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Son yillarda ikinci el araglarin pazar hacmi artmistir. Bu pazarda satici ve alici i¢in dogru fiyatlandirma oldukga
onemlidir. Son kullanic1 veya kurumlar i¢in ikinci el arag degerlemesine ya da kiralanmasinda yardimeci olacak
sistemsel bir yapiya ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu ¢aligmada ilgili ikinci el arag ilanlarin yer aldigi sitelerden Selenium
test araci ile 26.000 iizerinde veri toplanmig ve bu veriler {izerinde veri onisleme (temizleme, doniistiirme vs.)
adimlari uygulanmistir. Makine 6grenme teknikleri KNIME Analytics Platform veri madenciligi programimin 4.7.3
siirimiinde uygulanarak ikinci el arag fiyati tahmin edilmeye ¢alisilmis ve sonuglar birbiriyle karsilagtirilmistir.
Performans olgiiliirken R? kullanilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde Lineer regresyon 0,56 R?, Random Forest
0,83 R?, GBoosted 0,81 R? ve Tree Ensemble 0,82 R? oraniyla tahminleme igin basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, KNIME, ikinci El Arag Fiyat Tahmini

APPLICATION OF MACHINE LEARNING TECHNIQUES IN USED VEHICLE
VALUATION

ABSTRACT

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
organizations in the valuation or leasing of used vehicles. In this study, over 26,000 data were collected from the
relevant used car classifieds websites with Selenium test tool and data preprocessing (cleaning, transformation,
etc.) steps were applied on these 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. When the results are evaluated, successful results were obtained with
Linear regression 0.56 R?, Random Forest 0.83 R?, GBoosted 0.81 R? and Tree Ensemble 0.82 R2.
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1. Giris

Giiniimiizde yiiksek OTV oranlari, bayilerde veya galerilerde ara¢ bulunamamasi gibi nedenlerden dolay: ikinci
el arag satig hacmi Tiirkiye de ve diinyada artmigtir. Yeni otomobil satis hacmi, ikinci el satig hacminin gerisinde
kalmigtir. Bu durum, ikinci el arag¢ piyasasinin giin gectikce daha da onem kazandigini ortaya koymaktadir.
Diinyadan 6rnek verilecek olursa, ABD ekonomisinde ikinci el arag pazari, sifir arag pazar hacminden iki kat daha
fazla ve bu fazlalk siireklilik gostermektedir [1]. ikinci el arag pazarlari, tiiketicilere maksimum kalitede uygun
fiyatli ara¢ bulma imkani saglamaktadir. Bu noktada aracin ger¢ek degerini belirlemek hem satici hem de alict igin
oldukg¢a 6nemlidir.

Mevcut sistemde satic1 aracinin ger¢ek degeri konusunda yani kaga satmasi gerektigini, alicinin da aracin ederinin
ne oldugu konusunda bilgi sahibi degildir. Aracin fiyatin belirlenmesinde birgok faktor bulunmaktadir. Aracin
yakit tiirli, vites tipi, markasi, modeli, hasar durumu, yasi ve kaporta durumu gibi 6zellikleri bu faktorlerden
bazilaridir. Otomotiv sektorii, ekonomide yeri oldukga 6nemli bir konumda olan bir sektordiir. Otomobil, motorlu
arac uretim sektoriinde 70 gibi biyiik bir orana sahiptir. Bu bilgiler 1s18inda otomobil endiistrisinin, diinya
ekonomisindeki paymin biiytikligii anlasilabilmektedir [2].

Son yillarda teknolojinin gelismesiyle beraber veri kolayca toplanabilmektedir. Bu sayede veri depolama
sistemlerinde ge¢mise gore ¢ok daha fazla veri tutulmaktadir ve depolanmaktadir. Veri madenciligi sayesinde
tutulan verilerden anlaml bilgiler ¢ikarilmakta ve ¢ikarilan bu bilgiler sayesinde karar alma siireglerinde daha
verimli hareket edilmektedir [3].

Bu calismada, Dogrusal (Linear) regresyon, Rastgele Orman (Random Forest) regresyon, Aga¢ Toplulugu (Tree
Ensemble) ve Gradyan Artiricit (GBoosted) makine 6grenme algoritmalari kullanilarak KNIME araci ile ikinci el
arac ilanlarindan yararlanilarak aracin fiyat: tahmin edilmistir. ikinci el arac verileri Tiirkiye’deki ikinci el arag
ilanlarinin yayinlandigi siteden temin edilmistir. Ham veri seti veri temizleme, doniistiirme gibi veri onisleme
adimlarindan ge¢mistir. Veri 6nisleme adimindan sonra veriler kendi arasinda analiz edilmis ve paylagilmistir.
Elde edilen sonuglar karsilagtiriimis ve ikinci el arag fiyatin1 belirlemedeki en dogru fiyat tahmini veren algoritma
belirlenmistir.

Makalenin birinci bsliimiinde ilgili ¢alismalarin arastirilmasina yer verilmistir. Ikinci bsliimde kullanilan materyal
ve metotlar hakkinda bilgiler verilmistir ve veri seti tanttilmistir. Ugiincii béliim olan uygulama baliimiinde ise,
veri 6nisleme adimlari ve elde edilen analiz sonuglari, KNIME ortaminda uygulamanin adimlar1 detayl olarak
anlatilmigtir. Dordincii  bolimde, KNIME aract ile uygulanan makine 0&grenmesi algoritmalarinin
gerceklestirilmesi ve sonuglarina yer verilmistir.

