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Oz

Veri madenciligi tekniklerinden olan siniflandirma algoritmalart saglik, finans, telekomiinikasyon, sigorta,
pazarlama ve egitim gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu ¢aligma ile siniflandirma algoritmalarindan naive
bayes ile yapay sinir agi algoritmalarindan multilayerperceptron algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Yapilan literatiir incelemesinde genellikle siniflandirma algoritmalarmin kendi i¢lerinde performans
kiyaslamasi yapildigi goriilmiistiir. Siniflandirma i¢in online yemek siparisi veri seti kullanilmigtir. Veri seti 9
demografik nitelik iceren 388 adet veriden olugmaktadir. Naive Bayes ile yapilan demografik smiflandirma
sonuglarina gére online yemek siparisi olumlu geribildirim tahmin oranlarmim kadmn, bekar, 6grenci, herhangi bir
diizenli geliri olmayan ve siparisi zamaninda teslim edilen 6zellige sahip bireylerde daha yiiksek oldugu
goriilmiistir. Algoritma smiflandirma performanslari incelendiginde Naive Bayes algoritmasi 388 verinin
323’tint (%83,24) dogru smiflandirirken, Multilayer Perceptron algoritmasi ise 388 verinin 329’unu (%84,79)
dogru smiflandirdigr goriilmiistiir. Algoritmalarin hata oranlarinda da multilayerperceptron algoritmasinin daha
diistik hata oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Elde edilen bulgular siiflandirma uygulamalarinda yapay sinir

ag1 temelli algoritmalarmn da basarili sonuglar verdigi yoniindedir.
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CLASSIFICATION OF CONSUMERS' ONLINE FOOD ORDERING
SATISFACTION WITH DATA MINING ALGORITHMS AND
COMPARISON OF THEIR PERFORMANCE

Abstract

Classification algorithms, one of the data mining techniques, are used in many fields such as health, finance,
telecommunications, insurance, marketing and education. Inthisstudy, naive bayes, one of the classification
algorithms, and multilayer perceptron algorithms, one of the artificial neural network algorithms, were used for
classification. In the literature review, it was observed that classification algorithms are generally compared in
terms of their performance. Online food ordering dataset was used for classification. The dataset consisted of
388 data with 9 demographic attributes. According to the results of demographic classification with naive bayes,
it was seen that the prediction rates of positive feedback for online food ordering are higher for individuals who
are female, single, student, do not have any regular income and whose order is delivered on time. When the
algorithm classification performances were analyzed, it was seen that the Naive Bayes algorithm correctly
classified 323 out of 388 data (83.24%), while the Multilayer Perceptron algorithm correctly classified 329 out
of 388 data (84.79%). The error rates of the algorithms also showed that the multilyer perceptron algorithm had
lower error rates. The findings obtained indicate that artificial neural network based algorithms also provide
successful results in classification applications.
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I. GIRIS

Tek basimna bir anlam ifade etmeyen dijital veriler ancak bilgiye doniistiiklerinde anlam
kazanrrlar. Dolayisiyla bu veriler, belirli bir amaca yonelik olarak islendiginde veriler anlaml
hale gelmektedir. Gegmiste yasanmis olaylarda gizli kalmis bilgileri kesfederek, ileriye
yonelik modeller 6ngormek ve gerekli tedbirleri almak muhtemel kayiplarin da Oniine
gecilebilmesine imkan saglayacaktir. Ham veri toplulugundan anlamli bilgi ¢ikarimi siireci de
veri madenciligi teknikleriyle gergeklestirilebilmektedir. Biiyilk miktarda veriden bilgi
¢ikariminin insan yeteneklerini agmasi nedeniyle veri madenciligi teknikleri isletmeler i¢in de

olduk¢a 6nemli hale gelmistir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012: 2).

Gundmiizde bilgi teknolojilerinde yasanan gelismeler isletmeler, tiiketiciler ve pazar
yapisinda dnemli degisikliklere yol agmustir. Internetin yayginlasmasiyla isletmeler aras1 bilgi
sistemleri, elektronik ticaretin gelismesi ve elektronik pazaryeri olusumlar1 yeni is uygulama
yontemlerinin gelismesine imkan saglamistir. Olusan yeni is modellerinden bazilar1
miisterileriyle dogrudan iletisime gegerek aracilari ortadan kaldirmis, bazi yeni uygulamalar

ise internet kanaliyla yeni aracilar1 da beraberinde getirmistir (Tomas, 2014: 30).

Bilgi teknolojilerinin internet kanalin1 kullanarak hayatimiza dahil ettigi aracilardan
biri de ¢evrim i¢i yemek siparisi web sayfalaridir. Cevrim i¢i yemek siparisi sektorii hem
tiikketiciler hem de igletmeler i¢in giderek daha popiiler hale gelmektedir. Tiiketiciler hizli ve
pratik olmasi nedeniyle, restoranlar ise daha fazla gelir elde etmek i¢in ¢evrim i¢i yemek

siparisi sektoriinii desteklemektedir (Kimes, 2011: 6).

Tiirkiye Istatistik Kurumu 2023 yili “Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim
Arastirmasi”na gore evden internet erisimi olan hane sayist %95.5 olurken 16-74 yas
grubunda internet kullanim orani1 %87.1 olmustur. Ayrica erkeklerde internet kullanim orani

%90.9 olurken bu oranm kadmlarda %83.3 oldugu goriilmiistiir (TUIK, 2023).

