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OZET
VERI MADENCILIGI: YAPAY SINiR AGI VE DOGRUSAL REGRESYON
YONTEMLERI iLE FiYAT TAHMINI

Giiltekin, Sait Ugur
Yiiksek Lisans Tezi
Isletme Anabilim Dali
Sayisal Yontemler Programi
Temmuz 2017, 160 Sayfa
Veri madenciligi kavram, finans piyasalari icin son derece 6nemlidir. Ciinkii
yeterli veri ile bir mal veya hizmetin fiyati tahmin edilebilir ve o mal veya hizmeti
satin almak icin harcanan zaman kayda deger miktarda azaltilabilir. Bu tezde ikinci
el otomobil piyasasinda yer alan araclarin fiyatlarinin veri madenciligi ile tahmini
iizerine uygulama calismasi yapilmistir. Bu calismada veri madenciligi asamalari
kullanilarak problem tanmim yapilmus, veri 6n hazirh@ icerisinde veri temizligi
yapilms, veri kesfi ile veriler diizenlenmis, modellenmis, olusturulan model
degerlendirmeye alinmis ve model yerlestirme ile veri kullanilacak olan
algoritmalarin calisma prensibine uygun hale getirilmistir. Sonrasinda dogrusal
regresyon ve yapay sinir ag1 yontemleri ile degerlendirilmistir. Degerlendirmeden
¢ikan sonugclar ile ikinci el otomobil piyasasinda yer alan araclarin fiyatlarina
yonelik tahmini veriler karsilastirilmistir. Ikinci el arac fiyat tahmininde elde edilen
bulgulardan biri, yapay sinir aglari ile yapilan tahminlerin sapma miktarlarimin
genellikle dogrusal regresyondan daha iyi sonu¢ verdigidir. Bir diger bulgu ise

dogru verinin girilmesi ile sapma miktarlarinin kayda deger seviyede azaldigidur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglari.



ABSTRACT
DATA MINING: A PRICE PREDICTIiON WiTH ARTIFiCIAL NEURAL
NETWORK AND LINEAR REGRESSION MODELS

Giiltekin, Sait Ugur
Master’s Thesis
Department of Business Administration
Numerical Methods Programme
July 2017, 160 Pages
Concept of data mining is crucial for the finance market. Because cost of a good or
a service can be estimated and the time which is spended to purchase that good or
service can be reduced significantly with sufficient data. In this thesis, an application
study was carried out on the estimation of the prices of the vehicles in the second
hand car market. In this work with problem definition was made by using data
mining stages, data cleaning was done in data preparation, data was arranged by
the data exploration, modelling was done, created model was evaluated, and data
was adapted by model deployment to the working principles of the algorithms that
would be used. Then, it was evaluated by the methods of linear regression and
artificial neural network. Results from the evaluation were compared with the
estimated data for the prices of the vehicles in the second hand car market. Findings
obtained in the second hand vehicle price forecasts show that the amount of the
deviations made with artificial neural networks give generally better results than
those made with linear regression. Another finding is that the amount of deviation

decreases significantly by entering correct data.

Keywords: Data Mining, Linear Regression, Artificial Neural Networks.
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GIRIS

Diinya siirekli olarak biiyliylip gelismekte, bu gelismeye paralel olarak iiretilen veri
miktar1 da hizli bir bicimde artmaktadir. Veriler her gecen giin yasamla daha fazla ilgili
olmakta ve yasamin vazgecilmez unsurlarindan biri olmaktadir. ilk zamanlarda yiiksek
harcamalar ve kaynak gerektiren veri depolama islemleri su anda ev hayatinin igerisine
kadar girmis durumdadir. Internetin de gelismesi ile beraber bu verilere ulasma siiresi
milisaniyelerle dl¢lilmeye baslanmistir.

Bu kadar yiiksek veri miktar1 ve veri depolama ve isleme faaliyetlerinin
ulasilabilirliginin artmasi birtakim firsatlar1 da beraberinde getirmistir. Insanlar biriken
bu verinin igerisinden; hastaliklar1 tespit edip 6nceden 6nlemini alma ya da potansiyel
hasta olacak kisileri tespit edebilme firsati bulabilmis, terdr saldirilarini  heniiz
gerceklesmeden engelleyebilmis, miisterilerin bir sonraki aligverislerinde ne alacagini
tahmin edebilmis, gelecege dair daha isabetli onlemler alip risklerden kaginabilmis,
gecmiste yasanan bir¢cok olayi isabetli bir sekilde agiklayabilmis, ortaya cikabilecek
firsatlar1 6nceden sezebilmis ve bunun gibi bircok islemi gerceklestirebilmistir. Hatta bir
adim daha ileri giderek bir takim yeni icatlar ve kesifler de gerceklestirebilmistir.

Insan dogas geregi olarak giinliik yasamin belirsizligi dolayis1 ile siirekli olarak bir
adim Onde olma istegi duyar. Yasami boyunca riski minimuma indirmeye calisir.
Gorebildigi tiim firsatlardan yararlanmak ister. Kendine ayirmak istedigi vakti miimkiin
oldugunca arttirmaya ¢alisir. Bu ve bunun gibi sebeplerden dolayr veri madenciliginin
gelecekte olabilecek olaylar1 tahmin edebilmesi, gozle goriilmeyen ya da goriilse bile
onemsenmeyen firsatlar1 goérebilmesi, daha once tespit edilememis olan iligkileri tespit
edebilmesi ve biitiin bunlar1 ¢ok hizli bir bigimde yapabilmesi nedeniyle tercih sebebi
olmustur.

Veri madenciligi; veriden bilgi ¢ikarimi, bilgi kesfi veya model ¢ikarimidir. Yiiksek
boyutlu ham veriden bilgi ¢ikaran bu yontem; kisa siirede ¢ok fazla veriyi isleyebilmesi,
veri artarken gilincellemeleri kisa siirede yapabilmesi ve yiiksek dogruluklu sonuglar
vermesi nedeniyle tercih edilmektedir. Veriden ise yarayan modeller ¢ikaran yontemlere
tarihsel olarak gesitli isimler verilmistir. Bunlar; veri madenciligi, veri ¢ikarimi, bilgi
kesfi, bilgi hasati, veri arkeolojisi ve veri model islemedir. Veri madenciligi terimi daha
cok istatistik¢iler, veri analistleri ve bilgi sistemleri yoneticileri tarafindan

kullanilmaktadir (Fayyad ve digerleri, 1996: 38).



Uretilen veri miktarinin artis1 her gegen giin katlanarak artmaktadir. Ornegin bir uzay
teleskopunun bir giinde topladigi veri neredeyse insanlik tarihi boyunca 6grenilmis veri
miktar1 kadardir. Bu kadar verinin sadece insanlar tarafindan islenmesi ve incelenmesi
miimkiin olmamaktadir. Veri madenciligi teknikleri toplanan bu yiiksek miktardaki
verileri bir araya getirerek, temizleyerek gereken analizleri yapar. Bu sadece yildizlari
haritalandirma alaninda kullanilmaz. Ayni1 zamanda uydulardan alinan goriintiiler ile
herhangi bir uydunun yoriingesinden ne kadar saptigimi da hesaplayarak gelecek
tehlikelere kars1 gerekli onlemlerin alinabilmesini de saglar. Aym1 zamanda genetik
biliminde de kullanilan veri madenciligi DNA ve RNA haritalandirilmalar: ile birlikte
genetik sebeplerle meydana gelen hastaliklar tespit edilebilmis ve ¢ézlimleri konusunda
gerekli arastirmalarin baglatilmalarina olanak saglamistir. Bu 6rnekler farkli bilim dallari
i¢in arttirilabilir.

Isletmelerde ve finans piyasalarinda ise veri madenciligi farkli degiskenleri
kullanarak; miisterinin kredi profilini ve kredi kullanabilmesi durumunu, kredi kart1 ile
yapilan aligverislere bagli olarak farkli bolgelerden gelen aligverisleri kredi karti hirsizlig
olarak tanimlayarak miisterinin para kaybetmesini engellemek i¢cin 6demeleri durdurmasi
veya miisteriye mesaj ya da ¢agri yoluyla 6demeyi dogrulatmasi, miisteri agisindan bir
mal veya hizmetin fiyatinin piyasadaki verileri degerlendirerek en avantajli olanin
bulunmas1 gibi bir¢ok avantajlart mevcuttur.

Avantajlar1 gibi veri madenciliginin birtakim dezavantajlar1 da mevcuttur. Veri
madenciligi baz1 durumlarda anlasilmaz yapisi ile insanlar1 korkutabilmektedir. Cok fazla
veri toplamasi nedeniyle kisilik haklarinin tehlikeye atilmast gibi sonuglar
dogurabilmekte, bu verilerin kotii amacli insanlarin eline diismesi ile biiyiik sanal santaj
olaylarma doniisebilmesi ihtimali olmaktadir. Ayrica son yillarda 6zellikle reklam
caligmalar1 i¢in toplanana verilerin, kullanicilarin girdikleri veri sitelerinin reklam
kisimlarina yansimasi, daha Onceden aligveris yaptigi Uriinleri ya da drinlerin
benzerlerinin bu reklamlarda gdsterilmesi, daha Onceden girmis olduklari internet
sitelerine benzer Onerilerin ortaya ¢ikmasi kullanicilar tarafindan tepkiyle karsilanmis ve
Avrupa’da ve cesitli lilkelerde bu veri toplama faaliyetleri i¢in belirli kisitlamalar ve
bliylik cezalar ile veri toplayan kuruluslarin daha dikkatli davranmalar1 {izerinde baski
olusturmaya baslamistir.

Veri madenciligi teknikleri iizerinde yapilmis olan bu arastirma, dort boliimden

olusmakta olup ilk bolimde veri madenciligi tanimi, tarihgesi, asamalari, Veri



madenciliginde sik kullanilan yollar, ortakliklar, bagintilar ve gelecegi tahmin etme
basliklar1 incelenmistir.

Ikinci béliimde veri madenciligi teknikleri tanitilmis ve hiyerarsik bir agac yapisina
sahip olan karar agaci ile siniflandirma, eger- 6yleyse yapisina sahip olan yiiksek seviyeli
ve kolay yorumlanabilen kural bazli siniflandirmalar, bayes teoremi iizerine kurulmus
olan istatistiksel siniflandirict bayes aglari, oriintii tanima alaninda kullanilan k en yakin
komsu teknigi, biyolojik sinir aglar1 temel alinarak gelistirilen ve kendi kendine
Ogrenebilen yapay sinir aglari, dogrusal diizlem iizerinde yer alan siniflar arasindaki en
uzun mesafeyi bulmaya ¢alisan destek vektor makinalari, objeler arasinda iligki bulmaya
yarayan kaba kiimeler, biiyiik veri igeren ve optimizasyon problemleri iizerinde
uygulanan genetik algoritmalar, sayisal verileri tahmin eden regresyon, verileri benzer
daha kii¢iik kiimelere ayirarak islenmesini kolaylastiran kiimelenme, yiiksek miktardaki
veriyi sikistirarak iglenmesini kolaylastiran boyut azaltma teknikleri incelenmistir.

Uciincii boliimde ise veri madenciligi tekniklerinden olan yapay sinir aglar1 ve
dogrusal regresyon yontemleri ile ikinci el otomobil piyasasi iizerine fiyat tahmin islemi
gerceklestirilmis ve bu islem gerceklestirilirken 6ncelikle dogrusal regresyon ve yapay
sinir aglar1 yontemlerinin korelasyon degerleri, ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak
yiizde hata degerleri hesaplanmistir. Bu igslemlerden sonra ortalama mutlak hata ve
ortalama mutlak yilizde hatasi en diisiik olan yontemin fiyat tahmini {izerinde
degerlendirmelerde bulunulmustur. Sonu¢ boliimiinde ise, genel bir degerlendirme

yapilarak gelecekte yapilabilecek caligmalara deginilmis ve oneriler sunulmustur.



BIRINCI BOLUM

1. VERI MADENCILIGI

Bilgisayar sistemleri ile iiretilen veriler tek baslarina degersizdir, ¢ilinkii ¢iplak gozle
bakildiginda bir anlam ifade etmezler. Bu veriler belli bir ama¢ dogrultusunda islendigi
zaman bir anlam ifade etmeye baslar. Bilgi bir amaca yonelik igslenmis veridir. “Ham
veri’ye veya yalniz ge¢miste ne oldugunun bir goriintiilemesi olan “enformasyon”a
dayali karar almak miimkiin degildir. Gegmiste yasanan kotii bir tecriibeden kaynaklanan
kaybin engellenmesi de miimkiin degildir. Onemli olan geg¢mise ait olaylara dair gizli
bilgilerin kesfedilmesi, ileriye yonelik durumsal dngoriiler veren modeller ile 6nceden
tedbir almamizi saglayacak bir yonetim anlayisina gegmek ve olasi kayiplar
ongorebilmektir. Bu ylizden biiylikk miktardaki verileri isleyebilen teknikleri
kullanabilmek biiyiik 6nem kazanmaktadir. Bu ham veriyi bilgiye veya anlamli hale
doniistiirme islemleri veri madenciligi ile yapilabilmektedir. Veri madenciligi, bu gibi
durumlarda kullanilan biiyiik miktardaki veri setlerinde sakli durumda bulunan 6riintii ve
egilimleri kesfetme islemidir (Savas, S ve digerleri. 2012: 2).

Veri madenciligi; biliylik veri tabanlarindan ya da veri setlerinden ise yarar bilgi
¢ikarimidir. (Hand, 2001: 27) Veri madenciligi yerine; bilgi ¢ikarimi, veri tabanlarinda
bilgi kesfi, veri arkeolojisi ve veri Orlintii analizleri gibi terimlerde kullanilmaktadir.

Veri madencili§i insanligin varolusundan beri vardir. Insanlarin gevrelerini
haritalandirarak tehlikeli hayvanlarin veya av hayvanlarinin nerede yogunlukta oldugunu
tahmin edebilmeleri, havanin kokusuna gore yagmur yagip yagmayacagini tahmin
edebilmeleri gibi bilgiler tecriibelerin toplanmis oldugu birer veri madenciligi
ornekleridir. Antik Misir’da yildizlarin ve ayin konumuna gore gelgitleri hesaplayan
Misirlilar hem matematik biliminin hem de veri madenciliginin modern anlamda
temellerini atmislardir. Gergek anlamda veri madenciliginin baglamasi ise bilgisayarin
icad1 sonrasi veri depolama maliyetlerinin azalmasi ve veri miktariin analizciler
tarafindan tek basina incelenmesi isleminin imkansizlagmaya baslamasina denk gelir. Bu
da 1990’l1 yillara denk gelmistir. 1960’larda sirketin son bes yillik finansal verileri
incelenirken, 1980’lerde gecen yilin mart ayimda belirli bir markette hangi iiriinlerin
satildig1 konusu incelenmistir. 1990°larda gecen yi1l mart ayinda tiim marketlerde hangi
triinlerin satildig1r konusu incelenmistir. Simdilerde ise gelecek ay markette satilacak

triinlerin miktarlar1 hesaplanmaya c¢alisilmaktadir. Veri madenciliginin bu kadar



gelismesi ve hala gelismeye devam etmesinin nedeni ise analistler tarafindan goriilmeyen

veya onemsenmeyen iliskileri de ortaya ¢ikarabilmesidir.

Veri madenciliginin uygulanabilmesi i¢in y18in halinde verilerin elimizde bulunmasi

on kosuldur. Veri madenciligi farkli formatlarda ¢ok sayida kiitiikte yign halindeki

veriler arasinda gizli bir sekilde bulunan mesajlar1 ¢ekip ¢cikarmamiza yarayan bir aragtir.

Veri madenciligi cesitli acilardan geleneksel istatistiksel yontemlerle 6nemli farkliliklar

gosterir. Ozellikle zaman i¢inde verinin azligmn degil, coklugunun bir sorun olmasi ve

bilgisayarlarin veri saklama ve isleme hizlarindaki inanilmaz artislarin sonucunda veri

madenciliginin 6nemi her gecen giin artmis ve artmaktadir (Oguzlar, 2003: 75)

Veri madenciliginin amaglart:

Toplanan bu verileri inceleyerek arastirmacinin normalde goziine
carpmayacak ya da Onemli olarak gormedigi farkli egilimleri, bilgileri,
firsatlar1 ya da riskleri bilgisayar programi yardimi ile ortaya ¢ikarmaktir.
Zamandan tasarruf etmektir. Normalde arastirmacinin aylarini hatta yillarini
alacak hesaplamalar1 ve incelemeleri ¢ok kisa siire icerisinde yaparak
zamandan tasarruf saglar.

Veriyi arastirmacinin anlayabilecegi formata sokmaktir. Buda verinin
gorsellestirilmesi ile olur.

Verinin iizerinde anlik glincellestirmelerin  kolaylikla yapilabilmesini
saglamaktir. Veri bilindigi lizere anlik olarak ve stirekli artan bir yapiya
sahiptir. Veri madenciligi programlar1 giincellenen veriyi ekstra bir caba

gostermeye gerek kalmadan kolaylikla isleyebilir.

Veri madenciliginin 6nemi; en basta veri lizerinde analiz yapmak i¢in bir istatistik¢iye

ithtiya¢ duyulmamasidir. Geleneksel yontemlere gore ¢ok daha hizli calismakta ve sonug

alimabilmektedir. Veri madenciligi sonrasi ¢ikan sonuclarin degerlendirilmesi igin

gereken istatistik bilgisi minimum diizeyde olmaktadir.

Veri madenciliginin avantajlari:

Sirketlerin ge¢mis verileri temel alarak model kurmasini saglayarak yeni satis
kampanyalar1 olusturmalarini saglar.

Hedef miisteri kitlelerine gére kampanya olusturulmasini saglar.

Miisterilerin aligveris aligkanliklarini takip ederek kisiye 6zel kampanyalar
gerceklestirilebilir.

Potansiyel dolandiricilik olaylarini ortaya ¢ikarmaya yardimci olur.



e Uretim siireci igerisinde hatali calisan makineleri tespit etmeyi saglar.

e Devletin vatandaslarin finansal harcamalarini kontrol ederek sug teskil
edebilecek durumlari tespit etmesini saglar.

Veri madenciliginin dezavantajlari:

e Kisisel bilgilerin giivenligini tehlikeye atabilir. Ozellikle facebook, twitter gibi
sosyal medya aglarinda yer alan verilerin kisilerin aleyhine bir tehdit unsuru
olarak kullanilmasi ihtimali dogar.

e Kisilerin internet sitelerine girmis oldugu 6zel verilerin ¢alinmasi ile kimlik
numarast, kredi kartt numaralar1 gibi 6nemli verilerin giivende olmasi sorunu
ortaya cikar.

e Cok fazla veri ve degiskenin olmasi sapmalara ve yaniltict sonuglarin
alinmasina yol acabilir.

e Veri yanlis kullanilabilir.

e Verinin dogrulugunda sorunlar olabilir.

Veri madenciligi siireclerini ve veri madenciligi haritasim1 bir bakima Sekil 1°de
gosterebiliriz. Sekil 1°de oldugu gibi, veri madenciligi siireci; problem tanimi, veri 6n
hazirlig1, veri kesfi, modelleme, degerlendirme ve yerlestirme olmak iizere bes asamadan
olusur. Veri madenciligi siirecinde ¢6ziilmesi gereken en Onemli sey problemin
tanimlanmasidir. Eger ¢dziimlenmesi gereken problem diizgiin bir bigimde tanimlanmaz
ise geriye kalan siirecler ne kadar iyi yonetilirse yonetilsin; istenilen sonuglar elde
edilemez. Problem tanimindan sonra veri 6n hazirlig1 gerekmektedir. Veri 6n hazirliginda
ise veri temizlenir, doniistiirtiliir, indirgenir ve ayristirilir. Veri kesfi ise veri iizerinde
istatistiksel ve gorsel teknikler uygulanmasidir. Veri modellemesi ise verinin hangi
yontem ile modellenmesi gerektigine karar verir. Ornedin eger veri Kategorik ise
smiflandirma, siirekli ise regresyon analizi yontemi kullanilarak modelleme
gergeklestirilebilir. Degerlendirme ise modelin gelistirilme siirecidir. Bu siirecte model
tizerindeki eksiklikler giderilmeye c¢alisilir. Model yerlestirme veya Yyayinlama
asamasinda ise olusturulan modelin yeni bir veriyi tahmin etmede uygulanmasidir.
Gerekliliklere gore yerlestirme ya da yayinlama asamasi, bir rapor haline getirilebilecek
kadar basitlestirmek veya yenilenebilir veri madenciligi siireci olarak tutmak igin
karmasik halde tutulabilir.

Veri madenciligi siire¢ olarak ikiye ayrilabilir (Sekil 1). Birincisi gegmisi agiklamak,

ikincisi ise gelecegi tahmin etmektir. Gegmiste yapilan calismalar dikkate almadan



gelecekte olacak ya da olabilecek olaylar1 ya da durumlari tahmin etmek miimkiin
olmayacaktir. Ge¢misi tahmin etmek i¢in veri igerisinde bir kesfe ¢ikmak gerekir. Kesif
tek degiskenli analiz ve iki degiskenli analiz olarak ikiye ayrilir. Tek degiskenli analiz
kategorik ve niimerik (sayisal) olmak tlizere ikiye ayrilir. Kategorik verinin kodlanmasi
ile niimerik veri, niimerik verinin ise gruplandirilmasi ile kategorik veri elde edilir.

Kategorik ve nlimerik veri arasindaki gegisler bu sekilde saglanir. (Sayad, 2016)
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1.1.Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi basit bir tanimla veriden bilgi ¢ikarimidir. Aslinda veri madenciligi
daha dogru bir tanim olarak “veriden bilgi madenciligi” olarak da adlandirilir. Bunun
kisaltilmisi olarak da “bilgi madenciligi” olarak adlandirilir.

Veri madenciligini tanimlamak i¢in veriyi i¢erisinde maden damarlar1 olan bir dag,
veri madencisini insan ve elinde dagi kazmak icin kullanacagi aletleri ise veri madenciligi
arag ve teknikleri olarak adlandirabiliriz. Herhangi bir ara¢ ya da teknik kullanmadan yani
ciplak elle kullanishh olan veriyi aramak neredeyse imkansizdir. Fakat bu ara¢ ve
teknikleri kullanarak kullanisli verinin nerede oldugu tespit edilip kolayca ¢ikarilabilir.

Bilgisayarlarin gelismesi ve veri depolama maliyetlerinin kayda deger diizeyde
diismesi ile veri miktar1 6nemli bir diizeyde artmistir. Bu artigla analiz yapacak olan
kisinin basa ¢ikabilmesi neredeyse imkansiz hale gelmistir. Gliniimiiz teknolojisinde veri
cok hizli degisen ve gelisen organik bir yapiya doniismiistiir. Veri artig orani her yil
insanligin tiim tarihi boyunca 6grendigi tiim bilgiler kadar olmaya baslamistir.

Veri madenciligi zamana kars1 yapilan bir yarig gibidir. Veri madencisi yiiksek
dogruluk ile birlikte hizli bir bicimde verinin igerisinde yer alan firsatlar1 gérmek
zorundadir ve biiyiik veri setleri igerisinde bu tarz bir yapilanmanin goriilmesi neredeyse
imkansizdir. Bu imkéansizlik veri madenciligi arag ve tekniklerinin gelistirilmesini
zorunlu kilmistir. Gelistirilen bu ara¢ ve tekniklerin amaclar1 hizli bir bicimde veriyi
temizlemek, smiflandirmak, analizi yapmak ve kullanicinin anlayacag: sekilde
gorsellestirmektir.

Veri madenciligi disiplinler aras1 bir yapiya sahip olmakla beraber; bankacilik, finans,
saglik, egitim, miithendislik, biyoloji, giivenlik ve astronomi gibi bir¢ok alanda etkili bir
bigimde kullanilmaktadir.

1.2.Veri Madenciliginin Tarihcesi

Veri madenciligi aslinda insanlik tarihi ile birlikte var olmustur. Fakat gerek verinin
az olmas1 gerekse kullanilan ara¢ ve tekniklerin kisith olmasi bu islemleri
kolaylastirmistir. Ornegin vahsi hayvanlarin yasadiklar1 bolgelerden insanlar ilk
zamanlarda uzak durmaya c¢alismiglardir. Fakat sonralar1 bu hayvanlarin atesten
korktugunu goriince biiylik atesler yakmaya baslamislardir. Zamanla insanligin
tecriibelerinden elde ettigi bu gibi kazanimlarin ve tecriibelerin artmasi ile birlikte
karsilagilan sorunlar gittikce zorlagmaya baslamis ve tek kisinin tek basina basa

cikamayacag bir hal almistir.



Veri madenciligi terimi ise bilgisayar bilimi alan1 i¢erisinde ilk olarak 1980°lerde bir
disiplin olarak adlandirilmistir. 1990’larin baslarinda veri madenciligi siire¢ olarak veri
tabanlarindan bilgi kesfi (knowledge discovery in databases — KDD) olarak adlandirilan
stirecin bir alt dali olarak ortaya ¢ikmistir (Coenen, 2004: 1).

Veri madenciligi birden fazla disiplinin birleserek bir blok olusturmasi ile olugsmustur.
Bu blogun igerisinde ilk zamanlarda veri taban1 yonetim sistemleri, yapay zeka sistemleri
ve makine 6grenme vardi (Venkatadri, Reddy, 2011: 19). Daha sonra geliserek ve

cesitlenerek giiniimiizdeki halini almistir.

Veri madenciligini bugiline getiren 6nemli gelismeler ise; istatistik altyapisi1 olarak
1763°te Thomas Bayes’in ortaya attig1 Bayes Teoremi ile baglar. Sonrasinda 1805°te
Adrien — Marie Legendre ve Carl Friedrich Gauss giinesin gezegenlerin ve goktaslarinin

biiyiikliiklerini hesaplamak i¢in regresyon analizi yontemini kullanmislardir.

Bilgisayar cagi ile birlikte 1936°dan itibaren biiyiik miktarlarda verinin depolanmasi
ve iglenmesi miimkiin olmaya baslamistir. 1936’da Alan Turing modern bilgisayarin
temellerini atarak global bir hesaplama sistemi ortaya atmistir. 1943°te Warren
McCulloch ve Walter Pitts yapay sinir aglarinin konsept yapisinin bir modelini
olusturmusglardir. Bu yapida néronlarin {i¢ yetenegi vardi. Bunlar girdileri almak, girdileri
islemek ve ¢iktilar ortaya ¢ikarmakti. 1965°te Lawrence J. Fogel Karar Bilimi A.S. isimli
sitketi kurdu. Bu sirket ile evrimsel programlama ile gercek hayatta karsilasilan
problemleri ¢6zmeye calisti. 1970’lerde karmasik veri tabani sistemlerinin gelmesi ile
birlikte terrabayt hatta petabayt diizeyinde veri depolama miimkiin olmaya basladi. Fakat
cok boyutlu veri olarak oldukca limitliydi. 1975’te John Henry Holland genetik

algoritmanin temellerini att1.

