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Miisteri segmentasyonu, isletmelerin pazarlama stratejilerini optimize etmeleri ve miisteri sadakatini
artirmalari i¢in kritik bir aragtir. Bu ¢alisma, K-Means, Bulanik C-Means (FCM) ve Bulanik Mantik tabanli
kiimeleme algoritmalarin1 kullanarak, miisterilerin satin alma davranislarina dayali olarak segmentlere
ayrilmasimi amaglamaktadir. K-Means algoritmasi, verileri belirli sayida kiimeye ayirarak her kiime i¢in bir
merkez belirlerken, FCM algoritmasi, veri noktalarinin birden fazla kiimeye degisen iiyelik dereceleri ile ait
olmasina izin vermektedir. Bulanik Mantik tabanli kiimeleme ise, her 6zellik icin tanimlanan bulanik tiyelik
fonksiyonlar1 ve kurallar sistemi kullanarak daha niiansli bir segmentasyon saglar. Calismada, Online Retail
veri seti kullanilarak her ii¢ algoritmanin performansi Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve Davies-
Bouldin skoru ile degerlendirilmistir. Sonuglar, K-Means'in genellikle daha yiiksek Silhouette skorlar1 ve
Calinski-Harabasz indeksi degerleri sundugunu, FCM'nin kiimeler arasi benzerlikleri yonetme esnekligi
sagladigini ve Bulanik Mantik tabanli yaklagimin 6zellikler arasindaki karmasik iligkileri daha iyi yakaladigini
gostermektedir. Bulgular, miisteri segmentasyonu ve pazarlama stratejilerinin optimizasyonu icin degerli
iggoriiler sunmaktadir.
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Comparison of K-Means, Fuzzy C-Means and Fuzzy Logic Based Clustering
Algorithms for Customer Segmentation

Customer segmentation is a critical tool for businesses to optimize their marketing strategies and increase
customer loyalty. This study aims to segment customers based on their buying behavior using K-Means,
Fuzzy C-Means (FCM) and Fuzzy Logic based clustering algorithms. While the K-Means algorithm divides
the data into a certain number of clusters and determines a center for each cluster, the FCM algorithm allows
data points to belong to more than one cluster with varying degrees of membership. Fuzzy Logic based
clustering provides a more nuanced segmentation by using a system of fuzzy membership functions and rules
defined for each feature. In this study, the performance of all three algorithms is evaluated with Silhouette
score, Calinski-Harabasz score and Davies-Bouldin score using Online Retail dataset. The results show that K-
Means generally delivers higher Silhouette scores and Calinski-Harabasz index values, FCM provides
flexibility to manage similarities across clusters, and the Fuzzy Logic-based approach better captures complex
relationships between features. The findings provide valuable insights for customer segmentation and
optimization of marketing strategies.

Keywords: Fuzzy logic based clustering, K-Means Algorithm, Fuzzy C-Means (FCM), Clustering
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1. Giris

Miisteri segmentasyonu, isletmelerin pazarlama stratejilerini optimize etmeleri ve miisteri sadakatini artirmalari
acisindan kritik bir dneme sahiptir. Bu ¢aligma, miisterilerin satin alma davraniglarina dayali olarak segmentlere
ayirmak i¢in ¢esitli kiimeleme metodolojilerini kullanmakta ve ozellikle K-Means, Bulantk C-Means (Fuzzy C-
Means) ve Bulanik Mantik tabanli kiimeleme algoritmalarina odaklanmaktadir.

Anitha ve Patil, miisteri satin alma davraniglarini analiz etmek i¢in K-Ortalamalar algoritmasini kullanan bir RFM
(Recency, Frequency, Monetary) modelini incelemislerdir. Caligmada, satig gegmisi ve tiiketici davraniglarini analiz
ederek perakende endiistrisinde potansiyel miisterilerin belirlenmesi hedeflenmistir [1]. Elde edilen veriler, K-
Ortalamalar algoritmast kullanilarak farkli kiimelere ayrilmis ve Silhouette Katsayis1 kullanilarak bu kiimeler
degerlendirilmistir. Sonuglar, satis islemleriyle ilgili gesitli parametrelerle karsilastirilmigtir.

Hu ve Yeh, miisteri segmentasyonunun 6nemli bir bileseni olan RFM analizini kullanarak degerli ve sik aligveris
desenlerini  kesfetmislerdir [2]. Bu c¢alismada, miisteri tanimlama bilgileri olmaksizin RFM analizi
gergeklestirilmigtir. Ayni sekilde, Khajvand ve arkadaslari miisteri satin alma davraniglarini analiz etmek i¢in RFM
analizini kullanmis ve miisteri yasam boyu degerini tahmin etmislerdir [3].

Khalili-Damghani ve arkadaslari, miisteri segmentasyon problemi igin kiimeleme, kural ¢ikarimi ve karar agaci
analizi gibi yontemleri birlestiren hibrit bir yumusak hesaplama yaklasimi onermislerdir [4]. Bu ydntem, posta
hizmetleri gibi miisteri odakli endiistrilerde gelecekteki islemleri tahmin etmek icin kullanilmigtir. Ayrica, Griva ve
arkadaslari, perakende is analitigi icin miisteri ziyaret segmentasyonunu incelemis ve market sepeti verilerini
kullanarak miisteri gruplarimi belirlemislerdir [5].

Qadadeh ve Abdallah, RFM modelini kullanarak sigorta sirketi veritabaninda miisteri segmentasyonu yapmislardir
[6]. Bu c¢alisma, miisteri ihtiyaclarin1 ve ozelliklerini belirlemede etkili olmustur. Ayni sekilde, Arunachalam ve
Kumar, fayda tabanhi tiiketici segmentasyonu ve kiimeleme yaklasimlarinin performans degerlendirmesini
yapmislardir [7].