Kiresel ekonomiler; tiiketici aligkanliklari, satin alma niyeti ve tercihleri iizerinde
belirleyici olmaktadir. Teknoloji ve internet kullaniminin tiim diinyada yaygmlagmasi
bdlgesel sinirlart da ortadan kaldirmaktadir. Tiim diinyada e-ticaret uygulamalar1 ve ¢evrim
ici yemek siparisi giderek yayginlagmakta ve farkl tiiketici gruplar: tarafindan tercih edilir
hale gelmektedir. Bu calisma ile c¢evrim ici yemek siparisi veren ve farkli demografik
gruplarda yer alan tiiketicilerin farkli veri madenciligi algoritmalariyla simniflandirmalari
yapilarak, siniflandirma i¢in kullanilan algoritmalarin performanslarinin karsilagtirilmasi

hedeflenmistir. Yapilan literatiir incelemesinde genellikle siniflandirma algoritmalarindan
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Naive Bayes’in siklikla kullanildigi ve smiflandirma algoritmalarinin kendi iglerinde
kiyaslandig1 ancak Yapay Sinir Ag1 temelli smiflandirma algoritmalariyla kiyaslanmadigi
goriilmiistiir. Bu nedenle ¢alisma yontemi olarak Naive Bayes ve Multilayer Perceptron
algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir. Literatirde smiflandirma temelli Naive Bayes
algoritmast ve Yapay Sinir ag1 temelli Multilayer Perceptron algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirdigi bir ¢alisma ile kargilagiimamistir. Bu baglamda ¢alismanin
amaci; klasik bir siniflandirma algoritmasinin Yapay Sinir Agi temelli bir smiflandirma
algoritmasiyla performans karsilastirmasina tabii tutulmasidir. Bu nedenle ¢alismanin veri
madenciligi alaninda smiflandirma algoritmalarmin tercihinde bir yol gdsterici olacagi

diistiniilmektedir.
II. LITERATUR INCELEMESI

Anamisa vd. (2024) galismasinda ¢ocuklarin beslenme dengelerini arastirmak igin
Naive Bayes ve Destek Vektor makinesi algoritmalarini kullandiklar1 goriilmistiir. Algoritma
performanslar1 kontrol edildiginde Destek Vektdr makinesi algoritmasmin daha iyi sonug
vermistir. Arslan Tuncer vd. (2024) calismasinda, uyku apnesi verilerinin smiflandirilmasi
icin Yapay Sinir Agi, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes
yontemleriyle smiflandirma yapilmistir. Elde edilen ¢iktilarda en basarili sonug¢ Yapay Sinir
Ag1 algoritmasina aittir. Arslan ve Aygiin (2021) ¢alismasinda Covid-19 semptomlarini farkli
algoritmalarla smiflandirarak performans karsilastirmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglara
gore Yapay Sinir Aglari; Naive Bayes, Destek Vektdr Makineleri, K-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman ve Ada Boos algoritmalarindan daha basarili sonu¢ vermistir. Cihan ve
Ceylan (2021) c¢alismasinda hiperspektral goriintiileme verilerini farkli algoritmalarla
smiflandirarak performans karsilastirmast yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore Lineer
Diskriminant Analizi, Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarindan daha iyi
sonu¢ vermistir. Demir ve Yaman (2024) calismasinda, su alt1 gorsellerinin smiflandirilmasi
icin cesitli algoritma performanslar1 karsilastirilmistir. Kullanilan algoritmalar igerisinde en
iyi sonucu K-En Yakin Komsu algoritmas1 vermistir. inan (2024) ¢alismasinda otel miisteri
yorumlarim1 ~ farkli  algoritmalarla  siniflandirmustir.  Algoritmalarin ~ performanslari
karsilastirildiginda Lojistik Regresyon modelinin en basarili  smiflandirmayr  yaptigi
goriilmiistiir. Glinay ve Ensari (2018) c¢alismasinda eeg verilerini K-En Yakin Komsu ve
Naive Bayes algoritmalartyla smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gére K-En Yakin
Komsu algoritmast daha basarili sonuglar vermistir. Rachmawati ve Miasary (2024)

calismasinda 6grenme zorlugu ceken Ogrenciler i¢in alinacak Onlemlere yonelik C5.0 ve
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Naive Bayes algoritmalari karsilastirilmigtir. Algoritma performanslar1 karsilastirildiginda
C5.0 algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Demir ve Sahin (2022) calismasinda zemin
stvilagsmast i¢in farkli egitim verilerinin siniflandirilma performanslarini karsilastirmislardir.
Elde edilen sonuglara gore Destek Vektor Makinesi algoritmasi, Naive Bayes ve Rasgele

Orman algoritmalarindan daha basarili sonug¢ vermistir.

Ashari vd. (2013) calismasinda, enerji simiilasyonlar1 i¢in bir alternatif olusturmak
amactyla smiflandirma  algoritmalarmi  kullanmistir.  Algoritmalarin  performanslari
karsilastirildiginda en hizli algoritmanin Karar Agaci ancak en basarili performansim Naive
Bayes algoritmasinda oldugu sonucuna ulasilmistir. Bozuyla (2021) ¢alismasinda sahte sosyal
medya haberlerinin smiflandirilmasi i¢in farkl algoritmalar1 karsilastirmistir. Algoritmalarin
performanslar1 karsilastirildiginda en iyi performansi Naive Bayes algoritmasmin verdigi
sonucuna ulasilmistir. Budiman vd. (2024) calismasinda spam e-postalarin smiflandirilmasi
icin Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi algoritmalari kullanilmistir. Algoritma
performanslar1 karsilastirildiginda Naive Bayes algoritmasmin daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. Cahyono vd. (2024) calismasinda Covid-19 ile ilgili ¢ikan sahte haberlerin
smiflandirilmasi i¢in Naive Bayes ve farkli algoritmalarin performanslar1 karsilastirilmistir.
Elde edilen sonucglara gére Naive Bayes en iyi siniflandirma performansini géstermistir.
Nakhipova vd. (2024) calismasi incelendiginde Ogrenme siireclerinin degerlendirilerek
ogrenme ¢iktilarinin iyilestirilmesi i¢in Naive Bayes ve diger simiflandirma algoritmalarmin
performansi karsilastirilmistir. En iyi performans gosteren algoritmanin Naive Bayes oldugu
sonucu elde edilmistir. Rasjid ve Setiawan (2017) ¢alismasinda, metin siniflandirmasi i¢in K-
En Yakin Komsu ve Naive Bayes algoritmasi karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
Naive Bayes algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Zulkarnain vd. (2024) ¢alismasinda Netflix
oylamalarmin siniflandirilmast i¢gin K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Karar Agaci
algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen karsilastirma sonuglarina gore Naive Bayes