1980’lerde HNC veri taban1t madenciliginin ticari haklarini aldi. Bu ticari haklarin
alinmasinin sebebi veri tabani madenciliginin is istasyonlari isimli iirtini koruma
amagliydi. 1989°da veri tabanlarindan bilgi kesfi (knowledge discovery in databases —
KDD) terimi Gregory Piatetsky tarafindan icat edildi. 1990’larda veri madenciligi terimi
veri tabani topluluklari tarafindan ilk olarak ortaya atilmaya baslandi. Satis sirketleri ve
finansal camia tarafindan veriyi analiz ederek miisteri sayisini arttirma, trendleri
kesfetme, dalgalanmalar1 ve faiz oranlarini tahmin etme, stok fiyatlarini ve miisteri
taleplerini inceleme amaciyla kullanildi. 1992°de Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon

ve Vladimir N. Vapnik destek vektor makinalari tizerinde bir gelisme ongorerek dogrusal
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olmayan oOrneklerde de uygulanabilmesini sagladilar. 1993°te Gregory Piatetsky —
Shapiro bilgi kesfi kiilgeleri (Knowledge Discovery Nuggets - KDnuggets) isimli
arastirmacilar1 birbirine baglayacak bir haber biilteni kurdu. 2001°de veri bilimi terimi
1960’lardan beridir kullanilmasina ragmen ilk defa bagimsiz bir disiplin olarak
tanimlandi. 2003’te Michael Lewis tarafindan Moneyball isimli bir kitap yayinlandi. Bu
kitapta Oakland Athletics takimu istatistiksel analiz yontemlerini kullanarak; elde edilen
verilerle olmasi gerekenden daha az degerli olan oyuncular1 bularak diger takimlarin iigte

biri licret 6deyerek 2002 ve 2003 ’te elemelere kadar ulasabilmislerdir.

2015°te Dj Patil beyaz sarayin ilk bas veri bilimcisi olmustur. Simdilerde ise en aktif
olarak arastirilan metot derin 6grenme (deep learning) dir. Bu teknik diger tekniklere gore

¢ok daha karmasik iliskileri ortaya ¢ikarabilmekte ve ¢ozebilmektedir. (Li Ray, 2017)

1.3.Veri Madenciliginin Asamalari
Veri madenciligi asamalar1 problem tanimlama, veri 6n hazirhigi, veri kesfi,

modelleme, degerlendirme ve yerlestirme olmak iizere alt1 asamadan olusur.

1.3.1. Problem Tanimi
Problem tanimi gerek veri madenciligi i¢in olsun, gerekse ¢ozlimii aranan herhangi
bir sorun i¢in olsun hayati 6neme sahiptir. Eger problem tanimi diizgiin yapilmaz ise

kuskusuz ki bulunacak sonuglarin herhangi bir anlami kalmayacaktir.

1.3.2. Veri On Hazirhg

Glinlimiiz veri tabanlar yiiksek derecede giiriiltiiye duyarli, kayip ve yiiksek
boyutlarina bagli olarak tutarsizdir ve kaynaklari cogul ve heterojendir. Diisiik kaliteli
veri bizi diisiik kaliteli bir veri madenciligine yonlendirecektir. Bunun sonucunda verinin
ve veri madenciliginin kalitesini arttirmak i¢in veriyi kullanmadan Once ne tiir 6n
hazirliklar yapabiliriz sorusu ortaya ¢ikmistir. Veri hazirlama ve isleme asamasi veri
madenciliginin %80’ini olusturmaktadir.

Birden ¢ok veri hazirlama teknigi bulunmaktadir. Bunlarin belli bashlari; veri
temizleme, veri iliskilendirme, veri doniistiirme ve sadelestirmedir.

Veri 6n hazirlig1 su asamalar igerir:

e Veri Temizleme (Data Cleaning): Giiriiltiiyli ve gereksiz bilgiyi temizler

e Veri Entegrasyonu (Data Integration): Birden fazla kaynakta yer alan veriler

birlestirilir.
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Not: Bu iki asama 6n hazirlik asamasi olarak gecer. Sonug olarak ortaya ¢ikan veri; veri
ambarlarinda saklanir.

e Veri Se¢imi (Data Selection): Veri Ambarlarindan verilen gorevle alakali olarak
verinin se¢ilmesi.

e Veri Doniisimii (Data Transformation): Verilerin form verileri haline
doniistiiriilmesi ve madencilige uygun hale getirilmesi. (Orn: Dénem verilerinin
toplanmasi)

e Veri Indirgeme (Data Reduction): Verilerin boyutlarmin ve karmasikliginin
azaltilmasi i¢in gerekli yontemlerin uygulandigi asama.

e Ayrklagirma ve Konsept Hiyerarsisi Olusturma (Data Discretization and
Concept Hierarchy Generation): Veri ayriklastirma teknikleri devamli 6zellik
tasiyan sayisal niteliklerin belirli araliklarla kesilmesi ile kesikli hale getirilmesini

saglar. Konsept hiyerarsi ise bu degerleri belirli bir hiyerarsi i¢erisinde diizenler.

(Han, Kamber, 2006: 86 — 87)

1.3.2.1.Veri Temizleme

Veri toplamanin ve analiz etmenin yaninda veri kalitesi, her asamada hissedilen
dikenli bir yol olarak biitiin biiyiik organizasyonlarin karsisinda durmaktadir. Yanlis ya
da alakasiz verinin varlig1 analiz sonuclarin1 6nemli derecede carpitmaktadir ve genellikle
potansiyel kazanglarin dstiinii ortmektedir. Bunun sonucunda gectigimiz yillarda veri
temizleme lizerinde c¢esitli arastirmalar yapilmis ve otomatik ve yar1 otomatik birgok
sistem gelistirilmistir. Bu sistemler hatalar1 tespit edip diizeltmeye ¢aligmaktadir

(Hellersitein, 2008: 1).

Veri temizleme giriiltilii ve gereksiz bilgiyi temizlemek tizere olusturulmus siirectir.
Veri temizleme verinin kalitesini arttirmak i¢in verideki gereksiz ve hatali kisimlari
belirleyerek yok etmeye ¢alisir (Rahm, Do, 2000: 3). Veri temizleme siirecinde en 6nemli

iki asama kay1p veriler ve giirtiltiili verilerdir.

1.3.2.1.1. Kayip Degerler

Veri kalitesindeki onemli problemlerden birisi de kayip verilerdir (Batista, Monard,
2003: 519). Kayip degerlerin birden fazla nedeni olabilir. Bunlar; ekipman arizalari, diger
kaydedilen verilerde bulunan tutarsizliklar, yanlig anlasilmadan dolay1 veri girilememesi,
belirli verilerin 6nemli olarak goriilmemesi ve bu nedenle gerekli 6zenin gosterilmemesi

ve gegmisin ya da verideki degisikliklerin girilmemesi olarak gosterilebilir.
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Kayip degerlerin giderilmeye calisilmasi madencilik siireci lizerinde zaman harcanan
asamalardan biri oldugundan, ¢aligmadan elde edilecek verimi azaltir. Kayip degerler
tizerinde sonraki siireclerde c¢alisma yapilmasi ¢ok zor olacagindan, veri 6n hazirlig
stirecinde yapilmalidir. (Kaiser, 2014: 42).

Kayip verilerle bas edebilmek igin; kayip degerlerin oldugu satirlar1 silme (case
deletion), bilinen biitiin degerlerin ortalamasini kullanarak kayip degerleri doldurma
(mean imputation), orta say1 (median imutation) ve K en yakin komsu metodu (KNN)
kullanilarak kayip degerleri doldurma yontemleri kullanilabilir (Acuna, Rodriguez, 2004:
640 — 641).

1.3.2.1.2. Giiriiltiilii Veri

Giiriiltii; olgiilen degerlerde yer alan rastgele hata ya da varyans degerlerdir (Han,
Kamber, 2006: 62). Giiriilti uygulanmak istenen veri madenciligi goérevi lizerinde
olumsuz etkide bulunabilir. Guriltiili veri gerek duyulan depolama hafizasini arttirir ve
veri madenciligi analizini olumsuz olarak etkiler. Ayrica donanim aksakliklarini,
programlama hatalarini, beraberinde getirebilir (Sunithaa, Rujua, Srinivasa, 2013: 575).
Veri madenciligi stirecinin gerektirdigi slireyi kayda deger bir bicimde arttiracagi gibi
¢ikan sonuclar {izerindeki etkisi ile tatmin edici olmayabilir.

Veri tizerindeki giiriiltii elle inceleme ve silme, kutulama (gruplama), regresyon ve
kiimeleme yontemleri ile giderilebilir.

e Elle inceleme ve Silme;

Giriltili veride tipik veri hatalart kisaltmalarin yanhis kullanilmasindan, veri giris
hatalarindan, ayn1 kaydin birden fazla defa kaydedilmesinden (duplicate records), kayip
degerlerden, sdylenen verilerin yazim ortamina gegirilirken olusan hatalardan, siiresi
dolmus kayitlardan, form veride zorunlu olarak girilmesi gereken; fakat uygun olmayan

veriler yerine rastgele bir deger ya da evrensel bir sabit girilmesinden vs. olusur.

Olusan bu aykiriliklar ve aksakliklar tespit edilerek silinmelidir. Fakat bu islemler ¢ok
fazla zaman almakta ve veri madenciligi siirecine gecisi kayda deger bir bigimde

yavaslatmaktadir.

Istatistikgiler genellikle veriyi analiz ederken siipheli islemleri hem kabul eden hem
de reddeden yaklasimlarin her ikisini de inceledikleri i¢in yapilacak daha az is vardir.

Eger sonuglar arasinda ¢ok kiiclik farkliliklar varsa aykir1 degerlerin de az oldugu
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soylenebilir. Eger bu etki biiyiikse bir alternatif bulunmasi gerekir (Sunithaa, Rujua,
Srinivasa, 2013: 575).

e Kutulama;

Kutulama; siirekli degerleri (continuous-valued) daha 6nceden belirlenmis kutu sayisi
ile ayriklastiran en basit yontemdir (Liu ve digerleri, 2002: 401). Birden ¢ok ayriklastirma
ya da kesikli hale getirme yaklasimi mevcuttur. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari esit-
genislik ve esit-frekans olmak tizere ikiye ayrilmistir (Moreno ve digerleri, 2007: 224).

Esit-genislik ve esit-frekans yontemleri; belirli aralik sayisi ile birlikte veriyi ayni
boyutta ya da ayn1 sayida kayit ile gruplara ayirmaya calisir. Diger metodlar ise daha ¢ok
smiflandirma sorunlarinda kullanilirlar (Moreno ve digerleri, 2007: 224).

Bu metot ¢evre degerlerin komsuluk iligkileri ile kutulanmasi seklindedir. Alinan
degerler oOncelikle siralanir. Siralanan bu degerler kutular ya da buketler halinde
siiflandirilir. Kutulandirma metodu komsu degerleri kapsadig: i¢in sadece yerel bir
pliriizsiizlestirme saglar. Diger kutulandirma metotlar ii¢ sekilde uygulanir. Bunlar esit
frekanslara ayirma, kutular1 ortalama ile piiriizsiizlestirme, kutu smirlart ile
puriizsiizlestirmedir.

Bu yontemleri bir drnek iizerinde agiklayacak olursak; elimizdeki veri degerlerinin
parasal degerlerinin, 4, 8, 15, 21, 21, 24, 25, 28, 34 oldugunu varsayalim.

a- Esit Frekanslara Ayirma

Tablo 1°deki gibi veriler esit sayida kutular igerisinde dagitilir.
Tablo 1. Esit Frekanslara Ayirma

Kutu 1: 4.8, 15

Kutu 2: |21,21,24

Kutu 3: 25, 28, 34

b- Kutulari Ortalama fle Piiriizsiizlestirme

Tablo 2’deki gibi bu yontem ile kutulara yerlestirilen degerlerin ortalamalari alinarak
kutuya yazilir.

Tablo 2. Ortalama ile Piiriizsiizlestirme

Kutu 1: 9,099
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Kutu 2: 22,22, 22

Kutu 3: 29, 29, 29

¢- Kutu Simrlan ile Piiriizsiizlestirme

Tablo 3’teki gibi kutu icerisinde yer alan giiriiltiilii degerler kutu sinirt ile degistirilir.

Tablo 3. Kutu Sinirlari {le Piiriizsiizlestirme

Kutu 1: 4,4,15

Kutu2: |21,21,24

Kutu 3: | 25, 25, 34

e Regresyon

Veri, regresyon analizinde oldugu gibi belirli bir fonksiyon ile piiriizsiizlestirilebilir.
Dogrusal regresyon en iyi satir1 bularak iki veya daha fazla degeri birbiri ile iligkilendirir.
Boylece degerlerden birisi ile digeri tahmin edilebilir. Birden ¢cok dogrusal regresyon ise
dogrusal regresyonun gelistirilmis halidir. Bunda ise ikiden fazla niteligi icererek cok
boyutlu bir yap1 olusturur (Han, Kamber, 2006: 63).

¢ Kiimeleme

Aykir1 degerler kiimeleme yontemleri ile tespit edilebilir. Birbirine benzer ve yakin
degerler kiimelere ayrilarak; bu kiimelerin disinda kalan degerler aykir1 deger olarak
degerlendirilir (Han, Kamber, 2006: 64). Ozellikle k anlamli kiimeleme (k-means
clustering) kullanilarak kiime sayisinin belirlenmesi ile aykir1 degerleri belirlemek daha
kolay olur.

1.3.2.2.Veri Entegrasyonu

Veri analiz tekniginin veri entegrasyonu gerektirmesi gayet dogaldir. Ciinkii veri
entegrasyonu birden fazla kaynakta yer alan, tutarli hale getirerek veri deposunda ve veri
ambarlarinda yer alan verileri birlestirerek bir araya getirir. (Han, Kamber, 2006, p.67)
Bir baska deyisle veri entegrasyon sistemleri; farkli kaynaklarda yer alan veriyi birlestiren
ve kullaniciya birlesmis bir sekilde gosteren sistemlerdir. Bu birlesik gdsterim global bir
sema olarak temsil edilir ve tiim verinin birbiri ile bagdastirilmis halini sunarak kullanici

tarafindan sorgulanabilir hale getirir (Lenzerini, 2002: 234). Veri entegrasyonundaki

15



amag kaynak veriler arasindaki heterojenligi en aza indirip birlestirerek homojen bir yap1

olusturup verinin incelenmesini kolaylagtirmaktir.
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Sekil 2. Veri Entegrasyon Yapisi (Doan, McCann, 2003: 1)

Veri entegrasyonu i¢in kaynak ve hedef veri arasinda dogabilecek hatalar1 en aza
indirebilmek ve entegrasyonu basar1 ile tamamlayabilmek i¢in kaynak ve hedef veriler
arasinda global bir sema kurarak haritalandirmak gerekir (Bkz: Sekil 2).

Genel olarak haritalandirma sistemleri yapay zeka kullanir. Otomatiklestirilmis sema
haritalandirma sistemleri ilk olarak; veriler arasindaki ipuglarini tespit etmeye caligir. Bu
ipuclarindan (sema elemanlar1 arasindaki dilsel benzesmeler, veri degerleri veya
situnlarda yer alan veri tiirleri) faydalanarak ikinci olarak; gozlemlere dayanarak
haritalandirmayi gergeklestirir (Halevy ve digerleri, 2006: 10).

Veri entegrasyonu siirecinde ortaya ¢ikan sorunlar; diizen entegrasyonu ve obje
eslestirmedir. Birden c¢ok veri tabaninda yer alan bilgilerin birbiriyle uyum
saglayabilmesi ig¢in bu verilerin birbirleriyle es deger olmasi gerekir. Buda obje
tanimlama problemini ortaya cikarir. Ornek olarak bir veri tabaninda musteri_adi olarak
gecen dizi adi bir bagka veri tabaninda musteri_numarasi olarak gecebilir. Bunlar ayni
niteligi ifade edebilirler. Buda diizen entegrasyonunda hatalara yol acar.

Fazlalik ise diger énemli bir sorundur. Bir nitelik bir baska nitelikten tiiretilmisse
bunlar fazlalik olusturabilirler. Baz1 fazlaliklar korelasyon analizleri ile tespit edilerek

giderilebilirler.

1.3.2.3.Veri Se¢imi
Analiz igin gerekli olan verinin segildigi asamadir (Zaiane O. R., 1999: 4). Veri se¢imi

analizin sonucunu dogrudan etkileyen ve analiz iizerindeki en biiyiik etkiye sahip
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asamadir. Veri se¢imi problem tanimi yapilirken ortaya ¢ikan gereklilikler tizerine yapilir.
Veri se¢iminin etkili bir bigimde gergeklestirilmesi analiz yapilirken olusabilecek olan
hatalar1 ve analiz siiresini kisaltir.

1.3.2.4.Veri Doniistiirme

Dontistirme agamasinda veriler madencilige uygun olacak sekilde form verilerine
dontstiiriiliirler.  Veri doniistirme  piirlizslizlestirme, Dbirlestirme, genellestirme,
normallestirme ve nitelik yapilandirma yontemlerinden olusur.

o Piiriizsiizlestirme;

Veriden giiriiltiiniin ¢ikarilmasima dayanir. Kutulama, regresyon ve kiimeleme
metotlarini igerir.

e Birlestirme;

Toplama veya birlestirme islemlerinin veriye uygulanmasidir. Bu metot ile giinliik
satiglarin toplanmasi ile aylik toplam miktarlar elde edilebilir.

o Genellestirme;

Diisiik seviyeli ya da ilkel verinin yiiksek seviyeli konsept hiyerarsiler kullanilarak
degistirilmesidir. Ornek olarak yas degiskeni daha yiiksek bir hiyerarsi icerisinde genglik,
orta yas veya yasl olarak ayrilabilir (Han, Kamber, 2006: 70-71).

e Normallestirme;

Olgiilen nitelik degerlerin belirlenen kiiciik bir aralik icerisine ¢ekilmesidir. Ornek
olarak 0.0-1.0 gibi.
e Nitelik Yapilandirma;

Madencilik isleminin gergeklestirilmesine yardimci olabilmek i¢in yeni niteliklerin
yapilandirildig: ve eklendigi siirectir.

1.3.2.5.Veri Indirgeme

Veri indirgeme teknikleri; biiylik veri tabanlarinda saklanan bilginin birlestirilip
kaynastirtlarak kullanigli, daha kiiglik bilgi kiilgeleri haline getirmek i¢in uygulanir
(Agarwal, Rao, 2014: 1). Kullanicilar genellikle ¢ok biiyiik veri ile adeta bogulmus olur
ve bu veriyi yorumlayabilmek igin ¢ok kisa bir vakte sahiptirler. Problemin ¢6ziimiinii
bulmak zamansal bir meseledir (Bingham ve digerleri, 1995: 1). Ciinkii yapilacak olan
bu inceleme siiresince mevcut veri tabanina siirekli yeni veriler ekleniyor olacaktir ve

analiz sonuglarini etkileyebilecek bir¢ok veri de bu verilerin i¢inde yer alabilir. Dolayis1
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ile olusturulacak sistemin en kisa siirede hazirlanabilmesi ve incelenebilmesi
gerekmektedir. Bir sirketin verilerini inceledigimizi diisiinecek olursak sirketin veri
ambarindaki bilgilerin ¢ok fazla oldugu hemen dikkatimizi ¢ekecektir. Karmasik veri
analizleri ve bu kadar biiylik veri icerisinde yapilacak olan veri madenciligi uygulamasi
cok uzun siirecektir ve bu da analizin kullanigsiz veya olanaksiz oldugunu ortaya
c¢ikaracaktir.

Veri indirgeme teknikleri daha kiigiik boyutlu veri setlerini ortaya ¢ikarirken, orijinal
veri entegrasyonunu saglamaya calisir. Indirgenmis bu veri setleri daha etkili, ayn1 veya
neredeyse ayni analitik sonuglari verir. Veri indirgeme stratejileri; veri kiipii toplama (veri
toplama —data aggregation-), nitelik alt kiimesi se¢imi, boyutsal indirgeme ve sayisal

indirgeme olmak tizere siniflandirilir. (Bkz: Sekil 3)

wveri indirgeme

veri dzellik zayl boyutsal ayriklagtirma
birlegtirme secimi indirgeme indirgeme
dagilima bagh dagilima bagh
metotlar olmayan metotlar
kumeleme orneklendirme histogramlar

Sekil 3. Veri Indirgeme Teknikleri (Kalegele ve digerleri, 2011: 2)

e Veri Kiipii Toplama;

Veri analiz uygulamalari tipik olarak farkli boyutlarda yer alan verileri bir araya
toplayarak olagandisi iliskileri bulmaya ¢alisir. Bunlar veri degerlerini toplar, istatistiksel
veriyi ¢ikarip, bir kategoriyi bir diger kategori ile kiyaslar (Gray ve digerleri, 1997: 29).
Genis veri tabanlari tizerindeki karmasik girdiler igeren bu uygulamalar; yanit siirelerinin
kisa olmasi gerektiginden girdi optimizasyonu kritik bir 6neme sahiptir. Kullanicilar tipik
olarak verileri ¢gok boyutlu veri kiipleri olarak goriirler. Veri kiipiiniin her hiicresi 6nem

tastyan bir alanin verilerinin toplanmasi ile olusur (Harinarayan ve digerleri, 1996: 205).
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Sekil 4. Veri Kiipii Ornegi (Urbanek, 2016, p.4)

Veri kiipleri girdileri filtrelemek, verilerin toplanma kapsamini kontrol etmek, siparis
ve siralama i¢in kullanmak ve iliskileri en iyi sekilde agiklamak i¢in kullanilirlar. Veri
kiipleri bir bakima zeka kiiplerine benzer, zeka kiiplerinde oldugu gibi her yiizeyi ayr bir
ozelligi (rengi) temsil ederek bu yiizlerin birbiri ile olan iligkileri gosterilmeye caligilir
(Bkz: Sekil 4).

o Nitelik Alt Kiimesi Secimi;

Nitelik alt kiimesi se¢cimi sadece daha hizli model olusturmay: ve 6zellik sayisinm
azaltmay1 degil de ayrica; gereksiz, alakasiz ve giiriiltiilii nitelikleri de azaltarak daha basit
ve daha anlagilabilir siniflandirma modelleri ve daha iyi siniflandirma performansi saglar
(Singhi, Liu, 2006: 849).

e Boyutsal indirgeme;

Boyutsal indirgeme; veriyi haritalandirarak daha az boyutlu bir hale getirmek
suretiyle, bilgilendirici olmayan verinin bu veri setinden ayrilmasi ile bir alt uzay
olusturulmasidir (Burges, 2010: 276).

e Sayisal Indirgeme;

Sayisal indirgeme; orijinal veriyi alternatif veri gosterimleri ile degistirir (Kadam,
Thakore, 2012: 906). Sayisal indirgeme iki sebepten yapilir. Bunlar; depolamadan
kazanmak ve masraflar1 azaltmaktir (islemci gibi). Bir digeri ise veri on hazirligi olarak

verideki gliriiltityli gidermektir (Kalegele ve digerleri, 2011: 2). Sayisal indirgeme; veriyi
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alternatif, daha kiiciik gosterimlerle parametrik model olarak degistirir, bunlar veri yerine
sadece parametreleri depolar. Ornek olarak regresyon ve logaritmik dogrusal fonksiyon
modelleri ya da parametrik olmayan kiimeleme, 6rneklendirme (sampling), histogram
grafikleri (cubuk grafikleri) kullanir.

Kiimelemede veriler, objeler olarak siniflandirilarak daha az yer kaplanmasi saglanir.
Ormneklendirmede ise &rnekler gruplara ayrilarak (geng, orta yas, yash gibi) tek tek
degerler yerine bu grup degerleri girilir. Histogramlarda ise ayn1 degerler gubuk grafikler

tizerinde gosterilir.

1.3.2.6.Ayriklastirma ve Konsept Hiyerarsisi Olusturma

Ayriklastirma teknikleri degerler sayisin1 azaltmak i¢in siirekli degiskenleri belirli
araliklara ayirarak kesikli hale getirir. Konsept hiyerarsi ise verilen sayisal degiskenleri
bir hiyerarsi arasinda parcalayarak; alt seviye konseptlerde gosterir. Ornegin {ist seviye
bir konseptte geng, orta yasl, yasl olarak ayrilirken alt seviyede, yas gruplarina gore
ayrilabilir (Murty, 2016: 3).

1.3.3. Veri Kesfi (Data Exploration)

Veri kesfi; veriden bilgi ¢ikarma islemidir. Bunun i¢in neyi aradigimizi bilmemize
gerek yoktur (Idreos ve digerleri, 2015: 277). Veri kesfi veri setleri igerisine yapilan
derinlemesine incelemedir. Bu islem yapilirken hatalardan kaginmak icin dikkatli ve
organize olmak gerekir. (Meals ve Dressing, 2005: 2). Veriler genellikle tablolar ve
grafikler seklinde gosterilir. Bu tablolar ve grafiklere bakarak veri kesfi yapilabilir; fakat
bu hem ¢ok uzun siirecektir hem de etkili olmayacaktir. Veri kesfi araglar1 bu isi insan
gibi gergeklestirmeye caligir. Fakat ilging olan veya olmayan tiim kombinasyonlart tarar.

Etkili bir veri kesfi i¢in insanin makine ile ortak ¢alismasi gereklidir.
Veri kesfini gegmisi aciklama basligr altinda agiklayabiliriz.

1.3.3.1.Ge¢cmisi Aciklamak

Veri madenciligi; Sekil 1’de gosterildigi lizere iki bolimde degerlendirilir. Veri
madenciliginin ilk asamasi olan ge¢misi agiklama konusunu bir nevi tarih dersi gibi
degerlendirebiliriz. Tarih dersinde ya da gilinlik yasantimizda da sOylenegeldigi iizere
gecmisini bilmeyen insanlarin gelecege dair olan tahminleri hatalarla dolu olacaktir.
Tecriibesiz veya gecmiste yasadiklarindan ders ¢ikarmayan bir insanin gelecekte yapmay1

planladig1 eylemlerin sonuglarinin tahmin ettigi gibi ¢ikmasi pek miimkiin olmayacaktir.
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Veri madenciligi siirecini de bir insanin hayati gibi ikiye ayirabiliriz. Bunlar gegmisi
aciklamak ve gelecegi tahmin etmektir. Veri madenciligi isi ile ugrasan analistler
oncelikle gegmisteki verileri ele alip bunlar {izerinde model olusturmalidir. Bu modeller
tizerinde yapilan testler ile hangi modelin daha uygun oldugu belirlenmelidir. Elde edilen
sonugclar ile yapay tahminler yaratilmali ve bu tahminlerin sonuglar1 karsilastirilmalidir.
Elde edilen tahminler gerekli sartlar1 sagliyor ve veri madenciliginin amacina uygun
olarak daha onceden ortaya ¢ikmamis baglantilar1 ve firsatlar1 tanimlayabiliyorsa ve
dogruluk oranlar1 yiiksek ise model basarili olmus denilebilir. Bu asamadan sonra ise

modelin gelecek i¢in 6ngdrdiigii veriler tizerinden tahminler yapilir.

