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OZET

Laden AKGOK

OTOMOTIV ENDUSTRiSINDE MAKINE OGRENiIMi TEKNIKLERi
KULLANILARAK ARAC FIiYATLARININ TAHMIN EDILMESINE YONELIK
KARSILASTIRMALI BiR CALISMA

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Pazarlamada dogru tahminlerin yapilabilmesi, finansal getirisi daha yiiksek sonuglar
almak ve stratejik kararlarin daha dogru verilebilmesi agisindan 6nemlidir. Sadece uzman
goriisii ile yapilan tahminler yanlis veya yetersiz olabilir ve sirketlere biiylik maddi zararlar
verebilir. Bu ¢alismada, popiiler makine 6grenmesi teknikleri ile otomotiv endiistrisindeki
arag fiyatlar1 tahmin edilerek bu soruna bir ¢6ziim sunulmaktadir. Son yillarda literatiirde
basta moda tiriinleri, perakende/pazar iiriinleri olmak iizere bilgisayar, elektronik iirlinler ve
cevrimigi tiriin satislarinin fiyat tahmininde makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir.
Bu calismada, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektorii, ve Yapay Sinir Aglari
yontemlerinin bir otomotiv satis veri seti lizerindeki performanslar1 degerlendirilmis ve
karsilastirilmistir. Deneylerde, 13 6zellikli (seri numarasi, yeni fiyat, model, konum, yil,
gidilen kilometre, yakit tiirli, sanziman, arag sahibi tiirt, kilometre, motor, gug, koltuk, fiyat)
ve 6019 6rnek iceren bir satis veri seti kullanilmis ve {i¢ asamali bir 6n islem uygulanmustir.
Bu 6n islemenin son asamasinda Sirali, One Hot, Ikili ve Frekans kodlama yontemleri ile
kategorik degerler sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Tiim analizlerde fiyat tahmin hatasinin
hesaplanmasinda K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda kullanilan veri seti Uzerinde en iyi sonucu veren kodlama yontemi ile en iyi
tahmin yontemi karsilastirmali olarak ortaya konmustur. Sonuglar, bu ¢alismay1 ilgili

uygulamalar i¢in potansiyel bir se¢im haline getiren bazi ilging noktalar sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Arag Fiyat Tahmini, Makine Ogrenimi, On Isleme, Capraz Dogrulama



ABSTRACT

A COMPARATIVE STUDY TO FORECAST VEHICLE PRICES IN
AUTOMOTIVE INDUSTRY USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES
AKGOK Laden

Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

2022

Precise estimations in marketing is important in terms of getting results with higher
financial returns and making more accurate strategic decisions. Estimations made only by
expert opinion can be incorrect or insufficient and cause great financial damage to
companies. In this study, a solution to this problem is presented to forecast vehicle prices in
the automotive industry by using popular machine learning techniques. In recent years,
machine learning techniques have been used in the literature for price estimation of
computer, electronic products and online product sales, mainly fashion products,
retail/market products. In this study, performances of Decision Tree, Random Forest,
Support Vector, and Artificial Neural Networks regression techniques on an automotive
sales dataset are evaluated and compared. In experiments, a sales dataset of 6019 samples
with 13 features (serial number, new price, name, location, year, mileage driven, fuel type,
transmission, owner type, mileage, engine, power, seats, price) was used, and a three-stage
pre-processing was applied. In the last stage of this pre-processing, categorical values were
converted into numerical data by Label, One Hot, Binary and Frequency coding techniques.
In all analyses, K-Fold Cross Validation method was used in the estimation of price
prediction error. As a result of the experiments, the best coding and the best estimation
method on this data set were revealed comparatively. The results have presented some

interesting points which makes this study a potential choice for relevant applications.

Keywords: Vehicle Price Prediction, Machine Learning, Pre-processing, Cross Validation.
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1. GIRIS

Tiim diinyada arag talebi goz 6niine alindiginda, ikinci el otomobil pazarina olan talep
artmaktadir. Birgok tilkede, alic1 tarafindan uygun fiyatl oldugundan, kullanilmis bir araba

satin almak miisteri i¢in en iyi se¢imdir.

Mordor Intelligence [1] tarafindan hazirlanan pazar arastirmasi raporuna gore, ikinci
el otomobil pazar1 2021'de 260 milyar ABD Dolar iken tahmin edilen 2022 — 2027 dénemi
icin %10'un lizerinde bir CAGR (Bilesik Ortalama Biiylime Orani) ile 2027 yilina kadar 460

milyar ABD Dolarina ulagmasi beklenmektedir.
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Sekil 1.1. 2012°den 2019'a kadar Hindistan genelinde kayitli arag sayisi.
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Sekil 1.1’de arag¢ sayisimin belirli bir oranla arttigi ve bunun devam ettigi
gosterilmektedir. Dolayisiyla, ikinci el otomobil pazarinin 6nemli bir pazar oldugu grafik ile

desteklenmektedir [2].

Otomobil fiyatlarmin yiiksek olmasi ve otomobile duyulan talebin her gegen giin
arttig1 diistiniildiiglinde ikinci el araglar alici i¢in avantaj haline gelmektedir [3]. Bu alim
sattimlarda otomobillerin fiyatlar1 belirlenirken, genellikle herhangi bir modellemeden
yararlanilmamakta ve benzer iiriinlerin fiyatlar1 kiyaslanarak satici tarafindan bir tutar
belirlenmektedir. Bu durum saticinin aracin gergek degerinden daha yiiksek fiyatlarla aracin
satmak istemesine ve piyasadaki diger saticilarin da fiyatlar1 yiikseltmesine neden

olmaktadir [4].



Yukarida bahsedildigi {lizere otomobil taleplerindeki artis ile otomobil iiretimini
etkileyen kosullar (COVID-19, ¢ip krizi, vb.) ikinci el ara¢ alimlarinda daha yiiksek

fiyatlardan alic1 bulmak i¢in uygun ortami olusturmaktadir [2].

"Limon" pazar1 olarak bilinen otomobil pazarinda piyasaya gore ortalama kalitede bir
araca sahip satici, ortalama bir fiyat verilen diisiik kaliteli araglarin fiyati ile ayn1 tutarda
aracini satmak istememektedir [5]. Boylece, saticiyla ayni bilgi diizeyinde olmayan alict
daha diisiik kaliteli araglar1 degerinden daha yiiksek fiyat ile satin almaktadir [2]. Bu
durumda kaliteli araglar, kalitesiz araglardan daha az satilacaktir, ya da saticinin finansal

getirisi daha diisiik olacaktir.

Arabalarin satis fiyatin1 dogru tahminleyebilmek basit bir siire¢ degildir. Bu siireg
arabanin Ozellikleri hakkinda uzman bilgisi gerektirmekte olup, sadece uzman goriisii ile
yapilacak tahminler yanlis veya yetersiz olabilir. Ciinkii aracin fiyat1 bir¢ok 6zellige baglidir
ve Ozelliklerin listesi sinirl degildir. Genel olarak otomobilin markasi, modeli, yas1, beygir
giicli, gidilen kilometresi, yakat tiirli, boyutlari, i¢ 6zellikleri ve ek paketleri ara¢ fiyatini

etkileyecektir [6].

Bu ¢aligmada alic1 ve satic1 arasindaki fiyat dengesinin saglanmasi ve satici agisindan
finansal getirisi daha yiiksek sonuglar almmmasi i¢in makine 6grenmesi tekniklerinden
yararlanilmis ve dogru tahminleme i¢in aracin fiyatin etkileyen 11 6zellik (aracin modeli,
konumu, yili, kilometre cinsinden alinan yol, yakit tiiri, sanzimani, ara¢ sahibi tiiri,

kilometresi, motoru, giicii, koltuk say1s1) secilerek incelenmistir.

1.1. Arag Fiyat Tahminlemesi Yéntemleri ile ilgili Literatiir

Gegic, Isakovic, Keco, Masetic, ve Kevric, [6] araba fiyati1 tahmini ¢alismasini “web
scraper” ile autopijaca.ba web portalindan Bosna Hersek'teki kullanilmis arabalarin kis
mevsimindeki verilerini alarak gergeklestirmistir. 1105 Ornek iceren ham veri seti
toplandiktan sonra, 6zelliklerin ¢ogu seyrek ve yararli bilgi icermedigi i¢in kaldirilmistir.
Arabalarin renkleri, 15 farkli renk setine normallestirilmistir. Yani, veri kayitlar1 0-1 dar
aralifinda bir degere doniistiiriilerek, modelin 6grenmesine yardimci olunmustur. Kiime
araliklar1 belirlenerek, milaj 5, tiretim yili 7, glc¢ 11, ve fiyat ise 15 farkli kategoriye

ayrilmistir. Boylece, regresyon yontemleri yerine siniflandirma yontemleri ile tahminleme



yapilmasi saglanmigtir. Egitim veri setine li¢ makine 6grenme teknigi bir arada (Yapay Sinir
Ag1, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman) “ensemble yontemi “ olarak uygulanmasi
hedeflenmistir. Oncelikle, arabalar ii¢ fiyat kategorisine ayrilmaktadir: ucuz (fiyat < 12 000
BAM), orta (12 000 BAM <= fiyat < 24 000 BAM) ve pahali (24 000 BAM <= fiyat).
Sonrasinda, iki ayr1 siniflandirma yontemi ile (10 kat ile capraz dogrulama ve %90 oraninda
verinin boliinmesi) tiim veri kiimesine Rastgele Orman algoritmast uygulandiginda, %90
oraninda verinin boliinmesi daha 1yi sonug verdigi gozlemlenmistir. Sonug olarak, %90 veri
kiimesi boliinmesi durumunda, SVM Ucuz ve Pahali alt kiimelerde en yiiksek dogrulugu
elde ederken, YSA Orta alt kiimede daha iyi performans gosterdigi icin ilgili veri setlerine
bu iki makine 6grenme teknigi bir arada (Yapay Sinir Agi, ve Destek Vektor Makinesi)

“ensemble yontemi” olarak uygulanmis ve 87.38% model dogrulugu elde edilmistir.

Listian, [7] yiiksek lisans tezi i¢in yazdig1 makalesinde, bir leasing sirketinin dogru
fiyat1 belirleyebilmesi icin ikinci el bir arabanin gelecekteki fiyatini tahmin etmesi
gerektigini degerlendirmektedir. Coklu dogrusal regresyon analizi yaklagiminin, yiiksek
boyutlu veriler i¢in uygun olmayacagi diisiiniilerek, Destek Vektor Regresyonuna
bagvurulmakta ve bu iki modelin RMSE degerleri karsilastirilmigtir. Veri seti bir Alman
otomobil iireticisinin gergek diinya verilerinden eksik girdi olmaksizin 180 siitun ve 124.386
ornekten olugsmaktadir. Aracin fiyati, ay cinsinden omrd, siiriis kilometresi, 1999'dan beri
satildig1 giinler, 6nceki sahiplerin sayisi, miisteri grubu, vergisi, islem tiirli, ara¢ kullanim
tiiri, model yili, serisi, rengi, yastigi, opsiyonel ekipmanlar1 veri islenirken kullanilan
ozellikleridir. Regresyon analizinde ve SVR'de bagimsiz ¢ok terimli degiskenlerin
kullan1lmasi, dogrusal olmayan bir etkiye neden olabileceginden, bu verilerin ikili degiskene
“dummy binary variables” doniistiiriilmesi gerekli goriilmiistiir. Sonrasinda normalizasyon
uygulanmis ve veri %70 egitim verisi %30 test verisi olarak ikiye boliinmiistiir. SVR’da
dogru c¢ekirdegi segmek ic¢in, Gaussian, RBF, ve polinom c¢ekirdegi kullanilarak modelin
RMSE degerleri karsilastirilmistir ve RBF kullanim1 daha uygun goriilmiistiir. Bir sonraki
adimda, aramay1 hizlandirmak i¢in optimum bir model olusturabilecek gerekli minimum
egitim seti boyutu bulunmak istenmistir. Burada 6grenme egrisinin amact, veri seti boyutuna
gore SVR'nin hassasiyetini anlamaktir. Bu yiizden artan 6rnek sayilariyla SVR birkag kez
calistirllarak RSME 6lc¢ililmiistiir. Sonug olarak, modelin basarisinin secilen parametrelere
bagli oldugu belirtilerek, SVR modelinin performansi dogrusal regresyon analizine gore

daha basarili bulunmustur.



Karakog, [8] makalesinde araba alip satarken, dogru arag fiyati1 tahminin zorlugundan
bahsetmis, ve bu problemin ¢ézlimii i¢in “sahibinden.com” araba satig web sitesinden alinan
veriler {lizerinde tasarlanan iki farkli yapay sinir agini test etmistir. Web sitesinden C#
programlama dili ve MSSQL veri tabani yonetim sistemi ile erigilen veri seti,
HTMLAgilityPack araciligi ile okunmus, ve 1067 arag¢ kaydi elde edilmistir. Dijitallestirilen
veri setine, sonrasinda normalizasyon uygulanmistir. Girdi kategorileri marka, seri, model,
yil, yakit, vites, km, govde tipi, motor giicii, motor hacmi, ¢ekis, renk, garanti, hasar durumu,
plaka, nereden, ticaret ve eyalet iken sonugta fiyat tahmini yapilmaktadir. Tasarlanan ilk
YSA modelinde, 30 ve 25 nétrona sahip iki gizli katman bulunmaktadir. Verinin %70’i
egitim, %30’u ise test verisi olarak kullanilmistir. ikinci YSA ii¢ gizli katman, sirasiyla 30,
15 ve 25 nétron olacak sekilde olusturulmustur. Verilerin %60 egitim i¢in, %40' test i¢in
kullanilmistir. Ilk YSA icin deney 45 iterasyonla ¢alistirilmis ve 39 iterasyondan sonra hata
arttig1 i¢in sonlandirilmistir. Ikinci YSA igin ise deney, 20 iterasyonla ¢alistirilmis ve 14
iterasyondan sonra hatanin arttig1 gézlemlenerek sonlandirilmistir. Sonug olarak, katman ve
noron sayisi artsa da egitim i¢in kullanilan veri miktar1 azaldikca modelin basarisinin
azaldig1 gozlemlenmistir. Daha 1yi sonuglar elde edebilmek i¢in daha biiyiik veri setinin

gerekliligine vurgu yapilmstir.

