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WEB KAZIMA VE MAKINE OGRENMESiIi YONTEMLERI
KULLANILARAK FiYAT TAHMINLEME: iKINCi EL ARAC
PiYASASINDA BiR ORNEK

OZET

Teknolojinin gelismesi ile birlikte gliniimiizde veri miktar1 ve trafigi dnemli dl¢lide
artt1. Dolayisiyla veriyi toplamak ve anlamlandirabilmek de oldukca 6nemli hale geldi.
Ancak ihtiyag duyulan veriler her zaman bir kaynakta toplanip sunulmuyor olabilir.
Bu nedenle web kazima yontemleri kullanilarak, ihtiya¢ duyulan veriler ilgili
kaynaklardan toplanabilmektedir.

Bu calismada web kazima teknikleri kullanilarak toplanan ikinci el ara¢ satis
verilerinin makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmesi ve fiyat
tahminleme modeli olusturulmasi hedeflenmistir. Analiz i¢in ihtiya¢ duyulan veriler
belirlenip Selenium ve BeautifulSoup kullanilarak toplanmistir. Calismada
kullanilmak tizere ayni1 6zelliklere sahip, farkli sayida veri igeren iki adet veri seti elde
edilmistir. Her iki veri seti de biri hedef degisken olmak iizere 25 06zellikten
olusmaktadir. Veri seti 1, 5557 satir veri igerirken veri seti 2 ise 11688 satir veri
icermektedir. Iki veri seti de cesitli veri 6n isleme asamalarindan gegirilerek analize
hazirlanmistir. Toplanan veriler 6zellik secimi ve boyut indirgeme igin Lasso
regresyon ve PCA analizi, hiperparametre ayarlamasi yapmak i¢in GridSearchCV
yontemi uygulanarak makine dgrenmesi algoritmalar: ile degerlendirilmistir. Lasso
regresyon sonrasi veri seti 1 igin 0zellik sayis1 11°e indirgenirken veri seti 2 i¢in 9’a
indirgenmistir. PCA analizi sonras1 ise her iki veri seti i¢cin de ozellik sayis1 7’ye
indirgenmistir.

Analizde Rastgele Orman Regresyon, K-en Yakin Komsu Regresyon, Gradyan
Artirma Regresyon, AdaBoost Regresyon, Destek Vektor Regresyon ve XGBoost
Regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen analiz sonuglar1 Ortalama Kare
Hata (MSE), K6k Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Determinasyon Katsayis1 (R?) ile
birlikte degerlendirilmistir.

Veri seti 1 i¢in sonuglar incelendiginde en iyi sonucu veren model 0.973 R?, 0.026
MSE ve 0.161 RMSE degerleri ile XGBoost Regresyon olmustur. Bu modeli Gradyan
Artirma Regresyon modeli takip etmektedir. Veri seti 2 i¢in sonuglar incelendiginde
ise en iyi sonucu veren model 0.978 R?, 0.021 MSE ve 0.145 RMSE degerleri ile K-
en Yakin Komsu Regresyon olmustur. Bu modeli XGBoost Regresyon modeli takip
etmektedir. Analiz sonucunda her iki veri seti i¢in de en kotii sonuglar1 veren
algoritmanin AdaBoost Regresyon oldugu goriilmiistiir.
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PRICE PREDICTION USING WEB SCRAPING AND MACHINE
LEARNING METHODS: AN EXAMPLE IN THE USED CAR MARKET

SUMMARY

With the developing technology, the size of the data and the data traffic are increasing
day by day. Therefore, data analysis is of great importance in many different sectors
and functions today. When data analysis is done correctly, it provides significant
benefits in almost every field. It enables businesses to achieve better results in
decision-making. Accordingly, it provides important benefits such as competitive
advantage, customer satisfaction, operational efficiency, and better management of
risks. Data collection and interpretation are important. However, data that is not
collected and interpreted correctly only causes confusion. Therefore, data collection is
as important as analysis. The required data may not always be provided directly.
Therefore, by using web scraping methods, the needed data can be collected from
relevant sources.

Websites contain large amounts of data. Instead of collecting this data manually, web
scraping makes it possible to collect large amounts of data automatically. With web
scraping, the collection of large amounts of data is automated and the data is made
more useful to the user.

Identifying needs is important in web scraping. First of all, it should be determined
which data will be collected from which website. Different tools and libraries are
available for web scraping. Libraries like BeautifulSoup and Scrapy in Python are
popular and frequently used methods for web scraping. By doing research, the most
suitable method for web scraping can be determined.

After data is collected, some preprocessing steps may be required before starting the
analysis. By examining the data set, missing or incorrect data is corrected or removed.
Scaling is done for data of different scales and a clean data set is obtained by removing
redundant or repetitive data. Appropriate methods should be determined for the
analysis of the obtained data set. These methods vary depending on the characteristics
of the dataset and the intended output. Machine learning, statistical analysis, data
mining or other analytical methods can be used.

In this study, it is aimed to analyze the used car sales data collected using web scraping
techniques by using machine learning algorithms and to create a price prediction
model. The data used in the study were collected with codes written in the Python
programming language from a used car sales website and saved in a database.
Selenium and BeautifulSoup were used during web scraping for data collection.

In the web scraping process, the URLS of the requested products were first retrieved
from the target website via Selenium. The source codes of the pages whose URLS were
taken were collected and the desired parts were parsed using BeautifulSoup. The data
collected with Numpy and Pandas were manipulated, converted into appropriate
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format and tabulated. The collected data was written to the database. Used Pymysql
and Sqglalchmy for database connection.

Data collected; price, brand, model, series, year, km, type, information from, fuel, gear,
engine power, engine capacity. In addition, the following information was collected
from the template showing the damage status; right rear fender, rear hood, left rear
fender, right rear door, right front door, roof, left rear door, left front door, right front
fender, engine hood, left front fender, front bumper and rear bumper. While these
fields are being filled, O values are assigned if the relevant part of the vehicle is
original, 1 if it is painted, 2 if it is changed, and 3 if it is not specified.

Within the scope of the study, two data sets with different data numbers were obtained
in order to make comparisons during the analysis. Both datasets consist of 25 features.
While collecting the data, the dates between 10.02.2023 and 31.03.2023 were taken as
a basis. Dataset 1 contains 5557 rows of data, while Dataset 2 contains 11688 rows of
data.

The collected data were analyzed and initially, some fields that were null in the
columns reflecting the damage status were filled with the default (unspecified=3)
value. Then, categorical data were converted into numerical data using the encoder
method to be ready for analysis. The price variable was set as the target variable.

Lasso regression was used to determine which of the remaining 24 features would be
used in the analysis. Lasso regression is a regression technique used in feature selection
and model parameter estimation. Unlike traditional regression analysis, it allows the
coefficient of unimportant variables to be reduced to zero. With this feature, it can
reduce overfitting problems and make the model simpler and more interpretable. After
applying Lasso, 11 features were selected in Dataset 1 result, and 9 features were
selected in Dataset 2 result. Afterward, PCA analysis for size reduction was applied
and the variables to be included in the analysis were determined. Principal Component
Analysis (PCA) is a statistical technique used for dimension reduction in multivariate
datasets. PCA is used to analyze the relationships between the variables in the data set
and to create new variables that best explain these relationships. As a result of the PCA
analysis, the number of features was reduced to 7 for both data sets.

Training and test data were separated for use in machine learning algorithms. K-Fold
cross-validation was used for this process. In the K-Fold cross-validation method, the
dataset is divided into k different subsets. It is ensured that each piece is used as both
training and test data. In this way, the errors that may occur due to its distribution are
minimized. In this study, analyses were made by choosing k value of 10.

Six different machine-learning algorithms were used in the study. Both the data set
with the lower number of data and the data set with the higher number of data were
run with each of these algorithms. GridSearchCV was used to determine the best
parameters in the algorithms.