Gegmisi agiklamak kesif ile miimkiindiir. Veri kesfi verinin istatistiksel ya da gorsel
olarak incelenmesi ile daha ileri analizlere hazirlanmasi anlamina gelmektedir. Veri kesfi

tek degiskenli ve iki degiskenli olmak tizere ikiye ayrilir.

1.3.3.1.1. Tek Degiskenli Kesif
Tek degiskenli veri kesfi; her seferinde verinin bir 6zelligini inceler. Bu degiskenler
kategorik veya niimerik olabilirler. Niimerik degerler kutulama yontemi ile kategorik

hale doniistiiriilebilir. Tek degiskenli kesfin tiirleri Sekil 5’te gosterilmistir.

Univariate
Tek Degisken

Devamh

Ve Kategorik
Degisken Degisken
M)e_r.lmzi Varyasyon Dagilim Grafikler Frekanslar Grafikler
Egilim
— Ortalama [~ Varyans Normal I~ Histogram — Saymalar Cubuk Grafigi
(Normallik Sinamasi)
—Medyan | Standart Homojen —Kutu Grafigi | —TFrekanslar Pasta Grafigi
Sapma (Uniform)
- Mod Ustel Kok Grafigi | Yiizdeler Pareto
I~ Mesafe Crafisi
. - Noktasal + Olasiliklar ranet
T ttest L Yiizdebirlikler Grafik
(isaretli sira |_Dogrusal L Oranlama i¢in
smamasi i
: Ceyrekler orafik ?bti::llninal test)
A¢iklig |_Zaman

Serileri

Sekil 5. Tek Degiskenli Kesif Tiirleri (Online:
https://www.researchgate.net/file.PostFileLoader.html?id=567002b35f7f7176358b4585
&assetKey=AS%3A306896769093632%401450181299197 2016: p.2)
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e Kategorik degiskenler;

Kategorik ya da ayrikli degiskenler bir veya birden fazla kategoriye sahiptirler. Iki
farkli kategorik degisken tiirii vardir. Bunlar nominal ve ordinal olmak iizere ikiye ayrilir.
Ornek olarak miizik tiirii bir nominal degerdir. Herhangi bir miizik listelenmis tiirler
arasinda yer alabilir. Var olan miizik jazz, rock, hip-hop gibi miizik tiirlerinin herhangi
birisi icerisinde olabilir. Fakat miizik tiirlerinin birbiri arasindaki {istlinliigii s6z konusu
degildir. Yani rock miizik tiiriniin jazz miizik tlirline gore tistiinliigii yoktur. Bu veriler
siniflandiric1 6lgekte Slgiilmiis verilerdir. Ordinal kategorik degiskenler ise siralayici
Olcekle Olclilmiis verilerden olusur. Bu degiskenlerde bir siralama, yani degiskenler
arasinda bir stlinliik s6z konusudur. Uzun-kisa veya yasli-gen¢ seklinde kategorileri
iceren degiskenler ordinal degiskenlere ornek olarak gosterilebilir. Ordinal kategorik
deger yine listelenmis tiirler arasinda gergeklestirilir. Fakat veri setleri dizilmistir (Seo,
Gordish-Dressman, 2007: 12 — 13). Frekans tablosu ise kategorik verilerin ne kadar

siklikla kullanildiklarin1 gostermek i¢in kullanilirlar.

Frekans Tablosu

Sayi Sayi % .
Iskan
Bedava 96 10.67%
M Bedava
Ev Sahibi G4 71 299, M Ev Sahibi
Kira 163 18.11% W Kira

iskan

700
800

500

400

300

200

100
o T

Ev Sahibi Kira Bedava

Sekil 6. Frekans Tablosu (Sayad, 2016: 1)

Siniflayict ve siralayici dlgek ile elde edilen veriler numerik (evli=0, bekar=1 gibi)
hale getirilebilir. Ancak bu rakamlarin matematiksel bir anlam1 olmadig i¢in toplama,
cikarma gibi matematiksel islemler gergeklestirilemez. Bu nedenle kategorik veriler iki

sekilde degerlendirilebilirler; bunlardan birincisi degiskende yer alan kategorilerin
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frekanslari (tekrar/siklik sayilari) ve bu sayilarin yiizdelik degerleridir. Ikinci yontem ise
birinci yontemde elde edilen frekans sayilarinin histogram grafikleriyle; frekans

yiizdelerinin iste pasta grafigiyle gosterilmesidir (Bkz: Sekil 6).
e Devaml (Siirekli) Degiskenler;

Devamli (siirekli) ya da niimerik degiskenler; sonlu ya da sonsuz aralikta yer alan
kesiksiz ya da siirekli degiskenler bitiiniidiir. Esit aralikli 6lgek ve oranli 6lgek ile
toplanan iki tiir niimerik degisken vardir. Bunlardan birincisi; aralik (interval), digeri ise
oran (ratio)dir. Aralik degerini igeren setler yorumlanabilirler; fakat gergek bir sifira sahip
degildirler. Aralik halindeki veriler toplanip ¢ikarilabilirler; fakat anlamli bir sekilde
carpilamaz veya boliinemezler. Ornek olarak hava sicaklik degerini ele aldigimizda hava
sicakliginin bir 6nceki giiniin iki kat1 sicak oldugunu sdyleyemeyiz. Oran degerleri ise
gercek bir sifira sahiptir ve toplanip ¢ikarilabilir, ¢arpilip boliinebilirler; 6rnek agirlik.
Niimerik degiskenlerin analizinde kullanilan yontemler dort ayr1 ana baslik altinda

toplanir. Bunlar:

e Merkezi Egilim: Min, max, ortalama, medyan, mod, t testi (isaretli sira sinamasi-
sign rank test)

e Varyasyon: Mesafe, nicelikler, varyans, standart sapma, varyans katsayisi,
yiizdebirlikler (percentiles), ceyrekler acikligi (interquartile range)

e Dagilis: ¢arpiklik, savrukluk, normal, homojen (uniform), {istel (exponential)

e QGrafikler: ¢ubuk grafigi, kutu grafikleri, kok grafigi (stem plot), noktasal grafik

(dot plot), dogrusal grafik (line chart), zaman serileri grafikleridir. (time series

plot)

Ayrica niimerik verileri kategorik verilere doniistiirmek i¢in kutulama ydntemleri ve
kategorik verileri de niimerik verilere doniistiirmek i¢in kodlama yontemleri kullanilir.

Kutulama metodu daha 6nceki konuda ayrintili olarak agiklanmuistir.

Kodlama yontemi ise analog sinyallerin dijitale doniistiiriilmesi islemidir. Alinan
analog sinyallerde elektrik yiikii ikili sistem {lizerinden degerlendirilir. Elektrik yiikii var

ise kodlamada “1” sinyal yok ise kodlamada “0” olarak degerlendirilir.

1.3.3.1.2. Iki Degiskenli Kesif
Iki degiskenli analiz bir degiskenin bir baska degisken ile iliskisinin arastirildig

analiz teknigidir. Bu arastirma sonucunda elde edilen sonuglar karsilastirilarak aralarinda
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iligki var olup olmadigi, varsa eger iliskinin ne kadar giiclii oldugu tespit edilmeye

calisilir. (Sayad, 2016) Iki degiskenli analizler;

o Kategorik — kategorik
e Siirekli (niimerik) — Kategorik

e Siirekli (niimerik) — Stirekli (nlimerik)
Olmak iizere lice ayrilirlar.

1.3.3.1.2.1.Kategorik — Kategorik Veri Kesfi
Kategorik verilerin karsilagtirilmast adina iic metot uygulanmaktadir. Bunlar;
yigilmis siitun grafik (stacked column chart), kombinasyon grafigi (combination chart)

ve Kki-kare testidir.
e  Yigilms Siitun Grafik (Stacked Coloumn Chart);

Iki degiskenli karsilastirmalarda basit gubuk grafiklerin yetersiz kalacagi hatta gorsel
olarak yanlis yonlendirebilecegi durumlar ortaya ¢ikabilir (Allison, 2012: 23). Bu gibi
durumlarda yi1gilmis siitun grafikleri kullanilir. Bu grafiklerde birden fazla degisken ayni

anda gosterilebilir.

Parca Satislan 2013 3. Ceyrek
Satis Toplam

304

204

10

0
2 2 2 2
0 0 0 O
11 1 1
o1 2 3

Yil

Sekil 7. Normal Cubuk Grafik (Allison 2012: 24)

Sekil 7°de goriildiigi tizere 2013 {in i¢ilincii ¢ceyreginde yapilan satislar sadece bir

degiskene bagh olarak gosterilmistir.
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Parca Satislan
Satis Toplamm

304

204

104

0
2 2 2 2
o 0o o o
T 1 1 1
o 1 2 3
Year

Cevrek (Q) em Q1 =02 wm(Q3 wmQd

Sekil 8. Yigilmis Cubuk Grafigi (Allison 2012: 24)

Sekil 8’de goriildiigii lizere yine satis rakamlar1 gosterilmis; fakat ¢eyrek verilerinin
tamam1 tek grafikte gosterilmistir. Sekil 10°da gosterildigi sekilde gosterilmeye
calisilsayd1 dort ayri grafik olusturulacak; hem ¢ok fazla yer kaplayacak hem de
karsilagtirma agisindan eksiklikler meydana gelecek ve bu grafiklerin birbiri ile
karsilagtirilmas1 zaman alacakti. Fakat yigilmig ¢ubuk grafigi bu karmasay1 ve zaman

kaybini ortadan kaldirmistir.
e Kombinasyon Grafigi (Combination Chart);

Kombinasyon grafigi; grafigin farkl tiirlerde veri icerdigini gostermek i¢in birden
fazla yontemin kullanilmasi ile olusturulur (Sayad, 2016). Bu sekilde birden fazla yontem
kullanilirken bu farkliliklarin 6n plana ¢ikarilmasi i¢in grafik tizerinde farkl grafik tiirleri

kullanilabilir.
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Diinya GSMH'sinin Zaman Icerisinde Degisimi
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2003
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2006
2007
2008
2009

2010

Sekil 9. Kombinasyon Grafigi (Hardin ve Digerleri, 2016: 23)

Sekil 9’da ¢ubuk grafiklerin kombinasyonu ile bir kombinasyon grafigi
olusturulmustur. Kombinasyon grafikleri farkli veri tiirlerinin bir arada gdsterilmesi

acisindan oldukga kullanighidirlar.
e Chi-kare Testi;

Chi kare analizi iligskisel kurallarin istatistiksel dnemini tespit etmekte kullanilir
(Alvarez, 2003: 1). Ayrica chi kare testi kategorik veriler arasindaki iligkiyi belirlemek
icin kullanilabilir (Sayad, 2006: 1).

Bu yontem frekans tablosu iginde yer alan bir veya birden fazla kategoriler icin;

beklenen frekanslar () ve gézlemlenen frekanslar (n) arasindaki farklilik iizerine kurulur.

1.3.3.1.2.2.Niimerik (Siirekli) — Kategorik Veri Kesfi

Niimerik veriler ile kategorik verileri karsilastirilmasinda bes farkli yontem uygulanir.
Bunlar; hata ¢ubuklu ¢izgi grafikleri, kombinasyon grafikleri, z-testi ve t-testi ve varyans
analizi (ANOVA)dir.

e Hata Cubuklu Cizgi Grafikleri;

[statistiksel verileri gosterirken hata oranlarin1 da beraberinde gdstermek dnemlidir
(Shaw, Most, 1990: 1419). Karar vericiler grafikler {izerindeki hata paylarini

gorebilirlerse daha saglikli karar verebilirler. Istatistiksel hesaplamalar yapilirken;
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degerler ile birlikte hata paylar1 da bulunur. Cizgi grafiklerinin tizerinde hata oranina gore

+/- yonde hata isaretleri konularak bu grafikler olusturulur.

3401

370
360 7 /
1 .
T

3307 /

3201

T R ARARSAAEES LALRAAEAS MARAAARARE RAALERRRSE MARMY [T T T

Sekil 10. Hata Cubukli Cizgi Grafigi (Shaw, Most, 1990: 1421)
Sekil 10°da da goriildiigii gibi her degerle birlikte degerin hesaplanmig olan hata pay1

da isleme konularak grafige yansitilmistir. Boylece karar verici alinabilecek olan sonucun

maksimum ve minimum degerlerini gorebilmekte ve buna gore karar verebilmektedir.
e Kombinasyon Grafigi (Combination Chart);

Daha 6nce de anlatildigi tizere kombinasyon grafikleri farkl: tiirlerdeki verileri birden
fazla yontem kullanarak gosterebilir. Dolayisi ile nlimerik ve kategorik verileri de

karsilastirmak i¢in kullanilabilir.
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Sekil 11. Niimerik-Kategorik Veri Kombinasyon Grafigi (IBM, 2014: 6)

Sekil 11°de goriildiigii tizere kategorik veri olan bolgeler ile niimerik veri olan {iriin
satig rakamlarini bir arada gdsteren bir kombinasyon grafigi olusturulmustur. Bu grafikte;

cubuk grafik ve ¢izgi grafik beraber kullanilarak bir kombinasyon olusturmustur.

e Z-testi ve T-testi;

Z testi ve T testi temelde birbirinin aymisidir. Iki grubun ortalamasmin istatistiksel

olarak birbirinden farkli olup olmadigini1 degerlendirirler.

e Varyans Analizi (Analysis of Variance —~ANOVA);

Varyans iki veya daha fazla grubun ortalamasinin istatistiksel olarak birbirinden farkl

olup olmadigini degerlendirir. Her degisken ve seviye i¢in elde edilen veri kombinasyonu

varyans analizi ile incelenir (Penny ve digerleri, 2007:166).

1.3.3.1.2.3.Niimerik (Siirekli) — Niimerik (Siirekli) Veri Kesfi

Niimerik verilerin birbiri ile karsilastirilmasinda iki farkli yontem uygulanir. Bunlar;

sacilim grafigi ve dogrusal korelasyon katsayidir.
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e Sacilim Grafigi (Scatter Plot);

Gergek anlamda ilk olusturulan iki boyutlu grafik sa¢ilim grafigidir. Tiim istatistiksel
grafikler arasinda en ¢ok yonlii, ¢ok bi¢imli ve genellikle kullanish olan grafiktir
(Friendly, Denis, 2005: 103). Bilimsel c¢alismalarin ¢ogunda sa¢ilim grafigi
kullanilmaktadir. Sa¢ilim grafigi X diizlemi ile Y diizlemi iizerinde yer alan noktalari

gosteren grafiklerdir (Bkz: Sekil 12).

3500 |
3000 |
2500 |
2000 |

1500 |
1000 |
500

"

s

0 5000 10000 15000 20000

Sekil 12. Sagilim Grafigi Ornegi (Medeiros-Riberio ve digerleri, 1998: 354)

e Dogrusal Korelasyon (Linear Correlation);

Iki rastgele degisken arasindaki dogrusal iliskiyi dlger (Zou ve digerleri, 2003: 618).
Bu dogrusal iliskiyi bulurken 1 ile -1 arasinda iliskisel degerler ortaya cikar. Iliskisel
deger “1” ise kusursuz bir pozitif dogrusal korelasyon elde edilirken; “-1” ile kusursuz
bir negatif dogrusal korelasyon elde edilir (Bkz: Sekil 13).
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Sekil 13. Dogrusal Korelasyon Ornekleri (Butler, 1985: 139,140)

1.3.4. Modelleme (Modeling)

Bir veri madenciligi modeli iligkisel bir tablo olarak kabul edilir (Han, Kamber, 2006:
693). Veri madenciliginin amaci iliskisel tablolar olarak gosterilen bu modelleri isleyerek
verinin bu modellere en uygun hale gelmesini saglamaktir. Veri modele uygun hale
gelince madencilik siirecinden gegirilir ve elde edilen sonuglarin tutarliligina gore

modellerde degisiklikler uygulanir. Modellemede dikkat edilecek en 6nemli hususlardan
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birisi ise madencilik islemi uygulanmadan Once verinin uygulanacak madencilik
modeline olan uyumlulugudur. Eger veri uygun olmayan madencilik teknigi ile
¢oziimlenmeye calisilirsa; dogruluk orani ¢ok diisiik ¢ikacak ve yapilacak degisiklikler

yanlig kararlar alinmasina sebep olacaktir.

1.3.5. Model Degerlendirme (Model Evaluation)

Degerlendirme; veri madenciliginin anahtar noktalarindan biridir. Iki amaca hizmet
etmektedir. Birincisi; modelin son halinin ne kadar iyi ¢alistig1 (ya da bu modelle ¢alisip
calisilamayacagi), ikincisi ise 0grenme metotlarinin bir pargasi olarak ¢alisma verisini en
iyi temsil edecek olan modeli bulmaktir (Souza ve digerleri, 2002: 1). Model
degerlendirme; model verisinin {ice parcalanmasi ile olusur. ilk par¢a ¢alisma seti olarak
adlandirilir. Bu set lizerinde model uygulanir. Genellikle veriyi temsil edecek kiiciik
boyutlu bir &rmegi olarak kabul edilir. ikinci parca ise dogrulama setidir. Calisma seti
tizerinde yapilandirilan modeller dogrulama seti iizerinde uygulanarak tutarlilifi ve
performansi kontrol edilir. En iyi performans elde edilinceye kadar dogrulama seti
iizerinde ¢alismalara devam edilir. Ugiincii ve son parga ise test setidir. Bu sette ilk iki
sette olmayan farkli 6rnekler bulunur. Bu set iizerinde yapilan incelemeler modelin

gelecekte gosterecegi performans potansiyelini ortaya koyar.

1.3.6. Model Yerlestirme (Deployment)

Daha onceki siireglerde elde edilen veriler ile ortaya ¢ikan nihai modelin yeni veri
tizerine uygulanmasi asamasidir. Model yerlestirme, aktiviteleri ele alarak veri
madenciligi modelinden elde edilen bilgiyi organize ederek sunulabilir hale doniistiiriir
(Rupnik, Jaklic, 2009: 375). Model yerlestirme siirecinin kullanici dostu olmasi gerekir.
Elde edilen bilginin diizgiin bi¢imde sunulabilmesi i¢in bunlarin model araciligiyla

tablolara ve grafiklere aktarilmasi gerekir.

1.4. Veri Madenciliginde Sik Kullanilan Yollar, Ortaklhiklar ve Bagintilar
1.4.1. Veri Madenciliginde Sik Karsilasilan Modeller

Kayut setleri, alt diziler ya da alt yapilar veri dizilerinde en ¢ok karsilastiklarimizdir.
Ornek olarak envanterimizde yer alan esyalardan kalem ve kagit aligveris listelerinde
stirekli beraber yer aliyorlarsa bunlar sik kullanilan modellerdendir. Alt dizi olarak da ilk
olarak bilgisayar alan birinin sonrasinda hoparlor satin almasi 6rnek olarak gosterilebilir.
Alt yapilar ise kayit setleri ile alt dizilerin birlesimi ile ortaya ¢ikar. Sik karsilasilan bu

yollar1 tespit etmek; ortakliklari, bagintilar1 ve bilgiler arasindaki diger ilging iliskileri
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ortaya ¢ikarabilir. Ayn1 zamanda bu modeller siniflandirma, kiimeleme ve diger veri

madenciligi gorevlerinde de yardimci olur.

1.4.2. Basit Konseptler ve Yol Haritalar

Veri madenciligi; daha ¢ok veri seti igerisinde tekrar eden iligkileri arar. Ayni
zamanda bu analizler miisterilerin aligveris yapma aligkanliklarini da tespit eder. Pazar
sepeti analizi ad1 verilen bu analiz ile miisterilerin aligveris verileri incelenir. Bu inceleme
sonucunda reklam stratejileri, yeni kataloglarin dizayninda kullanilabilir. Bir baska
strateji ise siklikla beraber satilan {iriinler tespit edilerek, miisteriye birlikte satmaya
calisarak miisteriyi cesaretlendirmektir. Ornek olarak bilgisayar satin almaya karar veren
birisine anti viriis sisteminin belirli bir indirimle verilmesi bu kisiyi bilgisayar almak i¢in
belki %3’lere varan bir oranla cesaretlendirecek fakat bilgisayar1 aldiktan sonra anti
viriisii almast konusunda %50’lere varan diizeyde cesaretlendirecektir. Burada 6nemli
olan verilen destek ve asiladigi kendine giivendir.

Genel bakimdan iliski bazli madencilik iki asamadan olusmaktadir.
1. Tiim siklikla kullanilan kayit setlerini bulmak,
2. Bulunan kayut setleri arasinda giiclii iliskisel kurallar bulmaktir.

Pazar sepeti analizleri sik karsilagilan model analizlerinden sadece biridir. Bununla
birlikte farkli model analizleri, iliski kurallar1 ve korelasyon iliskileri bulunmaktadir. Sik

karsilagilan modeller su kriterlere gére siniflandirilir.

1.5.Gelecegi Tahmin Etmek
Gegmisi aciklama konusunda gerek veri gorsellestirmeleri ile gerekse verileri
karsilastirma ile karar vericilerin gegmiste alinabilecek kararlar1 nasil elde edebilecekleri

konusunda fikir sahibi olmalar1 i¢in yontemler belirlenmis ve uygulanmistir.

Simdi ise gecmisten elde edilen bu yontemler ve tecriibeler ile asil amacimiz olan

gelecegi tahmin etme konusunda gerekli altyapiya sahip olundugu sdylenebilir.

Gelecegi tahmin etme konusunda ise veri madenciligi teknikleri devreye girmektedir.
Bunlar siniflandirma, tahmin, regresyon, kiimelenme ve iliskisel kurallar olmak iizere bes

ana baslik altinda toplanabilir.

Siniflandirma  konusu altinda karar agact ile siniflandirma, kural bazh
simniflandirmalar, Bayes aglari, K en yakin komsu, yapay sinir aglari, destek vektor
makinalari, kaba kiimeler ve genetik algoritmalar yer almaktadir. Tahmin konusu altinda

performans tahmini degerlendirmesi yer alacaktir. Regresyon konusu altinda regresyonda
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alt kiime se¢imi ve regresyon agaclari yer alacaktir. Ayrica kiimelenme, iligkisel kurallar

ve boyut azaltma teknikleri incelenecektir.
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IKINCI BOLUM

2. VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI

Veri madenciligininin ilk ve en 6nemli asamasi olan veri 6n hazirligi, veri madenciligi
stirecinin %80’ini olusturmaktadir. Bu siire¢ tamamlandiktan sonra veriden bilgi ¢ikarimi
slirecine hazir hale gelir. Veri madenciligi teknikleri uygulanarak ciktilarin kullanicilarin
anlayabilecegi sekilde sunulmasi gerekir. Bu boliimde veri madenciligi tekniklerinden
olan; karar agaci ile simiflandirma, kural bazli siniflandirmalar, bayes aglari, k en yakin
komsu, yapay sinir aglari, destek vektdr makinalari, kaba kiimeler, genetik algoritmalar,
performans tahmini ve degerlendirmesi, regresyon, kiimelenme ve boyut azaltma

teknikleri konularinda bilgi verilmistir.

2.1.Karar Agaci ile Siniflandirma

Karar agaclar1 basit ama gii¢lii bir ¢oklu degisken analizidir (Deville, 2006: 1). Karar
agaclar1 dogal bir siire¢ igerisinde siniflandirma prosediiriinii agiklar (Quinlan, Rivest,
1989: 228). Karar agaglar1 akis semasi seklindeki agac yapilarin igerir. Hiyerarsik bir
yapiya sahiptir. Agacin her bir diiglimii ya bir sinif adin1 belirtmekte ya da miimkiin olan
sonuglara gore drneklem uzayini bélmekte kullanilir (Utgoff, 1989: 162). Karar agaglari
geleneksel istatistiki analiz formlarinda (cok degiskenli dogrusal regresyon analizleri
gibi), veri madenciligi arag¢ ve tekniklerinde (yapay zekalar) kullanilirlar. Karar agaclar
algoritmalar tarafindan olusturulmus farkli yontemlerle veriyi dallar halinde béliimleyen
bir yapiya sahiptir. Bu boliim form olarak bas asag1 olusturulmus bir agag¢ yapis1 olmakla
beraber, en st kisimda kok (ebeveyn) diigiim yer alir. Bas asagi olusturulmus karar
agaclar1 ayn1 zamanda bol ve fethet yontemini kullanirlar (Murthy ve digerleri, 1994: 4).

Bu analiz teknigi basit tek boyutlu ve karar agaci yapisimi gosterecek sekilde
olusturulur. Karar agac1 ayn1 zamanda stirekli ve kategorik veriyi gosterebilir. Bir karar
agaci i¢ ogeden olusur. Bunlarin birincisi karar diigtimiidiir ve test degiskenini belirtir.
Ikincisi bir ug veya daldir ve olas1 degisken sonucuna uygundur. Ugiinciisii ise bir yaprak
ya da cevap diigiimiidiir. Nesnenin ait oldugu sinif bilgisini icerir (Amor ve digerleri,
2004: 421). Diglim gosterimi tiim veri seti kayitlarini, alanlart ve alan degerlerini
gosterir. Kurallar1 olusturan alanlar ya da siitunlar giris verileri olarak adlandirilirlar.
Kurallara ayirma islemi ardi ardina gergeklestirilerek ters bir agag gibi dallarin, alt dallari
olusturdugu hiyerarsik bir sistem olusturur.

Karar agaclar1 son 50 yildir kullanilmasina ragmen (ilk karar agaci ¢alismalarindan

birisi televizyon yayinciligi ¢alismasinda 1956’da Belson tarafindan kullanilmistir.), yeni

34



bircok karar agaci tiirii gelistirilmistir ve yillar gegmesine ragmen hala veri madenciligi
ve makine 6grenmede ilgi ¢ekici Sonuglar sunmaya devam etmektedir (Deville, 2006: 5).