Yoo ve Jang, elektronik ticaret arastirmalarini hizmet iliskileri, i modelleri ve teknolojiler agisindan inceleyerek ti¢
asamali bir gerceve Onermiglerdir [8]. Bu c¢erceve, uygulayicilar tarafindan bildirilen sorunlarin ¢éziim Onerilerini
icermektedir. Zerbino ve arkadaglari, biiyiik verinin CRM tizerindeki etkisini incelemis ve miisteri iligkileri yonetimi
i¢in biitiinciil bir yaklagim onermislerdir [9].

Han ve arkadaslari, perakende verimliligini artirmak ve miisteri segmentasyonunu gelistirmek i¢in veri madenciligi
tekniklerini kullanmiglardir [10]. Brito ve arkadaslari, moda endiistrisinde miisteri segmentasyonunu incelemis ve
miisteri tercihlerini anlamak i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir [11].

Bahari ve Elayidom, miisteri davraniglarini tahmin etmek icin veri madencili§i ve CRM cercevesi
gelistirmislerdir[12]. Sheng ve arkadaslari, biiylik veri ve yOnetim arastirmalarinin entegrasyonunu inceleyerek
kapsamli bir gerceve sunmuglardir[13]. Nguyen ve arkadaglari, ¢evrimi¢i perakendecilikte miisteri davranislarini ve
siparig karsilama siireglerini incelemislerdir| 14].

Patak ve arkadaslari, eczane misterilerinin segmentasyonunu yaparak miisteri sadakatini artirmayi
hedeflemislerdir[15]. Carnein ve Trautmann, akis kiimelemesi yontemini kullanarak perakende verilerini analiz
etmiglerdir [16]. Kaur ve arkadaslari, veri kiimeleme i¢in ¢icek tozlagmasi ve kara delik algoritmalar1 gibi siirii
tabanli algoritmalari karsilastirmistir [17].

Fu ve arkadaglari, c¢evrimi¢ci oyun misterilerinin segmentasyonunu yaparak miisteri bagliligin1 artirmay1
hedeflemisglerdir [18]. Holy ve arkadaslari, miisteri davraniglarina dayali olarak perakende tiriinlerini kiimelemiglerdir
[19].

Bu c¢aligmalar, miisteri segmentasyonunun ve veri analitiginin igletmelerin pazarlama stratejilerini optimize etmeleri
ve miisteri sadakatini artirmalar1 agisindan énemli oldugunu gostermektedir.

Bu caligmalar, miisteri davraniglarinin analiz edilmesi ve segmentasyonun optimize edilmesi konusundaki gesitli
yaklasimlar1 ve metodolojileri ele almaktadir. Literatiirdeki bu bulgular, miisteri segmentasyonu ve kiimeleme
yontemlerinin isletme performansini artirmada ve miisteri memnuniyetini saglamada nasil kullanilabilecegine dair
onemli bilgiler sunmaktadir.

Bu calismada kullanilan veri seti, bir perakende magazasinin islem verilerinden elde edilmis olup, faturalar, {iriin
kodlari, agiklamalar, miktarlar, fatura tarihleri, birim fiyatlar, miisteri kimlikleri ve satin alma yapilan {ilkeler
hakkinda ayrintili bilgiler igermektedir. Bu kapsamli veri seti, miisteri davraniglarinin ¢ok boyutlu bir analizini
miimkiin kilmaktadir.

Verilerin 6n islenmesi, toplam harcamanin her islem i¢in toplam fiyat ve miktarin carpimiyla hesaplanmasini
icermektedir. Daha sonra, toplam harcama, satin alma sikligi, ortalama sepet biiyiikligii ve iiriin ¢esitliligi gibi temel
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miisteri 6zellikleri toplanmistir. Veriler, yalmzca ilgili islemlerin dikkate alinmasimi saglamak igin negatif ve sifir
degerlerin ¢ikarilmasiyla temizlenmistir.

K-Means algoritmasinin uygulanmasi, verilerin MinMaxScaler kullanilarak normalize edilmesini ve ardindan benzer
satin alma kaliplarina sahip miisteri kiimelerini tanimlamak i¢in K-Means modelinin uygulanmasini igermektedir. K-
Means, her veri noktasini yinelemeli olarak en yakin kiime merkezine atayan ve kiime merkezlerini optimize eden
yaygin bir kiimeleme yontemidir. Kiime degerlendirmesi, kiimelerin optimal sayisini ve segmentasyonun kalitesini
belirlemek igin Silhouette skorlari, Calinski-Harabasz indeksi ve Davies-Bouldin skorlar1 kullanilarak
gergeklestirilmigtir.

Benzer sekilde, FCM algoritmast da kullanilmis olup, bu yontem K-Means'ten farkli olarak veri noktalarinin birden
fazla kiimeye degisen iiyelik dereceleri ile ait olmasina izin vermektedir. Bu yontem, kiimeler arasindaki sinirlarin
net olmadig1 durumlarda 6zellikle kullamighdir. FCM algoritmasinin performanst da ayni degerlendirme metrikleri
kullanilarak degerlendirilmis ve kiimeleme esnekligi ve uyarlanabilirligi hakkinda i¢goriiler saglanmistir.

Ek olarak, Bulanik Mantik tabanli bir kiimeleme yaklasimi uygulanmis olup, her &zellik i¢in bulanik iiyelik
fonksiyonlarinin tanimlanmasim igermektedir. Bu fonksiyonlar, birden fazla 6zellik arasinda iiyelik derecesini
dikkate alan kurallara dayanarak veri noktalarini kiimelere ayirir. Bulanik kurallar, 6zellikler arasindaki iliskileri
yakalamak icin tasarlanmis olup, Ortiisen kiimeleri yonetebilen niiansli bir segmentasyon saglar. Bu yontem, her
kuralin girdi o6zelliklerinin 6zelliklerine dayali olarak formiile edildigi bir dizi kural kullanarak kiime atamasini
belirler. Kontrol sistemi, bu kurallari simiile ederek veri noktalarini kiimelere atar.