Random Forest Regression, K-Nearest Neighbor Regression, Gradient Boosting
Regression, AdaBoost Regression, Support Vector Regression, and XGBoost
Regression algorithms were used in the analysis. The obtained analysis results were
evaluated together with Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error
(RMSE), Coefficient of Determination (r-squared), and learning curve graphs.
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When the results for data set 1 were examined, the model that gave the best results was
XGBoost Regression with 0.973 R?, 0.026 MSE, and 0.161 RMSE values. This model
is followed by the Gradient Boosting Regression model. When the results for data set
2 were examined, the model that gave the best results was K-Nearest Neighbor
Regression with 0.978 R?, 0.021 MSE, and 0.145 RMSE values. This model is
followed by the XGBoost Regression model. As a result of the analysis, it was seen
that the algorithm that gave the worst results for both data sets was AdaBoost
Regression.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte veri trafigi ve verinin boyutu giinden giine artmaktadir.
Dolayisiyla giiniimiizde veri analizi, bir¢ok farkli sektorde ve islevde biiylik 6nem
tagimaktadir. Veri analizi dogru sekilde yapildiginda hemen hemen her alanda 6nemli
ol¢iide etkilidir. Isletmelerin karar almada daha iyi sonuglar elde etmelerini ve buna
bagl olarak rekabet avantaji, miisteri memnuniyeti, operasyonel verimlilik ve riskleri

daha iyi yonetme gibi 6nemli faydalar saglamaktadir.

Ancak dogru sekilde toplanmamis ve anlamlandirilmamis veri yalnizca karmasaya
neden olmaktadir. Bu nedenle verinin analizi kadar toplanmas1 da énem tagimaktadir.
Ihtiya¢ duyulan veriler her zaman bir kaynakta toplanip sunulmuyor olabilir. Bu
nedenle web kazima yontemleri kullanilarak, ihtiya¢ duyulan veriler ilgili

kaynaklardan toplanabilmektedir.

Web siteleri biiylik miktarda veri barindirmaktadir. Bu verileri elle ¢ikarma islemi
yerine web kazima c¢ok miktarda veriyi otomatik olarak ¢ikarmayi miimkiin hale
getirir. Web kazima ile hem ¢ok miktarda verinin toplanmasi otomatiklestirilmis olur
hem de veriler kullanici i¢in daha kullanigh bir bigime getirilir. Ancak ¢ogu durumda
web kazima basit bir islem degildir. Web siteleri farkli sekil ve bigimler barindirir. Bu

nedenle web kaziyicilar islevsellik ve 6zelliklere gore degismektedir.

Web kazimada ihtiyaglarin belirlenmesi onemlidir. Ilk olarak hangi web sitesinden
hangi verilerin ¢ekilecegi belirlenmelidir. Web kazima islemi i¢in farkli arag¢ ve
kiitiiphaneler mevcuttur. Python dilinde BeautifulSoup ve Scrapy gibi kiitiiphaneler
web kazima i¢in popiiler ve sik kullanilan yontemlerdendir. Arastirma yapilarak en

uygun se¢enek belirlenebilir.

Veriler toplandiktan sonra analizlere baglanmadan 6nce bazi 6n isleme adimlar
uygulamak gerekebilir. Veri seti incelenerek eksik veya hatali veriler diizeltilir ya da
cikartilir. Farkli Glgeklerdeki verilerin ayni skalaya getirilmesi i¢in 6l¢eklendirme

yapilir ve gereksiz veya tekrarlayan veriler kaldirilarak temiz bir veri seti elde edilir.



Elde edilen veri setinin analizi i¢in uygun yontemler belirlenmelidir. Veri setinin
ozelliklerine ve hedeflenen ¢iktiya bagli olarak bu yontemler degismektedir. Makine
O0grenmesi, istatistiksel analiz, veri madencili§i veya diger analitik yoOntemleri

kullanilabilir.

Bu calismada ikinci el ara¢ piyasasinda araclarin 6zelliklerine gore fiyatlarinin tahmin
edilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda elde edilmek istenen veriler belirlenmis ve web
kazima yontemleri ile bu veriler toplanmistir. Toplanan veriler, veri 6n isleme

adimlarindan gecirilmis ve makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz edilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Cok sayida web sitesi biiyiik miktarlarda veri icerir. Bu bilgileri istatistiksel 6zetlerle
elde etmek sahislar ve firmalar i¢in 6nem tasir (Milev, 2017). Biiyiik veri ve bu
verilerin analizi olmasaydi web kazimanin gelismeyecegi hatta hi¢ ihtiyag
duyulmayacagi bile varsayilabilir. Bu nedenle, veri bilimi web kazimada Kilit bir rol
oynar. Herhangi bir bilgiye ulasmak amaciyla web sitelerini ziyaret ederken, herkes
biiyiik miktarda veri ile dolu web sayfalariyla kars: karsiya kalir. Internet, farkli alanlar
icin muazzam miktarda veriyle doludur (Broucke ve Baesens, 2018). Cogu zaman
veriler dogrudan kopyalanamaz. Bu nedenle, verileri analiz etmek i¢in miimkiin
oldugunca az zaman ve g¢aba harcayacak becerilere ihtiya¢ vardir. Web sayfasi
sahipleri kullanicilarin ilgisini ¢cekmek i¢in web sitelerini bolca resim ve animasyonla
zenginlestirmeye calisirlar. Kasith veya degil, tiim bunlar web sayfalarinin dogrudan
veri indirmesini de engeller. Bilgiler, indirmesi pek kolay olmayacak sekilde
yerlestirilmistir ve indirmesi kolay olsa bile islenmesi zor olacaktir. Web kazimanin

veri bilimine girdigi yer burasidir (Khder, 2021).

Web kazima yontemi yalnizca bilgi toplamaya yardimeci olmakla kalmaz, aym
zamanda daha sonraki analizlerde kolaylik saglamak icin bilgiyi yapilandirir. Elbette
web sayfalarindan manuel olarak da veri toplanabilir. Ancak bu islem ¢ok fazla zaman
alir ve karmasik site yapilari, bilgilerin sitelerden bu kadar kolay kopyalanmasina izin
vermeyebilir. Bu sebeplerden dolay1 web kazima yontemi ortaya ¢cikmistir (Banerjee,

2014).

Web kazima gibi yenilikler sayesinde, girisimciler yeni is projeleri agmak, mevcut
isletmeleri genisletmek ve gelistirmek ve iirlin ve hizmetlerin performansini,
dagitimini, karhiligini, rekabet giliciinii ve uygunlugunu gelistirmek i¢in daha fazla
firsata sahiptir. Ornegin, web kazima yoluyla elde edilebilecek biiyiik miktarda veri
yardimiyla istatistiksel analizler yapabilir ve is yaparken hangi yonde ilerlemeniz
gerektigini anlayabilirsiniz. Ya da aradigimiz ozelliklerdeki iiriin i¢in ortalama fiyat
araligini bulabilirsiniz. Web kazima, bir miisteri tabani olusturmaya yardimect olur.

Web kazima yardimiyla, bir web sayfasini veya sosyal agi ziyaret etmis kisileri



bulabilir ve bu ayni kisilere girisimcinin temsil ettigi tirlinlin aynisini sunabilirsiniz.
Ayrica diger firmalarin fiyatlarini, cesitlerini, promosyon ve indirimlerini, yeni
gelenleri ve yenilikleri ve bir isletmeyi daha rekabet¢i hale getirebilecek her seyi takip
edebilirsiniz.  Miisteri  incelemeleri, yorumlari, derecelendirmeleri  veya
degerlendirmeleri, is gelistirmede dnemli bir rol oynar. Bir¢ok kisi satin almadan 6nce
baskalarimin deneyimlerine giivenir ve satin almadan once bir hizmet veya {iriin
hakkinda canli bir inceleme okur (Boegershausen ve ark., 2020). Web kazima ayrica
bu tiir verileri toplayabilir, anahtar kelimelere gore yapilandirabilir ve bitmis bir sonug
saglayabilir. Bu sekilde web kazima, pazarlama yollarinin uyarlanmasina ve gergek,

alakali ve saglam analize dayali reklamlarin gelistirilmesine yardimci olur.

