The Journal of International Scientific Researches

2023, 8(3)

Bir Tekstil Perakendecisinin Miisterileri Icin RFM Modeli
ile Miisteri Segmentasyonu

Customer Segmentation Analysis Based on RFM for The Customers of A

Retailer

Ozet

Giinitimiizde teknolojinin gelisimi ile bir¢ok sektdrde oldugu gibi
perakende sektoriinde de gelisim ve dijital doniisiim yasanmaktadir. Bu
calisma, teknolojinin hizla gelistigi ve veri biliminin her sektérde 6nem
kazandigr  bir  donemde,  perakende  sektériinde  miigteri
segmentasyonunun  dnemini  vurgulamaktadir. Ozellikle  tekstil
perakendeciligi alaminda, miisteri satin alma davramslarimin dogru bir
sekilde analiz edilmesi ve segmente edilmesi, isletmelerin miisteri
iliskilerini yénetme ve pazarlama stratejilerini belirleme siireclerinde
kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alisma, bir tekstil perakendecisinin
maskelenmis verilerini  kullanarak, RFM (Recency, Frequency,
Monetary) modeli ile miigteri segmentasyonu yapmay: hedeflemektedir.
Veriler, on isleme tabi tutulmus ve RFM degerleri hesaplanmstir.
Ardindan, K-means ve Fuzzy C-means algoritmalari kullamlarak
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miuisteri  kiimeleri olusturulmustur. Olusturulan bu kiimelerin Orecid No: https/forcid.org/0000-0003-0585-1085
sonuglart degerlendirilmis ve miisteri gruplarna yonelik yorumlar
yapmak icin kullamlmstir. Sonuclar, miisteri segmentasyonunun,
perakende sektériinde miisteri davramslarimmi  anlamak, miisteri
iliskilerini yonetmek ve etkili pazarlama stratejileri gelistirmek icin ne
kadar oOnemli oldugunu gdstermektedir. Bu c¢alisma, perakende
sektortindeki igletmelerin, muisteri wverilerini etkin bir sekilde
kullanarak, miisteri memnuniyetini artirmak ve isletme performansin
iyilestirmek icin nasil stratejiler gelistirebilecegine dair degerli bilgiler
sunmaktadir.
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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 (Recency, Frequency, Monetary) 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.
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Giris

Miisteri Iligkileri Yonetimi, bir sirketin miisterileriyle karsilikli fayda saglayan ve giiclii
baglantilar kurma yetenegini ifade eder. Bu, bir sirketin tiiketicilerle etkilesime gecerken
benimsedigi stratejileri ve prosediirleri kapsar. Miisterinin bir {irtinii satin almadan 6nce, satin alma
sirasinda ve sonrasinda deneyimledigi tiim asamalar1 bu kavram icerisinde degerlendirebiliriz.

Birgok sirket, miisteri talepleri ve ihtiyaclar1 hakkinda bilgi edinmek igin Miisteri Miskileri
Yonetimi (CRM) gibi, sirketin rekabetci pazarmi giiclendirecek bilgileri maksimum diizeyde
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kullanamamaktadir. Ayrica, kullanict verilerini madencilik ve hesaplamali yontemlerin
kombinasyonu kullanilmis olmasma ragmen, bu yaklasimlarin bazi sinirliliklar: vardir. Ayrica,
sadece birkag calisma kullaniciy1 anlama konusunda RFM modelini kullanmaktadir. (Bachtiar, 2018)

Pazarlama calismalari, yogun rekabet ortaminda ayakta kalmayi hedefleyen isletmeler
acisindan miisterilerin onemine siklikla dikkat cekmistir. Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM),
miisterilerle iliskileri gelistirmeyi amaglayan 6ne ¢ikan bir pazarlama yonetimi yaklasimi olmustur.
CRM yaklasimmin pratik bir uygulamas, isletmeler ve miisteriler i¢in deger ¢ikarmak tizere miisteri
verilerinin analizidir. Bu baglamda, miisteri segmentasyonu, benzer niteliklere sahip miisteri
gruplarmi belirlemeye ve misteri gruplar1 icin daha iyi uyarlanmis pazarlama stratejilerini
belirlemeye yardimci olan bir gérev olmustur. Miisteri segmentasyonu i¢in ortaya konulmus cesitli
yaklagimlar arasinda RFM Modeli, etkin ve kolay uyarlanabilir olmasiyla 6ne cikmaktadir.
Miisterilerin satis verisine iliskin 3 farkli boyut tizerinden siralanmasina dayanan yontem,
siralamada kullanilan puanlama bigimine gore gesitli yaklasimlara konu olmaktadir (Kose ve
Arslan, 2020).

Teknolojinin ilerlemesi ve Internet'in yayginlasmasiyla, adim sikca duymaya bagladigimiz
biiytik veri kavrami ortaya ¢ikmustir. Buytik veri, yapilandirilmamis veri yigmi olarak kisaca
tanimlanabilir. Farkli kaynaklardan toplanan veriyi anlamli ve islenebilir bir formata dontistiirmeyi
amaglar. Bu yontemlerden biri RFM analizidir. Erpolat ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada,
RFM analizinin 6nemine vurgu yapilmistir. RFM analizinin tahmin modellerinde nasil kullanilacag:
detayli olarak agiklanmistir. RFM analizinin geri doniistim projesine uygulanabilirligi gosterilmistir.
Modelin isleyisi ve RFM'nin geri doniisim projelerine uygulanmasi, metal sektoriinde faaliyet
gosteren bir sirketin orijinal perakende verilerinde gosterilmistir. Bu sayede, geri dontistime katilim
tesvik edilmistir. Geri dontistimiin katk: oranina gore, miisterilere indirimler uygulayarak miisteri
ve sirket arasinda karli bir iliski kurulmasi hedeflenmistir. (Erpolat Tasabat ve Akca,
2020)Perakende sektoriintin 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
gozlemlemeye basladik (Dabholkar et al., 1996). Bunun dogal bir sonucu olarak, perakendeciler
bugtin rakiplerinden daha iisttin bir hizmet saglama konusunda kendilerini gesitlendirecek yeni bir
stratejik yonlendirmeyi benimsemelidir. Bu genellikle rekabette 6ne ¢ikmanin en etkili perakende
stratejilerinden biri olarak ifade edilir (Reichheld ve Sasser, 1990).

RFM analizi tizerine yapilan baska bir calismada segmentasyon gerceklestirilmis ve sonrasinda
K-Means kiimeleme, Fuzzy C-Means ve RM K-Means algoritmalar1 kullanilarak musteriler
kiimelenmistir. Bu algoritmalarin calisma stireleri ve etkinlikleri analiz edilmistir. Sonug olarak, RM
K-Means algoritmasinin diger tekniklere gore daha az zaman aldig1 ve iterasyon sayisini azalttig
gozlemlenmistir." (Christy, 2018)

