuzzy c-means kiimeleme yap

for n_clust in range(5,12):

# Fuzzy c-means kiimeleme modelini baglat ve fit et

cntr, u, u0, d, jm, p, fpc = fuzz.cluster.cmeans(X_scaled_T, n_clust, m=2,
error=0.005, maxiter=1000)

# Kiime etiketlerini sakla

label_list = np.argmax(u, axis=0)
labels[f'clusters_{n_clust}'] = label_list

# Silhouette skorunu hesapla ve sakla

sh_score = silhouette_score(X_scaled, label_list)
sh_scores[f'clusters_{n_clust}'] = sh_score

# Distortion degerini hesapla ve sakla
distortions[f'clusters_{n_clust}'] = get_within_cluster(X_scaled, cntr)

return [labels, sh_scores, distortions]
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Tiim projenin ¢alistig1 main.py dosyasina ait kodlar da asagidaki gibidir.

import pandas as pd

import numpy as np

import 0s

from  preprocessing import get_interval stats, get_discount_ratio,
create_features, feature_engineering, get_cpi

from clustering import clustering_group_with_k, clustering_fcmeans

import constants

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import silhouette_score

import skfuzzy as fuzz

import 0s

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from scipy import stats

import pickle

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

def run():

#Satis verisini okuma

dfs_list =[]

for csv_file in os.listdir('Data’):

dfs_list.append(pd.read_csv(f'Data/{csv_file}"))

#Ayrik okunan satis verilerini birlestirme

main_df = pd.concat(dfs_list, ignore_index=True)

#Aylik enflasyon verisini alma

cpi_df = get_cpi()

#Fatura Tarihi verisini datetime tipine ¢evirme

main_df['Fatura Tarihi'] = pd.to_datetime(main_df['Fatura Tarihi'])

#Satis tutar1 0 ve 0'dan kii¢iik olan satirlar1 eleme

main_df = main_df[main_df['Satis (VD)']>0].reset_index(drop=True)

#Enflasyona bagl fiyat diizenlemesi i¢in ay ve yil bilgisi ¢ikarma

main_df['month_year] = main_df['Fatura Tarihi'].dt.strftime("%m-%Y")

#Enflasyon bilgisini veriye ekleme

main_df = main_df.merge(cpi_data[['month_year’, 'inf_multiplier']],
on='month_year', how="left’)

#Hesaplanan enflasyon ile satig tutarinin son aya uyarlanmasi

main_df.inf_multiplier = main_df.inf_multiplier.fillna(1)

main_df['today price'] = main_df['Satis (VD)'|*main_df['inf multiplier']

#Feature engineering kodunun ¢agrilmasi

output = feature_engineering(main_df)

X = output[['Miisteri Kodu', 'monetary’, ‘'order count', 'recency',
‘promo_ratio’, ‘'depth’, 'interval_std’, ‘length]]

#Bool array ile bir ve iki siparisi olan miisterileri veriden ayiklama

cond = (output.one_timer==False)&(output.two_timer==False)

X_3 = output[cond].reset_index(drop=True)
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output[['receipt_date_max', ‘receipt_date_min', 'monetary’, 'order_count’,
'length’, ‘frequency’, 'recency’, ‘interval_mean’,
‘depth']].describe().to_excel('data_desc.xIsx")

#Monetary degiskeni i¢in dagilim gorselleri oluturma ve dagilim doniistimii
yapma

X_3.monetary.plot(kind="hist")

plt.show()

fitted_data, fitted_lambda = stats.boxcox(X_3.monetary)

sns.distplot(fitted_data, hist = True, kde = True,

kde_kws = {'shade": True, 'linewidth': 2}, label = "Normal", color ="green")

plt.show()

X_3['monetary_transformed'] = fitted_data

#Monetary degiskeni i¢in dagilim gorselleri oluturma
sns.set(font_scale=2)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(15, 10))

sns.histplot(

data=output[output.monetary < 20000],
X='monetary’,

stat="percent’,

bins=50,

ax=ax

)
plt.savefig(‘'monetary_dagilim.png', dpi = 1000)
plt.plot()

#Siparis sayist degiskeni icin dagilim gorselleri oluturma ve dagilim
donilislimii yapma

X_3.query(‘order_count < 100").order_count.plot(kind="hist")

plt.show()