Web kazima biliyor olmak biiyiik verilerle calisirken analiz icin birgok firsat saglar.
Artik pek ¢ok web sitesi kullanicilara indirilebilen ve kullanilabilen yapilandirilmig
veri depolarma erisim saglayan bir API (Application Programming Interface)
saglamaktadir. Eger web sitesi API'ye erisim izni sagliyorsa kazimanin bir anlami
yoktur. Bu nedenle web kazima islemi yapmadan 6nce API'nin genel erisime agik olup
olmadigini kontrol edilmelidir. Web kazimanin su anki en 6nemli kullanimlarindan
biri, isletmelerin rakiplerinin fiyatlandirma faaliyetlerini izlemesidir. Fiyatlandirma,
nispeten kisa zaman 6l¢eklerinde ve minimum manuel ¢abayla tiim bir site genelinde
olusturulabilmektedir (Haddaway, 2015). Eger web sayfas1 API'ye erisim
saglamiyorsa, verileri elde etmenin bagka yolu yoktur. Burada en iyi ¢6ziim web
kazimadir. Bunlarin diginda web sitelerinin bir API sagladig1 ancak bu hizmetin ticretli
oldugu durumlar olabilir. Bu da birgok kullanicty1 web kazima yontemine basvurmaya
zorlar. Ya da saglanan API hiz olarak sinirlandirilabilir ve kullanicilar giinde bir veya
saatte bir verileri belirli bir siklikta kullanabilir. Web kazima yontemini kullanmanin
bir baska nedeni de web sayfasinin API'den ¢ok daha fazla bilgi saglamasi ve ¢ogu
zaman bir¢ok kullanicinin istedigi bilgilerin kapatilmasi olabilir. Burada temel fikir
web sayfalarindaki verilerin bilinen yollardan biriyle bulup indirmenin yani sira

bunlar1 kullanmanin ve onlarla ¢alismanin miimkiin oldugudur (Henrys, 2021).

Dogru araba fiyat1 tahmini, uzman bilgisi gerektirir, ¢linkii fiyat genellikle bir¢ok ayirt
edici 6zellige ve faktore baglidir. Bir otomobilin fiyatin1 dogru bir sekilde tahmin

edebilmek i¢in otomobilin beygir giicii, motor kapasitesi veya sanziman gibi teknik
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ozelliklerinden farkli olmasi gereken bir¢cok boyutun yani sira, bu alanda uzman baz

kisilerin bilgisinin gerekli oldugu gosterilmistir (Gegic ve ark., 2019).

Pandey ve ark. (2020), yaptiklar1 ¢alismada makine 6grenmesi algoritmalarinin bu tiir
alanlarda karsilasilan sorunlar1 ¢6zmek i¢in kullanilabilecek iyi ¢oziimler oldugunu
sOylemektedir. Pandey ve arkadaslarina gore makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve
teknikleri, ikinci el ara¢ fiyat tahmini konusu gibi bu tiir sorunlara iyi bir ¢éziim

sunabilir.

Ikinci el arag fiyat tahmini konsepti biiyiik bir potansiyel gostermekte ve katlanarak
bliylimektedir. Dogru bir ikinci el fiyat degerlendirmesi, ikinci el fiyat kavrami
pazarlama alaninin saglikli bir sekilde gelismesi i¢in ¢ok dnemlidir (Chen ve ark.,
2020). Chen ve arkadaslar1 ¢alismalarinda biiyiik veri ve kullanim alanlarina dikkat
cekerek kapsamli bir calisma ortaya koymuslardir. Kullanilan verinin boyutu arttik¢a
tasidig1 onemin de artti§ini yazilarinda vurgulamaktadirlar. Coklu dogrusal regresyon
algoritmasini uygularken {i¢ ana seyden etkilendigini fark ederler. Bunlardan birincisi
algoritmanin kendisi, ikincisi agiklayici degiskenlerin sayis1 ve son olarak toplam
ornek sayisidir. Caligmalari, ¢oklu dogrusal regresyon ve rastgele orman tekniklerinin
modelleme boliimiinde farkli karmasikliklarla nasil ¢alistigini gostermektedir. Sonug
olarak calismada ikinci el arag fiyat tahmini ile ugrasirken tek amacin en uygun modeli

gerceklestirmek oldugu savunulmaktadir (Chen ve ark., 2020).

Asghar ve ark. (2021), pazarlamada kullanilan araglarin degerine gore satis fiyatlarinin
tahmin edilmesi i¢in bazi farkli yollarin kullamlmasimni &nermektedir. Onerdikleri
uygulamalar, hem aliciya hem de saticiya ikinci el arag alim satimi1 konusunda destek
olmakta, kendileri i¢in en uygun fiyatlar1 tahmin edebilmekte ve hem kisisel hem de
ticari agidan iyi bir tespit yapabilmektedir. Onerilen modelleme performanslari,
caligmalarinin etkili ve verimli yontemler ve stratejiler icerdigini yansitmaktadir.
Onerdikleri ¢aligmalarda bir makine dgrenmesi algoritmas1 olan MLR algoritmasi
istiin bir performans gostermeye yardimci olmaktadir. Tiim bu bilgiler 1s181nda, p-
degeri yontemini kullanarak modelleme basarisini ve performanslarini kontrol etmek
icin bir takim testler uygularlar. Sonu¢ olarak yaptiklar1 analizlere gdére tahmin
puanlar1 verimli ve etkili bir ¢aligma sergilediklerini gostermektedir (Asghar ve ark.,

2021).






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada web kazima teknikleri kullanilarak web sitesinden verilerin toplanmasi
ve toplanan verilerin makine &grenmesi algoritmalar1 ile analiz edilerek fiyat

tahminleme yapilmas1 hedeflenmistir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan veriler, ikinci el ara¢ satis1 yapilan bir web sitesi iizerinden
Python programlama dili ile yazilan kodlar yardimiyla toplanmig ve bir veritabanina

kaydedilmistir.

3.1.1. Web kazimada Python kullanimi
Python veri alaninda kullanilan en yaygin programlama dillerinden biridir.

Anlasilmasi kolay olmasindan dolay1 tercih edilme orani yiiksektir.

Bu programlama dili genel amachdir, yani ¢ok cesitli problemler ve gorevler icin
kullanilir. Python ¢ok sayida avantaja sahiptir ve bu nedenle ¢esitli programlama
seviyelerindeki gelistiriciler arasinda popiiler hale gelmistir. Mantiksal bir s6zdizimine
sahiptir, yani yapisi ve dolayisiyla kaynak kodunun okunmasi ve anlasilmasi kolaydir.
Ayrica, bu programlama dili esnek ve oOlceklenebilirdir. Bu, gerekirse gorevleri
genisletmek veya karmasiklastirmak i¢in Python dilinin gelistiricilerin ¢ok diizeyli bir
kod yapist olusturmasina izin verdigi anlamima gelir. Kod yazarken Python diiz bir
metin dosyast oldugundan, bir¢ok platform bunu yazmak i¢in uygundur. Ayrica
popiilaritesi nedeniyle ¢ok sayida cevrimici topluluk vardir. Ayrica diinyanin her
yerinden gelistiriciler Python programlama dilini kullandig1 i¢in cesitli

karmasikliktaki kodlar1 yazarken baskalarina danisabilir ve yardime1 olabilir.

Bu programlama dilini kullanmanin bir¢ok avantaji nedeniyle, web kazima i¢in kodlar
ve programlar yazma yolunu da bulmustur. Web kazima, gelistiriciler i¢in nispeten
modern bir egilimdir, ancak Python programlama dili, web kazima gdrevlerini
gerceklestirmek i¢cin ¢ok uygundur. Kod yazmaya baslamadan Once, verilerin

toplanacagi web sitesini incelemek onemlidir. Python, web kazima kullanarak veri



toplamak i¢in algoritmalar gelistirmek icin ¢esitli araglardan olusan biiyiik bir

kitapliga sahiptir.

