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Ozet — Bu calismada, miisterilerden alan yas, cinsiyet ve tahmini kazang degerleri dikkate alimarak
kisinin ara¢ satin alma durumunun yapay zeka teknikleri ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu baglamda,
yapay zeka tekniklerinden olan Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes’ten
yararlanilmistir. Veri seti, Kaggle web sitesi iizerinden temin edilmistir. Calisma kapsaminda veri seti
farkli alternatiflerle egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. En dogru tahmini gergeklestirmek
adina test_size parametresi 30, 25, 20, 15 olarak belirlenmis olup her bir parametre bircok kez test
edilmistir. Veri setini daha ayrintili bir sekilde agiklamak adina sublpot ve scatter plot grafikleri
kullanilmistir. Yapilan analizler, grafik olusturma ve tahminler google colab iizerinde gerceklestirilmistir.
Sonuglara gore en basarili performansin Destek Vektor Makineleri yontemi ile elde edildigi ortaya

¢cikmustir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Zeka, Ara¢ Satin Alma, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri Ve Naive Bayes

I. GIRIS

Yapay zeka (YZ), insanlar tarafindan
gergeklestirilen davraniglarin makineler tarafindan
yapilabilmesidir. YZ, insan gibi diigiinebilen ve
insan beyninin ¢aligma mantigini icra edebilen bir
yontemdir. Bu yontem, kendi kendine 6grenebilen
Ozelligi sayesinde, kendisine girilen verileri
kullanarak ¢ikarim yapar. Veri, YZ yontemlerinde
oldukca dnemlidir. Veri ne kadar ¢oksa YZ o kadar
dogru sonuglar iiretir. S6zkonusu veriler; gézlem,
sensOr, sosyal medya, arastirma, internet gibi
bircok farkli kaynaktan elde edilebilmektedir. YZ
ve verinin Onemi engellenemez bir sekilde
artmaktadir. YZ’nin, veri ile iliskilendirilmesi
durumunda  ¢esitli  analiz  ve  tahminler
yapilabilmektedir. Giiniimiizde bir¢ok ¢alismada
da ¢esitli YZ yontemleri kullanilarak gercege yakin
sonuclar elde edilmistir [1,2].

Bu cercevede, literatiirde bir¢ok c¢alisma
yapilmistir. Calp (2020), orman yanginlarinda
yanmis alanlarin tahmin edilmesine yonelik yapay
sinir agma dayali bir model gelistirmistir.
Yanginlarin ne zaman, nerede ve ne kadar ¢ikacagi
bilinmedigi i¢in ¢aligma Onemlidir. Caligmada

tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 yOntemi
kullanilmistir. Bu noktada, ileri beslemeli bir geri
yayilim sinir ag1 kullamlmistir. Onerilen model
iizerinde Regresyon degerleri, Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) ve Ortalama Kare Hata
(MSE)  dikkate alinarak  bir  performans
degerlendirmesi  gerceklestirilmistir.  Sonuglar,
yapay sinir ag1 modelinin diisiik hata oranina ve
yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu ortaya
koymustur [3].

Yiiriik (2019), BIST imalat sektorii uygulamasi
lizerinden isletmelerin finansal basarisizligim
tahmin eden bir model Onermistir. Calismada
yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglar
ve destek vektor makinalarindan yararlanmistir.
Ayrica kullanilan modellerin performanst ROC
egrileri ile test edilmistir. Calismada iki modelin
performanslari karsilastirilmis, yapilan
simiflandirmanin dogruluk yiizdeleri hesaplanarak
analiz edilmistir [4].

Kilig (2019), yapay sinir aglari ve regresyon
yontemlerini kullanarak geri esneme tahminini
gergeklestirmistir. YZ yontemi ile disaridan girilen
veriler, sistemin durumunu tahmin etmede 6nemli
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bir etkendir. Calismada, yontem olarak Yapay Sinir
Aglart  (YSA) ve Regresyon ydntemleri
kullanilmistir. Farkli parametrelerin  sonuglara
etkisini anlayabilmek amaciyla olusturulan farkl
YSA modelleri kiyaslanmis ve analiz edilmistir.
Sonuglar, olusturulan YSA modelleri i¢in uygun
parametre se¢iminin ¢ok onemli oldugunu ortaya
koymustur. Ayrica, YSA yontemi ile olusturulan
modelin, Regresyon modelden daha basarili
sonugclar lirettigi gorilmiistiir [5].

