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Oz: ikinci el arac alim satim piyasasi diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de ¢ok hareketli ve kayda deger
biiytikliikte bir pazardir. Saticilar araglari icin alabilecekleri maksimum fiyati ararken alicilar olabildigi
kadar diisiik fiyata maksimum kalitede bir arag almak i¢in ugrasirlar. Ancak séz konusu araglarin alim
satimi1 esnasinda gesitli problemler olabilmekte ve belirli bir arag i¢in bayi diizeyinde dahi standart bir
fiyatlandirma politikas1 uygulanamamaktadir. Bu ¢alismada bu problemi ¢ozmek adina ikinci el bir arag
i¢in fiyatlandirma politikas1 olusturup olusturulamayacag1 arastirilmistir, bu kapsamda gergek veriler
toplanarak istatistiksel ve yapay zeka tabanli yontemlerle tahmin modelleri olusturulmustur. Yapay
zekdnin alt dallarindan bir tanesi olarak diisiinebilecegimiz makine 6grenmesi teknikleri dogal dil
isleme, metin madenciligi, goriintii isleme gibi ¢ok kompleks problemlerin yami sira regresyon
problemlerinde de dogrusal regresyon gibi klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar vermektedir.
Bu noktadan hareketle bu calisma da ikinci el ara¢ satislarindaki fiyatlandirma sisteminin standardize
edilebilmesi igin Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Dogrusal Regresyon yontemleri
uygulanmis ve kullanilan metotlar sik¢a tercih edilen ¢esitli degerlendirme agisindan kiyaslanmustir.
Calismanin bulgularina gore makine Ogrenmesi teknikleriyle ikinci el ara¢ alim satiminda bir
fiyatlandirma standardizasyonu yapabilmek miimkiindiir ve s6z konusu makine 6grenme teknikleri
dogrusal regresyon gibi klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri, Dogrusal Regresyon, Ikici El Arag
Fiyatlar1

A Comparative Study of Machine Learning and Linear Regression in Prediction of Pricing: A Case
Study of Used Cars Price Prediction in Turkey

Abstract: Used cars market is very buoyant in the World as well as in the Turkey and has a significant
size. While sellers are looking for the maximum price for their vehicles, buyers are willing to buy a good
quality vehicle with a minimum price. However, during the trading process various problems might
occurred and even dealer might not have standard pricing policy for a specific vehicle. In this study, it is
focused on whether a pricing policy for a used car can be created or not, collected real data, and applied
methods based on statistics and artificial intelligence. As a subbranch of artificial intelligence, In
addition to Machine learning’s success in complex problems such as natural language processing, text
mining, image processing, it can also outperforms classical methods such as linear regression to solve
regression problems. From this point, during this study Artificial Neural Networks, Support Vector
Machines and Linear Regression methods are used and compared with the aim of standardizing used
cars pricing. Based on the findings, it is possible to standardize used cars pricing with machine learning
methods and chosen methods gives better results than classic linear regression method.

Keywords: Artificial neural networks, Support vector machines, Linear regression , Used car prices.
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GIRIS INTRODUCTION)

Son yillarda makine Ogrenmesi bir¢cok alanda ¢ok basarili sonuglar vermistir. Metin isleme
(Aggarwal & Zhai, 2012; Berry & Castellanos, 2004; Tan, 1999), dogal dil isleme (Jurafsky, 2000; C. D.
Manning ve dig., 1999; C. Manning ve dig., 2014), resim isleme (Chan ve dig., 2015; LeCun, Bengio, &
Hinton, 2015; Wan ve dig., 2014, Wang & Yeung, 2013), zaman serileri tahminlemesi (Ahmed ve dig.,
2010; Cao & Tay, 2003), sinuflandirma (Kotsiantis ve dig., 2007; Nasrabadi, 2007) ve gruplandirma
calismalar1 (Hartigan & Wong, 1979; Jain & Dubes, 1988; Steinbach ve dig., 2000) 6rnek olarak verilebilir.
Klasik programlamanin aksine makine Ogrenmesi verilerden Ogrenme, ve Ogrenilen bilginin
genellestirilebilmesine olanak saglar. Makine Ogrenmesi en bilinen sekliyle denetimli 6grenme
(siniflandirma problemleri) ve denetimsiz 0grenme (gruplandirma problemleri) olarak ikiye ayrilabilir.
Denetimli 6grenmede mevcut verinin dogru ¢iktis: bilinirken, denetimsiz 6grenmede dogru olan ¢iktilar
mevcut degildir. Bu problemlere ek olarak makine Ogrenmesi regresyon problemlerinde de
kullanilabilmektedir. Dogrusal regresyon gibi klasik yontemlere kiyasla makine 6grenmesi yontemleri
¢ok daha kompleks ve biiyiik verilerden anlaml ¢iktilar bulabilir. Bu noktadan hareketle ¢alismamizda
otomotiv sektoriinde hizmet veren bir sirketin, kamyon {iiriin grubunun ikinci el ara¢ alimlarinda
yasanan bir sorun ele alinmistir. Bu sorun genel hatlariyla Sekil 1’de gorsellestirilmistir. S6z konusu
probleme yanit bulabilmek amaciyla gerekli veriler yine ayni kaynaktan 2013 yili igerisinde gergeklesen
durumlar igin ¢ekilmis, diizenlenmis ve Python platformunda scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak
regresyon analizi yapilmis ve sonuglar1 yorumlanmustir.