3.1.2. PyCharm IDE

PyCharm, etkili Python programlamasi icin gerekli ara¢ setine sahip Python i¢in
kullanilan bir IDE’dir. IDE (Tiimlesik gelistirme ortami) kullanicilarin daha hizli ve
daha verimli kod yazmasina yardimci olan bir ortamdir. Metin diizenlemeye,
derlemeye veya yorumlamaya, hata ayiklamaya ve daha fazlasina olanak saglar. IDE,

gelistirme hizinin artirilmasina olanak tanir.

3.1.3. Jupyter Notebook

Bir web tarayicisi lizerinde not defteri formatinda kodlarin calistirilabildigi, notlar
alinabilen ve istenilen diizenlemelerin gergeklestirilebildigi bir sunucu-istemci
uygulamasidir. Python disinda baska dilleri de (R, Julia, Ruby vb.) desteklemektedir.
Blok mantiginda c¢alismasi sayesinde kodun istenilen kisimlarinda degisiklikler
yapilarak ¢iktilar1 gozlemleme imkani saglamasi sebebiyle c¢ok fazla tercih

edilmektedir.

3.1.4. Kullanilan kiitiiphaneler

Bu c¢aligmada verilerin toplanmasi i¢cin web kazima asamasinda Selenium ve
Beautifulsoup kullanildi. Selenium kiitiiphanesi genel olarak web uygulamalarini test
amacli otomatiklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak yalnizca bunun i¢in degil,

tarayici lizerinden veri toplamaya da olanak tanimaktadir.

BeautifulSoup kiitiiphanesi ise HTML dosyalarini islemek i¢in olusturulmus bir
kiitiiphanedir. ilgili kaynak icerisinde yer alan HTML kodlarin1 ayristirarak istenilen

kisimlarin elde edilmesini saglar.

Verilerin 6n isleme ve analiz agamalarinda temel olarak Numpy, Pandas, Scikit-learn
ve Mathplotlib kiitiiphanelerinden yararlanildi. Numpy, diziler, cebir ve matrisler
tizerinde calismay1 kolaylastirmasi ve matematiksel islemleri ger¢eklestirmedeki
yetenegi sebebiyle basta veri bilimi olmak {izere istatistik ve matematik alanlarinda da

sikca tercih edilen bir kiitiiphanedir.

Pandas, veri isleme ve analizi i¢in olusturulan bir Python kiitiiphanesidir. Bir kaynak

tizerindeki verilerin okunmasi, islenmesi, filtrelenmesi ve degisikliklerin yapilmasi



gibi amaglar igin kullanilir. Ozellikle Numpy kiitiiphanesi ile birlikte veri bilimi

alaninda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir.

Scikit-learn kiitiiphanesi Numpy, SciPy Matplotlib kiitiiphaneleri tizerine kurulan
icerisinde bir¢ok istatistiksel model yontemini hazir bulunduran (siniflandirma,
kiimeleme, regresyon algoritmalar1) bir Python kiitliphanesidir. Yine diger

kiitiiphaneler ile birlikte veri bilimi alaninda kullanimi1 yaygindir.

Matplotlib, Python programlama dilinde kullanilan en temel ve yaygin gorsellestirme
kiitiiphanesidir. Grafikleri hizlica sik tercih edilen formatlara da doniistiirerek
kaydedebiliyor olmasi belirgin avantajlarindandir. Bu kiitiiphane ile veriyi ifade

edecek pasta, cubuk, histogram vb. grafiklerin olusturabilmesi saglanmaktadir.

3.1.5. Veritabani

Web kazima yontemi ile elde edilen veriler uygun formata getirildikten sonra tablolar
halinde MySQL veritabani iizerine yazildi. MySQL iicretsiz bir veritabani sistemidir.
Bu islemler sirasinda pymysql ve sqlalchemy kiitliiphanelerinden faydalanildi. Bu
kiitiiphaneler sayesinde veritabanindaki ilgili tabloya Python ile erisilebilmekte ve

cesitli select, insert, update, delete islemleri gerceklestirilebilmektedir.

3.2. Yontem

Calisma kapsaminda ikinci el bir arag sitesinden belirlenen kriterler dogrultusunda

veriler toplandi. Asagidaki adimlar takip edilerek ¢alisma tamamlandi.
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Sekil 3.1. Tahmin metodu

3.2.1. Verilerin toplanmasi

Oncelikle ikinci el arag satis1 yapilan bir web sitesinden arag fiyat tahminlemesi igin
takip eden verilerin toplanmasi planlandi; fiyat, marka, model, seri, yil, km, tip,
kimden bilgisi, yakit, vites, motor giicli, motor hacmi. Bunlara ek olarak ikinci el ara¢
piyasasinda onemli bir kriter olan ara¢ hasar durumu da analize katilmak istendi ve
sitede arac¢ hasar durumunu gosteren sablon (gorsel temsilidir) iizerinden de hasar

bilgileri alindu.
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Sekil 3.2. Arag sablonu

10




Bu bilgiler verisetine takip eden siralama ile eklendi; sag arka camurluk, arka kaput,
sol arka ¢amurluk, sag arka kap1, sag 6n kapi, tavan, sol arka kapi, sol 6n kapi, sag 6n
camurluk, motor kaputu, sol 6n ¢amurluk, 6n tampon, arka tampon. Bu alanlar
doldurulurken aracin ilgili kismi orjinal ise 0, boyali ise 1, degisen ise 2, belirtilmemis

ise 3 degerleri atandu.

Web kazima siirecinde ilk olarak Selenium araciligiyla hedef web sitesinden istenilen
tirtinlerin URL’leri alindi. URL’leri alinan sayfalarin kaynak kodlar1 toplandi ve
BeautifulSoup kullanilarak istenilen kisimlar ayristirildi. Numpy ve Pandas ile ¢ekilen
veriler manipiile edilerek uygun formata doniistliriildii ve tablo haline getirildi.
Toplanan veriler veritabanina yazildi. Veritabani baglantisi i¢in pymysql ve sqlalchmy

kullanildi.

3.2.1.1. Veri seti
Calisma kapsaminda analiz esnasinda karsilastirma yapabilmek amaciyla veri sayilar

birbirinden farkli olan iki adet veri seti elde edildi.

Her iki veri seti de 25 o6zellikten olusmaktadir. Veriler toplanirken 10.02.2023-
31.03.2023 tarihleri aras1 baz alindi. Veri seti 1, 5557 satir veri igerirken veri seti 2 ise

11688 satir veri igermektedir.

3.2.2. Veri on isleme

Toplanan veriler incelendi ve ilk olarak hasar durumunu yansitan kolonlarda bos gelen
bazi alanlar varsayilan (belirtilmemis=3) degerleri ile dolduruldu. Daha sonra analize
hazir olabilmesi i¢in kategorik veriler encoder yontemi kullanilarak sayisal verilere

doniistiirildii.

Tahmin edilmesi hedeflenen fiyat degiskeni hedef degisken olarak atandi. Kalan 24
ozellikten hangilerinin analizde kullanilacaginin belirlenmesi i¢in Lasso regresyon

kullanildi. Lasso sayesinde 6nemsiz degiskenlerin katsayisi sifira indirildi.

Lasso uygulandiktan sonra Veri seti 1 sonucunda 11 6zellik secilirken veri seti 2

sonucunda ise 9 ozellik segildi.

Lasso regresyon, Ozellik se¢imi ve model parametre tahmininde kullanilan bir
regresyon teknigidir. Geleneksel regresyon analizinden farkli olarak, model
parametrelerinin sifira yaklasmasini tesvik eder. Bu 0zelligi sayesinde, asir1 uyum

problemlerini azaltabilir, modeli daha basit ve yorumlanabilir hale getirebilir.
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Daha sonra boyut indirgeme amacli PCA analizi uygulandi ve analizde yer alacak
degiskenler belirlendi. PCA analizi sonucunda her iki veri seti icin de 6zellik sayisi

7’ye indirgendi.