Pazarlamacilarin cogu, basarili kampanyalar icin dogru miisterileri belirleme konusunda zorluk
ceker. Simdiye kadar, bir lansman kampanyas: i¢in uygun miisterileri secmek i¢in kullanilan
popiiler bir yontem miisteri segmentasyonudur. Ne yazik ki, miisteri segmentasyonu ve pazarlama
kampanyas: arasindaki baglant1 eksiktir. Baska bir problem, veritabani pazarlamacilarinin
genellikle miisteri segmentasyonunu ve miisteri hedeflemeyi gerceklestirmek icin farkli modeller
kullanmasidir. Chan (2008) tarafindan yapilan bir calismada kampanya stratejileri igin miisteri
hedeflemeyi ve miisteri segmentasyonunu birlestiren yeni bir yaklasim sunmaktadir. Chan
arastirmasinda (RFM) modeli kullanarak miisteri davranisini belirler ve ardindan 6nerilen segmente
edilmis miisterileri degerlendirmek igin bir Miisteri Yasam Boyu Deger (LTV) modeli kullanmustur.
Onerilen yontemin verimliligini gostermek igin, bu galisma, 4000'den fazla miisteriyi segmente
etmek icin bir Nissan otomobil perakendecisinin ampirik bir ¢alismasin1 gergeklestirmektedir.
Deneysel sonuglar, onerilen yontemin degerli miisterileri rastgele secime gore daha etkili bir sekilde
hedefleyebilecegini gostermektedir. (Chan, 2008)

Bilgi teknolojisinin biiytik bir gelisme gostermesi, veri miktarinda bir patlamaya neden
olmustur, ancak bu verinin faydali i¢cgoriiler elde etmek icin islenmesi gerekmektedir. Miisteri
Miskileri Yoénetimi (CRM) olarak da adlandirilan daha iyi iliskiler kurmak igin miisterinin
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ihtiyaclarini, davranislarini ve degerlerini incelemek igin verinin kullanilmasi gerekmektedir. Sirket
btiyudiikce, veri artmakta ve miisterilerle dogrudan etkilesimde bulunmak daha zor hale
gelmektedir. Bu nedenle, daha az etkili pazarlama kampanyalari gibi sorunlar, hemen ele alinmazsa
zararlara neden olabilir. Bu baglamda, recency, frequency ve monetary (RFM) degiskenleri
kullanilarak ve dirsek yontemi ve siluet skoru ile kiime sayisin1 belirleyerek K-Means kiimeleme ile
miisteri segmentasyonu gerceklestirilmistir. Analiz sonuglarma gore, en iyi misteriler,
kaybedilmeyebilecek mitisteriler ve ortalama miisteriler olmak tizere {i¢ ttir kiime bulunmustur.
(Barus et al., 2023)

Misteriler, son zamanlarda alisveris yaptiklar: bir sirketi ve markasini gelecekteki alisverisler
icin daha kolay hatirlarlar. Son zamanlarda bir sirketten 6deme yapmus olan tiiketicilerin, aylar hatta
daha uzun stire boyunca sirketten alisveris yapmamus olan miisterilere kiyasla gelecekte baska bir
alisveris yapma olasiliklar1 daha ytiksektir. Bu tiir bilgiler, son miisterileri geri donmeye ve daha
fazla para harcamaya tesvik etmek igin kullanilabilir. Eski miisterilerin izini kaybetmemek icin,
onlara son isleminden bu yana bir stire gectigini hatirlatirken ayni zamanda baska bir alisveris
yapmalar1 icin bir tesvik saglamak tizere pazarlama gabalar1 yapilmalidir. Miglautsch'a gore (2000),
miusteri kazanma ve iletisimde bilimsel yontem, dogrudan pazarlamanin kalbidir. Ana nokta,
miuisterinin dnceki alisveris ge¢cmisine dayanarak bir takip cagrisina layik olup olmadigidir. Bu soru,
dogrudan posta, kataloglar, telefon, saha ve internet dahil olmak {izere her tiir iletisim igin
gecerlidir. Bu se¢imi yapma prosediiriine miisteri segmentasyonu denir. (Miglautsch, 2000).

RFM analizi, miisteri segmentasyon siirecinin merkezinde yer alarak, sirketlerin gecmis ve
degisen satin alma davranislarina duyarh bir sekilde belirli hedef kitlelere ulasmalarin saglar. Bu
yaklasim, kampanyalarin etkinligini ve miisteri memnuniyetini artirir. REM segmentasyonu, ekstra
dikkat ve odaklanma gerektiren kitle gruplarini belirlemek i¢in giivenilir bir yontemdir, boylece
maksimum fayda ve sirket kar1 artirilabilir.

RFM Analizi ile 6zelinde yapilan bir calismada, klasik RFM modeline PESTEL analizinin bir
bileseni olan "ekonomik" degiskeni eklenerek RFMS modeli onerilmistir. Bu model, sirketlerin
verimlilik siireclerini iyilestirmeyi ve musteri iliskilerini daha dogru yonetecek bir siniflandirma
yontemi gelistirmeyi amaclamaktadir. Boylece, zaman ve maliyet tasarrufu saglanarak miisteri ile
sirket arasmnda karl1 bir iliski kurulmas1 hedeflenmistir. Onerilen modelin etkileri, BORUSANCAT
Makine ve Giig Sistemleri'nin miisteri veritabani kullanilarak analiz edilmistir. En iyi sonucu elde
etmek icin farkli musteri gruplar: igin farklt modeller olusturulmus ve puanlar alinmustir. Analiz
sonucunda tekliflere olumlu potansiyele sahip olan miisteriler belirlenmistir. Boylece, zaman ve
maliyet tasarrufu saglanmustir.(Tasabat et al., 2023)

Perakende sektoriinde kampanya yonetimi tizerine Martinez ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
bir vaka ¢calismasinda geleneksel RFM modeline ve bir miisteri veritabanina uygulanan 2-tuple RFM
modeline dayal1 bir miisteri segmentasyonunun ne kadar kolay, dogru ve agiklanabilir olabilecegi
konusunda gercek bir ornek gosterilmektedir. Bu, geleneksel model yerine 2-tuple modelin
uygulanmasinin faydalarin1 daha iyi anlamamaizi saglayacaktir. 2-tuple modelin tizerine k-ortalama
kiimelemesi uygulayarak, segmentlerin is agisindan biiytik bir uygulanabilirlige sahip oldugu
gortilmektedir. Bu ¢rnegi gelistirmenin ana hedefi, bir dogrudan kampanya iletisimi icin en iyi
hedefi tanimlamaktir. (Gonzalez Martinez et al., 2019)

Bu calisma, Tiirkiye'de ve yurt disinda 200'den fazla magaza ile hizmet veren bir hazir giyim
perakende firmasmin miisteri verilerini kullanarak RFM Analizi ile miisteri segmentasyonu
yapmay1 hedeflemektedir. Bu analiz, firmalarin miisteri tabanini daha iyi anlamalarini ve onlara
daha etkili bir sekilde hizmet vermek icin stratejiler gelistirmelerini saglar. RFM Analizi,
miusterilerin son aligveris tarihlerini (Recency), alisveris sikliklarini (Frequency) ve toplam
harcamalarmi (Monetary) dikkate alarak bir segmentasyon modeli olusturur. Bu model,
miisterilerin ge¢mis alisveris davramislarina dayali olarak belirli kategorilere ayrilmasini saglar. Bu
calismanin bir pargasi olarak, olusturulan segmentler ve miisterilerin bu segmentlere nasil dagildig:
detayl1 bir sekilde incelenecek ve anlamlandirilacaktir. Bu analiz, firmanin miisteri portfoytintin
daha derinlemesine anlasilmasini saglayacak ve ayrica pazarlama stratejilerinin daha etkin bir
sekilde uygulanmasma yardimci olacaktir. Ayrica, bu galisma, bir donem firmanin miisterisi olan
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ancak yakin zamanda alisveris yapmay1 birakan ve dolayisiyla "kaybedilmis" olarak kabul edilen
miisterileri belirleme potansiyeli sunar. Bu miisterilerin belirlenmesi, firmanin bu miisterileri geri
kazanma stratejileri gelistirmesine ve uygulamasma olanak saglar. Sonu¢ olarak, bu calisma,
perakende firmasinin miisteri iligkileri yonetimini daha etkin bir sekilde gerceklestirmesine
yardimcr olacak ve aynmi zamanda misteri memnuniyetini ve firmanin genel performansini
artirmada 6nemli bir rol oynayacaktir.

