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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE iKiNCi EL ARACLARDA FiYAT
TAHMINI

Esra DERE

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dog. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI
2023, 52 sayfa

Son yillarda ikinci el araglarin pazar hacmi artmistir. Bu pazarda satici ve alicii¢in
dogru fiyatlandirma olduk¢a 6nemlidir. Son kullanici veya kurumlar i¢in ikinci el
ara¢ degerlemesine ya da kiralanmasinda yardimci olacak sistemsel bir yapiya
ihtiyac bulunmaktadir. Kurulacak bu yapiyla hem arag alacak olan hem de aracim
satacak olan kullanici, kilometresi, kaza kaydi, kasa tipi, benzin tipi, agir hasar
kaydi gibi fiyata etki edecek 6zelliklerine gore fiyat cikarabilir. Bu calismada ilgili
ikinci el ara¢ ilanlarin yer aldig sitelerden Selenium test araci ile 13.000 tizerinde
veri toplanmis ve bu veriler tizerinde veri 6nisleme (temizleme, dontstiirme vs.)
adimlar1 uygulanmistir. Makine 6grenme teknikleri KNIME Analytics Platform
veri madenciligi programinin 4.7.3 siirimiinde uygulanarak ikinci el arag fiyati
tahmin edilmeye c¢alisilmis ve sonuglar birbiriyle karsilastirilmistir. Performans
olciiliirken R? kullanilmistir. Dogrusal (Linear) regresyon 0,71 R? Rastgele
Orman (Random Forest) 0,85 R? Gradyan artiriaa (GBoosted) 0,83 R?, agac
toplulugu (Tree Ensemble) 0,85 R* ve yapay sinir aglar (Artificial Neural
Network) 0,72 R? tahmin oranlan elde edilmistir. Elde edilen sonuglarda en
diisiik tahmin basarisi dogrusal (linear) regresyon, en yiiksek basarili tahmin
algoritmasi 0,85 R? ile rastgele orman algoritmasi olmustur.

Anahtar Kelimeler: ikinci el arag fiyat tahmini, Knime, makine 6grenmesi.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

PRICE FORECASTING FOR USED CARS WITH MACHINE LEARNING
METHODS

Esra DERE

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI
2023, 52 pages

The market volume of second-hand vehicles has increased in recent years. In this
market, accurate pricing is very important for the seller and the buyer. There is a
need for a systematic structure that will help end-users or institutions in the
valuation or leasing of second-hand vehicles. With this structure to be
established, both the user who will buy a vehicle and the user who will sell his
vehicle can make a price according to the features that will affect the price such
as mileage, accident record, body type, gasoline type, heavy damage record. In
this study, over 13,000 data were collected from the relevant used car classifieds
websites with the Selenium test tool and data preprocessing (cleaning,
transformation, etc.) steps were applied on this data. Machine learning
techniques were applied in version 4.7.3 of the KNIME Analytics Platform data
mining program to predict the used car price and the results were compared with
each other. R? was used to measure performance. Linear regression 0.71 R?
Random Forest 0.85 R?, Gradient Boosted 0.83 R?, Tree Ensemble 0.85 R? and
Artificial Neural Network 0.72 R? prediction rates were obtained. In the results
obtained, the lowest prediction success was linear regression and the highest
successful prediction algorithm was the random forest algorithm with 0.85 R

Keywords: Knime, machine learning, second hand car price estimate.
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1. GIRIS

Giintimiizde yiiksek OTV oranlari, bayilerde veya galerilerde ara¢c bulunamamasi
gibi nedenlerden dolayi ikinci el arag¢ satis hacmi Tiirkiye de ve diinyada artmistur.
Yeni otomobil satis hacmi, ikinci el satis hacminin gerisinde kalmistir. Bu durum,
ikinci el ara¢ piyasasinin giin gectikce daha da 6nem kazandigini ortaya
koymaktadir. Diinyadan 6rnek verilecek olursa, ABD ekonomisinde ikinci el arag
pazari, sifir ara¢ pazar hacminden iki kat daha fazla ve bu fazlalik streklilik
gostermektedir (Lee, 2006). ikinci el ara¢ pazarlari, tiiketicilere maksimum
kalitede uygun fiyatl ara¢ bulma imkani saglamaktadir. Bu noktada aracin gergek

degerini belirlemek hem satic1 hem de alic1 i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Mevcut sistemde satici aracinin gercek degeri konusunda yani kaca satmasi
gerektigini, alicinin da aracin ederinin ne oldugu konusunda bilgi sahibi degildir.
Aracin fiyatin belirlenmesinde birgok faktér bulunmaktadir. Aracin yakit tiird,
vites tipi, markasi, modeli, hasar durumu, yasi ve kaporta durumu gibi 6zellikleri
bu faktérlerden bazilaridir. Otomotiv sektortii, ekonomide yeri olduk¢a 6nemli bir
konumda olan bir sektordiir. Otomobil, motorlu arag tiretim sektoriinde 70 gibi
biiyliik bir orana sahiptir. Bu bilgiler 1s181nda otomobil endiistrisinin, diinya

ekonomisindeki payinin biiytuikligi anlasilabilmektedir (Onat, 2007).

Son yillarda teknolojinin gelismesiyle beraber veri kolayca toplanabilmektedir.
Bu sayede veri depolama sistemlerinde ge¢mise gore cok daha fazla veri
tutulmaktadir ve depolanmaktadir. Veri madenciligi sayesinde tutulan verilerden
anlamh bilgiler cikarilmakta ve c¢ikarilan bu bilgiler sayesinde karar alma

stireclerinde daha verimli hareket edilmektedir ( Elshawi ve arkadaslari, 2018).

Bu ¢alismada, dogrusal (Linear) regresyon, Rastgele Orman (Random Forest)
regresyon, agac toplulugu (Tree Ensemble), Gradyan artirici (GBoosted) ve yapay
sinir aglar1 (Artificial Neural Network) makine 0grenme algoritmalari
kullanilarak KNIME aract ile ikinci el arag ilanlarindan yararlanilarak aracin fiyati
tahmin edilmistir. ikinci el arag verileri Tiirkiye’'deki ikinci el arag ilanlarinin
yayinlandig siteden temin edilmistir. Ham veri seti veri temizleme, dontistiirme

gibi veri 6nisleme adimlarindan ge¢mistir.



Veri Onisleme adimindan sonra veriler kendi arasinda analiz edilmis ve
paylasimistir. Elde edilen sonuglar karsilastirlmis ve ikinci el arag¢ fiyatini

belirlemedeki en dogru fiyat tahmini veren algoritma belirlenmistir.

Tezin birinci béliimiinde ilgili calismalarin arastirilmasina yer verilmistir. Ikinci
boéliimde kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgiler verilmistir ve veri seti
tamtilmistir. Ugiincii boliim olan uygulama béliimiinde ise, veri 6nisleme adimlari
ve elde edilen analiz sonuglari, KNIME ortaminda uygulama adimlar:
detaylandirilmistir. Dordiinci bolimde, KNIME araci ile uygulanan makine
ogrenmesi algoritmalarinin gerceklestirilmesi ve istatiksel sonuglarina yer

verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Pazarlioglu ve Gunes, ¢alismalarinda hedonik fiyat modeli olusturup tizerine
tartismislardir. Deneysel analiz sonuglarini paylasmislardir. Bulanik hedonik
model ve normal model tahminleri karsilastirilmistir. Yiiksek diizeyde bilgi
saglayan en iyi bilgi birlestirme yontemi belirlenmistir (Pazarlioglu ve Giines,

2000).

Asilkan ve Irmak, Ikinci el arag fiyatinin giincel ve gelecekteki fiyatin1 tahmin
edebilmek icin makine O6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir aglan ile
calismiglardir. Verileri ikinci el arag satis sitesinden elde etmislerdir. Yapay sinir
aglarinin sonuclarini zaman serisi analizleri ile elde ettikleri sonuglarla
kiyaslamislardir. Calisma sonucunda Yapay sinir aglarinin tahminleme de basaril
ve giivenilir sonuclar verdigi goézlenmistir. YSA'nin otomobil sektériinde de

kullanimini tavsiye etmislerdir (Asilkan ve Irmak, 2009).

Namli ve arkadaslari ¢alismalarinda, ikinci el araglarda ikinci el arag satislarinda
uygun  bir fiyatlandirma  yonteminin  belirlenip  belirlemeyecegini
aragtirmiglardir. Istatiksel yontemlerden olan Dogrusal Regresyon ve makine
o0grenme tekniklerinden Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglan
kullanmislardir. Algoritmalar, dogrulugunu kanitlamak amacgh ¢apraz dogrulama
ve veri bélme yontemi ile calistirmislardir. En ytliksek basariy1 DVM algoritmasi

ile elde etmislerdir (Namh vd., 2018).

Pal ve arkadaslar1 calismalarinda, ikinci el araba satis hacminin artmasiyla
birlikte arag 6zelliklerine ve diger arac fiyatlarina gore fiyat atamasi yapabilmeyi
amacglamiglardir. Makine 6grenmesi gozetimli 6grenme yontemlerinden olan
Rastgele Orman (Random Forest) kullandilar. Egitim i¢cin 500 karar agci
olusturdular. Egitim dogrulugunu 95,82 ve test dogrulugunu 83,63 olarak elde
ettiler (Pal vd., 2018).