algoritmasinin daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilagtirilmasinda
kullanilan teknikler incelendiginde ¢aligmalarin iki farkli gruba ayrildig: goriilmektedir. Buna
gore smiflandirma algoritmalar1 kendi i¢lerinde performans analizine tabii tutuldugunda
Naive Bayes basarili sonuglar vermektedir. Ancak Yapay Sinir Agi temelli algoritmalar
kiyaslandiginda algoritmasi diger siniflandirma algoritmalarindan daha basarili sonuglar

vermistir.
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I11. VERI MADENCILIGI SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Glinlimiizde farkli cihaz, uygulama veya kullanicilar degisik formlarda ve biiyiik
miktarda veri lreterek; ihtiya¢ duyduklar1 anda bu verilere hizlica ulasabilmektedirler.
Verinin depolanmasi veya veriye ulasabilmek kadar anlamli bilgi de olduke¢a kiymetlidir. Veri
madenciligi; makine 6grenmesi, istatistik, olasilik teorisi, Oriintii tanima ve veri gorsellestirme
gibi farkli teknikleri birlikte kullanan multidisipliner bir ¢aliyma alanidir. Temelinde istatistik
tekniklerden de faydalanan veri madenciligi teknikleri hipotez kurma asamasinda istatistik
biliminden ayrilmaktadir. Veri madenciligi tekniklerinde herhangi bir hipoteze gerek
duyulmadig1 gibi analiz sonucunda herhangi bir kabul veya red durumu da s6z konusu
olmamaktadir. Veri madenciligi biiyiik miktardaki veriyi inceleyerek anlaml oriintiiler bulma

islemidir (Gtildal ve Cakici, 2017: 1356).

Veri madenciligi temelinde bilgisayar destekli bir ¢oziimleme islemidir. Eldeki biiyiik
miktarda veriden; net olmayan, 6nceden bilinmeyen ama kullanma potansiyeli olan kullanigl
bilginin elde edilmesidir. Bu tekniklerin biitiinli; kiimeleme, sapmalarm tespit edilmesi,
verinin 0zetlenmesi gibi farkli yaklasimlar igermektedir. Diger bir ifadeyle veri madenciligi
yontemleri; veri seti icerisindeki orintdlerin, iliskilerin, kurallarin, degisimlerin ve istatistik
acidan Onem arz eden yapilarin kesfedilmesine imkan sunmaktadir. Mantiksal kurallar
cercevesinde veya gorsel bir sunum olusturulabilecek nitel modellerin ¢ikartilmasi veri

madenciligi tekniklerinin temel amacini olusturmaktadir (Kocabas Akay vd., 2024: 36).

Veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasindaki temel motivasyon kaynagi bilimsel
ve ticari sorunlara yanit aramaktir. Geleneksel anlamda veri madenciligi baska bir amag igin
toplanan verileri kullanarak ikinci bir analiz yapmaktadir. Ornegin market verilerinde, kesilen
faturalar miisterinin 6deyecegi tutari1 hesaplamak igin kullanilirken saklanan veriler daha
sonra miigteri satin alma aligkanliklar1 ve pazarlama stratejileriyle ilgili faydali bilgi
saglamaktadir. Veri madenciligi teknikleri giiniimiizde finans, pazarlama, sigortacilik,

miihendislik, egitim, saglik gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (Bramer, 2007).
Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi asamasinda tanimlayici ve tahminleyici
olacak sekilde iki temel modele ayrilmaktadir. Smiflandirma, regresyon, zaman serisi analizi
vb. tahminleyici modeller igerisinde yer alirken; kiimeleme ve birliktelik kurallar1 gibi
algoritmalar ise tanimlayic1 modeller igerisinde yer almaktadir. Tahminleyici modeller farkli

verilerden elde edilmis sonuglar1 ve tarihsel verileri kullanarak gelecek tahmini yaparken,
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tanimlayict modeller veri igerisinde yer alan kaliplar1 ve iligkileri ortaya c¢ikarmaktadir.
Tanimlayic1i modellerde yeni bir veri tahmin etmekten ziyade incelenen verinin 6zelliklerine
odaklanilmaktadir (Eren, 2024: 190).

Veri madenciligi tekniklerinin temel olarak (Albayrak ve Yilmaz, 2009: 38):

. Smiflandirma ve Regresyon Analizleri
. Kumeleme Analizleri
. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanli Oriintii Analizleri

seklinde siniflandirilabilir (Albayrak ve Yilmaz, 2009: 38).
Siniflandirma

Veri madenciligi alaninda literatiirde siklikla uygulamasi goriilen bir teknik olan
smiflandirma algoritmalari, mevcut veriden faydalanarak smifi belirsiz olan verilerin
smiflandirilmasi i¢in  kullanilmaktadir. Siniflandirma yontemi iki asamadan meydana
gelmektedir. Ik adimda tahmin i¢in kullanilacak bir model olusturulmakta, ikinci adimda ise
olusturulan model belirsiz smifli veriler tiizerinde kullanilarak smiflara ait tahminler
yapilmaktadir. En yaygin kullanilan smiflandirma yontemleri igerisinde; Genetik
Algoritmalar, K-en Yakin Komsu algoritmasi, Bellek Tabanli Algoritmalar, Naive Bayes
Algoritmasi, Lojistik Regresyon ve Karar Agaci algoritmalar1 yer almaktadir (Albayrak ve

Yilmaz, 2009: 38).