Ornek olarak gelistirilen bu uygulamalardan birisi rastgele ormanlar (random
forests)’dir. Rastgele ormanlar bir ¢oklu agag yapisidir. Bu yapi rastgele yazilmis 6rnek
veriler, girisler ve tekrar agirliklandirma teknikleri ile birden ¢ok agac gelistirir ve bunlar
birlestiginde karar agaci yapisi lizerinde daha giiglii tahminler ve tanilar olusturur.

Karar agaglar1 diger modelleme teknikleri ile de uyum igerisinde ¢alisirlar. Regresyon
agaclar karar agaclar1 yapisi ile ayn1 fakat daha karmasik bir yapiya sahiptir. Regresyon
agaclarinda karar agaclari gibi yapilar olusturulurken birden fazla degisken baz alinir.

Karar agaclart ayn1 zamanda kategorik veri setleri indirgeyerek secilen hedef
degerleri ya da degiskenleri araliklar haline getirebilir ve siralayabilirler. Bunu yaparken
kural uygulamalar1 tizerinden c¢aligirlar. Bankacilik uygulamalarinda Kkisileri yas
araliklarina, cinsiyetlerine gore siiflandirarak bunlar kurala déniistiirebilirler. Ornek
olarak eger miisterinin yasi otuz veya otuz yasindan kii¢iik ise ve erkek ise elektronik
postaya cevap verecektir (Rokach, Maimon, 2005: 167).

Karar agaglar1 ¢cok degiskenli analizlerin bir tiiriidiir. Cok degiskenli analizlerin hepsi
bizim tahmin, agiklama, tanimlama ya da bir ¢iktiy1 siniflandirmamiza izin verir (Deville,
2006: 8).

Karar agaglariin altinda yatan gii¢; kullanim kolayligi, farkli veri seviye ve dlgiim
tirleri ile saglamligi ve yorumlanabilir olmasidir. Karar agaclari islenmemis veriyi
yiikseltilmis veriye doniistliriir ve is diinyasinin, miihendisligin, bilimsel sorunlarin
¢Oziimiinde kolay, basit ve insanlar tarafindan anlasilabilir kurallar biitiinline ¢evirir.

Karar agaclar girilen degerler ile hedef degerler arasinda giiclii iliskiler bulmaya
calisir. Birbiri ile yakin iliski icerisinde olan degerler, bir araya gelerek dallar1 olusturur.

Giiglii bir girdi ¢ikt1 iligkisi, girdi degerinin tahmin etme yetenegini de gelistirir.
Giclii bir iligki hedefin karakteristigini ortaya koyar. Bu sekilde iliskilerin hedef degerleri
tahmin edebilmesi normaldir.

Karar agaglari; kolay anlagilabilir yapiya sahiptir. Tek tablo {izerinde ¢alisir ve her
seferinde bir nitelik icin ¢alisir. En ¢ok kullanilan veri madenciligi teknigidir. Pargala ve
yonet stratejisine dayanir. Iki farkli bdlme ya da pargalama ydntemi vardir. Bunlar;
normal boliimler: deger sayisi kadar boliime ayrilir ve rakamsal boliimler: x>veya x<a
seklinde siirekli degiskenler lizerinden hesaplanir. Paralel bir diizlem iizerinde iki boyutlu

olarak boliimleme yapabilirler.
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Karar agaclar1 aynm1 zamanda ¢ok biiyiik ¢alisma verileri iizerinde ters etki yapar
(Rokach, Maimon, 2005: 184). Agacin ne kadar budanmas1 gerektigini 6grenebilmenin
yolu veriyi test etmektir, bu da deneme yanilma yontemi ile olacagindan ¢ok fazla zaman
alabilir. Budama giiriiltiilii veriden kurtulma yoludur. Karar agaglarina bir 6rnek Sekil

14’te gosterilmistir.

Sehir ke
Banlivo

ivat=Ortalama

<30

iya iisii
Miikemmel
Fiyat=Ortalama
Fiyat=Ortalama

Miikemmel Ortalama

ivat=Ortalama

Sekil 14. Karar Agaci Yapisi (Breslow, 1997: 3)

2.2.Kural Bazh Simiflandirmalar
Yiksek seviyeli, kolay yorumlanabilen eger-dyleyse tarzi simiflandirma kurallarini
bigimlendirirler. Kurallar agirlikli olarak iki kisimdan olusur, bunlarin birisi 6nciil (left
hand side) digeri ise izleyendir (right hand side). Izleyen parga kuralim eger kismini énciil
degeri ve tahmini degerleri baz alan durumlar1 olusturur (Han, Kamber, 2006: 319).
Onciil parca ise kural tarafindan ortaya konulan herhangi bir drnegin izleyen parga
tarafindan saglanip saglanmadigini belirler. Bu kurallar farkli siniflandirma algoritmalari
tarafindan olusturulabilir. Bu algoritmalarin en ¢ok bilinenleri karar agacglar1 ve siral
kapsama kuralidir.
Bu sistemde;
Kural: (Kosul) = y
Burada,
Kosul niteligin baglacidir.
(Ay=vy) ve (A,=v,) ve..ve (A,=V,)
y smif etiketidir.
LHS: Onciil kural veya kosul
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RHS: Kural sonucu
dur.
Ornek:
(Kan Tirt = Sicak) /\ (Kuluckaya Yatma = Evet) — Kuslar
(Vergilendirilebilir Gelir < 50K) A (Geri iade = Evet) — Kag¢inma = Haywr

Olusturulan siniflandirma kurali mitkemmelse dogruluk “1” olur. Bu degere
ulasildiktan sonra kural olusturmaya son verilmelidir. Ayrica dogruluk verilen esik
degere ulastifinda veya calisma seti daha fazla par¢alanamadigi zaman kural olusturmaya
son verilmelidir.

Kural bazli siniflandirmalar ihtiya¢ duyulan birgok 6zellige sahiptir. Kural setleri
kismen insanlarin anlayabilecegi kolayliktadir ve kural 6grenme sistemleri birgok
problemde karar agaglarindan ¢ok daha iyi performans verir (Qin ve digerleri, 2009:
1633).

Kural bazli smiflandirmalar karar agaglari gibi yiiksek derecede aciklayicidir.
Yorumlanmast ve olusturulmast kolaydir. Yeni Ornekleri hizli bir bigimde
siiflandirabilir. Performans: karar agaclar ile karsilagtirilabilecek diizeydedir ve

kolaylikla kayip degerler ve sayisal niteliklerle basa cikabilir.
2.3.Bayes Aglar1 (Bayesian Networks)

Bayes smiflandirma teknigi Bayes Teoremi’nin iizerine kurulmustur. Bayes
smiflandiricilar istatistiksel siniflandiricilardir. Bayes aglart degisken veri setleri
arasindaki olasiliksal iliskileri gosteren dogal ve etkili bir metottur (Cooper, 1990: 393).
Bir bayes ag1 yakin onciilleri verilen grafikte yonlendirilmis her diigim (node) i¢in bir
olasilik dagilimi olusturur. Bir bayes ag siniflandiricisi kategorik veri iceren bir veri seti
lizerindeki ortak olasilik dagilimini temsil eder. Iki parcadan olusur. Bunlardan birincisi,
diigimlerden olusan yonlendirilmis G aksilik grafigi ve yaylar ve kosullu olasilik
tablolaridir. Diigiimler; degerlerin direk bagimliliklarini iceren yaylar: temsil eder. Bayes
agidaki yaylarin yogunlugu karmagiklig1 dlger. Seyrek bayes aglar ise basit olasiliksal
modelleri (naive bayes ve gizli markov modelleri), yogun bayes aglari ise yiiksek
karmasikliga sahip modelleri temsil eder. Bundan dolayr bayes aglar1 olasiliksal
modellemede esnek bir yontemdir.

Bayes aglar1 Spiegelhater, Franklin ve Bull tarafindan 1989°da Heckerman tarafindan

1990’da hastalik teshislerinde, Dean tarafindan 1990°da harita 6grenmede, Charniak ve
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Goldman tarafindan 1989 ve 1990’da dil anlama konusunda ve birgok konuda
kullanilmistir (Charniak, 1991: 50).

Bayes aglarmin en 6nemli 6zelligi agin kendi kendine optimal ¢6ziimii vermesidir.
Eger agin tavsiye ettigi sekilden farkli bir yol segerseniz, ya agda yer alandan daha fazla
bilgiye sahipsiniz ya da rasyonel olmayan bir karar veriyorsunuz demektir.

Bayes aglar1 tahmin, finansal risk yonetimi, portfoy tahsisi, sigorta model ekosistemi,
sensoOr fizyonu, izleme ve alarm gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

Ornek olarak bir Bayes ag1 hastaliklar ile semptomlar1 arasindaki olasiliksal iliskileri
gosterebilir.  Verilen semptomlarla ag farkli hastaliklarin  bulunma olasiliginm
hesaplayabilir.

Bayes aglarinda kulllanilan ag yapisi bir Yonlendirilmis Aksilik Grafigidir. (DAG -
Directed Acylic Graph) (Chickering, 1995: 87). Bu aglar miktarlar1, gizli degiskenleri,
bilinmeyen parametreleri ve hipotezleri gozleyebilir. Sinirlar kosulsal bagimliliklari
temsil ederler. Diigiimler temsili degerlere bagli degildirler. Degerler kosulsal olarak
birbirinden bagimsizlardir. Yonlendirilmis aksilik grafikleri daha ¢ok fizik ve vizyon
topluluklar: tarafindan kullanilmakta iken yonlendirilmemis aksilik grafikleri ise yapay
zeka (artifical intelligence), istatistik ve makine 6grenme alanlarinda yogun olarak
kullanilmaktadir (Ruggeri, Kenett, Faltin, 2007: 1).

Bayes ag1 kesin olmayan c¢evre hakkindaki yapiy1 gosterir. Bayes aglarinda bu
diigiimler rastgele degiskenleri temsil eder; U = {X4, ..., X;;} olmak lizere U’nun tim
durumlari i¢cim ortak olasilik dagilimini temsil eder. U i¢in tanimlanan bir bayes ag1 ayni
zamanda U i¢in tanimlanmig bir ortak olasilik dagilimidir (Heckerman, 1995: 5).

Bir durumun bir baska durum iizerinde direk etkisi olmasi durumu dikkate alinmasi
gerekir. Ornek olarak insan viicudunda hastalik bulunmasi veya bulunmamas: test
sonucunun pozitif ya da negatif ¢gikmasi {izerinde direk etkiye sahiptir. Bayes teoremi bu
durum tizerinde olasiliksal ¢ikarim yapmaya caligir. Yine ayni 6rnegi dikkate alirsak test
sonucunun pozitif ¢ikmast bir dizi zincirleme reaksiyona bagl olarak ortaya cikar.
Bunlardan bazilar1; kisinin daha once sigara igip igmedigi, daha once bronsit olup
olmadigi ya da akciger kanseri olup olmadigidir (Neapolitan, 2003: 3).

Agin yapist ya da topolojisi degiskenler arasinda nitel iligkileri kapsamalidir.
Ozellikle iki degiskenin birbirine baglanmasi igin birbiri iizerinde etkiye sahip olmasi
gerekmektedir. Linkler ile de etkinin yonii belirtilmelidir (Korb, Nicholson, 2010: 31).

Ag yapis1 karar agaclarinin yapisi ile ayni 6zelliktedir.
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Genel olarak Bayes aglari ortak olasilik dagilimlariin bir temsili sayilirlar. Bu temel

varsayim modellenen yapinin seklinden ve kullanighh bir altyapmin olmasindan

Sigara Iciciligi

kaynaklanmaktadir.

Hava Kirliligi

P(S=T)
0.30

P(P=L)
P S | P(C=TIP,S)
H T 0.05
H F 0.02
L T 0.03
L F 0.001

C | PX=poslC) C | P(D=TIC)

T 0.90 T 0.65

F 0.20 F 0.30

Sekil 15. Bayes Ag1 Ornegi (Korb ve Nicholson, 2010: 31)

Sekil 15°te goriildiigii lizere bir bayes agi verilmistir. Bu ag ayni zamanda bir
yonlendirilmis aksilik grafigidir. Goriildiigi lizere akciger kanserini etkileyen iki etmen
vardir. Bunlardan biri hava kirliligi, digeri ise sigara igiciligidir. Hava kirliligi kanseri
%90 etkilerken sigara igiciligi %30 etkilemektedir. Yonlendirilmis aksilik grafigi hava
kirliligi ve sigara iciciligini kansere yonlendirmis; kanser ise sonucu iki Ogeye
baglamistir. Akciger kanseri olanlarin XRay ¢ekimlerinde pozitif sonugla %90 ihtimalle
kanser olduklart tespit edilebilmis ve solunum giigliigii olanlarin %65’inin de akciger
kanseri oldugu ortaya ¢ikarilmstir.

Bayes aglarini tanimlayan iki bilesen vardir. Bunlar yonlendirilmis aksilik grafigi
(Directed Acyclic Graph) ve olasiliksal tablo gosterimleridir. Sekil 15°de yer alan tabloda
kirlilik ve sigara igme oranlar1 dikkate alindiginda; kirliligin yiiksek oldugu yerlerde
sigara i¢en kisilerin binde besinde akciger kanseri goriiliirken, kirliligin diisiik oldugu
yerlerde sigara igmeyen kisilerin on binde birinde akciger kanseri goriilmiistiir.

2.4.K En Yakin Komsu

K en yakin komsu metodu 1950’lerin baslarinda bulunmustur. Bu yontem biiyiik veri
setleri karsisinda emek yogunluklu goriiniiyordu. Bu sebepten 1960’lara kadar popiilerlik

kazanamadi. 60’larda bilgisayar giicii kullanilabilir hale geldiginde gii¢ kazanmaya
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bagladi. Bu tarihten itibaren yogun olarak oriintii tanima alaninda kullanilmaktadir (Han,
Kamber, 2006: 348).

K en yakin komsu algoritmasinin amaci; veri noktalar1 birden fazla sinifa ayrilmis
olan veri tabanlarinda yeni bir 6rnek nokta ile siniflandirmay1 tahmin etmektir (Sutton,
2012: 1).

K en yakin komsu metodunun arkasindaki diisiince dokiiman igerisindeki k en yakin
komsular1 bulmak ve bu metodu kullanarak kategori adaylarini agirliklandirmaktir (Li,
Yu, Lu, 2003: 2).

K en yakin komsu yontemi bir 6rnek tabanli ya da tembel 0grenme cesididir.
Fonksiyon sadece yerel olarak benzetilir ve biitiin hesaplamalar siniflandirmaya kadar
ertelenir. K en yakin komsu algoritmasi en eski ve en kolay oriintii tanimlama
algoritmasidir (Weinberger ve digerleri, 2009: 207).

K en yakin komsu siniflandiricilar: herhangi bir 6n hazirlik gerektirmeden 6rneklem
tizerinde uygulanir (Keller ve digerleri, 1985: 581).

En yakin komsu siniflandirmasi her 6rnegin n boyutlu bir uzayda yer aldigini
varsayar. Ogrenme asamasinda her rnek hatirlanir. Yeni bir nokta siniflandirildiginda,
k-en yakin komsu bulunan noktaya olan agirligi 6lgiilerek yeni noktanin siifsal degeri
belirlenir. Daha fazla dogruluk i¢in, en fazla agirlik en yakin noktalara verilir.

Calisma oOrnekleri ¢cok boyutlu 6zellik uzayinda yer alan vektorlerdir ve her birinin
smif etiketleri vardir. Calisma asamasinda algoritma calisma orneklerinin 6zellik
vektorlerini ve sinif etiketlerini depolamayi igerir.

Smiflandirma asamasinda k bir kullanici tanimli degisken olmakla beraber etiketsiz
bir vektordiir (bir sorgu ya da test noktasi). Bu vektor k calisma 6rnekleri icerisinde en

yogun olan noktalarin yakinina etiketlendirilir.
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------
. .,

.
.
________

Sekil 16. K en yakin komsu 6rnegi (Garcia ve digerleri, 2008: 3)

Sekil 16’da yer alan Ornekte K = 3 olarak belirlenmigtir. Buna gore mesafe
fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirilmak istenen noktaya en yakin {i¢ noktanin uzaklig

bulunmustur.

2.5.Yapay Sinir Aglarn

Sirketler on yillardir veri depolamakta ve bu verileri depolayabilmek i¢in yeni veri
ambarlar1 kurmaktadirlar. Bu veriler kullanilabilir olmasina ragmen ¢ok az sirket bu
verilerin gercek degerini anlayabilmislerdir. “Yapay Sinir Aglar” (Artifical Neural
Networks- ANN) genellikle “Sinir Aglar1” olarak adlandirilirlar. Bu ydntem biyolojik
sinir aglar1 temel alinarak kurulan matematiksel modeller ya da hesaplama modelleridir
(Singh, Chauhan, 2009: 37). Biyolojik sinir sistemlerinin giiclii fonksiyonelligi
noronlarin paralel olarak isleyen dogasindan gelmektedir. Yapay sinir ag yapilar
hesaplamalar1 yapay sinir hiicreleri (ndron) denen kiiciik ve basit islem tinitelerine ayirir
(Luk ve digerleri, 2000: 57). Boylelikle islemlerin ¢6ziilmesi daha hizli olur. Sistem
ogrenebilen bir yapiya sahiptir. Veri akis1 saglanarak bu sistem kendini veriye gore adapte
eder ve kendi yapisin1 disaridan veya iceriden gelen bu verilere gore sekillendirir. Yapay
sinir ag1 siniflandiricist igeriden sinirsel aglara ait olan ndronlara baghdir. Basit bir bakis
acistyla, bir néron diger bir nérondan pozitif ve negatif sayisal degerleri alarak isleme
koyar ve eger agirlikli degeri 6ncekinden fazla ise kendisini aktif eder.

Yapay sinir aglar1 alani bilgisayarlarin gelisiminden once ortaya cikt1. Ik olarak
McCulloch ve Pitts tarafindan 1943’te insan beyninin fonksiyonlarinin modellenmesi

fikri ile ortaya ¢ikti. Bu sistem girdi elemanlarini takip eden esik mantik iglemlerinden
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olusuyordu. Bu sistemin sorunu agirliklar diizeltilmis ve model orneklerden 6grenme
yetisine sahip degildi. 1949°da Hebb degiskenlerin 6nciil ve sonraki sinaptik degerlerine
gore baglant1 agirliklar tabanli bir sistem gelistirmistir. Hebb’in olusturdugu bu néron
kural1 ag literatiiriine temel O0grenme kurallarindan birisi olarak ge¢mistir.1960°da
Widrows ve Hoff ADALINE (Adaptive Linear Element) modelini elemanlari ve en kii¢iik
ortalama kareleri (Least Mean Square) 6grenme algoritmasini agirliklart ayarlamak i¢in
ortaya atmiglardir. 1982’de Hopfield sinir aglarinin enerji geri beslemelerinin analizini
yapmistir. Bu analiz geri besleme aginda stabil bir denge ortaya koymus, bu da agin
simetrik agirhigini saglamistir. 1986°da Rumelhart agirliklarin ¢ok tabanli olarak ileri
dogru sistemik bir yolla iletilmesini saglayarak girdi — ¢ikt1 g¢iftlerinin sakli
haritalanmasini saglamistir. 1994°te Cheng ve Titterington geleneksel istatistiksel model
tizerinde detayli bir sinir ag1 aragtirmasi yapmistir. Bu aragtirmada sinir ag1 gosteriminin
regresyon, temel bilesen analizi, yogunluk fonksiyonu ve istatistiksel goriintli analizi
igerdigini gostermistir. 1996°da Warner ve Misra ilgili sinir agi literatiiriinii incelemis,
O0grenme algoritmalar1 ve regresyon ve sinir ag1 karsilastirmalarinin notasyonlardan,
terminolojilerden ve uygulamalardan olustugunu ortaya koymuslardir. Yine 1996’da
Kaastra ve Boyd finansal tahmin ve ekonomik zaman serileri i¢in bir sinir ag1 modeli
ortaya koymuslardir. 1997, 2000°de Dewolf ve Francl ekin hastaliklarinin tahmininin
sinir ag1 lizerinden uygulanabilirligini gostermislerdir. 1998°de Zhang ve bir grup bilim
adamu sinir ag1 yontemi ile finansal tahmin yonteminin genel bir incelemesini yapmis ve
model tizerindeki genel paradigmalar1 istatistiksel olarak incelemislerdir. 2001°de
Sanzogni ve Kerr bir ¢iftligin siit iretimini standart ileri beslemeli sinir ag1 ile tahmin
etmislerdir. 2004’te Chakrarborty ve diger bilim adamlar1 baklagillerde legiime
hastaliginin siddetini tahmin edecek bir sistem gelistirmislerdir. Bu tarihten sonra sinir
aglar1 hiz kazanarak daha farkli alanlarda gelismeye devam etmistir (Kumar, 2016: 157,
158).

Yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢aligma sisteminin yapay olarak bir kopyasinin
olusturulmas1 ¢aligmalarindan ortaya ¢ikmustir. Insan beyni bircok néronun (sinir
hiicresinin) bir araya gelmesi ile olusmustur. Yapay sinir aglarinin ise bir¢ok islemcinin
(yapay sinir hiicresi) birbirine baglanmasi ile olusturulmus bir sistem oldugu soylenebilir.
Onceleri tip alaninda baslayan calismalar yapay sinir aglarmin gelismesiyle fizik,
matematik, elektrik ve bilgisayar alanlarinda da kullanilmaya baglanmistir.

Yapay sinir aglar1 paralel kurulmus bir bilgi isleme sistemidir. Yani zeka gerektiren

bilgileri islemeye calisan bir sistemdir. Bu sistem tek yonlii isaret baglantilar1 ile birbirine
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baglanan islem elemanlarindan olusur. Yapay sinir aglar1 ile insan beyninin fonksiyonlari
arasinda benzerlikler bulunmaktadir. Bu yiizden yapay sinir aglar1 insan beyninin bir
modeli olarak adlandirilabilir. Dis sartlara gore davranislarini degistirebilir.

Yapay Sinir aglarinin anahtar 6zelligi; tekrarli bir 6grenme siireci olmasi, Veri
setlerinin aga teker teker tanitilmasi ve bu esnada girdi degerlerinin agirliklar ile
iligkilendirilmeleridir. Biitlin Ornekler tanitildiktan sonra, islem genellikle tekrar
baslatilir. Ogrenme asamasinda, ag agirliklar1 ayarlayarak dogru sinif katmanini girdi
bilgilerine dayanarak bulmaya calisir. Bu siirece baslamak icin agirlik degeri rastgele
secilir ve 6grenme baslar (Rani, 2011: 2). Yapay sinir aglari diigiim ad1 verilen hesaplama
elemanlarindan olusur ve bunlar sinyalleri birbirine bagl olan yaylar aracilig ile alirlar.
Sinyaller giiclendirilerek yani yaylarin agirliklart arttirilarak ve aktivasyon esigi 6zgiin
diigiimler i¢in ayarlanarak Oriintii taniyabilme i¢in egitilebilir. Yiiksek miktarda girdi
verisi ile egitilirken yapay sinir aglar1 veri seti igerisinde yer alan genellestirilmis
orlntiileri ¢ikabilir ve hatirlayabilir. Ayrica daha dnceden goriilmeyen model girdilerini
ayirt edebilir (Brusic ve digerleri, 1998: 124).

Girdi diigiimlerinin sayisin1 N olarak ve ¢ikt1 diigiim sayisin1 M olarak belirleyecek
olursak; yapay sinir aglarinin uygulanabilmesi bu girdi ve ¢ikt1 sayilarina baglidir. Fakat
gizli katmanda ne kadar diigiim kullanilacagina dair herhangi bir kural bulunmamaktadir.
Eger gizli katmanda c¢ok az diiglim kullanilirsa; problemin genellestirilmesi konusunda
daha once goriilmemis zorluklarla karsilagilabilir. Bir diger taraftan da eger gizli
katmanda ¢ok fazla diigiim var ise; ag herhangi bir deger tasiyan herhangi bir seyi kabul
edilemez siirede 6grenir (Dawson, Wilby, 1998: 49).

Schwan Miyelin kalif
hiicresi
Cekirdek
T Akson uglan
Dentrit —___ ® r—
Ranviyer
bogumu

Sekil 17. Basit Bir Noron Yapis1 (Online: 21.04.2016,
http://www.biyodoc.com/sinir%20sistemi/4.PNG)
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Sekil 18. Yapay Sinir Ag1 Yapist (Dawson, Wilby, 1998: 49)

Girdi katman

Girdil —w

Girdi2 —=

Girdid _.

Girdid

Yapay sinir aglar1 terminolojisi insan beyninin biyolojik modeli ile yaratilmistir. Bir
sinir ag1 birbiriyle baglantili hiicrelerden olusur. Bunlar néronlardir. Noronlar girdi ya da
ciktidan gelen sinyalleri alarak doniistiiriir ya da ¢ikt1 hiicrelerine iletirler. Bir néronun
fonksiyonu girdi vektorii (4, ..., Vi) ya olmak lizere, ¢iktisi f bir fonksiyonu olmak iizere

bir ndronun grafik gosterimi Sekil 19°daki gibidir.

O
N

Sekil 19. Bir Noronun Grafik Yapisi (Kumar, 2016: 159)

Sinir aglar1 hava durumu tahminlerinde, finans sektoriinde imza ve banka notu
dogrulamasinda, risk yonetiminde, yabanci para ¢cevrimi ve tahmininde, iflas tahmininde,

miisteri kredi puani hesaplamasinda, kredi kart1 onay1 ve dolandiricilik tahmininde, bono
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degerlendirme ve satisinda, kredi onaylamasinda, ekonomik ve finansal tahminlerde;

muhasebede vergi kagak¢iliginin belirlenmesinde ve tutarsizliklarin belirlenmesinde;

pazarlamada; miisterilerin harcama modelinin ¢ikarilmasinda, yeni {iriin analizinde,

miisteri karakteristiginin ortaya konmasinda, satig tahminlerinde; insan kaynaklarinda

calisanin performans ve davranisinin tahmininde, personel kaynak tahmininde, uzay,

otomotiv savunma, elektronik, eglence alani gibi bir¢cok alanda kullanilirlar (Singh,

Chauhan, 2009: 41). Tablo 4’te yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve dezavantajlar

karsilastirilmistir.

Tablo 4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlart (Cerny, 2001: 4,5)

Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yiiksek Dogruluk: Sinir aglart dogrusal
olmayan problemlerin modellenmesinde

klasik yontemlere gore daha basarilidir.

Seffaflik agisindan zayiftirlar.

Giiriiltii Toleranst: Sinire aglar eksik ve

kay1p verilere kars1 oldukca esnektir.

Deneme ve yanilma yapisina sahiptir.
Gizli
parametreleri sezgiseldir.

diigim  sayist  ve  egitim

Onceki Tahminlerden Bagimsizlig1: Taze
veri ile giincellenebilir buda dinamik bir

cevre yaratir.