Celik ve Osmanoglu, ikinci el ara¢ pazarinda hizli1 satis yapabilmek, dogru
fiyatlandirma yapma amach ideal fiyati makine 6grenme yontemleri ile

yakalamaya calismislardir. Ikinci el otomobile ait 5041 adet veri setindeki 78

3



degiskenden 23'li belirleyerek model olusturdular ve makine 6grenmesi
tahminleme modelinin basarisinin oranini 81,15 olarak elde ettiler. Daha fazla
Oznitelige sahip veri seti ile daha iyi tahmin oranlarinin ortaya ¢ikabilecegini

savunmuslardir (Celik ve Osmanoglu, 2019).

Gililmez ve Kulluk, ara¢ alim satiminda fiyat belirlemede makine 6grenme
tekniklerinin kullanilabilir oldugunu belirtmislerdir. Calismalarinda GBT,
Dogrusal, izotonik regresyon, karar agaci ve Random Forest algoritmalar ve veri
seti icin Apache Spark kullanmiglardir. Kullanilan bes farkl algoritma icinde fiyat
tahmininde en yiiksek basari 0,887 R? degeriyle Random Forest algoritmasinin

olmustur (Giilmez ve Kulluk, 2023).

Jha ve arkadaslari, cardekho.com’dan veri setini elde ettiler. Python, Flask ve
HTML ve makine 6grenmesi kullanarak model olusturdular. Olusturduklari
modeli makine 6g8renmesi algoritmalarindan Rastgele orman (Random Forest)
algoritmasi kullanarak ikinci el aracin fiyatini tahmin etmeye calismislardir (Jha

vd., 2021).

Gaikwad ve arkadaslar calismalarinda, dogrusal (linear) regresyon, Kement
(Lasso) regresyon, destek vektor makinesi (Support Vector Machine), Rastgele
orman (Random Forest) ve makine 68renimini kullanmislardir. Performans
parametrigi olarak R? parametrigini kullanmislardir. En yiiksek performansi
rastgele orman makine 6grenmesi algoritmasindan elde etmislerdir (Gaikwad

vd., 2023).

Viswapriya ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, destek vektér makineleri (Support
Vector Machine), yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks) ve rastgele
orman (Random Forest) algoritmalarini kullanmislardir. En iyi fiyat tahmini elde
ettikleri algoritmay1 Java uygulamasina entegre etmislerdir (Viswapriya vd.,

2020).



3. MATERYAL VE METHOD

3.1. Makine Ogrenmesi Kavrami

Son yillarda kisisel bilgisayar kullaniminin artmasi, kablosuz iletisimin
yayginlasmasi, teknolojinin hizla ilerlemesi, e-ticaretin insanin hayatinin
merkezine yerlesmesi gibi nedenlerden dolay: her alanda, her kullanici ciddi bir
veri iiretmektedir. Uretilen bu verilerden anlaml bilgiler ¢ikarip makinelere
ogreterek insan hayati kolaylastirilabilecegi ortaya konmustur. Egitim, reklam,
ticaret, saghk, bankacihk gibi bircok alanda makine o6grenmesi

uygulanabilmektedir.

Yapay zekanin alt alani, istatiksel ve matematiksel teknikler yardimiyla elde
edilmis verilerden c¢ikarimlar yaparak bilinmeyeni bulmaya calisan bir veri
madenciligi ydntemi olan Makine Ogrenmesi, bircok alanda uygulanmaktadir ve
basarili sonuglar elde edilmektedir. Makine 6grenmesi ge¢mis veri deneyimlerini
kullanarak 6grenme ve gelistirme odakli yeni veriye en uygun modeli istatiksel
ve algoritmalar ile bulmaya calisir. Temel calisma prensibi, bilinen veri lizerinden
bilinmeyen veri Uzerinde g¢ikarim yapma iizerinedir. Makine 6grenmesinin
calisma mantig1 Sekil 3.1'de goriildiigi gibidir. Makine 6grenmesindeki amag,
veri ve deneyimden faydalanarak bilgisayara insan beynine benzer bir 6grenme

yetenegi kazandirmaktir. Acikca kodlamaya gerek olmadan 6grenme yetenegi

saglar.
, - Ogrenir
|—
i == — ® = Tahmineder
%5 - =) Geligtirir
Siradan Yapay Makine
Sistem Zeka Ogrenmesi

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021)



3.2. Makine Ogrenmesi Tarihcesi

Edmunda Berkeley, 1949 yilinda yayimladig1 Biiyiik Beyinler Diisiinen Makineler
(Giant Brains or Machine That Think) adli eserinde, insan beynine benzer yapida,
diistinebilen, bilgiyi hesaplayabilen, ¢ikt1 treten biiyik makinelerden

bahsetmistir.

1950’li yillarda makine ogrenimi izleri goriilmeye baslamistir. Ingiliz
matematik¢i Alan Turing’in “Makinelerin Isleyisi ve Zeka” isimli makalesinde
makine 6grenimini tariflemektedir. Turing’in Taklit oyunu (Turing testi) olarak
isimlendirdigi oyunu, bilgisayarin bir insan gibi diisiinlip diisiinemeyecegine
yonelik bir test atmistir ortaya. 1952 yilinda ise Arthur Samuel, otomatik
o0grenmeyi kesfederek makine 6grenimini ortaya ¢ikarmis ve isimlendirmistir.

ilk makine 6grenmesi uygulamas1 Dama oyunudur.

Derin 68renme aglarinin ilk temelleri ise 1965 yilinda Matematik¢i Alexey
Ivakhnenko ve arkadaslari tarafindan atilmistir. En yakin komsu algoritmasi

1967 yilinda olusturulmustur.

Denetimli ve denetimsiz makine 6g8renmesi terimleri 1990 ve 2000'li yillarinda
sekillenmeye baslamistir. Bu yillarda biiyiik veri tizerinde sonug¢ alabilmek ve
o0grenme amagli programlar olusturulmaya baslanmistir. Schmidhuber, 1993
yilinda ¢ok derin 6grenme problemini ¢ézmiistiir. 1997’de Deep Blue (IBM’in
gelistirdigi bilgisayar), satrancta diinya sampiyonunu yenmistir. Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine) bu doénemde Vapnik tarafindan

gelistirilmistir.

2006 yilinda Kinect isimli; metni algilayan, resim veya videolardaki nesneleri

algilayabilen hareket algilama cihazi gelistirilmistir.

Facebook, 2014’te, fotograftaki kisileri insan faktort ile dogrulayabilen DeepFace

isimli algoritmay1 olusturmustur.



Glnlimiizde de ciddi boyutlarda verinin akisinin devam etmesi ve bunlarin

yonetimi adina makine 6grenmesi ve yapay zeka gelisimi devam edecektir.

3.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenme yontemleri, problem tanimina gore uygun teknik ve algoritmay1
kullanabilmek icin gelistirilmistir. Problem tanimina goére verinin
siniflandirilmasi, kiimelenmesi veya tahmin edilmesi gerekebilir. Bu problemlere
gore farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalarin uygulanabilmesi i¢gin

makine 6grenme sekillere gore Sekil 3.2’de gosterilen yontemlere ayrilir.

Makine

Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Takviyeli Ogrenme

Sekil 3.2. Makine 68renmesi yontemleri

Denetimli (Supervised) 6grenme, girdi ve ¢iktinin arasindaki iliskiyi 6grenmek
amacl etiketli verilerle cahgir. iliskilerden anlamli modeller ¢ikarmayi hedefler.
Veri de, her bir girdi i¢cin tahmin eden xi, i=1,2,3,.....n degerleri i¢in ise bir ¢cikt1 yi
degeri bulunmaktadir. Veri seti, egitim ve test olarak ayrilir. Egitim ve test verisi
olarak ayirirken en iyi sonucu yakalamaya ¢alistigimiz i¢cin bu oranlar farklilik
gosterebilir. Ornegin veri seti %70egitim, %30 test veya %80 egitim, %20 test
olacak sekilde ayrilabilir. Egitim i¢in ayirdigimiz kisim kullanacagimiz gézetimli
O0grenme ile makineye 6gretilir ve model olusturulur. Daha 6nce makinenin
tanimadigi test verisi lizerinde bu model uygulanarak en iyi sonuc elde edilmeye

calisilir.



Sekil 3.3'te gozetimli 6grenmenin isleyisi goruldigu gibidir. Siiflandirma ve
regresyon problemleri icin kullanilir. Dogrusal (Linear) regresyon, Yapay Sinir
Aglan (Artificial Neural Network), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbours), Naive Bayes

Siniflandiricisi (Naive Bayes Classifier) algoritmalari gézetimli makine 6grenme

tekniklerindendir.
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Sekil 3.3. Denetimli makine 6grenmesi (Turhost, 2021)

Denetimsiz (Unsupervised) o0grenme, etiketsiz veri lzerinden algoritmalar
kullanarak bagimsiz olarak yapilar1 tahmin etmeye ¢alisir. Burada her bir girdi xi
ve ¢ikti degeri olan yi degeri yoktur. Gozetimsiz 6grenme, veri setindeki verilerin
arasindaki benzerligi veya desenleri insan miidahalesi olmadan uzaklik, yakinlik,
aralarindaki iligki gibi faktorlere bakarak kesfeder. Biiytiik verilerde veri analizi
ve kesfinde kullanilabilir. Modelleri kiimelendirme, iliskilendirme ve boyut

azaltma gibi islevleri vardir.

