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Classification of Users' Behavioral Approaches in E-Commerce and Customer
Segmentation Using Machine Learning Methods

Abstract

The rapid growth of e-commerce and increasing consumer expectations have intensified the need for
efficient customer segmentation methods. Traditional segmentation techniques, which often rely on manual
and rule-based approaches, fail to address the complexity and scalability required in modern e-commerce.
Machine learning algorithms provide a powerful alternative, offering data-driven insights that enable
personalized marketing strategies and targeted customer engagement. This study aims to analyze and
compare the effectiveness of K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and Random
Forest algorithms in the classification of customer segments in e-commerce. Existing literature suggests
various approaches for customer segmentation, but a direct comparison of these machine learning models
in an e-commerce context remains limited. This research seeks to fill this gap by evaluating the classification
performance of these models and determining their suitability for segmenting online shoppers. The dataset
utilized in this study was obtained from Kaggle and contains consumer behavior-related features, including
shopping frequency, promotional engagement, spending habits, and security concerns. To determine the
optimal number of clusters, Elbow and Silhouette methods were employed. Once the clustering structure
was established, the K-Means algorithm was applied to segment customers into distinct groups based on
their behavioral patterns. These clusters were then classified using KNN, SVM, and Random Forest, and their
performance was assessed using standard classification metrics such as Accuracy, Precision, Recall, and F1-
Score. The results revealed that SVM achieved the highest accuracy (95%), making it the most reliable
model for customer segmentation. Random Forest closely followed with an accuracy of 93%, demonstrating
strong performance while offering higher scalability and lower computational costs. KNN, on the other hand,
showed the lowest accuracy (78%), indicating that it may not be the most suitable choice for high-
dimensional or large datasets. In addition, SVM and Random Forest consistently outperformed KNN in terms
of Precision, Recall, and F1-Score, confirming their superior classification capabilities. In conclusion, this
study highlights the importance of selecting the right machine learning model for customer segmentation in
e-commerce. SVM is recommended for applications requiring the highest classification accuracy, while
Random Forest is better suited for large datasets with high scalability demands. KNN, despite its simplicity,
is more appropriate for small-scale segmentation tasks. The findings provide valuable insights for e-
commerce businesses seeking to optimize their segmentation strategies through machine learning,
ultimately enhancing customer targeting, engagement, and retention.

Keywords: Customer Segmentation, E-Commerce, SVM, Random Forest, KNN

E-Ticarette Kullanicilaninin Davranissal Yaklasimlarinin Makine Ogrenmesi
Yontemleri ile Siniflandiriimasi ve Miisteri Segmentasyonu

Oz

E-ticaretin hizla blylimesi ve artan tiiketici beklentileri, etkili miisteri segmentasyonu yontemlerine olan
ihtiyaci artirmistir. Geleneksel segmentasyon teknikleri genellikle manuel ve kural tabanl yaklasimlara
dayandigindan, modern e-ticaretin gerektirdigi karmagiklik ve Olgeklenebilirligi sadlamada yetersiz
kalmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, veriye dayal iggdriiler sunarak kisisellestirilmis pazarlama
stratejileri ve hedefe yonelik misteri etkilesimleri olusturmayr miimkun kilan giiglii bir alternatif sunmaktadir.
Bu calisma, K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmalarini  kullanarak mdisteri segmentasyonu siniflandirma performanslarini analiz etmeyi ve
karsilastirmayr amaclamaktadir. Mevcut literatlirde misteri segmentasyonu igin cesitli yaklasimlar
onerilmistir, ancak bu makine 6grenmesi modellerinin e-ticaret baglaminda dogrudan karsilastiriimasi sinirli
kalmistir. Bu arastirma, bu boslugu doldurmayi hedefleyerek farkli modellerin siniflandirma performanslarini
degerlendirip cevrimici alisveris yapan misterileri segmente etmede en uygun ydntemi belirlemeyi
amaglamaktadir. Bu calismada kullanilan veri seti Kaggle platformundan elde edilmis olup, alisveris sikligi,
promosyon katilimi, harcama aliskanliklari ve giivenlik endiseleri gibi tiiketici davraniglarini yansitan ézellikleri
icermektedir. En uygun kiime sayisini belirlemek icin EIbow ve Silhouette yontemleri kullaniimistir. Kimeleme
yapisi belirlendikten sonra K-Means algoritmasi uygulanarak miusteriler davranigsal 6zelliklerine gore farkl
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gruplara ayrilmistir. Ardindan, KNN, SVM ve Random Forest algoritmalari bu kiimeleri siniflandirmak igin
editiimis ve performanslari Accuracy (Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve F1-Skoru gibi
metrikler kullanilarak dederlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gére, SVM modeli %95 dogruluk orani ile en
ylksek performansi sergilemistir. Random Forest modeli ise %93 dogruluk orani ile SVM’ye ¢ok yakin
sonuglar tiretmis olup, daha diisiik hesaplama maliyeti ve daha yiiksek 6lgeklenebilirlik avantaji sunmaktadir.
KNN modeli ise %78 dodruluk orani ile en diisiik performansi gostermistir, bu da yliksek boyutlu veya biiyiik
veri setleri icin uygun olmadigini goéstermektedir. Ek olarak, Precision, Recall ve F1-Skoru agisindan da SVM
ve Random Forest'in KNN'den daha Ustiin oldudu tespit edilmistir, bu da onlarin daha glicli siniflandirma
yeteneklerine sahip oldugunu dogrulamaktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma e-ticarette miisteri segmentasyonu
icin dogru makine dgrenmesi modelinin secilmesinin 6nemini vurgulamaktadir. SVM, en yiiksek dogruluk
orani gerektiren uygulamalar icin ©nerilirken, Random Forest blyiik veri setleri ve 06lgeklenebilirlik
gereksinimleri icin daha uygun bir alternatif sunmaktadir. KNN modeli ise kiiglik 6lgekli segmentasyon
gorevleri icin daha uygun olup, biyik veri setleri icin ideal olmadidi belirlenmistir. Bu bulgular, makine
o0grenmesi kullanarak misteri segmentasyonunu optimize etmek isteyen e-ticaret isletmeleri igin yol gosterici
olacak ve misteri hedefleme, etkilesim ve sadakat stratejilerini gelistirmeye katki saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Misteri Segmentasyonu, E-Ticaret, SVM, Random Forest, KNN