1. REM Analizi

RFM (Recency, Frequency, Monetary) Analizi, miisteri segmentasyonu ve dogrudan pazarlama
i¢in kullanilan bir tekniktir. RFM, bir miisterinin ne zaman (Recency), ne siklikla (Frequency) ve ne
kadar para harcadigin1 (Monetary) ¢lger. Bu ti¢ 6l¢tim, bir miisterinin bir isletme icin ne kadar
degerli oldugunu belirlemek igin birlikte kullanilir. RFM analizi, miisterileri bu ti¢ ¢lgiime gore
siralar ve her birini belirli bir puanla degerlendirir. Bu puanlar daha sonra bir miisteri
degerlendirme skoru olusturmak igin birlestirilir. Bu skor, miisterileri segmentlere ayirmak ve her
bir segmente 6zellestirilmis pazarlama stratejileri uygulamak igin kullanilir. RFM, biiytik miktarda
veriden dnemli miisterileri ayirmak igin ti¢ 6zelligi kullanan bir modeldir (Sarvari, 2016)

Wan ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada RFM Analizi'nin miisteri segmentasyonu ve
misteri yasam degeri tahmini gibi alanlarda etkili bir ara¢ oldugunu belirtmistir. Calismalarinda,
RFM Analizi'nin, miisteri davramislarini daha iyi anlamak ve miisteri iliskileri yonetimini (CRM)
gelistirmek i¢in kullanilabilecegini gostermislerdir. Ayrica, RFM Analizi'nin, miisteri sadakatini ve
satislar1 artirmak icin pazarlama stratejilerini gelistirmeye yardimci olabilecegini belirtmislerdir.
Sonuclarina gore, RFM Analizinin, miisteri segmentasyonu ve hedefleme stratejilerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegi sonucuna varmuslardir. (Wan et al., 2022)

RFM modeli, genellikle dogrudan gelecekteki sonuglari tahmin etmek yerine ¢ikarimsal bilgiler
saglamak icin kullanilir (Yang, 2004).

Yang'a (2004) gore RFM Analizi'nin gti¢lti yonleri asagidaki gibidir:

1. Basitlik ve Eyleme Gegirilebilirlik: RFM, miisteri davranislarini anlamak ve gelecekteki
eylemleri tahmin etmek i¢in basit ve eyleme gecirilebilir bir yontemdir. Bu, RFM'nin genellikle
pazarlama ve satis ekipleri tarafindan kolayca anlasilabilen bir model olmasini saglar (Yang,
2004).

2. Esneklik: RFM kodlamast oldukga keyfidir ve hem artilar1 hem de eksileri vardir. Iyi bir yan,
ampirik yontemin genellikle esnek bir kodlama sistemi ile her zaman calisabilir olmasidir. Bu,
RFM'nin terk edilmemesi gerektigini, ancak pazar ¢abalarmin giictinti artirmak i¢in énemli bir
ongoriict olarak kullanilmas: gerektigini gosterir (Yang, 2004).

3. Gelecekteki Yanit Olasihigimi Cikarabilme: RFM prensibine uygun olarak, V (Deger) gecmis
degeri temsil eder ve gelecekteki yant olasiligini ¢ikarir. Bu, REM'nin miisteri davranislarmni ve
gelecekteki eylemleri tahmin etme yetenegini giiclendirir (Yang, 2004).

2. Materyal ve Metot

Bu calisma, Tiirkiye'de aktif olarak faaliyet gosteren ve sektdriin 6nde gelen isimlerinden biri
olan bir hazir giyim perakende firmasinin gergek verilerini kullanmaktadir. Firma, genis bir cografi
alanda, 200'e yakin magaza ile hizmet vermektedir ve ayni zamanda gticlii bir internet magazasi ile
de online alisveris imkani sunmaktadar.

Firmadan alinan bu veriler hem fiziksel magazalarda hem de internet magazasinda gerceklesen
satislar1 kapsamaktadir. Bu veriler, hangi miisterinin hangi irtinii, ka¢ adet ve hangi fiyatla satin
aldig1 gibi temel satis bilgilerini icermektedir. Bu bilgiler, muisteri davramslarini anlamak ve
segmentasyon yapmak icin oldukga 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 ¢alismanin amaci, bu verileri kullanarak miisteri segmentasyonunu olusturmak, olusturulan
segmentlere ait miisterileri analiz etmek ve bu analizlerin sonuglarmi kampanya ve pazarlama
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faaliyetlerinde kullanmaktir. Bu, firmanin miisteri iliskilerini daha etkin bir sekilde yonetmesine ve
pazarlama stratejilerini daha hedef odakli hale getirmesine yardimc1 olacaktir.

Tablo 1. Firmadan Alinan Ham Miisteri Satis Verileri
Miisteri Kodu Uriin Kodu Miktar Fatura Numarasi Hesap Tarihi Fatura Tarihi Magaza Kodu Satis 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 CB
M& ue 1F6 2010-07-22  2021-01-07 00:00:00 Store6 89,99 DO DF
M7 U7z 1F7 2010-07-22  2021-01-08 00:00:00 Store7 59,99 NO NC
M8 us 1F8 2010-07-23  2021-01-04 00:00:00 Stored 79,99 a0 aA
M3 U 1F9 2007-02-20  2021-01-06 00:00:00 Store9 83,99 Co CB

Tablo 2. Miisteri Ham Verisine Ait Kolon Isimleri Veri Aciklamalar

Kolon Adi Agiklama

Misteri Kodu Her bir misteri 6zelinde verilen tekil kod.

Urin Kodu Her bir Grin Gzelinde verilen tekil kod.

Miktar Satilan Grin adeti.

Fatura Numarasi  Siparise ait fatura numarasi.

Hesap Tarihi Misterinin hesap olusturma tarihi.

Fatura Tarihi Fatura tarihi.

Magaza Kodu Satin alim yapilan magaza kodu.

Satig Fiyat Musteri satis fiyat.

AMNA GRUP Satibn Grindn bulundugu hiyerarsiye ait ana grup kodu.
ALT GRUP Satilan drinidn bulundugu hiyerarsiye ait alt grup kodu. |

Firma tarafindan paylasilan ham verilere ait 6rnek bir tablo asagida paylasilmistir. Bu tablo,
analiz stirecinde kullanilan verilerin bir 6rnegini sunmaktadir ve bu verilerin nasil kullanildigin ve
analiz edildigini daha iyi anlamamiza yardimci olacaktir.

Yukarida detaylar1 paylasilan veriler ile yapilacak bu calisma, 3 Ocak 2021 tarihinden
baslayarak 12 Mart 2023 tarihine kadar olan, toplamda iki yil1 agkin bir stireyi kapsayan veriler
tizerinden gerceklestirilecektir. Bu zaman dilimi, firma tarafindan saglanan ve analizlerimiz i¢in
kullanacagimiz veri setinin kapsamini olusturmaktadir. Tum analizler, bu belirli zaman dilimine ait
satislar1 ve miisteri davranislarini referans alarak yurutiilecektir.