Gajera, Gondaliya, ve Kavathiya, [9] yaptig1 ¢alismasinda, ihtiyact olan insanlara
ikinci el ara¢ aliminda fiyat tahmininde bulunan bir platform sunmay1 hedeflemistir. Fiyat
tahminlemesi, dogrusal regresyon, KNN (k-en yakin komsu), Rastgele Orman, XG artirma
ve Karar agaci gibi makine 6grenimi algoritmalar ile gergeklestirilmis ve performanslari
karsilastirilmaktadir. Kilometre cinsinden alinan yol, beygir giicii, aracin yasi, yakit tiiri,
modeli, markas1 ve vites tipi aracin fiyat tahminlemesi i¢in kullanilmistir. Modeli egitmek
icin 92.386 kayit igeren bir veri seti kullanilmigtir. Frekans grafiklerine dayanarak, aykiri ve
az bulundugu gozlemlenen Etanol ve CNG olmak {izere iki yakit tiiriiniin silinmesine karar
verilmistir. Ek olarak, 400.000 Euro'nun {izerinde veya 0 Euro'nun altinda fiyati olan
araglarin da aykir1 degerler oldugu incelenmis ve veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica, 1s1
haritasinda ozellikler arasinda korelasyon gozlemlenmemistir. KNN modeli, 1 ile 100
arasindaki komsuluk degerleri ile galistirilmig, 6 komsuluk degerinin en iyi sonucu verdigi
gbzlemlenmistir. Sonug olarak, hem RMSE hem de R-kare sonuglarina bakildiginda,

rastgele orman modelinin performansi daha bagarili bulunmustur.



Chen, Gu, Deng, ve Huang, [2] yazdig1 makalede, kullanilmis araba pazarini analiz
ederek, pazardaki kullanilmig araba fiyatlarini arastirmayi1 ve tahminlemeyi hedeflemistir.
Veri setine Dogrusal, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Gradient Boosting Regresyonu olmak
tizere dort makine 6grenme algoritmast uygulanmistir. Kullanilan veri seti, Hindistan'da
cardehko.com'da satilan kullanilmis arabalardan elde edilmis 15000’den fazla veri igeren bir
veri seti olup, bu c¢alisma i¢in Kaggle.com adresinden alinmistir. Ferrari, Maserati,
Mercedes-AMG gibi liikks otomobiller ¢ok az veri (10'dan az) igerdigi igin, aykir1 kabul
edilerek, cikarilmistir. Tiim sayisal 6zelliklerin histogramlarina bakilarak, ¢ogunun c¢arpik
oldugu gozlemlenmis ve bu durumun modellemede diisiik performansa yol acabilecegi
¢ikarimi yapilmigtir. Sonrasinda korelasyona bakilarak gidilen km ve koltuklar gibi bazi
oOzelliklerin, satig fiyati ile neredeyse higbir korelasyona sahip olmadigi, bu nedenle modeller
olusturulurken dikkate alinmayacagi belirtilmistir. Veri kiimesindeki bazi degiskenlerin
yiiksek varyanslar1 oldugundan ve daha agir bir sekilde agirliklandirilabileceginden, bunun
Online gegmek i¢in standardizasyon kullanilmig, ve sonrasinda kukla degiskenler
olusturulmustur. Capraz Dogrulama i¢in yaygin olarak kullanilan kat sayisi 10 olarak
ayarlanmis ve her bir algoritmanin sonucunu degerlendirmek i¢in Ortalama Karekok Hatasi
(RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve R-kare (R?) kullanilmistir. Daha iyi
sonu¢ veren Random Forest ve Gradient Boosting Regresyon Modelleri Uzerinde

hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.

Noor ve Jan [10]’1n ¢alismalari denetimli makine 6grenimi teknigini kullanarak bir
ara¢ fiyat tahmin sistemi sunmaktadir. Kullanilan veriler, bir veya iki ay icinde
pakwheels'ten toplanmistir. Baslangigta, kullanilmig 2000 araba kaydi alinmistir. Toplanan
veriler, fiyat, motor kapasitesi, renk, reklam tarihi, gériintiileme sayisi, kilometre, hidrolik
direksiyon, alasim jantlar, sanziman, motor tipi, kayith sehir, sehir, versiyon, model, marka
ve model yil1 degisken degerlerini icermektedir. En 6nemli degiskenler bulunarak, diger tiim
onemsiz degiskenler ¢ikarilmistir. Veriler lizerinde 6n isleme uygulandiktan sonra geriye
1699 kayit kalmistir, metinsel veriler kategori kodlarina, yani 1,0'a dontistiiriilmiistiir ve fiyat
tahmini i¢in ¢oklu dogrusal regresyon teknigi kullanilarak veriler islenmis ve R-kare ile

performansi degerlendirilmistir.

Mauritius, [11] ara¢ fiyatlari1 tahmin etmek igin ¢oklu dogrusal regresyon, KNN,
Bayes ve karar agaclar1 algoritmasi kullanmigtir. Tahminler, L'Express ve Le Defi gibi

gunlik gazetelerde bulunan <<petites anons>>'tan toplanmistir. Her araba i¢in marka,
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model, silindir hacmi, kilometre, iiretim yili, boya rengi, manuel/otomatik ve fiyat
incelenmistir. Siitunlarin ¢cogu seyrek oldugu i¢in kaldirilmislardir ve baslangigta, 400'den
fazla kayit toplanmistir. Daha fazla budamadan sonra, sadece Toyota, Nissan ve Honda
birakilmig ve 10'dan az kayit bulunan tiim markalar kaldirilmistir. Silindir hacmi konusunda,
bazi otomobiller i¢in bir aralik secilmistir. Nihai veri tabaninda sadece 97 kayit kalmistir.
Grafikte, yil ile fiyat arasindaki iligkinin tamamen dogrusal olmadigr goriilmiis ve
dogrusallig1 artirmak i¢in bazi aykir1 degerler kaldirilmistir. Sonrasinda, elde edilen veri
lizerine uygulanan logaritmik regresyonun basit lineer regresyondan daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. 1, 3, 5 ve 10 katli ¢apraz dogrulama ile KNN ydntemi uygulanarak, MAE
degerleri karsilastirilmistir. Son olarak, %80 yiizde bolmesi, 10 kat ile ¢apraz dogrulama ve
egitim veri seti ile veriler boliinerek karar agaclari ve bayes modelleri denenmis ve

modellerin performanslari karsilastirilmastir.

Pal, Arora, ve Sundararaman, [12] makalelerinde ikinci el araba satislarinin
artmasinin, saticilarin ger¢ek¢i olmayan fiyatlar listeleyerek bu senaryodan yararlanmalarina
baglamis ve arac¢ fiyat tahmini saglayan bir model ihtiyacini, 500 karar agaci iceren
“Rastgele Orman” modeli ¢oziimii ile karsilamistir. EBay Kleinanzeigen'den alinan
Kaggle'm Ikinci El Araba Veritabani, 40 markada satilan 370.000'den fazla kullanilmis
arabanin fiyatlarini ve 20 ¢esit 6zelliklerini igermektedir. Fiyat tizerinde ¢ok az etkisi olan
veya olmayan Ozellikler ile yok degerindeki, gecersiz ve gercek¢i olmayan biitiin veriler veri
setinden ¢ikartilmig ve bazi veriler 0,1 tabanli sayisal degere dontistiiriilmistiir. Girdi verileri
70:20:10 bolme oraniyla egitim, test verileri ve capraz dogrulamaya ayrilmistir. Model
tahmini dogrulugu R-kare olarak hesaplanmis ve egitim puani %95.82, test puan1 %83.63
olarak bulunmustur. Dogrusal regresyonun dogrulugu, egitim verilerinde bile %75'in altinda
¢ikmis ve rastgele orman regresyonu asir1 uyum sorununu astigi icin ¢ok daha iyi performans

gosterdigi sonucuna varilmistir.

Madhuvanthi.K vd. [13]’nin ¢alismasi satis tahmininin, tiim ticari sirketlerin
gelecekteki hedeflerine ulagsmak i¢in planlarini belirlemesi konusunda yardimer oldugunu
belirtmistir. AHP-Analitik hiyerarsi siireci, insanlarin karmagik kararlar almasina yardime1
oldugu i¢in veri endiistrisi i¢in 6nemli bulunmaktadir. Otomobil veri setinin 6zniteliklerine,
bu 6zniteliklerin 6nemine gore bir puan verilmis ve sonraki siiregte bu agirliklandirilmig
Ozniteliklere gore degerlendirme yapilmistir. Miisteriye hangi arabanin en iyi olarak

derecelendirilebilecegi hakkinda bilgi vermek i¢in araba satis tahmininde, Oznitelikleri
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siralara gore derecelendiren ve miisteriye sunan belirli referans noktalar1 bulunmaktadir, bu
da bulanik mantiktir. Otomobilin derecelerini elde etmek i¢in bu referans noktalart agirlikli
degerlerle iliskilendirilmistir. Agirlikli olarak genislik, yiikseklik, beygir giicii, sehir, otoyol
ve fiyat gibi alti Ozellik alinmistir. Bu g¢alismalardan ara¢ satis degerlerinin tahmin
edilmesinde etkili olan 6zelligin fiyat oldugu sonucuna varilmis ve Analitik Hiyerarsi
Siirecinin yardimiyla, dogrusal regresyon, rastgele orman gibi c¢esitli makine 0grenme

algoritmalar1 ile ¢ok spesifik ve dogru sonuclar ¢ikarilmistir.

1.2. Diger Sektorlerde Fiyat Tahminlemesi Yontemleri ile Ilgili Literatiir
Bu bolimde, otomotiv sektorii disindaki diger sektorlerde karsilasilan fiyat

tahminleme problemlerini inceleyen c¢alismalar ele alinmistir.

Chen, Li, ve Sun, [14] calismalarinda son yillarda kripto para fiyatlarindaki diisiis ve
yiikselis sebebiyle, Bitcoin’in bir yatirnm varligi olarak goriildiigiinden ve degisken
yapisindan dolay1 tahminlemenin dogru yapilmasinin éneminden bahsetmistir. Bu yiizden,
makine Ogrenmesi tekniklerinden yararlanmanin calismalara katki saglayacagindan
bahsedilmistir. Makale 0Ozellik boyutlarinin ve farkli makine 6grenme tekniklerinin
tahminleme performansina etkisini degerlendirmektedir. Medya ve altin spotu 6zellikleri de
degerlendirilerek Bitcoin giinliikk fiyat tahmini i¢in daha yiiksek boyutlu o6zellikler
olusturulmaktadir. Bitcoin fiyat verilerini yiiksek frekansli 5 dakikalik aralifa gore ve diisiik
frekansl giinliik araliga gore siniflandirarak 6rnek boyutunun 6nemi incelenmistir. Diisiik
frekansh veri seti CoinMarketCap'ten elde edilirken, yiiksek frekansli veri seti 17 Temmuz
2017'den 17 Ocak 2018'e kadar Binance kripto para borsasinin API'lerinden ger¢cek zamanli
Web kaziyict olusturularak toplanmistir. Ayrica, baska kaynaklardan toplanan diger
Ozellikler ile nihai olarak 12 6zellik analiz icin se¢ilmistir. Veri setinin %75'1 egitim i¢in ve
kalan %25'i test i¢in kullanilmistir. Sonrasinda farkli makine 6grenme teknikleri ile sonuglar
karsilastirilmaktadir. Daha yiliksek boyutlu 6zelliklere sahip Bitcoin giinliikk fiyati i¢in
lojistik regresyon (LR) ve lineer diskriminant analizi (LDA), yiiksek frekansli veri seti igin
ise Rastgele orman (RF), XGBoost (XGB), ikinci dereceden diskriminant analizi (QDA),
destek vektdr makinesi (SVM) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) makine 6grenme modelleri
ile fiyat tahmini yapilmistir. Sonuglar yiksek frekansh Bitcoin fiyat tahmini ig¢in daha

karmagik modellerin benimsenmesi gerektigini gostermistir.



Adetunji vd. [15] yaptiklari calismada, konut fiyat tahmini i¢cin Random Forest makine
ogrenimi metodu kullanmistir. Kullanilan UCI Makine 6grenimi deposu Boston konut veri
seti 506 giris ve 14 ozellikten olugsmaktadir. Sayisal degerler normalize edilirken, kategorik
degerler birer birer kodlanmustir. Verilerin kesfedilmesi ve 1s1 haritasinin ¢ikarimi ile en
uygun dzelligin secilmesinden sonraki asamada Standart Olgekleyici ile veriler 1 standart
sapmast ile O civarinda kiimelenecek sekilde 6l¢eklendirilmistir. Her agagtan gelen tahminler

birlestirilerek, ¢ogunluga gore siniflandirma gergeklestirilmistir.

Zhou vd. [16] karayolu demiryolu hemzemin gegitlerinin tasariminin daha giivenli
olacak sekilde iyilestirilmesi i¢in yapilan tahminlemede kullanilan karar agaci ve rastgele
orman modellerinin performanslarini karsilastirmistir. Federal Demiryolu Idaresi’nin
sagladig veriler, 1996'dan 2014'e kadar Kuzey Dakota'daki 354 kaza ve 5.713 gecisi
icermektedir. 30 Oznitelik iceren veri setinin %90 egitim, %10'u test i¢in kullanilmistir.
Rastgele Orman modelinde bir aga¢ icin ayrilan her diigiimde rastgele secilen 6 6znitelik

kullanilmis ve bu prosediir modeldeki tiim agaglar igin tekrarlanmistir.