Gozetimsiz 6grenme; sahtekarlik tespiti, 6neri sistemleri, dogal dil isleme ve
derin 6grenme baslangici gibi alanlarda kullanilmaktadir. Sekil 3.4’te gozetimsiz

O0grenmenin isleyisi gorildigu gibidir.

L34 2
M

:’ —b
ry% - \ °
o e o
[ —— °
1 i 4 — | G0 | —p e  (o%°
A : S5
Ham veri girigi Yorumiama Algorntma Igleme
Cikti

Sekil 3.4. Denetimsiz makine 6grenmesi (Turhost, 2021)
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Takviyeli 6grenme ise, oyunlarda, kontrol sistemlerinde veya robotiklerde karar
verme veya karmasik problemlerin ¢6zimiinde hangi eylemin en iyi sonug
verdigini deneme yanilma yontemini kullanarak ¢6zmeye calisir. Belirli bir

ortamda hedefi en iyi sekilde ger¢eklestirmeyi 6grenmeyi hedefler.

Bir ajan vardir ve bu ajan bir durum karsisinda aksiyon secer ve belirli olan
ortamdan buna karsilik 6dul ya da ceza alir, yeni aksiyona gecer. Bu adimlari
tekrarlayarak en iyi aksiyonlar1 segmeyi 6grenir. Takviyeli makine 6grenmesi,
oyun, robotik ve otomasyon, saglik, otomotiv, reklam ve pazarlama gibi bir¢ok

alanda kullanilmaktadir. $ekil 3.5’te takviyeli 6grenme isleyisi goriilebilir.
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Sekil 3.5. Takviyeli makine 6grenmesi (Turhost, 2021)

3.4. Makine Ogrenmesi Uygulama Adimlari

Makine 6grenmesinin uygulanmasi, birtakim adimlardan olusmaktadir. Her bir
adim oldukc¢a 6nemli ve dogru calismasi gerekmektedir. Bir sonraki adim bir
onceki adimdan beslenmektedir. Sekil 3.6’da makine 68renmesi uygulamasinin

genel cergevesi goriildiigi gibidir.
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Sekil 3.6. Makine 6grenmesi uygulama adimlari

Problemin belirlenmesi, uygulamanin en 6nemli ilk adimidir. Calismanin
amacit dogru belirlenmelidir. Probleme yo6nelik 6n ¢alisma, kullanilacak

metaryellerin belirlenmesi ve yol haritasi hazirlanarak ilerlenmelidir.

Verilerin toplanmasi adiminda, ¢alisma amacina uygun veri toplanir.
Problemi tanimina uygun 6zellikte veri toplanmasi 6nemlidir. Veri 6zelligi
kadar veri boyutuda 6nemli bir kriterdir. Yanls bilgiler iceren veri seti
ilerleyen zamanlarda diger adimlarinda yanlis ilerlemesine sebep

olacagindan ¢alismay1 basa déndiirebilir.

Veri on isleme adiminda ise, verilerin calisilabilir duruma getirilmesi
gerekmektedir. Veri setinde eksik veri, farkli veri 6l¢iim degerleri, aykiri
veri, farkl veri tiplerinin olmasi veri setinin analiz siirecine girmesi

gerektigini gosterir. Eger veri seti birden fazla kaynaktan elde edilmisse
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oncelikle tiim verilerin ayn1 formata getirilmesi gerekmektedir. Eksik
degerler tespit edilmisse, eksik veri analizi uygulanmali ya da etki
derecesine gore veri setinden ¢ikarma gibi bir yol izlenebilir. Veri setinde
aykiri degerler var ise kontrol gereklidir. Tliim bu adimlar dogru bir analiz

surecinin gerekliligidir.

Egitim ve test verisinin ayrilmasi asamasi ise makineye 6gretilecek kisim
biiytik oranda olacak sekilde egitim ve test olarak ayrilir. Egitim igin
ayrilan veri setiyle model olusturulur. Olusturulan model ve makinenin
tanimadigl test verisi calistirtlir. Bu adim egitim ve test oranini
degistirerek en dogru sonucu alana kadar uygulanabilir. Bu adimin amaci
dogru modeli kurup gelecek verilerde bu modeli kullanip dogru sonuglar

alabilmektir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin uygulandigi bu adimda ise egitim verisi
lizerinde kurulan modelin parametreleri belirlenir. Model, test verisi
lzerinde wuygulanir. Model basaris1 bazi o6l¢im kriterlerine gore

degerlendirilebilmektedir.

Model degerlendirme ve yorumlama adimlarinda ise, gercek degerler ile
test verisinden elde edilen sonuclar degerlendirilir. Buradan modelin

basarisi 6l¢iilebilmektedir.

3.5. Regresyon

19. yiizyihn sonlarina dogru Ingiliz istatistik¢ci Francis Galton, regresyon

kavramini ortaya atmistir. Galton’un arastirma konusu kalitimdir. Anne ve

babanin ¢ocuklarinin boyu arasindaki baglantisi lizerine ¢alismistir.

Regresyon analizi belirli ve belirsiz degiskenler arasinda bir yakinlik veya uzaklik

yakalamaya calisir. Eger yakaladiysa ne tiir bir uzaklik ya da yakinlik iliskisi

vardir, degiskenlerin birbiri tizerindeki etkisi nedir gibi sorulara cevap bulmaya
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Regresyonda bagimli ve bagimsiz degiskenler bulunmalidir. Dogrusal regresyon
Basit ve Cok degiskenli olmak tizere iki kisimdan olusmaktadir. Bu ¢alismada,

Basit Dogrusal regresyon kullanilmistir.

3.5.1. Basit Dogrusal Regresyon

Dogrusal iliskiye sahip bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasinda
kurulan desene basit dogrusal regresyon denir. Bilinen veriyle bilinmeyen veriyi
analiz eder. Belirsiz degiskeni saptayabilmek icin belirli degiskenden yola ¢ikarak
tahmin eden bir model olusturur. Sekil 3.7°de basit dogrusal regresyon grafigi

verilmistir.

Sekil 3.7. Basit dogrusal regresyon

X ve Y arasindaki basit dogrusal regresyon modeli asagidaki sekilde formiile

edilmistir.

Yi=B0 + B1Xi i=1,2,..,n(1)

Yukaridaki formiilde S0 (kesim noktasi) ve f1 regresyon katsayisi, belirli

degisken X ise belirsiz degisken Y tizerindeki degisimi ifade eder.
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3.5.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Bir belirli degiskenin birden fazla belirsiz degisken iizerindeki sebep sonug
iliskisini dogrusal bir modelle acgiklar. Belirli degisken {tizerinde belirsiz

degiskenlerin ne derece etkisi var analiz edilebilir.

X bagimh degisken Y1,Y2, ..., Yp'ler bagimsiz degiskenler olmak tizere ¢oklu

regresyon denklemi asagidaki sekilde formiile edilmistir. (formiil2)

X=p0+pL1Y1+[2Y2+--+FpYp+e

Yukaridaki denklemde yer alan; fj , j = 0,1, ... , p degerlerine regresyon
katsayilarini, Yj’deki degisime karsilik gelen X belirli degiskeninin degerini ifade

eder.

3.6. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

2001 yilinda Leo Breiman tarafindan oylama yapma ile tanitilan Rastgele
Ormanlar yontemi, hizli g¢alisan, yogun olarak regresyon ve siniflandirma

problemlerinde kullanilan ve basarili ¢iktilar veren bir algoritmadir.

Rastgele orman (Random Forest), veriyi rastgele parcalara béler. Birbirinden
bagimsiz birden fazla karar agacini bir araya getirir ve agaclar arasi rastgelelik ve
cesitlilik olusturarak tahminde bulunmaya calisir. Rastgele ormanlarin diger
agaclardan farki ¢ok sayida karar agaci olusturmasidir. Bu agaglari birlestirerek

degerlendirme yapabilme yetenegine sahiptir.
Sekil 3.8’de altili sinif icin Rastgele Orman agag¢ yapisi gosterilmistir. Ormandaki

tlim agaclar egitim asamasinda en biiyiik derinlige kadar biiyiir. Son tahmin ise

tlim bireysel agaclarin oylamasiyla kazanan sinif belirlenir.
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Sekil 3.8. Rastgele orman aga¢ yapisi (Kormaz vd., 2018)

3.7. Gradyan Yiikseltme (Grandient Boosting) Algoritmasi

Jerome H. Friedman tarafindan bulunan Gradyan Artirici (GBoosted) Agac,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan karar agaci temelli bir
algoritmadir. Karmasik iliskileri yakalar ve bu iligkilerle dogru tahminler elde
etmeye calisir. Gradyan Artiric1 Agag algoritmasi ile zayif tahmin modellerini
sirali olarak birlestirir ve bunlarla gii¢lii tahmin modellerine doéntstiirmeyi
hedefler, kusurlar1 dizeltmeye calisir. Her birlestirilen zayif tahmin agaci bir

onceki agacin hatasini en aza indirir. Yiiksek tahmin performansina sahiptir.