2. Tigili Calismalarin Arastirilmasi
Bu kisimda, 2000-2020 yillart arasindaki ilgili ¢aligmalar aragtirilmigtir.

Pazarlioglu ve Gunes (2000), ¢alismalarinda hedonik fiyat modeli olusturup tizerine tartismislardir. Deneysel
analiz sonuglarimi paylagmiglardir. Bulanik hedonik model ve normal model tahminleri karsilastirilmistir. Yiiksek
diizeyde bilgi saglayan en iyi bilgi birlestirme yontemi belirlenmistir [4].

Asilkan ve Irmak (2009), ikinci el arag fiyatinin giincel ve gelecekteki fiyatin1 tahmin edebilmek igin makine
o6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir aglar ile ¢alismiglardir. Verileri ikinci el ara¢ satig sitesinden elde
etmiglerdir. YSA sonuglarini zaman serisi analizleri ile elde ettikleri sonuglarla kiyaslamiglardir. Caligsma
sonucunda Yapay Sinir Aglari’nin tahminleme de basarili ve giivenilir sonuglar verdigi gozlenmistir. YSA’nin
otomobil sektoriinde de kullanimini tavsiye etmislerdir [5].

Naml ve arkadaslar1 (2018) calismalarinda, ikinci el araglarda ikinci el ara¢ satiglarinda uygun bir fiyatlandirma
yonteminin belirlenip belirlemeyecegini arastirmislardir. Istatiksel yontemlerden olan Dogrusal Regresyon ve
makine 6grenme tekniklerinden Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari kullanmislardir. Algoritmalar,
dogrulugunu kanitlamak amagli ¢apraz dogrulama ve veri bélme yontemi ile caligtirmiglardir. En yiiksek basariyi
DVM algoritmasi ile elde etmislerdir [6].

Pal ve arkadaglar1 (2018) ¢alismalarinda, ikinci el araba satis hacminin artmasiyla birlikte ara¢ 6zelliklerine ve
diger arag¢ fiyatlarina gore fiyat atamasi yapabilmeyi amaglamiglardir. Makine 6grenmesi gézetimli 6grenme
yontemlerinden olan Rastgele Orman (Random Forest) kullandilar. Egitim igin 500 karar agci olusturdular. Egitim
dogrulugunu 95,82 ve test dogrulugunu 83,63 olarak elde ettiler [7].
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Celik ve Osmanoglu (2019), ikinci el arag pazarinda hizli satig yapabilmek, dogru fiyatlandirma yapma amaglt
ideal fiyat1 makine 6grenme yontemleri ile yakalamaya calismuslardir. Ikinci el otomobile ait 5041 adet veri
setindeki 78 degiskenden 23 belirleyerek model olusturdular ve makine 6grenmesi tahminleme modelinin
basarisinin oranini 81,15 olarak elde ettiler. Daha fazla 6znitelige sahip veri seti ile daha iyi tahmin oranlarinin
ortaya ¢ikabilecegini savunmuslardir [8].

3. Kullanilan Materyal ve Metotlar
3.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin alt alani1 olan makine &grenmesi son yillarda artan veri miktariyla birlikte bircok alanda
uygulanmaktadir ve basarili sonuglar elde edilmektedir. Makine 6grenmesi ge¢mis veri deneyimlerini kullanarak
ogrenme ve gelistirme odakli yeni veriye en uygun modeli istatiksel ve algoritmalar ile bulmaya caligir. Temel
calisma prensibi, bilinen veri tizerinden bilinmeyen veri iizerinde ¢ikarim yapma tizerinedir. Makine 6grenmesinin
calisma mantig1 Sekil 1°de goriildigi gibidir. Makine 6grenmesindeki amag, veri ve deneyimden faydalanarak
bilgisayara insan beynine benzer bir 6grenme yetenegi kazandirmaktir. Siiflandirma, kiimeleme ve tahmin gibi
problem ¢esidine gore makine 6grenme yontemleri vardir.

N — Sgrenir
m= —)(@ —> ?fe e —) Tahmin eder

— —) Gelistirir
Siradan Yapay Makine
Sistem Zeka Ogrenmesi

Sekil 1. Makine 6grenmesi
Makine 6grenmesi algoritma tiirleri;

o Denetimli (Supervised) Ogrenme,
*  Regresyon,
=  Siiflandirma,

o Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme,
=  Kiimeleme,
= Boyut Azaltma

o Takviyeli — Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme
olmak iizere li¢ gruba ayrilir.
Gozetimli 6grenme, girdi ve ¢iktinin arasindaki iliskiyi 6grenmek amach etiketli verilerle galisir. Egitim ve test
kiimesi olusturarak egitim gerceklesir. Sekil 2°de gozetimli 6grenmenin isleyisi goriildiigi gibidir. Siiflandirma

ve regresyon problemleri i¢in kullanilir. En yogun kullanilan gozetimli 6grenme algoritmalar1 Destek Vektor
Makineleri, Karar agaclart ve Dogrusal Regresyondur.