Ug modelin karsilastirilmas1, K-Means'in genellikle daha yiiksek Silhouette skorlar1 ve Calinski-Harabasz indeksi
degerleri sundugunu, bunun da daha iyi tanimlanmis kiimeleri gosterdigini ortaya koymustur. Ancak, FCM
algoritmasi, Davies-Bouldin skorlariyla yansitildigi gibi, ortiisen kiimeleri yonetme esnekligi gdstermistir. Bulanik
Mantik tabanli yaklagim ise, veri sinirlarin1 bulanik sekilde yonetme konusunda sofistike bir yontem sunarak,
Ozellikler arasindaki karmasik iliskileri yakalamada saglamlik gostermistir.

Bu kiimeleme metodolojilerini entegre ederek, caligma miisteri segmentasyonu hakkinda degerli iggoriiler
saglamaktadir ve daha hedefli pazarlama stratejileri ve gelistirilmis miisteri iligkileri yonetimine olanak tanimaktadir.
Bulgular, veri setinin spesifik 6zelliklerine ve analizden elde edilmek istenen sonuglara dayali olarak uygun
kiimeleme algoritmalariin segilmesinin Onemini vurgulamaktadir. K-Means, FCM ve Bulanik Mantik tabanli
kiimelemenin birlesimi, miisteri davranig kaliplarin1 anlamak ve kullanmak i¢in kapsamli bir ara¢ seti sunarak,
nihayetinde daha etkili is stratejilerine katkida bulunmaktadir.

2. Veri Seti

Online Retail veri seti, bir ¢evrimici perakende sirketinin belirli bir donem boyunca gergeklestirdigi islemleri
icermektedir. Bu veri seti, miisteri davraniglarini, satin alma aligkanliklarini ve {irlin performansini analiz etmek i¢in
kapsamli bilgiler sunar. Veri seti, fatura numarasi (InvoiceNo), iriin kodu (StockCode), iiriin agiklamasi
(Description), satin alinan iiriin miktar1 (Quantity), fatura tarihi ve saati (InvoiceDate), {iriin birim fiyat1 (UnitPrice),
miisteri kimlik numarasi (CustomerID) ve miisterinin ikamet ettigi {ilke (Country) gibi ¢esitli siitunlar icermektedir.

Total Spending by Country

o 10000 20000 30000 10000 50000 60000 70000
pendint

Sekil-1.a: Ulke bazinda toplam harcama grafigi
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Distribution of Total Spending per Customer
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Sekil-1.b: Miisteri bazinda toplam harcama grafigi

Bu veri seti, miisteri segmentasyonu, satis analizleri, stok yOnetimi ve pazarlama stratejileri gelistirmek icin
kullanilabilir. Ozellikle, miisteri davramslarini ve aligveris aliskanliklarimi anlamak igin degerli bilgiler sunar.
Miisterileri aligveris aligkanliklarina gore segmentlere ayirmak, kisisellestirilmis pazarlama stratejileri gelistirmek
icin onemlidir. Veri seti, miisteri segmentasyonu igin gerekli olan tiim bilgileri saglar. Ayrica, satig trendlerini ve
iirlin performansini analiz etmek, en ¢ok ve en az satan iiriinleri belirlemek i¢in de kullanilabilir. Hangi {irlinlerin ne
kadar siklikla ve hangi miktarlarda satildigin1 analiz etmek, etkin stok yonetimi i¢in kritik 6neme sahiptir. Miisteri
aliskanliklarina ve satin alma egilimlerine gore hedeflenmis pazarlama kampanyalari olusturmak icin de bu veri seti
biiylik bir deger tagimaktadir. Sekil-1 ve Sekil-2’deki miisterilerin harcama davranislarina iliskin cesitli grafikler
sunulmaktadir.

Distribution of Quantity per Invoice

Number of Invoices

-8000 -6000 -4000 -2000 [ 2000
Quantity

Sekil-2.a: Fatura bazinda siparis sayilar: grafigi

op 20 Products by Tatal Ssies Quantiy

Sekil-2.b: En iyi 20 miisteriye ait toplam satis adedi grafigi

Veri setindeki 6rnek bir kayit, bir miisterinin 1 Aralik 2010 tarihinde 6 adet "WHITE HANGING HEART T-LIGHT
HOLDER" iiriinii satin aldigin1 ve bu islemi Ingiltere'den gerceklestirdigini gdstermektedir. Bu tiir bilgiler, miisteri
davraniglarini ve satis trendlerini anlamak i¢in kullaniglidir.

Sonug olarak, Online Retail veri seti, perakende sektoriindeki miisteri davraniglarini ve satis performansini analiz
etmek icin genis kapsamli bilgiler sunar. Veri setinin dogru analiz edilmesi, isletmelere stratejik kararlar alma ve
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rekabet avantaji saglama konusunda yardimci olabilir. Bu veri seti, ¢esitli veri bilimi ve makine 6grenimi
teknikleriyle islenerek, derinlemesine iggoriiler elde edilmesine olanak tanir.

3. Onerilen Model

Veri 6nisleme adimlari, veri analizi ve modelleme siirecinde kritik bir rol oynar ve verinin kalitesini, dogrulugunu ve
modelin performansini dogrudan etkiler. Bu ¢calismada, Online Retail veri seti lizerinde uygulanan 6nigleme adimlari
detaylandirilacaktir. ilk olarak, 'TotalSpending' degiskeni olusturulmustur. Bu degisken, her bir iiriin i¢in "TotalPrice'
ve 'Quantity' siitunlarinin ¢arpimi ile hesaplanmistir ve miisterilerin toplam harcamalarini temsil etmektedir.