3.8. Aga¢ Toplulugu (Tree Ensemble) Algoritmasi

Aga¢ Toplulugu (Tree Ensamble), 1996 yilinda Breiman tarafindan
tanimlanmistir. Basarili bir tahmin modeli olusturmak icin birden fazla karar

agacin birlestirir. Her bir aga¢ kendi kararini verir. Siniflandirma ve regresyon
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problemlerinde kullanilir. Basarili sonuglar elde edilebilen bir makine 6grenmesi

yontemidir.
3.9. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglarina yonelik izler ilk olarak 1980 yilinda gortilmeye baslanmistir.
1943’te norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pittsy ilk yapay
sinir ag modelini elektrik devresi olarak tanimlayarak olusturmuslardir. 1949
yilinda Donald Hebb, The Organization of Behaviour isimli kitabinda, yapay sinir

aglarin ileriye tasiyan Hebbian Ogrenme’nin temelinden bahsetmistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin yapisindan esinlenen, 6nceden 6grendigi
ya da siniflandirilmis bilgiler yardimiyla yeni bilgiler yaratabilen, kesfedebilen ve
karar verme yetenegi olan makine 68renmesi algoritmasidir. Yapay sinir ag
calismalar ilk olarak néronlarin modellenip bilgisayarda programlanmasi ile
baslamistir. Yapay sinir aglari, goriintii ve ses tanima, tip, dogal dil isleme,
haberlesme, veri madenciligi veya kontrol gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Temel olarak bir yapay sinir agy, bir veya birden fazla girdisi olabilen uygulanan
agirliklar sonucu tek bir ¢ikt1 tireten bir nérondur. Problemin karmasikligina gore

yapay sinir agindaki katman sayisi degisebilir.

Yapay sinir aglar1 tek katmanl ve ¢ok katmanl olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

» Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1

Girdi ve ¢ikti katmanindan olusan, dogrusal problemlerde kullanilabilen yapay

sinir agidir. Sekil 3.9’da tek katmanli yapay sinir ag1 gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Tek katmanli yapay sinir ag yapisi (Aydin, 2005)

» Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1
Girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan, tek katmanli yapay sinir aglarina
¢ozim olarak gelistirilen yapay sinir agidir. Sekil 3.10’da ¢ok katmanli yapay sinir

aginin yapisi verilmistir.
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Sekil 3.10. Cok katmanh yapay sinir ag yapisi (Isikhan, 2020)
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» Girdi katmani: Bilgi girisinin oldugu katmandir.

» Gizli (Ara) katmanlar: Girdi katmanindan aldigi bilgileri isleyen bu
katmanda, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢o6ziimiinde birden

fazla ara katman kullanilabilir.

» (Cikt1 katmani: Girdi katmanindan alinan bilginin islenmesi ile olusan

ciktiya dis diinyaya iletir.

Egitim esnasinda ileri ve geri olmak iizere katmanlar arasi gecisler
olabilmektedir. Bu gecisler geri ya da ileri yayilim olarak adlandirilmaktadur. ileri
yayllimda ¢ikti ve hata degeri tiretilir, geri yayilimda ise hata degerinin diisiik

cikmasi amach agirliklar glincellenir.

Bu ¢alismada, ikinci el arag fiyat tahmin etmek icin ¢ok katmanl yapay sinir agi

uygulanmistir.

3.10. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner), veriyi analiz etme, gorsellestirme, makine
ogrenmesi modellemesi, istatiksel islevler, tahminleme, kiimeleme ve
siniflandirma gibi akislarimizi yapmamizi saglayan ac¢ik kaynak kodlu bir veri
analitigi platformudur. KNIME, veri analiz adimlarinin gergeklestirilebilmesi,
verilerin gorsellestirilmesi gibi imkanlar1 saglayan veri kesif ortamidir.
Diigimler araciligiyla islemler gerceklestirilir. Bu diglimler analiz siirecini
hizlandirir. Eklenen tiim diiglimler sirasiyla calisir ve her diigimiin ciktisi

gorilebilir. KNIME icerisinde 1500 modiil ve bir¢cok 6rnek bulundurmaktadir.
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3.11. Veri Setinin Hazirlanmasi

Tiirkiye’deki aktif bir ikinci el arag ilan sitesinde yer alan Mart 2023 ile Haziran

2023 tarihleri arasindaki giincel veriler ¢ekilmistir.

Veri setinin hazirlanma siirecinin akis semasi Sekil 3.11. de gorildugu gibidir.
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Cek llanlar Sayfasina Git ilanlar al e eta};;ay’fasma ilan detaylarini al
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Sekil 3.11. Veri hazirlanmasi akis semasi

ilgili ilan sitesinden verilerin cekilis siirecinden Mongodb veritabanina kadar

olan yazim adimlar asagidaki sekilde detaylandirilmistir.
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Sekil 3.12’ de yer alan kod satirinda Selenium ayarlari yapildi.

Selenium Ayarlari

void Init(int x = 0,int y = 0)
{
new DriverManager().SetUpDriver(new ChromeConfig());
ChromeOptions options = new ChromeOptions();
options.AddArgument("--user-agent=Mozilla/5.0 (iPhone; CPU iPhone 0S 6_0 like
Mac 0S X) AppleWebKit/536.26 (KHTML, like Gecko) Version/6.0 Mobile/10A5376e
Safari/8536.25");
options.AddAdditionalChromeOption("useAutomationExtension"”, false);
options.AddExcludedArgument("enable-automation");
options.AddArgument("headless");
driver = new ChromeDriver(options);
driver.Url = "https://www.sahibinden.com/kategori/otomobil";
driver.Manage().Window.Size = new Size(375, 667);
driver.Manage() .Window.Position = new Point(x, y);

Sekil 3.12. Selenium ayarlari

Selenium kiitiiphanesini kullanarak hedef web sitesine giderek ilanlarda
yer alan tiim markalar: ¢ekildi. Sekil 3.13’te yer alan kodlarla markalar

cekildi. Selenium WebDriver araciligiyla sayfa kontrol edilmistir.

Markalari Alma

List<BrandEntity> mainBrands = new List<BrandEntity>();
void getBrands(string parentLink = "")
{
Thread.Sleep(1080);
var categories = driver.FindElement(By.ClassName("sub-
categories")).FindElements(By.TagName("1i"));
foreach (var category in categories)
{
try
1{
var slug = category.GetAttribute("class").Replace(" branded", ""J);
var name =
category.FindElement(By.TagName("a")).FindElement(By.TagName("h2")).Text;
var count = category.FindElement(By.TagName("a")).GetAttribute("data-
count");

var jse = (IJavaScriptExecutor)driver;

string imageContent = (string)jse.ExecuteScript("return
window.getComputedStyle(arguments[0], ' :before').getPropertyValue('background-
image')", category);

var imageSrc = imageContent.Replace("url(\"", "").Replace("\")", "");

slug = parentLink != "" ? parentLink + "-" + slug : slug;

mainBrands.Add(new BrandEntity { Slug = slug, Count =
int.Parse(count.Replace(".", "")), Name = name, Url = imageSrc, IsReading = false

B;
Console.WriteLine($"{slug} ---> {name} ---> {count} Adet ilan Var -->
{imageSrc}");
+
catch
1{
+

Sekil 3.13. Markalarin ¢ekilmesi
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e Her markaya ait olan ilanlarin sayilar1 kontrol edildi. Eger ilan sayisi
900’den fazla ise, o markanin alt markalarinin da ¢ekilmesi icin markanin
detay sayfasina erisilip alt markalarin listesi Sekil 3.14’te goriildigu

sekilde elde edilmistir.