Kullanilmis kamyonlarin yenileriyle degistirilmesi islemi, sorunun ortaya ¢iktig1 bayilerin ana
sirketinde gerceklestirilmektedir. Bu islem kapsaminda kamyon sahipleri, araglarini yenileriyle
degistirmek istediklerinde, kamyonun markas: fark etmeksizin bayiye gelir ve Oncelikle mevcut
araglarinin durumlarimi anlatarak satis danismanindan bir fiyat alirlar. Eski ara¢ icin verilen fiyat,
alinmak istenen yeni arag¢ igin bir indirim tutar1 olarak diisiiniilebilir. Bu islem igin belli bir
fiyatlandirma politikast tanimlanmistir ve bu gergevede bir katalog hazirlanmistir. Satis danismanlar:
bazen bu kataloga bakip bir fiyat verirler bazen de kisa bir analiz islemi gergeklestirilerek fiyati
belirlerler. Bazen ise arag bilgileri sirkete gonderilir ve sirket ara¢ icin bir fiyat belirler. Ancak bu
fiyatlandirma icin belirli standardize edilmis bir sistem yoktur, her bayi miisteriye farkli bir fiyat
verebilir. Bizim i¢in problem de bu noktada bas gosterir. Fiyatta mutabik olundugunda midisteri ile
anlasilir ve arag sirketin gorevlendirdigi expert (uzman) tarafindan incelemeye alimir. Bu arag icin
yeniden bir fiyat belirlenir ve miisteriye iletilir. Bu noktada uzmanin belirledigi fiyat, en basta miisteriye
verilen fiyattan ¢ogu zaman diisiik, en iyi ihtimalle ayn1 seviyede ¢ikiyor. Beklentisinin altinda bir teklif
alan miisteri anlasmaktan vazgeciyor veya miisteriyi kaybetmemek adina ara¢ degerinden daha yiiksek
bir fiyatla alinmis oluyor. Bu iki durum da firma i¢gin zarar anlamina geliyor.
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Genel olarak ikinci el bir kamyonun fiyatlandirilmasinda sorunun kaynaklar1 ii¢ kategoride
toplanabilir 1) Miisteri kaynakli problemler 2) Bayi kaynakli problemler 3) Sirket kaynakli problemler.
Miisteri kaynakli problemler genel olarak ara¢ sahiplerinin piyasaya hakim olamamalarindan
kaynaklaniyor. Piyasadaki ikinci el kamyon alimlarinda fiyatlar1 bilmeyen miisteri niyetini ve
beklentilerini ortaya koymaktan cekiniyor; diisiik bir teklifte bulundugunda firmanin hali hazirda
vermeyi planladig1 daha ytiksek teklifi kaybetmek istemiyor.

Bazen de tam tersi miisteri ¢ok yiiksek beklentilere sahip oldugu icin verilen fiyattan hicbir tiirlii
memnun olmayabiliyor. Bunu sebebi de bayilerden aldiklar1 tekliflerin tutarsizliklar1 olarak
gosterilebilir. Diger bir sorunda miisterilerin sirkete araglar1 hakkinda yeterli ve dogru bilgiyi
saglayamamasi. Bunun gerekgesi olarak aracin satilmasi asamasinda bayiinin satis1 miimkiin oldugu
kadar hizli yapabilmek adina tiim bilgileri sistemine tasimamasi ve sirketi miisterinin sdylemleri kadar
bilgilendirmesi gosterilebilir. Ornegin arag resmi talep eden sirkete bu resim génderilmeyip saglam
olarak tanimlanmali ve bu dogrultuda fiyat alindiginda, daha sonra bu arag expert kontrolii icin sirkete
gittiginde belirgin daha diisiik niteliklere sahip oldugu tespit edildiginde ilk teklif diisecektir. Bayi ve
sirket gercek bilgiyi elde etmeyecegi icin dogru fiyat ve tatmin edici sonuglar saglayamazlar.

Bayi kaynakli problemler genel olarak firma kistaslarina yeterince itimat edilmemesinden
kaynaklaniyor. Ornegin her tip kamyon ve 20 yildan daha eski olanlari takas igin kabul edilemez. Ancak
bayilerdeki satis danismanlar1 bu gibi kriterlere yeteri kadar 6nem vermiyor. Sadece yeni ara¢ satmaya
odaklaniyorlar. Ancak bu dururumda satiscilar arag icin bir fiyat belirlediginde sirket, kriterler e
uymayan bu arag i¢in fiyat dahi vermeyebilir ve neticesinde markaya duyulan giivenin sarsilmasi s6z
konusu olur.

Bazi1 kisitlamalarla birlikte, teklif gecerlilik kosullar1 miisterilere sunulan tiim teklifler i¢in gecerlidir.
Fakat bazen bayiler, miisterinin 6n kontrol formunu kendilerinin doldurmasina izin veriyorlar ve bu
formlar1 kontrol etmeden sirkete iletiyorlar ve bu yiizden eksik veya hatali doldurulmus formlar
stiregleri manipiile edebiliyor. Ayrica, bayiler, satis siirecini hizlandirmak icin miisteri formlar:
diizenlenirken 6znel olabiliyorlar; sirketten daha yiiksek fiyat teklifi almak i¢in sirketi ikna etmek igin
degerleri yukar1 ¢ekmeye calistyorlar. Bu sayede miisteriyi kagirmayip ona yeni ara¢ satabilmeyi
umuyorlar.

On kontrol formundaki okunamayan veya eksik bilgi ile kargilagildiginda siirecin bastan baglamasi
gerekiyor. Bu da zaman ve maliyet iizerinde olumsuz bir etki yaratiyor.

Sirketler her yil, kullanilmis kamyonlar icin ikinci el pazar fiyatlariin yer aldig:1 kataloglar
yayinlamaktadir ancak bu fiyatlar iyi sartlara sahip kamyonlar icin gegerlidir. Kullanilmis her kamyon
farkli Ozelliklere sahip oldugu icin, bu 6n fiyat listesi aracin durumunun degerlendirilmesinden
kullanildiginda, miisteri ana sirket tarafindan yapilan uzmanlik siirecinden 6nce daha yiiksek bir fiyat
alir ve beklentisi yiikselir. Expert incelemesinin ardinda, genellikle teklifler diisiis yoniindedir. Bayi
tarafindaki bir diger sorun bayiler arasinda uyumsuzluk. Ayni ana sirkete ait olsalar bile, ayn1 miisteriye
ayn1 kamyon icin farkl tekliler sunulabilir. Bayiler arasindaki tutarsizlik firmaya giiven kaybina neden
olur. Aslinda bu sorun yukaridaki tiim sikintilarindan dogan bir problem olarak gosterilebilir. Bayilerin
ilk fiyat verme siireclerinde belirli bir siire¢ tanimlanmadig: icin veya ortak kullanima uygun bir sistem
olusturulmadig; icin, ayn1 arag igin fiyat varyasyonu artiyor.