Principal Component Analysis (PCA), ¢cok degiskenli veri setlerinde boyut azaltma
icin kullanilan istatistiksel bir tekniktir. PCA, veri setinde yer alan degiskenler
arasindaki iliskileri analiz etmek ve bu iliskileri en iyi sekilde agiklayan yeni

degiskenler olusturmak igin kullanilir.

Tablo 3.1. Lasso ve PCA sonrast veri seti boyutlari

Lasso PCA

Omek Ozellik | Omek Ozellik
Sayis1  Sayist | Sayis1  Sayisi

Verisetil | 5557 11 5557 7

Veri seti 2 | 11688 9 11688 7

3.2.3. Egitim ve test verilerinin ayrilmasi

Makine oOgrenmesi algoritmalarinda kullanilmak {izere egitim ve test verileri
ayristirildi. Bu islem i¢in K-Fold cross validation kullanildi. Cross validation train-test
split yaklagimindan daha saglikli bir yontemdir. Ciinkii tiim veri lizerinde hem test hem
de egitim islemi yapilmasina olanak tanir. Ornegin train-test split ile %20 test, %80
egitim olarak veriler ayrildiginda burada verilerin dagilimmin nasil gergeklestigi

bilinmediginden bazi sapma ve hatalar olusabilir.

K-Fold cross validation yonteminde veriseti k farkli alt kiimeye boliiniir. Her bir
parcanin hem egitim hem test verisi olarak kullanilmasi saglanir. Bu sayede
dagilimindan kaynakli olusabilecek hatalar minimuma indirilir. Bu ¢calismada k degeri

10 alinarak analizler gerceklestirildi.
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Sekil 3.3. K-Fold ¢aligsma prensibi

3.2.4. Makine 6grenmesi algoritmalari

Calismada 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanildi. Hem diisiik sayida veri
iceren veri seti hem de daha yiiksek sayida veri igeren veri seti bu algoritmalarin her
biri ile c¢aligtirildi. Algoritmalarda en iyi parametrelerin belirlenmesi ig¢in

GridSearchCV kullanildi.

3.2.4.1. GridSearchCV (Grid Search Cross-Validation)

GridSearchCV makine d6grenmesi algoritmalarinda hiperparametrelerin ayarlamasin
gerceklestirmek icin  kullanilan bir optimizasyon teknigidir. Teknik, bir
hiperparametre kombinasyonu kiimesi iizerinde ¢apraz dogrulama kullanaran en iyi

hiperparametre degerlerini bulmay1 hedefler.

Hiperparametre uzay1 belirlendikten sonra olasi hiperparametre kombinasyonlari
olusturulur. Bu hiperparametrelerin  kombinasyonlar1  belirlenerek modeller
olusturulur ve c¢apraz dogrulama yontemi ile model performans: o6lgiiliir.
Hiperparametreleri deneme yanilma yontemiyle el ile ayarlamak yerine

GridSearchCV bu islemi otomatik olarak yapar ve en iyi sonuglari verir.

3.2.4.2. Rastgele orman regresyonu
Rastgele Orman regresyon (Random Forest Regression - RFR), en iyi performans
gosteren ve yaygin olarak kullanilan makine 0grenmesi algoritmalarindan biridir.

Rastgele orman regresyon, birden fazla karar agac1 iiretir ve tim bu karar agaclarinin
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ciktilarini tek bir sonuca ulasmak icin birlestirir. Ik olarak 1984 yilinda tanitilmistir
(Breiman, 2001). Karar agaglarini karar diiglimleri ve yaprak diigiimler olusturur. Test
fonksiyonu ile karar diigiimleri 6rnekleri degerlendirir ve sonuglara gore ilgili dallara

iletir.

RFR, olusturulan tiim karar agaclarini 6nyiikleme teknigi yoluyla yeniden birlestirme
ve karar agacinin her bir diiglimiinii olusturmak i¢in 6ngdriiciilerin rastgele se¢imi ile
birden ¢ok Ornegin olusturulmasiyla karakterize edilen torbalama avantajlarini
birlestiren, torbalama toplulugu tabanli bir modeldir. Béylece tahmin performansini

tyilestirir (Breiman, 1996).

3.2.4.3. K-En yakin komsu regresyonu

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN) algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. Denetimli
O0grenme yoOntemlerindendir. Yani etiketlenmis verilerle egitilir ve yeni ornekleri

siniflandirmak veya tahminlemek i¢in kullanilir.

KNN algoritmasi, 6rnege en yakin k adet komsuyu bulur ve bu komsularin
ortalamasini alarak tahminleme yapar. En yakin komsular1 belirlemek icin ise
genellikle Oklid olmak iizere baska benzerlik Slgiitleri de kullanilabilir (Altman,
1992).

KNN algoritmasi basit, anlasilir ve uygulamasi kolay olan bir algoritmadir. Modelin
egitim asamasinda zaman harcamaz; veri iizerinde dogrudan tahmin yapar. Ancak
bliyiik veri kiimelerinde yavas calisabilir, ¢linkii her tahminde tiim veri kiimesiyle
karsilagtirma yapmas1 gerekebilir. Sonuclar i¢in hafizaya ihtiya¢ duyar, c¢linki

tahminler ger¢ek zamanli olarak yapilamaz.

3.2.4.4. Gradyan artirma regresyonu

Gradyan Artirma regresyon (Gradient Boosting Regression - GBR), birden fazla zayif
karar agacinin tahminlerini birlestirerek gii¢lii bir tahmin modeli olusturan bir makine
Ogrenimi teknigidir. Hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilan

giiclii bir algoritmadir.

Gradient boosting yonteminde, zayif karar agaglar1 sirayla egitilir ve her bir sonraki
karar agaci Onceki karar agaglarinin hatalarini diizeltmek i¢in egitilir (Friedman,

2001). Algoritma, genellikle regresyon problemleri i¢in hedef degiskenin ortalama
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degeri olarak secilen bir baslangic tahminiyle baslar ve ardisik olarak onceki

modellerin hatalarini en aza indiren bir dizi model olusturur.

3.2.4.5. AdaBoost regresyon

Adaboost regresyon, makine 6grenimi alaninda kullanilan bir topluluk 6grenmesi
algoritmasidir (Freund ve Schapire, 1996). AB (Adaptive Boosting), zay1if 6grenicileri
bir araya getirerek gii¢lii bir 6grenici olusturmay1 amaglar. Genellikle bir dizi karar
agac1 kullanarak uygulanir. Onceki adimlarda hatali tahminler yapan géreceli zayif
modelleri giiclendirerek ilerler. Dogru tahmin yapilan karar agacit noktalarinin
agirliklarin diistirtirken, yanlis tahmin yapilanlarin agirliklarini artirir. Bu sekilde her
adimda agirliklar1 ayarlanan zayif modellerin bir kombinasyonunu olusturur ve en iyi

tahmin yetenegine sahip bir gii¢lii model elde etmeyi amaglar (Schapire, 2013).

3.2.4.6. Destek vektor regresyonu

Destek Vektor regresyonu (Support Vector Regression - SVR), destek vektor
makinelerinin (SVM) regresyon problemlerine uyarlanmis bir versiyonudur. Destek
Vektor Regresyonu, veri noktalarini bir hiper diizlemle boler ve bu hiper diizlem
tizerinde yer alan destek vektorlerini kullanarak tahmin yapar (Vapnik, 2000). Amaci,
veri noktalarinin hiper diizleme miimkiin oldugunca siniflandirilmasini saglayarak

regresyon hatasini minimize etmektir (Awad ve Khanna, 2015).

Destek Vektor regresyonu, diisiik boyutlu veya yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili
bir sekilde calisabilir. Ozellikle, aykir1 degerlere karsi direngli olmasi ve gesitli veri

dagilimlarinda iyi bir genelleme yetenegi gostermesi nedeniyle tercih edilir.