Girig _

Internet kullanicilarinin sayisi her gegen yil dnemli dlglide artmaktadir. Internet, yalnizca bilgi
aramak ve iletisim kurmak icin dedil, ayni zamanda farkl amaglarla da kullaniimaktadir
(Tangkere ve Tumewu, 2016, s.711). 1990'h yillardan itibaren internetin gelisimiyle birlikte,
veri iletimi, isleme ve depolama teknolojilerinde, bilgi sunum bigimlerinde, ergonomide,
erisilebilirlikte, hizda ve givenilirlikte biyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle iletisim
alaninda yeni ve genis imkanlar ortaya ¢ikmistir. Bu potansiyeli fark eden baz sirketler,
interneti musterileriyle etkilesim kurmak igin bir arag olarak kullanmaya basglamigtir (Santos
ve digerleri, 2017, s.130). Internetin hizla biiyiimesi ve erisilebilirliginin artmasiyla birlikte e-
ticaret kavrami gelismistir (Mishra ve diderleri, 2019, s.142). E-ticaret, tiiketicilerin bir
saticidan internet (izerinden dogrudan mal veya hizmet satin almasina olanak taniyan bir
elektronik ticaret bigimi olarak tanimlanmaktadir (Kasana ve Chaudhary, 2014, s.263). Ayni
zamanda E-ticaret sistemi, Urlinlerin gevrimici olarak musterilere pazarlanmasi ve tanitiimasi
igin bir platform sunmaktadir (Tabianan ve digerleri, 2022, s.1). Teknolojinin hizli geligimi,
internetin yayginlasmasi ve mobil uygulamalarin artan kullanimi, e-ticaretin blyik bir ivme
kazanmasina neden olmustur. Glindmiizde e-ticaret, kiiresel ekonominin en o6nemli
bilesenlerinden biri haline gelmistir.

E-ticaret alanindaki ilerlemeler, 1970'lerin baginda elektronik fon transferi (EFT) sisteminin
olusturulmasiyla basglamistir. EFT, finansal islemlerin elektronik ortamda gergeklestirilmesini
saglayan bilgisayar tabanli bir sistem olarak tanimlanmaktadir. 1970'lerin sonlarina dogru,
EFT sisteminin sinirliklarini azaltmak amaciyla Elektronik Veri Degisimi (EDI) gelistirilmistir.
EDI, hizmet sadlayicilar, perakendeciler ve Ureticiler gibi daha genis bir isletme grubunun
sisteme katiimini mimkin kilmistir. 1990'h yillardan itibaren e-ticaret; Kurumsal Kaynak
Planlama (ERP) sistemleri, veri madenciligi ve veri ambari uygulamalarini da igerecek sekilde
genislemistir (Tokse ve Mujmule, 2021, s.1). E-ticaret islemleri, taraflar arasindaki iligkilere
gore farkl kategorilere ayrilabilir (Santos ve digerleri, 2017, s.132):

1. B2C (Business to Consumer — Isletmeden Tiiketiciye): Amazon, Trendyol, Hepsiburada
gibi platformlarda isletmelerin dogrudan tiiketicilere satis gergeklestirmesi.

2. B2B (Business to Business — isletmeden Isletmeye): Sirketlerin diger sirketlere iiriin veya
hizmet sunmasi (6rnegin, Alibaba).
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3. C2C (Consumer to Consumer — Tliketiciden Tliketiciye): Bireylerin birbirine Uriin veya
hizmet satmasi (6rnegin, eBay, Letgo).

4, C2B (Consumer to Business — Tiiketiciden Isletmeye): Bireylerin isletmelere iiriin veya
hizmet sunmasi (6rnegin, serbest calisanlarin Fiverr veya Upwork lizerinden hizmet sunmasi).

E-ticaret modelinin sadladidi kolaylik ve hiz, modern toplumda insanlarin hizli yasam tarzina
uyum sadlamasi bakimindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Bu nedenle, giderek daha fazla
sayida e-ticaret sirketi kurulmaktadir (Liu, 2020, s.11761).

Dinya genelinde en c¢ok kazang saglayan e-ticaret platformlarinin basinda Amazon
gelmektedir. Amazon, 1994 yilinda Jeff Bezos tarafindan yalnizca gevrimigi kitap satisi
yapmak amaciyla kurulmustur. Bezos'un internetin bliyiime potansiyelini fark etmesiyle sirket
kisa stirede miizik, elektronik ve giyim gibi farkl kategorilere yénelmistir ve 1997 yilinda halka
arz edilerek kiiresel bir teknoloji devi haline gelmistir (Denli, 2021). Alibaba, 1999 yilinda Jack
Ma tarafindan Cin'in Hangzhou kentinde, kiiglik isletmelerin kiiresel pazarlara erisimini
kolaylastirmak amaciyla kurulmustur. ilk basta bir ceviri platformu olarak baglayan bu girisim,
kisa suirede Ureticiler ve alicilari bulusturan bir B2B e-ticaret platformuna ddnismuistiir.
Alibaba, 2014 yilinda New York Borsasi’'nda halka arz edilerek 25 milyar dolarlik rekor yatirm
almistir (Gliner, 2020). eBay, 1995 yilinda Pierre Omidyar tarafindan AuctionWeb adiyla
kurulmustur. Omidyar, bireylerin Grlin alip satabilecedi gevrimici bir agik artirma sistemi
tasarlamigtir. Platformda satilan ilk Grlin, bozuk bir lazer isaretgisi olmustur ve bu iglem,
sitenin potansiyelini géstermistir. eBay, 1998 yilinda halka acilmis ve kisa stirede kiresel bir
pazar yeri haline gelmistir (Asar, 2024). Shopify, 2006 yilinda Tobias Liitke, Daniel Weinand
ve Scott Lake tarafindan Kanada'da, baslangicta bir snowboard magdazasi olan Snowdevil igin
gelistirilmistir. Bu yazilm, zamanla teknik bilgisi olmayan girisimcilerin cevrimici magaza
kurmasini kolaylastiran bagimsiz bir e-ticaret altyapisina déniismustiir (Mahadevan, 2025).