Sirket kaynakli problemler 6ncelikle teknolojik uyumsuzluktan kaynaklaniyor. Sirket icinde [IUCCA
ve SAP olarak iki farkl veri depolama ve igleme sistemi var. Bu iki yazilim paketlerinin 6zelliklerinin
farkli olmast nedeniyle islemler zorlasmaktadir. Ikinci sorun, tiim siirecin tamamlanmasinin ¢ok zaman
almasidir. Teklifin miisteriye yapilabilmesi i¢in Once iist diizey yoOneticiler tarafindan onaylanmasi
gerekir; fakat hiyerarsik onay zinciri ¢ok uzundur. Son olarak, faiz ve vergi 6ncesi kardan zarar etme
sorunu sOylenebilir. Takas siireci kar edemez, aksine ikinci el piyasada para kaybederler. Herhangi bir
sirket i¢in bu kabul edilemez.

Biitlin bu problemlerin maksimum diizeyde bertaraf edilebilmesi i¢in uzman kontroliinden 6nceki
fiyatlandirma siireci eger standardize edilebilirse, miisterilere ¢ok daha kisa siirede ve herkes i¢in ayni
kriterler dikkate alinarak bir fiyat verilebilir. Ayni zamanda uzun hiyerarsik onay zincirini kirmaya
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yardimeci bir adim atilmis olur. Bu amagla bu calismada cgesitli makine Ogrenmesi yontemleri
kullarilarak bir tahminleme modeli olusturulmus ve kullanilan modeller cesitli degerlendirme 6l¢iitleri
acgisindan kiyaslanmistir. Giincel literatiirde Tiirkiye'deki ikinci el piyasasina yonelik bazi ¢alismalar
mevcutsa da, herhangi bir yapay zeka algoritmasi veya istatistiksel bir yontem kullanilarak gercek bir
veri setiyle fiyat standardizasyonu probleminin ¢oziilmeye ¢alisildigina rastlamlmamistir (Dastan, 2016;
Ecer, 2013; Ozgaha, 2017).

Calismanin geri kalan kismi su sekilde dizayn edilmistir; Bolim 2’de kullanilan yontemlerin
metodolojisi ver veri setinin olusturulma stireci agiklanmistir. Béliim 3’te ¢alismanin bulgular1 detayli
bir sekilde agiklanmis ve Boliim 4'te tartisma ve sonu¢ bashgl altinda calismanin sonuglar:
degerlendirilmistir.

MATERYAL VE METOT (MATERIALS AND METHODS)

Bu calismada makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir aglar1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM), istatistiksel yontemlerden dogrusal regreasyon yontemleri kullanilmistir. Her bir
yontemin matematiksel farkliliklarimin probleme farkli katkilar sunacagini diistindiigtimiizden benzer
algoritmalar yerine bu sekilde bir algoritma secimine gidilmistir. Kullanilan veri makine dgrenmesi
tekniklerinden optimum fayda saglamak amaciyla 0-1 arasinda normalize edilmis ve kullanilan
yontemin degerlendirme Olciitleri bakimdan giivenli sonug verip vermedigi ¢apraz sorgulama teknigi ile
test edilmistir. Asagidaki alt basliklarda sirasiyla veri setinin olusturulmasi, algoritmalarin matematiksel
altyapilari, degerlendirme olgiitleri ve ¢apraz sorgulama teknigi detayl: bir sekilde a¢iklanmuistir.

Cizelge 1. Ham veri seti
Table 1. Raw dataset

Lastikleri Yeni
ApTern Miigteri ~ Bayi  Verilen £o

No Marka Tip Model Hasar Kaydi Hasar sayis1 Ozellikler Ust yap1 dm;umu Aksesuar Beklentisi Ongoriisii On Teklif éraf;.
(%) Bilgisi
eler 9270 -
1 11 3240C 2011 1. AdetHasar 1 Lastikler 9670 Sag Kasa 70 Retarder I 145000 1840 LS
Mevcuttur Retarder -Sag kasa 1]
Kayit F
2 11 1840 LS 2011 0 Lastikler %70 Sag Kasa 70 140000 1840 LS
Bulunmamaktadir
3 11 1841LS 2011 2 Adst Hesar 2 Lastikler %70 Sag Kasa 70 140000 1840 LS
Mevcuttur
5 A 1 Adet Hasar Cift ilave agik ahsap-
5 7 CARGO 25, 2005 Mevestia 1 Lastikler %70 Agik Ahsap Kasa 75 40000  3340K
Aras kargoda caligtyor-
3 Adet Hasar On Lastikler %80,
7/ 16 HD75 2008 3 Arka Bitik, Baski  Kapal Sa¢ Kasa 80 43000 25000 1518 UK
Mevcuttur o
balata yeni,Kapali sag
kasa
Arag gift geker gekici
Kayit olup silobas L
12 10 33420 2002 Bulunmamaktadir 0 nakliyesinde Cekici 75000 30000 1840 LS
galigmigtir
13 11 1g40Ls 2007 2 Adet Hasar 2 HL7 95000 1840 LS
Mevcuttur
Kayit Lastikler %80-
14 11 3228 C 2005 Biliinmamakitadic 0 Kondlsycnh{—A.clk Agik Ahsap Kasa 80 85000 1840 LS
ahsap, Eski Tip
Sag Damper- 1
15 11 2523CD 2004 | /AdetHasar 7 Milyonda Motor Sag Damper 40000 1518 UK
16300 TL
Yapilmig
Kavt Lastikler - Onler
16 1 PRO 1142 2008 Y 0 Yeni, Arka %70- 70 85000 50000 1840 LS
Bulunmamaktadir
Sorunsuz
7 Adet Hasar Sag Damper-Lastikler
17 11 3028 K 2006 13800 TL 5 %90-%60 75 86000 3340K