3.2.4.7. XGBoost regresyon

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), gradient boosting tabanli bir 6grenme
algoritmasidir. Gradient Boosting ¢ercevesi altinda, veri bilimi sorunlarini hizli ve
dogru bir sekilde ¢ozebilen genisletilebilir paralel siniflandirma ve regresyon agaglari
(CART) gelistirir. Bu yaklasim, zayif dgrenicileri (genellikle karar agaclarini) bir
araya getirerek giiclii bir tahmin modeli olusturur (Chen, 2016).

XGBoost, yiliksek performansi, giiclii tahmin yetenegi, Olceklenebilirlik, aykir
degerlere direng, Oznitelik 6nemi skorlari, otomatik kesisim islemi ve esneklik gibi

ozellikleriyle 6ne ¢ikar.
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4. ANALIiZ VE BULGULAR

Boliim 3’te yer alan materyal ve yontemler kullanilarak web kazima ile elde edilen
veri setleri iizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 ile analizler gerceklestirildi.
Analiz sonuglarinda performansin gosterilmesi i¢in learning curve grafigi kullanildi.
Learning curve, bir modelin performansinin egitim Orneklerinin sayisiyla nasil
degistigini gosteren bir grafiktir. Egitim 6rneklerinin sayisi arttikca, modelin egitim ve

dogrulama setlerindeki performansi incelenir.

4.1, Rassal Orman Regresyonu

GridSearchCV ile random forest regresyon icin en iyi parametreler belirlendi ve her

iki veri seti i¢in analiz gerceklestirildi. Sonuglar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'max_depth": None, 'min_samples_split": 2, 'n_estimators": 100}
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Sekil 4.1. RFR Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Egitim setindeki MSE degeri (0.111) dogrulama setindeki MSE degerinden (0.198)

daha diisiiktiir, bu da modelin egitim verilerine daha iyi uyarlandigin1 gosterir. Ancak,



dogrulama setindeki hata daha yiiksek oldugu i¢cin model, egitim verilerine agiri uyum

yapmis olabilir.

Standart sapma degerlerine bakildiginda, egitim setindeki hata degerleri daha homojen
ve daha az degiskenken, test setindeki hata degerleri daha heterojen ve daha fazla
degiskenlik gostermektedir. Bu da modelin dogrulama verilerindeki performansinin

egitim verilerine gore daha degisken olabilecegine isaret eder.

Sonug olarak, egitim seti ve dogrulama seti arasindaki MSE degerleri ve standart
sapmalar1 incelendiginde, modelin egitim verilerine iyi uyarlandigr ancak test
verilerinde daha fazla hata yaptig1 goriilmektedir. Modelin asir1 uyum yapma egilimi

olabilir ve daha fazla genellestirme yetenegine ihtiya¢ duyabilir.
e 11688 satir veri i¢eren veri seti ile analiz;
En iyi parametreler: {'max_depth": None, 'min_samples_split": 5, 'n_estimators": 100}
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Sekil 4.2. RFR Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Bu sonuglar, modelin asir1 uydurmadan kacindigini gosterir. Egitim setindeki diisiik
MSE degerleri, modelin egitim verilerini iyi 6grendigini gosterir. Ayn1 zamanda
dogrulama setindeki MSE degerlerinin egitim setindeki MSE degerlerinden daha
yiiksek oldugunu gozlenmektedir. Bu, modelin egitim verileri tiizerindeki
performansinin gercek hayattaki veriler iizerindeki performansina kiyasla daha iyi
oldugunu gosterir. Ancak dogrulama setindeki MSE degerleri hala diistik oldugu igin,

modelin yeni veriler tizerinde de iyi bir performans sergilemesi beklenir.
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Yukaridaki grafik ile karsilastirildiginda modelin veri sayisi arttik¢a daha iyi sonuglar

verdigi sOylenebilir.

4.2. K-En Yakin Komsu Regresyon

GridSearchCV ile KNN regresyon i¢in en iyi parametreler belirlendi ve her iki veri

seti i¢in analiz gerceklestirildi. Sonuclar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'n_neighbors": 5, 'weights': 'uniform'}
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Sekil 4.3. KNN Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Veri boyutu arttik¢a dogrulama seti MSE degeri 0.229'a diiserken, standart sapma
0.178'e diismektedir. Bu, modelin daha fazla veriyle daha iyi bir performans
sergiledigini gosterir. MSE'nin diismesi, modelin daha iy1 bir sekilde genellestirme

yapabildigini ve tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu gosterir.

Egitim setinin baslangictaki durumu modelin egitim verilerine iyi uyum sagladigini ve
diisiik hata elde ettigini gosterir. Ancak, veri boyutu artttkca MSE degeri 0.149'a
yukselirken, standart sapma da 0.013'e yiikseliyor. Bu, modelin daha fazla veriyle
birlikte egitim setine hala iyi uyum sagladigini, ancak asirt uyum riskinin arttigini
gosterir. MSE'nin artmasi, modelin egitim seti digindaki verilere karsi daha fazla hata

yapabilecegini ve daha az genellestirici olabilecegini gosterir.
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Dogrulama seti iizerindeki MSE'nin zamanla distiigiinii ve standart sapmanin
azaldigin1 gérmek olumlu bir isaret. Ancak, egitim seti iizerindeki MSE'nin artmasi ve
standart sapmanin yiikselmesi, modelin asir1 uyum riskiyle kars1 karsiya oldugunu

gosterebilir.
e 11688 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'n_neighbors': 7, ‘weights": 'distance'}

Learning Curve
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Sekil 4.4. KNN Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Bu sonuglar, modelin asir1t uyum yapmadigini ve test seti iizerinde basarisinin, egitim
seti lizerindeki basarisina yakin oldugunu gosteriyor. Egitim setinde elde edilen MSE
degeri oldukga diisiiktiir, bu da modelin egitim verileri lizerinde iy1 bir performans
gosterdigini gosterir. Standart sapma degeri de oldukea diisiiktiir, bu da modelin egitim

verilerine duyarliliginin diisiik oldugunu ve tahminlerin tutarli oldugunu gosterir.

Test setinde elde edilen MSE degeri egitim setindeki MSE degerine gore biraz daha
yuksektir. Standart sapma degeri ise daha yiiksektir, bu da modelin test verilerindeki
performansinin daha degisken oldugunu ve tahminlerin daha genis bir hata araligina

sahip oldugunu gosterir.

Sonu¢ olarak veri sayisinin artmasiyla birlikte modelin genel performansinin
tyilestigini goriilmektedir. Dogrulama seti iizerindeki MSE'nin diismesi ve standart
sapmanin azalmasi, modelin daha fazla veriyle birlikte daha i1yi bir sekilde

genellestirme yaptigin1 gosterir. Egitim seti tizerindeki MSE'nin artmasi ve standart
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sapmanin yiikselmesi, modelin asir1 uyum riskinin artabilecegine isaret edebilir ancak

sonuglar yine de olumlu goériinmektedir.

4.3. Gradyan Artirma Regresyonu

GridSearchCV ile GBR i¢in en iyi parametreler belirlendi ve her iki veri seti i¢in analiz

gerceklestirildi. Sonuglar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'learning_rate": 0.1, 'max_depth': 7, 'n_estimators': 100}
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Sekil 4.5. GBR Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Egitim Ornegi sayisi arttikca dogrulama setindeki MSE ve standart sapma degerleri
azaliyor. Bu, modelin daha fazla veriyle daha iyi genelleme yaptigin1 gosterir. Daha

fazla veriyle birlikte model dogrulama performansi artmaktadir.

Egitim seti i¢in MSE degeri baglangigta 0.011 ve standart sapma 0.001 olarak baslhiyor.
Veri boyutu arttikca MSE degeri 0.028'e yiikseliyor, ancak standart sapma ayni
kaliyor. Bu, modelin egitim setine daha iyi uyum sagladigin1 ve veri boyutunun
artmasiyla birlikte modelin egitim performansinin azaldigini1 goésteriyor. Bu durum,
modelin egitim verilerine asir1 uyum sagladigimi ve genelleme performansinin

diisebilecegini gosterebilir.

