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In this study, first of all, data of secondhand vehicle market in Tiirkiye is obtained. Then, the collected data
is converted into a secondhand vehicle prices dataset. The dataset contains many features of secondhand
vehicles such as brand, model, year, fuel type, and gear type. The obtained big data is analyzed over Apache
Spark and parallelization is applied while processing the data through Apache Spark. In this study, many
analyzes are carried out related to the secondhand vehicles. In addition to the analyses, price prediction is
performed by the characteristics of the vehicles using machine learning algorithms in Apache Spark. The
random forest algorithm is outfperformed the other algorithms in price prediction. The graphical summary
of the study is given in Figure A.
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Figure A. Analysis and price prediction of secondhand vehicles with big data and machine learning
techniques

Purpose: The purpose of this study is to analyze the secondhand vehicle dataset in Tiirkiye and to estimate
the price of cars with Apache Spark and Apache Spark machine learning algorithms.

Theory and Methods: Information such as the most popular cars, most expensive cars, most popular
models, the relationship between price and year are extracted by analyzing the dataset. Then linear
regression, decision tree regression, random forest regression, GBT regression, and isotonic regression
algorithms are used to estimate vehicle prices. Also, statistical analyzes are carried out to test whether the
difference between the results obtained by the algorithms are statistically meaningful.

Results: The random forest algorithm is given the best results in price prediction with 21435.09 RMSE and
0.887 R2. As a result of the statistical tests performed to control the significance of the differences between
the RMSE and R? values obtained with the random forest and other algorithms, it is concluded that the
random forest algorithm is statistically better than other algorithms.

Conclusion: The random forest algorithm is particularly successful in big data regression problems and can
be used in this area. The success of the algorithm depends on performing training on multiple decision trees,
its flexibility and strong hyperparameters.
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e  Tiirkiye’deki ikinci el arag fiyatlar1 veri kiimesi olusturulmustur
e  Biiyiik veri yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir
e Makine dgrenme algoritmalari ile bilyiik veri iizerinde fiyat tahmini yapilmigtir
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Tiirkiye’de ikinci el arag piyasasi her zaman hareketli olmustur. Ikinci el ara¢ piyasasinda marka, model,
yakat tiirli gibi 6zelliklerin ne kadar yogunlukta oldugu, ne kadar fiyata etki ettigi gibi faktorler analiz
edilerek, bu bilgiler kullanish hale getirilebilir. Araglarin gesitli 6zelliklerine gore fiyatlar1 degismektedir.
Fiyatlar1 tahmin edebilmek i¢in makine dgrenme teknikleri kullanilabilir ve kullanicilarin arag satarken veya
alirken fiyat belirlemelerine yardimet olabilir. Fiyat tahmini, veri madenciliginin bir gorevi olan fonksiyon
tahmini veya regresyon smifina girmektedir. Ikinci el arag sayisi oldukga fazla oldugundan dolay1 bu
calismada analizler yapilirken biiylik veri sistemleri kullanilmistir. Apache Spark ve makine 6grenme
kiitiiphanesi bunun i¢in oldukg¢a kullanighidir. Fiyat tahmini i¢in dogrusal regresyon, karar agaci regresyonu,
rastgele orman regresyonu, GBT regresyonu, izotonik regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan
algoritmalar ile araglarin fiyat tahmini yapilmistir ve en yiiksek basariyr 21435,09 RMSE ve 0,887 R?
degerleriyle rastgele orman algoritmasi elde etmistir. Rasgele orman algoritmasi ve diger algoritmalarla elde
edilen RMSE ve R? degerleri arasinda anlamli bir farklihk olup olmadigim kontrol i¢in yapilan istatistiksel
testler sonucunda, rasgele orman algoritmasi ile elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir.
Rasgele orman algoritmasinin daha iyi sonuglar vermesinin nedeni, algoritmanin birden ¢ok karar agaci
iizerinden egitim gerceklestirmesi, esnekligi ve giiclii hiper parametrelere sahip olmasidir.

Analysis and price prediction of secondhand vehicles in Tiirkiye with big data and
machine learning techniques

HIGHLIGHTS

e A dataset of secondhand vehicle prices in Tiirkiye is created
e Analyzes are made using big data methods
e Price prediction is made on big data with machine learning algorithms
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The secondhand vehicle market in Tiirkiye has always been active. In the secondhand vehicle market,
information such as brand, model, and fuel type can be analyzed, and this information can be made useful.
Prices vary according to the various features of the vehicles. Machine learning techniques can predict prices
and help users set prices when selling or buying vehicles. Price prediction falls under regression. Since the
number of secondhand vehicles is quite high, big data systems are used. Apache Spark and its machine
learning library are quite useful for this. Linear regression, decision tree regression, random forest regression,
GBT regression, and isotonic regression algorithms are used for price prediction. The random forest
algorithm achieved the highest success for the price prediction with 21435.09 RMSE and 0.887 R? values.
As a result of the statistical tests performed to check the significant difference between the RMSE and R?
values obtained with the random forest algorithm and other algorithms, it is concluded that the results
obtained with the random forest algorithm are statistically better than other algorithms. The random forest
algorithm gives better results because the algorithm performs training over multiple decision trees, its
flexibility, and strong hyperparameters.
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1. Giris (Introduction)

Giiniimiizde teknolojinin ve bilgisayarlarin gelismesiyle birlikte veri
toplamak daha kolay hale gelmistir. Bu sayede veri depolama
sistemlerinde ge¢mise gére ¢ok daha fazla veri tutulmaktadir ve
depolanmaktadir. Veri madenciligi sayesinde tutulan verilerden
anlamli bilgiler ¢ikarilmakta ve ¢ikarilan bu bilgiler sayesinde karar
alma siireglerinde daha verimli hareket edilmektedir [1].

Biiyiik veri, klasik veri tabani yonetim araglariyla ve veri isleme
metotlartyla  islenemeyecek  kadar  biiyilk  miktardaki  ve
karmagikliktaki veri topluluklarina verilen addir. Veri miktarinin ¢ok
olmasi ve kolay tutulmasi avantajli bir durumdur, fakat biyiik
miktardaki veriyi yonetmek ve kullanmak zor olabilmektedir. Bu
nedenle performans ve hiz bakimindan verimli metotlar ve araglar
kullanilmalidir [2].