Veri setinin olusturulmasi (Generation of dataset)

Boliim 1’de bahsedilen sorunlarin ¢6ziim Onerileri getirilebilmesi adina yapilacak ¢alismalar icin
2013 yili igerisinde aracinu yenisiyle takas etmek amaciyla sirkete gelip eski araci i¢in uzmandan fiyat
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alan tiim miisterilerin arag bilgileri ve yapilan teklifler 2 farkli veri tabanindan gekilerek diizenlenmis,
veriler raporlastirilmistir. Elde edilen ortalama 13000 araglik kiimeden, islemlerin analizinin yapilmasini
kolaylastirmak adina, 1500 tanesi veri seti olarak diizenlenmistir. Cizelge 1’de ham veri seti
gosterilmistir.

Ham veri seti isleme sokulmadan &nce gerekli olan 6n isleme adimlari uygulanmigtir. Aym
Ozelliklere sahip 2 farkli model aragtan birinin daha diisiik fiyatlandirildigr tespit ediliyor. Bu tip
araclarin yaptiklar kilometre az da olsa fazla da olsa hep daha diisiik fiyata sahip oluyorlar. Bu tip
araglar igin 2, digerleri icin 1 degeri atanarak "Model Tipi' adinda yeni bir siitun olusturulmustur. Ozellik
siitunundaki degerler girilirken karakteristik a¢idan farkhi birden fazla 6zellik i¢in agiklama yapilmus,
sayisal ve sOzel karakterler bir arada kullamilmistir. Bu siitundaki degerlerden ayni grup
toplanabilecekler belirlenip 'PTO' ve 'Lastiklerin Durumu' olarak 2 ayr1 siitun agilmistir. Bu degerle
sadece sayisal ifadeler kullanilarak girilmistir. Boylece veriler arasinda biitiinlitk ve anlam kolaylig
yakalanmistir. 'Hasar Kaydi' siitunu tamamen kaldirilmis, sadece 'Hasar Sayisinin tutulmasi yeterli
goriilmiistiir. Aksesuar igin de 'Klima' adli bir siitun agilmustir. Tk kiimedeki 6zelliklerin bazilar1 ise
problemin ¢oziimiinde etkisiz goriilmiistiir. Bunlar 'Miisterinin Beklentisi', '‘Bayiinin Ongbrﬁsﬁ', 'Verilen
On teklif' ve 'Yeni Aracin Bilgisi'dir. Bu siitunlar ¢alismada degerlendirmeye katilmamustir. Cizelge 2’de
veri setinin analiz edilmeye uygun son hali 6rnek olarak gosterilmistir.

Cizelge 2. Veri setinin analiz edilmeye uygun son hali
Table 2. Final version of the dataset suitable for analysis

No Marka Marka Grubu Tip Model YIh Km  Hasar Sayis1 Lastiklerin Durumu (%) Klima PTO Teklif

1 11 2 3240 C 2011 116750 1 70 0 0 145000

2 11 2 1840 LS 2011 246630 0 70 0 0 145000

3 11 2 1840 LS 2011 107129 2 70 0 0 140000
5 7 2 CARGO 2524 2005 450000 1 75 0 0 40000
T 16 1 HD 75 2008 190000 3 80 0 0 25000
12 10 1 33420 2002 334290 0 100 0 0 30000
13 11 2 1840 LS 2007 263000 2 100 0 0 95000
14 11 2 3228 C 2005 380000 0 80 0 0 85000
15 11 2 2523 CD 2004 250000 7 100 0 0 40000
16 1 1 PRO 1142 2008 490000 0 70 0 0 50000
17 11 2 3028 K 2006 248517 5 90 0 0 86000
1308 11 1 1518 UK 2010 780000 2 100 0 0 72000
5315 11 2 1840 LS 2009 406000 2 60 0 0 130000
21 11 2 2124 C 2010 50000 0 100 0 0 95000

Algoritmalar (Algorithms)
Destek Vektor Makinalari (Support Vector Machines)

Destek vektor makineleri (DVM) (Cortes & Vapnik, 1995) , tiim iyi bilinen veri madenciligi
algoritmalarinda en saglam ve dogru yontemlerdendir. Vapnik tarafindan 19901arda gelistirilen
DVMler, istatistiksel 6grenme teorisini temel alan saglam bir teorik temele dayanir, yalnizca bir diizine
egitim Ornekleri gerektirir ve genellikle boyut sayisina duyarsizdirlar. Son on yilda, DVM'ler hem teori
hem de uygulamada hizli bir sekilde gelistirildi. Iki stmifli dogrusal olarak ayrilabilir bir &grenme igin
DVM'nin amaci, verilen 6rneklerin iki sinufini, en iyi genellemeyi saglayan kanitlanmis en biiyiik marj
(aralik) ile ayiran bir hiper diizlemi bulmaktir. Genelleme yetenegi, bir siniflandiricinin, egitim verisinde
iyi siniflandirma performansina sahip olmakla kalmayip, egitim verileri ile aym dagilimdan gelecek
verilere iligskin yiiksek tahmin dogrulugunu garanti eder. Sezgisel olarak, bir marj, bir hiper diizlem
tarafindan tanimlanan iki sinif arasindaki bosluk veya ayrim miktar: olarak ifade edilebilir. Geometrik
olarak kenar boslugu, hiper diizlem {izerindeki herhangi bir noktaya en yakin veri noktalar1 arasindaki
en kisa mesafeye karsilik gelir. Sekil 2’de DVM yonteminin ¢alisma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 2. DVM yoOnteminin ¢alisma prensibi
Figure 2. Working principle of DVM method

Matematiksel olarak somutlagtirmak igin elimizde X = {(x;,¥;)}i=;: (x;, ¥:)eR™ ! , [ ve n sirasiyla
toplam Ornek sayis: ve toplam 6zellik (stitiin sayist), y; € {1, —1} veri setinin oldugunu varsayilmaktadir.
Bu veri seti i¢in linear bir fonksiyon w: bilinmeyen katsatilar1 ve b: degisken olmayan deger
parametreleri kullanilarak Denklem 1’deki gibi olusturulabilir.

fO) =wio(x)+b )

Destek vektor makineleri veri seti guruplari arasinda Sekil 2’de gosterildigi gibi maksimum
diizeyde bir hiper diizlem olusturmaya calisir. Dolayisiyla ayni mantik iizerine regresyon problemi igin
DVM yonteminin olusturacagr f(x) fonksiyonun gercek degerlerle olabildigi kadar ortiismesi mantig:
s0z konusudur. Bu hedef dogrultusunda optimizasyon problemi asagidaki gibi diizenlenmistir.