Genel olarak grafikte dogrulama seti performansinin veri boyutuyla birlikte iyilestigi,

ancak egitim seti performansinin azaldigr goriilmektedir. Bu, modelin daha fazla
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veriyle daha iyi genelleme yapabildigini, ancak egitim verilerine asirt uyum saglama

riskini gostermektedir.
e 11688 satir veri i¢eren veri seti ile analiz;
En iyi parametreler: {'learning_rate": 0.1, 'max_depth': 7, 'n_estimators': 200}
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Sekil 4.6. GBR Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Baslangicta 0.657 MSE ve 0.132 standart sapma degerleri gortilmektedir. Daha sonra,
veri boyutu arttikca MSE degeri 0.720'ye yiikseliyor ve standart sapma da 0.136'ya
cikiyor. Ancak, daha fazla veriyle birlikte MSE degeri tekrar diisiiyor ve veri boyutu
arttikca 0.150 MSE ve 0.033 standart sapma ile sonlaniyor. Bu durumda, modelin daha
fazla veriyle daha iyi genelleme yaptig1 ve MSE degerinin istikrarli bir sekilde azaldig:

gbzlenmektedir.

Egitim seti icin ise MSE degeri baslangigcta 0.004 ve standart sapma 0.000 olarak
basliyor. Veri boyutu arttikca MSE degeri 0.031'e yiikseliyor, ancak standart sapma
ayni kaliyor. Bu durumda da, modelin egitim verilerine iyi uyum sagladig1 ve veri

boyutunun artmasiyla birlikte egitim performansinin hafif¢e azaldigi goriiliiyor.

Genel olarak, grafikte dogrulama seti performansinin veri boyutuyla birlikte 1yilestigi,
ancak egitim seti performansinin bir noktada sabitlendigi ve hatta hafif¢ce kotiilestigi
goriilmektedir. Bu, daha fazla veriyle modelin genelleme performansinin
artirabilecegini gostermektedir. Standart sapma degerlerine bakildiginda, daha fazla

veriyle birlikte genel performansin daha da istikrarli hale geldigi goriilmektedir.
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4.4, AdaBoost Regresyonu

GridSearchCV ile AdaBoost i¢in en iyi parametreler belirlendi ve her iki veri seti igin

analiz gergeklestirildi. Sonuclar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'learning_rate: 0.1, 'n_estimators': 50}
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Sekil 4.7. ABR Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Egitim seti ve test setindeki hatalarin diger modellere gore daha yiiksek ¢iktig
goriilmektedir. Ayrica test seti MSE'deki yiiksek standart sapma, modelin
tahminlerinin birbirinden oldukc¢a farkli oldugunu ve tahminlerin gilivenilirliginin
diisiik oldugunu gosterir. Bu da modelin bazi veri noktalarinda daha kotii performans
gosterebilecegini ve tahminlerinin daha dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi

gerektigini gosterir.

Sonug olarak, grafige goére modelin egitim setindeki MSE degeri daha iyi olsa da, test
sett MSE degeri ve yiiksek standart sapma, modelin genelleme yeteneginin zayif

oldugunu, asir1 uyum (overfitting) sorunu yasadigini gostermektedir.
e 11688 satir veri i¢eren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'learning_rate': 0.1, 'n_estimators': 50}
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Sekil 4.8. ABR Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Verinin artirilmasi test setindeki hata oranini ve standart sapmayi dislirmiis
goriinliyor. Ancak grafigin geneline bakildiginda degerler veri boyutu artarken asiri
O6grenmenin olduguna isaret etmektedir. Daha fazla veri eklemenin bu model icin

faydasiz oldugu soylenebilir.

4.5. Destek Vektor Regresyon

GridSearchCV ile Destek vektor regresyon icin en iyi parametreler belirlendi ve her

iki veri seti i¢in analiz gerceklestirildi. Sonuglar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri igeren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'C": 10, 'epsilon": 0.1}
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Sekil 4.9. SVR Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Baslangigta, dogrulama seti MSE degeri 1.178 ve standart sapma degeri 0.336 olarak
belirlenmis. Bu durum modelin baslangigta kotii performans gosterdigini ve yiiksek
bir hata oranina sahip oldugunu gosteriyor. Ancak, veri boyutu arttikga, MSE degeri
0.224'e diiserken standart sapma degeri 0.167'ye diisiiyor. Bu, modelin daha fazla
veriyle daha iyi performans gosterdigini ve daha az varyasyona sahip oldugunu
gosteriyor. Genel olarak, dogrulama seti performansinin veri boyutu arttikca iyilestigi

sOylenebilir.

Egitim seti baslangic degerleri incelendiginde ise egitim seti MSE degeri 0.044 ve
standart sapma degeri 0.004 olarak belirlenmis. Bu durum modelin baslangicta iyi
performans gosterdigini ve diisiik bir hata oranina sahip oldugunu gosteriyor. Ancak,
veri boyutu arttikga, MSE degeri 0.187'ye yiikselirken standart sapma degeri 0.019'a
ylukseliyor. Bu, modelin daha fazla veriyle birlikte egitim hatasinda artis oldugunu ve
daha fazla varyasyona sahip oldugunu gosteriyor. Bu durumda, egitim setinin
performansi veri boyutu arttik¢a kotiilesiyor gibi goriiniiyor. Bu, modelin agir1 uyum

yapabilecegi ve genelleme yeteneginin diisiik olabilecegi anlamina gelebilir.

Genel olarak, dogrulama setindeki performansin egitim setindeki performanstan daha
1yi oldugu goriilmektedir. Yani modelin yeni verilerle daha i1yi basa ¢ikmak igin iyi
genelleme yapabildigini gosterir. Ancak, egitim setindeki hata degerlerinin artmasi,
modelin asir1 uyum yapma egiliminde oldugunu ve daha fazla veriyle birlikte daha iyi

performans gostermesinin beklenebilecegini gosterir.
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e 11688 satir veri igeren veri seti ile analiz;
En iyi parametreler: {'C": 10, 'epsilon’: 0.1}
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Sekil 4.10. SVR Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Onceki ¢iktilara gore dogrulama seti performansinin iyilestigi goriiliiyor. Grafik
egitim seti i¢in ise modelin baslangicta diislik bir hata oranina ve diisiik varyasyona
sahip oldugunu gosteriyor. Veri boyutu arttikca, MSE degeri 0.179'a yiikselirken
standart sapma degeri 0.004'c yiikseliyor. Bu, modelin daha fazla veriyle birlikte
egitim hatasinda bir artis oldugunu ve daha fazla varyasyona sahip oldugunu

gosteriyor. Ancak, egitim seti performansi hala kabul edilebilir bir diizeyde goriintiiyor.

Veri boyutunu artirmanin genellikle model performansini iyilestirdigi ve daha iyi
genelleme yetenegi sagladiglr soylenebilir. Ancak, egitim seti hatalarindaki artis
dikkate alinmali ve modelin asir1 uyum yapma egiliminde oldugu i¢in daha fazla veriye

ihtiya¢ duydugu goz oniinde bulundurulmalidir.

4.6. XGBoost Regresyon

GridSearchCV ile XGBoost regresyon icin en iyi parametreler belirlendi ve her iki veri

seti i¢in analiz gerceklestirildi. Sonuclar asagidaki gibidir.
e 5557 satir veri iceren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 'n_estimators': 500}
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Sekil 4.11. XGB Learning Curve grafigi (Veri seti 1)

Egitim setinde, baslangicta diigiik bir MSE degeri (0.011) ve diisiik bir standart sapma
(0.001) var. Bu, modelin egitim verilerini iyi bir sekilde 6grendigini ve diisiik bir
hataya sahip oldugunu gosterir. Ancak, dogrulama setinde baslangicta daha yiiksek bir
MSE degeri (0.820) ve daha yiiksek bir standart sapma (0.289) oldugu goriiliiyor. Bu,
modelin egitim verilerine asir1 uyma (overfitting) yapmis olabilecegini veya modelin
genelleme yeteneginin diisiik oldugunu gosterebilir. Model, egitim setinde iyi

performans gosterirken, yeni veriler lizerinde daha yiiksek hatalar yapabiliyor olabilir.