Zeng, Liu, ve Yu, [17] bina sistemlerinin enerji tliketimi tahminlerinde kullanilan
yontemlerin karsilastirmali bir ¢alismasini yapmislardir. Veri 6n isleme siirecinde tiim sifir
degerleri ve biiylik sapmalar ortadan kaldirildiktan sonra, Yapay Sinir Ag1 (YSA), Gauss
Siire¢ Regresyonu (GPR), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Cok Degiskenli Dogrusal
Regresyon (MLR) yontemleri R-kare, RMSE ve NMBE metriklerine gore karsilastiriimistir.

Sonar, JayaMalini, [18] yayinladiklar1 makalede bir hastanin diyabetik risk diizeyini
daha 1yi tahmin edebilecek olan modele karar verebilmek icin Karar Agaci, YSA, Naive
Bayes ve SVM modellerini karsilastirmistir. Veri kiimesinde 768 6rnegin %75'1 egitim igin
ve %25'1 test i¢in kullanilmistir. Ham veri once anlamli olacak sekilde doniistiiriilmiis,
sonrasinda onemli goriilmeyen Ozellikler veri setinden ¢ikarilarak modellerin performansi

karsilastirilmistir.

Loureiro, Miguéis, Silva, [19] Grunlerin fiziksel 6zellikleri ve uzmanlarin gorisleri
gibi cesitli degiskenleri dikkate alarak Karar Agaglari, Rastgele Orman, Destek Vektor
Regresyonu, Yapay Sinir Aglar1 ve Dogrusal Regresyon modellerini karsilastirmistir. Moda
tiriinlerinin yasam dongiileri ¢ok kisa olsa da, envanter ve satin alma stratejilerinin

belirlenmesi bu blylk miktarda verilerin analiz edilmesi ile desteklenmistir. Bu ¢alismada
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[lkbahar-Yaz 2015 ve lilkbahar-Yaz 2016 sezonlarindaki 684 ¢esit bayan cantasi verisi
kullanilmistir. 2015 sezonuna iliskin bilgiler egitim i¢in 2016 sezonuna karsilik gelen veriler
parametre optimizasyonu sonrasinda performans degerlendirmesi i¢in test etme amaciyla
kullanilmistir. En iyi parametreler, egitim veri setinin k katlamali ¢capraz dogrulama ile k
katlarina bolinmesi ve egitim-onaylama prosediiriiniin tanimlanan kat say1 kadar
tekrarlanmasiyla bulunmustur. Sonuglar R-kare, ortalama karekok hatast (RMSE), ortalama
mutlak yiizde hatas1 (MAPE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama kare hatas1 (MSE)

ile degerlendirilmistir.

Vhatkar, ve Dias, [20] ARIMA, SVM, ANN, Genetik algoritma vb. gibi farkli tahmin
tekniklerini kullanarak Agiz Bakim Uriinlerinin satisim1 tahmin etmistir. Uriinlerin ge¢mis
satig verileri toplanarak, en son trendler ve iriiniin mevsimsellik degisimleri kontrol
edilmistir. Veri seti aykirt degerler ve eksik verilerden arindirilmistir. MAD, MSE, RMSE

degerleri ile sonuglar degerlendirilmistir.

1.3. Problem Tanim1 Ve Calisma Yol Haritas1
Bu caligmada, arag satis fiyatin1 dogru tahminleyebilmek, alici ve satici arasindaki
fiyat dengesini saglayabilmek ve satici acisindan finansal getirisi daha yiiksek sonuglar

alinmasini destekleyebilmek i¢in makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilmigtir.

Oncelikle, 13 6zellikli (seri numarasi, yeni fiyat, model, konum, y1l, gidilen kilometre,
yakit tiirli, sanziman, ara¢ sahibi tiirli, kilometre, motor, gii¢, koltuk, fiyat) arac veri seti

tizerinde veri 6n isleme asamast uygulanmaktadir.



) »  Veri seti icerisindeki bos veriler ve anlamli olmayan
l dzellikler gikarihr.

= Saysal dzelliklerde bulunan metin ifadeler: ¢ikarilir.
Veri On I§lcme —

= Veri seti analiz edilerek, ug degerler veri setinden cikarilir.

l » Kodlama yontemi secilir ve kategorik degerler sayisal
verilere doniistiiriiliir.

K Degeri 5 veya 10 Secilerek,
K-katlamal: Capraz Dogrulama
ile Egitim ve Test Veri Setleri
Olusturulur.

|

Makine Ofrenmesi Yontemi ve
Parametreleri Secilir.

|

Sonuglar RMSE ve MAPE
Degerleri ile Kargilagtirilir.

Sekil 1.2 Calisma Yol Haritas1

Veri setindeki aracin seri numarasi ve aracin yeni fiyat 6zellikleri anlamli olmayan
veriler icerdigi icin veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica bos veriler iceren arag verileri de veri
setinden ¢ikarilmistir. Boylece 11 6zellikli (model, konum, yil, gidilen kilometre, yakat tiirii,
sanziman, ara¢ sahibi tiirli, kilometre, motor, gii¢, koltuk, fiyat) 5872 adet satis verisi elde
edilmektedir. Sayisal 6zelliklerde bulunan metin ifadeleri de ¢ikarilarak veri seti analiz
edilmektedir. Veri setinin normal dagilima sahip olmasini engelleyen u¢ degerler veri
setinden cikarilmakta ve son asamada ise Sirali Kodlama, One Hot Kodlama, ikili Kodlama
ve Frekans Kodlama yontemlerinden biri segilerek kategorik degerler sayisal verilere
dontistirilmektedir. K-katlamali ¢apraz dogrulama ile egitim ve test veri setleri
olusturulurken, K ‘ya hem 5 hem 10 degeri verilerek, se¢ilen makine 6grenmesi yontemi ile
RMSE ve MAPE degerlerine gore sonuglar karsilagtirilmaktadir. Bdylece, deneyin

sonucunda en diisiik hata degerini verecek parametreler ve yontemler belirlenmis olacaktir.
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2. KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Kategorik Verilerin Sayisallastirilmasi

Bir makine 6grenimi modelinin performansi, yalnizca modele degil, ayn1 zamanda
farkli degisken tiirlerini modele nasil isledigimize de baglidir. Son derece degerli olan
kategorik veriler orijinal haliyle ¢ogu model tarafindan taninmadigi i¢in Kkategorik
degiskenlerin sayisal deger olarak kodlanmasi gerekmektedir. Bu bdlumde literatiirde
kullanilmis olan farkli “kodlama” tekniklerinin model iizerindeki performansi incelenerek,

en basarili kodlama yonteminin belirlenmesi hedeflenmektedir.

Tablo 2.1 Yakit Tipi Parametresinin Sirali Kodlanmasi.

Yakit_Tipi Kod
CNG 0
Diesel 1
LPG 2
Petrol 3

2.1.1 Swrah Kodlama

Kategorik degerleri kodlamaya yonelik yaklagimlardan biri olan sirali kodlamasi, bir
stitundaki her bir degerin makine tarafindan okunabilir olan bir sayiya doniistiiriilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin, Yakit Tipi situnu 4 farkli deger icerir. Bu stitun Tablo 2.1°deki
gibi kodlanmustir.

2.1.2 One Hot Kodlama
Siral1 kodlama teknigi basit bir yontem olsa da, sayisal kodlamalari algoritma
tarafindan yanlis yorumlanabilmektedir. Ornegin, 1 sayisal degeri 3 sayisal degerinden

kiclk olsa da, hesaplamalarda Diesel, Petrol’dan daha fazla agirligi olan bir veri degildir.

Yaygin bir alternatif yaklagim olan one hot kodlama yonteminde her kategori degeri
yeni bir siituna doniistiirilmekte ve siituna 1 ya da 0 degeri atanmaktadir. Bu yontem sayisal
degerlerin yanlis sekilde agirliklandiriimamasi konusunda avantaj saglarken, veri kiimesine

daha fazla sutun eklenmesinden dolay1 bellek karmagikligi konusunda dezavantaja neden
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olmaktadir. Bu durumun iyilestirilmesi i¢in kodlamada “get dummies” ozelligi
kullanilmaktadir. Bu islev, kukla/gosterge degiskenleri (1 veya 0) olusturdugu igin bu
sekilde adlandirilmstir.

CNG, Diesel, LPG, Petrol degerlerine sahip olan Yakit Tipi sutunu “get_dummies”
ozelligi kullanilarak bu verilere karsilik gelen 1 veya 0 sayisal degerleri ile dort sutuna

doniistirilmektedir. Bu sutun Tablo 3.2°deki gibi kodlanmustir.

Tablo 2.2 Yakit Tipi Parametresinin One Hot Kodlama Yodntemi ile Kodlanmasi.

One Hot Kodlanmis Yakit_Tipi

Yakit Tipi | Yt 01 | Yt 02 | Yt 03 | Yt 04
CNG 1 0 0 0
Diesel 0 1 0 0
LPG 0 0 1 0
Petrol 0 0 0 1

2.1.3 1kili Kodlama
Ikili kodlama, sirali1 kodlama ile one hot kodlama tekniklerinin bir birlesimidir. Bu
teknikte, kategorik 6zellik ilk 6nce Sirali kodlama kullanilarak sayisal veriye doniistiiriiliir.

Daha sonra binary sayiya donistiiriilerek, say1 sutunlara bélinar.

Binary kodlama yonteminde, one hot kodlama yontemine gore daha az o6zellik
kullanildig: icin, hem bellek agisindan daha verimlidir hem de tekrar icermeyen, yiksek
boyutlu veriler igin boyutluluk problemini azaltir. Cok sayida kategori i¢eren verilerin yer
aldig1 veri setlerinde binary tekniginin kullanilmasi one hot kodlamaya gére daha iyi sonug

vermektedir.
CNG, Diesel, Petrol, LPG degerlerine sahip olan body style sutunu sirali koda

dontstiirilerek, bu verilere karsilik gelen 1 veya 0 sayisal degerleri ile U¢ sltuna

dontstiiriilmektedir. Bu siitun Tablo 1.3’teki gibi kodlanmistir.
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Tablo 2.3 Yakit Tipi Parametresinin ikili Kodlama ile Kodlanmas:.

Ikili Kodlanmis Yakit_Tipi
Yakit_Tipi | Yt O | Yt 1|Yt 2| Swrah Kod
CNG 0 0 1 1
Diesel 0 1 0 2
Petrol 0 1 1 3
LPG 1 0 0 4

2.1.4 Frekans Kodlama
Bir 6zellik icerisindeki kategoriler (elemanlar) gozlem sayisina gore, O ile 1 arasinda

bir degere doniistiirilmiistiir.

Tablo 2.4 Yakit Tipi Parametresinin Frekans Kodlanmasi.

Frekans
Yakit_Tipi
Kodu
CNG 0.009644
Diesel 0.527091
Petrol 0.461511
LPG 0.001754

2.2 En Iyi Makine Ogrenmesi Yonteminin Secilmesi

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri, yapilan literatlir aragtirmasina
gore kararlagtinnlmistir. Bu ¢alismaya gore, son yillarda fiyat tahminlemesinde en ¢ok Karar
Agaci1 [2,9, 11, 18, 19], Rastgele Orman [6, 9, 2, 12, 13, 14, 15, 16, 19], Destek Vektort [6,
7,14, 17, 18, 19, 20], ve Yapay Sinir Aglar1 [6, 8, 17, 18, 19] yontemleri kullanilmaktadir.

2.2.1 Karar Agaci Regresyonu
Karar Agaglart hem smiflandirma hem de regresyon analizi i¢in kullanilan parametrik
olmayan bir 6grenme modelidir [21]. Ayrik bir degiskeni tahmin etmek i¢in siniflandirma

agaclari, siirekli bir degiskeni tahmin etmek i¢in ise regresyon agaclari kullanilir [22].
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Karar agaglarinda, kok diigiimler, i¢ diigiimler ve yaprak diigiimler olmak iizere ii¢
farkl1 diigiim mevcuttur [23]. Kok diigiim, i¢ diigiimlere boliinen ilk diigiimdiir. i¢ diigiimler,
modelin veri 6zelliklerini ve karar kurallarini temsil ederken, yaprak diigiimler kararin nihai

sonucunu temsil eder [21].

Karar Agaci, bagimsiz degiskenleri yinelemeli olarak homojen bdlgelere ayiran karar
kurallarindan olusan hiyerarsik bir modeldir [24]. DT model, degiskenler arasindaki
iliskilerin modellenmesini, karar kuralinin bulunmasim1 ve kullanicinin bu kurali
yorumlamasini kolaylastirmaktadir [25]. Ayrica, girdi faktorlerinin sonucu etkileyen goreli
onemi hakkinda net bilgiler saglamaktadir [26]. DT'lerin ana dezavantaji, giiriltili
verilerine karst duyarli olmalaridir [27]. Egitim verilerindeki kiigiikk farkliliklar, agag
icindeki her se¢im noktasinda farkli segcimlere neden olabilmektedir. Bu segimler tiim alt
agaclar etkilediginden sonugtaki etkisi 6nemli diizeyde olabilmektedir [28]. Kullanilan

parametreler Tablo 2.5°de belirtilmistir.

Tablo 2.5 Karar Agaci Regresyonu (DTR) Parametreleri.

PARAMETRE ADI PARAMETRE ACIKLAMA

Criterion 'mse’ Bir boliinmenin kalitesini 6lgme islevidir.
Ortalama kare hatasi "mse" nin amaci,
6zellik secim kriteri olarak varyans
azaltmaktir. Her terminal diiglimiiniin
ortalamasini kullanarak kayb1 en aza

indirir.