Sonraki adimda, veriler miisteri diizeyinde 6zetlenmistir. Bunun i¢in 'CustomerID' siitununa gore gruplama yapilmis
ve her bir miisteri icin ¢esitli 6zellikler hesaplanmistir. "TotalSpending' siitununun toplami alinarak miisterilerin
toplam harcamalar1 hesaplanmistir. 'InvoiceNo' siitununda benzersiz fatura sayisi hesaplanarak her bir miisterinin
aligveris siklig1 ('Frequency') belirlenmistir. "TotalPrice' siitununun ortalamasi alinarak her bir miisterinin ortalama
sepet biiylikligii ('AvgBasketSize') hesaplanmistir. Son olarak, 'StockCode' siitununda benzersiz {irlin sayisi
hesaplanarak her bir miisterinin satin aldigi iiriin cesitliligi ('ProductVariety') belirlenmistir.

Veri Onigleme adimlarinin son asamasinda, negatif ve sifir degerler igeren kayitlar veri setinden ¢ikarilmigtir. Bu
adim, veri kalitesini artirmak ve analizlerin dogrulugunu saglamak amaciyla gergeklestirilmistir. Sonug¢ olarak, bu
Onisleme adimlari ile temizlenmis ve Ozetlenmis bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti, miisteri davranislarinin
analizi ve segmentasyonu gibi ileri analizler i¢in uygun hale getirilmistir. Bu Onigleme siireci, veri analizi ve
modelleme c¢aligmalarinda kritik bir adimdir ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini artirmak igin titizlikle
uygulanmalidir.

Bu boliimde, veri kiimesi iizerinde bulanik mantik tabanl kiimeleme yontemi uygulanarak yapilan islemler ve
kullanilan kurallar detaylandirilmaktadir. Ik olarak, veri seti dlceklendirilmis ve 'TotalSpending', 'Frequency',
'AvgBasketSize' ve 'ProductVariety' 6zellikleri kullanilarak normalize edilmistir. Normalize edilen veriler, bulanik
kiimeleme sistemine giris olarak tanimlanmustir.

Bulanik mantik tabanli kiimeleme modeli, her bir giris degiskeni (TotalSpending, Frequency, AvgBasketSize ve
ProductVariety) icin tclii iiyelik fonksiyonlar1 (low, medium, high) tanimlayarak, her bir degiskenin ¢esitli {iyelik
seviyelerine sahip olmasini saglar. Cikt1 degiskeni olarak tanimlanan 'Cluster' degiskeni de benzer sekilde iiclii
iiyelik fonksiyonlarina sahiptir ve her kiime igin diigilk, orta ve yiliksek seviyelerde {iyelik fonksiyonlar
belirlenmistir.

Kurallar sistemi, giris degiskenlerinin ¢esitli kombinasyonlarina dayanarak veri noktalarinin hangi kiimeye ait
oldugunu belirler. Bu calismada, toplamda yedi kural tanimlanmigtir:

1. Kural 1: 'TotalSpending', 'Frequency', 'AvgBasketSize' ve 'ProductVariety' diisiik oldugunda ('low'), veri noktasi
diisiik kiimeye ('low") atanir.

2. Kural 2: 'TotalSpending', 'Frequency', 'AvgBasketSize' ve 'ProductVariety' orta seviyede oldugunda (‘'medium'),
veri noktasi orta kiimeye (‘medium') atanir.

3. Kural 3: 'TotalSpending', 'Frequency', 'AvgBasketSize' ve 'ProductVariety' yiiksek oldugunda (‘high'), veri noktasi
yiiksek kiimeye (‘high') atanir.

4. Kural 4: 'TotalSpending' diisiik ('low') ve 'Frequency' yiiksek (‘high') oldugunda, veri noktasi orta kiimeye
(‘'medium') atanir.

5. Kural 5: 'TotalSpending' yiiksek (‘high') ve 'Frequency' diistik ('low") oldugunda, veri noktasi orta kiimeye
(‘'medium') atanir.

6. Kural 6: 'AvgBasketSize' yiiksek (‘high') ve "ProductVariety' diisiik ('low') oldugunda, veri noktasi orta kiimeye
(‘'medium') atanir.
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7. Kural 7: 'AvgBasketSize' diisiik ('low") ve ProductVariety' yiiksek ('high') oldugunda, veri noktasi orta kiimeye
('medium') atanir.

Kontrol sistemi bu kurallar1 kullanarak olusturulmus ve her veri noktasi i¢in bu kurallar uygulanarak kiime
tahminleri yapilmistir. Veriler dlgeklendirilmis haliyle kontrol sistemine girilmis ve her veri noktasi i¢in bulanik
cikarim yapilarak hangi kiimeye ait oldugu belirlenmistir. Kiimeleme sonuglari, tahmin edilen kiimelerle birlikte veri
setine eklenmistir.

Kiimeleme performansini degerlendirmek igin Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve Davies-Bouldin skoru
olmak uzere ti¢ farkli metrik kullanilmigtir. Silhouette skoru, veri noktalarimin kendi kiimeleri ile diger kiimeler
arasindaki benzerlik farkimi dlgerken, Calinski-Harabasz skoru kiimelerin yogunlugunu ve ayriligim degerlendirir.
Davies-Bouldin skoru ise kiimeler aras1 benzerligi dlger. Bu metrikler, farkli kiime sayilari i¢in hesaplanarak en iyi
performansi gosteren model belirlenmistir. Bu siire¢ bulanik mantik tabanli kiimeleme modelinin olusturulmasi,
uygulanmasi ve performans degerlendirmesini kapsamaktadir. Farkli kiime sayilar1 icin en iyi performansi gosteren
modeller belirlenmis ve bu modellerin sonuglar1 detaylandirilmistir. Bu analiz, miisteri segmentasyonu ve diger veri
analizi uygulamalar1 i¢in degerli iggoriiler sunmaktadir.

K-Means kiimeleme algoritmasi, verileri belirli sayida kiimeye ayiran ve her bir kiime i¢in bir merkez belirleyen bir
kiimeleme yontemidir. Bu algoritma, veri noktalarini en yakin kiime merkezine atayarak calisir ve bu islem iteratif
olarak kiime merkezleri stabilize olana kadar tekrarlanir. K-Means algoritmasi, genellikle biiyiik veri kiimelerinde
kiimeleme yapmak i¢in kullanilir ve veri analizinde yaygin bir yontemdir.