2.1. Veri On Igleme

Misteri segmentasyonu stireci, verinin bir dizi 6n isleme adimindan gecirilmesiyle
baslayacaktir. Bu 6n isleme adimlari, verinin analize uygun bir formata getirilmesini ve tutarsizligin
giderilmesini igerir. Bu asama, verinin temizligini ve kalitesini saglamak igin kritik Sneme sahiptir,
ctinkii bu faktorler sonuclarin dogrulugunu ve giivenilirligini dogrudan etkileyecektir.

On isleme kapsaminda, her bir miisteri igin Siklik (Recency), Frekans (Frequency) ve Harcama
(Monetary) degerleri de hesaplanmustir. Siklik, miisterinin son satin almasinin ne kadar once
gerceklestigini; Frekans, miisterinin belirli bir zaman dilimi i¢cinde ne kadar siklikla satin alma
yaptigin;; Harcama ise miisterinin toplamda ne kadar harcama yaptigmi gosterir. Calisma
kapsaminda Frekans degeri icin veri igerisindeki OrderCount yani siparis verme miktar:
kullanilmustir. Verideki mdiisterilerin satin alma sikligr diistik oldugundan frekans degerinin
kiimeleme icerisindeki etkisi istenilen katkiyr modele saglayamamaktadir. Bununla birlikte yine 6n
isleme kapsaminda her bir miisterinin satin alimi icin Harcama degerini tutarli hesaplayabilmek i¢in
gecmisten giiniimiize aylik olarak TUIK tarafindan aciklanan enflasyon oranlari bulunmus ve
bulunan bu enflasyon oranlari satis fiyatlar1 tizerine gegmise dogru yansitilmistir. Bu sayede daha
tutarli bir Harcama degeri olusturulmasi hedeflenmistir. On islemeden gegirildikten sonra verinin
deseni asagidaki gibi olmustur.
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ISRIE#,

Miigteri Kodu|recenw| monetary |

Tablo 3. On Islemeden Gegirilmis Olan Veri Deseni

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 2023-03-1100:00:00 2021-06-17 00:00:00 27 632
M3 2 22969,85177 0,041450777 2023-03-1000:00:00 2021-01-27 00:00:00 3z 772
M4 20 22598,49523 0,023578363 2023-02-2000:00:00 2021-03-01 00:00:00 17 721
M5 141 14213,04377 0,029644269 2022-10-22 00:00:00 2021-06-02 00:00:00 15 506
Me 346 1560,907532 0,020601157 2021-09-12 00:00:00 2021-01-13 00:00:00 3 242
M7 389 T185,102242 0,082125604 2021-07-3100:00:00 2021-01-05 00:00:00 17 207
Ma 113 502,8570031 0,03020203 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 a7 723
M10 443 4604,975074 0,020080321 2021-12-24 00:00:00 2021-04-19 00:00:00 3 249

On isleme siireci sonrasinda yukarida deseni verilen veri icin K-ortalama ve Bulanik C-ortalama
kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak miisteriler farkli kiimelere ayrilacaktir. Kiimelere ayirma
islemi sonrasinda ise kiimelerin basarimlari degerlendirilecektir. Yapilacak degerlendirme de
Silhouette indeks kullanilacaktir. Bu algoritmalara ve yontemlere iliskin bilgiler alt basliklar halinde
verilmistir.

2.2. K-Ortalama

K-ortalama algoritmasi, yaygin bir kiimeleme yontemidir ve en az iki parametre gerektirir:
kiime sayis1 (k) ve uzaklik 6l¢im metodu. Algoritma, veri noktalarinin kiime merkezlerine olan
uzakliklarin1 hesaplar ve kiimeleri belirler. Bu islem, belirlenen durma kriterlerinden biri
karsilanana kadar tekrarlanir. Durma kriterleri genellikle kiime merkezlerinde bir degisiklik
olmamas1 veya belirli bir iterasyon sayisina ulasilmasidir. K-ortalama, hizli ve etkili bir yontem
olmasina ragmen, baslangic merkezlerinin rastgele segilmesi ve kiime sayisinin dogru belirlenmesi
gibi faktorler sonuglar: etkileyebilir. Bu nedenle, birden fazla calisma yapilmasi ve en iyi sonucun
secilmesi gerekmektedir (James et al., 2013).

k ¢

E= Z Z d(M;, x)? )

i=1pecC

2.3. Bulanik C-Ortalama

Bulanik C-ortalama (FCM) algoritmasi, genellikle bulanik kiimeleme problemlerini ¢ozmek igin
kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, K-ortalama algoritmasmin bir varyasyonu olup, veri
noktalarmin birden fazla kiimeye ait olabilecegini kabul eder. FCM algoritmasi, en az iki parametre
gerektirir: kiime sayist (c) ve bulaniklik derecesi (m). Algoritma, her bir veri noktasinin her bir
kiimeye aidiyet derecesini hesaplar ve bu aidiyet derecelerinin ortalamasimi alarak ktime
merkezlerini belirler. Ardindan, veri noktalarinin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve
aidiyet dereceleri giincellenir. Bu islem, belirlenen durma kriterlerinden biri karsilanana kadar
tekrarlanir. FCM algoritmasinda genellikle iki farkli durma kriteri kullanmilir. Birincisi, kiime
merkezlerinin yeniden hesaplanmasi ve aidiyet derecelerinin giincellenmesi sonucunda bir nceki
iterasyonla veya belirlenen iterasyon boyunca degisiklik olmamas: durumunda algoritmanin
durdurulmasidr. Ikincisi, belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda algoritmamn durdurulmasidir.
FCM algoritmasi, genellikle etkili bir kiimeleme yontemi olmasina ragmen, baslangic merkezlerinin
ve bulaniklik derecesinin se¢imi sonuglar: etkileyebilir. Bu nedenle, farkli baslangic noktalar1 ve
bulaniklik dereceleri ile birden fazla ¢alisma yapilmasi ve en iyi sonucun secilmesi gerekmektedir
(Baykasoglu et al., 2018).

N ¢
=ZZu§}||xl-—cj||2,1<m<oo @)

i=1j=1

2.4. Silhouette Indeksi
Hem K-ortalama hem de Bulamik C-ortalama algoritmalarinda oldugu gibi en iyi
sonucu belirlemek icin birden ¢ok calisma yapilmasi ve yapilan bu calismalarmin
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sonucunun sistematik olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle Silhouette
indeks ile kiimelerin performansi degerlendirilecektir. Silhouette indeks, kiimeleme
performansini 6lgmek igin kullanilan bir metriktir. Hem K-ortalama hem de Bulanik C-
ortalama gibi kiimeleme algoritmalarmin sonuclarin1 degerlendirmek igin yaygin olarak
kullanilir. Silhouette indeks, bir veri noktasinin kendi kiimeleri icindeki diger noktalara
olan uzakligina (bireysel uyum) ve en yakin diger kiimeye olan uzakligma (bireysel
yabancilik) dayanur. Silhouette Index, her bir veri noktasi igin bir deger hesaplar. Bu deger,
-1ile 1 arasinda bir araliktadir. Bir veri noktasinin Silhouette indeks degeri 1'e yakinsa, bu,
veri noktasmin kendi kiimesine iyi bir sekilde uydugunu ve diger kiimelerden uzak
oldugunu gosterir. Eger deger -1'e yakinsa, bu, veri noktasmin kendi kiimesine iyi bir
sekilde uymadigini ve belki de baska bir kiimeye ait olmas1 gerektigini gosterir. Eger deger
O'a yakinsa, bu, veri noktasinin kiimeler arasinda sinirda oldugunu ve hangi kiimeye ait
oldugunun belirsiz oldugunu gosterir (Starczewski ve Krzyzak, 2015).
SC) = b(x) —a(x)

max(a(x), b(x))