‘ Denetimli Makine Ogrenmesi
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Ham veri girigi Algoritma isleme
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Sekil 2. Denetimli makine 6grenmesi

Gozetimsiz 0grenme, etiketsiz veri iizerinden algoritmalar kullanarak bagimsiz olarak yapilari tahmin etmeye
calisir. Gozetimsiz 6grenme, veri setindeki verilerin arasindaki benzerligi veya desenleri kesfeder. Modelleri
kiimeler, iligkilendirir ve boyut azaltma gibi islevleri vardir. Sekil 3’te gézetimsiz 6grenmenin igleyisi gorildigi
gibidir.
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Denetimsiz Makine Ogronmesi

Homverigirisi  Yorumlama Algoritma igleme

Gikty

Sekil 3. Denetimsiz makine 6grenmesi

Takviyeli 6grenme ise, oyunlarda, kontrol sistemlerinde veya robotiklerde karar verme veya karmasik
problemlerin ¢oziimiinde hangi eylemin en iyi sonug¢ verdigini deneme yanilma yontemini kullanarak ¢dzmeye
calisir. Belirli bir ortamda hedefi en iyi sekilde gergeklestirmeyi 6grenmeyi hedefler. Bir ajan vardir ve bu ajan
bir durum karsisinda aksiyon secer ve belirli olan ortamdan buna karsilik 6diil ya da ceza alir, yeni aksiyona geger.
Bu adimlari tekrarlayarak en iyi aksiyonlar1 segmeyi 6grenir. Sekil 4’te takviyeli 6grenme isleyisi gortilebilir.

Takviye Algoritmalar:
1 E

Sekil 4. Takviyeli makine 6grenmesi

Ortam 4

11444
)

’)

r'yoe
gy tu ®®

"0 )
Lids

v

0
oS
o9

Ham veri girigi
gy » Ajan
Cikti

3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Problem yaklagimlarina gore Naive Bayes, M5, K-Means, Dogrusal (Linear) Regresyon, C4.5 ve Rastgele Orman
(Random Forest) gibi bircok makine 6grenmesi algoritmalari bulunmaktadir.

Bu calismada Dogrusal (Lineer) Regresyon, Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, Gradyan Artirict
(Gradient Boosting) ve Aga¢ Toplulugu (Tree Ensamble) algoritmalart denenmistir. Veri, 20% dogrulama, 80%
egitim verisi olacak sekilde modelin basarisin1 6lgmek igin ayrilmistir. Sonuglar makalenin sonug kisminda
verilmistir.

Model basarisini 6lgmek igin farkli parametreler bulunmaktadir. Bu ¢aligmada R? degeri, MAE (Ortalama Mutlak
Hata) ve RMSE (Ortalama Karesel Hatanin Karekokii) parametreleri ile model performans: degerlendirilmistir.
R? degeri, 0,8’den bilyiik ise model uyumu gii¢lii, 0,5’ten kiiciik ise zayif olarak degerlendirilmektedir. Yani
modelimiz ne kadar 1’e yakin ise model basarisi o kadar yiiksektir.

3.2.1. Dogrusal (Linear) Regresyon

Bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasinda bir desen kurmay1 amaglar. Bilinen veriyle
bilinmeyen veriyi analiz eder.

3.2.2. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rastgele Orman algortimasi, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirildi. Hizli ¢alisan, basarili ¢iktilar veren
ve yogun olarak regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilan bir algoritmadir [9].

Random Forest, veriyi rastgele parcalara boler. Birden fazla karar agacini bir araya getirir ve agaglar arasi
rastgelelik ve cesitlilik olusturarak tahminde bulunmaya caligir. Random Forest’in diger agaglardan farki ¢ok
sayida karar agaci olusturmasidir. Bu agaclar birlestirerek degerlendirme yapabilme yetenegine sahiptir [10].

3.2.3. Gradyan Artiric1 Aga¢ (GBoosted) Algoritmasi

Jerome H. Friedman tarafindan bulunan Gradyan Artirici (GBoosted) Agag, simiflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan karar agaci temelli bir algoritmadir. Karmasik iliskileri yakalar ve bu iliskilerle dogru
tahminler elde etmeye calisir. Gradyan Artirict Agac algoritmasi ile zayif tahmin modellerini sirali olarak
birlestirir ve bunlarla giiglii tahmin modellerine doniistiirmeyi hedefler. Her birlestirilen zayif tahmin agaci bir
onceki agacin hatasini en aza indirir. Yiiksek tahmin performansina sahiptir.
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3.2.4. Aga¢ Toplulugu (Tree Ensemble)

Agag Toplulugu (Tree Ensamble), basarili bir tahmin modeli olugturmak i¢in birden fazla karar agacini birlestirir.
Her bir aga¢ kendi kararini verir. Simiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir. Bagarili sonuglar elde
edilebilen bir makine 6grenmesi yontemidir.

3.3. KNIME Platformu

KNIME, veriyi analiz etme, gorsellestirme, makine &grenmesi modellemesi, istatiksel iglevler, tahminleme,
kiimeleme ve siniflandirma gibi akislarimizi yapmamizi saglayan agik kaynak kodlu bir veri analitigi
platformudur. KNIME, veri analiz adimlarinin gergeklestirilebilmesi, verilerin gorsellestirilmesi gibi imkanlari
saglayan veri kesif ortamudir [11]. Sekil 5’te KNIME ortami goriilebilir.