1
f min = wll? @

X yi-(wT(x)-b)=e i=1,2,..1
N yi-wT(x)-b)=e i=1,2,..1

Bu optimizasyon probleminde ¢ izin verilen en biiyiik hata miktar1 olarak tanimlanir. Tahmin edilen
biitiin y = (y; — W7 (x;) — b) degerleri ile gercek y degerleri arasindaki fark & degerini agsmadig; siirece
bu problem konveks bir optimizasyon problemidir. Ancak her problem igin bu sartlar1 saglamak ok
kolay olamayacagindan optimizasyon problemine yapay degiskenler eklenerek hiper diizlem sinirlari
daha esnek hale getirilebilir. Bu durumda problemin formiilasyonu asagidaki gibi olmaktadir.

l
1
min lwil> + € (6 + &) )
i=1
yi-(WT(x)-b)=e+E i=1,2,..1
st { (WT(x)+b)+y;>e+E i=12,..1
E:'EIZO

Dogrusal Regresyon (Linear Regression):

Basit dogrusal regresyon analizi (Neter, Wasserman, & Kutner, 1989), iki siirekli degisken arasindaki
iliskiyi nicelendiren istatistiksel bir tekniktir. Bu degiskenler, bagimli degisken veya tahmin etmeye
calistiginiz degisken ve bagimsiz veya tahmin edici degisken olarak ifade edilebilir. Her noktadan kareli
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hatay: asgariye indiren verilerle bir dogru bularak calisir. Sekil 3'te bahsedilen durum ifade edilmistir.
Matematiksel olarak ifade edebilmek igin elimizde X = {(x;, y;)}\=; : (x;, ¥;)eR™?! veri setinin oldugunu
varsayalim. Bagimsiz degiskenler X={(x))}, ile bagimsiz degiskenler y; arasindaki iliski dogrusal iligki
asagidaki gibi tanimlanabilir

Vi=x{ we; 4)

Dogrusal regresyon tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki hatayr minimum seviyede
tutmak {izere ¢alisir. Bu bakimdan optimizasyon problemi agsagidaki sekilde formdiilize edilebilir.

Yl (irv)?
min=——— "~

l ©)

Sekil 3. Dogrusal regresyon yonteminin ¢alisma prensibi
Figure 3. Working principle of linear regression method

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks):

Sinir aglari, karmasik ve ¢ok boyutlu verileri basitlestirir, degerler arasinda kolay islem yapilmasin
saglar. Dogrusal modellere uymayan herhangi bir regresyon problemi, bu yontem kullanilarak
modellenebilir (Rokach & Maimon, 2008) . YSA mimarisi Sekil 4'te gosterildigi gibi birbiriyle baglantil
bir dize nérondan olugsmaktadir. Bu baglantilardaki amag girdilerle ¢iktilar arasinda dogrusal olmayan
iligkileri agiga ¢ikarmaktir. Her bir katmanin girdileri bir sonraki katmanin agirlikli toplamlar: olacak
sekilde girdilerini olusturur ve her bir girdi néronlarda baz: aktivasyon fonksiyonlar: ile belirli aralikta,
ornegin 0-1, bir deger doniistiiriiliir. Cikt1 katmaninda ki hesaplamalardan dolay: sistem geriye doniik
olarak maliyet fonksiyonunu -ki bu fonksiyon gercek degerle tahmin edilen deger arasindaki farktir-
minimize etmeye calisir. Matematiksel olarak ifade etmek Sekil 4'teki YSA modelini ele almak gerekirse:
| katmanindaki n néronunun girdisi Denklem 6 gosterildigi gibi hesaplanir.

p

. 6

= | Wiy O+ ©
=1
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Bu denklemde ¢(.) aktivasyonu fonksiyonunu, wj; baglant1 katsayisini, t iterasyonu, y;" ise sabit
degiskeni ifade eder. n katmanh bir yapida agirliklar 0 < e <1 olmak kosulu ile asagidaki gibi revize
edilir.

7)
AW (D =eN (DY (1)

Bu problemde & 6grenme oranim ve Al (t) = dE;/duj" lokal hatay1 gosteririr. Algoritmanin hata
oranint minimize etmek igin agirliklar 0 < @ < 1 olmak kosulu ile asagidaki gibi optimize edilir. Son
olarak ¢ikt1 katmaninin hata orani ise Denklem 8’de gosterildigi gibi optimize edilir.

A® = [d;®) -y O]e[w )] = ¢;(Oe[u} ©)] 8)

Bu problemde d;(t) hedef ¢iktisinin degerini gosterir.

Analiz ettigimiz problemde dikkat edilmesi gereken nokta smiflandirma problemlerinin aksine son
katmanda sadece 1 adet ndron bulunmaktadir. Ayrica calismada olusturulan yapay sinir ag1 modelinde
1 gizli katman ve gizli katmanda 11 adet néron (veri 6zellik sayis1 + ¢ikti katmani noron sayisi)
kullanilmis ve Ogrenme optimizasyonu geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile
gerceklestirilmistir.