Alt Markalari Alma

while (mainBrands.Any(x => x.Count > 900 && x.IsReading == false))
{
var readingBrands = mainBrands.Where(x => x.Count > 900 && x.IsReading
== false).TolList();
foreach (var readBrand in readingBrands)
{
driver.Url = "https://www.sahibinden.com/kategori/" +
readBrand.Slug;
getBrands(readBrand.Slug);
readBrand.IsReading = true;

Sekil 3.14. Alt markalarin ¢ekilmesi

e Yukarida yapilan islem ilan sayis1 kontrol edilerek alt markalarinda alt
markalarini cekmek icin islemler tekrarlandi. Béylece hiyerarsik yapidaki
tlim alt markalar elde edilmistir.

e Bu asamada elde ettigimiz markalarin ilanlarinin ve detaylarinin
cekilebilmesi i¢in her marka 6zelinde ilan sayfalarina gidip ilanlar tek tek
alindi. Alinan veriden baslik, agiklama, araclarin tiim teknik 6zellikleri,
fiyatlari, resimleri ayristirilmistir. Ilanlarda yer alan resim isaretlemesi
yapilmis ilanlarda resimdeki verilerden de yararlanarak aracin hasar
durumu, boyal, degisen veya orijinal parcasi olup olmadig: bilgileri elde

edildi. Sekil 3.15’te detay bilgilerinin c¢ekildigi kodlara yer verilmistir.
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llan Detay Bilgilerini Aima

var url = ads.FindElement(By.TagName("a")).GetAttribute("href");

var title = ads.FindElement(By.TagName("a")).FindElement(By.TagName("h2")).Text;
var price ads.FindElement(By.TagName("a")).FindElement(By.TagName("h5")).Text;
var adress = ads.FindElement(By.TagName("a")).FindElement(By.TagName("h4")).Text;

var adsImages = driver.FindElement(By.CssSelector("ul[class='image ng-
scope']")).FindElements(By.TagName("1i"));

var sellerType = driver.FindElement(By.CssSelector("div[class="'user-type-
badge']")).Text;

var seller = driver.FindElement(By.CssSelector("span[class='seller-information no-
detail']")).Text;

‘\llllIIIIIIIIIIl.IIIIIIllllll|||l||||llIIllIIIlllllIIIIlIlllIIllllllllllllllIIl'-"’

Sekil 3.15. Detay bilgilerinin ¢ekilmesi

e Aracin hasar bilgisi veya kaza bedel bilgileri verilmemisse ilan
detaylarindan yapay zeka yardimiyla degisen veya orijinal par¢a tespiti
yapilmistir. Boylece ilanlarin detaylar1 daha kapsamli elde edilmistir.

e Son asamada ise, ayristirarak elde edilen tim veriler MongoDb
veritabanina yazildi. MongoDb tasariminda marka, alt marka ve ilanlar
icin koleksiyonlar olusturularak verilerin diizenli ve tutarli olmasi

sagland..

Ham verilerin 6n islemesi Python kitiiphaneleri ile gerceklenmistir. Veriler
aracin fiyatin1 belirlemede 6nemli olan yasi, kilometre bilgisi, modeli, markasi,
tramer kaydi, kasa tipi, govde tipi gibi bilgileri icermektedir. Veri seti ¢ekilirken
ayni ilan1 c¢ekip c¢ekmedigi veri alinirken kontrol edilip veritabanina
yazilmamaktadir. Fiyat belirlemede etkili olmayan ham veri seti lzerindeki
kriterler ¢ikarilmistir. Tiim siire¢ sonunda en son olarak eksik deger kontroli,

filtreleme gibi islemler KNIME ortaminda uygulanmistir.

Cizelge 3.1'de gosterilen ham veri setinin bir kismi gosterilmistir. Veri seti
icerisinde 26.000 iizeri veri ve 28 o6znitelik bulunmaktadir. Tabloda aracin
markasi, modeli, y1li, vitesi tipi, motor giicti, beygir giicii, kimden oldugu, durumu,

govde tipi, kilometre bilgisi, renk gibi bilgiler icermektedir. Ham veri setinde yer
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alan agiklama, url, agiklama gibi 6zellikler fiyat tahmininde etken olmadigi i¢in

oznitelikler arasindan ¢ikarilmistir ve uygulama kisminda detaylandirilmistir.

Cizelge 3.1. Ham veri seti

21 Subat 2023 Aion s 80 2021 Elektrik Otomatik Ikinci E1 14500 Sedan S0 HP  Onden Cekis
20 $ubat 2023 Alen s %580 2021 Elekirk Otomatik Ikinci E1 6900 Sedan 126 - 150 HP _ Onden Cekis
15 Subat 2023 Aion S %580 2021 Elektrik Otomatik Ikinci E1 6800 Sedan 126 - 150 HP  Onden Gekig
07 Subat 2023 Alon s a0 2021 Elektrk Otomatik Ikinci E1 6500 Sedan 126 - 150 HP _ Onden Cekis
03 Mart 2023 Alfa Romeo  Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2011 Benzin Manuel Ikinci E1 94000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Cekis
21 $ubat 2023 Alfa Romeo  Giulietta 1.6 JTD Distinctive 2014 Dizel Manuel Ikinci E1 94000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Ceki
09 Mart 2023 Alia Romeo  Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 2014 Dizel Manuel Ikinci E1 154000 Hatchback 5 kapi 105 hp. Onden Cekis
09 Mart 2023 Alfa Romeo Fis6 2.0 JTS Distinctive 2004 Benzin & LPG Yan Otomatik Ikinci E1 250000 Sedan 165 hp Onden Cekis
09 Mart 2023 Alfa Romeo  "i59 1.9 JTD Distinctive Plus 2010 Dizel Yan Otomatik Ikinci E1 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo 'MT 1.6 TS Distinctive 2006 Benzin & LPG Manuel Ikinci E1 169000 Hatchback 5 kapi1 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "147 1.6 TS Progression 2004 Benzin & LPG  Manuel Ikingi E1 295000 Hatchback 5 kapi 120 hp. Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 2015 Dizel Manuel Ikinci EI 249000 Hatchback 5 kap1 105 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romea 47 1.6 TS Distinctive 2006 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 120 hp. Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "46 1478 1998 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 244000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Distinctive 2015 Dizel Manuel Ikingi E1 235000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo 56 1.6 TS Distinctive 2004 Benzin Manuel Ikinci E1 246000 Sedan 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo Fis6 2.0 TS Executive 1999 Benzin & LPG Manuel Ikinci E1 241500 Sedan 155 hp. Onden Cekig
08 Mart 2023 Alla Romeo  "146 1.4 TS Ritmo 1999 Benzin & LPG __ Manuel Ikinci E1 220000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 AliaRomeo  "i56 1.6 TS Progression 2004 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 287000 Sedan 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo "i56 1.6 TS Distinctive 2005 Benzin & LPG Manuel Ikinei EI 234000 Sedan 120 hp Onden Cekig
08 Mart 2023 Alfa Romeo  Giulletta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2013 Benzin Yan Otomatik Ikingi E1 85000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Gekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2012 Benzin Yan Otomatik Ikinci E1 116000 Hatchback § kapi 170 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alla Romeo  Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2011 Benzin Manuel Ikinci E1 79000 Hatchback 5 kapi 170 hp. Onden Ceki
03 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2011 Benzin Manuel Ikinci E1 94000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Cekis
21 $ubat 2023 AlfaRomeo  Giulietta 1.6 JTD Distinctive 2014 Dizel Manuel Ikinci E1 94000 Hatchback 5 kap1 105 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 2014 Dizel Manuel Ikingi EI 154000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis
09 Mart 2023 Alfa Romeo ¥i56 2.0 JTS Distinctive 2004 Benzin & LPG Yan Otomatik Ikinci E1 250000 Sedan 165 hp. Onden Cekis
09 Mart 2023 Alfa Romeo '159 1.9 JTD Distinctive Plus 2010 Dizel Yan Otomatik Ikinci E1 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis
09 Mart 2023 Alla Romeo  "i59 1.9 JTD Distinctive Plus 2010 Dizel Yan Otomatik Ikinci E1 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "47 1.6 TS Distinctive 2006 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 169000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo R4t 1.6 TS Progression 2004 Benzin & LPG Manuel Ikinei EI 295000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 2015 Dizel Manuel Ikinci E1 249000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo a7 1.6 TS Distinctive 2006 Benzin & LPG Manuel Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 120 hp. Onden Cekig
08 Mart 2023 Alla Romeo  "46 147Ts 1998 Benzin & LPG __ Manuel Ikinci E1 244000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alia Romeo  Giulietta 1.6 JTD Distinctive 2015 Dizel Manuel Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 105 hp. Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo "i56 1.6 TS Distinctive 2004 Benzin Manuel Ikinci E1 246000 Sedan 120 hy Onden Cekis
08 Mart 2023 AliaRomeo  "i56 2.0 TS Exacutive 1999 Benzin & LPG  Manuel Ikingi E1 241500 Sedan 155 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo Fa6 1.4 TS Ritmo 1999 Benzin & LPG Manuel Ikinei EI 220000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "i56 1.6 TS Progression 2004 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 287000 Sedan 120 hp Onden Cekis
08 Mart 2023 Alla Romeo  "i56 1.6 TS Distinctive 2005 Benzin & LPG  Manuel Ikinci E1 234000 Sedan 120 hp Onden Ceki
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2013 Benzin Yan Otomatik Ikinci E1 85000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Cekig
08 Mart 2023 Alia Romeo  Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2012 Benzin Yan Otomalik Ikinci E1 116000 Haichback 5 kapi 170 hp Onden Cekis Beyaz
03 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 2011 Benzin Manuel Ikinci E1 94000 Hatchback 5 kapi 170 ho Onden Cekis Gimis Gri

Cizelge 3.2’de veri setinde yer alan 6zniteliklerin agiklamasi verilmistir.
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Cizelge 3.2. Veri seti tanitimi

B4 veri Tiirii v | Aciklamasi
KayitTarihi Object ilanin Veri Setine Kayit Tarihi
Kod Object ilanin Kodu
YaratiligTarihi Object ilanin Olusturulma Tarihi
Marka Object Aracin Markasi
Seri Object Aracin Model Serisi
Model Object Aracin Modeli
il Int64 Aracin Uretim Yili
YakitTipi Object Aracin Yakit Tipi
Vites Tipi Object Aracin Vites Tipi
Durumu Object Aracin Durumu(ikinci El/Sifir)
KM Float64 Aracin kilometresi
KasaTipi Object Aracin Kasa Tipi
MotorGucu Object Aracin Motor Gici
Cekis Object Aracin Cekisi
Renk Object Aracin Rengi
GarantiliMi Object Aracin Garanti Durumu
AgirHasarliMi Object Aracin Agir Hasarli Olup/Olmadigi
Plaka Object Aracin Plaka Uyrugu
TakasDurumu Object Aracin Takas Durumu
Fiyat Float64 Aracin Fiyati
SaticiTipi Object Aracin Kimden Oldugu
Satici Object ilan Sahibi Bilgileri
Adres Object ilanin Yayinlandigi il, iice, Mahallesi
Aciklama Object ilanin Agiklamasi
Resim Object Aracin Resimleri
url Object ilan Linki )

Ham veri setinde veri 6nisleme adimindan 6nce fiyat hesaplama da etken olan

ozniteliklerle kesifsel veri analizi yapilmistir.
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Markalarin ilan sayis1 gosterimi Sekil 3.16’da goriildigi gibidir.