Veri boyutu arttikga, dogrulama setindeki MSE degeri diisiiyor ve standart sapma
azaliyor. Bu, modelin daha fazla veriyle daha 1yi performans gosterdigini ve genelleme
yeteneginin arttigimi gosterir. MSE degerinin azalmasi, modelin tahminlerinin

dogrulugunun arttigin1 ve verilere daha iyi uyarlandigini gosterir.

Ozet olarak, egitim seti iizerinde model iyi performans gdsterirken, dogrulama setinde
baslangicta diisilk performans sergiliyor. Ancak, veri boyutu arttikga modelin
genelleme yetenegi iyilesiyor ve dogrulama setindeki hata azaliyor. Bu sonuglar,
modelin daha fazla veriyle daha iyi calisabilecegini ve genelleme yetenegini

artirabilecegini gosteriyor.
e 11688 satir veri i¢eren veri seti ile analiz;

En iyi parametreler: {'learning_rate: 0.1, 'max_depth': 5, 'n_estimators’: 1000}
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Sekil 4.12. XGB Learning Curve grafigi (Veri seti 2)

Grafik incelendiginde model egitim seti {izerinde iyi performans gosteriyor, ancak
dogrulama seti lizerinde baslangicta diisilk performans sergiliyor. Veri sayisinin
artmasiyla birlikte modelin genelleme yetenegi iyilesiyor ve dogrulama setindeki hata
azaliyor. Bu durumda veri boyutunu artirmanin genellikle model performansin

tyilestirdigi ve daha iyi genelleme yetenegi sagladig1 sOylenebilir.

4.7. Fiyat Tahmin Arayiizii

Analiz sonrasinda en iyi sonucu veren KNN algoritmasi kullanilarak bir arayiiz
tasarlandi. Kullanicidan girdiler alinarak veri seti 2 ile egitilen modelle degerlendirildi
ve tahmin degeri elde edildi. Sekil 4.13’te gosterildigi gibi kullanicidan arag 6zellikleri
alindi. Marka, model gibi alanlar i¢in Sekil 4.14’teki gibi agilir pencereler ile
kullanicinin se¢im yapabilmesi saglandi. Secilen markaya ait modellerin bir sonraki
pencerede otomatik filtrelenmesi 6zelligi eklendi. Sekil 4.15, 4.16, 4.17 ve 4.18’de
kullanicidan alinan degerler ile bir tahminleme 6rnegi gosterildi. Ford marka, 1.5
TDCI Delux Tourneo, camli, diiz vites, 2023 model, dizel, motor giicii 100, motor
hacmi 1498, galeriden olan arag i¢in hasar bilgileri, arka kaput boyali, sag 6n kap1
degisen, sol 6n camurluk degisen, motor kaputu degisen, kalan parcalar orjinal olarak

secildi. Tahmin degeri 487738 olarak elde edildi.

28
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Sekil 4.13. Tahmin arayiizii
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Arag¢ Fiyat Tahmini

v Ford
Kia
Honda
Opel
Volkswagen
Renault
Dacia
Hyundai
Peugeot
Toyota
Fiat
Nissan
Citroen
Skoda
Mercedes - Benz
Seat
BMW
Volvo
Audi

Sekil 4.14. Filtreleme 6rnegi (marka)

Arag Fiyat Tahmini
Marka:

Ford
Model:

1.5 TDCi Trend

1.5 TDCi Titanium Plus

1.0 EcoBoost Titanium Plus

1.5 TDCi Delux

1.0 Ecoboost Style

350E

350 ED

320 S Trend

1.1 Style

1.0 Titanium

350L

1.0 EcoBoost Color Line

2.0 EcoBlue 320 S Trend

340 L Trend

2.0 EcoBlue 320 L Titanium Plus
2.0 EcoBlue 320 S Titanium Plus
1.5 TDCi Titanium

1.5 TDCi Journey Trend

1.5 EcoBlue Titanium

2.0 EcoBlue 320 L Upgrade Titanium Plus
1.0 EcoBoost ST Line

320 S Delux

320 L Deluxe

1.5 Ti-VCT Trend X

Sekil 4.15. Filtreleme 6rnegi (model)
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Arag Fiyat Tahmini

Sekil 4.17. Veritabanindan alinan asil degerler

Tahmin Sonuclar

Sectifiiniz parametrelerle yapilan tahmin sonucu:

Tahmini Fiyat: 487738.136

Sekil 4.18. Modelden alinan tahmin sonucu
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan analizler sonucunda asagidaki ¢iktilar elde

edilmistir. Tabloda R? skorlar, MSE ve RMSE degerleri bulunmaktadir.

Tablo 5.1. Veri seti 1 ve veri seti 2 ile yapilan analizlerin sonuglari

RFR KNN GBR ABR SVR XGB

R? 0.889 0.854 0970 0.676 0.811 0.973

Veri seti 1 MSE 0.110 0.145 0.029 0.323 0.188 0.026
RMSE 0333 0.382 0.172 0.568 0.434 0.161

R? 0960 0.978 0.967 0.658 0.820 0.973

Veri seti 2 MSE 0.039 0.021 0.032 0.341 0.179 0.026
RMSE 0.197 0.145 0.179 0.584 0.423 0.164

Genel ¢ercevede sonuglar incelendiginde RFR, KNN ve SVR modelleri i¢in veri sayisi
artirmanin sonuglart olumlu sekilde etkiledigi, skorlarin arttig1 ve hata degerlerinin
azaldig1, diger modeller i¢in ise veri sayist arttifinda performansin biraz diistiigii

goriilmektedir.

R? skorlar ve hata metrikleri (MSE, RMSE) ile birlikte sonuclar incelendiginde
AdaBoost regresyon modelinin diger modellerden daha kotii sonuglar verdigi
cikarilmaktadir. Bolim 4’te yer alan grafik ile birlikte degerlendirildiginde veri

eklemenin bu modelde sonuglar iyilestirmedigi goriilmektedir.

Diger modellerin sonuglar1 incelendiginde 5557 satir veri igeren veri seti 1 igin
Gradient Boosting tabanli GBR ve XGB modellerinin sonug¢larinin kalan modellerden
daha iyi oldugu goriilmektedir. iki model kendi aralarinda kiyaslandiginda ise

XGBoost modelinin daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. 11688 satir veri igeren



veri seti 2 i¢in sonuglara bakildiginda ise en iyi sonuglart KNN modelinin verdigi

goriilmektedir. En iyi sonuglar Tablo 5.1°de koyu renkli olarak gosterilmistir.

Calisma sonucunda web kazima yontemleri ile web sitesi iizerinden toplanan veriler
makine 6grenmesi algoritmalar ile analiz edilmis ve fiyat tahminleme igin boyut
olarak farkli veri setleri i¢in en iyi sonuglart veren algoritmalar belirlenmistir. Bazi
modeller i¢in veri sayisini artirmanin sonuglari olumlu, bazt modeller i¢in ise olumsuz

etkiledigi gorilmiistiir.

Calismadan yola ¢ikarak farkli kaynaklardan benzer verilerin web kazima yontemleri
ile toplanip veri setinin genigletilebilecegi ve analizler sonras1 uygun model se¢imi
yapilarak performansli tahminlerin yapilabilecegi ¢ikarimi yapilabilmektedir.
Gelistirilmesi halinde bu ¢alisma ¢esitli yontemler ile web kazima islemi yaparak web
sitelerinden siirekli veri ¢ekebilecek hale getirilebilir ve veri toplanabilir, toplanan

veriler analiz edilerek tahmin sonuglarini paylasabilir.
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