Splitter "best"” Her diigiimde bdlmeyi segmek icin

kullanilan stratejidir.

max_depth None Agacin maksimum derinligi. Higbiri ise,
tim yapraklar saf olana veya tim yapraklar
bir i¢ diigiimii bolmek i¢in gereken
minimum Ornek sayisindan daha azini

icerene kadar diigiimler genisletilir.

min_samples_split 2 Bir i¢ diigiimii bolmek i¢in gereken

minimum Ornek sayisi.
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min_samples_leaf 1 Bir yaprak diigimde olmasi gereken
minimum numune sayist.

Herhangi bir derinlikteki bir bolinme
noktasi, yalnizca sol ve sag dallarin her
birinde en az "min_samples_leaf" egitim
ornegi birakirsa dikkate alinacaktir. Bu,
ozellikle regresyonda modeli yumusatma

etkisine sahip olabilir.

min_weight_fraction_leaf | O Bir yaprak diigiimde olmasi gereken
agirliklar toplaminin (tiim girdi
orneklerinin) minimum agirlikl kesri.
Numune agirlig1 saglanmadiginda

numuneler esit agirliga sahiptir.

max_features None En iyi bolunmeyi ararken g6z éniinde
bulundurulmasi gereken 6zelliklerin sayist.
Bo6lme aramasi, "maksimum 6zellikler"den
fazlasini etkin bir sekilde denetlemeyi
gerektirse bile, diigiim 6rneklerinin en az

bir gecerli bolima bulunana kadar durmaz.

random_state None Tahmincinin rastgeleligini kontrol eder.
Ozellikler, "ayiric1" "en iyi" olarak secilse
bile, her bélmede her zaman rastgele
degistirilir. "Maksimum 6zellikler <n
ozellik" oldugunda, algoritma aralarindaki
en iyi bélinmeyi bulmadan 6nce her
bolmede rastgele "maksimum ozellikler"i
sececektir. Ancak en iyi bulunan ayrim,
"maksimum Ozellikler=n 6zellik™ olsa bile
farkli ¢alistirmalarda degisiklik
gosterebilir. Bu durum, Kkriterdeki
iyilestirmenin birka¢ bdlme i¢in ayni
oldugu ve rastgele bir bolmenin se¢ilmesi

gibi bir durumun s6z konusu oldugu
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durumdur. Ozelliklerin secimi sirasinda
deterministik bir davranis elde etmek i¢in
"rastgele durum"un bir tamsayiya

sabitlenmesi gerekir.

max_leaf _nodes

None

En iyi sekilde "maksimum yaprak
diigtimleri" olan bir aga¢ olusturmak
istenmektedir. En iyi diigiimler, saf
olmama halinin goreceli azalmasi olarak
tanimlanmaktadir. None secilmesi, sinirsiz
sayida yaprak diigiimii anlamina

gelmektedir.

min_impurity_decrease

Boliinme, bu degerden daha biiylik veya
buna esit safsizlikta bir

azalmaya neden olursa, bir diigiim
bolunecektir.

Agirlikl safsizlik azalma denklemi
asagidaki gibidir:

N t/N * (safsizlik - N_t R/N_t*

sag safsizlik - N t L/ N t* sol safsizlik)
N toplam 6rnek sayisidir.

Nt gegerli diigiimdeki 6rneklerin
sayisidir.

"N_t L™ sol alt 6gedeki drneklerin
sayisidir.

N _t R sag alt 6gedeki 6rneklerin
sayisidir.

“ornek agirhigl’” gegerse, "N, Nt
"N_t R7ve 'N_t L nin

hepsi agirlikli toplami ifade eder."

min_impurity_split

Agag biiylimesini erken durdurma esigi.
Bir diigiim, safsizlig1 esigin iizerindeyse

boliiniir, aksi takdirde bir yapraktir.
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Kaldirilmasi planlanmaktadir, bunun yerine

““min_impurity_decrease™

kullanilacaktir.
Presort "deprecated" Kaldirilacaktir.
ccp_alpha 0 Minimum Maliyetli Karmasiklik Budamasi

i¢in kullanilan karmasiklik
parametresi. "ccp alpha"dan kicuk, en
biiyiik maliyet karmagsikligina

sahip alt agac secilecektir. Varsayilan

olarak, budama yapilmaz.

Agaclarin boyutunu kontrol eden parametreler i¢in varsayilan degerler (6rnegin,
“max_depth”, “min_samples_leaf”, vb.), baz1 veri kiimelerinde potansiyel olarak ¢ok biiyiik
olabilen tamamen biiylimiis ve budanmamis agaclara yol agar. Bellek tiiketimini azaltmak

icin agaclarin karmagikligi ve boyutu bu parametre degerleri ayarlanarak kontrol edilir.

2.2.2 Rastgele Orman Regresyonu

Rastgele orman (RF), ¢ok sayida karar agacinin olusturuldugu ve bir araya getirildigi
bir makine 6grenimi yaklagimidir. Herhangi bir diiglimiin béliinmesi durumunda bir agag bir
ozelligin alt kiimesi olarak olusturulur ve en iyi 6zelligi arar, ve bdylece n sayida agac
olusturulur [29]. Yeni bir ornegin tahmini agaglarin tahminlerinin ortalamasi alinarak
bulunur, bu agaclarin olusturulmast ve farkli tahminlerin ortalamasini alma islemlerine
torbalama denir. Agag cesitliligi, rastgele ormanlarin biiyiik tahmin giiciine ve agaglarin
tahminlerinin ortalamasinin alinmasi azaltilmis varyansa olanak saglamakta, boylece asir
o6grenme minimize edilebilmektedir. Ayrica, agaglarin birbirinden bagimsiz olmasi rastgele

ormamn giiriiltiili verilere karst dayanikli olmasini saglamaktadir [30].

Tablo 2.6 Rastgele Orman Regresyonu (RFR) Parametreleri.

PARAMETRE ADI PARAMETRE ACIKLAMA
DEGERI
n_estimators 100 Ormandaki agag sayist.
Criterion Mse Bir bolunmenin kalitesini 6lgme
islevi. Desteklenen kriterler,
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oOzellik secim kriteri olarak
varyans indirgemesine esit olan
ortalama karesel hata i¢in "mse"
ve ortalama mutlak hata icin

"mae"dir.

max_depth

None

"Agacin maksimum derinligi.
Hicbiri ise, tim yapraklar saf
olana veya tum yapraklar
min_samples_split 6rneklerinden
daha azini i¢erene kadar

diigimler genisletilir."

min_samples_split

"Dahili bir diigiimii bélmek i¢in

gereken minimum 6rnek sayisi: "

min_samples_leaf

Bir yaprak diigiimde olmasi
gereken minimum numune
sayist. Herhangi bir derinlikteki
bir boliinme noktasi, yalnizca sol
ve sag dallarin her birinde en az
"min_samples_leaf" egitim
ornegi birakirsa dikkate
alinacaktir. Bu, 6zellikle
regresyonda modeli yumusatma

etkisine sahip olabilir.

min_weight_fraction_leaf

Bir yaprak diiglimde olmasi
gereken agirliklar toplaminin
(tm girdi 6rneklerinin)
minimum agirlikl kesri.

Sample weight saglanmadiginda

numuneler esit agirliga sahiptir.

max_features

Auto

En iyi bolinmeyi ararken g6z
onilinde bulundurulmasi gereken

ozelliklerin sayisi:
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max_leaf _nodes

None

"max_leaf nodes" ile agaglari en
iyi sekilde biiyiitlin. En iyi
diigtimler, kirlilikteki goreceli
azalma olarak tanimlanir. Higbiri
ise, sinirsiz sayida yaprak

digiimii.

min_impurity_decrease

Agirlikl safsizlik azaltma
denklemi asagidaki gibidir: N _t/
N * (safsizlik - N_t R/N_t*
right_impurity -N_t L/N_t*
left_impurity)

Burada "N toplam 6rnek
sayisidir, "N _t* ornek sayisidir.
gegerli diigiimdeki 6rnekler,

N _t L, diigiimdeki 6rneklerin
sayisidir. sol alt 6ge ve "N t R™
sag alt 6gedeki ornek sayisidir.
SNUUNLES, SNLER™ ve
Nt L tiimi agirlikl toplami
ifade eder ("ornek agirlik"

iletilirse™).

min_impurity_split

None

Agac bliylimesini erken
durdurma esigi. Bir diigiim,
safs1zl1g1 esigin iizerindeyse
bollndr, aksi takdirde bir

yapraktir.

Bootstrap

TRUE

Agac olustururken Onyiikleme
orneklerinin kullanilip
kullanilmadig1. False ise, her
agaci olusturmak icin tim veri

kiimesi kullanilir.

oob_score

FALSE

Gortiinmeyen verilerde R"2'yi
tahmin etmek icin torbadan
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cikartlmis 6rneklerin kullanilip

kullanilmayacagini.

n_jobs

None

Paralel olarak calistirilacak is
sayist. :meth: ' fit’,

:meth: predict’,

:meth: decision_path™ ve
:meth: apply’ tiimii agaglar
tizerinde paralellestirilir.
“Higbiri™, bir

:0bj: joblib.parallel_backend
baglaminda olmadig: siirece 1
anlamina gelir. -1 tim
islemcileri kullanmak anlamina

gelir.

random_state

None

"Hem agac olustururken
kullanilan 6rneklerin
onytiklemesinin rastgeleligini
(eger ““bootstrap=True"" ise) hem
de her diiglimde en iyi boliinmeyi
ararken dikkate alinacak
oOzelliklerin 6rneklemesini
kontrol eder (eger *'max_features

< n_features™ ")."

Verbose

Uydurma ve tahmin etme
sirasinda ayrint1 diizeyini kontrol

eder.

warm_start

FALSE

"Dogru" olarak ayarlandiginda,
topluluga daha fazla tahmin edici
sigdirmak ve eklemek i¢in dnceki
cagrinin ¢oziimiinii yeniden
kullanin, aksi takdirde tamamen

yeni bir ormani sigdirin.
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ccp_alpha 0.0 Minimum Maliyet-Karmasiklik
Budamast i¢in kullanilan
karmasiklik parametresi.
"ccp_alpha™dan daha kicuk olan
en biiyiik maliyet karmasikligina
sahip alt aga¢ secilecektir.
Varsayilan olarak, budama

yapilmaz.

2.2.3 Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Makineleri (SVM'ler) mevcut bicimleriyle AT&T Bell
Laboratuarlarinda gelistirilmis ve kullanim: Cortes ve Vapnik'in makalesi ile ivme
kazanmistir [31]. SVM'ler, girdi vektorlerini yuksek boyutlu (veya sonsuz boyutlu) bir
ozellik uzayina esleyerek bir karar yiizeyi olusturmaktadir. Daha sonra, yiiksek boyutlu
0zellik uzayinda dogrusal bir regresyon yliriitilmektedir. Bu esleme islemine, genellikle cok
boyutlu girdi vektorii x ile ¢ikti y arasindaki iliski dogrusal olmadigi i¢in ihtiyag
duyulmaktadir. Destek Vektor Makinesi Regresyonu (SVR), ¢cok boyutlu girdi vektorlerini
cikt1 degerlerine uyduran dogrusal bir hiperdiizlem bulmay1 amaglar. Sonug, test setindeki

bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir [32].

Tablo 2.7 Destek Vektor Regresyonu (SVR) Parametreleri.

PARAMETRE ADI PARAMETRE ACIKLAMA
DEGERI
Kernel 'rbf’ Algoritmada kullanilacak ¢ekirdek

tlrand belirtir. 'Dogrusal’, 'poli', 'rbf,
'sigmoid', '0nceden hesaplanmis' veya

cagrilabilirlerden biri olmalidir.

Degree 3 Polinom gekirdek fonksiyonunun

derecesi (‘poli").

Gamma 'scale’ rbf', '‘poli’ ve 'sigmoid" igin gekirdek

katsayisi.

21



coef0 0.0 Cekirdek islevinde bagimsiz terim.

Yalnizca 'poli' ve 'sigmoid'de anlamlidir.

C 1.0 Diizenlilestirmenin giicti C ile ters

orantilidir. Kesinlikle pozitif olmalidir.

Epsilon 0.1 Epsilon-SVR modelinde Epsilon. Gergek
degerden bir mesafe epsilon i¢inde
tahmin edilen noktalarla egitim kaybi
fonksiyonunda higbir cezanin

iligkilendirilmedigi epsilon tiiptinii

belirtir.
Tol le-3' Durdurma kriteri i¢in tolerans.
Shrinking TRUE Shrinking yonteminin kullanilip
kullanilmayacagi.
cache_size 200 Cekirdek onbelleginin boyutunu belirtin

(MB cinsinden).

Verbose FALSE libsvm'deki islem basina ¢alisma zamani

ayarindan yararlanilmaktadir.

max_iter -1 Problem ¢6ziict icindeki yinelemelerde

kesin siirdir veya sinir yoksa "-1" dir.