(3)

3. Analizler

3.1. Ciktilar ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda, veri 6n isleme stirecinden gegirilmis ve miisterilere ait RFM degerleri
olusturularak kiimeleme i¢in hazirlanmis bir veri seti tizerinde durulacaktir. Bu béliimde, 6n isleme
stirecinden gegirilen verilerin K-ortalama ve bulanik C-ortalama algoritmalar1 kullanilarak nasil
kiimelere ayrildig1 ve bu kiimelerin Silhouette Index metrigi ile nasil degerlendirildigi detayl 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 satis ve miisteri
bilgilerini icermektedir. Bu veri seti incelendiginde, toplamda 1.907.413 tekil misteri oldugu
goriilmektedir. Ancak, daha etkili ve anlaml kiimeler olusturabilmek icin, bu iki yillik dénem
icerisinde sadece bir veya iki kez alisveris yapan miisteriler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu donem
icerisinde sadece bir kez alisveris yapmuis olan tekil miisteri sayis1 1.260.324, sadece iki kez alisveris
yapmis olan miusteri sayisi ise 363.451'dir. Bu miisterilerin ¢ikarilmasinin ardindan, RFM verileri
olusturulan ve kiimeleme analizine dahil edilen miuisteri sayis1 283.638 tekil kisiye diismiistiir. Bu
calismada gergeklestirilen tiim analizler, bu 283.638 tekil miisteri {izerinden yapilmistir. Bu stireg,
veri setinin daha yonetilebilir bir boyuta indirgenmesini ve kiimeleme analizinin daha anlamli ve
yorumlanabilir sonugclar tiretmesini saglamistir.

283.638 tekil miisteri verisiyle ¢alistirilan k-ortalama ve bulamik c-ortalama algoritmalarmimn
kiimeleme basarimlar1 Silhouette indeks ile degerlendirilmistir. Her iki algoritmada farkli sayida
ktimeler igin tekrar ¢alistirilmis ve kiime sayilarindaki degisimin indeks degeri degerlendirilmistir.
Her iki algoritmanin da farkli kiime sayilari ile alinan en iyi sonuglar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4. K-ortalama ve Bulanik C-Ortalama Algoritmalarinin Kiime Basarimlarinin

Karsilastirilmasi
5 6 7 8 9 10 11
K-Ortalama 0,295437 | 0,302827 | 0,306449 | 0,309285 | 0,305203 | 0,310002 | 0,310525

Bulanik C-Ortalama | 0,300608 | 0,290042 | 0,299928 | 0,299751 | 0,298535 | 0,294106 | 0,299999

Tabloda belirtilen degerlerin incelenmesi sonucunda, K-ortalama algoritmasi icin en uygun
kiime sayismin 8 oldugu sonucuna varilmistir. Bu sonug, basarim degerlerinin 8 kiimeli ¢6ztim
sonrasimnda diistis gostermesi temel alinarak belirlenmistir. Bagka bir deyisle, 8 kiimeli ¢oziim,
algoritmanin bagsarimmi maksimize ederken, daha fazla kiime sayis1 algoritmanin basarimini
dtistirmiistiir. Bu nedenle, K-ortalama algoritmasi icin en uygun kiime sayis1 8 olarak belirlenmistir.
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Ote yandan, Bulanik C-ortalama algoritmast i¢in en uygun kiime sayis1 5 olarak belirlenmistir. Bu
karar, basarim degerlerinin 5 kiimeli ¢6ziim sonrasinda duisiis gostermesi temel alinarak verilmistir.
Yani, 5 kiimeli ¢6ztim, Bulanik C-ortalama algoritmasinin basarimini maksimize ederken, daha fazla
kiime say1s1 algoritmanin basarimini diistirmiistiir. Bu nedenle, Bulanik C-ortalama algoritmasi i¢in
en uygun kime sayisi 5 olarak belirlenmistir. Bu secimler, her iki algoritmanin basarmmini
maksimize etmek igin yapilmistir. Basarim degerlerinin diistis gosterdigi kiime sayisi, her iki
algoritma icin en uygun kiime sayisin1 belirlememize yardimci olmustur. Bu yaklasim, hem K-
ortalama hem de Bulanik C-ortalama algoritmalarmin en etkili sekilde kullanilmasin saglamistir.

Kume sayisinin se¢imi noktasinda kiime i¢i uzaklik degeri de degerlendirilmistir. Hem K-
ortalama hem de bulanik C-ortalama icin kiime ici uzaklik degerleri asagida verilmistir.

Basarim degerinin optimum olarak belirlendigi k-ortalama 8 ve bulanik c-ortalama 5 kiimeleri
tizerinden yapilmasina bu performans kriterlerine bakilarak karar verilmistir.

kmeans distortion scores rfm new

Clustern Iy 6 fustwis 7 clusterns o Chisters 9 Clhsters 10 Clusters 1)

Sekil 1. K-Ortalama Algoritmasinin Farkli Kiime Sayilarinin Toplam Kiime I¢i Uzakliklar1

femeans distortion scores rfm new

0.090

Iusters Y chusturs € clusters 7 clusters 0 fusters 9 fusters 10 tusters 11

Sekil 2. Bulanik C-Ortalama Algoritmasinin Farkli Kiime Sayilarinin Toplam Kiime I¢i
Uzakliklar:
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3.2. K-ortalama ile RFM Analizi

Kiimeleme analizinin basarimini degerlendirmek icin kullanilan Silhouette indeksi ve
kiimelerin genel basarim degerleri dikkate alindiginda, K-ortalama algoritmas: igin en
uygun kiime sayisinin sekiz oldugu sonucuna varilmistir. Bu sonug, hem Silhouette
indeksinin en ytiksek degerini veren kiime sayis1 hem de genel basarim degerlerinin en
yiiksek oldugu kiime sayist olarak belirlenmistir. Bu sonuca dayanarak, sekizli kiime
¢oziimii tizerinde daha detayli analiz ve degerlendirme calismalar: gergeklestirilmistir. Bu
analizler, sekizli kiime ¢oziimiiniin her bir kiimesinin karakteristik 6zelliklerini, miisteri
davranislarini ve aligveris aliskanliklarini daha iyi anlamamizi saglamistir. Sekizli kiime
¢ozlimiine ait veriler ve bu verilerin analiz sonuglar1 asagidaki tabloda sunulmustur. Bu
tablo, her bir kiimenin RFM degerlerini, miisteri sayisin1 ve diger cnemli 6zelliklerini
icermektedir.

Tablo 5. K-Ortalama Algoritmasi Sekizli Kiime Sonuclar:

No ‘ monetary ‘ monetary_rank | order_count | order_count rank | recency | recency_rank
0 6.258,32 5 6,061 7 298,545 5
1 2.152,45 2 3,470 2 439,112 8
2 8.876,04 7 3,673 5 361,866 6
3 2.952,34 3 3,480 3 405,021 7
4 2.103,06 1 3,516 4 273,812 3
5 4.008,94 4 3,771 6 70,516 1
6 7.160,83 6 3,326 1 289,083 4
7 1841077 8 9,522 8 98,572 2

K-ortalama algoritmasi ile yapilan RFM kiimelemesinde ortaya ¢ikan miuisteri kiimeleri 6zelinde
misterilerin davranislarna ve firma ile olan alisveris 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 ayn1 zamanda en ytiksek siparis sikligt
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 misterileri icerdigini
gostermektedir. Ancak, bu grubun harcama ortalamasima baktigimizda, oldukca diistik bir deger
olan 2.152 birimi goriiyoruz. Ayni zamanda, bu gruptaki miisterilerin siparis ortalamas1 da 3.470
olarak belirlenmistir. Bu, bu grubun diisiik harcama yapan ve nadiren siparis veren miisterileri
icerdigini gostermektedir. Bu kiime 6zelinde miisterilerin verdikleri siparisler tirtin grubu bazinda
incelenebilir ve miisterilerin hangi tirtin gruplarina egitimleri olduklar1 degerlendirilebilir. Eger
miusteriler belirli ucuz tirtin gruplarina egitim gosteriyor bu ytizden daha diistik bir katki saglayan
grupta bulunuyorlarsa bu tirtinler 6zelinde pazarlama faaliyetleri ytiriitiilmesi faydal olabilir.