Verinin bilylik veri olarak nitelendirilebilmesi igin verinin bazi
ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu ozellikler ¢esitlilik
(variety), hacim (volume) ve hiz (velocity) olarak siralanabilir ve bag
harfleri kullanilarak 3V olarak isimlendirilir. Bunlara ek olarak
degiskenlik, karmasiklik, dogruluk ve deger gibi dzellikler de biiyiik
veri 6zelligi olarak degerlendirilebilmektedir [2].

Veriler tek bir kaynaktan toplanmak zorunda degildir. Cesitli internet
siteleri, kayit dosyalari, sosyal medya, e-postalar, sensorler gibi birden
fazla farkli kaynaktan farkli yapilarda ve farkli miktarlarda veriler
toplanabilir. Bu, verilerdeki ¢esitliligi ifade etmektedir. Hacim, veri
miktarindaki biiylikliigi temsil eder. Verinin tiiriine ve 6zelliklerine
gore veri tabanlari ¢ok bilyiik yer kaplayabilmektedir. Popiiler sosyal
medya siteleri bir giinde gigabayt ve terabaytlarca veri
depolamaktadir [3]. Bunda video, resim gibi veri tiirleri kullanmalari
biiylik etkiye sahiptir. Hiz, verinin hangi siklikta ve hangi miktarda
geldigiyle alakali bir parametredir. Sadece veri gonderme araligi
degil, miktar1 da énemlidir. Ornegin bir sensor topladig1 verileri anlik
olarak veya belli bir zaman biriktirip gonderebilmektedir.
Degiskenlik, veri akigindaki tutarsizliklari dikkate alir. Veriler,
zamanla farklilagma gosterebilir. Bu farklilasmadan dolay1 once
toplanan veriler ile sonra toplanan veriler arasinda degisimler olabilir.
Karmagiklik, biiyiik verilerin farkli kaynaklardan iiretildigini ifade
etmektedir. Farkli kaynaklardan gelen verileri birbirlerine baglamak,
eslestirmek, temizlemek, diizenlemek gerekebilmektedir [4].

Biiyiik veri analizinde farkli sistemler kullanilmaktadir. Bu sistemlere
ornek olarak Apache Hadoop, Apache Spark, Scikit-learn, Apache
Mahout, Tensorflow, Keras verilebilir. Bu araglar yardimiyla biiyiik
veriler lizerinde iglemler kolaylikla gergeklestirilebilmektedir.

Apache Hadoop yazilim kiitiiphanesi, basit programlama modelleri
kullanarak biilyiik veri kiimelerinin bilgisayar kiimeleri arasinda
dagitilmasin1 saglayan bir g¢ergevedir. Tek sunucudan binlerce
makineye 6l¢eklenmek iizere tasarlanmistir ve bunlarin her biri yerel
hesaplama ve depolama sunmaktadir. Biiyiik veride 6zellikle Apache
Hadoop i¢in MapReduce yaklasimi olduk¢a Onemlidir. Bu
yaklasimda veri parcalanarak farkli yerlerde depolanir. Bazen aym
pargalar farkli yerlerde birden fazla kez tutulur. Bu sayede bir parcada
bir problem ¢ikmasi durumunda, diger pargalardan hatali kisim telafi
edilebilmektedir. Pargalar paralel sekilde islenmekte ve islenen her
parcadan ¢ikan sonug birlestirilmektedir. Boylece hiz bakimindan
biiyiik bir avantaj saglanmaktadir [3, 5, 6].

Apache Spark, biiyliik 6lgekli veri isleme igin hizli ve genel bir
motordur. Apache Hadoop ile yapilacak islemleri ¢ok daha hizli bir
sekilde gergeklestirmektedir. Java, Scala, Python ve R programlama
dillerini ~ desteklemektedir. Bu nedenle kullanim ¢esitliligi

sunmaktadir. Apache Spark, Apache Hadoop’un daha yenisi ve
gelismisi olarak diigiiniilebilir. Apache Spark sayesinde biiyiik veri
lizerinde sorgular ve makine 6grenme algoritmalar: hizli bir sekilde
calistirilabilmektedir. Tek makinede calisabildigi gibi birden fazla
makinede de ¢alisabilme kabiliyeti vardir. RAM iizerinde islemleri
gerceklestirdigi igin oldukga hizlidir [7].

Apache Mahout, Apache Hadoop tizerinde ¢aligmakta ve biiyiik veri
iizerinde makine Ogrenme algoritmalarini gerceklestirmektedir.
Algoritmalari ¢aligtirirken her seferinde diske yazdigi i¢in Apache
Spark’a gore daha yavastir. Apache Spark islemleri RAM {izerinde
caligtirmaktadir. Sckit-learn bir Python kiitiiphanesidir. Biiyiik veri ve
paralel islemler icin Ozellestirilmedigi icin yavas kalabilir.
Kullanilacag: takdirde Python icerisinde iyi bir paralellestirme kodu
yazilmalidir [8].

Biiyiik veri analizinde makine Ogrenme teknikleri siklikla
kullanilmaktadir. Makine Ogrenme teknikleri, makinelerin klasik
kodlama disina g¢ikarak bir insan gibi dgrenmeleri igin tasarlanmig
algoritmalardir. Makine 6grenme algoritmalarina girdi ile istenen g1kt
verilir. Algoritma, bu girdileri kullanarak gergeklestirecegi
degerlendirmeyi kendi igerisinde uygular [9, 10]. Literatiirde makine
Ogrenimiyle ilgili cesitli algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalar
arasinda en ¢ok dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, karar
agaclari, rastgele orman, yapay sinir aglar1 ve izotonik regresyon
siklikla kullanilmaktadir. Bu makine 6grenme algoritmalari sayesinde
veri lizerinden bilgi ¢ikarimi gergeklestirilmektedir [11].

Bu c¢aligmada Tirkiye’deki ikinci el arag¢ fiyatlari, Apache Spark ve
makine Ogrenme kiitiiphanesi kullanilarak tahmin edilmigtir. Bu
dogrultuda ilk olarak, Tiirkiye’deki ikinci el arag¢ verileri internet
tizerindeki ilanlardan elde edilmistir. Toplanan bu veri lizerinden
ikinci el araglarin en yaygin, an pahali, en ¢ok kullamlan yakat tiirii
gibi ozellikleri istatistiksel olarak analiz edilmis ve piyasa hakkinda
genel bilgilere ulagilmistir. Sonrasinda fiyat tahmini i¢in dogrusal
regresyon, karar agaci regresyonu, rastgele orman regresyonu, GBT
regresyonu ve izotonik regresyon algoritmalari kullanilarak tahminler
elde edilmistir. Algoritmalarla elde edilen sonuglar istatistiksel olarak
karsilastirilmistir ve ikinci el arag¢ fiyat tahmini i¢in en uygun
algoritma belirlenmigtir.