2.2.4 Yapay Sinir Aglan

YSA, merkezi sinir sisteminin sinir hiicresi (néronlar1) aglarini simiile etmeye calisan
bir hesaplama agidir [33]. Herhangi bir YSA, genel olarak Sekil 2.1’deki gibi li¢ katmana
ayrilmus, birbirine bagl birimler kiimesi olarak diisiiniilebilir. Bu {i¢ katman; girdi katman,
gizli katman ve c¢ikti katmanidir [34]. Sinyaller néron adi verilen bu bagl birimler
araciligryla iletilir. Noronlar arasindaki baglantilar, gelen sinyalin agirliklandirilmasi igin
kullanilir. Net girdi hesaplanirken, farkli fonksiyonlar tercih edilebilir. Genellikle, Sekil
2.1°deki gibi agirlikli toplam tercih edilir. Girdiler kendi agirligi ile ¢arpilir ve hepsi toplanir.
Her bir ndron i¢in ¢ikis sinyali, net girise (agirliklandirilmis toplam sinyal) aktivasyonlar
uygulanarak elde edilir [35]. Ornegin, aktivasyon fonksiyonu dogrusal fonksiyon olarak
secilirse, net girdi belirlenen bir kat sayi ile garpilarak ¢ikis sinyali bulunur. Sekil 2.2’deki

ornekte kat say1 1 olarak belirlenmistir. Belirli bir islevi gerceklestirmek i¢in tasarlanan bir
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Yapay Sinir Agi, noronlar arasindaki baglantilarin (agirliklarin) degerlerini belirlemek

amaciyla egitilir [36].

Ayrica YSA, iyi genelleme yetenekleriyle bilinir ve giirtiltiilii veya eksik verilere karsi
biiyiik 6l¢tide dayaniklidir [37]. Gizli katmanlarin ve her bir gizli katmandaki néronlarin
sayist, agin daha karmasik fonksiyonlara yaklasma yetenegi ile orantilidir. Ancak bu,
karmasik ag yapilarmin her zaman daha iyi performans gosterecegi anlamina gelmez [38].
Agda cok fazla gizli noron varsa, egitimsiz veriler i¢in zayif genellemeye yol acan asiri
parametrelendirme nedeniyle verilerdeki gurtiltilyt takip edecektir [39]. Ote yandan, ¢ok az
gizli ndrona sahip bir ag, gercek egilimin yalnizca dogrusal bir tahminine yol agan karmagik

desenler arasinda ayrim yapamayacaktir [40].

Girdi Katmani Ara Katman Cikti Katmani
1 )
f : o - ‘
h1 h2 hn
wl
Girdi 1 w2 M W \ Cikti 1
> W3 >
wi . ] ]
Girdin . : : " Ciktin
—_— —_—
w6

Sekil 2.1 Ug katmanliYSA Tasarimi.

h1 ol

Cikti
wil e
w5
Girdi 1
, g1¥*wl + ..+gn*w2 = h1
woé

g1*w3 + ..+gn*w4 = hin

Girdi n
- 5 hin h1*w5 + ._.+h1n*w6= 01

wé

ol1*1=Cikti

Sekil 2.2 Ornek YSA Tasarimu.
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2.3 Performans Degerlendirmesinde Kullanilan Metrikler

K-katlamali ¢apraz dogrulama ile egitim ve test veri setleri olusturulurken, K’ya hem
5 hem 10 degeri verilerek, secilen makine 6grenmesi yontemi ile RMSE ve MAPE
degerlerine gore sonuglar karsilastirilmaktadir. RMSE metrigi, hatanin deger olarak daha
kiiglik sayilarla ifade edilmesini saglar. MAPE metrigi hatalar1 ylizde olarak belirtir ve bu
sekilde tek bagina da bir anlam ifade eder. Bu durum diger metriklere goére MAPE’ yi
avantajlt hale getirir. Performans degerlendirmesinde kullanillan RMSE ve MAPE

metriklerinin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir.

_1 n 2
RMSE = nﬁ t=1 &t

(2.1)

IEL’ |
i

1
MAPE = -7,
2.2)

Y; = Bir seride t noktasindaki gozlem degeri
Y, = Yt’nin tahmin degeri
&= Y, - Y, = Hata terimi

n = Gozlem sayisi

Tahmin edilen deger ile gerceklesen deger arasindaki fark, hata terimi olarak
hesaplanmaktadir. Karesi alinarak toplanan hata terimlerinin karekokiiniin ortalamasi ile
RMSE metrigi elde edilmektedir. MAPE metriginin hesaplanmasinda ise, dncelikle hata
terimlerinin mutlak degerleri modelin tahmin ettigi degerlere bolinmektedir. Bulunan bu
degerler toplanarak, bu degerlerin ortalamasi alindiginda elde edilen sonu¢ MAPE degerini

vermektedir.
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3. VERIi VE YONTEM

3.1  Kullamilan Veri Seti

Bu caligmada kullanilan 6019 veri igeren 13 6zellikli (seri numarasi, yeni fiyat, model,
konum, y1l, gidilen kilometre, yakit tiirli, sanziman, arag sahibi tiirii, kilometre, motor, giic,
koltuk, fiyat) ara¢ veri seti, Samruddhi ve Kumar [42]’1n ¢alismasindan alinmistir. Veri
setine Kaggle web sitesinden erisilebilmektedir [43]. Veri setindeki aracin seri numarasi ve
aracin yeni fiyat 6zellikleri anlamli olmayan veriler i¢cerdigi i¢in Samruddhi ve Kumar, [42]
"1 calismasindaki gibi veri setinden ¢ikarilarak, bu ¢aligmadaki deneylerin ilk asamasinda
11 Gzellikli (model, konum, yil, gidilen kilometre, yakit tiirii, sanziman, ara¢ sahibi tiirti,
kilometre, motor, gii¢, koltuk, fiyat) 5872 adet satis verisi kullanilmustir. ikinci asamada ise,
hem 5872 adet veri ile hem de veri setinin normal dagilima sahip olmasini engelleyen ug
degerler veri setinden c¢ikarilarak kalan 5703 veri ile yapilan deneylerin sonuglarina gore,

modellerin performanslari karsilastirilmistir.

3.2 Verilerin incelenmesi

Bu ¢alismada, oncelikle 11 6zellikli girdi verisi olan (model, konum, yil, gidilen
kilometre, yakit tiirli, sanziman, ara¢ sahibi tiirii, mil, motor, gii¢, koltuk) ve araba fiyati
olarak 1 ¢iktist bulunan 5872 adet satis verisi 6rneginin analizi yapilmistir. Veri Gzerinde Ug
asamali bir 6n islem uygulanmustir. Cikt1 parametresi yani “araba fiyati”nin ortalamas1 9.603
olarak hesaplanmigtir. Bu verilerden sayisal degerler igeren Ozellikler igin istatistiksel

analizden yola ¢ikarak Tablo 3.1’deki sonuglara gore varsayimlarda bulunulabilinir.

Tablo 3.1 Veri Setindeki Sayisal Degerlerin Analizi.

Fiyat Yil Gidilen Kilometre Mil Motor Giig Koltuk
count 5872 5872 5872 5872 5872 5872 5872
mean 9.603 | 2013.477 58316.999 18.277 | 1625.745 | 113.276 5.283
std 11.249 3.164 92169.410 4.365 601.641 53.881 0.805
min 0.44 1998 171 0 624 34.2 2
25% 3.517 2012 33422.5 15.26 1198 75 5
50% 5.75 2014 52609 18.2 1495.5 97.7 5
75% 10 2016 72402.75 21.1 1991 138.1 5
max 160 2019 6500000 33.54 5998 560 10
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Genel olarak 6zelliklerin ortalamasi ile medyani (%50) yaklasik olarak birbirine yakin

gozlemlendigi i¢in ilk agamada normal dagilima sahip bir veri seti oldugu sdylenebilir.

Tablo 3.2 Veri Setindeki Sayisal Degerlerin Dagilimi.

Fiyat Yil Gidilen Kilometre Mil Motor Giig Koltuk
mean - 3*std -24,144 | 2003,983 -218191,230 5,180 | -179,179 -48,368 2,868
Min 0,44 1998 171 0 624 34,2 2
Max 160 2019 6500000 33,54 5998 560 10
mean + 3*std 43,35 | 202297 334825,23 31,37 3430,67 274,92 7,70

ortalama - 3*std < X <ortalama + 3*std gore veri dagilimin bu degerler arasinda yer

almas1 beklenmektedir. Minimum ve maksimum degerler bu aralik i¢inde yer aliyorsa ayrik

degerlerin (outlier) olmadig1 varsayilabilir.
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Sekil 3.1 Sayisal degerler iceren 6zelliklerin histogram grafikleri.
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Veri analizinde incelenen diger degerler skewness degeri, carpikligin yonii hakkinda

bilgi verirken, kurtosis degeri basikligin yonii hakkinda bilgi vermektedir.

Skewness degeri pozitif ise, veri dagilimi saga garpiktir, negatif ise sola ¢arpiktir.

Kurtosis degerinin 3’ten biiylik olmasi, asimetrik egrinin mevcut ve u¢ degerlerin
olasiligmin yiksek oldugunu gosterirken, 3’ten kiiglik olmas:t durumu verilerin normal
dagilimdan daha basik ve daha genis bir alana yayilmis oldugunu gosterir, 0’a esit olmasi

durumu ise simetrik dagilim oldugunu gdstermektedir.

Shapiro-Wilk ve Kolmogorov-Smirnov testleri de normal dagilimi test etmek igin
uygulanabilmektedir. Gozlem sayisi fazla oldugi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi de tercih

edilmistir ve sonuglar asagidaki kabule dayali1 olarak degerlendirilmektedir:

HO: Degisken normal dagilima sahiptir. P-Degeri > 0.05
H1: Degisken normal dagilima sahip degildir. P-Degeri < 0.05

Veri setine Skewness, kurtosis, Shapiro-Wilk ve Kolmogorov-Smirnov testleri

uygulanmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir:

Fiyat:

Skewness: 3.3222398386443843 Kurtosis: 16.94734792656452
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.6415148973464966 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.24143388714418618 P-Degeri: 9.210118472539103e-302

Model:

Skewness: 0.1284212117794548 Kurtosis: -1.056493143194676
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.9609061479568481 P-Degeri: 4.277388901169325e-37
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.06428135720642253 P-Degeri: 1.5440482023444816e-21
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Konum:

Skewness: -0.13376366984253193 Kurtosis: -1.1312251093962544
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.943569540977478 P-Degeri: 1.1756894115685215e-42
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.11252001751388052 P-Degeri: 3.2623564820880643e-65

Yil:

Skewness: -0.8177726429598154 Kurtosis: 0.8952707398145523
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.9524433016777039 P-Degeri: 5.159973309213987e-40
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T: 0.1202135633880424 P-Degeri: 2.1065780243771038e-74

Gidilen Kilometre:

Skewness: 58.44156478130156 Kurtosis: 4063.184244711242
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.16816306114196777 P-Degeri: 0.0
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.27059226681187576 P-Degeri: 0.0

Yakat Tiirii:

Skewness: 0.15290423805700176 Kurtosis: -1.8966626661625074
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.6579862236976624 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.3593084288568522 P-Degeri: 0.0

Sanziman:

Skewness: -0.9263974479805122 Kurtosis: -1.1417877683751938
Shapiro-Wilk Testi:

T: 0.5690214037895203 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.44867805747708006 P-Degeri: 0.0
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Arag Sahibi Tura:

Skewness: 1.8244926945885585 Kurtosis: 1.62490632624118
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.47967857122421265 P-Degeri: 0.0
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.49986456730991924 P-Degeri: 0.0

Mil:

Skewness: -0.11468888292427755 Kurtosis: 0.7619581807803146
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.9868478775024414 P-Degeri: 5.708153965057273e-23
Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.029875082546099607 P-Degeri: 5.4887807747578613e-05

Motor:

Skewness: 1.4165173066293828 Kurtosis: 3.1088909932680986
Shapiro-Wilk Testi:

T: 0.8785017132759094 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.1897315904082708 P-Degeri: 1.4188787988314263e-185

Glg:

Skewness: 1.915716548911364 Kurtosis: 6.501391932513165
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.8431642651557922 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T:0.16101251164518232 P-Degeri: 1.8187479941097463e-133

Koltuk:

Skewness: 1.9145678032215099 Kurtosis: 4.0729445964941915
Shapiro-Wilk Testi:

T:0.5007457733154297 P-Degeri: 0.0

Kolmogorov-Smirnov Testi:

T: 0.49451282291530035 P-Degeri: 0.0
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Kolmogorov-Smirnov  normallik

testi

ile

veri

setindeki

fiyat

ozelliginin

9.210118472539103e-302 p degeri ile %95 giiven araliginda ve diger 6zelliklerin de 0.05

degerinden az olan p degerleri ile %95 giiven araliginda normal dagilim goéstermedigi

gozlemlenmistir.

QQ (quantile-quantile) grafiginde, verilerin merkeze yakinligi normal dagilimin

saglandig1 hakkinda bilgi vermektedir. Verilerin normal dagilmadigi diger grafiklerde

oldugu gibi Sekil 3.3’te QQ grafiginde bir ¢izgide yer almadig1 saptanarak gozlemlenmistir.
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Sekil 3.3 Veri setindeki 6zelliklerin normal dagiliminin analizi.

Korelasyon katsayilar1 agagidaki gibi yorumlanmaktadir.

-1 — negatif iliski, r = 1 — pozitif iliski, r = 0 — iligki yok

Tablo 3.10’a gore, araba fiyatina en ¢ok etki eden 6zellikler sanziman (-0.59), motor

(0.66), ve gic (0.77) iken en az etki eden 6zellikler ise strllen kilometre (-0.01), koltuk
(0.06), ara¢ sahibi tird (-0.09), model (0.10) ve konumdur (-0.12).

31



Bunun disinda gii¢ ve motor arasinda pozitif yonde (0.87) giiglii bir iligki
gozlemlenirken gii¢ ve sanziman ile motor ve mil arasinda ortalama negatif yonde (-0.64)
bir iliski gozlemlenmektedir. Ayrica koltuk ve ara¢ sahibi ile sanziman ve arag¢ sahibi
arasinda bir iligki yoktur. Gii¢ ve yil ile koltuk ve yil arasindaki iliski ise yok denecek kadar

azdir. Sonuglar, olusturulan Sekil 3.4’te 1s1 haritasinda da gorsel olarak gosterilmistir.