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 tizerinden oldukca uzun bir stire ge¢mis olan ve bu nedenle potansiyel olarak
kaybedilmis miisterileri icerir. Ancak, bu grubun harcama ortalamasina baktigimizda, 8.876 birimlik
bir deger goriiyoruz. Bu, bu grubun yiiksek harcama yapan miisterileri icerdigini gostermektedir.
Bu iki grup arasindaki bu onemli fark, pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde énemli bir rol
oynar. 2 numarali grubun yiiksek harcama ortalamasi, bu grubun tekrar alisveris yapmalarin
saglamak icin 6zel pazarlama stratejileri gelistirilmesi gerektigini gosterir. Eger bu miisterilerin
tekrar alisveris yapmalar: saglanabilirse, firmanimn potansiyel kazanci 1 numarali kiimeye gore ¢ok
daha yiiksek olacaktir. Bu, miisteri iligkileri yonetimi ve miisteri geri kazanma stratejilerinin
onemini vurgular.
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K-ortalama algoritmas: tarafindan olusturulan kiimeler arasinda, 6zellikle 5 numarali grup
dikkat cekmektedir. Bu miisteri grubu, firma biinyesinde en yakin zamanda alisveris yapmis olan
miisterileri temsil etmektedir. Bu grubun son alisverislerinin tizerinden gecen ortalama siire sadece
70 gtin olarak belirlenmistir. Bu, bu grubun mdisterilerinin firma ile son derece giincel bir iliskisi
oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda, bu miisteri grubunun siparis ortalamasi da 3,771 olarak
belirlenmistir. Bu, bu miisterilerin analiz dénemi boyunca en az ortalama 3,771 kez alisveris
yaptigin1 gostermektedir. Ancak, bu grubun harcama ortalamasmmn 4.008 birim oldugu
goriilmektedir. Bu, bu miisteri grubunun sadik ve yakin zamanda magazalara gelmis olmasina
ragmen, harcama tutarlarmin ortalamanin altinda oldugunu gostermektedir. Bu analiz sonuclari, bu
miisteri grubuna 6zel pazarlama stratejileri gelistirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu miisteriler,
sadik ve yakin zamanda magazalara gelmis olmalarina ragmen, harcama tutarlarinin ortalamanmn
altinda olmas1 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 ytiksek bir gelir elde etmesine yardimci olabilir.

K-ortalama algoritmasi kullanilarak olusturulan 6 numarali kiimeye detayli bir inceleme
yaptigimizda, bu segmentin firmanin degerli miisteri grubunu temsil ettigini gozlemleyebiliriz. Bu
segmentteki toplam harcama 7.160 birim olarak belirlenmistir. Bu, ilk bakista ortalama bir harcama
gibi gortinse de bu harcamanin gerceklestigi 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 anlamia 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 oldukca fazla olan bu miusteri grubunun, veri ortalamasina gore uzun bir
stire boyunca alisveris yapmadig1 anlamina gelir. Bu durum, bu potansiyel acisindan zengin miisteri
grubu igin 6zel bir pazarlama stratejisi uygulanmazsa, ilerleyen donemlerde bu miusterilerin
firmadan uzaklasabilecegi riskini ortaya koymaktadir. Alternatif bir yaklasim olarak, 0 numaral
misteri 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 ytiksek bir siparis sikligina
sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bu miisterilerin son alisverislerinin tizerinden ortalama 298
gun gecmistir. Bu durum, bu miisteri grubunun aligveris sikliginin yiiksek olmasina ragmen, son
zamanlarda firma ile etkilesime gecmedigini gostermektedir. Bu miisteri grubu da ozellikle
incelenmesi gereken bir grup olarak goriilmektedir. Miisterilerin hem harcama tutarlar: ortalamaya
yakin oldugu gibi hem de siparis verme oranlar: yiiksektir. Yani bu miisteri grubu ortalama 6 kez
magazalar veya internet magazasi tizerinden siparis vermis olmasma ragmen son 298 guindir
herhangi bir alisveris yapmamustir.

3 ve 4 numarali kiimeler arasindaki benzerlikleri ve farklar: derinlemesine incelemek, stratejik
pazarlama kararlari igin oldukca aydinlatict olabilir. ilk olarak, bu iki kiimeye genel bir bakis
attigimizda, her iki grubun da ortalama harcama tutarlarinin genel veri setinin ortalamasiin altinda
oldugunu gorebiliriz. Bu, her iki grubun da daha tutucu veya secici alisveris yaptigini gosteriyor
olabilir. 3 numarali kiimenin ortalama harcama toplami 2.952 birimken, 4 numarali kiime igin bu
deger 2.103 birimdir. Bu, 4 numarali kiimeyi, veri setindeki en diistik 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 alisveris sikligia sahip oldugunu, ancak harcadiklar1 miktarin farklh
oldugunu gosteriyor. Bu iki grubun harcama aliskanliklar1 genel olarak birbirine yakin olsa da,
magazalardan yaptiklar: son alisveristen bu yana gegen siire, bu iki grubu birbirinden ayiran en
belirgin 6zelliktir. 3 numarali gruptaki miisterilerin son aligsverislerinden bu yana 405 giin gecmistir.
Bu stire, genel veri setinin ortalamasmin tizerinde oldugundan, bu miisteri grubunun potansiyel
olarak kaybedilmis miisterileri temsil ettigi soylenebilir. Ote yandan, 4 numaral grupta bu stire 273
giin olarak belirlenmistir. Bu, bu grubun daha yakin bir zamanda aligveris yaptigini, ancak yine de
potansiyel bir risk tasidigini gostermektedir. Bu analizler 1s1g1nda, 3 numarali grup icin firmanin acil
bir sekilde miisteri geri kazanim stratejileri gelistirmesi ve bu miisterilere 6zel teklifler sunmasi
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onerilir. 4 numarali grup i¢inse, bu miisterilerin ilgisini stirdtirebilmek ve onlar1 daha sik alisveris
yapmaya tesvik edebilmek igin 6zellestirilmis pazarlama kampanyalar1 ve teklifler olusturulmasi
faydali olacaktir. Eger bu adimlar atilmazsa, her iki grup da zamanla firmanin miisteri tabanindan
kaybolabilir.

Kumelerin olusturulmasinda REM (Siklik, Frekans, Harcama Tutar1) degerleri temel alinarak
bir segmentasyon stratejisi benimsenmistir. REM degerleri, miisterilerin alisveris sikligini (Siklik),
en son ne zaman alisveris yaptiklarini (Frekans) ve genel olarak ne kadar harcama yaptiklarin
(Harcama Tutar1) temsil eder. Bu ti¢ deger, muisteri davranislarimi ve alisveris aliskanliklarin1 daha
iyi anlamak i¢in kritik dneme sahiptir. Bulanik c-ortalama yonteminde oldugu gibi, k-ortalama
algoritmas1 da bu RFM degerlerini kullanarak mitisterileri belirli segmentlere ayirmustir. Bu
segmentasyon stireci, her bir musterinin hangi kiimeye daha yakin oldugunu belirlemek i¢cin RFM
degerlerinin birbirleriyle olan iliskilerini dikkate almistir.