Makalenin izleyen béliimleri su sekilde organize edilmistir. Tkinci
boliimde literatiirdeki benzer caligmalara yer verilmistir. Uciincii
boliimde, ikinci el arag verileri hakkinda bilgiler ve veri analizi
sonuglart verilmigtir. Dordiincii boliimde, arag fiyat tahmini igin
kullanilan algoritmalara deginilmistir. Besinci boliimde, ikinci el arag
fiyat tahmini, makine 6grenme algoritmalar1 ile gerceklestirilmis ve
elde edilen tahminler istatistiksel olarak karsilagtirlarak
degerlendirilmigtir. Altinct boliimde ise ¢aligmadan elde edilen sonug
ve Onerilere yer verilmistir.

2. Literatiir Incelemesi (Literature Review)

Literatiirde siniflandirma alaninda biiyiik veri sistemleri kullanilarak
yapilan ¢ok sayida ¢aligma vardir. Bu ¢alismalar arasinda, Ahmed vd.
[12] kiiglik bir diyabet verisi iizerinde diyabet tahmini i¢in Apache
Spark  makine  O0grenme  algoritmalarmi  kullanilmis  ve
karsilastirmiglardir. Ele aldiklari algoritmalardan lojistik regresyon
algoritmasi; karar agaci, rastgele orman, destek vektér makinesi ve
Naive Bayes algoritmalarindan daha iyi sonug¢ vermistir.

Oo ve Thein [13] yaptiklar1 ¢alismada, Spark yardimiyla biiyiik veriler
icin rastgele orman algoritmasindan faydalanmglardir. Bu
algoritmay1 nitelik indirgemeyle birlikte en iyi parametre degerleriyle
kullanmislardir. Algoritmay1 bes biiyiik veri kiimesi lizerinde test
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etmigler ve Spark'ta bulunan rastgele orman algoritmasi ile
karsilagtirmiglardir.  Siire  olarak daha kisa siirede sonuca
ulagmuglardir. Rio vd. [14] tarafindan yapilan ¢aligmada dengesiz
biiylik miktardaki veri kiimeleri igin rastgele orman algoritmasi
iizerinde ¢aligilmigtir. Rastgele orman algoritmasi bir siniflandirma
algoritmasidir. Veri biiyiikliigiiyle bas edebilmek igin ¢alismada
MapReduce teknigi kullanilmigtir. Farkli parametreler ile literatiir
verileri tizerinde analizler yapilmistir. Kisa siireler icerisinde
algoritmalar sonuglar1 verebilmigtir.

Saglamlar [15] siniflandirma igin ¢ok yiizli konik smiflandiricilar
test etmistir. Siniflandirma yaparken biiyiik veri ile uyumlu
algoritmalar  kullanmistir. Onerdigi algoritma, diger klasik
algoritmalara gore daha basarili sonuglar vermistir. Bu sayede
6nerdigi yontemin biiylik veri siniflandirmasinda etkili oldugunu
gostermigtir.

Tao vd. [17] yiiksek nitelik sayis1 olan veriler i¢in akilli bir kiimeleme
algoritmasi gelistirmislerdir. Normal kiimeleme algoritmalari, yiliksek
nitelik sayisina sahip olan verilerde iyi sonu¢ vermemektedir, bunun
sebebi biitlin niteliklerin ayn1 agirhikta degerlendirilmesidir. Siirii
algoritmasi ile k-ortalamalar algoritmasini hibritleyerek bu problemin
iistesinden gelmislerdir. Siirii algoritmasi ile kiimelerin merkezleri ve
verideki niteliklerin agirliklar1 optimize edilmistir. Cok sayida nitelik
degerine sahip veri kiimeleri iizerinde hem tek islemci ile hem de
Spark kullanarak paralel bir sekilde algoritmayi ¢alistirmiglardir.
Etkili sonuglar elde etmislerdir.

Alnafessah ve Casale [18], anomali saptamasi i¢in Apache Spark
iizerinde yapay sinir aglari tabanli teknikler denemislerdir. Kayit
dosyalar1 ve igletim sisteminin izlenmesinden olusan verileri analiz
etmislerdir ve bu sayede anomali saptamiglardir. Yntemlerini karar
agac1, en yakin komsu ve destek vektdr makinesi algoritmalariyla
karsilastirmiglar ve diger algoritmalardan daha dogru sonuglar elde
etmislerdir. Yiizde 98’lere varan dogruluk degeri yakalamislardir.

Kiimeleme alaninda yapilan biiyiik veri ¢alismalar1 da mevcuttur. Lu
[19] yaptig1 caligmada kiimeleme performansini ve hizini artirmak
i¢in k-ortalamalar algoritmasi lizerinde gelistirme yapmustir. Bu yeni
algoritmayr Hadoop lizerinden hiz performansini artirmak igin test
etmistir. flk olarak noktalar ile kiime merkezleri arasinda bir uzaklik
araligi belirlemistir ve bu aralifi agmayan noktalari o kiimeye
atamistir. Disarida kalan noktalar ise en yakin kiimeye atamigtir. Bu
algoritmayr Hadoop ve Apache Mahout iizerinde test etmis ve iyi
sonuglar elde etmistir.

Cui vd. [20] kiimeleme analizi iizerinde ¢alismistir. Kiimeleme, en
cok kullamlan veri isleme yontemlerinden biridir. K-ortalamalar
algoritmas: basitligi nedeniyle en ¢ok kullamilan kiimeleme
algoritmasidir. Son zamanlarda veri miktart artt11 igin arastirmacilar
MapReduce'a yonelmeye baslamislardir. MapReduce tekrarlanan is,
biiyiik veri okuma ve karistirma siireleri nedeniyle yinelenen
algoritmalar i¢in uygun degildir. Biyilk oOlgekli verilerin K-
ortalamalar kiimeleme algoritmas1 kullanilarak islenmesi ve
yinelemeye bagimliligin ortadan kaldirilmasi ve yiiksek performans
elde etmek i¢in MapReduce'da yeni bir isleme modeli 6nerilmistir.