KNIME

Welcome back

Sekil 5. Knime ortami

Diigiimler araciligiyla islemler gerceklestirilir. Bu diigiimler analiz siirecini hizlandirir. Eklenen tiim diigiimler
sirastyla caligir ve her diigiimiin ¢iktis1 goriilebilir.

3.4. Veri Seti

Veri seti, Tirkiye’deki aktif bir ikinci el ara¢ pazari olan sahibinden.com sitesinin ilanlarindan Selenium test
araciyla 01.03.2023 ile 22.06.2023 tarihleri arasindaki veriler ¢ekilerek Mongodb’ ye yazilmistir. Ham verilerin
on islemesi Python kiitiiphaneleri ile gerceklenmistir. Veriler aracin fiyatini belirlemede 6nemli olan yasi, km
bilgisi, modeli, markasi, tramer kaydi, kasa tipi, gdvde tipi gibi bilgileri icermektedir. Veri seti ¢ekilirken ayn
ilan1 ¢ekip ¢ekmedigi veri alinirken kontrol edilip veritabanina yazilmamaktadir. Fiyat belirlemede etkili olmayan
ham veri seti lizerindeki kriterler ¢ikarilmustir. Veri setinde eksik deger kontrolii, filtreleme gibi islemler ¢alisma
kisminda detaylandirilmistir.

Tablo 1'de gosterilen ham veri setinin bir kismi gosterilmistir. Veri seti icerisinde 26.000 iizeri veri ve 28 dznitelik
bulunmaktadir. Tabloda aracin markasi, modeli, y1l1, vitesi tipi, motor giicii, beygir giicli, kimden oldugu, durumu,
govde tipi, kilometre bilgisi, renk gibi bilgiler igermektedir. Ham veri setinde yer alan agiklama, url, agiklama
gibi ozellikler fiyat tahmininde etken olmadigi i¢in 6znitelikler arasindan ¢ikarilmistir. Veri setinde kullanilan
Ozniteliklerin agiklamalar1 ve veri tipi Tablo 2’de verilmistir.
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Yi arihfid Marka |hd Seri

Aion s 80
20 $ubat 2023 Aion s %580
15 Subat 2023 Aion s 580
07 §ubat 2023 Aion s 580
03 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive
21 Subat 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Distinctive
09 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus
09 Mart 2023 Alfa Romeo 56 2.0 JTS Distinctive
09 Mart 2023 Alfa Romeo ¥is9 1.8 JTD Distinctive Plus
08 Mart 2023 Alfa Romeo Fla7 1.6 T8 Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo Fiar 1.6 TS Progression
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus
08 Mart 2023 Alfa Romeo 47 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo "6 14 TS
08 Mart 2023 Alffa Romeo  Giulietta 1.6 JTD Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "i58 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo "i56 2.0 TS Executive
08 Mart 2023 Alfa Romeo 46 1.4 TS Ritmo
08 Mart 2023 Alfa Romeo 56 1.6 TS Progression
08 Mart 2023 Alfa Romeo ¥i56 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distincive
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive
03 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive
21 Subat 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Distinctive
09 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus
09 Mart 2023 Alfa Romeo ¥i56 2.0 JTS Distinctive
09 Mart 2023 Alfa Romeo "i50 1.9 JTD Distinctive Plus
09 Mart 2023 Alfa Romeo ¥is9 1.8 JTD Distinctive Plus
08 Mart 2023 Alfa Romeo Ha7 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo Fia7 1.6 TS Progression
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Progression Plus
08 Mart 2023 Alfa Romeo 47 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "148 14 T8
08 Mart 2023 Alfa Romeo Giulietta 1.6 JTD Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo "i56 1.6 T8 Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo ¥i56 2.0 TS Executive
08 Mart 2023 Alfa Romeo "6 1.4 TS Ritmo
08 Mart 2023 Alfa Romeo ¥i56 1.6 TS Progression
08 Mart 2023 Alfa Romeo  "158 1.6 TS Distinctive
08 Mart 2023 Affa Romeo  Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive
08 Mart 2023 Alfa Romeo  Giulietia 1.4 TB MultiAir Distinctive
03 Mart 2023 Alfa Romeo Giulistta 1.4 TB MultiAir Distinctive

2021

2021 Elektrik

2021 Elektrik

2021 Elektrik

2011 Benzin

2014 Dizel

2014 Dizel

2004 Benzin & LPG
2010 Dizel

2006 Benzin & LPG
2004 Benzin & LPG
2015 Dizel

2006 Benzin & LPG
1998 Benzin & LPG
2015 Dizel

2004 Benzin

1998 Benzin & LPG
1999 Benzin & LPG
2004 Benzin & LPG
2005 Benzin & LPG
2013 Benzin

2012 Benzin

2011 Benzin

2011 Benzin

2014 Dizel

2014 Dizel

2004 Benzin & LPG
2010 Dizel

2010 Dizel

2006 Benzin & LPG
2004 Benzin & LPG
2015 Dizel

2006 Benzin & LPG
1998 Benzin & LPG
2015 Dizel

2004 Benzin

1999 Benzin & LPG
1999 Benzin & LPG
2004 Benzin & LPG
2005 Benzin & LPG
2013 Benzin

2012 Benzin

2011 Benzin

Otomatik
Otomatik
Otomatik
Manuel
Manuel
Manuel

Yan Otomatik
Yan Otomatik
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel

Yan Otomatik
Yan Otomatik
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel

Yan Otomatik
Yan Otomatik
Yan Otomatik
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel
Manuel

Yan Otomatik
Yan Otomatik
Manuel

Ikinci E1 14500 Sedan 126 - 150 HP  Onden Cekis Beyaz
Ikinci EI 6900 Sedan 126 - 150 HP Onden Cekis Beyaz
Ikinci EI 6800 Sedan 126 - 150 HP  Onden Gekis Beyaz
Ikinci EI 6500 Sedan 126 - 150 HP Onden Cekis Beyaz
Ikinci EI 94000 Haichback 5 kapi 170 hp Onden Cekis Gumis Gri
Ikinci EI 94000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Gekis Kimizi
Ikinci EI 154000 Hatchback 5 kap1 105 hp Onden Cekis Beyaz
Ikinci EI 250000 Sedan 165 hp Onden Cekis Siyah
Ikinci E1 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis Gri

Ikinci EI 168000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis Siyah
Ikinci EI 295000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis Kimizi
Ikinci EI 249000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis Beyaz
Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kap1 120 hp Onden Cekis Gimis Gri
Ikinci EI 244000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis Bordo
Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis Beyaz
Ikinci E1 246000 Sedan 120 hp Onden Gekis Mavi

Ikinci E1 241500 Sedan 155 hp Onden Gekis Gumiig Gri
Ikinci EI 220000 Halchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis Kirmizi
Ikinci E1 287000 Sedan 120 hp Onden Gekis Fiime
Ikinci EI 234000 Sedan 120 hp Onden Cekis Fume
Ikinci E1 85000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Cekis Lacivert
Ikinci EI 116000 Hatchback 5 kap1 170 hp Onden Gekis Beyaz
Ikinci EI 79000 Hatchback 5 kap1 170 hp Onden Cekis Siyah
Ikinci EI 94000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Gekis Gumig Gri
Ikinci EI 94000 Hatchback 5 kap1 105 hp Onden Cekis Kirmizi
Ikinci EI 154000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Cekis Beyaz
Ikinci E1 250000 Sedan 165 hp. Onden Cakis Siyah
Ikinci EI 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis Gri

Ikinci EI 207550 Sedan 150 hp Onden Cekis Gri

Ikinci EI 169000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis Siyah
Ikinci E1 295000 Hatchback 5 kap1 120 hp Onden Cekis Kirmizi
Ikinci EI 249000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Gekis Beyaz
Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 120 hp Onden Cekis Gimiig Gri
Ikinci €1 244000 Halchback 5 kapi 103 hp Onden Gekis Bordo
Ikinci E1 235000 Hatchback 5 kapi 105 hp Onden Gekis Beyaz
Ikinci EI 246000 Sedan 120 hj Onden Gekis Mavi

Ikinci E1 241500 Sedan 155 hp 16nden Cekis Glmis Gri
Ikinci E1 220000 Hatchback 5 kapi 103 hp Onden Cekis Kimizi
Ikinci E1 287000 Sedan 120 hp Onden Cekis Fiime
Ikinci €1 234000 Sedan 120 hp Onden Gekis Fume
Ikinci E1 85000 Hatchback 5 kapi 170 hp Onden Cekis Lacivert
Ikinci €1 116000 Halchback 5 kapi 170 hp Onden Gekis Beyaz
Ikinci EI 84000 Hatchback 5 kap1 170 ho Onden Cekis Gimas Gri

Tablo 1. Ham veri seti

KayitTarihi
Kod
YaratiligTarihi
Marka

Seri

Model

Yil

YakitTipi
Vites Tipi
Durumu

KM

KasaTipi
MotorGucu
Cekis

Renk
GarantiliMi
AgirHasarliMi
Plaka
TakasDurumu
Fiyat
SaticiTipi
Satici

Adres
Agiklama
Resim

Url

Object
Object
Object
Object
Object
Object
Int64
Object
Object
Object
Float64
Object
Object
Object
Object
Object
Object
Object
Object
Floate4
Object
Object
Object
Object
Object
Object

ﬂ Aciklamasi

ilanin Veri Setine Kayit Tarihi
ilanin Kodu

ilanin Olusturulma Tarihi
Aracin Markasi

Aracin Model Serisi

Aracin Modeli

Aracin Uretim Yili

Aracin Yakit Tipi

Aracin Vites Tipi

Aracin Durumu(ikingi EI/Sifir)
Aracin kilometresi

Aracin Kasa Tipi

Aracin Motor Gucil

Aracin Gekisi

Aracin Rengi

Aracin Garanti Durumu
Aracin Agir Hasarli Olup/Olmadigi
Aracin Plaka Uyrugu

Aracin Takas Durumu

Aracin Fiyati

Aracin Kimden Oldugu

ilan Sahibi Bilgileri

ilanin Yayinlandigi il, ilge, Mahallesi
ilanin Agiklamasi

Aracin Resimleri

ilan Linki

Tablo 2. Veri detaylar

Ham veri setinde veri 6nisleme adimindan 6nce fiyat hesaplama da etken olan 6zniteliklerle kesifsel veri analizi
yapilmustir. Sekil 6’da markalarin kmye gore dagilimi verilmistir. Ara¢ markalar incelendiginde km arttikga

iicretin arttig1 gozlemlenmektedir.
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Markalann KM Gore Fiyat Dagilimi
1,000,000 MARKA
© Ara Romeo
900,000 o,
@ Carotn
800,000 z ::_,
® Hyunda
700,000 : ::;mm Bens
@ Pougeot
Seat
K 600,000 e 2O
z
3
500,000
400.000
300,000
200,000
100,000
o
8 8 g 8 g
& e 3 2 8
° 3 3 3 2
8 s 2 8
2
KM