Veriye a¢ bir yapist vardir. Agin egitimi
cok fazla veri gerektirir ki buda bilgisayar

agirlikli bir calisma gerektirir.

Bakim  kolayligi:  Taze veri ile

giincellenebilir bu da dinamik bir yapiya
sahip oldugunu ve agin genelleme

yetenegi oldugunu gosterir.

Eger ¢ok fazla agirlik diizenlenmeden

kullanilirsa,  sinir ag yeni  veri

olusturmakta kullanigsiz bir hal alir.

Paralel stirticiiler tizerine yerlestirilebilir.

Agin tasarlanmasinda belirgin bir kurallar

biitiinii yoktur.

Sinir  aglarn  lizerinde yer alan

elemanlardan birisinde sorun c¢iksa bile
paralel yapisi nedeniyle herhangi bir sorun

yasamadan caligmaya devam eder.

Sinir ag1 tamamen var olan verinin

kalitesine baglidir. Agm egitiminde

kullanilan veriler hatali olursa ag da hatal

sonuclar verecektir.
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Bir onceki seviyede yer alan ndronlarin
verdigi yerel hatalara karsin daha giiglii

agirliklarla sorumluluk verilir.

Sinir aglan klasik istatistiksel 6zellikler
acisindan zayiftir. Glivenilirlik testleri ve

hipotez testleri uygulanamaz.

Bir 6nceki seviyedeki ndronlarin hatasiyla

sorumluluk yiikler.

Hala gelismekte olan bu alan tam olarak

olgunlagsmamustir.

Omeklerden  &grenerek  kendilerini

gelistirebilirler.

Agirliklardan 6tiirti yapay sinir aglart daha

giiclidiir.

Yapay sinir aglart Ogrenerek kendi

performansini arttirir.

2.5.1. Yapay Sinir Aglar1 Ag Yapisi

Yapay sinir ag1 yapilar1 baglanti modellerine gore ileri beslemeli yapilar, tekrarlayan

aglar ve kohonen sinir aglar1 olmak iizere iice ayrilir.

2.5.1.1.1leri Beslemeli Sinir Aglar:1 (Feedforward Neural Networks)
Ik ve belki de en basit sinir ag tiiriidiir (Singh, Chauhan, 2009: 38). Bu agda, bilgi

sadece tek yonlii olarak ilerler. Girdilerden gelen bilgi herhangi bir dongiiye ya da geri

beslemeye maruz kalmadan varsa gizli katmanlardan gegerek ilerler ve ¢iktidan sonug

verir (Kumar, 2016: 159). Genel olarak ileri beslemeli sinir aglar istenilenden ¢ok daha

yavas olmakla beraber; bu yavashk uygulamalar iizerindeki en biiylik darbogazi

olusturmustur (Huang ve digerleri, 2004: 985). ileri beslemeli ag yapisi Sekil 20’de

gosterilmistir.
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Girdi Katmani Gizli Katman CiktiKatman

Sekil 20. ileri Beslemeli Sinir Ag1 Yapis1 (Kumar, 2016: 160)

fleri beslemeli ag yapilar1 tek katmanl algilayici, cok katmanli algilayici ve radyal

bazli fonksiyon aglar1 olmak iizere lice ayrilir.

e Tek Katmanh Algilayici (Single Layer Perceptron [SLP]);

Sinir aginin en basit formudur. Tek bir noron igerir ve bu ayarlanabilir sinaptik
agirliga ve ortalamaya sahiptir. Bu ag sadece girdi ve ¢ikti katmanina sahiptir. Cikt

elemanlar1 birbirinden bagimsizdir. Her agirlik kendi ¢iktisini etkiler.
e Cok Katmanh Algilayici (Multi Layer Perceptron [MLP])

En ¢ok kullanilan sinir ag1 yapisidir. Birgok katmanli sezginin; sinirsiz sayida girdisi
vardir. Bir veya birden fazla gizli katmani barindirabilir. Girdi katmaninda dogrusal
kombinasyon fonksiyonlar1 kullanir. Gizli katmanlarda genellikle sigmoid aktivasyon
fonksiyonlart kullanir. Girdi katmani ile gizli katman arasinda yer alan ilk katman

arasinda, gizli katmanlar arasinda ve son gizli katman ile ¢ikti katmani arasinda

baglantilar1 vardir (Kumar, 2016: 160).

e Radyal Bazh Fonksiyon Aglar1 (Radial Basis Function Networks [RBF])

Radyal bazli fonksiyon sinir aglar1 fonksiyon tahmini ve oriintii tanimlamada basit
topolojik yapisindan ve 6grenmenin nasil oldugunu goéstermesi agisindan etkili bir

yontemdir (Yingwei ve digerleri, 1997: 461).
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2.5.1.2.Tekrarlayan Aglar (Recurrent Network)

Tekrarlamal1 sinir aglari; 1990°dan beri yapay sinir aglarinin énemli ve ilging bir
parcasini olusturmaktadir. Tekrarlamali sinir aglar1 tamamen birbirine bagli ve kismen
birbirine bagli olabilmekle beraber; ileri beslemeli aglar1 da kapsar. Kismen birbirine
bagli aglarda girdi ve ¢ikti katmanlari belirgin iken tamamen birbirine bagli olan aglarda

boyle bir belirginlikten s6z edilemez (Medsker, Jain, 2001: 12).

Sekil 21. Kismen Birbirine Bagli Tekrarlamali Sinir Ag1 (Medsker, Jain, 2001: 12)

Sekil 22. Tamamen Birbirine Bagli Tekrarlamali Sinir Ag1 (Medsker, Jain, 2001: 12)

Sekil 21°de goriildiigi lizere kismen birbirine bagli yapilarda girdi katmani gizli

katman ve ¢ikti katmani belirgin olarak goriilmektedir. Fakat Sekil 22°de goriilen
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tamamen birbirine bagl ag yapisinda girdi katmani gizli katman ve ¢ikt1 katmani belirgin
degildir. Her iki yap1 da ileri beslemeli sinir ag1 yapisin1 igermekle beraber; ek olarak
kismen birbirine bagli yap1 kendinden 6nceki diigiime geri doniis yapabilirken, tamamen

birbirine bagl yap1 kendisine de doniis yapabilmektedir.

2.5.1.3.Kohonen Sinir A1

Kendi kendini organize edebilen haritalandirma aglaridir. Haritalandirmanin g
onemli ozelligi vardir; hakim oldugu her yerde siireklidir, tersine haritalandirma
stireklidir ve ¢ikt1 haritas1 girdi ile ilgili miimkiin oldugunca maksimum veriyi sunar
(Dekker, 1994: 354). Bu aglar herhangi dagilmis verileri belirli diizen igerisine sokma
konusunda ¢ok iyi bir aragtirlar (Hoffmann, 2005: 177).

2.6.Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalar1 (support vector machine —SVM-) bir baska deyisle
maksimum kenar boslugu; bir hiper diizlem konseptidir. Destek vektér makinalar
dogrusal diizlem {izerinde yer alan siiflar arasindaki en uzun mesafeyi bulmaya ¢aligan
yontemdir. Sadece siiflandirma konularina uygulanabilmektedir. Fakat destek vektor
makine algoritmalari sayisal tahmin icin gelistirilmis bir metottur. Bu metot birka¢ destek
vektorlerini temel alarak kernel fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal olmayan problemler
tizerine uygulanir (Witten, Frank, Hall, 2011: 228).

Destek vektor makinalar1 siniflandiricilart dikkate deger bir ilgi gormiistiir, ¢iinkii
teorik olarak giiclii bir altyapiya sahip ve cezbedici bir tahmin performansina sahiptir.
Fakat destek vektor makinalarinin farkindaligr heniiz diisiik diizeydedir. Destek vektor
makinalart denetimli (supervised) 6grenme yontemi ile galisir (Lessmann S, VoB3, 2009:
521). Su anda destek vektor makinalar1 daha 6nce yapay sinir aglarina gosterilen ilgiye
benzer yogunlukta ilgi gérmektedir.

Destek vektor makinalart ve kernele dayali metotlar olmakla beraber dogru modeller
kurmay1 basarmiglardir. Fakat bu 6grenme gorevi genellikle quadratic programlama
gerektirmektedir. Yani biiyiik veri setleri tizerinde ¢alismak ¢ok fazla hafiza kapasitesi ve
cok uzun zaman gerektirmektedir. Destek vektor makinalar1 veri madenciliginin
smiflandirma, regresyon, kiimeleme, iliskilendirme ve aykirilik tespiti alanlarinda
kullanilan giiglii bir yontemdir (Burbidge R, Buxton B, 2001: 13).

Destek vektor makinalari model tanima amagh ilk algoritmanin 1936’da R. A. Fisher
tarafindan ortaya atilmasi ile basladi. 1950’de Aronszajn tarafindan Kernellerin tekrar

tiretilmesi teorisi ortaya atildi. 1963’de Frank Rosenbaltt dogrusal siniflandiricilar olan
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cok katmanli algilayicilart icat etti (bunlar basit manada ileri beslemeli yapay sinir
aglartydi). 1963’te Vapnik ve Lerner Genellestirilmisi Portre Algoritmasini ortaya atti.
1964°te Aizermann, Braverman ve Rozonoer 6zellik uzaymin bir iiriinii olarak kernellerin
geometrik yorumlamasini yaptilar. 1965’te Cover girdi uzayinda ve seyreklikte genis
siir hiperdiizlemini tartistilar. Yine ayni yil benzer optimizasyon teknikleri model
tanimlama {izerinde Mangasarian tarafindan uygulandi. 1968’de Giriltilii ve
ayrilamayan degerlere karsi olarak durgun degiskenlerin kullanilmasi Smith tarafindan
tanitildi. 1973°te Duda ve Hart girdi uzayinda genis hiperdiizlemi tartstilar. 1974°te
istatistiksel Ogrenme teorisi Vapnik ve Chervonenkis ile basladi. Destek vektor
makinalarinin istatistiksel 6grenme teorisi gelistikten sonra 1979°da Vapnik ile basladigi
sOylenebilir. 1986’da Hassoun doktora tezini bu konu lizerine yapti. 1989°da birgok
istatistiksel mekanikle ilgili yazilar Anlauf ve Biehl tarafindan yazildi. 1990°da Poggio,
Girosi ve Wahba kernellerin kullanimini tartismaya basladi. 1992’de Bennett ve
Mangasarian Smith’in 1968’de yaymlamis oldugu ¢alismalar1 gelistirdiler. 1992 COLT
konferansinda destek vektor makinalari hemen hemen bugiinkii seklini aldi. 1995°te
Cortes ve Vapnik, 1998’de Bartlett ve Shawe-Taylor ve 2000°de yine Shave-Taylor ve
Cristianini konu iizerinde ¢aligmalar yapti.

Bir destek vektor makinasi istatistiksel 6grenme teorisini temel alan ve dogrusal ve
dogrusal olmayan ikili smiflandirma problemlerini ¢ozebilen bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Buna gore S bir veri seti olsun ve M gbzlem sayisina sahip oldugunu
varsayalim. S = {(x;, y;)};=1", burada x;€RN bir girdi vektoriinii ve y;€{-1,+1} ikili
siniflandirma etiketine karsilik gelir. Smiflandirmanin hedefi S’ten bir tahmin modeli
cikarmak ve bu modelin x verilen yerde simif iiyelik karsiligin1 dogru olarak vermesidir
(Lessmann, Vo8, 2007: 522 — 523).

Degiskenler arasindaki baglantilarin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma
problemlert i¢in 6nerilmis bir makine 6grenme yontemidir. Siniflama, regresyon ve aykiri
deger belirleme i¢in kullanilabilen denetimli bir 6grenme yontemidir. Egitim verisinde
O0grenme yaparak yeni veri ilizerinde dogru tahmin yapmaya ve genellestirmeye calisan
makine 6grenmesidir. Bu 6grenme metodunda dagilim hakkinda herhangi bir 6n bilgi
veya varsayim yoktur. Egitim setlerinde girdiler ve ¢iktilar eslenir. Esler araciliiyla test
setinde ve yeni veri setlerinde girdi degiskeni siniflayacak karar fonksiyonlar elde edilir.
Yiiksek dogruluk saglar. Karmagik karar sinirlar1 modelleyebilir. Cok sayida bagimsiz

degisken ile ¢alisabilir. Fakat olasiliksal tahminler iiretemez.
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Destek vektor makinalarinda dogrusal olarak ayrilabilen siniflar oldugu gibi dogrusal
olarak ayrilamayan siniflar da vardir. Dogrusal olarak ayrilamayan destek vektorleri
konuyu karmasik hale getirmektedir. Fakat yine de en genis hiper diizlemi bulmak
miimkiindiir. Ayrica parametre se¢cimine olduk¢a duyarlidir. Parametre kombinasyonlari

araliginin her zaman kontrol edilmesi gerekir.

. Maksimum
s Siir
\\ N
N

N

Sekil 23. Destek Vektdr Makinalar1 Diizlem Uzerinde Gosterimi (Aggarwal, Singh,
2015: 246)

Destek vektor makinalarinda dogrusal sinirlar iki boyutlu diizlem tizerinde gosterilir
(Sekil 23). Bu sebepten otiirii destek vektdr makinalarinin gésterimi oldukga basittir.
Sistem her simif arasindaki maksimum ayrisma mesafesine ulasmaya calisir. Iki sinifin
tam ortasina konuslanmaya ¢alisir. Genelde 6rnek uzayda yer alan noktalarin birkagi bu
hiper uzay diizleminin nereden gececegini belirler. Bu noktalar haricinde yer alan diger
noktalar silinse bile hiper uzay diizleminin konumu ve yonii degismez.

Destek vektor makinalar1 dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan
destek vektor makinalari olarak ikiye ayrilirlar.

2.6.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Destek Vektor Makinalari

Orneklem uzayinda yer alan dogrusal olarak ayrilabilen iki farkli simif arasinda sonsuz
sayida hiperuzay diizlemi gegebilir. Fakat destek vektor makinalarinin amaci aradaki
sinirt maksimize etmektir.

2.6.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Destek Vektor Makinalar:

Orneklem uzayinda yer alan sinif degerleri her zaman birbirinden keskin hatlarla
ayrilmamistir. Bazen i¢ ice gegmis veya farkli yerlerde olabilir. Destek vektdr makinalari

kernel fonksiyonlarinin yardimi ile destek vektorlerini bularak bunlarin arasindaki
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siirlart maksimize etmeye ¢aligir. Dogrusal olmayan bu vektdr makinalarini bulmak icin
haritalandirma (mapping) kullanilir.
Simnifsal elemanlar haritalandirma (mapping) ile gosterilmis olup adeta fiziki

haritalardaki gibi yogunluklarina gore renklendirilirler.

2.7.Kaba Kiimeler

Kaba kiime teorisi Polonya’da 1980’lerin baslarinda Zdzislaw Pawlak tarafindan
gelistirilmistir ve Pawlak dogru olmayan siniflandirma ve kesin olmayan tecriibelerden
elde edilen verinin ifadesinden endise etmistir. Basit olarak kaba kiime teorisi agiklanmasi
zor olan bilgileri ortaya koymaya calisir. Ornek olarak saglik alaninda belirli hastaliklarin
veya ¢iktilarinin arasindaki iliskileri gosterebilir (Ohrn, Rowland, 2000: 2).

Kaba kiime felsefesi evrendeki tiim objelerin birbiri ile belirli bir bilgi bakimindan
iligki igerisinde oldugu iizerine ortaya ¢cikmistir. Ayni bilgi ile karakterize edilen objeler
verilen bilgi agisindan benzerdir. Bu benzerlik iliskisi kaba kiime teorisinin matematiksel
temelini olusturur (Pawlak, 2002: 8).

Kaba kiimelerin temel avantaji herhangi ek bir veriye ihtiya¢ duymadan olasilik
atamasi yapabilmesidir (Rissino, Lambert-Torres, 2009: 56). Veri igerisindeki gizli
modelleri bulabilir. Minimum veri setini bulabilir. Kullanilan metotlar paralel
bilgisayarlar iizerinde kolayca uygulanabilir. Buda zaman kazanilmasinda yardimc1 olur.
Veri icerisindeki gizli kaliplar1 bulmada efektif bir yapiya sahiptir.

Kaba kiimelerin basarili uygulamalarindan birisi LERS’tir. Bu sistem NASA
tarafindan yillardir kullanilmakta olup, kendini kanitlamistir (Grzymala-Busse, 2005:
96).

Kaba kiimeler; yapay sinir aglarinin ve biligsel bilimlerin bir¢ok alaninda, saglik,
akustik analizlerde, gii¢ sistemlerinin operasyonel problemlerinde, meteorolojik model
siiflandirmalarinda, kimya alaninda, bankacilik akilli kontrol sistemlerinde, veri tabani
Ozellikleri arastirma, lretim kontrol alanlarinda, miihendislik, karar destekleme gibi
alanlarda kullanilir (Pawlak, 2002: 7). Ayrica bilgi kesfinin ozellik segimi, 6zellik
cikarimi, veri indirgemesi, karar ve kural olusturma ve model ¢ikarma asamalarinda

kullanilir.

2.8.Genetik Algoritmalar
Genetik algoritmalar, optimizasyon problemleri igin kullanilan sezgisel bir

fonksiyondur. Fonksiyonun sonu (minimum veya maksimum), analitik olarak elde
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edilemiyorsa genetik algoritmalar kullanilir. Genetik algoritmalar evrim algoritmalari
olarak da adlandirilirlar (Lin, Cao, Wang, Zhang, 2004: 3).

Genetik algoritmalar, Darwinist evrim teorisinin dogal seleksiyon ydnteminden
etkilenmistir (Lin, Cao, Wang, Zhang, 2004: 3). Genetik algoritma 1970’te John Holland
tarafindan gelistirilmistir. Genetik algoritma biyolojik organizmalarin genetik siiregleri
tizerine kurulmustur (Vishwakarma, Kumar, Nath, 2012: 89). Dogada gozlemlenen
evrimsel siirece benzer bir sekilde calisan arama ve eniyileme yontemidir. Karmasik ¢cok
boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢ozlimii
arar. Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢6zliim liretmek yerine farkli ¢oziimlerden
olusan bir ¢oziim kiimesi tiretir.

Genetik algoritmalar, diger yontemler kullanilirken biiyiik zorluklarla karsilasilan,
oldukga biiyilik arama uzayina sahip problemlerin ¢ézlimiinde basar1 gdstermektedir. Bir
problemin biitiinsel en iyi ¢oziimiinii bulmak i¢in garanti vermezler. Ancak problemlere
makul bir siire i¢inde, kabul edilebilir, iyi ¢6ziimler bulurlar (Beniwal, Arora, 2012: 4).

Genetik algoritmalar ¢esitli arama ve optimizasyon problemleri lizerinde basari ile
uygulanmistir. Genetik algoritmalar genel olarak iki farkli yaklasim iizerine
odaklanmistir. Bunlar; Pitt (Pittsburgh) yaklasimi (Smith, 1980) geleneksel genetik
algoritmasin1 kullanir. Bu yaklasimda popiilasyon igerisindeki her varlik 6grenme
probleminin ¢éziimiinii temsil eden kurallara sahiptir. Michigan yaklasimi (Holland,
1986) genellikle belirgin bir sekilde farkli gelisim mekanizmalar1 kullanir ki bunda
popiilasyon kendine has kurallara sahiptir ve her biri 6grenme hedefi lizerinde bir parca
¢oziime sahiptir (Flockhart, Radcliffe, 1996: 299).

Genetik algoritmalarin asil amaci, hi¢bir ¢oziim teknigi bulunmayan problemlere
¢Oziim aramaktir. Kendilerine has ¢6ziim teknikleri olan 6zel problemlerin ¢6zliimii i¢in
mutlak sonucun hiz1 ve kesinligi acisindan genetik algoritmalar kullanilmazlar. Genetik
algoritmalar ancak; arama uzayinin biiyiik ve karmasik oldugu, mevcut bilgiyle siirl
arama uzayinda ¢oziimiin zor oldugu, problemin belirli bir matematiksel modelle ifade
edilemedigi, geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadig1 alanlarda
etkili ve kullanighdir. Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol
sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari, planlama,
yapay zeka uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme
problemleri ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama

problemleri i¢in diger eniyileme yontemlerinin yaninda basarili sonuglar vermektedir.
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Genetik algoritmalar ii¢ ayr1 asamada incelenebilir. Bunlar; se¢im, gegis ve
mutasyondur.

2.8.1. Secim (Selection)

Se¢im olasiliksal olarak en uygun olanin yasamasi (survival of the fittest) sorunu ile
ilgilenir. Bu asamada en uygun kromozom yasamasi i¢in segilir. Popiilasyonu P ile
gosterecek olursak; P icerisinden kromozom se¢gmemiz gerekir. Bu secim isleminde
uygulanacak metotlar; rulet se¢imi, yarisma se¢imi olarak iki farkli yontem uygulanabilir.
Rulet seciminde se¢ime nispi olarak uygun bir kromozom segilir:

Uygunluk (c)

S erer Uygunluk (')

Bu yontem rulet gemberinin bir pargasina benzetilebilir. Bunlar uygunluklarina gore

Pr(c) =

boyutlandirilir ve gember ¢evrilerek kazanan dilim belirlenir.
Bir bagka metot ise turnuva se¢imi olarak adlandirilir. Bu se¢imde rastgele iki

kromozom seg¢ilir, kararlastirilmis olasilik ile az ya da fazla uygun olan kromozom segilir

(Pedersen, 2003: 1-2).

2.8.2. Genetik Degisim (Crossover)

Ayrt ayrt kromozomlar1 P’den alarak yenilerini olusturmak icin kombine eder
(Pedersen, 2003: 1). Genetik degisim fonksiyonu tarafindan olusturulan c¢ocuk,
popiilasyon tarafindan saglanan ebeveynler tarafindan olusturulur. Tek ya da iki noktali
degisimde olsun, genomlarin amaci beraber hayatta kalmaktir. Her genin herhangi

ebeveynden gelme ihtimali birbirine esittir (Vishwakarma, Kumar, Nath, 2012: 90).

2.8.3. Mutasyon (Mutation)

Tirler igerisinde genetik algoritma rastgele kiicik degisiklikler yaparak
poplilasyonun mutasyona ugramis ¢ocuklar iiretmesini saglar. Bu 6l¢iim 0 ile 1 arasinda
degisir. Eger deger 0 ise herhangi bir degisiklik yapilmamis olacak ve deger 1 ise standart
sapma gen araliginin tamamina esit oldugu anlamina gelir (Vishwakarma, Kumar, Nath,
2012: 90).

2.9.Performans Tahmini Degerlendirmesi

Farkli alanlardan elde edilen veriler giin gegtikte artmakta ve yliksek miktarda veriden
anlamli bilgi ¢ikarabilen veri madenciligi gittikge popiiler bir hal almaktadir (Tiwari,
Manu, Yadav, 2012: 32). Veri madenciligi uygulamalari, sakli olan potansiyel bilgiyi
cikartma alaninda gayet basarili olmaktadirlar. Veri madenciligi alaninda siniflandirma

onemli bir problem olarak goriilmiistiir ve veriyi siniflandirma veri madenciligindeki tipik

54



gorevlerden birisidir. Yiiksek miktarda veri siniflama araci bulunmaktadir. (Bayes aglari,
karar agacglari v.b.) Siniflandirmanin hedefi dogru bir sekilde belirlenen sinif igerisindeki
veriyi tahmin etmektir. Ornek olarak saglik alaninda kanser vakalarmi inceleyen
biyoinformatik alani kanser olan kisilerin saglik gecmislerini ve belirtilerini inceleyerek
erken teshis yontemleri gelistirmis ve yasam slirelerinin uzamasinda 6nemli adimlar
atmistir. Kanser hastalig1 yapilan arastirmalar sonucunda hiicrelerin anormal bir bigimde
cogalmalarindan ortaya ¢iktig1 ve ¢ogalan bu hiicrelerin diger hiicreleri isgal etmesiyle
insan hayatinda oliimciil sonuglar dogurdugu ortaya ¢ikmistir (kolon, akciger v.b.)
(Nookola, Orsu, Pottumuthu, Mudunuri, 2013: 49).

Performans tahmini degerlendirmesi, farkli veri madenciligi uygulamalarinin
dogruluk oranlari, programin sonu¢ vermesi i¢in gereken vakit, programin saglikli bir
sekilde ¢alisabilmesi i¢in gereken degisken sayis1 gibi bir¢ok kistasin bir araya toplanarak
karsilastirilmasidir. Yapilan bu degerlendirme ve karsilastirmalar sonucu en iyi, en hizls,
en az insan giicii isteyen ve en az veri ile yeni tahminleri saglikli yapabilen yontemler
benimsenmeye calisir. Bu karsilastirmalar yapilirken bazen ¢ok diisiik dogruluk veren
sonuclar ortaya cikabilir. Bunun sebebi genellikle uygulamanin veri setine uygun

olmadig1 ya da yanlig bir yontem ile ¢oziilmeye calisildigi anlamina gelebilmektedir.

2.10. Regresyon
Regresyon analizi degiskenler arasindaki iligskiyi inceleyen bir istatistiksel aragtir.
Genellikle arastirmaci bir degiskenin bir digeri iizerindeki nedensel etkisini ortaya

cikarmaya calisir. Ornek olarak talebe gore fiyat artis1 verilebilir (Sykes, 1993: 1).

Regresyon veri madenciliginde numaralar1 tahmin eden yontemdir. Bunlar yas, kilo,
mesafe, 1s1, gelir veya satis verileri olabilir. Regresyon; regresyonda alt kiime se¢imi ve

regresyon agaglari olmak iizere ikiye ayrilir.

2.10.1. Regresyonda Alt Kiime Se¢imi

Veri odakli sistemlerin en 6nemli algoritmik sorunlarindan birisi verilen veri seti
igerisinden en fazla bilgiyi igeren alt kiimeyi se¢mektir (Das, Kempe, 2008: 45).
Regresyonda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri alt kiime sec¢imidir. Verilen veri
yapisina gore {(Vn, X1p r Xyn), M = 1, ..., N} olmak tizere bazi belirleyici degerler
X1, ---, Xy €lenerek ve y baz alinarak kalan degiskenler ile tahmin yapilir. (Breiman, 1995,
p. 373)
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Ornegin DNA’y1 baz alirsak, boyutu 96 olmasina ragmen 4000 boyut tasir. Bu gibi
durumlarda regresyon ya da siniflandirma yapabilmek i¢in tahmini verilerin igerisinden
bir altkiime ¢ikaririz. p tane veri igerisinden K tane alt veriyi segeriz.