Tablo 3.3 Veri setindeki 6zelliklerin korelasyon analizi.

Fiyat | Model | Konum Yil Km | Yakit | Sanz. Sahibi Mil. | Motor Giig | Koltuk

Fiyat| 1,00 -0,10| -012| 0,30 -0,01| -0,30| -0,59 -009| -034| o66| 077 0,06
Model | -0,10 1,00 0,02| 001| 003| -006| 0,14 -0,03 | -0,04 0,02 | -0,15 0,16
Konum | -0,12 0,02 1,00| -0,02 | -0,05| 0,12 0,04 -0,04 0,02| -0,08| -0,07| -0,04
Yil 0,30 0,01 -0,02 1,00 | -0,17 | -0,11 | -0,09 -0,38 0,29 | -0,07 0,01 0,01
Km | -0,01 0,03 -0,05| -0,17 | 1,00 | -0,10 | 0,02 0,08 | -0,06 0,09 0,03 0,08
Yakit | -0,30 -0,06 0,12 | -0,11| -0,10 | 1,00| 0,12 0,04 | -0,14| -0,40| -0,26| -0,30
Sanz. | -0,59 0,14 0,04 | -009| 0,02| 0,12 1,00 0,00 0,37 | -0,50| -0,64 0,07
Sahibi | -0,09 -0,03 -0,04| -0,38| 0,08 0,04| 0,00 1,00 | -0,14 0,06 0,03 0,00
Mil. | -0,34| -0,04 002| 029 -006| -0,14| 0,37 -0,14| 1,00| -0,64| -054| -0,33
Motor | 0,66 0,02| -008| -0,07| 0,09 -0,40| -0,50 006| -064| 100| 087| 0,40
Glg 0,77 -0,15 -0,07| 0,01| 0,03| -0,26 | -0,64 0,03 | -0,54 0,87 1,00 0,10
Koltuk 0,06 0,16 -0,04| 0,01| 0,08 -030| 0,07 0,00 | -0,33 0,40 0,10 1,00

Mame - ML
Location -08
wear 06
Kilometers_Driven
Fuel Type 0.4
Tansmissicn 02
Cwner_Type
Mileage 0a
Engine 0.3
Power
Seats —04
Price —0.6

i
&

MName

Mileage
Engine -
Power -

Seats
Price -

Location

Fugl Type
Tansmission
Owner_ Type

Kilometers Driven

Sekil 3.4 Veri setindeki verilerin 1s1 haritasi.
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Sekil 3.5 Gii¢ ve motor arasindaki iliski.

Veri seti icerisindeki u¢ noktalarin fazla olmasi gergek degerden daha fazla sapmaya
sebep olmaktadir. Ayrica, diisiik korelasyon katsayisina sahip girdi ve ¢ikti parametrelerinin
iligkisi zayif olacagindan, sonucun gercek degerinden sapma orani artacaktir. Bu nedenle,
modellerin basarisinda iyilesme saglamak i¢in veri seti icerisindeki u¢ degerler ¢ikarilmas,
sadece yiiksek korelasyona sahip 6zelliklerle model egitilerek deney tekrarlanmis ve sonuca
etkisi aragtirllmigtir. Ayrica aralarinda gii¢lii bir iligski bulunan gii¢ ve motor ikilisinden (gii¢
ve motor arasindaki r=0.87), giiciin aracin fiyat ile olan iligkisi ( gii¢ ve fiyat arasindaki r=
0.77, motor ve fiyat arasindaki r=0.66 ) daha kuvvetli oldugundan motor 6zelliginin veri
setinden c¢ikarilarak modellerin basarisina etkisinin karsilastirilmast i¢in deney yeniden

tekrarlanmistir.

3.3 Veri On Islemesi ve Makine Ogrenmesi

Oncelikle, 11 6zellikli (model, konum, yil, gidilen kilometre, yakit tiirii, sanziman,
arag sahibi tiirti, kilometre, motor, gii¢, koltuk, fiyat) 5872 otomobil satig veri setine bolim
3.1’de bahsedilen ii¢ asamali bir 6n isleme uygulanmigtir. Tim analizlerde, ara¢ fiyat
tahminindeki hatanin hesaplanmasinda K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi
kullanilmustir. ik olarak, k degeri 5 olarak ayarlanmus, veri seti verilen 5 degerine
boliindiikten sonra, pargalardan biri veriyi test etmek, geriye kalan 4 parca ise veriyi egitmek
i¢in kullanilmistir. Sonrasinda, k degeri 10 olarak ayarlanmis, veri seti verilen 10 degerine
boliinmiis ve geriye kalan 9 parca veriyi egitmek icin kullanilmistir. Daha fazla veri ile

egitilen modellerin hata oranlar1 azalmis ve sonuglar iyilesmistir.
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Tablo 3.4 Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin Sonuglari.

KFOLDCROSS

ki=KFold(10)

Kodlama Metotlar:

Karar Agacl

Rastgele Orman

Destek Vektor

Sirali (Label)

ort_kfold rmse: 5.3422
ort kfold mape: 21.7830

ort_kfold rmse: 3.6666
ort kfold mape: 16.5605

ort_kfold rmse: 4.2320
ort kfold mape: 22.2190

One Hot

ort_kfold rmse: 45569
ort kfold mape: 20.8665

ort kfold rmse: 3.6226
ort kfold mape: 16.1611

ort_kfold rmse: 59300
ort kfold mape: 32.6421

ikili (Binary)

ort_kfold rmse: 5.0793
ort kfold mape: 23.0521

ort_kfold rmse: 3.7235
ort kfold mape: 17.3939

ort kfold rmse: 42529
ort kfold mape: 24 4515

Frekans

ort_kfold rmse: 5.5721
ort kfold mape: 22 8728

ort_kfold rmse: 3.822
ort kfold mape: 17.1192

ort_kfold rmse: 44110
ort kfold mape: 22.6203

KFOLDCROSS

ki=KFold(5)

Kodlama Metotlar:

Karar Agacl

Rastgele Orman

Destek Vektor

Sirali (Label)

ort_kfold_rmse: 53596
ort kfold mape: 22.0638

ort_kfold_rmse: 3.9562
ort kfold mape: 169557

ort_kfold rmse: 43554
ort kfold mape: 22.5935

One Hot

ort_kfold rmse: 53288
ort kfold mape: 21.2619

ort kfold rmse: 3.8839
ort kfold mape: 16.4136

ort_kfold rmse: 6.0304
ort kfold mape: 33.6917

ikili (Binary)

ort_kfold rmse: 5.3389
ort kfold mape: 23 4215

ort_kfold rmse: 3.9272
ort kfold mape: 17.7639

ort kfold rmse: 44168
ort kfold mape: 25.1530

Frekans

ort_kfold_rmse: 5.8441
ort kfold mape: 22 8227

ort_kfold_rmse: 4.0971
ort kfold mape: 17.6195

ort_kfold rmse: 4.5460
ort kfold mape: 22.8294

Diger asamada ise sonuglarin iyilestirilmesi igin verilerin normal dagilip dagilmadigi
incelenmistir. Sekil 3.1°deki fiyat grafiginden goriilecegi lizere, fiyat1 40 iizeri olan veriler
grafigin normal dagilimim1 bozmaktadir. Bu yiizden 40’dan yiiksek fiyata sahip olan

araglarin verileri 5872 wveri igeren veri setinden ¢ikarilarak, 5703 veri ile deney

tekrarlanmistir.
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Tablo 3.5 Ug Verilerden Arindirilmis Veri Seti ile

Makine Ogrenmesi Y&ntemlerinin Sonuglari.

KFOLDCROSS ki=KFold(10)
Kodlama
Metotlar: Karar Agaci Rastgele Orman Destek Vektér Makinesi
ort kfold rmse:3.0600 | ort kfold rmse: 2.1801 ort kfold rmse: 2 4842
Siral: (Label) T - T - _ T - _
ort_kfold mape: 21.0855 | ort_kfold mape: 159087 | ort kfold mape: 20.2017
One Hot ort_kfold rmse:3.0529 | ort kfold rmse:2.2147 | ort_kfold_rmse: 3.3879
ort_kfold mape: 20.0000 | ort kfold mape: 15.6661 | ort kfold mape: 27.5780
L ort kfold rmse: 3.1628 ort kfold rmse: 2.2843 ort kfold rmse: 24716
1kili (Binary) - - - T - _ - -
*7 | ort_kfold mape: 22.0675 | ort_kfold mape: 16.7299 | ort kfold mape: 21.6036
Frekams ort kfold rmse:3.1212 | ort kfold rmse: 2.3028 ort_kfold rmse: 2.5869
’ ort_kfold mape: 21.6549 | ort_kfold _mape: 16.7324 | ort_kfold mape: 20.9895
KFOLDCROSS ki=KFold(5)
Kodlama
Metotlar: Karar Agaci Rastgele Orman Destek Vektér Makinesi
ort_kfold rmse:3.1034 | ort kfold rmse: 22374 ort_kfold rmse: 2.5207
Sirali (Label) T - — T - - . ~
ort_kfold mape: 21.4711 | ort kfold mape: 16.2197 | ort kfold mape: 204385
One Hot ort_kfold rmse:2.8949 | ort kfold rmse: 2.2930 | ort kfold rmse: 3.4440
ort_kfold mape: 20.3551 | ort_kfold mape: 15.9672 | ort_kfold mape: 28.3597
Lo ort kfold rmse: 3.2680 | ort kfold rmse: 2.3833 ort_kfold rmse: 2.5114
Ikili (Binary) iy - by - - iy -
“7 | ort_kfold mape: 22.5504 | ort_kfold mape: 17.3269 | ort_kfold mape: 22.1011
Frekans ort_kfold rmse: 3.3021 ort_kfold rmse: 2.3609 ort_kfold rmse: 2.6331
| ort_kfold mape: 22.4745 | ort kfold mape: 17.1828 | ort kfold mape: 21.1757

3.4 Veri On Islemesinin Ciktilara Etkisinin Incelenmesi

Yapilan deneylerin sonucuna gore veri seti iyilestirildiginde Tablo 3.12’de goriildigii
Uzere makine 6grenmesi yontemlerinin tahminlemelerindeki hatalarda azalma, sonuglarda
iyilesme gozlemlenmistir. En iyi sonucu her iki deneyde de rastgele orman makine
o0grenmesi yontemi 10k katlamali ¢apraz dogrulama ile vermistir. Kodlama metotlarinin
farkliligi sonuglarda degisiklige sebep olsa da, bu degisiklik olduk¢a azdir. Veri
iyilestirilmeden 6nce Ortalama Kare Kok hata metrigine goére one hot kodlama yontemi en
iyi sonucu verirken, veri setinden ug noktalar ¢ikartildiktan sonra, sirali kodlama daha iyi
sonu¢ vermistir. Ancak, Ortalama Mutlak Yiizde hata metrigine gore one hot kodlama
yontemi her iki durumda da en iyi sonucu vermektedir. Samruddhi ve Kumar [42]’1n ug
degerlerden arimdirilmamais veri seti Gizerinde KNN ydntemini denedikleri ¢alismalarinda, en
basarili sonucu k-katlamal1 deger 10 iken ve K degeri 4 olarak secildiginde 4.73 RMSE
olarak gozlemlemiglerdir. Veri seti iizerinde yapilan iyilestirmeler sonrasinda, bu ¢aligmada

kullanilan diger makine 6grenmesi yontemlerinin performansi daha yiiksek ¢ikmistir.
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3.5 YSA Sinir Ag1 Optimizasyonu
YSA Sinir Agi’nda kullanilan parametreler Tablo 3.13te belirtilmistir.

Tablo 3.6 Yapay Sinir Ag1 (YSA) Parametreleri.

PARAMETRE ADI | PARAMETRE ACIKLAMA

1. gizli katmandaki néronlarin sayisini temsil

hidden_layer_sizes i eder.

aktivasyon : {'identification’, 'lojistik’, ‘tanh’,
'relu'}, default="relu’
Gizli katman icin aktivasyon fonksiyonu.

- 'identification’, islem gerektirmeyen
aktivasyon, dogrusal darbogaz uygulamak i¢in
kullanighdir,

f(x) = x dondurir
- 'lojistik’, lojistik sigmoid islevi,
f(x) =1/ (1 + exp(-x)) dondurr.
- 'tanh’, hiperbolik tan islevi,
f(x) = tanh(x) degerini dondiirtir.
- 'relu’, diizeltilmis dogrusal birim islevi,

Activation "relu” f(x) = maks(0, x) dondurir

cozuci : {'Ibfgs', 'sgd', 'adam'}, default="adam’
Agirlik optimizasyonu i¢in ¢oziicil.
- 'Ibfgs', Newton benzeri yontemler
ailesindeki bir optimize edicidir.
- 'sgd' stokastik gradyan inisini ifade eder.
- 'adam’, Kingma, Diederik ve Jimmy Ba
tarafindan Onerilen stokastik gradyan tabanli bir
optimize ediciyi ifade eder.

Not: Varsayilan ¢oziicli 'adam’, hem egitim
stiresi hem de dogrulama puani agisindan
nispeten buyk veri kiimelerinde (binlerce veya
daha fazla egitim 6rnegiyle) oldukea iyi ¢alisir.

Solver ‘adam’ Ancak kuiglk veri kiimeleri igin 'Ibfgs' daha hizli
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birlesebilir ve daha iyi performans gosterebilir.

Alpha

0.0001

alfa : kayan nokta, varsayilan=0,0001

L2, ceza (dizenleme terimi) parametresi.

batch_size

Auto

batch_size : int, default="auto’

Stokastik optimize ediciler igin mini
partilerin boyutu.

Coziicii 'Ibfgs' ise, siniflandirict minibatch
kullanmaz.