Sekil 6. Km- Fiyat analizi

Sekil 7°de markalarin kmye gore yogunluk dagilimi verilmistir. Arag markalarinin kmsi arttikca fiyatinin arttigi
gbzlemlenmektedir.

Markalarin KM Gére Fiyat Yogunluk Dagilimi

TOPLAM(fiyat)
80,000,000

120- 130

160 - 170 60.000,00¢
240 - 250 40,000,
280- 290

320-330 20,000,000
360-370

KM

440- 450
480 - 490
520 -530
580 - 500
630 - 840
670 - 680
750- 760
850 - 860
990 - 1,000

Volkswagen
S

Peugeot

Opel

Hyundai

Ford

Fiat

Citrobn

BMW

Aud

Atta Romeo

Morcodes - Borz

Sekil 7. Marka — Km yogunluk dagilimi

Sekil 8’de markalarin yakit tipine gore fiyat dagilimi verilmistir. BMW gibi arag markalarinda yakat tipi benzin
olanin fiyat1 yiiksekken, Fiat ara¢ markasinda yakit tipi elektrikli olan aracin iicretinin daha yiiksek oldugu
gozlemlenebilir.

Markalann Yakit Tipine Gore Fiyat Dagilim
1,000,000 B MARKA
— - = @ Ara Romeo
900,000 e — ° ;:w
® Carotn
® Fat
800.000 @ Ford
® Hyunda
700,000 : \ol::a.k—s - Benz]
® Peugeot
600,000 3‘::
ok swagon
g 500.000
400.000
300,000
200.000
100.000
° -
3 § z 3
3 § g H 2
@ - 8 £
B
:
3
YAKIT TiPl

Sekil 8. Marka — Yakat Tipi fiyat dagilimi

Sekil 9°da yi1l arttikga markalarin fiyatlarinin arttigi gézlemlenmektedir.
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Markalann Yila Gore Fiyat Dagilimi

1,000,000 MARKA
@ Ara Romeo
\\ @ Civotn
800000 \ Ho
@ Hyunda
700,000 @ Mercodes - Bony
® Opel
® Pougeot
§ 600.000 o SV::I-WM
= 500,000
300,000 s
200,000 \/
100.000
0 - r p g o
:
g ; g g g
Sekil 9. Markalarin yila gore fiyat dagilimi
Sekil 10’da ise kasa tipine gore ara¢ markalarinin fiyatina etki ettigi gozlemlenmektedir.
Markalann Kasa Tipine Gore Fiyat Dagilimi
1,000,000 MARKA
® Ara Romeo
900,000 ® A
® Buw
@ Cwrotn
800,000 ® Fat
® Fod
@ Hyundar
700,000 @ Mercodes - Bong
® Opel
s00000 -uy
g 500000
400.000
300.000 -
200.000
100.000
o T T 3 K ¥ 5
g § 3 3
H 3 § é’ H 3 2 H 3 2
i ! ] §
. a 3
KASA TiPl
Sekil 10. Marka — Kasa Tipi dagilimi
Sekil 11°de ise markalarin yi1l igindeki fiyat yogunluk dagilimi gozlemlenmektedir.
Markalarin Yil'a Gore Fiyat Yogunluk Dagilimi
TOPLAM(fiyat)
1,970 - 1,980 000
1,980 - 1,990 300,000,000
1,990 - 2,000 100,000,000
H
2,000 - 2010

R - - - - - -
B -

i :
: :
i
H

i

Ford

Volkswagen
Seat
Peugeot
Opel
Citrodn
BMW

Aud

A¥a Romeo

Sekil 11. Marka — Y1l iicret yogunluk dagilimi
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4. Uygulama

Tiirkiye’deki e-ticaret sitesinin ilanlarindan elde edilen ham veri seti KNIME ortaminda veri Onisleme
adimlarindan ge¢mistir. Veri 6nisleme adimindan sonra aracin degerlemesinde etkili olan bagimsiz dzniteliklerle
bagimli 6znitelik olan hedef degigken fiyat arasindaki iligkiler incelenmistir.