Birliktelik analizi i¢in biiyiik veri tizerinde literatiirde farkli galigmalar
vardir. Shang vd. [21] bulanik bir birliktelik analizi yontemiyle
sirketlerin finansal risklerini onceden saptamayi amaglamiglardir.
Bunun i¢in ilk olarak korelasyon yardimiyla kullanilacak finansal
gosterge sayisini 32'den 12'ye diigliriistimlerdir. Sirketlerin bu 12
gostergesini uzun donemde inceleyip 4 farkli kiimeye bolmiislerdir ve
bu kiimeler {izerinden birliktelik analizi uygulamislardir. Moens vd.
[22] yaptiklar1 ¢alismada birliktelik analizi veya market sepet analizi
icin kendi gelistirdikleri iki algoritmay1 test etmislerdir. MapReduce

2282

teknigi sayesinde bu iki algoritma biiyiik veri lizerinde test edilmistir.
Algoritmalar bagar1 ve siire bakimindan karsilastirilmigtir.

Zhang vd. [23] DFIMA (distributed frequent itemset mining
algorithm) adinda birliktelik analizi {izerine bir algoritma
Onermislerdir. Bu algoritma Apache Spark lizerinde c¢aligtirilmustir.
DFIMA ve FP-Growth algoritmalar1 4 MB, 15 MB ve 2 GB
boyutlarindaki veri kiimeleriyle test edilmistir. Calisilan algoritma
FP-Growth algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir.

Nodarakis vd. [24] Twitter lizerinde biiyiik 6l¢ekli duygu analizi
(sentiment analysis) calismuglardir. Klasik yontemlerle Twitter
paylasimlarinin ¢ok az bir kismi analiz edilebilmektedir. Bu durumu
gelistirmek ve daha yiiksek sayida analiz yapabilmek i¢in Apache
Spark iizerinde ¢alisan bir metot gelistirmislerdir. kNN (k en yakin
komsu) algoritmasi lizerinde ¢alismislar ve yiiksek performanslar elde
etmislerdir.

Alaoui vd. [25] sosyal medya verilerini analiz etmislerdir. 2016
yilindaki ABD bagkanlik secimleri ile alakal1 yazilar {izerinden metin
madenciligi yapmuslardir. Bunun i¢in Kafka, Apache Spark ve
Apache Hadoop kullanmislardir. Twitter verileri iizerinden analiz
yapmuglardir. Analizlerinde Donald Trump ve Hillary Clinton’u
karsilagtirmiglardir. Trump, Clinton’dan daha iyi bir skor elde
etmistir.

Hasan vd. [26] Twitter’da akan veri i¢in siniflandirma ve kiimeleme
lizerinde ¢aligmugslardir. Twitter verisi disinda Higgs verisi iizerinde
de c¢aligmiglardir. Algoritma olarak gelismis bulanik C ortalama
algoritmasi ve parcacik siirii algoritmasi kullanmiglardir. Dogruluk, F
skor, kesinlik, duyarlilik gibi dl¢iitler iizerinde destek vektor makinesi
ve anti-bayes siniflandirma algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde
etmislerdir.

Altintas vd. [27] metin madenciligi {izerinde ¢aligmislardir. Oncelikle
internet ortamindaki saglik ile alakali paylasimlari toplamislardir. Cok
fazla sayida paylasim oldugu i¢in ¢ok biiyiik miktarda veri elde
etmislerdir. Biiyiikk veri iizerinde gelistirdikleri yontem sayesinde
kanser ile alakali paylasimlart siizmiiglerdir. Yaptiklari tutarlilik
testlerinde iyi sonuglar elde ettiklerini gérmiislerdir.

Regresyon alaninda da biiyiik veri ¢alismalart mevcuttur. Syed vd.
[28] Londra'nin enerji harcama hesaplamasi tahmini i¢in bir ¢aligma
yapmuslardir. Kisa, orta ve uzun donemler i¢in tahminler elde
etmislerdir. Apache Spark ve Hadoop kullanmiglardir. Spark’in
makine dgrenme kiitliphanesi olan Mllib’ten de yararlanmislardir. Bu
makine Ogrenme kiitiiphaneleri igerisindeki regresyon, rastgele
orman, karar agaci gibi algoritmalar1 denemislerdir. Cikan sonuglarda
Spark sayesinde oldukga hizli ve basaris1 yiiksek degerler elde
etmislerdir.

Tagyiirek ve Celik [29] ¢aligmalarinda konum temelli bir regresyon
yontemi olan cografi agirlikli regresyon metodunu kullanmuslardir.
Bu yontem ile mekansal ve zamansal olarak regresyon
yapilabilmektedir. Fakat yontem, hiz ve performans bakimindan
oldukea etkisiz kalabilmektedir. Bu yilizden yontemi gelistirmisler ve
biiyiik veri iizerinde kolayca caligabilen bir hale doniistiirmiislerdir.
Bu sayede hem hiz bakimindan hem de performans bakimindan
ilerleme kaydetmislerdir. Yontemi, biiyiik veriler i¢in kullanilabilir
bir versiyona doniistiirmiislerdir.

Arslan ve Aslan [30] yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasinin gelismis
bir hali olan kafes temelli ABC (LBABC) algoritmasini
gelistirmislerdir. Bu algoritmay1 biiyiik veriler i¢in uygun hale
doéniistiirmiiglerdir. Onerdikleri algoritmay1 bazi biiyiik veri giiriiltii
minimizasyonu problemleri lizerinde test ermis ve diger bazi
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metasezgisellerle karsilastirnuslardir. Onerdikleri algoritma ile daha
iyi sonuglar elde etmislerdir. Xu vd. [31] yaptiklari ¢aligmada riizgar
hizin1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. Bunun i¢in Cin'de her 3 dakikada
bir riizgar hiz1 kayitlarini igeren bir veri kiimesi kullanmislar ve bu
veriler lizerinden zaman serisi ¢alismasi yapmuslardir. Yapay sinir
aglarindan yararlandiklar1 bu ¢aligmalarini Spark iizerinden paralel ve
dagitik bir bigimde yaptiklari i¢in tek bir bilgisayarda ¢aligmaya gore
daha hizli sonuglar almiglardir.