Atalay (2017), biiyiik veri analizinde yapay zeka
ve makine Ogrenmesi uygulamalart konusu
incelenmistir. Oncelikle YZ ve makine 6grenmesi
yontemleri ile ilgili birtakim bilgiler verilmistir.
Daha sonra, sdzkonusu yontemlerin biiyiik veri
kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarina ait
bazi  orneklere  yer  verilmistir.  Ozetle;
siiflandirma, yapay sinir aglari, kiimeleme, metin
ve web madenciligi ve duygu analizi konularinda
biiyiik verilerle yapilan ¢aligmalar analiz edilmis ve
degerlendirilmistir [6].

Unsal (2018), YZ ve kiimeleme tekniklerini
kullanarak okul servisi rotalama probleminin
optimizasyonu gerceklestirmistir. Calismada, Arag
Rotalama Problemi (ARP)’nin alt baslig1 olarak
bilinen Okul Servisi Rotalama Problemini (OSRP)
optimize etmeyi amaglanmigtir. Bu c¢ergevede,
ARP ve OSRP kavramlar1 incelenmis, problemler
ve gelistirilen ¢6ziim yontemleri ile ilgili literatiire
yer verilmistir. OSRP'yi optimize etmek amaciyla
kiimeleme ve YZ yontemleri kullanilmistir. GPS,
GIS araglar1 ve mobil uygulama tabanl bir yazilim
gelistirilerek s6zkonusu yazilim projesi Ankara’da
hizmet veren servis firmalarindan elde edilen rota
verileri iizerinde uygulanmistir. Sonug olarak,
gelistirilen yontemin, mesafe, zaman ve rakim
degisimi parametreleri agisindan basarili sonuglar
ortaya ¢ikardigi goriilmiistiir [7].

Basar (2020), iilkelerin giivenli olup olmamalar1
lizerine tahmin yapan yapay zeka tabanli bir model
gelistirmistir.  Gelistirdikleri modelde tahmin
yapmak amaciyla lojistik regresyon, yapay sinir
aglar1 ve cok kriterli karar verme yontemlerinden
biri olan MOORA yontemleri kullanilmistir.
S6zkonusu tahmin siireci i¢in 106 {lilkeye ait sug
endeksi  kullanilarak  su¢  oranlari  ortaya
cikarilmigtir. Caligma sonucunda yapay sinir aglari
yontemi ile olusturulan modelin, giivenilirlik
tahmini siirecinde yapilan tahminlerin basar
durumu diger yontemlere nazaran daha yiiksek
oranda oldugu tespit edilmistir [8].

Yilmazel (2018), yapay sinir aglar1 ydntemi
kullanilarak konut fiyat tahmini gergeklestirmistir.
Calismada, satilik daire fiyatlarinin tahmini ig¢in
Eskisehir’de bulunan daireler dikkate alinmistir.
Daire biiyiikliigii, oda sayisi, bulundugu kat (1. Kat
Ozelinde de dikkate alinmistir.), binadaki toplam
kat sayisi, 1sitma durumu (merkezi, kombi vb.),
banyo sayisi, asansor durumu, otopark durumu,
ankastre mutfag1 ve fiber internet baglantisinin
bulunup bulunmadigi gibi bir¢ok 6zellikle birlikte,
mahalle ve ulagim araglarina mesafesi gibi olciitler
de dikkate alinarak bircok model kurulmustur.
Gelistirilen modellerde gizli katmanda bulunan
ndron sayisi farkli sayilarda denenerek 19 tane
model diretilmis ve sozkonusu modellerin
performanslar1 karsilastirilarak analiz edilmistir.
Sonug olarak yapay sinir aglari yonteminin konut
fiyat1 tahmininde etkin bir ara¢ oldugu ortaya
konulmustur [9].

Sel (2020), alternatif yatirnm araglari ile bitcoin
fiyatlar1 arasindaki iliski yapay sinir agi
kullanilarak ~ tahmin  edilmistir.  Arastirmaci
calismada, yaygin bilinen kripto para ¢esitlerinden
biri olan Bitcoin’in fiyatim1 tahmin etmeyi
amaglamistir. Girdi degiskenler olarak; Nasdaq100,
Dow-Jones, S&P500, Isvigre Frangi, Ingiliz
Sterlini, Eurostoxx Endeksleri, Altin, Euro, Glimiis
yatirim araglarin1 dikkate almistir. Ayrica, veriler
2013-2018 yillar1 arasindaki gilinliik kapanig
degerleridir. Sonug¢ olarak, yatirim araglarinin
fiyatlarinin tahmini noktasinda yapay sinir aglari
yonteminin etkili oldugunu ortaya koymustur [10].

. MATERYAL VE YONTEM

A. Calismanin Amact

Bu calismada, miisterilerden alinan yas, cinsiyet
ve tahmini kazan¢ degerleri dikkate alinarak
Kisinin ara¢ satin alma durumunun YZ teknikleri
ile tahmin edilmesi amaglanmustir.