KNIME ortaminda, excel olarak ¢iktist alinmig ham veri seti ‘File Reader’ diigiimii kullanilarak ortama yiiklenir.
File Reader’a sag tiklanarak yiiklenen veriler gdzlemlenebilir. Veri setinde yer alan 6zniteliklerin hepsi fiyata etki
etmedigi icin fiyat tahminini etkilemeyecek 6zniteliklerin kaldirilmast i¢in ‘Column Filter ‘diigiimii uygulanir.
Sekil 12°de ‘Colum Filter’ diigimii goriilebilir.

enve Dialog - 3:2 - Column Filter
Column Filter  Flow Variables ~ Job Manager Selection ~ Memary Policy

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection
Exclude ————————————————— Include

T Y Fitter
7] Damagt > | [S]Brand
L1]vear
|S| FuelType
» TransmissionType
|11 Kkm
L] S| BodyTyp!
|S| Tractior

|8| Color

[B] isGuard

|B| IsHeavyDamage
|1 | Price

nforce exclusion Enforce inclusion

oK Apply Cancel

Sekil 12. Siitun Filtresi (Column Filter) diigtimii

Siitun filtresi ¢alistirildiktan sonra 6zniteliklerin hedef degisken iizerindeki dagilimi incelemek iizere ve ‘Rule
Engine’ digiimii kullanilarak yeni 6znitelik olusturmak ic¢in Sekil 13’te yer alan ‘Degiskenler hedef degisken
iizerindeki dagilimlar1’ isimli bilesen olusturulur.

A3 Esa /A *32270:0 - Deiskenler Hedef Degisken Uzerindeki Dagiimian X
roupey
I
oo 2272
Pyon ser
Companart input Column it el Componant Ouput
B > i o
oo 2270 s Keegen oo fese 27
Een Degon
Catenged gt
conmn Ftse
e R Ftar
>
oo 274
Noe 281
Pynen st
Cohann Fitar Colurn Rasocar
s B e
Noto 2 Moo 280 oo e
)

Sekil 13. Degiskenler hedef degisken tizerindeki dagilimlar bileseni
Burada ilk siitun filtresinde marka ve fiyat kolonlar1 alinarak aralarinda iligki Python kiitiiphanesi olan BoxPlot ile

grafiksellestirilmistir. Sekil 14°te yer alan grafik incelendiginde fiyatlar1 birbirine yakin ara¢ markalarinin
gruplanabilir oldugu gézlenmektedir.
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le7 Brand

Brand

# €>bQ =
Sekil 14. Marka (Brand) — Fiyat (Price) analizi

Ikinci siitun filtresin de km ve fiyat kolonlar1 alinmistir. Km kolonunda eksik veri kontrolii ‘Row Filter’ diigiimii
calistirllmig, km-fiyat arasindaki iliski Python kiitiiphanesi olan BoxPlot ile grafiksellestirilmistir. Cikan sonuca
gore aracin kmsi artik¢a arag degerinin diistiigii Sekil 15°te gortildiigii gibidir.

Sekil 15. Km- Fiyat dagilim

ilk asamada yer alan ‘Column Filter’ diigiimii adimindan sonra ‘Box Plot’ diigiimii baglanip calistirildiginda veri
setinde aykiri degerler(outliers) tespit edilmistir. Sekil 16’da aykiri deger tespiti gorilebilir. Aykiri degerler ‘Rule
Engine’ digimdi ile fiyat tahminine etkisi en aza indirgenmistir. Sekil 17°de ‘Rule Engine’ diigiimii goriilebilir.

Box Plot

80,000,000

60,000,000

40,000,000

20,000,000

od 445500 2856600
=
Price.

Sekil 16. Aykiri degerlerin tespit edilmesi
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oo e Dialog - 3:2270:0:2282 - Rule Engine

Rule Editor  Flow Variables  Job Manager Selection =~ Memory Policy

Column List Category Description
ROWID
ROWINDEX Al a |
ROWCOUNT Function |
1]km |
1] Price z<? I

?<=?

7.7

757

7527

7AND?

7IN?

7LIKE ?

7 MATCHES ?

Flow Variable List | 70R?
57 knime.workspace | 2XOR 2
Expression

7/ $KMSenter ordered set of rules, e.g.:
2// Sdouble colunn names > 5.0 => “large"

37/ $string colunn names LIKE "sbluex" => "small and blue"
4 // TRUE = "default outcome"

5 $KMS < 200000 => 1

6 TRUE => 2

EEEEE

© Append Column:  prediction [1]

Replace Column:  [1] Price

oK Apply Cancel

Sekil 17. Kural Motoru (Rule Engine) digiimii

Bu bilesenin ¢alistirilmasindan sonra Sekil 18°de yer alan diigiimler sirasiyla ¢aligtirlir.

Sekil 18. Uygulama

o Data Preparation diigiimii:
Verilerin hazirlanma kismuidir. Eksik, kirli ve giiriiltiilii verilerin temizlenme asamasidir.

o Domain Calculator dagiimii:
Bellekteki verileri temizler.

o  One to Many digiimii:
Veri setindeki degerleri kategorikten niimerik degerlere gevirir.

o Normalizer diiglimii:
Sayinin bulunan minimum deger ile farkini alir. Sayinin o kolondaki min ve max sayi1 farkina boler ve normalize
eder.

o Partitioning digiimii:
Verilerin egitim ve test olarak ayrilmasini saglar.

Sekil 19’da veri setinin egitim ve test olarak ayrigtirtlmasina iligkin goérseli verilmistir.
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o ® 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 19. Veri setinin egitim test olarak ayristirilmasi

Veri egitim ve test datasina ayristirildiktan sonra metot ve ydntemlerde anlatilan algoritmalar sirasiyla
uygulanmustir.

o Dogrusal (Linear) Regresyon algoritmasiin digiimi Sekil 20°de goriildigii gibidir.