Alt kiime se¢imi iki nedenden dolayr kullanishidir. Bunlar varyans indirgeme ve
basitlestirmedir. Bilindigi lizere her farkli katsayr tahmini regresyon denkleminin
varyansina eklenir. Daha az tahmin edilecek katsayir daha az varyansa isaret eder. Fakat
¢ok az degisken kullanimi ise yanilmayt arttirir (Breiman, 1995: 373).

Regresyonda alt kiime se¢iminin amaglari; degisken sayilarini azaltarak maliyeti
azaltmak, daha dogru tahmin gelistirebilmek igin bilgilendirici olmayan degiskenleri
kaldirmak, ¢ok degiskenli veri setini siki bir sekilde agiklamak, regresyon katsayilarini
standart hatay1 en aza indirgeyerek tahmin etmekdir (Miller, 1984: 390).

Regresyon alt kiime sec¢imi stratejilerini su asamalara bolerek rahatlikla kategorize
edebiliriz. Tahmin edilecek ve olasi tahminleyicilere karar vererek bir veri seti igerisinde
toplanir. Veriye uyacak degiskenleri alt kiimelerini belirlenir. Kag¢ farkli tahminleyici
kullanilacagina karar vererek bir durdurma komutu belirlenir. Regresyon katsayis1 tahmin
edilir (Miller, 1984: 390).

Regresyonda alt kiime se¢iminde ii¢ farkli yaygin ve ucuz metod sdz konusudur.
Bunlar, ileri se¢im, geri eleme ve kademeli regresyon prosediirii metodlaridir (Miller,

1984: 392).
e 1ileri Secim Metodu;

Ileri segim metodunda herhangi bir girdi degiskeni olmadan baslayarak, her seferinde
bir degisken ekleyerek devam edilir. Regresyon denklemine eklenen bu degiskenin
denklemin RZ?degerine (denkleme uyumluluk orani ya da determinasyon katsayisi —
coefficient of determination-) en fazla katkisi olan degerden se¢ilmeye ¢alisilir. Esdeger
olarak, secilen girdi degiskeninin t istatistikleri icin en kii¢iik p degerini (ayarlama
parametresi, se¢im asamasinda durulmasi gereken noktay1 gdsterir yani p degeri bes ile
siirlandirilmissa bes deger segilerek islem yapilir) almasi gerekir (Fomby, 2008: 3). Bu
metotta disar1 ¢ikarilan degisken tekrar iceri alinmaz ve igeri alinan degisken tekrar igeri
alinamaz. Bir baska deyisle bu metot disarida 6nemli bir degisken kalmayana kadar
sisteme degisken eklemeye devam eder (Ratner, 2003: 4). Ileri se¢cim metodu yogun
olarak sosyal bilimler alaninda kullanilir (Das, Kempe, 2008: 48).

e Geri Eleme Metodu;
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Geri eleme metodunda ise tiim girdi degiskenleri ile baslanarak her asamada R?’yi en
az asag1 cekecek degerler regresyondan ¢ikarilir. Esdeger olarak en biiylik p degerinin t
istatistikleri i¢in kalmasi saglanir (Fomby, 2008: 4). Bu metotta da disar1 ¢ikarilan
degisken tekrar igeri alinmaz ve igeri alinan degisken tekrar igeri alinamaz.

e Kademeli Regresyon Prosediirii;

Bu metot ileri se¢im ve geri eleme metotlarina benzemektedir. Fakat bir kere igeri
girdi mi artik iceridesin ve bir kere disar1 ¢iktin mu1 artik disaridasin kurali uygulanmaz.
Bu durumdan 6tiirli degiskenler alinip tekrar atilabilir ve hatta alinip atilan bir degisken
tekrar geri de alinabilir. Bu alma ve atma iglemleri disarida istatistiksel olarak énemli bir

degisken kalmayana kadar devam edilir (Fomby, 2008: 4).
2.10.2. Regresyon Agaclari

Agac metotlariin amaci, veriyi en uygun hale gelene kadar tekrarlayan bir sekilde
parcalara ayirmaktir (Gordon, 2013: 1). Ayrica bu par¢alanmalar sonucunda ortaya
cikacak hedef veriyi miimkiin olabildigince homojen hale getirmek ve ayni zamanda
agact makul derecede kiiciik tutmaya ¢aligmaktir. Bu pargalama islemi tamamlandiktan
sonra aga¢ budanarak istenilen boyuta getirilir (De’Ath, Fabricus, 2000: 3178). Agag
modelleri gozlemlerin gruplar halinde smiflandirilmalari ve bu siniflandirilmalarin
puanlandirilmalart ile olusturulurlar. Agaclar genellikle regresyon (karsilik degiskenleri
stirekli) ve siniflandirma (karsilik degiskeni sayisal ayrik ya da nitel — kategorik) olmak
tizere ikiye ayrilirlar (Trnka, 2010: 450).

2.11. Kiimelenme

Kiimeleme, adindan da anlasilacag: iizere verileri benzer daha kiiciik boliimlere
ayirarak islenmesini kolaylastirmaya ¢alisan bir sistemdir. Bunu yaparken bazi ayrintilar
kaybedilirken karsiliginda basitlestirme elde edilir. Kiimelenme yapisi itibariyle
denetimsiz 6grenme teknigidir. Kiimelenme algoritmast yiiksek miktardaki veri
noktalarin1 daha kiiciik gruplar haline getirirken, aym 6zellikteki veri noktalarini ayni
kiime igerisine yerlestirir (Rajagopal, 2011: 3). Veri madenciligi i¢erisinde kiimelenme
belki de en o6nemli araglardan biridir. Clinkii yapisi itibariyle gerek kesif gerekse
dogrulama analizlerinde kullanilabilirler (Trivedi, Pardos, Sarkézy, Heffernan, 2011:
129). Bu islem bir¢ok veri madenciligi gorevinde; denetimsiz siiflandirma ve veri
toplama, biiyiik heterojen veri kiimelerini daha kiiciik homojen alt kiimelerine ayirarak,
kolay yonetmek, ayri olarak modellemek ve analiz etmek i¢in gereklidir (Huang, 1997:
34).
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1854°te Londra’da meydana gelen kolera salgininda, John Snow hastalarin evlerini
isaretledigi 0zel bir harita kullaniyordu. Bu haritanin asil amaci hastalarin yogunluklu
olarak nerede ikamet ettiklerini belirlemekti. Yapilan bu harita sonucunda hastalarin
cogunun merkez sokakta bulunan kuyu civarinda oturduklar1 tespit edilmis ve bu
kuyunun kapatilmasi ile salgin sona ermistir. Olusturulan bu harita kiimelenme
analizlerinin ilki olarak kabul edilir. O zamandan beri kiimelenme analizi istatistik,
yazilim mihendisligi, biyoloji, psikoloji ve diger sosyal bilimler alanlarinda
kullanilmaktadir (Andritsos, 2002: 1).

Kiimelenme teknikleri temel olarak bese ayrilir. Bunlar, hiyerarsik metodlar,
boliimlendirme metodlari, 1zgara tabanli, kategorik verinin birlikte ger¢eklesmesine
dayali metodlar ve degisken bazli metotlardir.

e Hiyerarsik Metotlar;

Hiyerarsik algoritmalar nesneleri ayrigtirirlar. Bu iki metotla olur. Bunlar; asagidan
yukartya (agglomerative) veya yukaridan asagiya (divisive) olarak ikiye ayrilir. Asagidan
yukartya olan sistemde Oncelikle her nesne ayri ayri kiimelerine ayrilarak mesafe
Olclimiine dayali gruplara ayrilir. Bundan sonra asagidan baslanarak kullanicinin istegine
bagli olarak gruplandirilir (Sekil 24). Yukaridan asagiya olan sistemde ise bunun tam tersi
bir strateji uygulanir. Bu sistemde bir tek gruptan baslanarak daha kiiclik gruplara

ayrilarak daha kiigiik kiimelere ayrilirlar (Andritsos, 2002: 8, 9).

Birlestirici

4

'
o

Nesneler: X A Z W

Sekil 24. Hiyerarsik Algoritmalar (Andritsos, 2002: 9)
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e Boliimlendirme Metotlari;

Boliimlendirme metotlar1 boliim yeniden yerlestirme metodu, olasiliksal kiimeleme
(probabilistic clustering), k-medoid metodu, k-anlamli (k-means) metot ve yogunluk
bazli bolme metodlar1 olmak iizere bese ayrilmaktadir.

Boliim yeniden yerlestirme metodu veriyi birkag alt kiimeye ayirir. Clinkii olabilecek
tiim alt kiimeleri incelenmek sayisal olarak miimkiin olmamakla beraber, belirli aggozlii
(greedy) sezgiseller yenilemeli optimizasyonun sekil almasini saglar. Bu su manaya
gelmektedir, tekrar yerlestirme planlar, tekrarlayarak noktalar1 k kiimeleri arasina
yerlestirir. Geleneksel hiyerarsik metotlarin aksine, kiimeler olusturulduktan sonra tekrar
ziyaret edilmezler. Tekrar yerlestirme algoritmalar1 kiimeleri giderek artan bir sekilde
gelistirirler (Berkhin, 2002: 12).

Olasiliksal yaklasimda veri, birden ¢ok olasiliksal dagilimin karistirilmasi ile olusan
birden ¢ok modelden olusur (Berkhin, 2002: 13).

K-medoid metodu ve k-anlamli metodun ikiside ayni temel iizerinde ¢aligir. Bu iki
algoritma veri setlerini gruplar halinde pargalayarak olusan kiimeler icerisinde yer alan
veri noktalarinin birbirine miimkiin oldugunca yakin olmasini saglamaya ¢alisirlar.

K-medoid metodunda secilen noktayr merkez olarak kabul ederek kiimelendirmeyi
bunun tizerinde sekillendirir. Buna bagl olarak kiime igerisinde yer alan noktalardan biri
ile temsil edilir.

K-anlaml1 algoritmada ise n adet veri nesnesinden olusan veri setini girdi parametresi
olarak verilen k adet kiimeye boliimlemektir. Bu islem sonucunda elde edilen kiimelerin
birbiri ile maksimum farkli olmasi ve kendi igerlerinde bu farkliligin minimum olmasi
amaclanir (Han, Kamber, 2006: 402). K-anlamli algoritma kiimelendirme algoritmalari
arasinda en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. K-anlamli kiimelerin algoritma yapisi

dort asamadan olusmaktadir.

[k olarak kiime merkezleri belirlenir. Bunun igin iki farkli yol izlenir. Birinci yol
nesneler arasindan kiime sayis1 olarak rastgele nokta segilmesidir. Ikinci yol ise merkez

noktalarin tim nesnelerin ortalamasi alinarak belirlenmesidir.

Ikinci olarak her nesnenin segilen merkez noktalara olan uzaklig: hesaplanir. Elde
edilen sonuglara gore tiim nesneler k adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye

yerlestirilir.

59



Uciincii olarak olusan kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimedeki tiim nesnelerin

ortalama degeri ile degistirilir.

Dordiincii ve son olarak ise merkez noktalar degismeyene kadar ikinci ve liglincii

asamalar tekrarlanir.

Gelisigiizel sekilli kiimelerin kesfedilmesi ile birlikte yogunluk bazli algoritmalarin
(density-based algorithms) gelistirilmesine olanak saglanmigtir. Bu yontem genellikle
noktalarin yogun olarak bulundugu bolgeleri baz alarak bir yogunluk haritasi olusturur
(Han, Kamber, 2006: 418). Bu haritalar daha ¢ok fiziki haritalara benzer. Kiimelendirme
metotlari; 1zgara tabanli kiimeleme metotlari, kategorik verinin birlikte gerceklesmesi ve

degisken bazl kiimeleme metotlar1 olmak tizere {lige ayrilir.
e Izgara Tabanh Kiimeleme Metotlar1 (Grid-Based Methods);

Izgara tabanl kiimeleme yaklasimi 1zgara veri yapisi lizerinde ¢ok ¢oziintirliiklii
yaklasim kullanir. Yontem obje uzayi lizerindeki sonlu sayili hiicreleri bir 1zgara yapisi
olarak sekillendirir ve olusan bu sekil iizerinde kiimelenme islemini gergeklestirir (Han,
Kamber, 2006: 424). Sistem veriyi 1zgara seklinde parcalayarak her izgara haline

getirerek isler ve kiimelendirmeyi bu igslem sonucunda yapar.

e Kategorik Verinin Birlikte Gerceklesmesi (Co-Occurrence of Categorical
Data);

Kategorik veri olarak adlandirilan veri metrik olarak dl¢iilemeyen ve siralanamayan
veridir. Araba markalarinin isimleri ya da iretilen esya isimleri bunlara drnek olarak
verilebilir (Gibson, Kleinberg, Raghavan, 1998: 311). Bu verileri kiimelendirmek igin
mozaige benzeyen bir yapi olusturularak bunun iizerinde degiskenlerin agirliklarina bagl

olarak simiflandirma yapailir.
¢ Degisken-Bazh Kiimeleme (Constaint-Based Clustering);

Degisken bazli kiimeleme analizlerinin amaci kiimelendirme islemine yol
gostermektir. Eger kiimelenme gorevi yiiksek boyutlu bir diizlemde gerceklesiyorsa
bunlardan anlamli kiime ¢ikarimi yapmak oldukg¢a zor olacaktir. Bircok uygulamada
kiimeleme secenekler ve degiskenler gerektirir. Bu bilgilere 6rnek olarak kiimenin
minimum ya da maksimum boyutu, farkli objelerin agirliklar1 ya da boyutlar1 ve diger

istenen kiimelerin karakteristik 6zellikleri verilebilir. Kullanici; 6nemli boyutlarda ya da
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istenilen sonuclar igin gerekli girisleri yaparak ve ipuglarint vererek etkili sonuglar

alabilir (Han, Kamber, 2006: 444).

2.12. Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)
Cogu veri madenciligi teknigi tek basina yiiksek boyutlu veriye kars: etkili ¢oziimler
sunamamaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii ise var olan yiiksek boyutlu verinin azaltilmasina

bir bagka deyisle indirgenmesine baglidir (Danubianu, Pentiuc, Danubianu, 2012: 824).

Boyut azaltmada veri kodlama ve dontistiirme teknikleri uygulanarak orijinal verinin
azaltilmis veya sikistirilmis sekline ulasilir. Eger orijinal veri sikistirilmis veriden higbir
kayba ugramaksizin tekrar insa edilebilirse bu azaltma kayipsiz olarak tanimlanir. Eger
tekrar insa sonucunda veri kaybi olursa kayipli denir. Dizi sikistirma i¢in bir¢ok iyi
ayarlanmis algoritma vardir. Fakat bunlar tipik olarak kayipsiz olmasina ragmen veri

tizerinde limitli etkisi vardir (Han, Kamber, 2006: 76).

Veri indirgeme ya da boyut azaltma iki yolla olur bunlardan birincisi 6zellik ¢ikarimi
digeri ise 6zellik se¢imidir.

Ozellik gikarimui orijinal verinin 6zelliklerinden yeni &zellik ¢ikarimi yapma temeli
lizerine kuruludur (Dash, Liu, 2009: 958). Ozellik se¢imi miimkiin oldugunda fazla
gereksiz ve alakasiz 6zelligi belirleyerek madencilik gorevini de dikkate alarak yok
etmeyi hedefler. Bunu yaparken de fitreleme (filters) veya balyalama (wrappers) olmak
tizere iki farkli yaklagimi kullanir. Filtreleme secilen 6zellik tizerinde birakacagi ve genel
performans tizerindeki etkisini dikkate almaz. Balyalama ise feed-back kullanicilardan
gelen geri donilistim {izerinde Ozellik se¢imini ayarlar. Bu nedenden dolay1 balyalar

kullanim ag¢isindan daha iyi sonuglar verir ve daha ¢ok tercih edilir.

Gen haritas1 yapisinin aragtirilmasi, goriintii isleme, istatistiksel 6grenme ve metin
dosyalarinin veri madenciligi yoniinden incelenmesi boyut azaltmaya Ornek olarak

verilebilir.
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UCUNCU BOLUM

3. VERI MADENCILiGi: YAPAY SiNiR AGI VE DOGRUSAL
REGRESYON YONTEMLERININ IKINCI EL ARAC PIYASASININ
TAHMINI UZERINE UYGULANMASI

3.1.Uygulamanin Tamtim: ikinci El1 Ara¢ Alim

Ikinci el arac alis1 ve satis1 dzellikle tiiketicilerin ilk tercihleri olmasa da ikinci el
araclarin fiyatlarinin sifir kilometre araglara nazaran daha ucuz olmasi, daha az vergi yiikii
icermesi nedeniyle ragbet gormektedir. Ozellikle iilkemizde son getirilen vergi artirimlari
ile beraber kullanicilarin sifir kilometre araglara olan erisimlerinin olumsuz yonde
etkilenmesi ile beraber ikinci el araglara olan talebin artacagi yoniinde tahminde

bulunmak hi¢ de zor olmayacaktir.

Yiiksek vergi oranlari; sifir kilometre arag¢ alacak olan kullanicilarin ulagabildikleri
araglarin daha diisiik kaliteli, daha diisiik donanima sahip, daha diisiik giivenlik
standartlarina sahip olmasina neden olabilecektir. Bu sebeplerden 6tiirti alicilarin daha
diisitk model yilina sahip; fakat daha gilivenli, daha donanimli ve almak istedikleri marka
ve modellerdeki araglar1 almalarina olanak saglayacak bir esnek yapiya sahip oldugu igin

ikinci el piyasasinin tercih edilmesi miimkiin olmaktadir.

Buradaki yegane problem; araglarini satacak kullanicilarin eskiye gore yeni arag satin
alabilmek i¢in sattiklar1 aracin iizerine daha fazla para ekleyerek sattiklari aracin

muadilini alacak olmalaridir. Bu da ikinci el arag satis fiyatlarini etkileyecektir.

3.1.1. ikinci El Arac Fiyat Tahmini fle Tlgili Calismalar

Son yirmi y1l boyunca piyasalarda ¢ok 6nemli gelismeler meydana gelmistir. Giiglii
iletisim ve e-ticaret alanlar1 yatirimcilarin faaliyet alanin1 6nemli diizeyde arttirmigtir.
Internetin gelismesine ve verilerin artmasina paralel olarak son yillarda bu konudaki
caligmalarda artis gozlenmistir. Bu konuda veri madenciligi teknikleri ile yapilmis baslica
calismalara baktigimizda, Purohit (1992) calismasinda, sifir ve ikinci el ara¢ piyasasini
inceleyen bir arastirmada kesitsel zaman serileri ve regresyon kullanmistir. Kuiper (2008)
coklu regresyon modeli ile General Motors’a ait olan araglarin fiyatlarini tahmin etmeye
calismistir. Listiani (2009) yiiksek lisans tezindeki calismasinda, destek vektor makinalar
ile kiralanan araglarin fiyatlarini tahmin etmeye calismistir. Yine Du, Xie ve Schroeder
(2009) ara¢ agik arttirma sistemi olusturmus; bu sistemde iic ayri metodu (en yakin

komsu, dogrusal regresyon ve zaman serisi analizi) kombine etmis ve optimizasyon i¢in
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de genetik algoritmalar1 kullanmiglardir. Oprea (2011) dogrusal regresyon ve karar agaci
yontemlerini kullanarak tahmin yapmaya caligmigtir. Ho, Romano ve Wu (2012)
caligmalarinda arag fiyatlarini karar agaci ve naif bayes algoritmalar1 kullanarak tahmin
etmeye calismiglardir. Vob ve Lessman (2013) topluluk se¢imi (ensemble selection)
metodolojisi ile arabalarin tekrar satilma fiyatlarini tahmin etmeye g¢alismislardir.
Pudaruth (2014) ikinci el arag fiyatlarin1 hesaplamak igin dogrusal regresyon, k en yakin
komsu metodu, naif bayes ve karar agaci algoritmalarimi kullanarak ikinci el arag
fiyatlarim1 tahmin etmeye calismiglardir. Bu tahmin sonucglari tahmini fiyatlarinin
birbirine yakin oldugunu gostermistir. Fakat; karar agaci ve naif bayes algoritmalarinin
sayisal degerleri siniflandiramadig1 goriilmiistiir. Peerun, Chummun ve Pudaruth (2015)
yapay sinir ag1 yontemini kullanarak ikinci el ara¢ fiyatlarin1 tahmin etmeye
calismuslardir. Lin (2015) doktora tezinde fonksiyonel veri analizi ve zaman serileri ile
araba fiyatlarini tahmin etmeye ¢aligmistir. Ayrica birgok web portali bu konu tizerinde

calisma yliriitmiis ve yiiriitmeye devam etmektedir.

3.1.2. Uygulamanmin Onemi
Bu uygulama ile ikinci el arag fiyatlar1 tahmin edilmeye ¢alisilmis ve bu tahminler
1s1g¢inda arag¢ alacak olan kisi icin maksimum kar elde etmeye calisilmig ve zaman

kaybinin minimuma indirgenmesi hedeflenmistir.

3.1.3. Uygulamanin Amaci

Bu uygulamanin amact veri madenciligi tekniklerinden siniflandirma algoritmasi
icerisinde yer alan yapay sinir agi (multilayer perceptron) ile dogrusal regresyon (linear
regression) yontemleri ile fiyat tahmini yapmaktir. Bununla birlikte ikinci el arag piyasasi
hakkinda bir fikir sahibi olmaktir. Son olarak yapilan bu fiyat tahminlerini karsilastirarak
aradaki farkliliklar1 incelemek ve hem alic1 hemde satici agisindan maksimum kar

saglayarak, zaman kaybini minimuma indirmeye ¢aligmaktir.

3.1.4. Uygulamanin Kapsam

Bu uygulamanin kapsami hurriyetoto.com web sitesinden 14.12.2016 tarihinde
alinan; 25.08.2010 — 13.12.2016 tarihlerini kapsayan veriler ile ikinci el ara¢ piyasasi
hakkinda tahmin yiiriitmektir. Burada dikkat edilmesi gerek nokta; 14.12.2016 tarihinde
alan bu verilere satilan araglar dahil olmamakla beraber sadece aktif bulunan ilanlar
dahildir. Orneklem uzay1 biiyiikliigii 31.098 adetten olusmaktadir. Uygulamada

kullanilan tiim veriler, Ek-1’de yer almaktadir. Kullanilan degiskenler 11 tane olmak
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tizere bunlar; marka, model, model yili, kasa tipi, vites tipi, renk, garanti durumu,

kilometre, yakit tipi, ara¢ kap1 sayisi ve fiyattir.

3.1.5. Uygulamanin Yontemi

Bu uygulamada dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari yontemlerini kullanarak;
weka paket programi {izerinde bir karsilagtirma yapilmistir. Bu karsilastirma sonucunda
cikan korelasyon degerleri, ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak yiizde hatalar ile

birlikte ikinci el arag fiyatlar1 degerlendirilmistir.

Gergeklestirdigimiz bu uygulama Weka paket programi tizerinde ¢alismakta olup;
uygulamada kullanilan bilgisayarin sistem 6zellikleri intel i7-6700HQ islemci 1TB 7200
rpm hard disk ve 16gb DDR4 ram’e sahiptir. Kullanilan program siiriimii Weka 3.7’dir.
Bu program Yeni Zelanda Wakaito Universitesi tarafindan gelistirilmis olup; java
platformu iizerinde ¢alismakta ve bedava olarak dagitima sunulmakta olan bir
programdir. Ayrica en yogun olarak kullanilan genel kullanima sunulmus veri
madenciligi uygulamalarindan biridir. Bu uygulama ilk gelistirilmeye baslandigi zaman
hedef; tarimsal uygulamalar iizerinde ¢aligmalar yiiriitmekti. Sonrasinda birgok alanda da
kullanilmigtir. Weka ismini Yeni Zelanda da yasayan ugamayan bir kus tlirtinden

almaktadir.

Weka paket programi arff (attribute-relation file format) adli dosya uzantisini
kullanmakla beraber; bunun haricinde baslicalari csv, xls, xIsx uzantili excel dosyalari, m
uzantili matlab dosyalar1 olmak iizere bir¢ok dosya uzantisi da kullanabilmektedir. Bir
arff dosyasinin goriiniimii sekil 25°teki gibidir. Program hakkinda daha ayrintili bilgi i¢in

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ adresine bakilabilir.
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@relation WekaExcel

Ly b

Battribute Marka numeric
Battribute Model numeric
fattribute Fiyat numeric

[ T 3 IS =9

Gattribute Model¥ili numeric

fattribute EasaTipl numeric
fattribute VitesTipi numeric
Battribute ERenk numeric
Battribute Garantli numeric
fattribute Eilometre numerilc
fattribute YakitTipi numeric

[T % T N e T S s

fattribute FapifSayi=si numeric

Edata
1,1,1700000,2003,1,1,1,1,155200,2,4
2,2,13250,1%95%¢6,2,1,2,1,155000,2,3
2,2,11500,195%5,2,1,3,1,238000,1,3
2,2,177530,2001,2,1,4,1,1e8000,1,3
2,2,11500,195%¢6,2,1,5,1,235400,2,3
2,2,11500,195%8,2,1,5,1,13%400,2,3
2,2,10000,195%8,2,1,5,1,147000,1,3
2,2,12250,15%5%,2,1,6,1,120000,2,3
2,2,14000,2000,2,1,2,1,152000,2,3
2,3,13850,195%6,2,1,7,1,154000,2,5
2,3,11000,195%8,2,1,5,1,265000,2,5
2,3,14000,15%5%¢,2,1,1,1,158000,1,5
2,3,12500,195%8,2,1,7,1,178000,2,5

(i T 3 Y =Y

[T e T I e T W s B '

[ T 3 IS =9

[ % T S T W T S T S O % T % T e O S S S P S S i i

fun)

Sekil 25. Arff Dosya Gorilintiimii

3.2.Verilerin Weka Programina Yiiklenmesi

Weka programini ¢aligtirdiktan sonra ve Explorer sekmesine girdikten sonra
“Preprocess” On hazirlik modiilii iizerinde “open file” segenegine basarak veriler
yiiklenir. Ayn1 panel kullanilarak verilerin bir 6n goriiniimiinii elde edilir. Bu panel
tizerinden gereksiz goriilen veriler filtrelenebilmekte ya da silinebilmektedir. Ayrica

degiskenlerin kiimiilatif istatistikleri de burada goriilebilmektedir (Bkz Sekil 26).
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Sekil 26. Kiimiilatif Gorsellestirmeler

Kaydet segenegine bastiktan sonra elde edilen arff dosyas1 Sekil 26°da goriildigii gibi

olmaktadir.