E-ticaretin yeni bir pazarlama kanali olarak yayginlasmasiyla birlikte, gevrimigi kullanicilarin
ihtiyac ve beklentilerinin analiz edilmesi, tiketici odakli ticaretin etkinlegtiriimesi agisindan
temel bir 6n kosul olarak kabul edilmektedir. Bu baglamda, geleneksel kitlesel pazarlama
stratejileri, gevrimigi kullanicilarin farklilagan taleplerini karsilamakta yetersiz kalmaktadir.
2004 yilinda dijital aglarin yayginlastigi bir donemde misteri segmentasyonu, gevrimigi
pazarlamanin doénlstimine yanit olarak, kullanici verilerinin anlamlandiriimasi ve yeni is
firsatlarina donistirilmesi igin bir yontem olarak benimsenmistir.

Musteri davraniglarini analiz etmek isteyen sirketlerin, musteri verilerini kayit altina alma
kapasitesine, benzer kullanici davraniglarini tanimlayacak algoritmalara ve bu bilgiler
dogrultusunda strateji gelistirme siireglerine ihtiyag duydudu belirtilmektedir. Mdisteri
segmentasyonu, gozetimsiz 6grenme siirecine dayall bir yontem olarak tanimlanmakta ve
benzerlik esasina dayal olarak farkl kiimeleme yaklagimlarini kullanmaktadir (Gomes ve
Meisen, 2023, s.528).

1. Miisteri Segmentasyonu ve Literatiir Incelemesi
Musteri segmentasyonu kavrami, 20. ylzyilin ortalarinda Amerikali pazar bilimci Wendell

Smith tarafindan ilk kez ortaya atilmistir (Liu, 2020, s.11761). Bu kavram, mdusteri
analizlerinde kritik bir arag olarak kabul edilmektedir (Jahan ve Sanam, 2024, s.1). Musteri
segmentasyonu, benzer davraniglara sahip misterilerin ayni grupta, farkh davranislara sahip
olanlarin ise ayr gruplarda siniflandiriimasi siireci olarak tanimlanmaktadir (Gomes ve
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Meisen, 2023, s.528). Segmentasyonun temel amaci, her miusteri grubuna en uygun
pazarlama stratejilerini gelistirerek isletmenin karlihgini artirmaktir. Bu dodrultuda, dogru
misteriye dogru Griiniin tanitilmasi, e-ticaret sistemlerinin etkinligini artiran bir unsur olarak
one cikmaktadir (Tabianan ve diderleri, 2022, s.1). Segmentasyon siirecinde dikkate alinan
faktorler genel olarak codrafi, demografik, psikografik ve davranigsal unsurlar olarak
siniflandirnimaktadir (Monil ve digerleri, 2020, s.2105). Ancak, demografik dzellikler bireysel
farkliliklar tam olarak yansitamayabileceginden, davranigsal segmentasyon miisteriye 6zgi
coziimler gelistirmek agisindan daha etkili bir yaklasim sunmaktadir (Patankar ve digerleri,
2021, s.239). Demografik segmentasyon, RFM analizi (Yakinlik, Siklik, Parasal Deger), HVCs
analizi (Yuksek Degerli Misteriler), misteri statlisi analizi, davranigsal segmentasyon ve
psikografik segmentasyon gibi gesitli tirler yaygin olarak kullaniimaktadir (Vijilesh ve
digerleri, 2021, s.823). Geleneksel segmentasyon yontemleri genellikle manuel ve kural
tabanl yaklasimlara dayanmakta olup bu yontemler, is giici yodun, 6znellik igeren ve
olceklenebilirlik agisindan sinirli yontemler olarak degerlendiriimektedir. Makine dégrenmesi
algoritmalarindaki  gelismeler, segmentasyon surecinin  otomatiklestiriimesine  ve
iyilestirilmesine olanak saglamaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalari (6rnedin karar
agaclar, destek vektér makineleri), etiketli verilerle segment tahmini yapabilmektedir
(Rajyalaxmi ve digerleri, 2024, s.1). Denetimsiz 6grenme algoritmalari ise Ozellikle K-
Ortalamalar (K-Means) ve hiyerarsik kiimeleme gibi yaklagimlarla misteri segmentasyonunda
siklikla kullaniimaktadir.

Kiimeleme algoritmalarinda temel ilke; kiimeler igindeki érneklerin birbirine benzer, kiimeler
arasindaki 6rneklerin ise birbirinden farkli olmasidir (Narayana ve digerleri, 2022, s.1280):

1. Kiime igi homojenlik: Her bir kiime igerisindeki veriler arasinda miimkiin oldugunca fazla
benzerlik bulunmalidir.

2. Kiimeler arasi heterojenlik: Farkh kiimelerdeki veriler arasinda miimkiin oldugunca yiiksek
dizeyde cesitlilik olmalidir.

Kimeleme teknikleri kullanilarak mudsterilerin alt gruplara veya segmentlere ayriimasi,
misteriler ile gevrimigi aligveris kanallari arasindaki iligkilerin analiz edilmesini saglar. Bu
analizlerin sonuglari, mdsterilerin cevrimigi aligveris yaparken neler bekledigine dair
isletmelere degerli bilgiler sunar. Sirketler, bu analizlerden elde edilen verilere dayanarak
misteri iliskileri yonetimini gelistirebilir ve miisteri memnuniyeti ile baglihgini artirabilir (Wu
ve Chou, 2011, s.332).