X_3.order_count.apply(np.log10).plot(kind="hist")

plt.show()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(15, 10))
sns.histplot(
data=output[output.order_count < 10],
x='order_count’,

discrete=True,

stat="percent’,

ax=ax

)

plt.savefig('order_count.png’)
plt.plot()

fitted_data, fitted_lambda = stats.boxcox(X_3.order_count)
sns.distplot(fitted_data, hist = True, kde = True,

kde_kws = {'shade": True, 'linewidth': 2}, label = "Normal", color ="green")
X_3['order_count_transformed'] = fitted_data
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#Recency degiskeni i¢in dagilim gorselleri oluturma ve dagilim doniisiimii

yapma

X_3.recency.plot(kind="hist', bins=50, figsize=(15,10))

fig, ax = plt.subplots(figsize=(15, 10))

sns.histplot(

data=output,

X='recency’,

stat="percent’,

bins=40,

ax=ax

)

plt.savefig(‘recency.png’)

plt.plot()

fitted_data, fitted_lambda = stats.boxcox(X_3.recency+0.00001)
sns.distplot(fitted_data, hist = True, kde = True,

kde_kws = {'shade": True, 'linewidth': 2}, label = "Normal", color ="green")
y = (400**fitted_lambda - 1) / fitted_lambda

print(y)

X _3['recency_transformed'] = fitted_data

X _3.loc[X_3.recency_transformed>=y, 'recency_transformed’] =y

#K-Means ve Fuzzy-c-means yontemlerinin ¢alistirilmasi
X_to_cluster = X_3[['monetary_transformed’, 'order_count_transformed’,

'recency_transformed']]

kmeans_rfm = clustering_group_with_k(X_to_cluster, KMeans)
X_to_cluster = X_3[['monetary_transformed’, 'order_count_transformed’,

'recency_transformed']]

fcmeans_rfm = clustering_fcmeans(X_to_cluster)

#Modellerden ¢ikan kiime bilgileri, Silhoutte skorlar1 ve kiime i¢in toplam

uzaklik skorlarinin kaydedilmesi

as f:

with open('Cluster_results/kmeans_labels_rfm_new.pkl', 'wb") as f:
pickle.dump(kmeans_rfm[0], f)

with open(‘Cluster_results/kmeans_sh_scores_rfm_new.pkl’, 'wb") as f:
pickle.dump(kmeans_rfm[1], f)

with open(‘Cluster_results/kmeans_distortion_scores_rfm_new.pkl’, ‘wb") as

pickle.dump(kmeans_rfm[2], f)

with open(‘Cluster_results/kmeans_inertia_scores_rfm_new.pkl', ‘wb') as f:
pickle.dump(kmeans_rfm[3], f)

with open(‘Cluster_results/fcmeans_labels_rfm_new.pkl', 'wb') as f:
pickle.dump(fcmeans_rfm[0], f)

with open(‘Cluster_results/fcmeans_sh_scores_rfm_new.pkl’, 'wb') as f:
pickle.dump(fcmeans_rfm[1], f)

with open(‘Cluster_results/fcmeans_distortion_scores_rfm_new.pkl', 'wb’)

pickle.dump(fcmeans_rfm[2], f)
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#Kiimelemede kullanilan verinin okunmasi

data = pd.read_csv(‘'main_data.csv')

#Modellerden ¢ikan kiime bilgileri, Silhoutte skorlar1 ve kiime i¢in toplam
uzaklik skorlarinin okunmasi

gen_dict = {}

for file in os.listdir('Cluster_results’):

print(file)

if file.startswith('data’) or file.startswith(‘main’):

continue

with open("Cluster_results/"+file, 'rb’) as f:

file_dict = pickle.load(f)

gen_dict[file[:-4]] = file_dict

#Modellerden ¢ikan kiime bilgileri, Silhoutte skorlart ve kiime igin toplam
uzaklik skorlarinin ayr1 ayr1 arraylere alinmasi

labels =[]

distortions =[]

sh_scores =[]

for key in gen_dict.keys():

if 'labels' in key and 'new" in key:

labels.append(key)

elif 'distortion’ in key and 'new' in key:

distortions.append(key)

elif 'sh_scores' in key and 'new" in key:

sh_scores.append(key)

#Silhouette skorlarinin karsilastirilmasi
for key in sh_scores:

print("SH SCORES FOR", key)
clustering_label_dict = gen_dict[key]
print(clustering_label dict)

#Kilime isaretlerinin genel veriye eklenmesi

for key in labels:

clustering_label _dict = gen_dict[key]

for c_key in clustering_label _dict.keys():
data[key+"_"+c_key] = clustering_label_dict[c_key]

#Kiime merkezlerinin hesaplanmasi

label_cols = data.columns[data.columns.str.contains(‘labels")]

ccenter_dict = {}

for col in label_cols:

ccenter_df = data.groupby(col).mean().iloc[:, -
len(label_cols)].sort_values(['monetary’, 'recency'])

ranked_ccenter_df = ccenter_df.rank()

ranked_ccenter_df = ranked_ccenter_df.add_suffix('_rank’)

ccenter_df=pd.concat([ccenter_df, ranked_ccenter_df], axis=1)

ccenter_df = ccenter_df.reindex(sorted(ccenter_df.columns), axis=1)

ccenter_df = pd.concat([ccenter_df, data.groupby(col).size()], axis=1)

ccenter_dict[col] = ccenter_df.rename(columns={0:'size'})
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#WCSS skorlarinin karsilastirilmasi

for key in distortions:
clustering_label_dict = gen_dict[key]
¢_num = list(clustering_label_dict.keys())
vals = list(clustering_label dict.values())
plt.plot(c_num, vals)

plt.title(key)

plt.savefig(key+'.png', dpi=800)
plt.show()