3.3.1kinci E1 Ara¢ Ahm icin Hurriyetoto.com Ornegi

Kullanilan 6rneklem uzayinda yer alan araglar; hurriyetoto.com adresinden alinmistir.
Bu veriler 14.12.2016 tarihinde alinmis olup; 25.08.2010 — 13.12.2016 tarihlerini
kapsamaktadir. Burada dikkat edilmesi gerek nokta; 14.12.2016 tarihinde alinan bu
verilere satilan araglar dahil olmamakla beraber sadece aktif bulunan ilanlar dahildir.

Orneklem uzay biiyiikliigii 31.098 adetten olusmaktadir.

A B c D E F G H 1 J K L M N
1 |Marka Model seri Fiyat  Model Vil KasaTipi  VitesTipi Renk Garanti llan Tarihi Kilometre YakitTipi  KapiSayisi
2 |Acura [ 3.2Type-s 1700000 2003 Sedan Manuel Bordo Hayr 20112016 199200 Benzin a
3 |Alfa Romeo 145 1Haz 13250 1996 Hatchback ~ Manuel Gri Hayr  30.08.2016 195000 Benzin 3
4 |Alfa Romeo 145 1.716V 11500 1995 Hatchback ~ Manuel Metalik gri Hayr  21.08.2016 233000 Benzin +LPG 3
5 |Alfa Romeo 145 1.67TS Sportivo 17750 2001 Hatchback ~ Manuel Lacivert Hayr  16.06.2016 163000 Benzin +1PG 3
6 |Alfa Romeo 145 1.716V 11500 1996 Hatchback ~ Manuel siyah Hayr  13.03.2016 235400 Benzin 3
7 |Alfa Romeo 145 1.4TS STD. 11500 1998 Hatchback  Manuel siyah Hayr  25.03.2015 139400 Benzin 3
8 |Alfa Romeo 145 1.4TS STD. 10000 1998 Hatchback  Manuel siyah Hayr 1122014 147000 Benzin +1PG 3
9 |Alfa Romeo 145 1.4TS STD. 12250 1999 Hatchback  Manuel Kirmiz Hayr  3.01.2014 120000 Benzin 3
10 |Alfa Romeo 145 1.6TSL 14000 2000 Hatchback ~ Manuel Gri Hayr  17.10.2016 192000 Benzin El
11 |Alfa Romeo 146 1.6L 13850 1996 Hatchback ~ Manuel Beyaz Hayr | 6112016 194000 Benzin 5

Sekil 27. Orneklem Uzayimin Goriiniimii

Oncelikle veri iizerinde temizleme yapmak gerekmektedir. Ornek olarak Sekil 27°de
ticiincii satirda yer alan “1.Haz” “1.6” olmakla beraber; excel programinin nokta ayracini
otomatik metin diizenlemede tarih olarak gormektedir. Bu islemi ger¢eklestirebilmek i¢in
excel programinda ilgili satirn tiklayip; giris meniisii lizerinde yer alan hiicre
bi¢imlendirme meniisiinden hiicre bi¢imini metin olarak gdsterdikten sonra gereken

degerin hiicreye tekrar yazilmasi gerekir.
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[I3K13

Bilinmeyen degerler igin yer alan “-“ degerlerinin ise yok edilmesi tercih edilmistir.
Veri temizleme islemlerini gerceklestirdikten sonra orneklem uzayinin; 30.570 adete
diistiigii gozlemlenmistir. Son durumda 6rneklemin yetmis adet marka, alt1 yiiz on alt1
adet model, dort bin sekiz yiiz elli model serisi, on {i¢ kasa tipi, iki vites tipi, otuz yedi
renk, iki garanti durumu ve bes yakit tipi icerdigi gézlenmistir. Fakat model seri sayisinin
cok fazla olmasit nedeniyle; hesaplama performansint etkilememek ve siirecin
hizlandirilmasimi  saglamak agisindan model serisine bakilmaksizin fiyatlarin

hesaplanmasinin ¢esitli fiyatlandirma hesaplamalar1 agisindan daha iyi olabilecegi

kanaati ile model serisi hanesi silinmistir.

Yapilan bu islemler sonucunda; bir sonraki asama olan verinin sayisallastirilmasi
asamasina gecilmistir. Ciinkii gerek yapay sinir aglari gerekse regresyon modelleri sayisal
veriler lizerinde calisabilmektedir. Bu agamada sirasiyla; markalar, modeller, ara¢ kasa
tipleri, vites tipleri, ara¢ renkleri, aragta garanti olup olmama durumu ve araglarda

kullanilan yakat tipleri sayisallastirilmistir.

A B C
1 |Acura 1
2 |Alfa_Romeo 2
3 |Aro 3
4 |(Audi 4
5 ([BMC a
6 |BMW ]
7 |Bentley 7
8 |Buick 8
9 |Cadillac 9
10 |Chery 10
11 |Chevrolet 11
12 |Chrysler 12
13 |Citroen 13
14 [DFM 14
15 |Dacia 15

Sekil 28. Markalarin Sayisallastirilmasi

Sekil 28’de markalarin sayisallagtirllmast  goriilmektedir. Markalar birden
baslatilarak, yetmise kadar sayisallastirilmistir. Bu sekilde uygulamada kullanilan diger

degiskenler de teker teker sayisallastirilmistir. Ayrica vites tipi degiskeninde markalarin
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kendi patentlerini tagiyan farkli isimlerle adlandirilan otomatik viteslerine verdikleri 6zel

isimler (triptonik, cvt, ...vb) otomatik baslig altinda toplanarak birliktelik saglanmustir.

3.4.1kinci El Piyasasinda Satisa Sunulan Araclarin Istatistiki Verileri

Satilan ikinci el araglarin marka olarak dagilimlari; %13.3 Renault, %10.2 Fiat, %8.6
Volkswagen, %6.9 Opel, %6.6 Hyundai, %6.2 Ford, %6.2 Tofas, %5.3 Peugeot, %4
BMW, %3.4 Honda, %3.3 Mercedes, %3.2 Citroen, %2.9 Toyota, %2.8 Chevrolet, %2.3
Nissan, %2 Geely, %1.8 Skoda, %1.5 Seat ve %]1.2 diger markalardir. Ayrica %]1.5 ten
kiiclik olan diger markalar da dahil edildiginde diger markalarin yiizde cinsinden orani

on ikilere varmaktadir. (Bkz: Sekil 29)

Marka Istatistikleri

Diger

1.2% BM‘;"_}'
Yolkswaagen 4%
3 6% Chevrolet
Toyota 28%

g Citraen

Hyundai
5.6%

Mercedes

2 207
3.3%

Missan

S 208
Sl

Sekil 29. Marka Istatistikleri

Ikinci el piyasasinda en ¢ok yer alan ilk yirmi ara¢ modeli ise Sekil 29°daki gibidir.

Tablo 5. En ¢ok satista bulunan ikini el arag modelleri
Sira | Marka Model | Adet | Sira | Marka | Model | Adet

1 Opel Astra 1366 | 11 | BMW | 3 Serisi | 585
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2 Renault Megane | 1072 | 12 | Tofas Dogan | 554
3 Renault Clio 962 |13 | Renault | Symbol | 476
4 Tofas Sahin 939 |14 | Fiat Fiorino | 427
5 Volkswagen | Polo 846 |15 |BMW | 5Serisi | 350
6 Ford Fiesta |839 |16 | Tofas Kartal 342
7 Fiat Linea |822 |17 | Hyundai | Accent | 337
8 Honda Civic 769 |18 | Opel Vectra | 332
9 Volkswagen | Golf 700 (19 | Ford Tourneo | 329
10 | Volkswagen | Jetta 604 | 20 | Peugeot | 206 323
Toplam: 12974

Tablo 5°te de goriilecegi iizere ilk yirmi aracin veri tabaninda yer alan tiim araglara

oranit %42 civarindadir.

Arag renklerinin %30,3’1i beyaz, %20,4’1 gri, %16,5°1 siyah, %7,8’1 kirmizi, %6,3’1
mavi, %2,4’1 glimiis, %2,4 1 metalik gri, %1,9’u yesil, %1,8’1 bej, %1,2’s1 bordo, %0,8’1
lacivert rengindedir. Beyaz ve beyaza yakin olan gri, metalik gri renklerinin piyasanin
%50 sinden fazlasma hakim oldugu gériilmektedir. Ozellikle beyaz tonlarinin aragta yer

alan cizikleri gostermemesine yonelik olan genel kaninin bu konu iizerinde etkili oldugu

distintilmektedir. (Bkz: Sekil 30)
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Sekil 30. Renk Istatistikleri

Internet sitesinde ilan edilen ikinci el araglarn model yillarma gére dagilimi Sekil
31°deki gibidir. Ozellikle 2011 — 2012 yillarinda en iist diizeye ulasan ilan sayisi

sonrasinda diigmeye baslamistir.
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Yillara Gére Dadilim Grafigi

Sekil 31. Yillara gore dagilim grafigi

70



3.5.Smiflandirma isleminin Gerceklestirilmesi

Veriyi yerlestirip gerekiyorsa temizleme islemini gergeklestirdikten sonra;
siniflandiric1 (classifier) se¢imi meniisiinden kullanilmak istenen algoritma segilir.
Algoritma se¢iminden sonra bu 6rneklem uzayinin ¢alisma veri seti olarak kullanilmasi
icin “use training set” se¢imi uygulanarak ve bulunmasi istenen degisken fiyat secilerek

start tusuna basilir. Bu sekilde siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

3.6.Dogrusal Regresyon Uygulamasinin Gergeklestirilmesi
Siiflandirict se¢imi iizerinde yer alan fonksiyonlar sekmesi igerisinde bulunan

“LinearRegression” algoritmasi secildikten sonra isleme baslanir.

Gergeklestirilen bu islemin ilk kismu Sekil 32’deki gibidir. Bu kisimda modelin
calisma verileri gosterilmektedir. Ik olarak calisma semasinda ydntemin kullanildig
algoritma gosterilmektedir. Goriildiigii lizere weka programinda smiflandirict
sekmesindeki fonksiyonlarin altinda yer alan linearregression algoritmasinin kullanildig
ortaya konulmustur. Ikinci olarak iligki olarak hangi dosyay1 kullandigi, {iciincii olarak
orneklem sayisi, dordiincii olarak degisken sayisi ve son olarak test modunun nasil
islendigi gosterilmistir.

=== Bun information =—=

Scheme: weka.classifiers.functicns.LinearRegression -5 0 -B 1.0E-8 -num-decimzl-places 4

Relation: WekaExcel

Instances: 30570

Attributes: 11

Marka
Model
Fiyat
ModelY¥ili
KazaTipi
VitesTipi
Renk
Garanti
Kilometre
YakitTipi
KapiSavisi
Test mode: evaluate on training data

Sekil 32. Dogrusal Regresyon Birinci Kisim

Ikinci kisimda ise smiflandiricinin modeli gdsterilmis olup; degiskenlerin fiyat
tizerindeki agirliklandirmalar1 gosterilmektedir. Bir aracin fiyati hesaplaniyorsa Sekil
33’te gosterildigi gibi degiskenler agirliklar: ile ¢arpildiktan sonra toplanarak yaklasik
fiyat hesaplamasi yapilabilir. En sonda ise modelin ne kadar siirede olusturuldugu

gosterilmektedir.
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=== (lagsifier model (full training set) ===

Linear Begression Model

Fiyat =
2051.7748 * Marka +
-252.5435 * Mpdel +
1196.3787 * Model¥ili +
23263.5725 * VitesTipi +
11410.0762 * Garanti +
2651.3356 * YakitTipi +
-4254,0971 * Kapidayisi +

-2386451.7384

Time taken to build model: 0.23 seconds

Sekil 33. Smiflandirict Modeli

Sekil 34’te ise c¢aligma seti {lizerindeki gelistirmenin ne kadar siire aldigi

gosterilmektedir.

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.0& seconds

Sekil 34. Calisma seti lizerinde gelistirme

Sekil 35°te ise sonug kismi yer almaktadir. Bu kisimda; ise dogruluk degerleri ve
standart sapmalar gosterilmektedir. Onemli olan kisim korelasyon katsayisidir. Bu da

0.0981 degeri olarak bulunmustur.

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.0981
Mean absolute error 175964.7609
Root mean sgquared error 178544.0%98
Belatiwve absclute error T3.B808 %
Root relative sgquared error 99.5178 %
Total Numbker of Instances 30570

Sekil 35. Sonug Kismi

3.7.Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin Gergeklestirilmesi
Yapay sinir ag1 uygulamasit da dogrusal regresyon gibi programsal acidan ayni
stireclerden gegmekle beraber; ekstra olarak yapay sinir agmin gorsellestirilmesi de

miimkiindiir. Siniflandiricinin se¢im alaninda uygulama yonteminin iizerine tiklayarak
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grafik ara yiizliniin degerini true olarak degistirilmesi gerekmektedir. Bu degisiklik
sonucunda algoritmanin calistirilmasi ile birlikte sekil 36’daki gibi bir yapay sinir ag1
haritas1 ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 36’da goriildiigi tizere bu yapi girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir. Eger istenirse yine algoritma isminin iizerine
tiklayarak gizli katmanin daha fazla katmanlara ayrilmasi saglanabilir. Bu islem
sonucunda algoritmanin tamamlanacagi siire ve gereken bilgisayar donanimi giderek

artacaktir.

|| Neural Network - O *

KasaTipi b“

1" “ ﬂrO*

VltesTlpl 4" \
I k
3;:;'3 - L Fiyat

Renk .i" “;‘:‘<
Garantip '.‘ )‘ X \:

TIK &033\"
Kilometre W" ‘ \
YakltTlDl 'A

KapiSayisi

W

Controls
Epoch 0

Mum Of Epochs | 500
Error per Epoch =0 Momentum = |0.2

Accept

Learning Rate = |0.3

Sekil 36. Yapay Sinir Aginin Gorsellestirilmesi

Sekil 36’daki islemi gerceklestirmek icin start tusuna basip algoritmanin islenmesini
bekledikten sonra accept tusuna basmak gerekmektedir. Bu islem sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ile yiirtitiilmekte ve agirliklandirilmis degerlerin test edilmesi ile birlikte bes

ayrt islem olarak gerceklestirilmektedir. Sigmoid fonksiyonu yapay néronlar igin

kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon; 1+1e—x

seklindedir.
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== Classifier model (full training set) =—

Linear Node 0

Inputs Weights
Threshold -0.9988739029933433
Hode 1 -0.26275650103757253
Hode 2 -0.07426411462442568
Hode 3 0.29861770708861396
Hode 4 0.2758250631532934
Hode 5 -0.22917751951554471
Sigmoid Nede 1
Inputs Weights
Threshold -1.06803444076277193
Attrib Marka -0.36184672797340267
Attrib Model 0.111515031123561197
Attrib ModelYili -0.6140544087650348
Attrib KasaTipi 0.3149680735957536
Attrib VitesTipi 0.6010849216703539
Attribk Renk 0.5134790606255698
Attrib Garanti 0.3214870459942336
Attrib Kilometre 1.0253698358248038
Attrib YakitTipi 0.26140192860403394
Attrib KapiSayisi 0.2634401962437779
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold -1.0504568242245456
Attrib Marka -0.2745206906523782
Attrib Model -0.04615961105295603
Attrib ModelYili -0.6302155089496425
Attrib KasaTipi 0.805884425618834
Attrib VicesTipi 0.46271358901769777
Attrib Renk 0.5522562052769263
Attrib Garanti 0.27618434429475647
Attrib Kilometre 1.0472381744218258
Attribk YakitTipi 0.37985078877202966
Attrib KapiSayisi 0.036876563877122896
Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Thresheld -1.1487214891126207
Attrib Marka 0.1549341916626605
Attrib Model -0.44834453656246876
Attrib ModelYili 0.078335800148576246
Attrib HasaTipi 0.4142382175091831
Attrib VitesTipi 0.5842831535921709
Attribk Renk 0.4159924306923524
Attrib Garanti 0.2356685579135922
Attrib Kilometre 1.1054102448020437
Attrib YakitTipi 0.4931246990943562
Attrib KapiSayisi 0.03328000481022873

Yapay sinir agi (multilayer perceptron) algoritmasi ileri beslemeli bir ag olarak
calismaktadir. Elle miidahalede bulunulmadigi miiddetge girdi katmani, gizli katman ve
ciktt katmani olmak {lizere {i¢ katmandan olusmaktadir. Bu aglar dogrusal olarak
modellenemeyen problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Elle miidahale ile ekstra
gizli katmanlar eklenebilir. Sekil 37°de yapay sinir agindan elde edilmis olan sigmoid
diigtimleri goriilmektedir. En son deger dogrulugu en yiiksek olan deger olmakla birlikte

dogrusal regresyondaki gibi degiskenlerin bu degerlerle carpilip toplanmasi sonucunda

Sigmoid NHode 4

Inputs Weights
Threshold -1.0125937876472606
Attrib Marka -0.10984388441252935
Attrib Model -0.24536203172952145
Attrib Model¥ili -0.9065990115799158
Attrib KasaTipi 0.7058142640726925
Attrib VitesTipi 0.34586223198203737
Attrib Renk 0.708723335502938
Attrib Garanti 0.40198576067358743
Attrib Kilometre 1.0161698367738448
Attrib YakitTipi 0.14874966625817018
Attrib KapiSayisi -0.1542416116831001
Sigmoid Hode 5
Inputs Weights
Threshold -1.0163889979481¢8
Attrib Marka -0.32084827272474814
Attrib Model -0.05148157920117656
Attrib Model¥ili -0.5269379655067352
Attrib KasaTipi 0.74534064969815863
Attrib VitesTipi 0.382228299764456646
Attrib Renk 0.54590628464135034
Attrib Garanti 0.2467898581291054
Attrib Kilometre 1.0397391577003308
Attrib YakitTipi 0.607944359895722
Attrib KapiSayisi -0.1478420825408494¢8
Class
Input
Hode 0

Sekil 37. Smiflandirict Model

istenilen fiyat degeri bulunur.
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=== S'l_]_‘[[‘[]:['ha]‘:"EIr ===

Correlation coefficient 0.111
Mean absclute error 187559.8411
Root mean squared error 178436.013
Relatiwve absoclute error 68.9255 %
Boot relative sguared error 99.4574 %
Total Numbker of Instances 30570

Sekil 38. Sonug kismi1

Sonug olarak Sekil 38’de yapay sinir ag1 istatistikleri goriilmektedir. Korelasyonun
diisiik olmasi, elde edilen tahmin degerleri ile gergek degerler arasinda dogrusal bir
iliskinin olmadigin1 gostermektedir. Tiim marka ve modellere ait araclarin bir arada
bulunmasi1 ve ozellikle yiiksek fiyatli araclarin aykiri bir deger gibi diger araglarin
fiyatlarinin iizerinde kayda deger etkiye sahip olmasindandir. Bu aykir1 degerler nedeni
ile korelasyon katsayisi diisiik ¢ikmaktadir. Bu nedenle; korelasyon katsayisinin
yiikseltilebilmesi ve daha tutarli sonuglar elde edilebilmesi i¢in her marka ve model araci

kendi igerisinde gruplandirip inceleyecegiz.

3.8.Elde Edilen Verilerin Modeller Uzerine islenmesi

Elde edilen verilerin modeller iizerine islenebilmesi igin; veri igerisinde homojen
gruplar olusturuldu. Ciinkii veriler toplu halde islendiginde saglikli bir degerlendirme ve
kabul edilebilir bir korelasyon katsayisi elde edilememekteydi. Bu homojen gruplari
olusturabilmek igin veriyi arag modellerini temel alarak siniflandirma tercih edilmistir.
Ciinkii arag fiyatlarini etkileyen en temel faktorler aracin markasi1 ve modelidir. Arag
fiyatlar1 iizerinde dogrudan etkisi olan marka degerinin yani sira kendi icerisinde siniflara
(segmentlere) ayrilan modellerin deger farkliliklari da ©nem tasgimaktadir. Bu
sebeptennveri seti arag modellerine gore pargalanmis ve kendi i¢lerinde degerlendirmeye

alinmistir.

Bu degerlendirme i¢in veri seti yetmis marka ve alt1 yiiz on alt1 modele sahip oldugu

i¢in alt1 yliz on alt1 pargaya ayrilmistir.

Bu ¢alismada oncelikli olarak ikinci el arag¢ piyasasinda yer alan ve en ¢ok satilan
yirmi model aracin, dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari yontemleri ile fiyatlar
tahmin edilmis ve bu yontemlerin performanslari karsilastirilarak en diisiik hata miktar

ile tahminleri veren yontem tespit edilmistir.
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Tablo 5’te goriildiigii lizere ikinci el arag¢ piyasasinda yer alan araglardan en yiiksek
ilan miktarina sahip olan araglar; Opel Astra, Renault Megane, Renault Clio, Tofas Sahin,
Volkswagen Polo, Ford Fiesta, Fiat Linea, Honda Civic, Volkswagen Golf, Volkswagen
Jetta, BMW 3 Serisi, Tofas Dogan, Renault Symbol, Fiat Fiorino, BMW 5 Serisi, Tofas
Kartal, Hyundai Accent, Opel Vectra, Ford Tourneo ve Peugeot 206 olarak gegmektedir.

Sirayla bu araglarin fiyatlart Weka tizerinde analiz edilerek hem dogrusal regresyon
ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile elde edilen tahminlerin performanslarinin
karsilastirilmasi; hem de 6rneklem hacminin yapilan tahminlerin basarisi tizerindeki

etkisinin goriilmesi hedeflenmektedir.

Tablo 6. Korelasyon Performanslarinin Karsilastirilmasi

Orijinal Veri Seti Temizlenmis Veri Seti
Si
ra | Marka Model Orneklem Adedi | DR Korelasyon YSA Korelasyon Orneklem Adedi | DR Korelasyon YSA Korelasyon
1 | Opel Astra 1366 0.9044 0.9372 1360 0.9043 0.9401
2 | Renault | Megane | 1072 0.9027 0.9419 1058 0.9077 0.9471
3 | Renault | Clio 962 0.8881 0.9292 947 0.8938 0.9316
4 | Tofag Sahin 939 0.3658 0.3539 891 0.6267 0.6305
Volksw
5 | agen Polo 846 0.9391 0.9562 836 0.9393 0.956
6 | Ford Fiesta 839 0.8876 0.9091 835 0.8992 0.9178
7 | Fiat Linea 822 0.7535 0.8022 813 0.8224 0.8363
8 | Honda Civic 769 0.8871 0.8986 754 0.9505 0.9711
Volksw
9 | agen Golf 700 0.9264 0.9696 689 0.9267 0.9692
Volksw
10 | agen Jetta 604 0.8255 0.8604 595 0.8502 0.8912
11 | BMW 3 Serisi | 585 0.9089 0.9613 572 0.9114 0.9508
12 | Tofas Dogan 554 0.0961 0.0955 517 0.7902 0.8062
13 | Renault | Symbol | 476 0.8459 0.9036 474 0.8512 0.9111
14 | Fiat Fiorino | 427 0.1798 0.3218 409 0.8087 0.8363
15 | BMW 5 Serisi | 350 0.8597 0.9028 331 0.911 0.9755
16 | Tofas Kartal 342 0 0.0615 302 0.7761 0.8009
Hyunda
17 | i Accent 337 0.6759 0.8268 326 0.6964 0.8474
18 | Opel Vectra 332 0.8888 0.9108 325 0.9199 0.9351
19 | Ford Tourneo | 329 0.9106 0.9329 325 0.9115 0.9338
Peugeo
20 |t 206 323 0.5611 0.6949 322 0.6023 0.6999

Oncelikle veri iizerindeki aykir1 degerlerin gdzle kontrolii yapilmis ve bu degerler
silinmistir. Bu islem sonucunda Tablo 6’da goriildiigii izere genel olarak performans

iyilestirmeleri saglanmistir. Bundan sonraki analizler temizlenmis veri seti lizerinde
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gerceklestirilmistir. Cilinkli aykiri degerler tahminlerin sapmali olarak elde edilmesine
neden oldugundan; Tablo 6’da on altinct satirda yer alan Tofas markasina ait Kartal
modelli araclarda dogruluk sifira inecek ve dogru analiz gergeklestirilemeyecektir. Ayrica
yapilan diger analizlerde aykir1 degerler fiyat tahminlendirmesini olumsuz etkileyecek ve

kimi araglarda stirekli ayni fiyat1 verecek dongiiler olusturacaktir.

Tablo 7. Ortalama Mutlak Hata ve Mutlak Hata Yiizdelerinin Karsilastirilmasi

Ortalama
Ortalama | Ortalama | Mutlak
Ortalama | Mutlak Mutlak Yiizde
Mutlak Yiizde Hata Hata
} Hata DR | Hata Dr YSA YSA
Marka Model | Omek Adedi | (MAE) | (MAPE) | (MAE) | (MAPE)
Opel Astra 1366 4456 0.121 3729 0.100
Renault Megane | 1072 3709 0.125 3116 0.112
Renault Clio 962 3626 0.171 2906 0.141
Tofas Sahin 939 1539 0.194 1529 0.186
Volkswagen | Polo 846 3268 0.108 3133 0.113
Ford Fiesta 839 3142 0.101 3606 0.118
Fiat Linea 822 2590 0.110 3377 0.140
Honda Civic 769 3977 0.118 3395 0.105
Volkswagen | Golf 700 5769 0.150 4257 0.098
Volkswagen | Jetta 604 5139 0.100 7745 0.155
BMW 3 Serisi | 585 12246 0.282 11037 0.260
Tofas Dogan | 554 1373 0.156 1328 0.149
Renault Symbol | 476 2560 0.096 2016 0.078
Fiat Fiorino | 427 2717 0.149 4278 0.184
BMW 5 Serisi | 350 20595 0.432 18820 0.364
Tofas Kartal 342 1398 0.165 1334 0.153
Hyundai Accent | 337 2737 0.147 2927 0.154
Opel Vectra | 332 2394 0.116 2356 0.118
Ford Tourneo | 329 3421 0.109 4352 0.155
Peugeot 206 323 2235 0.112 2241 0.104

Tablo 7’de dogrusal regresyon (DR) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemleri ile
elde edilen tahminler i¢in ortalama mutlak hata (mean absolute error) ve ortalama mutlak
yiizde hata (mean absolute percentage error) degerleri hesaplanarak gosterilmistir.
Goriildiigii lizere yapay sinir aglari i¢in hesaplanmis olan ortalama mutlak hata degerleri
ve ortalama mutlak ylizde hata degerleri genel olarak daha iyi sonug vermistir. Ele alinan
degerlerden 14 tanesi yapay sinir aginda daha iyi sonu¢ vermis; 6’sinda ise dogrusal

regresyon daha iyi sonug vermistir. Bu degerleri yorumlayacak olursak Opel marka Astra
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model aracin tahmin edilen fiyatlar ile ilan edilen fiyatlar arasinda dogrusal regresyon
yontemi i¢in ortalama 4456 TL ve %12 sapmakta iken bu degerler yapay sinir ag1 yontemi
icin 3729 TL ve %10’dur. Tablo 7°de en iyi sonug veren arag ise ortalama mutlak hata

acisindan Tofas Dogan iken; ortalama mutlak yiizde hata olarak Renault Symbol’diir.