Manogaran ve Lopez [32] bilylik veri analizini iklim degisikligini
gozlemlemek igin kullanmiglardir. Cok biiylik miktardaki iklim
verileri eski yontemlerle tutulamamaktadir. Yaptiklari caligmada
Apache  Hadoop  altyapisiyla ~ MapReduce  algoritmasim
kullanmislardir. Tklimsel parametrelerin mevsimsel olarak dlgiimleri
yapilmis ve ortalamalar hesaplanmistir. Kiimiilatif ortalamalar
iizerinden grafikler takip edilmistir.

Xu vd. [31] riizgar hizin1 dlgmek i¢in Apache Spark iizerinde ¢aligan
bir yap1 kurmuslardir. Enerji iiretimi i¢in kritik bir durumda olan
riizgdr hizi Olglimleri eski yontemlerde c¢ok iyi tahminler
vermemektedir. Bunun i¢in dagitilmigs bir veri isleme sistemi
kurmuslardir. Hem hiz bakimindan hem de tahmin dogrulugu
bakimindan daha basarili sonuglar elde etmislerdir. Bu caligmada
Tirkiye’deki ikinci el arag pazari igin Oncelikle, biiyiik veri
sistemlerinde kullanilan Apache Spark ile analizler yapilmistir. Bu
analizler marka, model, vites tiirli, yakit tiirii gibi bircok etkeni
icermektedir.  Sonrasinda  ikinci el arag fiyat tahmini
gerceklestirilmistir. Fiyat tahmini igin biiylik veri analizinde sik¢a
kullanilan Apache Spark tizerinden dogrusal regresyon, izotonik
regresyon, karar agaci regresyonu, rastgele orman regresyonu ve GBT
regresyon olmak iizere bes farkli algoritma kullamilmistir. Bu
algoritmalar sayesinde ger¢ek degerlere ¢ok yakin fiyat tahminleri
elde edilmistir.

3. Arag Fiyatlar1 Verisi Analizi
(Automobile Prices Data Analysis)

Tiirkiye’de ikinci el ara¢ piyasasi oldukca hareketlidir. Cok fazla
sayida arag ikinci el pazarinda alinip satilmaktadir. Araglarin fiyatina
etki eden faktorler marka, model, model yili, yakit tiirii, vites tiirii,
motor hacmi, motor giicii, kilometre, hasar durumu, takas durumu,
satic1 kisinin durumudur. Bu faktorlere baglh olarak fiyat tahmini
yapilmaktadir.

Ikinci el arag verisi, 2019 yilinda internet iizerinde araclarini satmak
isteyen Kkisilerin koyduklar1 ilanlardan toplanmistir. Ara¢ verisi
toplam 120000 o6rnekten olugmaktadir ve her 6rnek igin 11 6zellik
degeri ve bir fiyat degeri mevcuttur. Veri kiimesinden, fiyat1 1000000
TL (bir milyon TL) {izeri ve 1000 TL (bin TL) altinda olan 6rnekler
cikartilmigtir. Bunun sebebi, fiyat giren kisilerin fiyat yazarken fazla
veya az sifir koymalaridir. Ornegin arag fiyat1 75000 TL (yetmis bes

bin TL) ise ara¢ sahibi fiyat: girerken kurus cinsinden diisiinerek ti¢
sifir fazla yazmaktadir ve 75000000 TL (yetmis bes milyon TL)
olarak veri girisi yapmaktadir. Buna benzer sekilde 75 TL (yetmis bes
TL) olarak da veri girisi yapanlar mevcuttur. Bu durumlarin veri
kiimesini olumsuz etkilememesi i¢in bu aykirt degerleri veri
kiimesinden ¢ikararak diizenleme yapilmistir. Veri kiimesine ait bes
adet 6rnek, ornek olarak Tablo 1°de verilmistir.

Ikinci arag veri kiimesinden cesitli bilgiler elde edilmistir. Bunlardan
bazilar1 en ¢ok listelenen marka, en ¢ok listelenen model, araglarin
yakit dagilimi, en pahali veya ucuz modeller gibi bilgilerdir.

3.1. Marka Analizi (Analysis of Brand)

Veri kiimesinde toplam 52 adet marka mevcuttur. Bu markalardan en
¢ok bulunani Renault markasidir. Marka, ilanlarda ka¢ adet o
markadan bulundugu, o markanin ortalama fiyatina ait 10 adet 6rnek
Tablo 2’de goriildiigi gibidir.

Tablo 2. Markalarin say1, ortalama fiyat bilgisi
(number and average price of the brands)

Model Say1 Ortalama fiyat
Renault 16872 85166,22
Volkswagen 13820 120638,78
Opel 10528 77014,83
Fiat 9699 62803,05
Ford 9175 93674,51
Hyundai 7246 84018,49
Toyota 5631 98229,87
Peugeot 4272 64326,34
Honda 3393 110280,61
BMW 2705 158483,67

3.2. Model analizi (Analysis of Model)

Marka analizine benzer olarak model analizi de yapilmistir. En ¢ok
ilanda bulunan modellerden 10 tanesi Tablo 3’te verilmisti. En ¢ok
ilanda bulunan marka Renault olmasina ragmen, en ¢ok ilanda
bulunan ilk iki model Ford ve Opel markalarinin modelleri ¢ikmustir.
Fakat Renault dort farkli modelle bu listede yer almistir. Ayrica
Renault marka modeller listede digerlerine gore ortalama olarak daha
diistik fiyattadir.

3.3. Yakat Tiirii Analizi (Analysis of Fuel Type)

Yakat tiirli incelendiginde en ¢ok dizel ara¢ bulunmaktadir. Dizel
araclar1 sirasiyla LPG&benzin, benzin ve hibrit araglar takip
etmektedir. Fiyat olarak ise en yiiksek fiyatli araglar hibrit araglardir.
Sonrasinda dizel, benzin ve LPG&Benzin araglar gelmektedir. Yakit
tiirli i¢in say1, ortalama fiyat bilgisi Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 1. ikinci el arag veri kiimesi (Secondhand vehicle dataset)

Marka Alfa Romeo Alfa Romeo Alfa Romeo Alfa Romeo Alfa Romeo
Model Giulietta 159 Giulietta Giulietta Giulietta

Yil 2016 2006 2011 2011 2014

Yakit tiirii Benzin Dizel Benzin Dizel Dizel

Vites Otomatik Diiz Diiz Diiz Diiz

Motor hacmi 1368 1910 1368 1598 1598

Giig 170 150 120 105 105

Km 50000 297000 110000 127500 82000

Hasar Boyali Degisenli Belirtilmemis Boyali Tamamu orijinal
Takas Takasa uygun degil Takasa uygun degil Takasa uygun degil Takasa uygun degil Takasa uygun
Satici Sahibinden Sahibinden Sahibinden Sahibinden Galeriden
Fiyat 175000 78000 119999 122000 124900
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Tablo 3. Modellerin say1, ortalama fiyat bilgisi
(Number and average price of the models)