Son yillarda dijital pazarlama stratejilerinin gelismesiyle birlikte, e-ticaret platformlarinda
mugsteri davraniglarinin daha iyi anlagilmasi ve ydnetilmesi giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Bu kapsamda, musteri segmentasyonu; pazarlama faaliyetlerini
kisisellestirmek, misteri memnuniyetini artirmak ve igletme kaynaklarini daha etkin
kullanmak amaciyla sikca bagvurulan bir analiz yaklagimi olmustur. Musterilerin satin alma
aliskanliklarini, demografik 6zelliklerini ve davranigsal egilimlerini dikkate alan bu siireg, veri
madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin katkisiyla daha sistematik ve &lgeklenebilir
hale gelmistir. Asagida, misteri segmentasyonu alaninda yapilan gilincel akademik
calismalarin  ydntemsel yaklagimlari, kullanilan algoritmalar ve elde edilen sonuglar
bakimindan detayli bir literatiir taramasi sunulmustur.
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Namvar ve Gholamian (2010), veri madenciligi araglarindan yararlanarak, RFM (Recency,
Frequency, Monetary — Yakinlik, Siklik, Parasal Deger), demografik veriler ve Misteri Yasam
Boyu Degeri (LTV) verilerine dayali iki asamali yeni bir misteri segmentasyon ydntemi
gelistirmistir. Ilk asamada, K-Ortalamalar (K-Means) kiimeleme algoritmasi kullanilarak
miisteriler RFM kriterlerine gére farkli segmentlere ayrilmistir. Ikinci asamada ise her kiime,
demografik 6zelliklere gore yeniden alt kiimelere bélinmustiir.

Peker ve diderleri (2017), Turkiye'de faaliyet gdsteren bir market zincirinden elde edilen
verilerle, market perakendeciligi sektoriinde musterileri siniflandirmak amaciyla LRFMP
(Length, Recency, Frequency, Monetary, Periodicity — Uzunluk, Yakinlk, Siklik, Parasal Deger,
Periyodiklik) modelini 6nermistir. Bu galismada (g farkli kiime dogrulama indeksi, optimum
musteri sayisini belirlemek igin kullanilmig, K-Ortalamalar algoritmasi ise mdsterilerin
kiimelenmesinde uygulanmistir. Sonug olarak, bes farkli misteri grubunun bulundugu tespit
edilmistir.

Kamthania ve digerleri (2018), misteri segmentasyonu siirecinde Temel Bilesen Analizi (PCA)
ve ardindan k-mod kiimeleme algoritmasini kullanmistir. Ayrica, 6nerilen arag seti etkilegimli
gorsellestirmeler ve haritalar da icermektedir. Ayni yil, Kansal ve digerleri (2018) g farkli
kiimeleme algoritmasini — K-Means, Agglomerative (hiyerarsik) ve Mean Shift — uygulayarak
musteri segmentasyonu gergeklestirmistir.

Patankar ve digerleri (2021), farkli sektorlerdeki misterileri harcama ve gelir gibi davranigsal
Ozelliklerine goére siniflandirmistir. Bu islemde K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak
musteriler, davranigsal niteliklerine gére gruplara ayrilmistir.

Narayana ve digerleri (2022), misteri segmentasyonu amaciyla K-Means, Hiyerarsik
Kimeleme (Agglomerative) ve Mean Shift algoritmalarini kullanarak musterileri cinsiyet, yas,
ilgi alanlari ve harcama aligskanliklari gibi ortak faktorlere goére gruplandirmistir. Ayrica, K-
Means kiimeleme yontemiyle cinsiyet ve yas kaliplari incelenmistir.

Xiahou ve Harada (2022), B2C e-ticaret misterilerinin alisveris davraniglarina yoénelik
boylamsal zaman cizelgeleri ve cok boyutlu veri Ozelliklerini temel alarak, K-Ortalamalar
musteri segmentasyonu ile destek vektdr makinesi (SVM) tahmini kombinasyonuna dayal bir
musteri kaybr tahmin modeli dnermistir.

Tabianan ve diderleri (2022), misteri segmentasyonunda ozellikle davranissal faktorlere
odaklanan bir calisma gergeklestirmistir. Toplanan verilerin islenmesi ve segmentlere
ayrilmasi siirecinde K-Ortalamalar algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, (¢ kiime
arasindaki iliski — etkinlik trd, drtnler ve kategoriler — analiz edilmistir. Bu yaklasim
sayesinde, saticilarin en karli misteri segmentinden en az karli segmente kadar odaklanmasi
hedeflenmistir.

Wulansari ve Heikal (2024), Endonezya’'daki en ¢ok ziyaret edilen (i e-ticaret platformu —
Shopee, Tokopedia ve Lazada — Uzerindeki musteri davraniglarini analiz etmek icin RFM
modeli ile K-Means kiimeleme tekniklerini birlikte kullanmistir.

Kumar ve digerleri (2025), standart bir e-ticaret misteri veri kiimesi lizerinde K-Means ve
Hiyerarsik Kiimeleme algoritmalarini uygulamistir. Arastirma, dzellikle sik aranan markalara
odaklanmis ve her iki teknigin kiime ayrimi performanslar siliiet skorlari ve gorsellestirme
yontemleriyle karsilastinimistir. Elde edilen sonuglara gére, K-Means algoritmasi Hiyerarsik
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Kiimelemeye kiyasla daha iyi ayriimis misteri segmentleri olusturmustur. Bu segmentasyon
isleminde, misteriler marka arama desenlerine gére gruplara ayriimistir.