Girdi Katmani

Gizli Katman
r‘J"W

N “-\ Cikti Katmani

Sekil 4. Yapay sinir ag1 modeli

Figure 4. Artificial neural network model

Degerlendirme 6l¢iitleri (Evaluation metrics)

Calisma boyunca algoritma performanslari gesitli degerlendirme oOlgiitlerine gore kiyaslanmustir.
Kullanilan degerlendirme olgiitleri Cizelge 3’te gosterilmistir.
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Capraz Dogrulama ve Veri B6lme Yontemi (Cross Validation and Data Division Method)

Capraz dogrulama yontemi algoritmanin ¢alisma zamaninin ve sonuglarinin optimize edilmesine
katk: saglayan bir yontemdir. Veri rastgele k farkli parcaya boliiniir. Her bir gurup test verisi olarak
kullanilmak {izere ayrilir ve geriye kalan k-1 gurubun tamami egitim seti olarak kullanilir. Bagka bir
deyisle algoritma k kez veriyi egitir ve sonuglarini test eder. Uygulanan metodun dogrulugu ise her bir

test verisinin sonuglarinin ortalamasidir. Sekil 5'te capraz dogrulama yapisi gosterilmistir.

Matematiksel olarak ifade etmek i¢in, elimizde D veri setinin oldugunu varsayalim. D seti denklem
15’teki esitligi saglayacak sekilde rastgele k parcaya ayrilir

k
U{Dl, D2, ""’Dk} =D
i=1

Cizelge 3. Degerlendirme olciitleri

Table 3. Evaluation metrics

)

nyyy —Ey)Xy)

(10)
Korelasyon Katsayisi (R%) Sy =) — Jn(Z y2) = (T y')?
1 n
- -y 11
Ortalama Mutlak Hata (MAE) n;ly vl ()
i=aly’ = vl (12)
Kok Mutlak Hata (RAE) =1y — vl
=1y —y)? (13)
Kok Rolatif Karesel Hata (RRSE) =1 (7 —»)?
Z?:l(f’z - yi)z (14)
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) n
100% < [e;
Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata n Z E (15)
i=1

(MAPE)

Yukarida belirttigimiz gibi egitim siireci boyunca her bir D; test veri olarak ayrilir ve egitim her bir
D; test seti olarak kullanilincaya kadar devam eder. Son olarak algoritmanin genel performansi p*
Denklem 16’da gosterildigi gibi her bir egitimin performanslarinin (p;) ortalamasi olarak hesaplanir.

fo—

k
i=1Di

k

(16)
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TEST EGITIM
D1 -
EGITIM
TEST EGITIM
D2 o
EGITIM
TEST
D3 S
EGITIM
EGITIM TEST
D4 e
EGITIM
EGITIM TEST
D5
=] k=2 k=3 k=4 =5

Sekil 5. 5-fold Capraz dogrulama yapisi

Figure 5. 5-fold cross validation structure

Ote yandan capraz dogrulama yénteminden farkli olarak veri bdlme yontemi veriyi belli yiizdelerle
egitim ve test seti olacak sekilde ikiye boler. Ornegin Sekil 6'da gosterildigi gibi veri %80 ve %20 olmak
tizere ikiye boliiniir ve %80'lik kismi egitim %20’lik kismi test verisi olarak kullamilir. Algoritmanin
performanst test verisinde gosterdigi performans Slgiitii olarak belirlenir.

_
TEST (%20)
=
o
= A EGITIM
(%80) Y » MODEL—>
— —/

Sekil 6. Veri bolme yontemi yapisi

Figure 6. Data division method structure

ARASTIRMA SONUCLARI (RESEARCH RESULTS)

Bu boliimde algoritmalarin detayli sonuglar1 ve yukarida belirtilen degerlendirme oOlgiitleri
kapsaminda kiyaslama sonuglari verilmistir. Algoritma sonuglarinin giivenilir olmasi ve
genellestirilebilecegini ispatlamak agisindan belirtilen ii¢ algoritma da 10-folds, 8-folds, 5-folds capraz
dogrulama ve veri bolme yontemi ile calistirilmis ve sonuglari kiyaslanmistir. Her bir yontemin
minimum hata vermesi igin 1zgara sistemi ydntemi ile parametre optimizasyonu yapilmustir. Ote yandan
biitiin metotlar i¢in girdi degerleri z degeri ile standardize edilmistir.

YSA yontemi i¢in kullanilan parametreler ve elde edilen optimum degerler sirasiyla Cizelge 4 ve
Cizelge 5'te gosterilmistir.
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Cizelge 4. Yapay sinir ag1 yonteminde kullanilan parametreler
Table 4. Parameters used in artificial neural networks method

Parametre Sembolleri Tanim

Ogrenme Hiz1

Momentum

Egitim Tur Sayis1

Test verisinin yiizdelik degeri

Tekrar edilebilirlik i¢in iiretilmis rastgele say1

mlw|l <zl

Hata esik degeri.

Cizelge 5. Yapay sinir ag1 yonteminde kullanilan parametrelerin optimum degerleri
Table 5. Optimum values of parametrs used in artificial neural network method

Parametreler L M N \% S E

Degerler 0.3 0.2 500 0 0 20

Yapay sinir aglar1 yonteminin gesitli metotlarla (6rnegin 10-folds) calistirilarak elde edilen sonuglar
Cizelge 6’ da gosterilmistir. S6z konusu yontem en iyi performansi veri setinin %80 veri bélme durumu
uygulandiginda gostermistir. Degerlendirme Olgiitlerinde en iyi performans degerleri koyu fontla
gosterilmistir. Cizelge 6’da goriildiigii gibi YSA tahmini degerleri ile gercek degerler arasinda yiiksek bir
korelasyon vardir (R2=0.92). Ayn1 zamanda YSA modelinin herhangi bir ara¢ modeli i¢in verecegi deger
ile aracin gergek degeri arasinda MAE kistas1 goz oniinde bulunduruldugunda +/- 10658.0037 liralik bir
fark olusmaktadir ki otonom bir tahminleme degeri igin kabul edilebilir bir deger olarak
nitelendirilebilir