Marka Model Say1 Ortalama fiyat
Ford Focus 6207 106607,30
Opel Astra 6198 89137,79
Renault Clio 5315 93585,14
Toyota Corolla 4085 101725,60
Volkswagen Passat 3401 143580,80
Volkswagen Golf 3377 130411,30
Renault Fluence 3082 99020,49
Renault Megane 3052 79311,62
Renault Symbol 3004 76592,84
Honda Civic 2872 116631,90

Tablo 4. Yakit tiirii igin say1, ortalama fiyat bilgisi
(Number and average price for fuel type)

Yakat tiirii Say1 Ortalama fiyat
Dizel 59554 109261,70
LPG&Benzin 32725 60682,87
Benzin 29285 108458,40
Hibrit 9 155444,40

3.4. Model Yilt Analizi (Analysis of Model Year)

Model yillarina bakildiginda Tablo 5’e gore en ¢ok aracin 2012 model
araglar oldugu goriilmektedir. Model yillarindan dolay1 sayilarda ¢ok
biiyiik farklar olugsmamugtir. 2011 — 2017 yillarina ait modeller en ¢ok
ilanda bulunan modellerdir.

Tablo 5. Yillara gore sayi, ortalama fiyat bilgisi
(Number and average price for years)

Yil Say1 Ortalama fiyat
2012 9666 106587,92
2013 9375 109872,11
2014 8239 114829,04
2015 8063 130615,64
2011 7995 85607,02
2016 6693 142806,58
2017 6595 146875,18
2018 4716 166765,33
2010 4701 84945,59
2006 4170 59481,77
2004 4105 52660,10

Yillara gore arag degerleri artmaktadir. Bu artig Sekil 1°de goriilebilir.
3.5. Vites Tiirii Analizi (Analysis of Gear Type)

Vites tiiriine gore araglar incelenecek olunursa en ¢ok bulunan vites
tirli diiz vitestir. Diiz vitesi yar1 otomatik ve otomatik takip
etmektedir. Diiz vitesli araglar digerlerine gére oldukca fazladir ve
fiyat olarak ise digerlerinden ucuzdur. En pahali araglar ise otomatik
vitesli araglardir. Vites durumuna gore veri kiimesindeki arag sayisi
ve ortalama fiyat bilgisi Tablo 6’da gdsterilmistir.

Tablo 6. Vites tiiriine gbre say1, fiyat analizi
(Number and average price for gear type)

Vites Say1 Ortalama fiyat
Duz 76524 73391,74
YariOtomatik 26415 136440,30
Otomatik 18634 148032,10

3.6. Takas Durumu Analizi (Analysis of Swap)

Tablo 7°deki bilgilere gore araglarin takas durumlarina bakilacak
olunursa, takasa uygun olmayan araglar daha fazladir. Fakat takasa
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uygun arag sayisi da azimsanamayacak sayidadir. Bu durum, bu
sektorden ticari olarak para kazanan insanlarin ¢oklugunu
gostermektedir. Ayrica takasa uygun olarak satilan araglarmn fiyat
ortalamasi yaklagik 5000 TL daha fazladir. Bu da ikinci el ara¢ alim
satim1 yapan insanlar veya galerilerin ortalama olarak 5000 TL daha
pahaliya arag sattigini gostermektedir.

Tablo 7. Takas durumunun say1 ve fiyat analizi
(Number and average price for swap type)

Takas durumu Say1 Ortalama fiyat
TakasaUygunDegil 69406 92864,49
TakasaUygun 52167 97738,26

3.7. Satic1 Tiirii Analizi (Analysis of Seller Type)

Satici tiirlerine gore veri kiimesi incelenirse, en ¢ok sahibinden arag
satilmaktadir. Sahibinden satilan ara¢ sayisinin yaklagik olarak yarisi
kadar ise galeriden ara¢ satilmaktadir. Bu durum Tablo 8’den
goriilebilir.

Tablo 8. Satici tiirliniin say1 ve fiyat analizi
(Number and average price for seller type)

Satici Say1 Ortalama fiyat
Sahibinden 79345 88998,06
Galeriden 39971 105510,40
YetkiliBayiden 2253 140961,80
RentaCar 4 153562,50

4. ikinci El Arag¢ Fiyat Tahmini icin Kullamlan Algoritmalar
(The Algorithms Used for Secondhand Vehicle Price Prediction)

Arag verilerinin analizinin yani sira ¢alismada arag fiyat tahmini de
gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda makine dgrenme metotlarindan
fonksiyon tahminleme (regresyon) kullanilmistir. Bu algoritmalarin
kullanilabilmesi i¢in veri kiimesindeki metin (string) seklindeki
verilerin Oncelikle 6n islem olarak sayisal degerlere cevrilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in metinleri kategoriye g¢eviren ve onlara
sirastyla tam sayr de@er veren doniistlriicii (StringIndexer)
kullanilmigtir.  Bu  doniisimden sonra algoritmalar fonksiyon
tahminleme amaciyla kolaylikla kullanilabilecektir.

Kullanilan algoritmalar dogrusal regresyon (linear regression), karar
agac1t regresyonu (decision tree regression), rastgele orman
regresyonu (random forest regression), GBT regresyon (gradient-
boosted tree regression) ve izotonik regresyon (isotonic regression)
algoritmalaridir. Bu algoritmalar ¢ok sik kullanilan ve iyi sonuglar
veren makine dgrenme algoritmalaridir.

Algoritmalarin kargilastirilmasi igin ortalama kareli hata kokii RMSE
(root mean square error) ve R? metotlar1 kullanilmistir. RMSE
formiilii Es. 1°de, R? formiilii ise Es. 2°de verilmistir. Bu esitliklerde
n, 6rnek sayisini temsil etmektedir. y;, tahmin degerini; y ise gercek
degeri ifade etmektedir. §, gercek degerlerin ortalamasini temsil
etmektedir.