2. Yontem
2.1. Amag ve Onem
Bu calismanin amaci, KNN, SVM ve Random Forest makine 6égrenmesi algoritmalarinin e-

ticaret mdigsterilerinin  davranigsal segmentasyonundaki  siniflandirma  bagarimini
karsilastirmaktir. Bu baglamda galismanin 6zgiin yondi, siniflandirma algoritmalarinin ayni veri
seti Uzerinde karsilastirmali analizinin gergeklestiriimesi ve optimum modelin dnerilmesidir.
Ayrica, galismada kullanilan veri setinin davranigsal faktérlere odaklanmasi, klasik RFM temelli
segmentasyon yaklasimlarina alternatif saglamaktadir.

2.2, Veri Seti
Calismada kullanilan veri seti acik dagitim yapan Kaggle dataset sitesinden alindi. Bu veri

seti, tuketici davraniglan ve cevrimici aligveris tercihleri hakkinda kapsamli iggdriler
sunmaktadir. Veri seti anket yanitlarina dayanir ve alisveris sikhdi, tercih edilen 6deme
ybntemleri, gekici faktorler, givenlik endiseleri ve siklikla satin alinan drlin kategorileri gibi
temel hususlara odaklanmaktadir. Veri setinde her bir alan igin toplam 200 adet bilgi
bulunmaktadir. Tiirkgeye gevrilmis veri setine ait temel 6zellikler Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Verilere Ait Tanimlayici Degerler

Alan Adi

Veri Tiirii

Cinsiyet

Cevrimigi Aligveris Sikligi
Gevrimigi Aligverig Orani
Inceleme Kontrol SIkigi
Cekici Faktorler

Perakendeci Secim Faktorleri
Tercih Edilen Odeme Yéntemi

Yerel ve Uluslararasi Saticilar

Tercih Edilen Aligveris
Platformu

Glivenlik Endigesi Seviyesi
Promosyon Katilim Durumu
Fiyat Hassasiyeti

Rahat Harcama Araligi

Sik Satin Alinan Uriinler

En Buyuk Dezavantaj

Uriin Orijinalligi Endisesi
Istenen Gelistirmeler

Erkek, Kadin

Nadiren, Ayda bir, Haftada bir, Haftada birkag

%0-20, %21-40, %41-60, %61-80, %81-100

Her zaman, Nadiren, Sik sik, Ara sira

Kolaylik, indirimler, Cesitlilik, Zaman Tasarrufu, Kullanici dostu arayiiz
Marka giivenilirligi, Uriin yorumlari, Fiyatlar, Miisteri hizmetleri
Kredi/Banka Karti, Kapida Odeme, Dijital Ciizdanlar, Banka havalesi
Tercih yok, Yerel tercih, Uluslararasi tercih

Amazon, Daraz, AliExpress, Others

Cok Endiseli, Notr, Biraz Endiseli, Hi¢c Endiseli Degil

Ara sira, Nadiren, 2 Sik sik, Her zaman

Orta, Az, Cok, Hig

<1k, 1k-5k, 5k-10k, = >10k

Giyim, Kitaplar, Elektronik, Oyunlar, Gida, vb.

Uriin kalitesi, Hic sorun yok, Iade sorunlari, Gecikmeli teslimat
Notr, Her zaman gliveniyor, Endiseli, Ara sira endiseli

Daha iyi Uriin agiklamalari, Daha iyi misteri yorumlari, vb.

2.3. Verilerin Analizi ve Bulgular

Makine 6grenmesi algoritmalari, genis hacimdeki islem, davranissal ve demografik verileri
analiz ederek, geleneksel yontemlerin gbdzden kacirabilecedi gizli kaliplar, iliskileri ve
egilimleri ortaya gikarabilmektedir (Rajyalaxmi ve digerleri, 2024, s.1) Bu 6zellikleri sayesinde
E-ticarette miusteri segmentasyonu icin daha dogru sonuglar verebilmektedir. Etkili bir
musteri segmentasyonu elde etmek icin en iyi K dederini belirlemek kritik 6neme sahiptir
(Kumar ve digerleri, 2025, s.121). Etiketlenmemis bir veri kiimesi verildiginde, kiime icindeki
orneklerin birbirine en yakin olacak sekilde dagitiimasi ve kiimeler arasindaki mesafenin
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maksimum seviyeye cikarilmasi gerekmektedir (Xiahou ve Harada, 2022, s.463). Elbow ve
Silhouette ydntemleri, digsal bir bilgiye ihtiyag duyulmadan bir kiimenin ne kadar iyi
olusturuldugunu belirlemek icin kullanilir (Saputra ve diderleri, 2019, s.343).

2.3.1. Elbow (Dirsek) Yontemi
Elbow (Dirsek) Yontemi, kiimeleme analizinde en uygun kiime sayisini (k) belirlemek igin

kullanilan bir yontemdir. Kiimeleme algoritmalarinda, dogru kiime sayisini belirlemek kritik
bir adimdir. K-Means gibi algoritmalarda, kiimelerin kalitesini 6lgmek igin WCSS (Within-
Cluster Sum of Squares - Kiime I¢i Kareler Toplami) kullanilir. Dirsek yéntemi, nispeten kiigiik
k dederleri igin uygundur. Dirsek yontemi, farkli k dederlerinin kare farkini hesaplar. K degeri
arttikca, ortalama bozulma derecesi (distortion degree) kiigilir. Her kategoride bulunan
ornek sayisi azalir ve drnekler agirlik merkezine daha yakin hale gelir. K degderi arttikca,
bozulma derecesindeki iyilesme etkisinin en ¢ok azaldigi konum, dirsegin karsilik geldigi k
degeridir (Cui, 2020 s.7). WCSS igin Dirsek Yontemi degerleri esitlik 1'de verilen formiille
hesaplandi.

WCSS = Y% Yrec,llx — il 1)
k= Kiime sayisl

Ci= i.kime
x= Kilimedeki veri noktasi
Mi=i.kiimenin merkez noktasi

Elbow yontemi ile elde edilen k degeri Sekil 1'de verilmistir.