Bu calismada, K-Means kiimeleme algoritmasi, Online Retail veri seti {izerinde uygulanmstir. ilk adimda, veri seti
Olceklendirilmis ve 'TotalSpending', 'Frequency', 'AvgBasketSize' ve 'ProductVariety' ozellikleri kullanilarak
normalize edilmistir. Normalize edilen veriler, K-Means algoritmasina giris olarak kullanilmistir. Belirli bir kiime
sayist i¢in K-Means algoritmasi uygulanmis ve veri noktalar1 en yakin kiime merkezine atanarak kiimelere
ayrilmistir. Her bir veri noktas, ilgili kilme merkezine atanarak veri setine 'Cluster' siitunu eklenmistir.

K-Means algoritmasinin farkli kiime sayilari i¢in performansini optimize etmek amaciyla belirli bir kiime araliginda
cesitli denemeler yapilmigtir. Her kiime sayisi i¢in algoritma caligtirilmis ve yukarida belirtilen metrikler
hesaplanmigtir. En iyi sonuglar, en yiiksek Silhouette skoru ile belirlenmistir. Bu siiregte, her kiime sayisi1 igin en iyi
performansi gosteren modeller kaydedilmis ve bu modellerin sonuglar1 detaylandirilmistir. Bu analiz, miisteri
segmentasyonu ve diger veri analizi uygulamalari i¢in degerli iggdriiler sunmaktadir.

K-Means kiimeleme algoritmasi, veri setine uygulanarak performans degerlendirmesi ve optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu yontem, biiyiik veri kiimelerinde hizli ve etkili kiimeleme yapabilme kapasitesi nedeniyle veri
analizi uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. Farkli kiime sayilar1 i¢in en iyi performansi gosteren modeller
belirlenmis ve bu modellerin sonuglar1 detaylandirilmistir. Bu siire¢, miisteri davraniglarin1 anlamak ve stratejik
kararlar almak i¢in 6nemli i¢goriiler sunmaktadir.

Kimeleme Kiyaslama Metrikleri
Kiimeleme algoritmalarimin performansini degerlendirmek igin ¢esitli metrikler kullanilir. Bu metrikler, kiimelerin ne
kadar iyi ayrildigini, kiimeler i¢indeki veri noktalarinin ne kadar tutarli oldugunu ve kiimeler aras1 benzerligi
degerlendirir. En yaygin kullanilan kiyaslama metrikleri arasinda Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve
Davies-Bouldin skoru yer almaktadir. Bu béliimde, bu ii¢ metrigin hesaplama yontemleri ve kullanim alanlart
detaylandirilacaktir.

4.1. Silhouette Skoru

Silhouette skoru, bir veri noktasinin kendi kiimesi ile diger kiimeler arasindaki benzerlik farkini 6lger. Her bir veri
noktasi i¢in hesaplanan Silhouette degeri, tiim veri noktalari i¢in ortalamalar alinarak genel Silhouette skoru elde
edilir. Esitlik 1’de Silhouette skoru hesaplama yontemi verilmistir.

L b —-a® (1)
S@ = max(a(i),b(i))
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Burada S(i) veri noktast i i¢in Silhouette skorunu, a(i) veri noktasi i 'nin kendi kiimesi i¢indeki ortalama mesafesini,
b(i) veri noktasi i'nin en yakin komsu kiime i¢indeki ortalama mesafesini ifade etmektedir.

Silhouette skoru, -1 ile 1 arasinda bir deger alir. Deger 1'e yaklastikca, veri noktasi iyi bir sekilde kiimelenmistir. 0'a
yakin degerler, veri noktasinin kiimeler arasinda oldugunu ve koétii bir sekilde kiimelendigini gosterir. Negatif
degerler ise veri noktasinin yanlis kiimelendigini gosterir.

4.2. Calinski-Harabasz Skoru

Calinski-Harabasz skoru, kiimeler arasindaki ayrimi ve kiimeler i¢indeki yogunlugu 6lgen bir metriktir. Yiiksek
degerler, iyi bir kiimeleme yapisini gosterir. Esitlik 2°de Calinski-Harabasz skoru hesaplama yontemi verilmistir.

K
D eey T (g — 1) N-K

CH =
K k-1
Ek_lzieck(xi — Hy)

(2)

Burada, CH Calinski-Harabasz skorunu, N Toplam veri noktasi sayisini, K Kiime sayisini, n;, k. kimedeki veri
noktasi sayisini, yy, k. kimenin merkezini, u tiim veri noktalarinin merkezini, x; i. veri noktasini, C; k. kiimeyi
ifade etmektedir.

Calinski-Harabasz skoru, kiimeler arasindaki uzakliklarin kiimeler i¢indeki uzakliklara oranini 6lger. Yiiksek bir CH
skoru, iyi ayrilmis ve yogun kiimeleri gosterir.

4.3. Davies-Bouldin Skoru

Davies-Bouldin skoru, her bir kiimenin diger kiimelerle olan benzerligini 6lger. Daha diigiik degerler, daha iyi bir
kiimeleme yapisim gosterir. Esitlik 3’te Davies-Bouldin skoru hesaplama yontemi verilmistir.

1% d; + d; ©)
DB = EZ manii d—
i=1

ij
Burada DB Davies-Bouldin skorunu, K kiime sayisini, d; i. kiimenin ortalama dagilimin1 (klimeler igindeki ortalama
mesafe), d;; i ve j kiimeleri arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.
Davies-Bouldin skoru, her bir kiimenin diger kiimelerle olan benzerligini 6lger. Diisiik bir DB skoru, kiimelerin
birbirinden iyi ayrildigini ve kiimeler i¢cindeki benzerligin yiliksek oldugunu gosterir.