Markalara Gore ilan Sayisi Dagilimi

Alfa Romeo Marka
Peugeot 482 BMW & BMW
735 1,622 ,

: ® Fiat

Ford
® Opel
Fiat @ Volkswagen
1.491 @ Audi
® Citroén
® Hyundai
® Mercedes - Benz
® Peugeot
Alfa Romeo

1,302 Seat
Ford

Mercedes - Benz
8993

Hyundai
1,045

1,087
Citroén

1,205 Opel
Volkswagen

Sekil 3.16. Markalarin ilan say1 dagilimlar:

Sekil 3.17°de markalarin kilometreye gore yogunluk dagilimi verilmistir. Arag

markalarinin kilometresi arttik¢a fiyatinin arttig1 gézlemlenmektedir.

Markalarin Km'ye Gdre Fiyat Yogunluk Dagilimi

o 100000 -
8,000,000
100,000 - 200,000
6000000
200,000 - 300,000
4000000
300,000 - 400,000
2000000
400,000 - 500000
=
x
500,000 - 600,000
800,000 - 700,000
700,000 - 800,000
800,000 - 900,000
909900 1300000 -
H H 3 i1 E ] : H z 3 3
& g é ] 4
g 3 e 3 3 o &
2 [ £ g
2 3 z

Marka

Sekil 3.17. Marka-Kilometre fiyat yogunluk dagilimi
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Sekil 3.18te ise markalarin yil icindeki fiyat yogunluk dagilimi
gozlemlenmektedir.

Markalarin Yil'a Gore Fiyat Yogunluk Dagiimi

z
£

o - - - - - -

e - - - - - -
5 H H i H E § z 5 8
g & -3 [ ] = £ = < E
$ é 8 ° ¢
2 H

k]
@ H
% ES
k-

H
MARKA

Sekil 3.18. Marka - Y1l fiyat yogunluk dagilimi

3.12. Calisma Kapsami ve Akis1

Bu calismada, ikinci el arag ilanlarin yer aldigi sitenin ilan verileri kullanilmistir.
Veriler Selenium test araciyla ¢ekilip Mongo veritabanina yazilmistir. Bu stireg
veri hazirlanmasi béliimiinde detayl sekilde anlatilmistir. Hedef degisken olan

ucret ile veri setindeki diger 6zellikler yorumlanmistir.

Dogrusal (Linear) regresyon, Rastgele Orman (Random Forest), Gradyan
Yiikseltme (Grandient Boosting), Aga¢ Toplulugu (Tree Ensemble) ve yapay sinir
aglan (Artificial Neural Network) makine 6grenme algoritmalar1 KNIME araci
kullanilarak uygulanmistir. Elde edilen sonuglara sonuglar kisminda yer

verilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Turkiye’deki e-ticaret sitesinin ilanlarindan elde edilen ham veri seti KNIME
ortaminda eksik veriler silinerek veri Onisleme adimindan ge¢mistir. Veri
onisleme adimindan sonra aracin degerlemesinde etkili olan bagimsiz
ozniteliklerle bagimh 6znitelik olan hedef degisken fiyat arasindaki iligkiler

incelenmistir.

Calismanin amaci, ikinci el ara¢ pazarinda yer alan verilerinden yararlanilarak
makine Ogrenme teknikleri yardimiyla aracin gercek fiyatini tahmin
edebilmektir. Bu uygulamayla beraber hem alicinin hem de saticinin aracinin

gercek fiyati hakkinda bilgi sahibi olabileceklerdir.

Uygulamada; dosya okuyucu (File Reader), sutiin filtresi (Column Filter), veri
Onisleme icin hazirlanan “Degiskenler hedef degisken tlizerindeki dagilimlar”
isimli bir bilesen, veri hazirlama (Data Preparation), alan hesaplayici (Domain
Calculater), birden ¢oga (One to Many), normallestirici (Normalizer), b6ltimleme
(Partitioning), dogrusal (Linear) regresyon, rastgele orman (Random Forest),
Gradyan artiric1 (GBoosted), agag toplulugu (Tree Ensemble) ve yapay sinir ag1

(MLP) diigtimleri kullanilmistir.

KNIME ortaminda, excel olarak ciktis1 alinmis ham veri seti dosya okuyucu (File
Reader) diigtimu kullanilarak ortama ytiklenir. Dosya okuyucuya sag tiklanarak
yuklenen veriler gozlemlenebilir. Veri setinde yer alan 6zniteliklerin hepsi fiyata
etki etmedigi icin fiyat tahminini etkilemeyecek 6zniteliklerin kaldirilmasi icin

sttun filtresi (Column Filter) diiglimi uygulanir.

Sekil 4.1’de siitun filtresi (Column Filter) digumu gorildugi gibidir. Hedef
degiskene etki edecek marka (brand), yil (year), benzin tipi (fuelType), vites tipi
(transmissionType), kilometre(km), gévde tipi (body type), cekis giicii (traction),
renk (color), garantili mi (isGuard), agir hasarli mi1 (isHeavyDamage) ve fiyat

(price) oznitelikleri segilir.
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Column Filter

© Manual Selection

Dialog - 3:2 - Column Filter

Flow Job

Memary Policy

Wildcard/Regex Selection Type Selection

/S url

© Enforce exclusion

Exclude Include

Y Filter Y Filter

[ 7] Damages | > 18| Brand
[?lImages | [ 1] vear

I8 _id |S| FuelType

| 8| CreatedAt » S| TransmissionType
S Code ’T{KM

S| CreateDate < S| BodyType
| 8/ Serie |s| Traction
|8 Model |8 Color

S State « |B| IsGuard

S| EnginePower |B| IsHeavyDamage
S Plate ||| Price

S| From

B IsVideoCall

B IsSwap

S| Tide

S SellerType
'8/ Seller

S Address

Enforce inclusion

oK Apply Cancel

Force the set of Incl

Sekil 4.1. Siitun Filtresi (Column Filter) digimi

Siitun filtresi calistirildiktan sonra o6zniteliklerin hedef degisken iizerindeki

dagilimi incelemek iizere ve kural motoru (Rule Engine) diigiimu kullanilarak

yeni 0znitelik olusturmak i¢in Sekil 4.2’de yer alan “Degiskenler hedef degisken

uzerindeki dagilimlar1” isimli bilesen olusturulur.

L3 g A5 "322700 - Dediy Hedef Dodiy Ced x
sy
L 2
T
e 37
Yo Suet
L gt R ogney)
} < >y — (g !
- “ B
Nt 10 L m—m
\ m‘m-\
\
Conmmn Fier
. il P P
-
- "
Nose 221 -
Node 20
PyPen Bost
Comtmn 1 e Condemrs Rmre vor. fmgeavt
i L0 L
Al T -
Noge 22170 w0 SEmpr b wmasees

Sekil 4.2. Degiskenler hedef degisken tizerindeki dagilimlari bileseni
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Burada ilk siitun filtresinde marka ve fiyat kolonlar alinarak aralarinda iligki

Python kiitiiphanesi olan BoxPlot ile grafiksellestirilmistir. Sekil 4.3’te yer alan

grafik incelendiginde fiyatlar birbirine yakin ara¢ markalarinin gruplanabilir

oldugu gozlenmektedir.

1e7 Brand
ol -
64
@
£

Aion

Alfa Romeo
Arora

Anadol
Aston Martin

Dodge

Daihatsu
DS Automobil

es

Citroén
Chevrolet
Fiat
Moskwitsch
Lincoln
Mitsubishi
Maserati
Lancia
Marcos
a%hll\l

LJ t
Pontiac
Proton

Mercedes - Benz
Lambor

Brand

#€>PQ=0B

Sekil 4.3. Marka (Brand) - Fiyat (Price) BoxPlot grafigi

ikinci siitun filtresin de km ve fiyat kolonlar1 alinmistir. Kilometre kolonundaki

eksik veri kontrolii icin satir filtresi (Row Filter) diigiimu ¢alistirilmis, kilometre-

fiyat arasindaki iliski Python kiitiiphanesi olan BoxPlot ile grafiksellestirilmigtir.