Smiflandirma algoritmalari, smiflar1 bilinen bir veri seti kullanilarak baslamaktadir.
Ornegin kredi basvurulari igin belirli bir siire boyunca gézlemlenmis veriler kullanilarak kredi
riskinin tahmin edildigi bir model gelistirilebilir. Siniflandirma algoritmas: tahmin edicilerin
degerleri ile hedef degerler arasindaki iligkileri ortaya c¢ikarmaktadwr. Bu iliskilerin
tanimlanmasinda farkli siniflandirma algoritmalari, iligkileri bulmak igin farkli teknikler
kullanmaktadir. Bu iliskiler bir modelde 6zetlenerek, iliskilerin bilinmedigi farkl bir veri seti
iizerinde uygulanabilir. Smiflandirma algoritmalari; miisteri segmentasyonu, is modellemesi,
pazarlama, kredi analizleri ve ila¢ etki modellemesi i¢in pek ¢ok farkli alanda

kullanilmaktadir (Kesavaraj ve Sukumaran, 2013: 1).
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Naive Bayes Algoritmasi

Olasiliksal bir smiflandirma yontemi olan Naive Bayes algoritmasi, eldeki veri setinin
mevcut siniflardan herhangi birinde yer alma olasiligimi hesaplayan bir tekniktir (Arpact ve
Kalipsiz, 2018: 2). Naive Bayes smiflandirma algoritmas: temeli Bayes teoremine dayanan
basit, olasilik temelli bir siniflandirma teknigidir. Teknik olarak basit bir mantiga sahip olan
Naive Bayes algoritmasi, modelleme yapmak i¢in olduk¢a guclidir. Bu nedenle en ¢ok tercih
edilen smiflandirma ve tahmin algoritmalar1 icerisinde yer almaktadir (Harman, 2021:11).
Naive Bayes smiflandirma algoritmasi Bayes teoremini giiclii bagimsizlik varsayimlariyla
uygulamaya dayanan basit bir olasiliksal smiflandiricidir. Naive Bayes algoritmasi pratik
O0grenme algoritmalar1 saglayarak mevcut smiflarla gozlemlenen verileri birlestirmektedir

(Krishnaiah vd., 2014: 70).
Multilayer Perceptron (MLP) Algoritmasi

MLP algoritmas1 pek cok disiplinde arastirma icin tercih edilen bir yapay sinir ag1
tirtidiir. MLP algoritmasmin mimarisinde giris katmani, bir ya da daha fazla gizli katman ve
bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Her katmanda bulunan diiglimlerden ilk katmandakiler
girdileri agirliklandirarak es zamanli ikinci katmana gondermektedir. Her bir diigiim 6nceki
katmanm ¢iktilarin1 girdi olarak kullanmakta ve bir aktivasyon olusturmaktadir (Gunata vd,

2022: 174).

MLP yontemi glniimiizde c¢ok farkli problem c¢oziimlerinde kullanilmakta ve

smiflandirma alaninda etkili sonuglar vermektedir (Y1lmaz, Yavuz ve Erkmen, 2013: 2).
Weka Veri Madenciligi Araci

Weka (Waikato Bilgi Analizi Ortami) Java ile yazilmis, Yeni Zelanda’daki Waikato
Universitesi’nde gelistirilen ve olduk¢a yaygmn bigimde kullanilan bir makine 6grenimi
yazilim paketidir. Weka, veri analizi ve tahmin modelleri i¢in gorsellestirme araglarinin
rahatca kullanilabilecegi bir grafik kullanici arayiizii igermektedir. Weka programinda veri
madenciligi ve makine dgrenmesi i¢in pek ¢ok farkli algoritma bulunmaktadir. Weka agik

kaynak kodlu ve ticretsiz olarak kullanilabilir (Singhal ve Jena, 2013: 251).
IV. E-TICARET DUNYASINDA ONLINE YEMEK SIPARISININ YERI

Internet kullanimmin yaygimlasmasi, yemek siparisi araci sayisindaki artis, hijyen
ihtiyacinin artmasi, uzaktan caliymanin yaygmlasmas: ve saglikli beslenme egilimlerinde

yasanan artig tiiketim kaliplarimi biiylik 6lciide degistirmistir. Tiiketici bilincindeki artis,
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gidalarm igerigi ve giivenilirligiyle ilgili farkindalik diizeyini de arttirdigi i¢in satmn alma
niyeti iizerine de etkisi olmustur. Bilgi teknolojilerinin yayginlasmasiyla ¢evrim i¢i yemek
siparisi sektdrii yaygin kullanilan bir ara¢ haline gelmistir. Uriin hakkinda net bilgi sahibi
olabilmek ve iiriine hizli ulasim tiiketicilerin karar verme siirecini hizlandirirken; potansiyel
gelir artis1 ve hata paymin azaltmasi gibi nedenler firmalarin bu sistemleri kullanmasini

yayginlastrrmistir (Manap Davras, 2023: 656).