B. Uygulama
Bu béliimde, ¢alismanin uygulama kisminin tiim
ayrintilarina yer verilmistir.

Veri seti

Veri seti Kaggle.com iizerinden elde edilmis
olup modelin olusturulmasi ve sonuglarin analizleri

“google colab” uygulamasi iizerinde
gerceklestirilmistir. Calismada modellerin
olusturulmasinda Lojistik Regresyon, Destek

Vektor Makineleri ve Naive Bayes yontemleri
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kullanilmistir. Tahmin modellerinin olusturulmasi
stirecinde, her yontem ayr1 ayri bircok kez test
edilmis olup test kiimesi %30, %25, %20 ve %15
olacak sekilde belirlenmistir. Colab ve jupyterlab
ile  gerceklestirilen analizlerde subplot ve
scatterplot grafikleri kullanilmistir. Oncelikle, veri
setinde 4 adet integer ve 1 adet object tiiriinde veri
tipi bulunmaktadir. Ayrica veri setinde bos
degerler de bulunmaktadir. Kullanilan veri tipleri
Sekil-1" de gosterilmistir.

<class "pandas.core.frame.DataFrame’ >
Rangelndex: 48@ entries, @ to 399
Data columns (total 5 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype
2] User ID 488 non-null inted
1 Gender 488 non-null object
2 Age 488 non-null inted
3 EstimatedSalary 408 non-null int64
4 Purchased 488 non-null inted

dtypes: intb4(4), object(l)
memory usage: 15.8+ KB

Sekil 1. Veri tipleri

Veri setini genel hatlariyla inceleyecek olursak,
400 satirlbik veri bulunmaktadir. Veri setinde
bulunan miisterilerin ortalama yas degeri 37.6, en
kiiclik yas degeri 18 ve en biiyiikk yas degeri 60
olarak goriilmektedir. Ortalama yillik kazang
degeri ise $69.742, en disiik kazang degeri
$15.000 ve en yiiksek kazang degeri ise $150.000
olarak goriilmektedir. Degerler detayli bir sekilde
Tablo 1° de gosterilmistir.

Tablo 1. Veri setinin genel 6zeti

User ID Age EstimatedSalary Purchased

count 400.000000 400.000000 400.000000 400.000000
mean 200.500000 37.655000 69742.500000 0.357500
std 115.614301 10.482877 34096.960282 0.479864

min 1.000000  18.000000 15000.000000 0.000000

25% 100.750000  29.750000 43000.000000 0.000000

50% 200.500000  37.000000 70000.000000 0.000000

75% 300.250000 46.000000 88000.000000 1.000000

max  400.000000  60.000000 150000.000000 1.000000

Bu degerler cinsiyete gore incelendiginde ise
erkek miisterilerin ortalama yas degeri 36.8, en
kiicliik yas degeri 18 ve en biiyiikk yas degeri 60
olarak goriilmektedir. Ortalama yillik kazang
degeri ise $67.642, en disiik kazang degeri
$15.000 ve en yiiksek kazang degeri ise $150.000
olarak goriilmektedir. Degerler detayli bir sekilde
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Cinsiyete gore veri setinin dzeti

User ID Age EstimatedSalary Purchased

count 196.000000 196.000000 196.000000 196.000000
mean 195520408  36.867347 67642.857143 0.336735
std 117178779  10.043636 32421.819181 0.473804
min 1.000000  18.000000 15000.000000 0.000000
25% 98.750000  29.000000 43000.000000 0.000000
50% 190.500000  36.500000 68000.000000 0.000000
75% 297.500000 42.000000 §6000.000000 1.000000
max 399.000000 60.000000 150000.000000 1.000000

Kadin miisterilerde ise ortalama yas degeri 38.4,
en kiiclik yas degeri 18 ve en biiyiik yas degeri 60
olarak goriilmektedir. Ortalama yillik kazang
degeri ise $71.759, en disiik kazang degeri
$15.000 ve en yiiksek kazang degeri ise $150.000
olarak goriilmektedir. Degerler detayli bir sekilde
Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Yasa gore veri setinin 6zeti

User ID Age EstimatedSalary Purchased

count 204.000000 204.000000 204.000000 204.000000
mean 205.284314 38411765 71759.803922 0.377451
std 114.174085 10.859019 35595.236189 0.485942
min 3.000000  15.000000 15000.000000 0.000000
25% 103.750000  30.000000 44000.000000 0.000000
50% 209.500000  37.500000 70500.000000 0.000000
75% 303.500000  47.000000 90750.000000 1.000000
max  400.000000 60.000000 150000.000000 1.000000

C. Modellere Gore Test Sonuglar: ve Analizleri

Lojistik Regresyon

Test asamasinda ilk olarak lojistik regresyon
yontemi uygulanmigtir. Test kiimesi %30, egitim
kiimesi ise %70 olarak ayrildiginda, Dogruluk
oran1 0.85; test kiimesi %25, egitim kiimesi
ise %75 olarak ayrildiginda, Dogruluk orani 0.90;
test kiimesi %20, egitim kiimesi ise %80 olarak
ayrildiginda, Dogruluk  oran1  0.862;  test
kiimesi %15, egitim kiimesi ise %85 olarak
ayrildiginda ise Dogruluk orant 0.89 olarak
saptanmuistir.