"auto" olarak ayarlandiginda,

“batch_size=min(200, n 6rnek)"

learning_rate

"constant"

ogrenme_hiz1 : {'sabit’, ‘invscaling’,
'uyarlanabilir'}, varsayilan="sabit'

Agirlik glincellemeleri i¢in 6grenme orani
programi.

- 'sabit', baglangi¢c 6grenme orani
tarafindan verilen sabit bir 6grenme oranidir.

- '0lgeklendirme’, 'gli¢'lin ters bir
Olcekleme Usstinii kullanarak 't" her zaman
adiminda '6grenme oranint' 6grenme oranini
kademeli olarak azaltir.
etkin 6grenme oran1 = baglangic 6grenme orani
/ pow(t, gug t)

- 'uyarlanabilir', egitim kayb1 azalmaya
devam ettigi slirece 6grenme oranini baglangig
O0grenme oran1 olarak sabit tutar.

Ardisik 1iki donem egitim kaybini en az
tol azaltamadiginda veya 'erken durdurma’
aciksa dogrulama puanini en az tol
artiramadiginda, mevcut 6grenme orani 5'e
bolundr.

Yalnizca ¢6ziicii="sgd' oldugunda

kullanilir.
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learning_rate_init

0.001

baslangi¢ 6grenme orani : ¢ift, varsayilan
= 0,001

Kullanilan ilk 6grenme orani. Agirliklarin
giincellenmesinde adim boyutunu kontrol eder.
Yalnizca ¢oziicii="sgd' veya 'adam' oldugunda

kullanilir.

power _t

0.5

power t : ¢ift, varsayilan = 0,5

Ters 6l¢ekleme 6grenme orani igin is.

Learning_rate 'invscaling' olarak
ayarlandiginda etkin 6grenme oranini
giincellemek i¢in kullanilir. Yalnizca

¢oziicii="sgd' oldugunda kullanilir.

max_iter

1000

max_iter : int, varsayilan=200

Maksimum yineleme sayis1. Coziicii,
yakinsama ('tol' ile belirlenir) veya bu sayida
yineleme olana kadar yinelenir. Stokastik
¢ozucdler icin ('sgd’, 'adam’), bunun gradyan
adimlarinin sayisini degil, donemlerin sayisini
(her bir veri noktasinin kag kez kullanilacagini)

belirledigine dikkat edin.

Shuffle

"True"

shuffle : bool, varsayilan=True
Her yinelemede 6rneklerin karistirilip
karistirilmayacagi. Yalnizca ¢oziicii="sgd' veya

'‘adam' oldugunda kullanilir.

random_state

None

random_state : int, RandomState 6rnegi,
varsayilan=Y ok

Agirliklar ve 6nyargi baglatma i¢in rasgele
say1 iiretimini, erken durdurma kullaniliyorsa
tren testi bolunmesini ve ¢oziici="sgd' veya
'adam' oldugunda toplu 6rneklemeyi belirler.

Birden ¢ok islev ¢agrisinda tekrarlanabilir
sonuclar icin bir int iletin.

Bakiniz :term:"So6zliik <random_state>".
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Tol

0,0001

tol : kayan nokta, varsayilan=1e-4

Optimizasyon ig¢in tolerans. Kayip veya
puan art arda 'n_iter_no_change' yinelemeleri
icin en az 'tol' ile 1yilesmediginde,
'6grenme_hiz1' 'uyarlanabilir' olarak
ayarlanmadik¢a yakinsamaya ulasildig1 kabul

edilir ve egitim durur.

Verbose

"False"

verbose : bool, varsayillan=Yanlig
Ilerleme mesajlarmin stdout'a yazdirilip

yazdirilmayacag.

warm_start

"False"

Warm_start : bool, varsayilan=Yanlis

True olarak ayarlandiginda, baglatma
olarak sigdirmak i¢in 6nceki ¢agrinin ¢éziimiinii
yeniden kullanin, aksi takdirde 6nceki ¢oziimii
silmeniz yeterlidir. Bakiniz :term:"Sozliik

<warm_start>".

momentum

0.9

momentum : kayan nokta, varsayilan=0.9
Gradyan inis giincellemesi i¢in
momentum. 0 ile 1 arasinda olmalidir. Yalnizca

¢oziici="sgd' oldugunda kullanilir.

nesterovs_momentum

"True"

nesterovs_momentum : boolean,
default=True

Nesterov'un momentumunun kullanilip
kullanilmayacagi. Yalnizca ¢oziici='sgd' ve

momentum > 0 oldugunda kullanilir.
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early_stopping

"True"

Early stopping : bool, varsayilan=Yanlig

Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi
sonlandirmak i¢in erken durdurmanin kullanilip
kullanilmayacagi. Dogru olarak ayarlanirsa,
otomatik olarak egitim verilerinin %10'unu
dogrulama olarak ayiracak ve dogrulama puani
art arda "n_iter_no_change" i¢in en az "tol"
artmadig1 zaman egitimi sonlandiracaktir.

Yalnizca ¢oziicii='sgd' veya 'adam’

oldugunda etkilidir

validation_fraction

0.1

validation_fraction: kayan nokta,
varsayilan=0. 1

Erken durdurma i¢in dogrulama seti
olarak ayrilacak egitim verilerinin orani. 0 ile 1
arasinda olmalidir. Yalnizca erken durdurma

dogru ise kullanilir.

beta 1

0.9

beta 1 : kayan nokta, varsayilan=0.9

Adam'daki ilk moment vektoriinin
tahminleri i¢in listel bozulma orani, [0, 1)
olmalidir. Yalnizca ¢6ziicii="adam' oldugunda

kullanilir

beta 2

0.999

beta 2 : kayan nokta, varsayilan = 0.999
Adam'daki ikinci moment vektoru
tahminleri i¢in iistel bozulma oranu, [0, 1)
olmalidir. Yalnizca ¢6ziicii="adam' oldugunda

kullanilir

Epsilon

1,00E-08

epsilon : kayan nokta, varsayilan=1e-8
Adam cinsinden sayisal kararlilik degeri.

Yalnizca ¢oziicii='adam' oldugunda kullanilir

n_iter_no_change

10

n_iter no_change : int, varsayillan=10
"tol" iyilestirmesini karsilamayan
maksimum doénem sayisi. Yalnizca ¢6ziicii="sgd'

veya 'adam' oldugunda etkilidir
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max_fun : int, varsayilan=15000

Yalnizca ¢6ziicii='lbfgs' oldugunda
kullanilir. Maksimum fonksiyon ¢agrisi
say1s1.Coziicii, yakinsama ('tol' ile belirlenir),
yineleme sayisi max_iter'e veya bu fonksiyon
cagris sayisina ulasana kadar yinelenir. Islev
cagrisi sayisinin MLPRegressor i¢in yineleme
sayisindan biiyiik veya ona esit olacagini

max_fun 15000 unutmayin.

Yapay Sinir Ag1 Modelindeki optimum katman ve néron sayilarini bulmak i¢in Sekil
3.6°da gosterildigi gibi bir siire¢ isletilir. Oncelikle ilk katmana bir ndéron eklenir.
Baglangigta bir néron igeren tek katmanli bu model, 10-katlamali capraz dogrulama yontemi
ile ug¢ degerlerden arindirilmis veri seti ile egitilir. Egitim i¢in ayrilan veri seti, tim veri
setinin %901 olarak secilir. Bu egitim i¢in ayrilan verilerin %10’u da ‘random’ &zelligi
kullanilmadan validasyon i¢in kullanilir. Bu siire¢, katmandaki ndron sayis1 50’ye ulasana
kadar tekrarlanir. Mevcut katmanda en diisiik RMSE ve MAPE degeri veren néron sayisi bu
katman icin optimum noron olarak secilmektedir. Sisteme bir katman daha eklenerek, ikinci
katman i¢in de 50 ndrona kadar deneme yapilarak, optimum ndron sayist bulunmaktadir.
Eklenen diger ikinci katman daha yiiksek RMSE ve MAPE degerine neden olursa, modelin
basaris1 distiigii i¢in bir 6nceki katman sistem igin optimal katman sayisi olarak belirlenir.
Buna karsin, daha diisiik RMSE ve MAPE degerine neden olursa, belirlenen optimum néron

sayilar1 katmanlar i¢in sabit tutularak, katman sayisi arttiritlmaya devam edilir.
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Birinci katmam olugtar
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y
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\
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Bitir

Sekil 3.6 YSA Parametrelerinin Optimizasyonu [41].
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3.6 YSA Sinir Ag1 Yontemi Deneyleri ve Sonuclari

11 12
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Sekil 3.7 Sirali Kodlama Metotu Uygulanan Veri Setinin YSA Y0ntemi Sonucu
Noron Sayisina Gore L1 ve L2 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.

Sekil 3.7°de bir katmanli olarak egitilmis veri setinde 50 noron igerisinde en diigiik
RMSE degerinin 5,01 ve noron sayisinin 10 oldugu gozlemlenmistir. Ikinci asamada ilk
katmandaki 10 noronla sabit tutularak, ikinci katman eklenmistir ve testin sonucunda ikinci
katmanin 5,1 en diisiitk RMSE degeri ile noron sayisinin 9 iken saglandig1 gézlemlenmistir.
Dolayisiyla, ilk katmanda 10 ndron ile gozlemlenen RMSE degeri daha diistik oldugu i¢in 1
gizli katmanh sistemin Sirali Kodlama Metotu uygulanan veri seti i¢in daha ideal oldugu
sonucuna vartlmstir. Sekil 3.7°de ikinci katmanda degigen noron sayisina gore gozlemlenen
RMSE degerlerini veren grafikte, grafigin ikinci katmanla bozuldugu ve daha yiiksek

degerler verdigi goriilmektedir.

11 12
10,00 10,00
8,00 8,00
4,00 4,00
2,00 2,00
0,00 0,00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Sekil 3.8 One Hot Kodlama Metotu Uygulanan Veri Setinin YSA Yontemi Sonucu NGron
Sayisina Gore L1 ve L2 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.
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Sekil 3.8’de bir katmanli olarak egitilmis veri setinde 50 noron igerisinde en diigiik
RMSE degerinin 4,2 ve noron sayisinin 16 oldugu goézlemlenmistir. Bu nedenle, ikinci
katman eklenirken ilk katmandaki 16 néron sabit tutulmustur. Ikinci katmanda néron sayisi
40 iken, en diisiik RMSE degeri 4,25 olarak gozlemlenmistir. Dolayisiyla, ilk katmanda 16
ndron ile daha diisiik RMSE degeri elde edildigi i¢in, 1 gizli katmanli sistemin One Hot

Kodlama Metotu uygulanan veri seti icin optimum oldugu sonucuna varilmaistir.

11 12 13
20,00 15,00 10,00
15,00 10,00 \P’\/”“““\f‘_—“"—"‘— N
10,00 MM_N\I\ 2,00
5,00 5,00
0,00 0,00 0,00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Sekil 3.9 ikili Kodlama Metotu Uygulanan Veri Setinin YSA Y&ntemi Sonucu Noron
Sayisina Gore L1, L2 ve L3 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.

Ikili Kodlama Metotu uygulanan veri seti bir katmanl olarak egitilmis, ve 50 ndron
icerisinde en diisiik RMSE degerinin 4,86 noron sayisinin 21 oldugu gézlemlenmistir. ikinci
asamada ilk katman 21 noronla sabit tutularak, ikinci katman eklenmistir ve testin sonucunda
ikinci katman 4,61 en diisitk RMSE degeri ile noron sayisi 5 iken saglanmistir. Bu deger, tek
katmanli modelin RMSE degerinden (4,86) daha diisiik oldugundan, {igiincli katmanin
eklenmsine karar verilmistir. Ugiincii katman eklenirken, daha 6nce oldugu gibi onceki
katmanlardaki noron sayilari sabit tutulmustur (21 ve 5). Testler sonucunda 22 ndronla en
diisik RMSE degeri 5,45 olarak gozlemlendiginden ve bu deger iki katmanli sisteme gore
daha yuksek oldugundan, Sirali Kodlama Metotu uygulandigi zaman iki katmanli YSA
modelinin ideal oldugu sonucuna varilmistir. Sekil 3.9°da ikinci katmanda degisen noron
sayisina gore gozlemlenen RMSE degerleri 5 civarinda iken, {i¢lincli katman eklendigi

zaman RMSE ortalamasinin artarak 7 civarinda yer aldig1 gérilmektedir.
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Sekil 3.10 Frekans Kodlama Metotu Uygulanan Veri Setinin YSA Y0dntemi Sonucu NGron
Sayisina Gore L1, L2, L3, L4, L5 ve L6 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.

egitildigi zaman 50 ndron igerisinde en diisiik RMSE degerinin 4,96 ve ndron sayisinin 45

oldugu gozlemlenmistir. 6. katmana kadar eklenen katmanlarda néron sayilar1 degistikge,

Sekil 3.10°da Frekans Kodlama Metotu uygulanan veri seti, bir katmanli olarak

daha diisik RMSE degerleri gozlemlenmistir. Ancak 6. katmana gelindigi zaman hem

RMSE degerinin 50 ndron i¢in ortalamasi artmis, hem de noronlar degistikge daha diisiik
RMSE degerine rastlanamamistir. Dolayisiyla, bes katmanli Yapay Sinir Ag1 yonteminin

Frekans Kodlama Metotu uygulanan veri seti i¢in en ideal oldugu sonucuna varilmastir.