Ulkemizde finans sektdriiniin dnciiliigiinii yaptig1 e-ticaret diinyasinda yiyecek-icecek
sektorii de giderek onemli bir hale gelmistir. Yiyecek-icecek firmalari igin 6nemli bir arag
haline gelen internet dogrudan pazarlamanin en 6nemli enstriimanlarindan biridir. Tiirkiye’de
cevrim i¢i yemek uygulamalar1 ilk kez 2000 yilinda kullanilmaya baglamistir (Ar1 ve Yilmaz,
2015: 66).

Teknolojinin yaygin kullanimi ve internetin yayginlagmasi ¢evrim i¢i yemek siparisi
pazarmi oldukca cazip hale getirmistir. Tiirkiye’de ilk kez yemeksepeti.com 2001 yilinda
faaliyete gerecek pazarin %99’una hakim olmustur. Firma 2015 yilinda Berlin merkezli
kiiresel bir firma olan Delivery Hero tarafindan satin alinarak global hale gelmistir (Kiligalp

ve Ozdogan, 2019: 149).

Tiirkiye’de e-ticaret sektorii incelendiginde ise en yiiksek satin alma oranina sahip
irtin grubunun %59,02 ile giyim kategorisi oldugu goriilmektedir. Elektronik %46,85 ile
ikinci gevrim i¢i yemek sektorii ise %42,28 ile iigiincii kategoride yer almaktadir. incelenen
kategorilerde giyim ve esya disindaki satmn alim oranlarinin hayat tarzina gore degisiklik
gosterdigi goriilmektedir. 18-24 ve 25-34 yas aralifinda bulunan insanlarm diger yas
gruplarina oranla yemek siparisi konusunda daha yiiksek oranda e-ticaret sektoriinii kullandig1

gorilmektedir (Entranet, 2021).

Kullanilan veri setinde yer alan 388 adet veriye ait demografik bilgiler Tablo | ile
Tablo VI’da gosterilmektedir. Buna gore ¢evrim i¢i yemek siparisi veren 388 kisinin; 222’si
erkek iken 166’smin kadm oldugu, 268’inin bekar 108’inin evli 12 tanesinin ise medeni
durumu bilinmedigi, 118’inin ¢alisgan 9’unun ev hanimi 207’sinin 6grenci 54’iiniin serbest
meslek sahibi oldugu, 187’sinin herhangi bir gelire sahip olmadigi 201 inin ise diizenli gelir
sahibi oldugu, 23’linlin doktora 2’sinn egitim almamis 177’sinin bir okuldan mezun 12’sinin
okula gittigi 174 liniin ise doktora sonras1 egitim aldig1, 24 {inlin yalniz yasadig1 364 iiniin ise

kisi sayis1 2 ile 6 arasinda degisen bir aileye sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo I: Cinsiyet Verisi

Cinsiyet

Gegerli | Birikimli
Frekans Yizde Yizde Yiizde

Erkek 222 57,2 57,2 57,2
Kadn 166 42,8 42,8 100,0
Toplam 388 100,0 100,0

Tablo I1: Medeni Hal Verisi
Medeni Hal

Frekans Yuzde Gecerli | Birikimli
Yuzde Yuzde
Bekar 268 69,1 69,1 69,1
Bilgi 12 3,1 3,1 72,2
Yok
Evli 108 27,8 27,8 100,0
Toplam 388 100,0 100,0

Tablo I11: Meslek Verisi

Meslek
Frekans | Yuzde | Gecerli | Birikimli
Yiizde Yiizde

Calisan 118 30,4 30,4 30,4
Ev Hanimi 9 2,3 2,3 32,7

Ogrenci 207 53,4 53,4 86,1

Serbest 54 13,9 13,9 100,0

Meslek

Toplam 388 100,0 100,0

Tablo 1V: Gelir Verisi

Aylik Gelir
Frekans | Yizde Gegerli Birikimli

Yiizde Yiizde
10001-25000 45 11,6 11,6 11,6
25001-50000 69 17,8 17,8 29,4
az-10000 25 6,4 6,4 35,8
fazla-50000 62 16,0 16,0 51,8
Gelir Yok 187 48,2 48,2 100,0

Toplam 388 100,0 100,0
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Egitim
Frekans Yuzde Gecerli | Birikimli
Yuzde Yuzde
Doktora 23 59 5,9 59
Egitim Almamis 2 5 5 6,4
Mezun 177 45,6 45,6 52,1
Okula Gitmis 12 3,1 3,1 55,2
Post-Doktora 174 44,8 44,8 100,0
Toplam 388 100,0 100,0
Tablo VI: Aile Birey Sayis1 Verisi
Aile Birey Sayisi
Frekans Yuzde Gegerli | Birikimli
Yuzde Yuzde
1 24 6,2 6,2 6,2
2 101 26,0 26,0 32,2
3 117 30,2 30,2 62,4
4 63 16,2 16,2 78,6
5 54 13,9 13,9 92,5
6 29 7,5 7,5 100,0
Toplam 388 100,0 100,0

V. UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde ¢evrim i¢i yemek siparisi veren miisteri verileri kullanilarak
veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes ve Multilayer Perceptron
algoritmalarinin performanslar1 karsilagtirilmistir.Uygulama kapsaminda kullanilan veriler
Kaggle platformundan elde edilen gergek verilerdir (Kaggle, 2024). Kullanilan veri seti dokuz
farkli nitelige sahip 388 adet veri igermektedir. Veri setinde; yas, cinsiyet, medeni hal,
meslek, aylik gelir, egitim, ailede yer alan birey sayisi, siparis durumu ve geribildirim

nitelikleri yer almaktadir.