Cikan sonuca gore aracin kilometresi artikca ara¢ degerinin diistiigu Sekil 4.4’te

goruldigu gibidir.
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KM 1e6

Sekil 4.4. Kilometre - Fiyat (Price) BoxPlot grafigi

ilk asamada yer alan siitun filtresi (Column Filter) diigiimii adimindan sonra ‘Box
Plot’ digimu baglanip calistirildiginda veri setinde aykir1 degerler(outliers)
tespit edilmistir. Sekil 4.5’te aykir1 deger tespiti goriilebilir. Aykir1 degerler kural
motoru (Rule Engine) diiglimii ile fiyat tahminine etkisi en aza indirgenmistir.

Sekil4.6’da kural motoru (Rule Engine) diigtimii goriilebilir.

Box Plot

60,000,000

60,000,000

40,000,000

20,000,000

0 449800 - 2856600

Price

Sekil 4.5. Aykir1 degerlerin tespit edilmesi
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L N Dialog - 3:2270:0:2282 - Rule Engine

Rule Editor  Flow Variables  Job Manager Selection ~ Memory Policy

‘ Column List Category Description
| ROWID =
| ROWINDEX Al ]
ROWCOUNT Function |
KM - i
E Price ?7<? §
? <=7
2.2
?7>7?
?7>=7
7 AND ?
7IN?
7 LIKE ?
frox 7 MATCHES ?

Flow Variable List 70R7?
EI knime.workspace 2X0R 2
Expression
1 // SkMsenter ordered set of rules, e.g.:

?
?| 2 // Sdouble column names > 5.8 => "large"

? 3 // Sstring column name§ LIKE "xbluex" => "small and blue"
?

|

|

4 // TRUE => "default outcome"
5 $KMS < 200000 => 1
6 TRUE => 2 "

© Append Column:  prediction [1]

Replace Column:  [1] Price

OK Apply Cancel \':‘_)')

Sekil 4.6. Kural Motoru (Rule Engine) digimi

Sekil 4.6’da yer alan kural motoru ¢alistirildiktan sonra Sekil 4.7°de yer alan

diglumler sirasiyla ¢calistirilir.

Degigkeniar Hedef Degisken
Ozerindeki Dagiimian
>
Linear Regression
(S
>
e
Random Forest
>
>
par oy Normalizer Partitioning /—>

o »>
s i > i »Er T EH—— it 3

o ° o o ° o o o - \ambﬂ
Node 1 Node 2 Node 2277 Node 2287 Node 1650 Node 2285 Node 2296 Node 2281 >

Sekil 4.7. Uygulama
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e Data Preparation diigiimii:
Verilerin hazirlanma kismidir. Eksik, kirli ve giriltili verilerin temizlenme
asamasidir.
e Numeric Outliers digiimii:
Ucret degerlerinde aykir1 degerleri tespit eder ve isleme dahil etmez.
¢ Domain Calculator diigimii:
Bellekteki verileri temizler.
¢ One to Many digimu:
Veri setindeki degerleri kategorikten niimerik degerlere ¢evirir.
e Normalizer digimii:
Sayinin bulunan minimum deger ile farkini alir. Sayinin o kolondaki minimum ve
maksimum say1 farkina boler ve normalize eder.
e Partitioning digimii:

Verilerin egitim ve test olarak ayrilmasini saglar.

Sekil 4.8’de veri setinin egitim ve test olarak ayristirilmasina iliskin gorseli

verilmistir.

© @ Dialog - 3:5 - Partitioning

First partition  Flow Variables  Job Manager Selection = Memory Policy

| Choose size of first partition |

Absolute 100 [

© Relative[%] 80 C '

Take from top
Linear sampling
© Draw randomly

Stratified sampling

Use random seed 1.686.773.681.162

oK Apply Cancel ?

Sekil 4.8. Veri setinin egitim test olarak ayristirilmasi

31



Veri egitim ve test datasina ayristirildiktan sonra metot ve yontemlerde anlatilan

algoritmalar sirasiyla uygulanmistir.

¢ Dogrusal (Linear) Regresyon algoritmasinin digimi Sekil 4.9°da
goruldugi gibidir. Dogrusal regresyon uygulama asamasinda, dosya
okuyucu (File Reader), bolimleme (Partitionig), dogrusal regresyon
ogrenicisi (Lineer Regression Learner), regresyon tahmincisi (Regression
Predictor), sayisal puanlayici (Numeric Scorer) ve dagilim grafigi ( Scatter

Plot) dugiimleri kullanilmigtir.

Linear Regression
Learner

||
P
g1
Component Input
N 2 \
8 Node 1641 Component Output
- \ g
Predictor Numeric Scorer E
N — W
Node 1645 — ’H};,__> e >
Node 1646

Node 1642 Node 1644

Sekil 4.9. Dogrusal (Linear) regresyon dugimu

» Cizelge 4.1’de Dogrusal (Linear) regresyonun istatiksel ¢iktis1 goriilebilir.

Cizelge 4.1. Dogrusal (Linear) Regresyon sonucu

R? 0.712

Ortalama Mutlak Hata (MAE) 83,923.731
Ortalama Karesel Hata (MSE) 15,257,528,194.531
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 123,521.367
Ortalama isaretli Fark (MSD) 8,929.414
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE] 0.315

Ayarlanmig (Adjusted) 0.712
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% Rastgele Orman (Random Forest) diigiimii Sekil 4.10’da goriildugi gibidir.
Algoritmanin uygulama asamasinda, dosya okuyucu (File Reader),
boliimleme (Partitionig), rastgele orman regresyon o6grenicisi (Random
Forest Regression Learner), rastgele orman regresyon tahmincisi
(Random Forest Predictor), sayisal puanlayici (Numeric Scorer) ve

dagilim grafigi (Scatter Plot) diigiimleri kullanilmistir.

Random Forest Learner
(Regression)

»
L
Component Input Component Output
- — Node 2278 §
>
Random Forest Predictor
(Regression) Numeric Scorer
Node 2281 N S z Node 2282
— !ﬁ‘; > >
Node 2279 Node 2280

Sekil 4.10. Rastgele Orman (Random Forest) digimu

» Cizelge 4.2’de Rastgele Orman algoritmasinin istatiksel ¢iktisi1 goriilebilir.

Cizelge 4.2. Rastgele Orman (Random Forest) sonucu

R* 0.858

Ortalama Mutlak Hata (MAE) 57,279.448
Ortalama Karesel Hata (MSE) 7,547,078,427.062
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 86,873.923
Ortalama isaretli Fark (MSD) 3,874.844
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) 0.213

Ayarlanmis (Adjusted) 0.858

¢ Gradyan Artiric1 (Gradient Boosted Trees) algoritmasinin digimii Sekil
4.11’de gorildiagi gibidir. Algoritmanin uygulama asamasinda, dosya
okuyucu (File Reader), bdliimleme (Partitionig), Gradyan Artirici

Ogrenicisi (Gradient Boosted Trees Learner), Gradyan Artirici tahmincisi
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(Gradient Boosted Trees Predictor), sayisal puanlayici (Numeric Scorer)

ve dagilim grafigi (Scatter Plot) diiglimleri kullanilmistir.

Gradient Boosted Trees
Learner (Regression)
” A m-
Va4 ' ol
Component Input \", Component Output
o Node 2281 R
> Gradient Boosted Trees

Predictor (Regression) [Numeric Scorer

Node 2284 R —> > Node 2285
>

Node 2282 Node 2283

Sekil 4.11. Gradyan Artirici (Gradient Boosted Trees) digimi

» Cizelge 4.3’te Gradyan Artirici (Gradient Boosted Trees) algoritmasinin
istatiksel ¢iktis1 goriilebilir.

Cizelge 4.3. Gradyan Artiric1 (Gradient Boosted Trees) sonucu

R? 0.834

Ortalama Mutlak Hata (MAE) 58,349.986
(Ortalama Karesel Hata [M5SE) 8,816,276,228.194
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 93,895.028
Ortalama isaretli Fark (MSD) -1,123.601]
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) 0.198

Ayarlanmis (Adjusted) 0.834

% Agac¢ Toplulugu (Tree Ensemble) algoritmasinin diigiimii Sekil 4.12’de
goruldigi gibidir. Algoritmanin uygulama asamasinda, dosya okuyucu
(File Reader), boliimleme (Partitionig), aga¢ toplulugu 6grenicisi (Tree
Ensemble Learner), agac toplulugu tahmincisi (Tree Ensemble Predictor),

sayisal puanlayict (Numeric Scorer) ve dagilim grafigi (Scatter Plot)

diigiimleri kullanilmistur.
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Tree Ensemble Learner

(Regression)
»
L
Component Input Component Output
> Node 2287 Y
» Tree Ei ble Predict
\ (Regression) Numeric Scorer
Node 2290 u &,__, e > Node 2291
Node 2288 Node 2289

Sekil 4.12. Aga¢ Toplulugu (Tree Ensemble) diigimu

» Cizelge 4.4’te Agac Toplulugu (Tree Ensemble) algoritmasinin istatiksel
ciktis1 gorilebilir.