Makine 6grenme algoritmalari ile tahmin {iretmek i¢in veriyi egitim
ve test kiimelerine ayirmak gerekmektedir. Bu amagla, k-katl ¢apraz
gegerlilik (K folds cross validation) veya yiizde bolimleme
(percentage split) kullanilabilir. Bu ¢aligmada veri, egitim ve test
kiimelerine %70-%30 egitim-test oranlarinda yiizde bolimleme ile
ayrilmstir.

RMSE = 1510 = ) 2 )
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4.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyonda, bagimsiz degiskenler ile hedeflenen degisken
arasindaki iligkiyi bulmak hedeflenir. Hangi degiskenin ne oranda
etkili oldugu saptanir. Degiskenler ile hedeflenen degisken arasinda
dogrusal bir fonksiyon elde edilmeye ¢alisilir. Dogrusal regresyon
formiilii Es. 3°teki gibidir [33, 34]. Bu esitlikte y, elde edilecek olan
tahmin degerini gostermektedir. ai, i. degiskenin katsayisini temsil
etmektedir. x; ise i. siradaki degiskeni temsil etmektedir. Son olarak b
degeri ise sabit bir degeri (kesisim) ifade etmektedir. Dogrusal
regresyon Ornegi Sekil 2’de goriildiigii gibidir.

Yy=a;* X1+ ay* x3+-+b 3)

wh
wh

Lh
[}
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Sekil 2. Dogrusal regresyon (Linear regression) [35]
4.2. Karar Agact Regresyonu (Decision Tree Regression)
Karar agaci1 yonteminde bir agag olusturulur ve degiskenlerin aldiklari

degerlere gore agag dallanir. Agac dallandikga ve derinlestikge hedef
degerlere yakin degerler elde edilir. Agacin nasil dallanacagi, hangi

degiskenler iizerinden dallanacagi gibi kararlar sonug i¢in 6nemli
faktorlerdir [36,37]. Bir karar agaci 6rnegi Sekil 3’te gorildigi
gibidir.

4.3. GBT Regresyonu (Gradient Tree Regression)

Bir karar agac1 yontemidir. Oncelikle bir karar agaci olusturulur ve bu
karar agacindan ¢ikan tahminler ile ger¢ek degerler arasindaki farklar
hata olarak hesaplanir. Hesaplanan bu hatalardan yeni karar agaglart
olusturulur ve sisteme eklenir. Bu adim benzer sekilde devam eder ve
her aga¢ eklendiginde bir katsayi ile hatalar1 gitgide diigiiriir [39]. Bir
GBT regresyon 6rnegi Sekil 4’teki gibidir.

4.4. Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression)

Bir karar agaci yontemidir. Veriyi rastgele sekilde kiigiik pargalara
boler. Boliinen bu kiigiik pargalar tizerinden karar agaci algoritmast
caligtirilir ve agag sayis1 kadar tahmin elde edilir. Test agamasinda ise
biitlin agaglardan gelen bilgiler birlestirilir ve bir deger elde edilir.
Elde edilen deger rastgele orman yonteminin sonucudur [41]. Bir
rastgele orman 6rnegi Sekil 5’teki gibidir.

4.5. Izotonik Regresyon (Isotonic Regression)

Izotonik regresyon, dogrusal regresyona olduk¢a benzemektedir.
Dogrusal regresyondan farkli olarak tek bir formiile sahip degildir.
Farkli araliklarda farkli regresyon formiillerine sahiptir. Coziim
uzaymi boler, parcalara ayirir ve her parga i¢in farkli regresyon
formiilii uygular [42]. Bir izotonik regresyon ornegi Sekil 6’da
goriildiigi gibidir.

5. Elde Edilen Sonuclar ve Tartismalar
(Obtained Results and Discussions)

Ikinci el araba verisi {izerinde dogrusal regresyon, karar agaci, GBT,
rastgele orman ve izotonik regresyon algoritmalar1 test edilmistir.
Veri kiimesi %70 egitim verisi ve %30 test verisi olarak ayrilmustir.
Performans 6lgiitii olarak RMSE ve R? &lgiitleri kullanilmugtir.
Algoritmalar 10 kez calistirilip, test edilmistir. Tablo 9°da
algoritmalarin RMSE karsilagtirmasi yapilmistir. Tablo 10°da ise R?
karsilagtirmalarina yer verilmistir.
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Sekil 6. izotonik regresyon (Isotonic regression) [43]

Algoritmalar 10 kez c¢alistirtlip test edilmistir. En diisik RMSE
degerine sahip ve en yiiksek R? degerine sahip algoritma rastgele
orman algoritmasi ¢ikmustir. Rastgele orman algoritmasinit GBT ve

karar agaci algoritmalar1 takip etmektedir. Izotonik regresyon
algoritmast oldukca kotli sonuglar vermistir. Standart sapmalara
bakildiginda en diisiik degerleri RMSE ic¢in dogrusal regresyon
yontemi, R? i¢in ise izotonik regresyon ydntemi vermistir.

Sonuglar1 istatistiksel olarak karsilagtirmak igin 2-Ornek-t-test
kullanilmas1  planlanmustir.  2-Ornek-t-test  kullanabilmek igin
oncelikle verilerin normal dagilima uyup uymadigi kontrol
edilmelidir.  Bu  kontrol i¢in  Kolmogorov-Smirnov  testi
gerceklestirilmistir. Kolmogorov-Smirnov test sonuglart RMSE igin
Tablo 11, R?igin ise Tablo 12’°de gosterilmistir. Cikan sonuglara gore
p degerlerinin tamami 0,05’ten biiyiiktiir. Dolayisiyla biitiin degerler
normal dagilima uymaktadir. Dolayisiyla sonuglart istatistiksel olarak
karsilagtirmak i¢in 2-6rnek-t-testi kullanilabilir.

Sonuglar istatistiksel olarak karsilastirildiginda ise Tablo 13 ve Tablo
14 elde edilmistir. Tablolarda 2-0rnek-t-testi icin p degerleri
gosterilmektedir. Eger p degerleri 0,05°ten kiigiik ise farklar
istatistiksel olarak anlamlidir, aksi takdirde farklar anlamli degildir.