Sekil 1. Optimum k Degeri ig_in Elbow Yéntemi

2800+ i
== \WCSS Degeri

== Optimumk =2

2600
2400}
22001

2000}

Kame ici Kareler Toplami (WCSS)

1800

PN [ o o o o —————————————————

Kiime Sayisi (k)

2.3.2. Silhouette Yontemi

Silhouette Yontemi, hem ayrismayi (separation) hem de ig tutarliligi (cohesion) birlestiren bir
silhouette katsayisi kullanir (Saputra ve digerleri, 2019, s.343). Silhouette katsayisi -1 ile 1
arasinda degisir. 1’e yakin degerler, kiimeleme modelinin daha tutarli kiimeler olusturdugunu
gosterir. 0'a yakin dederler, érnegin iki komsu kiime arasindaki karar sinirina gok yakin
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oldugunu gosterir. Negatif dederler, 6rnedin yanlis kiimeye atanmis olabilecedini gosterir.
Silhouette katsayisi esitlik 2'deki formiille hesaplandi.

S(0) = a8 (2)
S(i): Silhouette katsayisi
a(i): Kiime biitiinlesmesi (ayni kiime igindeki ortalama mesafe)
b(i): Kiime ayrismasi (en yakin diger kiimedeki ortalama mesafe)
Silhouette yontemi ile elde edilen k dederi Sekil 2'de verilmistir.

Sekil 2. Optimum k Degeri icin Silhouette Yéntemi

0.300 =@ Silhouette Skoru
== Optimumk =2

0.2751
0.250
0.225f

0.200 |

Silhouette Skoru

0.175

0.150F

0.125f

3 4 5 6 7 8 9 10
Kime Sayisi (k)

N o o o o o o o o o

Bu veri setinde en iyi kiime sayisini belirlemek igin her iki yontem de kullanildi. Sonuglar, k =
2'nin en uygun kiime sayisi oldugunu gosterdi. Boylece veri setindeki oriintiiler daha anlamli
ve dogru bir sekilde gruplandiriimis oldu.

2.3.3. K-Means Kiimeleme
K-Means algoritmasi, bélme tabanl bir kiimeleme yontemi olup basitligi, verimliligi ve hizi ile

avantajlidir. Ancak, bu algoritma baslangic noktalarina oldukga bagimhidir ve ilk érneklerin
secimi sonuglarin farkl olmasina neden olabilir (Ahmed ve diderleri, 2020, s.4). Algoritma, iki
ayri asamadan olusur. Ilk asamada, her bir kiime icin bir merkez nokta tanimlanir. Bu,
toplamda k adet merkez noktasi belirlenmesi anlamina gelir. ikinci asamada ise veri setindeki
her bir nokta, en yakin merkez noktasi ile iliskilendirilir. Noktalar ile merkez noktalari
arasindaki mesafe genellikle Oklid mesafesi (Euclidean distance) kullanilarak hesaplanir
(Nazeer ve Sebastian, 2009, s.1). Kimeleme sonucunda elde edilen kiimeler ve lye sayilari
Sekil 3'te verilmigtir.
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Sekil 3. Kiime Adi ve Biiyiklik Degerleri
121

120 4

100 +

w
Q
1

60

Kiime Biyiikligu

40

20 +

Dusuk Etkilesimli ve Fiyat Odakh Dijital ve Sadik Online Tuketici
Kime Adi

Sekil 3'teki K-Means kiimeleme sonuglari incelendiginde optimum kiime sayisi kullanicilarin
aligveris davranislarina goére iki farkli gruba ayrildigini gosteriyor. Gruplara ait genel
karsilastirmalar Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Segment 1: Diisiik Etkilesimli ve Segment 2: Dijital Sadik Miisteri Ozellikleri

Ozellik Diisiik Etkilesimli ve Fiyat Odakl Dijital ve Sadik Online Tiiketici
Aligverig SIkhgi Nadiren veya Ayda Bir Kez Haftada Birkag Kez

Aligveris Orani %0-20 veya %21-40 %41-60 veya daha fazla

Fiyat Hassasiyeti Orta-Yiiksek Disiik

Glvenlik Endisesi Yiiksek Disilik

Promosyon Katilimi Ara sira veya nadiren Sik sik veya her zaman

Harcama Araligi 1.000- 5.000 veya daha az 5.000 veya daha fazla

Odeme Yéntemi Tercihi Kapida deme veya banka karti Dijital clizdanlar ve kredi kartlan
Platform Kullanimi Yerel perakendecileri daha cok tercih Uluslararasi platformlari da aktif

ediyorlar kullaniyorlar

Tablo 2'deki verileri incelendiginde Diisiik Etkilesimli ve Fiyat Odakli Tiiketiciler daha ihtiyatl
bir alisveris tarzlari var, dncelikleri glivenlik ve fiyat politikalari oldugu goriilmektedir. E-ticaret
platformlarini kullanmaktan gekiniyorlar veya fiziksel magazalari daha cok tercih ediyorlar. Bu
grup igin e-ticaret firmalari, giiven artinc kampanyalar ve fiyat odakli indirimler sunabilir.
Dijital ve Sadik Online Tiiketiciler e-ticaret platformlarini aktif kullaniyorlar. Odeme yéntemleri
konusunda daha esnekler, kredi karti ve dijital clizdanlar rahatca kullaniyorlar. Marka itibari
ve migteri hizmetleri bu grupta daha 6nemli, fiyat yerine hizmet kalitesine daha fazla deger
veriyorlar. E-ticaret firmalari bu gruba Kisisellestirilmis kampanyalar sunarak miusteri
sadakatini artirabilir.
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2.3.4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor — KNN) Algoritmasi
Siniflandirma, giris verilerini analiz etmeyi ve veri sinifini tanimlayan bir model olusturmayi

icerir. KNN, gozetimli 6grenme algoritmasini kullanan (Putra ve digerleri, 2024, s.227). KNN
algoritmasi, model performansina dayall olarak en uygun komsu sayisinin (k) secgilmesine
odaklanarak siniflandirma yapar (Yacoub ve diderleri, 2024, s.2). KNN siniflandiricisinda,
ornekler arasindaki mesafe, Oklid formiilii kullanilarak hesaplandi (Zulkarnain ve digerleri,
2024, s.18). Oklid formiilii esitlik 3'te verilmistir.

d(p,q) = /2?:1(% -p)’ (3)

d(p, q)= Noktalar arasindaki Oklid mesafesini temsil eder.
p = test verisi

q= gergek veri

N= veri noktalarinin boyutudur.