Sonug olarak, Tablo 3.7°de belirtildigi tizere Yapay Sinir Agi yontemi One Hot

Kodlama Metotu uygulanan veri setinde en iyi sonucu vermektedir.
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KFOLDCROSS kf=KFold(10) early stopping is true max iter: 1000

Tablo 3.7 Yapay Sinir Ag1 (YSA) Sonucu
Noron Sayisina Gore L1, L2, L3, L4, L5 ve L6 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.

epsilon=1e-8

Kodlama Birinci Katman ikinci Katman
Metotlar
ndron sayisl ort rmse niromn sayisi ort rmse
Sirali (Label) 10 7.2 5,01 9 728 5.1
One Hot 16 4.67 42 40 493 4,25
ikili (Binary) 21 6,22 4.86 5 5.74 4,61
Frekans 45 6.53 4.96 2 597 4.75
Kodlama Uciincii Katman Dirdiincii Katman
Metotlary
ndron sayisl ort rmse niron sayisi ort rmse
Sirali (Label) 24 621 5,08 15 6,37 5,18
One Hot 41 5.1 4,13 10 5,01 27
ikili (Binary) 22 7.48 545 6 7.77 6.7
Frekans 42 6.48 4.62 1 6.14 4.51
Kodlama Besinci Katman Altinc1 Katman
Metotlar
noron sayisi ort rmse norom savisi ort rmse
Siral1 (Label)
One Hot
ikili (Binary)
Frekans 47 6.23 4.45 28 7.49 6.33

YSA modeli deneyinin ikinci asamasinda 5703 otomobil satig veri setinden fiyat ile
korelasyon orani diisiik olan arag¢ sahibi tiirii, kilometre ve koltuk 6zellikleri ¢ikarilmastir.

Ek olarak, aralarinda gii¢lii bir iligki bulunan gii¢ ve motor ikilisinden giiciin aracin
fiyat: ile olan iligkisi daha kuvvetli oldugundan motor 6zelligi veri setinden ¢ikarilarak 8
Ozellikli veri seti lzerinde daha 6nce 4,2 ile en iyi sonucu aldigimiz one hot kodlamasi
kullanilarak deney yeniden tekrarlanmigtir. Tablo 3.8’deki gibi Sonuglarda iyilesme

gozlemlenmistir.

Tablo 3.8 8 Ozellikli Veri Setinin Yapay Sinir Ag1 (YSA) Sonucu
Noron Sayisina Gore L1, L2, L3 ve L4 Katmanlarindaki RMSE Degerleri.

KFOLDCROSS kf=KFold(10) early stopping is true max iter: 1000 epsilon=1e-8

Kodlama Birinci Katman ikinei Katman
Metotlan
niron sayisi ort rmse niron sayisi ort rmse
One Hot 47 3,38 3.25 21 3.58 3.18
Kodlama Uciincii Katman Dérdiincii Katman
Metotlan
noron sayisi ort rmse niron sayisi ort rmse
One Hot 43 3.37 3.16 37 3.3 3.17
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Sekil 3.11 8 Ozellikli Veri Setinin YSA Yo6ntemi Sonucu
Noron Sayisina Gore L1, L2, L3 ve L4 Katmanlarindaki RMSE Degerleri (Ustteki
grafikler), 3.00-3.60 rmse degerleri araliginin biiyiitiilmiis hali (alttaki grafikler).

Sekil 3.11°de bir katmanli olarak egitilmis veri setinde 50 ndron igerisinde en diisiik
RMSE degerinin 3,25 ve noron sayisinin 47 oldugu goézlemlenmistir. Bu nedenle, ikinci
katman eklenirken ilk katmandaki 47 néron sabit tutulmustur. Ikinci katmanda néron sayisi
21 iken, en diisiik RMSE degeri 3,18 olarak gozlemlenmistir. Dolayisiyla, ikinci katmanda
21 noron ile daha diisiik RMSE degeri elde edildigi i¢in, iiglincii katman eklenmistir. 43

47



ndron sayisiyla 3,16 RMSE degeri elde edilmistir. Dordiincii katmanin eklenmesi ile en
diisiik RMSE degerinin 3,17 ve ndron sayisinin 37 oldugu gozlemlenmistir. Hata degeri
artmaya basladigi i¢in, ti¢ gizli katmanl sistemin One Hot Kodlama Metotu uygulanan bu

veri seti icin en iyi oldugu sonucuna varilmistir.

3.7 Veri Setindeki Degiskenlerin Fiyat Tahminine Etkisinin Degerlendirilmesi
Yapilan istatistiksel caligmalarin sonuglar1 ile, makine O6grenimi yontemlerinin
sonuglart karsilastirmak tizere u¢ degerlerden arindirilmis veri seti icerisindeki 11 6zelligin
her birinin veri setinden ¢ikarilip kalan 10 ozellikle ile yapilan tahminlemenin sonuglara
etkisi arastirilmistir. Onceki deneylerde en iyi sonuglar, One Hot Kodlama Metotu ile
alindig icin, degisken etkisi analizinde de bu kodlama yontemi kullanilmistir. Tablo 3.9°da
veri setinden ¢ikarilan her bir 6zellik sonucunda elde edilen 10 6zellikli veri seti ile fiyat

tahminindeki hata degerleri (RMSE ve MAPE) yer almaktadir.

Tablo 3.9°daki sonucglardan da goriilecegi tizere hata degerleri genellikle artmaktadir.
Bunun nedeni, her 6zelligin Tablo 3.10°da gosterildigi gibi fiyat ile bir iliskisinin olmasidir.
Hata degerleri ne kadar artarsa, o 6zelligin fiyat tahminine etkisi o kadar fazla demektir. Bu
baglamda, her makine 6grenmesi teknigi i¢i ayri ayri olmak iizere 6zelliklerin sonuca etkisi
en azdan (RMSE degeri en diisiik) en ¢coga (RMSE degeri en yliksek) gore siralanmustir.
Tablo 3.10’a gore fiyat ile arasinda en yiiksek korelasyon bulunan “Gii¢” 6zelliginin, biitiin
makine 6grenimi teknikleri sonuglarina gore de en belirleyici 2. 6zellik oldugu gozlenmistir.
Ote yandan, Tablo 3.10’a gore fiyat iizerinde neredeyse hicbir etkisi olmayan (-0,01
korelasyon degeri) “Kilometre” o6zelligi de Destek Vektor Makinesi hari¢ diger tiim
yontemlerde en az belirleyici 6zellik olarak tespit edilmistir. Hatta, bu 6zelligin ¢ikarilmasi
ile daha diisik RMSE ile tahmin yapilabildiginden, makine O6grenimi ydntemlerinin
basarilarinin arttig1 da goriilmektedir. Bu acidan, Tablo 3.10°da verilen 6zellikler ile fiyat

arasindaki korelasyon degerlerinin Tablo 3.9°daki sonuglar ile tutarli oldugu sdylenebilir.
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Tablo 3.9 Veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin deney sonucuna etkisi

KFOLDCROSS ki=KFold(10) KFOLDCROSS ki=KFold(10)
Ozellikler Karar Agac1 Ozellikler Rastgele Orman
. ort_kfold rmse: 2. 8858 . ort_kfold rmse: 22117
Kilometre - — Kilometre - —
ort kfold mape: 18.9322 ort kfold mape: 15.2481
ort_kfold rmse: 2.9650 . ort kfold rmse: 2.2145
Sanziman - - Arac Sahibi Tiiri - —
ort kfold mape: 19.9629 ort kfold mape: 15.6584
o a- -2
Motor ort_kfold rmse: 2.9 ;_33 Yakat Tipi ort_kfold rmse: 5,5_149_
ort kfold mape: 20.0794 ort kfold mape: 15.7037
-2 -39
Mil ort kfold rmse: 2.993 5_ Koltuk ort kfold rmse: 2.2246
ort kfold mape: 20.0467 ort kfold mape: 15.6452
-9 -7
Koltuk ort_kfold rmse: 2.9953 il ort_kfold rmse: 2.2451
ort kfold mape: 19.9853 ort kfold mape: 15.9083
-2 -2
Arac Sahibi Tiirii ort_kfold rmse: ‘_99_69 Model ort_kfold rmse: 2.2464
ort kfold mape- 20 0740 ort kfold mape- 16 0166
ort_kfold rmse:3.0011 ort_kfold rmse: 2.2493
Konum - - Sanziman - —
ort kfold mape: 22.0537 ’ ort kfold mape: 15.8054
- okl - I8
Yakat Tipi ort_kfold rmse: 3.0270 Motor ort_kfold rmse: 2.2528
ort kfold mape: 20.0142 ort kfold mape: 158908
ort_kfold rmse:3.1254 ort_kfold rmse: 2.3066
Model - - Konum - -
ort kfold mape: 20.8029 ort kfold mape: 17.7648
o ort_kfold rmse: 3.3081 o ort_kfold rmse: 2.5700
Giic - — . Giic - — _
ort kfold mape: 21.7287 ort kfold mape: 17.4202
il ort_kfold rmse: 3.8208 a1 ort_kfold rmse: 2.8500
ort kfold mape: 27.9419 ort kfold mape: 22.0264
. ort kfold rmse:3.0529 .. ort kfold rmse: 2.2147
11 Ozellikli Veri Seti oy - 11 Ozellikli Veri Seti oy -
eI Yerl setl ort kfold mape: 20.0000 ek Verl vetl ort kfold mape: 15.6661

KFOLDCROSS ki=KFold(10) KFOLDCROSS ki=KFold(10)
Ozellikler Destek Vektor Makinesi Ozellikler Birincl katman, nron sayisi=16
Yapay Sinir Aglar
-2
Model ort_kfold_rmse: "66_41 Kilometre ort kfold rmse: 3,6294
ort kfold mape: 21.6728 — —
Koltuk ort_kfold rmse: 33801 Arac Sahibi Tiirii ort_kfold rmse: 4,3992
ort kfold mape: 274752 - -
Mil ort_kfold_rmse: 3.3980 Yi1 ort_kfold rmse: 44075
ort kfold mape: 27 4340 - -
Arac Sahibi Tiirii ort_kfold_rmse: 33998 Yakat Tipi ort_kfold rmse: 44566
ort kfold mape: 27.5326 — —
Motor ort_kfold_rmse: 3_'4099_ Koltuk ort kfold rmse: 44925
ort kfold mape: 27.0837 — —
Kilometre ort_kfold_rmse: 3_'4_198 Mil olarak alinan vol ort_kfold rmse: 45358
ort kfold mape: 27.7260 ) - -
Yakit Tipi ort_kfold_rmse 34301 Motor ort_kfold rmse: 45561
ort kfold mape: 27.2359 — —
Konum ort_kfold rmse: 3.4677 Sanziman ort kfold rmse: 48426
ort kfold mape: 29.3081 — —
- a3
Sanziman ort kfold rmse:3.5142 Konum ort kfold rmse: 48772
ort kfold mape: 28.0168 - -
Giic ort_kfold_rmse: 3 5189 Giic ort_kfold rmse: 5.0252
ort kfold mape: 27.9656 - -
ort_kfold rmse: 3.5975
Yil - - Model t kfold 15,4285
! ort kfold mape: 30.4254 ode Ort_Kiose_tmse: 3,
" t kfold :3.3879 "
11 Ozellikli Veri Seti ort_Xlo’c_rmse: 5.59/ 11 Ozellikli Veri Seti ort kfold rmse: 4,1962
ort kfold mape: 27.5780 — —




Tablo 3.10 Ozellikler ile Fiyat Arasindaki Korelasyon

Korelasvon Tablosu

Ozellikler Fivat
Kilometre -0,01
Koltuk 0.06
Arac Sahibi Tiiril -0,09
Model -0,10
Konum -0,12

Yil 0.30

Yakat Tipi -0.30
Mil olarak alinan vol -0.34
Sanziman -0,59
Motor 0.66

Giig 0.77

50



4. SONUC VE ONERILER

Otomotiv sektoriinde arag fiyati tahmini yapildigi zaman gz 6niinde bulundurulmasi
gereken ¢ok fazla 6zellik bulunmaktadir. Bu c¢aligmada, makine 6grenmesi yontemleri

kullanilarak, tahmin stirecinin daha hizli ve kolay olmasi saglanmaya ¢aligilmistir.

Veri seti igerindeki 6zelliklerin birbiriyle olan korelasyonu ve normal dagilimi dikkate
alinarak u¢ degerler ¢ikartildigi zaman makine 6grenmesi modellerinin tahmin etme
performansinin da artacagi gozlemlenmistir. Kodlama yontemleri arasinda, One Hot

kodlama yontemi biitiin modellerde en iyi sonucu vermistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin etme performanslari birbirlerine ¢ok yakin
olsa da, Rastgele Orman Regresyon yontemi bu c¢alismada kullanilan diger yontemler
arasinda en iyi sonucu vermistir. Yapay Sinir Ag1 yonteminin tahmin etme performansi ise,
diger makine 6grenmesi yontemlerine gore en diisiik ¢cikmistir. Normal dagilim gostermeyen
bu veri seti, u¢ degerlerden armndirildiginda ise RMSE degerinin daha diigiik ¢iktigi ve
dolayist ile de Yapay Sinir Agi ydnteminin tahminleme performansinin arttigi
gozlemlenmistir. Ozelliklerin etkisinin arastirildig1 ¢alismada ise veri setinden ¢ikarilan
oOzelliklerin modellerin performansini ne kadar diistirdiigii gozlemlenmistir. Gii¢ 6zelliginin
her tabloda fiyata etki eden ilk ii¢ 6zellik arasinda yer aldig1 goriilmiis ve fiyati belirlemede
en etkili ozellikler arasinda oldugu ¢ikarimi yapilmistir. Ayrica, kilometre 6zelligi veri
setinden ¢ikarildig1 zaman, model sonuclarinda etkisinin olmadigi; hatta baz1 modellerde

kismen iyilesme sagladig1 sonucuna varilmigtir.
Bu c¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yOntemlerine ek olarak derin dgrenme

yontemleri ile, daha biiyiik veri seti kullanilarak sistemin tahminleme yeteneginin daha iyi

olacagi beklenmektedir.
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