Sonu¢ olarak, en iyi basar1 performansi, test
kiimesi %25, egitim kiimesi ise %75 olarak
ayrildiginda elde edilmistir (Sekil 2).
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Sekil 2. Lojistik Regresyon modelinin test sonuglari

Destek Vektor Makineleri

Bu asamada Destek Vektor Makineleri modeli
olusturulmus ve test edilmistir. Bu yontemde, test
kiimesi %30, egitim kiimesi %70 olarak
ayrildiginda  Dogruluk  oran1  0.941;  test
kiimesi %25, egitim kiimesi ise %75 olarak
ayrildiginda Dogruluk orani 0.93; test kiimesi %20,
egitim kiimesi ise %80 olarak ayrildiginda
Dogruluk oran1i 0.95 ve son olarak test
kiimesi %15, egitim kiimesi ise %85 olarak
ayrildiginda ise Dogruluk orani 0.95 olarak elde
edilmistir. Sonug olarak, en iyi basar1 performansi,
test kiimesi %20, egitim kiimesi ise %80 ve test
kiimesi %15, egitim kiimesi ise %85 olarak
ayrildiginda elde edilmistir (Sekil 3, Sekil 4).
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Sekil 3. Destek Vektor Makineleri modelinin test sonuglari-1
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Sekil 4. Destek Vektor Makineleri modelinin test sonuglari-2

Naive Bayes

Bu asamada ise Naive Bayes yontemi ile model
olusturulmus ve olusturulan model test edilmistir.
Test siirecinde; test kiimesi %30, egitim kiimesi
ise %70 olarak ayrildiginda Dogruluk orani 0.916;
test kiimesi %25, egitim kiimesi %75 olarak
ayrildiginda Dogruluk orani 0.89; test kiimesi %20,
egitim kiimesi ise %80 olarak ayrildiginda
Dogruluk orani ise 0.90; test kiimesi %15, egitim
kiimesi ise %85 olarak ayrildiginda ise Dogruluk
orani 0.88 olarak elde edilmistir. Sonug olarak, en
iyl basart performansi, test kiimesi %30, egitim
kiimesi ise %70 olarak ayrildiginda elde edilmistir
(Sekil 5).
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Sekil 5. Naive Bayes modelinin test sonuglari

Elde edilen tiim sonuglarin 6zeti niteligindeki
veriler  karsilastirmali  olarak  Tablo  4’te,
everilmistir.

Tablo 4. Sonuglarin kargilastirilmasi

Sira Model Basar1 Performansi
1 Destek Vektor Makineleri 0,95
2 Lojistik Regresyon 0,90
3 Naive Bayes 0,91
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1. SONUCLAR

Bu c¢alismada, Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri ve Naive Bayes olmak iizere
yapay zeka teknikleri kullanilarak kisinin ara¢ satin
alma durumu tahmin edilmistir. Tahmin siirecinde;
miisterilerden alinan yas, cinsiyet ve tahmini
kazang degerleri dikkate alinmistir. Elde edilen
sonuglar, Destek Vektor Makineleri yonteminin
diger yontemlere gore daha basarili sonuglar
irettigini ortaya koymustur.

Bununla birlikte, veriler 1s18inda tahmin
sonuclarinda  belirli  noktalarda  farkliliklar
gbzlemlenmistir. Kadin miisterilerin ortalama yillik
geliri erkek miisterilere gore daha fazla olmasina
ragmen, erkek miisterilerin ara¢ satin alma egilimi
kadin miisterilere oranla daha fazla oldugu
saptanmistir. Bu noktada, yillik gelirin ara¢ satin
alma egilimine etkisinin diisiikk oldugu kanisina
varilmigtir. Yas ve cinsiyet gibi kriterler satin
almada daha etkin rol oynamaktadir.

Veri setinden elde edilen sonuglara gore,
giinimliz yasaminda erkeklerin arabalara olan
ilgisinin kadinlara gore daha fazla olmasi tezinin
dogrulugu kismen teyit edilmistir. Bu calismadan
yola ¢ikilarak otomobil firmalar: arag tiretimlerinde

tasarimlarin1  erkek  miisterilerin = zevk  ve
dontitlerine gore gerceklestirmeleri arac
satiglarinda artis yasanacagi soylenebilir.
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