2.3.5. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM)
Destek Vektér Makineleri (SVM), farkli disiplinlerden gesitli veri kategorilerini siniflandirmak

icin egitilen bir gdzetimli 6grenme teknigidir. ikili siniflandirma (two-class classification)
problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Hem dogrusal (linear) hem de dogrusal olmayan
(non-linear) veri siniflandirma gérevlerine uygulanabilir (Ahmad ve digerleri, 2018, s.33791).
SVM'nin en 6nemli glcli yonlerinden biri, Dogrusal (Linear), Polinom (Polynomial), Gauss
(RBF) ve Sigmoid cekirdek fonksiyonlari kullanarak dogrusal olmayan karar sinirlarini
yonetebilme yetenegidir. Bu c¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak SVM, verilerdeki karmasik
iliskileri ve desenleri yakalayabilir (Khan ve digerleri, 2024, s.72).

2.3.6. Random Forest (Rastgele Orman, RF)
Rastgele Orman algoritmasi, Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) grubuna ait bir

yontemdir. Bu yontem, en dogru siniflandirma algoritmalarindan biri olup, asiri 6grenme
(overfitting) olmadan biiylik miktarda degisken girdisini isleyebilir ve karar agaglar arasindaki
korelasyonu ortadan kaldirmaya yardimci olur (Noviyanti ve Alamsyahs, 2024, s.44). Rastgele
Orman (Random Forest) Algoritmasinin uygulanmasi (Chunduru ve digerleri, 2024, s.7):

Bu algoritma temel olarak dért asamada gergeklestirilir:
i.  Saglanan veri setinden rastgele drnekler segilir.
ii.  Her 6rnek igin bir karar agaci olusturulur ve her birinin sonucu tahmin edilir.
iii.  Her tahmin edilen sonug igin bir oy kullanilir.
iv.  En fazla oyu alan tahmin sonucu, nihai tahmin olarak segilir.

K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve Rastgele Orman (Random
Forest) gibi makine 6grenimi algoritmalari ile siniflandirma islemi gergeklestiriimeden 6nce
ozellik 6nem siralamasini gikarmak, modelin basarisini artirmak ve yorumlanabilirligini
saglamak agisindan kritik bir adimdir. Oncelikle, gereksiz veya diisiik etkili ozellikleri
belirlemek, modelin hesaplama maliyetini distrir ve genel performansini artirir. Gereksiz
ozelliklerin dahil edilmesi, modelin asir 6grenmesine (overfitting) neden olabilir ve
siniflandirma  dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Ozellikle KNN gibi mesafeye dayall
algoritmalarda, fazla &zelliklerin varhdi girtltiiyl artirabilir ve modelin tahmin yetenegini
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dusrebilir. Ozellik secimi ayrica modelin agiklanabilirligini gelistirir. SVM ve Random Forest
gibi algoritmalarda, hangi 6zelliklerin daha etkili oldugunu anlamak, islemeye alinan verinin
icgorilerini kesfetmeye yardimci olur. Yontemlere ait 6zellik 6nem siralari Sekil 4'de
verilmigtir.

Sekil 4. Modeller icin Ozellik Onem Siralamasi
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SVM modeli, ézellik 6nem skorlarini diger modellere kiyasla daha yiiksek hesaplanmistir.
Gevrimigi Aligverig Orani, tim modellerde en dnemli 6zellik olarak dne gikarken, SVM'de bu
fark daha belirgin hale gelmistir. Random Forest ve KNN, &zellikleri daha dengeli sekilde
degerlendirirken, Cevrimigi Alisveris Sikligi ve Promosyon Katilim Durumu bu iki modelde orta
seviyede 6nem arz etmektedir. Fiyat Hassasiyeti, Giivenlik Endisesi ve Inceleme Kontrol
Sikhdi, tim modellerde daha diisiik dnem skorlarina sahiptir. Bu, aligveris davraniglarini
tahmin ederken bu 6zelliklerin daha az etkili oldugunu gostermektedir.

KNN, SVM ve Random Forest gibi siniflandirma modellerinde accuracy, precision, recall ve
F1-skoru, modelin tahmin performansini degerlendirmek igin kullanilir. Accuracy (Dogruluk),
modelin toplam dogru tahmin oranini 6lcer. Dengeli veri setlerinde faydalidir, ancak dengesiz
siniflarda yaniltici olabilir. Precision (Kesinlik), yanlis pozitifleri (False Positive - FP) azaltmayi
hedefler. Recall (Duyarlilik), yanlis negatifleri (False Negative - FN) azaltmaya odaklanir. F1-
Skoru: Precision ve recall'un dengelenmis bir versiyonudur. Modelin genel basarisini
degerlendirir ve dengesiz veri setlerinde daha iyi bir 6lgim sunar. Dederlere ait hesaplamalar
esitlik 4, 5,6 ve 7'deki formdiller ile yapilir.