#Kiime merkezlerinin kaydedilmesi

ccenter_dict['fcmeans_labels_extended rfm_new_clusters_5".to_excel(‘fcm
eans5.xlIsx’)
ccenter_dict['kmeans_labels_extended_rfm_new_clusters_87.to_excel('kmeans8.
xIsx")

#RFM degerlerinin gosterimi fuzzy c-means i¢in

X_to_cluster = data[['monetary_transformed’, 'order_count_transformed’,
'recency_transformed']]

fig, ax = plt.subplots(3,3, figsize=(40, 20))

for i in range(3):

for j in range(3):

ax[i,j].scatter(X_to_cluster.iloc[:, i, X _to_cluster.iloc[:, il,
c=data['fcmeans_labels_rfm_new_clusters_5"], s=50, cmap="viridis’)

ax[i,j].set_xlabel(X _to_cluster.columns[i])

ax[i,j].set_ylabel(X_to_cluster.columns[j])

plt.savefig(‘fcmenas5_all_features.png')

plt.plot()

#RFM degerlerinin gosterimi K-means i¢in

X_to_cluster = data[['monetary_transformed’, 'order_count_transformed’,
'recency_transformed']]

fig, ax = plt.subplots(3,3, figsize=(40, 20))

for i in range(3):

for j in range(3):

ax|i,j].scatter(X_to_cluster.iloc[:, i], X_to_cluster.iloc[:, il,
c=data['kmeans_labels_rfm_new_clusters_8', s=50, cmap="viridis")

ax|i,j].set_xlabel(X_to_cluster.columnsli])

ax[i,j].set_ylabel(X_to_cluster.columns[j])

plt.savefig('kmenas8_all_features.png')

plt.plot()

#K-Means doniistiiriilmiis degiskenlerle 3 boyutlu gorsellestirme
fig = plt.figure(figsize=(20,20))

ax = fig.gca(projection="3d")

xs = X_to_cluster['monetary_transformed']

ys = X_to_cluster['recency_transformed’]

zs = X_to_cluster['order_count_transformed']

ax.scatter(xs, ys, zs, c=data['kmeans_labels_rfm_new_clusters_87)
ax.set_xlabel('monetary_transformed’)
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ax.set_ylabel('recency_transformed")
ax.set_zlabel(‘frequency_transformed’)
plt.savefig('3d_kmeans_8 t.png’, dpi = 1000)
plt.show()

#Fuzzy C-Means doniistiiriilmiis degiskenlerle 3 boyutlu gorsellestirme
fig = plt.figure(figsize=(20,20))

ax = fig.gca(projection="3d")

xs = X_to_cluster['monetary_transformed’]

ys = X_to_cluster['recency_transformed’]

zs = X_to_cluster['order_count_transformed']

ax.scatter(xs, ys, zs, c=data['fcmeans_labels_rfm_new_clusters_5'])
ax.set_xlabel('monetary_transformed’)
ax.set_ylabel('recency_transformed’)
ax.set_zlabel(‘frequency_transformed’)
plt.savefig('3d_fcmeans_5 t.png’, dpi = 1000)

plt.show()

#K-Means orijinal degiskenlerle 3 boyutlu gorsellestirme
cond =( data.order_count<20) & (data.monetary<15000)
X_to_cluster = data[cond]

fig = plt.figure(figsize=(20,20))

ax = fig.gca(projection="3d")

xs = X_to_cluster['monetary']

ys = X_to_cluster['recency']

zs = X_to_cluster['order_count’]

ax.scatter(xs, ys, zs, c=X_to_cluster['kmeans_labels_rfm_new_clusters_8)
ax.set_xlabel('monetary’)

ax.set_ylabel('recency’)

ax.set_zlabel(‘frequency’)

plt.savefig('3d_kmeans_8 orig.png’, dpi = 1000)
plt.show()

#K-Means doniistliriilmiis degiskenlerle 3 boyutlu gorsellestirme

cond =( data.order_count<20) & (data.monetary<15000)

X_to_cluster = data[cond]

fig = plt.figure(figsize=(20,20))

ax = fig.gca(projection="'3d")

xs = X_to_cluster['monetary’]

ys = X_to_cluster['recency']

zs = X_to_cluster['order_count’]

ax.scatter(xs, ys, zs, c=X_to_cluster['fcmeans_labels_rfm_new_clusters_5")
ax.set_xlabel('monetary_transformed’)

ax.set_ylabel(‘recency_transformed")

ax.set_zlabel(‘frequency_transformed’)

plt.savefig('3d_fcmeans_5 orig.png', dpi = 1000)

plt.show()

if _name_ ==' main__"
run()
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