Silhouette skoru, kiimelerin ne kadar iyi ayrildigin1 ve kendi i¢inde ne kadar tutarli oldugunu gosterir. Yiiksek
Silhouette skorlari, iyi bir kiimeleme yapisinin gdstergesidir. Calinski-Harabasz skoru, kiimelerin yogunlugunu ve
ayriligim 6lgerek, yliksek degerlerin iyi bir kiimeleme yapisin1 gosterdigi bir metriktir. Davies-Bouldin skoru ise
kiimeler arasi benzerligi degerlendirir ve diisiik degerler, iyi bir kiimeleme yapisinin géstergesidir. Bu metrikler,
farkli agilardan kiimeleme kalitesini degerlendirir ve her biri farkli kiimeleme 6zelliklerine odaklanir. Bu nedenle, en
iyi kiimeleme yapisini belirlerken bu metriklerin birlikte degerlendirilmesi 6nemlidir. Uygulamanin gereksinimlerine
ve veri setinin yapisina bagli olarak, bu metriklerin agirliklar ve 6nem dereceleri degisebilir. Dolayisiyla, hangi
metriklerin daha 6nemli olduguna karar vererek en uygun kiimeleme yontemini segmek gereklidir.

5. Bulgular ve Tartisma

Cizelge-1°de, FCM kiimeleme algoritmast i¢in ¢esitli metriklerle degerlendirilen farkli kiime sayilarinin performans
skorlar1 sunulmaktadir. Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve Davies-Bouldin skoru olmak tizere l¢ ana
performans metrigi incelenmistir.

Silhouette skoru, bir kiimenin ne kadar siki bir sekilde kiimelendigini ve diger kiimelerden ne kadar iyi ayrildigimi
olger. Silhouette skorunun yiiksek olmasi, daha iyi bir kiimeleme kalitesini gosterir. Cizelgeye bakildiginda, 8 kiime
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sayisiin en yiiksek Silhouette skoruna (0.465) sahip oldugu goriillmektedir. Bu durum, 8 kiimenin veri noktalarini en
iyi sekilde ayristirdigini ve kiimeler i¢inde tutarli oldugunu gostermektedir.

Cizelge 1. FCM algoritmast kiimeleme sonuglari

Kiime Sayisi
3 4 5 6 7 8 9

Silhouette 0,411 | 0,437 | 0,404 | 0,445 | 0,422 | 0,465 | 0,419

Calinski-Harabasz |124,332|122,948 | 95,778 |117,892 |128,450 | 120,165 | 228,348

Davies-Bouldin 0,894 | 0,869 | 0,877 | 1,059 | 0,665 | 1,067 | 0,569

Calinski-Harabasz skoru, kiimelerin yogunlugunu ve ayriligini degerlendiren bir baska metriktir. Skorun yiiksek
olmast, daha iyi bir kiimeleme kalitesine isaret eder. Cizelge-1 incelendiginde, 9 kiime sayisinin en yiiksek Calinski-
Harabasz skoruna (228,348) sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, 9 kiime sayisinin kiimeler arasi ayriligi en iyi
sagladigini ve kiimeler i¢indeki yogunlugun yiiksek oldugunu géstermektedir.

Davies-Bouldin skoru ise kiimelerin ne kadar iyi ayrildigini ve kiimeler arasi benzerligi degerlendirir. Daha diisiik
Davies-Bouldin skorlari, daha iyi kiimeleme kalitesine isaret eder. Cizelgeye gore, en diisiik Davies-Bouldin skoru
(0,569) 9 kiime sayisinda elde edilmistir. Bu durum, 9 kiime sayisinin kiimeler aras1 ayriligi en iyi sagladigini
gostermektedir.

Sonug olarak, Silhouette skoru en yiiksek olan 8 kiime sayisi, veri noktalarini iyi bir sekilde kiimelese de, Calinski-
Harabasz ve Davies-Bouldin skorlarina bakildiginda 9 kiime sayis1 daha iyi performans gostermektedir. Bu bulgular,
FCM kiimeleme algoritmasi ile yapilan analizde, en uygun kiime sayisinin 9 oldugunu gostermektedir. Ancak,
uygulamaya ve veri yapisina bagli olarak farkli metriklerin agirliklar1 ve 6nem dereceleri degisebilir. Dolayisiyla,
nihai karar verirken bu metriklerin birlikte degerlendirilmesi 6nemlidir.

Cizelge 2. Bulanik Mantik Tabanli Kiimeleme algoritmast kiimeleme sonuglar

Kiime Sayisi
3 4 5 6 7 8 9
Silhouette 0,48 0,48 0,39 0,53 0,53 0,53 0,12
Calinski-Harabasz 32,74 32,74 27,20 34,88 34,88 34,88 17,80
Davies-Bouldin 1,88 1,88 2,00 1,86 1,86 1,86 2,57