Yapilan literatlir incelemesinde genellikle smiflandirma algoritmalarinin kendi
iclerinde performans karsilastirmasima tabi tutuldugu goriilmiistiir. Isletmeler i¢in hizli karar
alabilmek, gelecek trendleri 6ngorebilmek, miisteri gruplarini bilerek pazarlama stratejilerini
dogru konumlandirabilmek giiniimiiz teknoloji ¢aginda bir zorunluluk haline gelmistir. Bu
nedenle daha yiliksek performansli tekniklerin belirlenmesiyle daha hizli ve daha dogru

sonuglarin elde edilebilmesi de miimkiin olacaktir. Calismanmn bu bolimiinde veri
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madenciligi algoritmalarmin gercek veri seti {izerindeki performanslar1 Weka yazilim

kullanilarak incelenecektir.
Veri On Islemi

Veri analizine baslamadan once veri seti igerisinde eksik veri olup olmadig1 kontrol
edilmigstir. Tablo I — Tablo VI gorsellerinde de goriildiigii gibi veri setinde eksik bir veriye

rastlanmamustir.
Veri Seti Formatinin Diizenlenmesi

Veri madenciligi analizinin yapilacagt Weka programi csv veya arff tiirii dosyalar1
desteklemektedir. Bu nedenle veri dosyasi arff dosya formatma uygun bigimde diizenlenerek

programin iizerinde ¢alisabilecegi formata doniistiirtilmiistiir.
Analize Uygun Parametrelerin Segimi

Karsilastirma i¢in kullanilacak algoritmalarin performanslarmi olumlu/olumsuz
herhangi bir bigimde etkilememesi i¢in program parametreleri varsayilan ayarlarinda

uygulanmaistir.
Egitim ve Test Veri Setinin belirlenmesi

Weka kullanilacak algoritmalarin dogrulanmasinda 10-kat c¢apraz dogrulama
tekniginden faydalanmaktadir. Bu yontemde veri seti 10 boliime ayrilarak her bolim 1 defa
test diger 9 boliim egitim verisi olarak kullanilir (Coskun ve Baykal, 2011: 6).Algoritma
performanslarinda herhangi bir miidahaleye yer vermemek icin dogrulama teknigi olarak 10-

kat ¢capraz dogrulama teknigi kullanilmistir.
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Naive Bayes ve Multilayer Perceptron Modelleme Sonuclar:

Tablo VII: Naive Bayes Siniflandirma Sonuclari

Naive Bayes Simflandiricist
Simf
Olumsuz Olumlu
(0.18) (0.82)
Yas
ortalama 25.8732 24.3502
standart sapma 3.2714 2.8263
agirhikl toplam 71 317
Cinsiyet
Kadin 28 140
Erkek 45 179
toplam 73 319
Medeni Hal
Evli 32 78
Bilgi Yok 6 8
Bekar 36 234
toplam 74 320
Meslek
Calisan 34 86
Ev Hanimi 2 9
Ogrenci 22 187
toplam 75 321
Aylik Gelir
10001-25000 11 36
25001-50000 22 49
az-10000 12 15
fazla-50000 13 51
Gelir Yok 18 171
toplam 76 322
Egitim
Mezun 43 136
Doktora 6 19
Post-Doktora 21 155
Okula Gitmis 4 10
Egitim Almamig 2 2
toplam 76 322
Aile Birey Sayisi
ortalama 3.3099 3.2744
standart sapma 1.4495 1.3257
agirhikli toplam 71 317
Siparis Durum
Beklemede 54 35
Yolda 1 1
Teslim Edildi 19 284
toplam 74 320

Naive Bayes algoritmasiyla nitelik bazinda yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo VII
ile gosterilmektedir. Naive Bayes algoritmasi olasilik hesab1 yaparken degeri 0 olan bir hiicre

olma ihtimali ve bu durumda hesaplamanin hatali sonu¢lanma ihtimali bulunmas1 nedeniyle
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her hiicreye +1 ekleyerek hesaplamalar1 gerceklestirmektedir. Buna gore Naive Bayes

algoritmasiin veri setinde yer alan demografik 6zelliklere gore geribildirim tahminleri ise;

e Cinsiyete gore geribildirim olasili§1 hesapladiginda; kadinlarin 27’si olumsuz
139’u olumlu geribildirim, erkeklerin 44t olumsuz 178’1 olumlu geribildirim
yapacagi tahmin edilmistir. Kadinlarin olumlu geribildirim oran1 %83.74
erkeklerin olumlu geribildirim orani %80.2 olarak tahminlenmistir.

e Evlilerin 31°si olumsuz 77’si olumlu, medeni durumu hakkinda bilgi
vermeyenlerin 5’1 olumsuz 7’si olumlu ve bekarlarin 35’1 olumsuz 233’ olumlu
geribildirim yapacagi tahmin edilmistir.Evlilerin olumlu geribildirim oran1 %71.3,
medeni durumu hakkinda bilgi olmayanlarin olumlu geribildirim oram %58 ve
bekarlarin olumlu geribildirim orani1 %87 olarak tahminlenmistir.

e Belirli bir isi olanlarin 33’ii olumsuz 85’1 olumlu, ev hanimlarinin 1’1 olumsuz 8’1
olumlu, serbest meslek sahiplerinin 16’s1 olumsuz 38’1 olumlu, 6grencilerin 21°1
olumsuz 186’st olumlu geribildirim yapilacagi tahmin edilmistir. Bir isi olanlarin
olumlu geribildirim oran1 %72, ev hanimlarmin olumlu geribildirim oran1 %88,1,
serbest meslek sahiplerinin olumlu geribildirim oram1 %70,1 ve Ogrencilerin
olumlu geribildirim oran1 %89,1 olarak tahminlenmistir.