Segmentasyon sonucunda olusturulan kiimelerin dagilimlarini daha iyi anlamak ve gorsel
olarak temsil etmek icin cesitli gorsellestirme teknikleri kullamilmustir. Bu gorsellestirmeler,
kiimelerin birbirlerine gore konumlandirilmasini, hangi kiimelerin benzer veya farkli 6zelliklere
sahip oldugunu ve genel olarak segmentasyonun ne kadar basarili oldugunu degerlendirmek igin
oldukca faydalidir. Bu gorsellestirmeler, metnin ilerleyen boliimlerinde detayli bir sekilde
sunulmustur ve bu gorseller, kiimelerin dagilimin1 anlama ve yorumlama siirecinde kritik bir rol
oynamaktadir.

o0 |

-----

.......

Sekil 3. Siklik (Recency) ve Harcama Tutar1 (Monetary) Degerlerinin Kiime Dagilim1
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Sekil 4. Frekans (Frequency) ve Harcama Tutar1 (Monetary) Degerlerinin Kiime Dagilim1
3.3. Bulanik C-ortalama ile RFM Analizi
Basarimlarin degerlendirmesi sonrasinda karar verilen 5 kiimeli bulanik c-ortalama algoritmasi

ile tiretilen kiimelere ait detay asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 6. Bulanik C-Ortalama Algoritmas1 Besli Kiime Merkezleri

No | monetary monetary_rank | order_count | order_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 539586 3 3,864 4 181,430 2
4 517279 2 3,562 2 321,103 4

Bu besli kiime ¢oziimiine 6zel olarak miisteri dagilimin inceledigimizde, 2 numarali kiimenin
en degerli miisteri grubunu olusturdugunu gozlemleyebiliriz. 2 numarali kiime, miisteri
harcamalar1 ve siparis say1st bakimindan diger kiimelerden belirgin bir sekilde ayriliyor. 2 numarali
kiime igerisinde yer alan miisterilerin, incelenen veri siiresince ortalama 13.049 birimlik bir harcama
yaptigini gortiyoruz. Ayrica, bu miisteri grubunun ortalama olarak bu stire 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
miusteri grubunu olusturdugunu gostermektedir. Yani, bu miisteri grubu, firmanm en degerli
miusterilerini olusturuyor. Hem ytiksek miktarda harcama yapmalar1 hem de sik siparis verme
egilimleri, bu grubun firmanin gelirlerine 6nemli bir katki sagladigini1 gostermektedir. Bu bulgular,
firmanm pazarlama ve satis stratejilerini sekillendirmede dnemli bir rol oynayabilir. Ozellikle, 2
numarali kiime gibi ytiksek degerli miusteri gruplarinin ihtiyaclarina ve tercihlerine odaklanmak,
firmanin gelirlerini artirmada etkili olabilir.

Besli kiime ¢oztimii tizerinde dikkatle durdugumuzda, 1 numarali kiimenin de o6zellikle
odaklanmamiz gereken bir diger onemli 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 stiresince ortalama 5.417 birimlik bir harcama yapmuislardir. Bu
miktar, bu grubun firmanin gelirlerine ortalama bir katki sagladigimni gostermektedir. Ancak, bu
kiimenin siklik (recency) degerine baktigimizda, ortalama 399 degerini goriiyoruz. Bu deger, bu
miisteri grubunun son alisverislerinin tizerinden oldukga uzun bir stire gegctigini gostermektedir. Bu
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durum, bu miisterilerin potansiyel olarak kayip miisteri olarak kabul edilebilecegini gostermektedir.
Yani, bu miisteriler bir stire 6nce firmanin tirtinlerini satin almay1 birakmuis olabilirler. Bu bulgular,
firmanin pazarlama stratejilerini sekillendirmede 6nemli 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 ytirtitmek ve bu miisterileri tekrar
firmanin trtnlerini satin almaya tesvik etmek, firmanin gelirlerini artirmada 6nemli bir rol
oynayabilir. Sekil 5’te bu besli kiime grubu 6zelinde ti¢ boyutlu bir gosterim ile kiimelerin dagilimi
bulunmaktadir.

3 numarali kiimeye odaklandigimizda, bu grubun ortalama 5.395 birim harcadigmi
gozlemliyoruz. Bu deger, en yiiksek harcamaya sahip miisteri grubunu takip eden oldukca iyi bir
rakamdir. Ayni zamanda, bu miusteri grubunun son alisverislerinden bu yana gecen stire ortalama
181 giin olarak belirlenmistir. Bu, onlar1 ikinci en sadik miisteri grubu yapmaktadir. Bu miisteri
grubunun siparis ortalamasin inceledigimizde, 3,86 gibi ytiksek bir degerle karsilasiyoruz. Bu, en
yiiksek siparis ortalamasina sahip olan gruptan sonraki en yiiksek degeri temsil eder. Ozetle, bu
segment, en az 181 giin Once magazay1 ziyaret edip alisveris yapan aktif miisterilerden
olusmaktadir. Ayrica, bu grubun yiiksek bir siparis ortalamasi vardir. Bu nedenle, bu miisteri
grubunun gecmis alisveris trendlerini dikkate alarak, harcamalarini artirmak igin 6zel pazarlama
stratejileri gelistirmek onerilir.4 numarali miisteri grubunu inceledigimizde, harcama tutar1 ve
siparis ortalamasi acisindan 3 numarali gruba oldukca benzer olduklarmi gortiyoruz. Ancak, bu iki
grubu birbirinden ayiran kritik bir fark bulunmaktadir: recency degeri. 4 numarali grubun son
aligverislerinden bu yana gegen siire tam 321 gitindiir. Bu grup, 5.172 birimlik iyi bir harcama
ortalamasina ve 3,52 siparis ortalamasina sahiptir. Bu degerler, bu grubun firmanin degerli bir
miuisteri segmenti oldugunu isaret edebilir. Ancak, bu mdiisterilerin son 321 giindiir alisveris
yapmamus olmalari, onlar1 potansiyel olarak kaybedilmis miisteri kategorisine tasimaktadir. Bu
nedenle, bu miisteri grubunu tekrar aktif hale getirebilmek icin 6zel stratejiler gelistirmek 6nemlidir.

Segmentasyonumuzun son kiimesi 0 numarali kiimedir. Bu kiime, harcama tutar1 agisindan
digerlerinden belirgin bir sekilde ayrilarak en diistik harcamali miisteri grubunu olusturmaktadar.
Bu grubun harcama tutar1 2.210 birimdir, bu da veri setindeki en diisiik harcamaya isaret eder. Bu
miisterilerin son alisverislerinden bu yana 317 giin ge¢mistir. Siparis ortalamalar1 3.67 ile diger
segmentlere benzer olsa da, bu deger ve harcama tutarmin kombinasyonu, bu miisterilerin ziyaret
basma dustik sepet ortalamalarma sahip oldugunu gosterir. Bu miisteri grubu, hem potansiyel
olarak kaybedilmis ya da kaybedilmeye yakin miisteriler olarak goriilebilir hem de diistik harcamal
miisteri kategorisindedir. Bu miisterilere yonelik olarak firmanin hem onlari tekrar alisverise tesvik
eden pazarlama stratejileri gelistirmesi hem de sepet degerlerini artirmaya yonelik calismalar
yapmasi 6nerilir. Ozellikle bu miisterilerin tercih ettigi iriinlere odaklanarak, bu {iriinler icin 6zel
kampanyalar ve yiiksek indirimli {irtinlerle miisteriyi tekrar firmanin biinyesine cekmek etkili bir
yaklasim olabilir.