Linear Regression
Learner
|
>l
Component Input /
L 2
[ Node 1641 Component Output
Predictor [Numeric Scorer K
Node 1645 —n

7>|j2>——>'h.>

Node 1646

Node 1642 Node 1644

Sekil 20. Dogrusal (Linear) regresyon diigiimii

=  Tablo 3’te Dogrusal (Linear) regresyonun istatiksel ¢iktisi goriilebilir.

R? 0,608
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 683.99,02
Ortalama Karesel Hata (MSE) 1.793.888.748.666,89
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 1.339.361,32
Ortalama isaretli Fark (MSD) -131.103,80
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) 1,81
Ayarlanmis (Adjusted) 0,61

Tablo 3. Dogrusal (Linear) Regresyon sonucu

o Rastgele Orman (Random Forest) diigiimii Sekil 21°te gortldigi gibidir.

Random Forest Learner

(Regression)
»
L
/ N
Component Input | \ Component Output
— Node 2278 \ ¥
b — \
. Random Forest Predictor
N \  (Regression) [Numeric Scorer
Node 2281 b . . Node 2282
B —E

Node 2279 Node 2280

Sekil 21. Rastgele Orman (Random Forest) digiimii
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* Tablo 4’te Rastgele Orman algoritmasinin istatiksel ¢iktis1 goriilebilir.

R? 0,85
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 255.218,10
Ortalama Karesel Hata (MSE) 686.356.290.885,87
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 828.466,23
Ortalama isaretli Fark (MSD) 6.865,11
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) 0,33
Ayarlanmis (Adjusted) 0,85 j

Tablo 4. Rastgele Orman (Random Forest) sonucu

o Gradyan Artirict (GBoosted) algoritmasinin detay1 Sekil 22’te goriildiigii gibidir.

Gradient Boosted Trees
Learner (Regression)

L]
g N/ c
Component Input \ Component Output
> Node 2281 ) F
» Gradient Boosted Trees
B Predictor (Regression) [Numeric Scorer
Node 2284 o >‘. Br—tr > Node 2285
Node 2282 Node 2283

Sekil 22. Gradyan Artirici (GBoosted) diigiimii

= Tablo 5’te Gradyan Artiric1 (GBoosted) algoritmasinin istatiksel ¢giktis1 goriilebilir.

R? 0,815
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 266.626,34
Ortalama Karesel Hata (MSE) 846.837.247.920,42
K&k Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 920.237,60
Ortalama isaretli Fark (MSD) -59.657,90
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) 0,29
Ayarlanmis (Adjusted) 0,82 N

Tablo 5. Gradyan Artiric1 (GBoosted) sonucu

o Agag Toplulugu (Tree Ensemble) algoritmasinin detay1 Sekil 23’te goriildiigi gibidir.

Tree Ensemble Learner

(Regression)

»

> o>

Component Input Component Output
> Node 2287 Y
3 Tree Ensemble Predictor
(Regression) INumeric Scorer
¢ ey 1
Node 2290 N I& —t> k> Node 2291
Node 2288 Node 2289

Sekil 23. Agag¢ Toplulugu (Tree Ensemble) digiimii
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* Tablo 6°da Agag¢ Toplulugu (Tree Ensemble) algoritmasinin istatiksel ¢iktis1 goriilebilir.

R? 0,826
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 253.209,48
Ortalama Karesel Hata (MSE) 694.143.099.874,02
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 833.152,51
Ortalama isaretli Fark (MSD) 38.585,23
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) 0,332
Ayarlanmis (Adjusted) 0,826 B

Tablo 6. Agag Toplulugu (Tree Ensemble) sonucu

5. Sonu¢ ve Oneri

Bu ¢alismada elde edilen ham veri, veri onisleme adimlari ile temizlenmis ve analiz edilmistir. Ikinci el aracin
fiyatim1 tahmin etmek igin makine 6grenmesi yontemlerinden Dogrusal (Linear) Regresyon, Rastgele Orman
(Random Forest), Gradyan Artirici (GBoosted), Agag¢ Toplulugu (Tree Emsemble) yontemleri kullanilmigtir.
Calisma, KNIME Analytics Platform veri madenciligi programinin 4.7.3 siiriimiinde uygulanmistir. Uygulanan
algoritmalarin bagarisini 6lgmek i¢in R? performans metrigi kullanilmistir. Dogrusal regresyon 0,56 R? ile en diigiik
tahmin oranim1 vermis olup, Rastgele Orman (Random Forest) 0,83 R?, Gradyan Artiric1 (GBoosted) 0,81 R? ve
Agac Toplulugu (Tree Emsemble) 0,82 R? oranlar1 Tablo 7°de goriildiigi gibidir.

Algoritmalar R?
Dogrusal (Linear) Regresyon 0,56
Rastgele Orman (Random Forest) 0,83
Gradyan Destekli (GBoosted) 0,81
Agac Toplulugu (Tree Ensemble) 0,82

Tablo 7. Tahmin sonuglari
Oneri olarak ikinci el arag satiglarinda hem alictya hem de satictya gergek fiyatlar sunmay1 amaglayan bu galisma

daha fazla veri setiyle gelistirilebilir. Makine 6grenme yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglari ile tahminleme
yapilarak daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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