Istatistiksel analiz sonuglara gore, GBT regresyon ile karar agaci
regresyon algoritmalari arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli
c¢ikmamigtir. Bunun disindaki biitiin algoritmalar arasindaki farklar
anlamli farklardir, rastgele orman regresyon algoritmasi ile elde
edilen sonuglar istatistiksel olarak diger algoritmalarla elde edilen

Tablo 9. Algoritmalarin RMSE karsilagtirmasi (Comparison of the algorithms for RMSE)

Dogrusal

Karar agaci

Rastgele orman

RMSE GBT regresyon Izotonik regresyon
Regresyon regresyon regresyon

1 37921,80 32744,09 31417,59 22330,26 63861,98
2 37841,17 32895,29 32639,94 21103,40 62466,26
3 3738927 33801,95 33913,53 2076975 6411221
4 37211,65 31987,28 30275,89 20850,38 63730,68
5 36958,79 31080,91 30103.,47 20835,27 63385,51
6 38869,74 29808,31 25136,80 21892,78 64580,41
7 37153,44 31018,33 28848,29 20499,54 63366,62
8 38246,49 31974,17 2878421 21486,44 65022,35
9 37844,89 34109,44 32777,43 21941,97 64801,35
10 37226,09 34040,60 3324947 22641,08 63904,47
Ortalama 37666,33 32346,04 30714,66 21435,09 63923,18
Standart sapma 561,56 1364,97 2529.87 696,74 721,78

Tablo 10. Algoritmalarin R? karsilagtirmasi (Comparison of the algorithms for R?)

R Dogrusal Karar agaci GBT regresyon Rastgele orman fzotonik regresyon
Regresyon regresyon regresyon
1 0,645 0,735 0,756 0,877 0,007
2 0,632 0,722 0,726 0,886 0,003
3 0,654 0,717 0,715 0,893 0,017
4 0,660 0,749 0,775 0,893 0,003
5 0,658 0,758 0,773 0,891 0,007
6 0,637 0,786 0,848 0,885 0,003
7 0,655 0,759 0,792 0,895 0,004
8 0,653 0,757 0,803 0,890 0,004
9 0,656 0,721 0,742 0,884 0,008
10 0,655 0,712 0,725 0,872 0,017
Ortalama 0,650 0,742 0,766 0,887 0,007
Standart sapma 0,009 0,023 0,039 0,007 0,005

Tablo 11. RMSE i¢in Kolmogorov-Smirnov testi (Kolmogorov-Smirnov test for RMSE)

RMSE Dogrusal Karar agact  GBT Rastgele orman Izotonik
Regresyon  regresyon regresyon  regresyon regresyon

Kolmogorov-Smirnov test degeri 0,189 0,157 0,178 0,199 0,120

p degeri 0,804 0,935 0,862 0,752 0,995
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Tablo 12. R? igin Kolmogorov-Smirnov testi (Kolmogorov-Smirnov test for R?)

R2 Dogrusal Karar agaci GBT Rastgele orman Izotonik
Regresyon regresyon regresyon regresyon regresyon

Kolmogorov-Smirnov test degeri 0,311 0,206 0,143 0,185 0,246

p degeri 0,235 0,719 0,970 0,824 0,504

Tablo 13. Algoritma RMSE sonuglarinin istatistiksel karsilagtirilmast (Statistically comparison of the algorithms for RMSE)

RMSE Dogrusal Karar agaci GBT Rastgele orman Izotonik
regresyon regresyon regresyon regresyon regresyon
Dogrusal regresyon - <0,01 <0,01 <0,01 <0,01
Karar agaci regresyon  <0,01 - 0,09 <0,01 <0,01
GBT regresyon <0,01 0,09 - <0,01 <0,01
Rastgele orman 0,01 <0,01 <0,01 . 0,01
regresyon
Izotonik regresyon <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 -

Tablo 14. Algoritma R? sonuglarinin istatistiksel karsilastirilmasi (Statistically comparison of the algorithms for R?)

R Dogrusal Karar agaci GBT Rastgele orman Izotonik
regresyon regresyon regresyon regresyon regresyon
Dogrusal regresyon - <0,01 <0,01 <0,01 <0,01
Karar agaci regresyon ~ <0,01 - 0,12 <0,01 <0,01
GBT regresyon <0,01 0,12 - <0,01 <0,01
Rastgele orman <0,01 0,01 0,01 . 0,01
regresyon
Izotonik regresyon <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 -
sonuglardan daha iyidir. Elde edilen sonuglar ve sonuglar arasi 2. LuR,ZhuH, Liu X, Liu J.K., Shao J., Toward efficient and privacy-

istatistiksel analizler dikkate alindiginda en iyi sonucu veren
algoritmanin  rastgele orman regresyon algoritmasi oldugu
goriilmektedir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢aligmada ikinci el araba fiyatlar1 gergek hayat verisi olarak
internet tizerindeki ilanlardan toplanmistir. Bu ¢alisma i¢in toplanan
veri kiimesindeki arag sayis1 120000 civarindadir ve bu biiytikliikteki
bir veri i¢in geleneksel yontemler yetersiz ve yavas kalmaktadir. Bu
yiizden biiylik veri i¢in uygun bir ara¢ olan Apache Spark
kullanilmistir. Hem fiyat {izerinden hem de arabalarin 6zellikleri
tizerinden en ¢ok kullanilan markalar, en ¢ok kullanilan modeller,
vites tiirii, yakit tiirii gibi ¢esitli analizler yapilmistir. Bu analizlere ek
olarak dogrusal regresyon, karar agaci regresyonu, GBT regresyon,
rastgele orman regresyonu ve izotonik regresyon olmak {izere toplam
bes farkli makine dgrenme algoritmast kullanilarak araclarin fiyat
tahminleri gerceklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda arag
fiyatlarin1 en yakin olarak tahmin eden algoritma rastgele orman
regresyonu algoritmasi ¢ikmustir. Rastgele orman algoritmasi en
diisiik RMSE ve en yiiksek R? degerlerine sahiptir. Rastgele orman
algoritmasinin diger algoritmalara olan {stiinliigiini istatistiksel
olarak test etmek igin Oncelikle sonuglarin normal dagilima uyup
uymadigt  Kolmogorov-Smirnov testi ile kontrol edilmistir.
Kolmogorov-Smirnov testi sonucunda normal dagilima uygun oldugu
saptanmistir. Bu sayede algoritmalarin farkliliklarini istatistiksel
olarak Kkarsilastirmak igin 2-Ornek-t-testi kullanilmustir. Bu test
sonucunda rastgele orman algoritmasinin dier algoritmalardan
ustlinligii istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Bu ¢alismaya goére
rastgele orman algoritmasi ikinci el ara¢ fiyat tahmini igin
kullanilabilecek en iyi algoritmadir.
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