Kiimeleme analizinin bir pargas: olarak, kiimeler icerisinde hesaplanan RFM degerlerinin
birbirleriyle olan iliskileri de detayli bir sekilde incelenmistir. Bu degerlerin birbirleriyle olan
iligkileri, verinin yorumlanmasi ve misteri dagilimimnin daha derinlemesine anlasilmasi agisindan
biiyiik 6nem tasimaktadir. RFM degerleri, miisteri davranislarinin ve alisveris aliskanliklarinin daha
iyi anlasilmasina yardimci olur ve bu da pazarlama stratejilerinin daha etkili bir sekilde
belirlenmesine olanak saglar. Bu besli kiime ¢ozlimiine 6zel olarak, miisteriler i¢cin hesaplanan RFM
degerlerinin birbirleriyle olan iliskileri de gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirme, her bir kiimenin
karakteristik 6zelliklerini ve bu 6zelliklerin nasil bir araya geldigini daha iyi anlamamizi saglar. Bu
kapsamda, asagida RFM degerlerinin birbirleriyle olan iliskilerini gosteren gorsellere yer verilmistir.

- 405-



Kanca S., Ozcan T. & Celikbilek Y. (2023). Bir tekstil perakendecisinin miisterileri icin RFM modeli ile miisteri ! il
segmentasyonu. The Journal of International Scientific Researches, 8(3), 393-409. IS R ¢ 6

v s Lwnne ineee ast ween e s

Sekil 6. Siklik (Recency) ve Harcama Tutar1 (Monetary) Degerlerinin Kiime Dagilimi1

Yukaridaki gorselde goriildiigii tizere, miisterilerin buiyiik bir ¢cogunlugu 0 ile 50.000 birim
arasinda harcama yapmuistir. Ancak, bu degerin tizerinde harcama yapan ve alisveris siklig1 ytiksek
olan miisterilerin 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 7. Frekans (Frequency) ve Harcama Tutar1 (Monetary) Degerlerinin Kiime Dagilimi1

Sonug ve Degerlendirme

Bu calismada, 1.907.413 adet tekil miisteriye ait 2 yillik doneme iliskin gercek veriler tizerinden
detayli bir RFM analizi gerceklestirilmistir. Bu analiz stirecinde, miisteri verileri k-ortalama ve
bulanik c-ortalama algoritmalar: kullanilarak belirli kiimeler halinde segmentlere ayrilmistir. Bu iki
algoritmanin kiimeleme performanslar: dikkatlice degerlendirilmis ve analiz edilmistir. Her iki
algoritma icin de en optimum kiime sayilar1 belirlenmistir. Bu optimum kiime sayilarina dayanarak,
belirlenen sonuglar tizerinde detayli analizler yapilmistir. Bu analizler, her iki algoritmanin da
firmanin miisteri tabanini basarili bir sekilde segmentlere ayirdigini ve elde edilen verinin, miisteri
satis davranislarni analiz etme ve pazarlama faaliyetlerini yonlendirme agisindan son derece
degerli oldugunu ortaya koymustur. Bununla birlikte, bulanik c-ortalama algoritmasi ile belirlenen
besli kiimeleme grubu ile k-ortalama algoritmas1 tarafindan {iretilen sekizli kiime
karsilastirildiginda, sekizli kiimenin mdisterilere yonelik daha derinlemesine bir analiz sundugu
gortlmustiir. Her iki algoritma tarafindan {iiretilen kiimeler detayll bir sekilde incelendiginde,
firmanin hem kaybettigi varsayllan hem de kaybetmeye yakin olan miisterileri ile sadik
miusterilerini analiz etme noktasinda onemli sonuglar elde edildigi gortilmektedir. Bu kiimeler
tizerinden miisterilere odaklanan ve miisteri deneyimini iyilestirmeye yonelik pazarlama stratejileri
gelistirilmesi, firmanin kisa stirede onemli geri doniisler elde etme potansiyelini artirabilir. Bu
durum, miisteri odakli pazarlama ve miisteri deneyimi siireclerinin firmalar i¢in ne kadar kritik
oldugunu bir kez daha gostermektedir.

Gelecekteki calismalar igin, Isolation Forests ve DBSCAN gibi yeni aykir1 deger tespiti ve
citkarma teknikleri kullanilabilir. Perakende sektoriinde, ozellikle moda alaninda, satin alma
davranisi diger perakende pazarlarina gore daha agir oldugu icin veri noktalar1 genellikle minimum
degere yakinsar. Bu nedenle, 6n isleme ve veri dontistiirme islemlerini genisletmek kritik 6neme
sahiptir. Ayrica, konu diger kiimeleme algoritmalar1 veya bu calismada kullanilan algoritmalarin
varyantlari, 6rnegin k-medoids ile test edilebilir. Son 6neri olarak, yeni calismalarda kiimeleme
performansini degerlendirmek icin daha fazla i¢ kriter eklenerek gelistirilebilir. Bu tiir indeks
kriterleri Dunn veya Tao Indeksleri olabilir.
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Extended Abstract

Aim and Scope

This study is conducted to emphasize the importance of customer segmentation in the retail
sector and to evaluate the effectiveness of the methods used in this field. Particularly in the field of
textile retailing, the accurate analysis and segmentation of customer purchasing behaviors play a
critical role in the processes of managing customer relationships and determining marketing
strategies. This study aims to perform customer segmentation using the REM (Recency, Frequency,
Monetary) model with the anonymized data of a textile retailer.

Methods

In this study, the real data of a fashion retail company actively operating in Turkey was used.
The data was preprocessed and RFM values were calculated. Then, customer clusters were created
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using K-means and Fuzzy C-means algorithms. The results of these clusters were evaluated by
comparing the silhouette index scores and used to make comments on customer groups.

Findings

The analysis results show how important customer segmentation is for understanding customer
behaviors in the retail sector, managing customer relationships, and developing effective marketing
strategies. Especially, the use of K-means and Fuzzy C-means algorithms has helped to carry out
customer segmentation more effectively. As a result of the analyses performed on 1,907,413 unique
customers within the scope of this study, 8 clusters determined with the K-means algorithm and 5
clusters determined with the Fuzzy C-means algorithm. The identification of these segments has
enabled the company to better understand its customer base and determine its marketing strategies
more effectively. In particular, the segments representing potentially lost customers have played a
significant role in determining the company's strategies to regain these customers.

Conclusion

In conclusion, this study has demonstrated the importance of customer segmentation in the
retail sector and the effectiveness of the methods used in this field. Especially, the use of K-means
and Fuzzy C-means algorithms has helped to carry out customer segmentation more effectively.
However, when comparing the five-cluster group determined by the fuzzy c-means algorithm with
the eight-cluster produced by the k-means algorithm, it was observed that the eight-cluster provides
a more in-depth analysis of customers. When the clusters produced by both algorithms were
examined in detail, it was seen that significant results were obtained in analyzing both the assumed
lost and near-lost customers as well as loyal customers of the company. The results of this study can
help businesses develop strategies to increase customer satisfaction and improve business
performance. Also, this study can serve as a foundation for future research and contribute to further
development of customer segmentation in the retail sector.
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