Cizelge-2’de bulanik mantik tabanli kiimeleme algoritmasi kiimeleme sonuglari goriilmektedir. Alternatif fuzzy
modelinin performans degerlendirmesi, {i¢ ana metrik olan Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve Davies-
Bouldin skoru ile yapilmistir. Silhouette skoru, kiimelerin ne kadar iyi ayrildigini ve kendi i¢inde ne kadar tutarl
oldugunu 6lger. Alternatif fuzzy modelde, 3 ve 4 kiime sayisinda 0,48 ile yliksek bir deger elde edilmistir. En yiiksek
degerler ise 6, 7 ve 8 kiime sayilarinda 0,53 olarak kaydedilmistir. 5 kiime sayisinda 0,39 ile bir diisiis gézlenirken, 9
kiime sayisinda 0,12 ile en diisiik deger elde edilmistir. Calinski-Harabasz skoru, kiimelerin yogunlugunu ve
ayrihigim degerlendirir. 3 ve 4 kiime sayisinda 32,74 ile benzer degerler elde edilmistir. En yiiksek skorlar ise 6, 7 ve
8 kiime sayilarinda 34,88 olarak gozlenmistir. 5 kiime sayisinda 27,20 ile bir diisiis, 9 kiime sayisinda ise 17,80 ile en
diisiik deger elde edilmistir. Davies-Bouldin skoru ise kiimeler arasi ayrimi ve kiimeler i¢i benzerligi degerlendirir. 6,
7 ve 8 kiime sayilarinda 1,86 ile en diisiik degerler elde edilmistir, bu da kiimeler aras1 ayrimin en iyi oldugu durumu
ifade eder. 3 ve 4 kiime sayisinda 1,88 ile benzer degerler goriilmiis, 5 kiime sayisinda 2,00 ile bir artig, 9 kiime
sayisinda ise 2,57 ile en yliksek deger elde edilmistir, bu da kiimeler aras1 ayrimim en kétii oldugu durumu belirtir.
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FCM modeli ile karsilastirildiginda, bazi metrikler agisindan farkliliklar gozlenmektedir. FCM modelinde en yiiksek
Silhouette skoru 8 kiimede 0,465 iken, bulanik mantik tabanl kiimeleme modelinde en yiiksek skor 6, 7 ve 8
kiimelerde 0,53 olarak elde edilmistir. Bu durum, alternatif fuzzy modelin genel olarak daha iyi bir kiimeleme
kalitesi sagladigimi gostermektedir. Calinski-Harabasz skoru agisindan, Fuzzy C-Means modeli ¢ok daha yiiksek
degerler gostermektedir; en yiiksek skor 9 kiimede 228,348 iken, alternatif modelde en yuiksek skor 6, 7 ve 8
kiimelerde 34,88 olarak gozlenmistir. Bu, FCM modelinin kiimeler arast ayrim ve yogunluk agisindan daha iistiin
oldugunu belirtir. Davies-Bouldin skorunda ise FCM modeli daha diisiik degerler elde etmistir; en diisiik skor 9
kiimede 0,569 iken, alternatif modelde en disiik skor 6, 7 ve 8 kiimelerde 1,86 olarak elde edilmistir. Bu da FCM
modelinin kiimeler arasi ayrimda daha basarili oldugunu gostermektedir.

Silhouette skoru acgisindan bulanik mantik tabanli kiimeleme modelinde daha yiiksek performans sergilerken,
Calinski-Harabasz ve Davies-Bouldin skorlarinda FCM modeli iistiinliik gostermektedir. Bu nedenle, hangi modelin
kullanilacagina karar verirken, uygulamanin gereksinimlerine ve veri setinin yapisina gore her iki modelin de
avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate alinmalidir.

Cizelge 3. K-Means algoritmasi kiimeleme sonuglart

Kiime Sayisi

3 4 5 6 7 8 9

Silhouette 0,68 0,69 0,44 0,46 0,45 0,45 0,47

Calinski-Harabasz 124,93 119,92 148,20 192,96 206,87 234,19 304,52

Davies-Bouldin 0,33 0,27 0,51 0,55 0,56 0,54 0,54

Cizelge-3, K-Means kiimeleme algoritmasinin ¢esitli kiime sayilarindaki performansini {i¢ ana metrikle
degerlendirmektedir: Silhouette skoru, Calinski-Harabasz skoru ve Davies-Bouldin skoru. Silhouette skoru,
kiimelerin ne kadar iyi ayrildigini ve kendi i¢inde ne kadar tutarli oldugunu 6lger. Cizelgeye gore, 4 kiime sayisinda
en yiiksek Silhouette skoru 0,69 elde edilmistir, bunu 3 kiime sayisinda 0,68 takip etmektedir. Bu durum, 3 ve 4
kiime sayisinin veri noktalarini en iyi sekilde ayristirdigini ve kiimeler iginde tutarli oldugunu gostermektedir.
Ancak, 5 ve 9 kiime sayilar1 arasinda Silhouette skoru 0,44 ile 0,47 arasinda degisiklik gostermekte, bu da bu kiime
sayilarinda kiimeleme kalitesinin biraz daha diisiik oldugunu isaret etmektedir.

Calinski-Harabasz skoru, kiimelerin yogunlugunu ve ayriligin1 degerlendirir. En yiiksek deger 9 kiime sayisinda
304,52 olarak elde edilmistir. Bu durum, 9 kiime sayisinin kiimeler aras1 ayrimi1 en iyi sagladigini ve kiimeler
icindeki yogunlugun yiiksek oldugunu gostermektedir. Genel olarak, kiime sayisi arttikga Calinski-Harabasz
skorunun da arttig1 goriilmekte, bu da daha fazla kiime ile daha iyi bir ayrim ve yogunluk saglandigini
gostermektedir.

Davies-Bouldin skoru ise, kiimeler aras1 ayrimi ve kiimeler i¢i benzerligi degerlendirir. Daha diisiik Davies-Bouldin
skorlari, daha iyi bir kiimeleme kalitesine isaret eder. Cizelgeye gore, en diisiik Davies-Bouldin skoru 4 kiime
sayisinda 0,27 olarak elde edilmistir, bu da 4 kiime sayisinin kiimeler arasi ayrimi en iyi sagladigini gostermektedir.
3 kiime sayis1 da diisiik bir Davies-Bouldin skoru (0,33) gostermekte, bu da iyi bir kiime ayrimina isaret etmektedir.
Kiime sayis1 arttikga Davies-Bouldin skoru genellikle artmakta, bu da kiimeler aras1 benzerligin arttigini ve ayrimin
zorlastigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, K-Means algoritmasi i¢in 4 kiime sayisi, en yiiksek Silhouette skoru (0,69) ve en
diisiik Davies-Bouldin skoru (0,27) ile en iyi performansi gostermektedir. Calinski-Harabasz skoru agisindan 9 kiime
sayisi en yiiksek degeri sunmakta olup, kiimeler aras1 ayrimin ve yogunlugun en iyi saglandigini gostermektedir.
Ancak, genel kiimeleme kalitesi i¢in 4 kiime sayisinin optimal oldugunu sdyleyebiliriz. Bu bulgular, veri setinin
yapisina ve uygulama gereksinimlerine gore model se¢imini yénlendirebilir.
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Sekil-3: K-Means Kiimeleme Sonuglar1: Kiime Merkezlerinin Ozelliklere Gére Dagilimi