Cizelge 6. Yapay sinir aglar1 sonuglari
Table 6. Artificial neural networks results

Degerlendirme olgtitleri R2 MAE RMSE RAE RRSE MAPE
. 23,99%

Capraz dogrulama folds=5 0.7157 19378,0878  28451,1314  64,1250% 74,4125%
. 23,05%

Capraz dogrulama folds=8 0.7047 17696,2071  28372,0690 58,5586% 74,1946%
. 19,69%

Capraz dogrulama folds=10 0.7961 14915,7703  23816,8406  49,3483%  62,2880%
- 30,88%

Veri bolme =90% 0.7521 2188,90308 2638,86343  73,7364%  73,3979%
- 15,30%

Veri bolme = 80% 0.9202 10658,0037 15413,4091 33,8439% 40,8894%

Dogrusal regresyon ydnteminde minimum hatay1 elde etmek igin parametre optimizasyonu
yapilmigtir. Kullanilan parametreler ve elde edilen degerler Cizelge 7 ve Cizelge 8'de gosterilmistir.
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Cizelge 7. Dogrusal Regresyon yonteminde kullanilan parametreler
Table 7. Parameters used in linear regression method

Parametre Sembolleri | Tanim

S Veri 0zelliklerinin se¢imi i¢in gerekli olan
metod. Ornek: S=0 M5 metodunu ifade eder.
R Ridge optimizasyon parametresi

Num Decimal Places Ciktilardaki maksimum ondalik rakam adeti.

Cizelge 8. Dogrusal Regresyon yonteminde kullanilan parametrelerin optimum degerleri
Table 8. Optimum values of parametrs used in linear regression method

Parametreler S R Num Decimal Places
Degerler 0 1.00E-08 500

YSA yonteminden farkli olarak dogrusal regresyon yontemi en iyi sonuglar:1 90% veri bolme yontemi
uygulandiginda vermektir. Yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon yonteminden Cizelge 9'da
gosterildigi gibi kiyaslanan biitiin degerlendirme 6lgiileri bakimindan tistiinliik saglamaktadir.

Cizelge 9. Dogrusal regresyon sonuglari
Table 9. Linear regression results

Method R2 MAE RMSE RAE RRSE MAPE

Capraz dogrulama folds=5  0.8867 78404264 176964911 259451%  46,2843%  2//5%
Capraz dogrulama folds=8 ~ 0.8899 7676,2335 17442,2522  254015%  45,6125%  2:56%
Capraz dogrulama folds=10  0.8899 7669,2722 17450318  253735%  45,6377%  2°3%
Veri bélme = 90% 0.9614 68618214 99225663  23,1151%  27,5089% 291%

Veri bolme = 80% 09393 7848424 1296878  24,9222%  34,4042%  978%

YSA yontemiyle kiyasladigimizda Dogrusal Regresyon yontemi tahminleri ile gergek degerler
arasinda R2=0.9614 ile ¢ok yiiksek bir korelasyon yakalamis ve YSA’dan daha iyi bir performans
yakalamistir. Bu ¢ikarimi -yine 6rnek olarak MAE kistasini géz oniinde bulundurursak- tahmin edilen
fiyatla gercek fiyat arasindaki farka bakarak da gorebiliriz. Dogrusal Regresyon modelinin herhangi bir
ara¢ modeli icin verecegi deger ile aracin gercek degeri +/- 6861.8214 liralik bir fark olusmaktadir ki bu
deger YSA modelinin verdigi degerin ¢ok altindadir.

Dogrusal regresyon yontemi icin ayrica istatistiksel z-test uygulanmistir. Egitim modeli icin
kullanilan 1500 6rnek normal olarak dagilmaktadir ve z-test i¢in kurulan hipotez gercek test setinin
ortalamasi, tahmin edilen degerlerin ortalamasindan istatistiksel olarak farkli degildir. Bu baglamda
uo = gercek test degerlerinin ortalamasi ve pu; = tahmin edilen degerlerin ortalamas: olarak
diisiiniildiigiinde hipotezimizi asagida belirtildigi gibi kurabiliriz.

Ho:po = 1y
Hy:po # 1y

p degeri 0.05 alinarak uygulanan z-testi sonuglar1 Cizelge 10’da verilmistir.



818

E.NAMLI, R. UNLU, E. GUL

Cizelge 10. Dogrusal regresyon igin istatistiksel z-test sonuglar1
Table 10. Statistical z-test results for linear regression

Parametreler Actual 5-folds 8-folds 10-folds 90% 80%
Ortalama 80575 77065.5 76900 76900 79947.5 78973.75
Bilinen Varyans 1543071154 1382885800 1375694872 1375363077 1383963071 1491381152
Gozlem Sayist 1500 1500 1500 1500 150 300
Omek Kiimeler Ortalama Fark: 0 0 0 0 0 0
Alfa 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
z degeri 0.41 0.41 0.43 0.43 0.07 0.18
P(Z<=z) tek yonli 0.34 0.34 0.33 0.33 0.47 0.43
Kritik z degeri (tek yonlii) 1.64 1.64 1.64 1.64 1.64 1.64
P(Z<=z) (iki yonlii) 0.68 0.68 0.67 0.67 0.94 0.85
Kritik z degeri (¢ift yonlii) 1.96 1.96 1.96 1.96 1.96 1.96

Cizelge 10’da ver

ilen sonuglara gore uygulanan her stratejide (6rnek: 10-folds, %90 veri bolme)

dogrusal regresyon ciktilar1 gercek degerlerle ayni istatistiksel ortalamaya sahip. Dolayisiyla higbir

stratejide Hy: g = p4
hipotezi reddedile

mez. Bir baska deyisle dogrusal yonteminin sonuglar: sans eseri iiretilmemis, bir

o0grenme mekanizmasiyla egitim setinden elde edilen model iizerinden tahminler yapilmistir.