Cizelge 4.4. Agac Toplulugu (Tree Ensemble) sonucu

R? 0.855

Ortalama Mutlak Hata (MAE) 57,533.699
Ortalama Karesel Hata (MSE) 7,694,663,102.182
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 87,719.229
Ortalama isaretli Fark (MSD) 3,979.874
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) 0.215

Ayarlanmis (Adjusted) 0.855

» Yapay sinir aginin uygulama digimi Sekil 4.13’te gorildugi gibidir.
Uygulama asamasinda, dosya okuyucu (File Reader), normallestirici
(Normalizer), normallestirici uygulayic1 (Normalizer Apply), yapay sinir
ag1 ogrenicisi (RProp MLP Learner), yapay sinir ag1 tahmin edicisi
(MultiLayer Perceptron Predictor) ve sayisal puanlayici (Numeric Scorer)

kullanilmistir.
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Normalizor (PMML)
>

b
Sebim
Node 2299
Component input
"
>
Noda 2290 Normalizer
Apply (PMML)
ey m
=

Sekil 4.13. Yapay sinir ag (Artificial Neural Network) diigiimii

RProp MLP Learner ‘Column Filter
> w > i
Node 2301 Node 2306
MultiLayerPerceptron
Predictor
A
S —

Node 2293

Column Filter

> i

Node 2307

Denormalizer (PMML)

" =
Py
>t

Node 2305

Joiner
> >
» v R

Node 2308

Nuseric Scorer

>

Math Formula

> 10>

Node 209

Component Output

Node 2302

Burada hedef degiskenimiz olan fiyat (price) 6zniteligi normalize edildikten

sonra yapay sinir ag1 6grenicisine baglanmistir. Yapay sinir ag1 6gretilirken ara

katman sayisi ve néron sayilar1 degistirilip denenerek basari elde edilmeye

calisilmistir. Bu dugimde Sekil 4.13’te yapay sinir ag1 6grenicisine verilen ara

katman sayisi ve ndron degerleri goriilmektedir.

@ @ Dialog - 4:2293:0:2292 - RProp MLP Learner

Options

Flow Variables

Job Manager Selection

Maximum number of iterations: 100

Number of hidden neurons per layer: 1745

class column:

Sekil 4.14. Yapay sinir ag1 6grenicisi ara katman ve néron ayarlari

OK Apply

Number of hidden layers: 45

[D] Price
Ignore Missing Values
Use seed for random initialization

Random seed 1.798.637.382

Cancel
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Sekil 4.15’te yapay sinir agina uygulan modelin kolonlari ve kolonlarin tiplerinin

detay1 gorilmektedir.

® [ ] Neural Network - 4:2293:0:2292 - RProp MLP Learner
File

PMML: NeuralNetwork ~ Spec - Columns: 50  Flow Variables

Expand All Collapse All

! PMML version="4.2" xmIns="http:/ /www.dmag.org/PMML-4_2"

77 Header copyright="esradere"

" DataDictionary numberOffields="51"

7 DataField name="Year" optype="continuous" dataType="double"

ntinuous” dataType="double”
7 DataField name="Price" optype="continuous" dataType="double”
7 DataField name="Elektrik_FuelType" optype="continuous” dataType
77 DataField nam: enzin_FuelType” optype="continuous” dataType
7 DataField name="Dize|_FuelType" optype="continuous" dataType="integer"
T DataField name="Benzin & LPG_FuelType" optype="continuous" dataType="integer"
7 DataField name="Hybrid_FuelType" optype="continuous" dataType="integer"
[ DataField name="0Otomatik_TransmissionType" optype="continuous” dataType="integer"
77 DataField name="Manuel_TransmissionType" optype="continuous" dataType="integer"
77 DataField name="Yari Otomatik_TransmissionType" optype="continuous" dataType="integer"
7 DataField name="Sedan_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
7 DataField nam latchback 5 kapi_BodyType" optype="continuous” dataTypi
7 DataField name="Hatchback 3 kapi_BodyType" optype="continuous" dataTyp!
T DataField name="Coupe_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
7 DataField name="Station Wagon_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
77 DataField name="Cabrio_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
77 DataField name="Roadster_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
77 DataField name="MPV_BodyType" optype="continuous" dataType="integer"
7 DataField name="Belirtiimemis_BodyType" optyp

“continuous” dataTyp

Ptaliald anans — Madan Calic Tonstioal ansn s Renmtiome B s T

Sekil 4.15. Yapay sinir ag1 modelinin kolon ve tipleri

Sekil 4.16’da yapay sinir agina uygulan modelde yer alan ndéron ve bias (¢ikt1

degerini kontrol etmeye yarayan sabit) degerlerinin bir kismi gosterilmistir.

® @ Neural Network - 4:2293:0:2292 - RProp MLP Learner
File

PMML: NeuralNetwork Spec - Columns: 50  Flow Variables

Expand All Collapse All

|54 PMML version="4.2" xmins="http://www.dmg.org/PMML-4_2"
‘ 77 Header copyright="esradere"
| » [ DataDictionary numberOfFields="51"
|  NeuralNetwork functionName="regression" algorithmName="RProp" activationFunction="logistic" normalizationMethod ="none" width="0.0" numberOflLay
[ 7 MiningSchema
‘ 77 Neuralinputs numberOfinputs="50"
[ " NeuralLayer
7 Neuron id="1,0" bias="0.5649694719795977"
‘ 77 Neuron id="1,1" bias="-0.38766530367812063"
77 Neuron id="1,2" bias="-0.5586125569371027"
[ 77 Neuron id="1,3" bias="-0.656054246952195"
7 Neuron id="1,4" bias="0.003142601917137537"
‘ 7 Neuron id="1,5" bias="0.6485301303225008"
7 Neuron id="1,6" bias="-0.12933384222037245"
‘ 77 Neuron id="1,7" bias="0.7001082949390102"
77 Neuron id="1,8" bias="-0.8996340207169937"
77 Neuron id="1,9" bias="0.39853227448159234"
\ 77 Neuron id="1,10" bias="0.8112576372828061"
77 Neuron id="1,11" bias="0.14411992525689207"
‘ 77 Neuron id="1,12" bias="-0.6567543218439899"
| 7 Neuron id="1,13" bias="-0.6108509775797815"
77 Neuron id="1,14" bias="-0.8768709122514258"
euron id="1,15" bias="-0.8491322139432244"

Sekil 4.16. Yapay sinir ag1 néron ve bias degerleri kismi gosterimi
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» Cizelge 4.5’te yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network) diigiimiiniin

istatiksel ¢iktisi goriilebilir.

Cizelge 4.5. Yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network) sonucu

R2
Ortalama Mutlak Hata (MAE)
Ortalama Karesel Hata (MSE)

Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE)

Ortalama isaretli Fark (MSD)

Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE)

Ayarlanmis (Adjusted)
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0.727

758,041.211
14,455,346,057.32
120,230.387

&6, 706.975

0.305

0.727



5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada elde edilen ham veri, veri 6nisleme adimlari ile temizlenmis ve
analiz edilmistir. Ikinci el aracin fiyatin1 tahmin etmek icin makine 6grenmesi
yontemlerinden Dogrusal (Linear) Regresyon, Rastgele Orman (Random Forest),
Gradyan Artiric1 (GBoosted), Agac Toplulugu (Tree Emsemble) ve yapay sinir
aglan (Artificial Neural Network) yontemleri kullanilmistir. Calisma, KNIME
Analytics Platform veri madenciligi programinin 4.7.3 siirimiinde uygulanmstir.
Uygulanan algoritmalarin basarisim1 6lgmek icin R* performans metrigi
kullanilmigtir. Dogrusal (Linear) regresyon 0,71 R? ile en diisiik tahmin oranini
vermistir. Rastgele Orman (Random Forest) 0,85 R? en yiiksek tahmin oranini
vermistir. Gradyan Artirici (GBoosted) 0,83 R? ve Aga¢ Toplulugu (Tree

Emsemble) 0,85 R? ve yapay sinir aglar1 0,72 R* oranlari elde edilmistir.

ikinci el ara¢ fiyat tahmininde en iyi performansa sahip rastgele orman
algoritmasi olarak belirlenmistir. Algoritmalarin R? ortalama mutlak hatasi
(Mean Absolute Error), ortalama karesel hatasi (Mean Squared Error) ve kok

ortalama kare hata (Root Mean Squared Error) ¢iktilar1 ¢izelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1. Algoritmalarin istatiksel sonuglari

Algoritmalar [~ ] R? -
Dogrusal (Linear) Regresyon 0.71
Rastgele Orman (Random Forest) 0.85
Gradyan Destekli (GBoosted) 0.83
Agac Toplulugu [Tree Ensemble) 0.85
Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network) 0.72 ‘

39



Oneri olarak ikinci el ara¢ satislarinda hem aliciya hem de saticiya gercek fiyatlar
sunmayl amaclayan bu calisma daha fazla veri setiyle gelistirilebilir. Mobil
uygulama olarak calismasi devam eden bu calisma da ilanlarin gercek satis
fiyatina ulasilarak tahmini fiyat karsilastirilip uygulamanin performansi
Olctlebilir. Ayn1 zamanda yapay sinir ag1 uygulanirken néron ve bias degerleri

denenerek daha iyi bir tahmin sonucu alinabilir.
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