Sekil-3’te, dort farkli kiimenin (Cluster 0, Cluster 1, Cluster 2 ve Cluster 3) merkezlerinin dort temel 6zellik
acisindan (Toplam Harcama, Frekans, Ortalama Sepet Biiyiikliigii ve Uriin Cesitliligi) analizi sunulmaktadir.
Grafikte iki farkli eksen kullanilarak gorsellestirilmistir: birincil eksen (sol), Toplam Harcama degerlerini
gosterirken, ikincil eksen (sag), diger ti¢ 6zelligin degerlerini gostermektedir.

Cluster 0, diisiik harcama yapan, nadiren aligveris yapan ve sepetinde ¢ok az gesitlilik olan miisterileri temsil
etmektedir. Bu miisteriler, toplam harcama ve aligveris frekansi agisindan en diisiik degerleri gostermektedir. Cluster
1 ise, nadiren aligveris yapan ancak sepetinde nispeten ortalama biiytikliikte ve ¢esitlilikte iiriin bulunduran
miisterileri tanimlamaktadir. Bu kiime, toplam harcama agisindan diisiik, ancak ortalama sepet bilyiikligii ve iiriin
cesitliligi acisindan daha dengeli bir profil sergilemektedir.

Cluster 2, yiiksek harcama yapan, ortalama siklikta aligveris yapan ve sepetinde ortalama biiytikliikte ve gesitlilikte
iirlin bulunduran miisterileri temsil etmektedir. Bu kiime, toplam harcama agisindan en yiiksek degerlere sahip olup,
sirket igin kritik Oneme sahip bir miisteri segmentini ifade etmektedir. Cluster 3 ise, nadiren aligveris yapan ancak
sepetinde nispeten ortalama biiyiikliikte ve yiiksek cesitlilikte tirlin bulunduran miisterileri temsil etmektedir. Bu
kiime, diisiik frekans ve toplam harcama, ancak yiiksek {iriin ¢esitliligi ile dikkat cekmektedir.

Bu kiimeleme analizi, miisteri segmentlerini belirlemekte oldukga etkilidir ve farkli aligveris davraniglarina sahip
miisteri gruplarini ortaya koymaktadir. Ozellikle Cluster 2'nin yiiksek harcama yapan miisterileri temsil etmesi, bu
grubun sirket igin kritik bir 6neme sahip oldugunu gostermektedir. Diger kiimeler, daha diisiik harcama ve frekansa
sahip miisteri segmentlerini tanimlayarak, farkli pazarlama stratejileri gelistirmek i¢in temel olusturabilir. Ornegin,
Cluster 0 ve Cluster 1, aligveris sikligin1 ve toplam harcamay1 artirmak igin 6zel teklifler ve kampanyalarla
hedeflenebilir. Bu analiz, miisteri segmentasyonu ve pazarlama stratejilerinin optimizasyonu igin degerli bilgiler
sunmaktadir. Farkli kiimeler arasindaki belirgin farkliliklar, miisterilerin aligveris davraniglarini anlamak ve bu
davraniglara uygun stratejiler gelistirmek i¢in kullanilabilir.

K-Means, FCM ve alternatif fuzzy modellerinin performans kiyaslamasinda, her modelin kendine 6zgii avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. K-Means algoritmasi, 4 kiime sayisi i¢in en yiiksek Silhouette skoru (0,69) ve en
diisiik Davies-Bouldin skoru (0,27) ile en iyi performansi gostermektedir. Calinski-Harabasz skoru agisindan ise 9
kiime say1si1 en yiiksek degeri sunmaktadir. Fuzzy C-Means modeli, genel olarak yiiksek Calinski-Harabasz ve diisiik
Davies-Bouldin skorlari ile kiimeler arasi ayrimda iistiinliik gostermektedir. Alternatif fuzzy model ise Silhouette
skorunda daha yiiksek performans sergilemekte olup, belirli kiime sayilarinda daha iyi bir kiimeleme kalitesi
sunmaktadir. Bu bulgular, hangi modelin kullanilacagina karar verirken, uygulamanin gereksinimlerine ve veri
setinin yapisina gore her ii¢c modelin de avantajlarinin ve dezavantajlarinin dikkate alinmas1 gerektigini
gostermektedir.

Sonug

Bu ¢alismada, miisteri segmentasyonu i¢in K-Means, FCM ve Bulanik Mantik tabanli kiimeleme algoritmalarinin
performanslari karsilagtirilmistir. K-Means algoritmasi, yiiksek Silhouette skorlart ve Calinski-Harabasz indeks
degerleri ile iyi tanimlanmis kiimeler sunarken, FCM algoritmasi, veri noktalarinin birden fazla kiimeye ait
olabilmesini saglayarak esneklik gostermistir. Bulanik Mantik tabanli kiimeleme, 6zellikler arasindaki iliskileri
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yakalama ve Ortiisen kiimeleri yonetme konusunda daha sofistike bir yontem sunmustur. Her {i¢ algoritmanin da
kendi avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir ve se¢im, uygulamanin gereksinimlerine ve veri setinin yapisina
bagl olarak yapilmalidir. Online Retail veri seti lizerinde yapilan analizler, miisteri segmentasyonunun pazarlama
stratejileri ve misteri iligkileri yonetimi agisindan 6nemini vurgulamaktadir. Gelecekteki caligmalar, farkli veri
setleri ve daha ileri kiimeleme teknikleri kullanarak bu bulgular1 genisletebilir ve miisteri segmentasyonu igin daha
etkili stratejiler gelistirebilir.
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