e Aylk geliri 10001-25000 araliginda olanlarin 10’u olumsuz 35’1 olumlu, 25001-
50000 araliginda olanlarm 21’1 olumsuz 48’1 olumlu, 10000’den az olanlarin 11’1
olumsuz 14’i olumlu, 50000°den fazla olanlarin 12’si olumsuz 50°si olumlu ve
herhangi bir geliri olmayanlarm 17’°si olumsuz 170’ olumlu geribildirim yapacagi
tahmin edilmistir. Ayhk geliri 10001-25000 araliginda olanlarin olumlu
geribildirim oram %77.8, 25001-50000 araliginda olanlarn olumlu geribildirim
orant %69.6, 10000’den az olanlarin olumlu geribildirim orant %56, 50000’den
fazla olanlarm olumlu geribildirim oran1 %80.1 ve herhangi bir geliri olmayanlarin
olumlu geribildirim orani %90.1 olarak tahminlenmistir.

e Siparisi beklemede olanlarin 53’ olumsuz 34l olumlu, yolda olanlarin herhangi
bir bildirim yapmadig1 ve teslim edilenlerin 18’1 olumsuz 283’liniin olumlu
geribildirim yapacagi tahmin edilmistir. Siparisi beklemede olanlarin olumlu
geribildirim orant %39.1 ve teslim edilenlerin olumlu geribildirim oran1 %94

olarak tahminlenmistir.
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Tablo XI11. Naive Bayes Algoritmasi Geribildirim Verisi Siniflandirma Sonuglari

Dogru Siniflanmis Ornekler 323 83.2474 %
Kappa istatistigi 0.4604

Ortalama mutlak hata 0.2077

Kok ortalama karesel hata 0.3671

Bagil mutlak hata 69.2088 %

Kok bagil kare hatasi 94.9434 %

Toplam Ornek Sayisi 388

=== Smifa Gore Ayrintili Dogruluk ==—

TP Oran FP Oran Kesinlik Tekrar F-Olcim MCC  ROC Alan PRC Alan Class
Olumsuz 0,592 0,114 0,538 0,592 0,564 0,461 0,816 0,531

Olumlu 0,886 0,408 0,906 0,886 0,896 0,461 0,816 0,949
Agirlikli Ort. 0,832 0,354 0,839 0,832 0,835 0,461 0,816 0,873

=== Karmagiklik Matrisi ==

a b <-- olarak siniflandirilan
42 29 | a=0lumsuz
36281| b=O0lumlu

Tablo IX. Multilayer Perceptron Algoritmasi Geribildirim Verisi Simflandirma
Sonuclar

Dogru Smiflanmis Ornekler32984.7938 %
Kappa istatistigi0.4887

Ortalama mutlak hata 0.1579
Kdk ortalama karesel hata0.362

Bagil mutlak hata 52.6107 %
Kok bagil kare hatasi 93.6099 %
Toplam Ornek Sayisi 388

=== Smifa Gore Ayrintili Dogruluk ==—

TP Oran FP Oran Kesinlik Tekrar F-Olgiim MCC  ROC Alan PRC Alan
Sinif

Olumsuz 0,577 0,091 0,586 0,577 0,582 0,489 0,821 0,520

Olumlu 0,909 0,423 0,906 0,909 0,907 0,489 0,821 0,935

Agirlikh Ort.. 0,848 0,362 0,847 0,848 0,848 0,489 0,821 0,859

=== Karmasiklik Matrisi ===

a b <--olarak smiflandirilan
4130 | a= Olumsuz
29 288| b =0Olumlu
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Tablo X: Algoritmalarin Geribildirim Verisi Siniflandirmalar:

Olumsuz Olumlu
Naive Bayes 42 29
36 281
Multilayer Perceptron 41 30
29 288

Tablo X’da siniflandirma sonuglar1 goriilmektedir. Bu sonuglara gore Naive Bayes
algoritmas1 71 olumsuz geribildirimin 42’sini dogru smiflandirirken, 29’unu yanlis
smiflandirmistir. 317 olumlu geribildirimin 281’ini dogru smiflandirirken, 36’sm1 yanlis
siiflandirmistir. Multilayer Perceptron algoritmasi ise 71 olumsuz geri bildirimin 41’ini
dogru smiflandirirken, 30’unu yanhs smiflandirmistir. 317 olumlu geribildirimin 288’ini
dogru smiflandirirken, 29’unu yanlis smiflandirmistir. Toplamda Naive Bayes algoritmasi
388 verinin 323’linii (%83,24) dogru smiflandirirken, Multilayer Perceptron algoritmasi ise

388 verinin 329’unu (%84,79) dogru smiflandirmagtir.

Weka uygulamasinda algoritma performanslarinin karsilastirilmas: igin  Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Relative Absolute Error (RAE) ve
Root Relative Squared Error (RRSE) degerleri kullanilmustir.

Tablo XI. Algoritma Performans Karsilastirma Olgiitleri

MAE RMSE RAE RRSE
Naive Bayes 0,2077 0,3671 69,2088 94,9434
Multilayer 0,1579 0,362 52,6107 93,6099
Perceptron
VI. SONUC

Kiiresellesme hem tiiketici tercihleri ve satin alma niyetini hem de is modellerini
etkilemistir. Teknoloji ve internetse sinirlar1 ortadan kaldwrarak tiiketicilerin nihai iriine
erisimini kolaylastirmustir. Entranet 2021 arastirmasina gore g¢evrim igi yemek sektori
kullanim siklig1 olarak Tiirkiye’de liglincii sirada yer almaktadir ve yemek sektoriindeki satin
alma davraniglarinin yasam tarzina gore farklhiliklar gosterdigi goriilmiistiir. Hem isletmeler
hem de tiiketiciler i¢cin siklikla tercih edilen ¢evrim i¢i yemek uygulamalarinda isletmelerin

tiikketici yonelimlerini bilmesi rekabet giiclerini de siiphesiz arttiracaktir. Bu calisma ile
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Kaggle’dan elde edilen ger¢cek c¢evrim i¢i yemek siparisi verileri smniflandirilmistir.
Smiflandirma igin Naive Bayes ve Multilayer Perceptron algoritmalar1 tercih edilmistir.