Uygulanan son yontem Destek vektor makinalaridir. DVM metodu i¢in kullanilan parametreler ve

parametre optimizasyon sonugclar1 Cizelge 11 ve Cizelge 12’de gosterilmistir.

Cizelge 11. Destek vektor makinalar1 yonteminde kullanilan parametreler

Table 11. Parameters used in support vector machines

Parametre Sembolleri Tanim

C Hata beklenti orani

N Veri normalizasyon gesidi. Ornek: N=0 normalizayon,
N=1 standardize

T Egitim Tur Sayisi

W Tekrar edilebilirlik icin iiretilmis rastgele say1

Kernel Kernel fonksiyonu

E Kernel fonksiyonunun iistsel degeri

Cizelge 12. Destek vektdr makinalar: yonteminde kullanilan parametrelerin optimum degerleri

Table 12. Optimum values of parametrs used in support vector machines method

Parametreler

C N T Y Kernel E

Degerler

1.1 0 0.001 1.0 Poly 1.0

Cizelge 13’de gosterildigi gibi DVM metodu dogrusal regresyon yontemiyle benzer olarak %90 veri
bolme yontemiyle en basarili sonucu vermistir. Ek olarak iki yontem arasinda benzer metot (veri bolme
90%) kullanildiginda DVM nispeten daha basarili sonug vermistir. Hem gercek degerlerle tahmin edilen
degerler arasinda daha ytiksek bir korelasyon saglanmis ve hem de bunun dogal bir sonucu olarak hata

miktar1 da azalmigtir.

DVM metodunun herhangi bir ara¢ modeli icin verecegi deger ile aracin gercek

degeri +/- 6227.9912 liralik bir fark olugsmaktadir ki bu deger hem YSA hem de Dogrusal Regresyon
yontemlerinin tahmin ettigi degerlerin altindadur.
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Cizelge 13. Destek vektdr makineleri sonuglari
Table 13. Support vector machines results

Method R2 MAE RMSE RAE RRSE MAPE
srulama folds= 14,539
SCapraZ dogrulama folds= " 00/ 6983154 171137005 231083%  44,7600% 53%
Capraz dogrulama folds= 14,60%
8 0.8921 703684 1727470  232856%  45,1744%
i;(;ipraz dogrulama folds= " o011 21050141 173422816 23,5097%  453552%  LO0A%
L 10,86%
Veri bélme = 90% 09638  6227,0912 9590313  20,9799%  26,6747% 10
Veri bélme = 80% 09434 71622449 125015883 22,7433%  33,1648%  1298%

Kullanilan yoéntemlerin Cizelge 3’de verilen degerlendirme olgiileri i¢in gosterdikleri performans
degerleri biitiinsel bir grafik elde etmek igin 0-1 arasinda normalize edilerek Sekil 7’de
gorsellestirilmistir.

TARTISMA (DISCUSSION)

Bu calismada irdelenen sorunun kaynag: olan otomotiv firmasinda, standart olmayan ve neticesinde
sirkete maddi zarar ile zaman kayb: yasatan ve miisteri-sirket giiven baginin zayiflamasina sebep olan
ikinci el kamyonlarin takasinda on fiyatlama siirecinin incelenmesine karar verilmistir. Oncelikle soz
konusu stirecte teklif veriler araclarda hangi kriterlerin fiyata etki ettigi belirlenmis; bu kriter degerleri
ve teklifler kullanilarak veri seti olusturulmus; veriler Python scikit-learn ve Weka makine 6grenmesi
platformlar: kullanilarak analiz edilmistir. Ancak giincel literatiirde benzer bir ¢alisma olmadigindan ve
kullanilan veri setinin 6zgiin olmasindan kaynakli ¢alisma sonuglarini diger calismalarla kiyaslamak
miimkiin olmamaktadir.

Amacg, fiyatlar belirlenirken kullanilan 6zellik degerleri arasindaki iliskinin en iyi seviyede tahmin
edilmesidir. Bunun icin Python scikit-learn ve Weka kiitiiphanesinden {i¢ farkli algoritma -Yapay Sinir
Aglar1, Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor Makineleri- kullanilmistir ve her biri igin beser test
yontemi uygulanmistir. Bu sonuglarin tamami Cizelge 6, Cizelge 9 ve Cizelge 13'de gosterilmis ayrica
Sekil 7'de gorsellestirilmistir.

Bu cizelgelerde yorumlama i¢in 6nemli kriterler Correlation Coefficient (Korelasyon katsayusi)
degerinin yiiksek ve hata oranlarinin diisiik olmasidir. Korelasyon katsayisi -1 ile 1 arasindaki herhangi
bir degeri alabilir. Bu katsayis1 negatif olmasi ters yonlii bir iliskiyi (degisken degerleri artinca sonug
azalir veya degisken degerleri azalinca sonug artar), pozitif olmas:t da ayni yonlii iliskiyi (degisken
degerleri artinca sonug da artar veya degisken degerleri azalinca sonug da azalir) ifade eder. Katsayi -1
veya +1'e ne kadar yakinsa iliski o kadar kuvvetlidir diyebiliriz.

Bolim 3’de aciklandigi iizere en iyi sonuglar DVM algoritmasiyla veri bolme yontemi %90
uygulanarak elde edilmistir. Bu deger 0,9638 ile 1’e oldukg¢a yakindir. Bu sonug¢ bize, SMO
algoritmasinin araglarin ozellikleri ve fiyatlariyla iliskilerini en iyi sekilde 6grenebildigini gosterir. Aymn
sekilde DVM segilen biitiin kistaslara gore yine en az hata veren algoritmadir.

Sonug olarak bu algoritmadan destek alinarak olusturulan yeni bir 6n fiyatlama sisteminde,
miisteriye ¢ok daha kisa siirede tutarli ve her bayide ayn teklifler verilebilecektir. Ayrica, dogru ve hizl
fiyatlandirma nedeniyle miisteri giiven ve memnuniyetinde de artis olacaktir. Ayni zamandan tiim
fiyatlandirma verileri otomatik olarak alinabilecektir.
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