Accuracy = — TN 4)
TP+TN+FP+FN

Precision = TPTfFP (5)

Recall = T;PFN (6)

F1 — Score = 2x Precision x Recall (7)

Precision+ Recall
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TP (True Positive): Dogru pozitif tahminler
TN (True Negative): Dogru negatif tahminler
FP (False Positive): Yanlis pozitif tahminler
FN (False Negative): Yanlis negatif tahminler

Tablo 3. Siniflandirma Modellerinin Performans Metrikleri

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
K-NN 0,78 0,82 0,78 0,77
SVM 0,95 0,95 0,95 0,95
Random Forest 0,93 0,93 0,93 0,92

Destek Vektoér Makineleri (SVM), Rastgele Orman (Random Forest) ve K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmalarinin performans metrikleri incelendiginde, SVM en iyi sonuglari Gretirken,
Random Forest ona cok yakin bir performans gostermekte ve KNN en diisiik sonuglan
sergilemektedir. Accuracy (Dogruluk) agisindan bakildiginda, SVM modeli %95 ile en yliksek
dogruluk oranina sahiptir. Random Forest %93 dogruluk orani ile SVM’ye ¢ok yakin bir
performans sergilemektedir. KNN ise %78 dogruluk ile en diisiik sonucu vermektedir. Bu,
KNN modelinin diger modellere kiyasla daha fazla yanhs tahmin Urettigini gdstermektedir.
Precision (Kesinlik) degerleri incelendiginde, SVM ve Random Forest modellerinin her ikisi de
%95 ve %93 kesinlik oranina sahiptir. Bu, yanlis pozitif tahminlerin disiik oldugunu ve
modelin dogru pozitifleri daha iyi tahmin ettigini gdsterir. KNN modeli %82 precision orani ile
diger iki modele kiyasla daha disik bir kesinlik sergilemektedir. Bu, modelin yanlis pozitif
tahminleri biraz daha fazla yaptigini gosterir. Recall (Duyarlilik) agisindan SVM yine %95 ile
en ylksek sonucu elde etmektedir. Random Forest %93 recall orani ile ona yakin bir
performans gostermektedir. KNN ise %78 recall ile en diisiik sonucu tretmektedir. Recall
dederinin disiik olmasi, modelin bazi gergek pozitifleri kagirdigi anlamina gelir. Bu nedenle,
KNN modeli 6zellikle duyarliidin énemli oldugu uygulamalarda yetersiz olabilir. F1-Skoru,
Precision ve Recall'un dengelenmis bir metrigi oldugundan, modellerin genel performansini
degerlendirmek icin kullanighdir. SYM modeli %95 F1-Skoru ile en iyi sonucu verirken,
Random Forest %92 ile ona cok yakin bir performans gostermektedir. KNN modeli ise %77
ile en diisiik F1-Skoruna sahiptir. Bu da KNN modelinin, diger modellere kiyasla daha fazla
yanls tahmin Urettigini ve genel performansinin daha duisiik oldugunu gostermektedir.

Sonug
Bu calisma, e-ticarette kullanici davranislarini siniflandirmak ve miisteri segmentasyonu

yapmak amaciyla K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Rastgele
Orman (Random Forest) algoritmalarinin performanslarini karsilastirmistir. Kullanilan veri
seti, tiketicilerin alisveris sikligi, promosyon katilimi, fiyat hassasiyeti, glivenlik endisesi ve
ddeme tercihleri gibi cesitli degiskenleri icermektedir. Ilk olarak, Elbow ve Silhouette
yéntemleri ile optimum kiime sayisi belirlenmig, ardindan K-Means algoritmasi kullanilarak
mugsteriler benzer davranigsal kaliplarina gore kimelenmistir. Son olarak, belirlenen bu
kiimeler, KNN, SVM ve Random Forest algoritmalari ile siniflandiriimig ve performanslari
Accuracy, Precision, Recall ve F1-Skoru gibi metriklerle dlgtlmustiir.

Elde edilen bulgular, SVM algoritmasinin %95 dogruluk orani ile en basarili siniflandirma
performansini sergiledigi goriilmistiir. Bu sonug, Tanir ve Ramazanov (2023) tarafindan
yuritilen calismada elde edilen %79,89 dogrulukla tahmin oraninin {izerinde bir basariya
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ulasmistir. Random Forest algoritmasi ise %93 dogruluk oraniyla SVM’ye yakin bir performans
gostermistir. Bu sonug, Doganli (2025) tarafindan gelir ve harcama skorlarina dayall misteri
segmentasyonu calismasinda elde edilen bulgularla benzerlik géstermektedir. Her iki
calismada da RF algoritmasi, 6znitelik énem siralamasi acgisindan etkili bir ara¢ olarak 6ne
ctkmistir. KNN algoritmasi ise %78 dogruluk orani ile en diisiik performansi sergilemistir. Bu
bulgu, Akbulut (2006) tarafindan gerceklestirilen kozmetik sektériine yonelik segmentasyon
ve ayrilma tahmini analizleri ile dogrudan 6rtiismektedir. Akbulut'un calismasinda da KNN
algoritmasinin mdisteri ayriima edgilimlerini belirlemede sinirl dogruluk sundugu ortaya
konmustur.

Bu galismanin bazi kisitlari bulunmaktadir. Kullanilan veri seti belirli bir tiiketici grubu ile
sinirhdir. Daha bliyiik ve gesitli veri setleri ile modelin genellenebilirligi artinlabilir. Calismada
belirli sayida 6zellik (alsveris sikigi, promosyon katiimi vb.) kullanilmistir. Ancak, farkli
ozelliklerin (6rnegin, misteri yorumlari, marka sadakati gibi) eklenmesi model performansini
etkileyebilir. Bu kapsamda calisma, e-ticaret sektériindeki misteri segmentasyonu
literatiirine hem teorik hem uygulamall diizeyde katki saglamaktadir. Gelecekte daha genis
veri setleri, derin 6grenme algoritmalari ve dinamik modellerle bu galismalar gelistirilebilir.
Ozellikle farkh sektorlerde benzer karsilastirmalar yapilarak algoritmalarin  sektérsel
gecerlilikleri test edilebilir.
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