Literatiirde sikca karsilagtirmaya tabi tutulmadiklar1 i¢in bu algoritmalar tercih edilmistir.

Yapilan literatiir incelemesinde smiflandirma algoritmalarinin performans bazli
karsilastirmalariin genellikle kendi iclerinde yapildigi goriilmiistiir. Ancak Yapay Sinir Ag1
temelli algoritmalar guinimizde pek ¢ok alanda tercih edilmektedir. Bu kategoriler igerisinde
smiflandirma yapilmasi da yer almaktadir. Arslan Tuncer vd. (2024), Arslan ve Aygiin (2021)
calismalarinda Yapay Sinir Ag1 temelli algoritmalar performans karsilasgtrmasinda daha
basarili sonu¢ vermistir. Siniflandirma algoritmalarinin  kendi ig¢inde performans
karsilagtirmasina tabii tutuldugu Ashari vd. (2013) ve Budiman vd. (2024) gibi calismalarda

ise Naive Bayes algoritmasinin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Sadece smiflandirma temelli algoritmalarin kendi icerisinde siniflandirilmasindan
ziyade Yapay Sinir Ag1 temelli bir algoritma olan Multilayer Perceptron algoritmasmin da

karsilagtirmaya dahil edilmesiyle farkli bir bakis agis1 yakalanmastir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda; Naive Bayes algoritmasiyla yapilan demografik

bazli smiflandirmalarda;

. Kadinlarin olumlu geribildirim oran1 %83.74 erkeklerin olumlu geribildirim
orani %80,2 olarak tahminlenmistir.

. Evlilerin olumlu geribildirim oram1 %71.3, medeni durumu hakkinda bilgi
olmayanlarin olumlu geribildirim orani %58 ve bekarlarm olumlu geribildirim orant %87
olarak tahminlenmistir.

o Bir isi olanlarin olumlu geribildirim oram1 %72, ev hanimlarinin olumlu
geribildirim oranm1 %88,1, serbest meslek sahiplerinin olumlu geribildirim orant %70.1 ve
ogrencilerin olumlu geribildirim oran1 %89.1 olarak tahminlenmistir.

. Aylik geliri 10001-25000 araliginda olanlarin olumlu geribildirim orani %77.8,
25001-50000 araliginda olanlarin olumlu geribildirim orani %69.6, 10000’den az olanlarin
olumlu geribildirim oran1 %56, 50000’den fazla olanlarm olumlu geribildirim oran1 %80.1 ve
herhangi bir geliri olmayanlarin olumlu geribildirim oran1 %90.1 olarak tahminlenmistir.

J Siparisi beklemede olanlarin olumlu geribildirim orani %39.1 ve teslim

edilenlerin olumlu geribildirim orant %94 olarak tahminlenmistir.

Tiim bu demografik smiflandirma tahmin sonuglarina gore ¢evrim i¢i yemek siparisi

veren kadmlarm, bekarlarm, dgrencilerin, herhangi bir gelire sahip olmayanlarin ve siparisi
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zamaninda teslim edilenlerin olumlu geribildirim yapma olasiliklarinin daha ytiksek oldugu

gorilmiistir.

Algoritmalarin yaptiklar1 smiflandirmalar; Naive Bayes algoritmasi 71 olumsuz
geribildirimin 42’sini dogru smiflandirirken, 29’unu yanhs siniflandirmistir. 317 olumlu
geribildirimin 281’ini dogru smiflandirirken, 36’smi1 yanlis siniflandrmistir.  Multilayer
Perceptron algoritmast ise 71 olumsuz geri bildirimin 41’ini dogru smiflandirirken, 30’ unu
yanlis smiflandirmistir. 317 olumlu geribildirimin 288’ini dogru smniflandirirken, 29’unu
yanlis smiflandirmistir. Toplamda Naive Bayes algoritmast 388 verinin 323’iinii (%83.24)
dogru smiflandirirken, Multilayer Perceptron algoritmasi ise 388 verinin 329’unu (%84.79)
dogru smiflandirmistir. Buna gore yapay sinir ag1 temelli bir smiflandirma algoritmasi olan
Multilayer Perceptron algoritmasinin %84.79 ile daha basarili bir siniflandirma yaptigi
goriilmektedir. Tablo XI ile verilen hata oranlarinda da Multilayer Perceptron algoritmasinin

daha diisiik hata oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.

Elde edilen bulgular smiflandrma uygulamalarinda Yapay Sinir Agi temelli
algoritmalarin da basarili sonuglar verdigi yoniindedir. Bu dogrultuda daha yiiksek dogruluk
orani ve daha basarili siniflandirmalar yapabilmek i¢cin Yapay Sinir Ag1 temelli bir algoritma

olan Multilayer Perceptron algoritmasmin da tercih edilebilecegi sonucuna ulasilmistir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, ¢evrim i¢i yemek sektoriinde bireylerin egitim,
gelir, cinsiyet gibi belirli niteliklerine goére kampanya veya iirlin konumlandirmalarin
yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Benzer bicimde Tiirkiye’de olduk¢a genis kullanici kitlesi
bulunan cevrim ici market ve ¢evrim i¢i manav gibi uygulamalar i¢in de benzer ¢aligmalar

yapilabilecegi diisiiniilmektedir.
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