Ortalama mutlak hata %Z}Ll |y — ¥;| formiiliinden; ortalama mutlak yiizde hata ise

100

Yi-y; - o
~ N |% | formiiliinden elde edilmistir.
l

Ornek say1s1 olarak en ¢cok drnege sahip olan ara¢ Opel Astra incelenirse; bu aracin
toplam 1366 adet ornege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 6 adet aykir1 deger tespit edilerek silinmis

ve Ornek sayisi 1360’°a diistirilmiistiir.
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Sekil 39. Opel Astra Tahmin Genel Goriiniimii

Fiyat tahminleri Sekil 39°da goriildiigii gibi olacaktir. Yine goriildiigi iizere bu
sekilde inceleme yapilabilmesi pek miimkiin olmadigindan ilk 20 6rnegi incelersek

kullanici tarafindan anlagilmasi daha kolay olacaktir.
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Sekil 40. Opel Astra Tahmin Daraltilmis Goriiniim
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Sekil 40°ta goriildiigi tizere d6rnekler ¢ogunlukla ilan edilen fiyatla paralel olarak

ilerlemis olmakla beraber; dordiincii drnekte bir sapma goriilmektedir. Ilan edilen fiyatlar

ile tahmin edilen fiyat farkliliklarina bakacak olursak;
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Kendisi

Sekil 41. Opel Astra Fiyat Farki Goriiniimii

18 20

Sekil 41°de daha iyi gbzlemleme yapabilmek amaciyla sifir noktasi aracin ilan

edildigi fiyat olarak baz alinmistir. Bu islem sonucunda ilan edilen fiyat ile tahmin edilen

deger arasindaki farkin (ya da tahminin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklagik

5000 TL oldugu goriilmektedir. Dort numarali 6rnekte fiyat farkinin ¢ok yiiksek oldugu

gorilmektedir.

Tablo 8. Opel Astra Yillara Gore Fiyat Tahmini

Opel Astra | Fiyat Arahig DR Tahmini Fiyat Arahig1 | YSA Fiyat Arahig
Model Yii | Min Max Min Max Min Max
1992 12700 12700 3691 3691 8694 8694
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1993 9000 14750 1601 8897 8732 10817
1994 12000 18500 1869 18895 9029 13159
1995 13500 15750 7972 19578 10970 15572
1996 14000 19700 7808 18750 11062 17629
1997 13000 21250 9586 20402 8922 17132
1998 13000 25000 14532 26711 14941 19489
1999 12350 30000 16317 23254 14997 20515
2000 17750 29750 10362 27123 13670 24913
2001 14750 35500 17182 31393 18125 26209
2002 21500 33750 21914 29367 20375 26287
2003 16900 28500 23777 29569 19356 28154
2004 19500 38750 23610 34928 24713 31486
2005 23500 36500 26539 37361 26697 33195
2006 20850 39500 29293 39271 27929 33941
2007 24500 42500 28317 40455 22735 35857
2008 22500 43777 32850 43216 30157 37620
2009 26750 45000 34995 46125 32966 40804
2010 23750 52250 38016 47225 35851 44607
2011 32000 61250 40296 51467 31973 49767
2012 34500 88000 42882 54912 40631 57147
2013 37750 67500 47011 57622 39540 59915
2014 41500 88000 48727 59593 47838 63820
2015 40900 78500 52632 60877 49853 73020
2016 56500 92000 56150 64418 53192 85089

Tablo 8’de ise Opel Astra marka araglarin ikinci el fiyatlarmin minimum ve
maksimum olmak {izere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1992 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 4456 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %12,1, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 3729 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10’dur. Ara¢ alim ve
satiminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 2010 model bir arag alacak olan kiginin
35851 TL ile 44607 TL arasinda satin alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat icin kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 2013 igin 39540 TL ile 59915 TL arasinda; 2016 i¢in 53192 TL
ile 85089 TL arasindadir.

Ikinci en cok satista bulunan ara¢ olan Renault Megane icin bu grafikleri

inceledigimizde bu aracin toplam 1072 drnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi
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olusturularak gzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 14 aykir1 deger tespit edilerek

silinmis ve 6rnek sayist 1058’e diistiriilmiistiir.
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Sekil 42. Renault Megane Tahmin Daraltilmig Goriinim

Bir sonraki ara¢ olan Renault Megane marka ve model araci inceleyecek olursak
Sekil 42°de goriildiigii tizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen fiyatlar arasinda ¢ok biiyiik

sapmalarin olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 43. Renault Megane Fiyat Farki Gortintimii

Sekil 43’te goriildigi tizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik yaklasik 10.000 TL
ye kadar ¢iktig1 goriilmektedir.

Tablo 9. Renault Megane Yillara Gore Fiyat Tahmini

Renault Megane | Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Aralig YSA Fiyat Arali1
Model Yili | Min Max Min Max Min Max
1998 8500 20000 9470 17436 13817 20260
1999 10750 24700 11326 20528 14713 21948

81



2000 14000 24750 13120 23626 18421 24036
2001 14000 28550 15915 28574 19820 26741
2002 14750 26000 16987 26523 22570 26074
2003 16750 29900 16872 29647 22570 29119
2004 19000 32750 17382 32390 25122 30304
2005 10000 34500 20729 32757 23486 30178
2006 21000 38000 22297 37924 27103 40736
2007 20750 41500 23978 37421 28096 35254
2008 22500 39000 28785 42501 24868 36020
2009 25100 45000 29939 41362 30349 41146
2010 26750 49000 35565 45161 34598 45910
2011 25000 79500 31387 50408 30132 59606
2012 31900 67500 39183 54730 39584 63641
2013 37900 65000 46063 53826 44667 59017
2014 47000 74900 49679 56735 45982 69370
2015 50000 82000 50339 58939 48700 73560
2016 75250 77500 59373 59632 71864 76394

Tablo 9°da ise Renault Megane marka ve model araglarin ikinci el fiyatlarinin
minimum ve maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1998 modelden
itibaren ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen
fiyatlar ve tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal
regresyon i¢in ortalama mutlak hata 3709 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %125,
yapay sinir agi i¢in ortalama mutlak hata 3116 TL ve ortalama mutlak yiizde hata
%11,2°dir. Arag¢ alim ve satiminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in
yapay sinir ag1 yontemini kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani 2002 model bir
arac alacak olan kisinin 22570TL ile 26074 Tl1 arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi
daha isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kér, bunun {izerindeki fiyat i¢in zarar
edecegi tahmin edilmektedir. Bu islem 2006 i¢in 27103 TL ile 40736 TL arasinda; 2010
i¢cin 34598 TL ile 45910 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Renault Clio marka ve model araci inceleyecek olursak bu
aracin toplam 962 oOrnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 15 aykirt deger tespit edilerek silinmis ve

ornek boyutu 947’ye diistiriilmiistiir. Bu iyilestirmeler sonucunda yapilan incelemede;
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Sekil 44. Renault Clio Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 44’de goriildiigii gibi yine birbirine oldukg¢a yakin sonuclar ortaya ¢ikmustir.

[lan edilen arac fiyatlari ile tahmin edilen fiyatlarin fark goriiniimiine bakacak olursak;
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Sekil 45. Renault Clio Fiyat Farki Gorilintiimii

Sekil 45°’te goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 15.000 TL ye kadar
ciktigr goriilmektedir.

Tablo 10. Renault Clio Yillara Gore Fiyat Tahmini

Renault Clio Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligi | YSA Fiyat Araligi
Model Yili | Min Max Min Max Min Max
1993 10000 10000 2205 2205 10697 10697
1996 12000 15800 8749 10189 10775 13396
1997 9900 16500 7169 16382 12548 18166
1998 10750 18750 9239 16862 13171 19435
1999 15000 22000 10022 22105 13424 21542
2000 12000 24250 12162 23042 15425 20954
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2001 13000 24750 8899 24322 16147 20959
2002 15800 24500 15784 25154 16352 23159
2003 14000 29750 14097 23412 15068 22775
2004 12000 30250 19201 27839 18179 23653
2005 16750 26500 19805 28201 19649 24577
2006 1000 29500 19990 31022 16692 27973
2007 15500 36000 12006 29074 18081 27992
2008 19500 32000 25272 33908 21868 31626
2009 20000 36500 27710 36366 25508 33152
2010 16000 39150 30015 39054 24057 35812
2011 21250 43500 31605 41876 26166 38770
2012 26250 53000 32698 41101 28948 42124
2013 10000 53750 35716 46958 34171 51992
2014 33000 54500 37110 47564 36515 53235
2015 3000 63000 38626 50236 37822 59674
2016 49750 65500 46468 51307 52804 64111

Tablo 10°da ise Renault Clio markali araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak iizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1993 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi gériilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 3626 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %17,1, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 2906 TL ve ortalama mutlak hata %14,1°dir. Arag alim ve satiminda
daha az sapma ve hata yiizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini kullanmak
daha isabetli sonug verecektir. Yani 1998 model bir arag alacak olan kisinin 13171 TL ile
19435 TL arasinda satin alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun
altindaki fiyat i¢in kar, bunun {izerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu
islem 2008 i¢in 21868 TL ile 31626 TL arasinda; 2011 i¢in 26166 TL ile 38770 TL

arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Tofas Sahin marka ve model araci inceleyecek olursak bu
aracin toplam 939 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin diginda kalan 48 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 891’e diisiiriilmiistiir.
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Sekil 46. Tofas Sahin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 46’°da goriildiigli lizere tahmin fiyati ile ilan fiyat1 arasinda ¢ogunlukla

diizensiz bir fark oldugu goézlenmektedir. Fiyat farki goriiniimiine bakacak olursak;

4000

2000

0 /\A Z\ /N /\ /\

1 2 3 4\5/ 7\3_‘_/10 1 12/ 13 \14 15/ 16 17 18 1 20
-2000
-4000

-6000

DR Tahmin Farki == YSA Tahmin Farki

Kendisi

Sekil 47. Tofas Sahin Fiyat Farki Gorlinlimii

Sekil 47°de goriildiigii tizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 4.000 TL ye ulastig1

gorilmektedir.

Tablo 11. Tofas Sahin Yillara Gore Fiyat Tahmini

Tofas Sahin Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Araligi | YSA Fiyat Aralig1

Model Yili | Min Max Min Max Min Max
1978 2750 2750 722 722 3133 3133
1979 2600 4800 2949 2972 3918 3939
1980 11750 11750 2989 2989 3503 3503
1983 2750 6500 3143 4747 3565 4379
1984 1750 4500 3195 5110 3933 4467
1985 4000 4500 3657 5461 2801 4027
1986 2700 8500 4187 5510 3498 5014
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1987 1500 8000 4575 6488 2380 5779
1988 3700 6850 5128 6730 4721 6052
1989 3000 12900 3409 7233 4003 6697
1990 2600 9950 5935 7851 4258 7508
1991 4500 30000 6411 8261 5833 8308
1992 3900 11250 6883 8642 6415 8575
1993 4500 20000 5533 9133 5188 9177
1994 4750 20000 5065 9532 4825 9624
1995 4999 16500 8109 9912 8159 9950
1996 7000 14750 8833 10213 8895 10246
1997 7200 15000 9279 10642 9567 10549
1998 7000 14750 9731 11190 9960 10772
1999 7000 15250 10581 11528 9621 11005
2000 7250 15500 10728 11960 10566 11167
2001 8000 19750 11135 12406 10921 11270
2002 10000 13500 11602 12674 11103 11335

Tablo 11°de ise Tofas Sahin marka araglarin ikinci el fiyatlarmimn minimum ve
maksimum olmak iizere yillara gére dagilimi gosterilmistir. 1992 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 1539 TL ve ortalama mutlak ytizde hata %19,4, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 1529 TL ve ortalama mutlak yilizde hata %18,6’dir. Ara¢ alim ve
satiminda daha az sapma ve hata ytlizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani 1988 model bir ara¢ alacak olan kiginin
4721 TL ile 6052 TL arasinda satin alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu isleme 1995 i¢in 8159 TL ile 9950 TL arasinda; 2000 i¢in 10566 TL ile
11167 TL arasindadir.

Bir sonraki arag olan Volkswagen Polo marka ve model araci inceleyecek olursak
bu aracin toplam adet 846 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 10 aykirt deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 836’ya diistiriilmiistir.
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Sekil 48. Volkswagen Polo Daraltilmis Goriiniim
Sekil 48’de goriildiigii tizere genel olarak fiyat ile tahmin degerleri birbiri ile

paralel ilerlemektedir. Fark goriiniimiine bakacak olursak;
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Sekil 49. Volkswagen Polo Fiyat Farki Gortintimii

Sekil 49°da goriildiigi tizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 10.000 TL ye kadar

ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 12. Volkswagen Polo Yillara Gore Fiyat Tahmini

Volkswagen Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Aralig1 | YSA Fiyat Aralig1
Polo

Model Y11 | Min Max Min Max Min Max
1989 19000 19000 1565 1565 14936 14936
1995 12500 14950 8238 11990 16877 17252
1996 8950 16500 9682 18190 12209 18704
1997 9250 21000 11617 21785 12380 23723
1998 9750 21500 11470 23767 15739 25707

87



1999 13500 22500 14642 25127 19064 23060
2000 14500 29500 15967 28458 19734 26950
2001 14200 27750 17191 28281 20808 26879
2002 19800 24500 20553 23595 23790 25210
2003 19500 26500 22446 24976 23876 25418
2004 21450 35300 20132 34132 24737 36317
2005 23000 35750 24189 35258 24308 33484
2006 22500 37500 25337 37777 27742 35663
2007 22500 33950 29682 37197 30345 35291
2008 25500 38500 29067 39232 31439 37063
2009 26000 43000 32942 42894 32856 40858
2010 26000 46500 33372 45552 33984 44514
2011 26750 53000 34267 46561 35319 49617
2012 14000 67000 37388 50049 35721 54874
2013 33500 57900 39870 51630 38918 56718
2014 37650 62000 42224 53154 42665 60073
2015 38500 65000 45707 55070 46230 63294
2016 42000 66900 47174 55544 49282 63714

Tablo 12’de ise Volkswagen Polo marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum
ve maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1989 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 3268 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10,8, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 3133 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %]11,3’tiir. Tablo 6’daki
korelasyon degerlerini de inceleyecek olursak; dogrusal regresyonun korelasyon degeri
0,9393 cikarken, yapay sinir aginin korelasyon degeri 0,956 ¢ikmistir. Bu degerleri de
g6z Oniine alarak yapay sinir aginin daha iyi sonug verdigi sdylenebilir. Ciinkii elde edilen
tahminlerin degiskenliginden ve arac fiyatlarinin deg§isim araliginin genis olmasindan
kaynakli olarak ortalama mutlak yiizde hatada sapma meydana gelebilir. Bu bilgiler
1s1¢inda 2000 model bir ara¢ alacak olan kisinin 19734 TL ile 26950 TL arasinda satin
alim islemi gergeklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun
tizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu islem 2005 i¢in 24308 TL ile
33484 TL arasinda; 2015 i¢in 46230 TL ile 63294 TL arasindadir.

Bir sonraki aracimiz Ford Fiesta’ya marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 839 adet drnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 3 adet aykir1 deger tespit edilerek silinmis

ve Ornek boyutu 836’ya diisiiriilmiistiir.
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Sekil 50. Ford Fiesta Daraltilmig Goriiniim

Sekil 50°de goriildiigii lizere ilan edilen fiyatlar ile tahmini degerler arasinda
paralellik goriilmektedir Tahmin degerleri genellikle ilan edilen fiyattan daha diisiiktiir.

Tahmin farkliliklarina bakacak olursak;
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Sekil 51. Ford Fiesta Fiyat Farki Gorlintimii

Sekil 51°de goriildiigi lizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklagik 12.000 TL ye kadar

eristigi goriilmektedir.

Tablo 13. Ford Fiesta Yillara Gore Fiyat Tahmini

Ford Fiesta | Fiyat Araligi DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Model Yili | Min Max Min Max Min Max
1992 9750 9750 6813 6813 9517 9517
1997 12750 26000 9489 10611 6902 10533
1998 10950 16750 9388 14355 7955 12190
1999 13500 15600 8438 14563 8730 11064
2000 12250 17500 10587 15668 9003 12654
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2001 15350 21500 10855 18998 10381 13182
2002 18750 18750 14960 14960 12445 12445
2003 19250 26000 16766 23001 15341 20657
2004 16250 27500 18166 26651 13858 21566
2005 13000 29000 18655 27657 13706 23343
2006 14470 35000 15455 30999 10395 28620
2007 15250 30000 13937 31451 8175 24730
2008 17000 32000 16934 32678 12243 29153
2009 25750 39750 28212 36587 22699 32340
2010 23750 41500 27838 38143 26176 35957
2011 23900 44900 31884 40104 24380 37916
2012 28250 49000 31967 42919 29756 42358
2013 28000 52400 34914 45491 32419 46916
2014 36700 53000 40914 46960 37029 50552
2015 20000 57500 42478 48560 36714 53045
2016 45000 60500 46749 48496 47120 56001

Tablo 13’te ise Ford Fiesta marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak iizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1992 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 3142 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10,8, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 3606 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %11,8’dir. Ara¢ alim
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in dogrusal regresyon
yontemini kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani 2004 model bir arag alacak olan
kisinin 18166 TL ile 26651 TL arasinda satin alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli
olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kér, bunun tizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 2006 i¢in 15455 TL ile 30999 TL arasinda; 2009 i¢in 28212 TL
ile 36587 TL arasindadir.

Bir sonraki arag olan Fiat Linea marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 822 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 9 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 813’¢ diistiriilmiistiir.
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Sekil 52. Fiat Linea Tahmin Daraltilmis Goriiniim

17 18 19 20

Sekil 52°de goriildiigli tlizere tahmin degerleri bazi bolgelerde ilan edilen

degerlerden ayrilmistir. Tahmin farkliliklarina bakacak olursak;
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Sekil 53. Fiat Linea Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 53°te goriildiigii gibi ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki

farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim aralig1 yaklasik 8.000 TL ye varmis olup;

genellikle yapay sinir ag1 tahminlerinin dogrusal regresyon tahminlerine gore daha

yiiksek degerler tahmin ettigi goriilmektedir.

Tablo 14. Fiat Linea Yillara Gore Fiyat Tahmini

Fiat Linea Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Model Yil1 | Min Max Min Max Min Max
2007 20250 28700 18458 32760 25304 39354
2008 20750 35000 18491 42402 23160 47351
2009 21000 34500 21469 41623 25362 45816
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2010 23500 41500 15091 41308 24071 46761
2011 15500 46000 21110 41489 25567 45524
2012 1200 46500 21425 42910 26131 48446
2013 24500 47300 24198 42237 27704 46395
2014 30750 58000 22659 59577 26101 63919
2015 35900 53500 21687 43082 25504 48512
2016 50000 50000 44251 44251 51017 51017

Tablo 14°te ise Fiat Linea marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tiizere yillara goére dagilimi gosterilmistir. 2007 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 2590 TL ve ortalama mutlak hata %11, yapay sinir ag1 i¢in ortalama
mutlak hata 3377 ve ortalama mutlak hata yiizde %14 tiir. Ara¢ alim ve satiminda daha
az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in dogrusal regresyon yontemini kullanmak
daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 2007 model bir arag¢ alacak olan kisinin 18458 TL
ile 32760 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun
altindaki fiyat i¢in kar, bunun iistiindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu
islem 2012 i¢in 21425 TL ile 42910 TL arasinda; 2013 i¢in 24198 TL ile 42237 TL

arasindadir.

Bir sonraki arag olan Honda Civic marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 769 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 15 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 754’¢ diistiriilmiistiir.
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Sekil 54. Honda Civic Tahmin Daraltilmis Goriiniim
92



Sekil 54°te goriildiigii lizere yapay sinir aglarinin tahmin performansi aracin ilan
edilen fiyatina gore ¢cogu yerde dogrusal regresyondan daha yakin degerler vermistir.

Tahmin farklarina bakacak olursak;

6000
4000
2000

o

JAN
4

18/19 0
5000 1\3/ 6 7 9 [10\11 A1 14\y/17 18/19
-4000

-6000
-8000
-10000
-12000

DR Tahmin Farki  ==——YSA Tahmin Farki Kendisi

Sekil 55. Honda Civic Fiyat Farki Gorliniimii

Sekil 55°te goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim aralig1 yaklagik 10.000 TL ye kadar

ulagmustir.

Tablo 15. Honda Civic Yillara Gore Fiyat Tahmini

Honda Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Civic

Model Yil1 | Min Max Min Max Min Max
1990 8500 19800 -1145 9216 10168 15084
1991 6500 12500 547 11912 13189 15573
1992 9250 14750 8070 9510 13537 16724
1993 9200 20500 5318 13099 13115 17111
1994 8500 17000 8839 16257 13219 17904
1995 11000 22000 10810 15375 14660 26141
1996 14300 19000 13181 19644 15906 19943
1997 15500 25000 12157 24369 17661 26883
1998 15000 28000 17338 26229 18683 29422
1999 15500 29250 18820 26738 20715 25932
2000 19100 28000 21878 31766 23497 29906
2001 20500 34750 23005 31301 26593 30267
2002 23000 45450 25282 33119 27419 40995
2003 23800 37750 27104 34646 30690 34636
2004 24500 41500 26609 36551 30905 36702
2005 25000 42700 32002 40626 35565 38268
2006 18750 43000 34194 43061 37786 41414
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2007 29300 49000 36176 46809 38138 43947
2008 32000 72000 36506 47822 41253 63468
2009 36000 54000 42971 51167 41518 47610
2010 33000 55500 46001 54326 46759 53855
2011 40000 63500 48995 56398 42393 54559
2012 42500 68000 51627 59830 48357 62020
2013 48000 67500 53880 62630 52859 71880
2014 57950 74000 58157 63965 60259 77948
2015 60499 79000 60913 66797 69029 73679
2016 72500 83900 64309 68735 74534 75643

Tablo 15°te ise Honda Civic marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1990 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon icin
ortalama mutlak hata 3977 TL ve ortalama mutlak ytizde hata %11,8, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 3395 ve ortalama mutlak yiizde hata %10,5’tir. Ara¢ alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu icin yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 2005 model bir arag i¢in, 35565 TL ile
38268 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun
altindaki fiyat i¢in kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu
islem 2008 icin 41253 TL ile 63468 TL arasinda; 2014 i¢in 60259 TL ile 77948 TL

arasindadir.

Bir sonraki arag olan VVolkswagen Golf marka ve model arac1 inceleyecek olursak;
bu aracin toplam 700 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 11 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 689’a diistirtilmiistiir.
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Sekil 56. Volkswagen Golf Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 56’da goriildiigii lizere yapay sinir aglarinin vermis oldugu tahmin degerleri
ilan edilen aracin fiyatina ¢ogu yerde paralel olarak ilerlerken; dogrusal regresyon
tahmininde gozle goriiliir sapmalara rastlanmistir. Tahmin farkliliklarina bakacak

olursak;
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Sekil 57. Volkswagen Golf Fiyat Farki Goriiniimii

Sekil 57°de ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki farkin (ya da tahmin
sapma miktarinin) degisim araligr yaklagik 20.000 TL ye kadar varmaktadir. Bu deger
yapay sinir ag1 uygulamasinda ise 10.000 TL ye varmaktadir.

Tablo 16. Volkswagen Golf Yillara Gore Fiyat Tahmini

Volkswagen Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Aralig1 | YSA Fiyat Aralig
Golf
Model Yili | Min Max Min | Max Min Max
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1979 7500 7500 -1486 -1486 4200 4200

1980 6000 6000 -11636 -11636 975 975

1981 6200 6200 -31295 -31295 1252 1252

1986 14500 14500 1063 1063 9671 9671

1987 12500 12500 3082 3082 11077 11077
1988 12500 15000 2341 11748 7207 7322

1991 14000 20000 14232 18171 10551 13325
1992 11700 16500 -1941 13605 11009 12790
1993 13000 13000 9269 9269 11596 11596
1994 13500 17500 1295 25544 11881 16512
1995 13000 13000 14811 14811 11554 11554
1996 15300 15300 11406 11406 18297 18297
1997 16500 29500 15285 19581 16307 20672
1998 17000 24000 10353 26709 15808 21155
1999 19250 29000 10398 36439 13100 25462
2000 19750 27500 15529 31361 19340 23614
2001 22000 31800 17502 30448 18380 25437
2002 23500 25700 27100 28938 23834 25002
2003 22750 31750 22737 37254 25272 28172
2004 26000 36750 26882 41993 26009 31219
2005 24750 41500 26340 44005 26821 34340
2006 26500 41000 29558 45802 29179 37782
2007 26000 43250 33327 50965 33381 42992
2008 32500 51000 34475 58419 36639 45576
2009 38500 54000 44139 55730 40810 47609
2010 34000 56000 43573 60086 43421 55633
2011 34750 63750 41701 69236 46037 70620
2012 42500 77500 44952 70657 48696 75468
2013 51500 88888 55177 73938 58559 92502
2014 55250 91500 57688 75689 62687 88722
2015 54000 94500 59717 77318 66918 95193
2016 72000 96500 68338 79217 73468 99024

ve maksimum olmak tizere yillara gére dagilimi gosterilmistir. 1979 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 5769 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %15, yapay sinir agi igin
ortalama mutlak hata 4257 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %9,8'dir. Arag alim ve
satiminda daha az sapma ve hata ytlizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 1998 model bir ara¢ alacak olan kisinin

15808 TL ile 21155 TL arasinda satin alim islemi ger¢eklestirmesi daha isabetli olacaktir.
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Tablo 16°da ise Volkswagen Golf marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum




Bunun altindaki fiyat icin kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 2007 i¢in 33381 TL ile 42992 TL arasinda; 2016 igin 73468 TL
ile 99024 TL arasindadir.

Bir sonraki arag olan VVolkswagen Jetta marka ve model araci inceleyecek olursak
bu aracin toplam 604 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 9 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 595°¢ diistiriilmiistiir.
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Sekil 58. Volkswagen Jetta Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 58’de goriildiigii lizere tahmin degerleri ilan edilen fiyatlar ile gozle goriiliir

farkliliklar tasimaktadir. Bu farkliliklara bakacak olursak;
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Sekil 59. Volkswagen Jetta Fiyat Farki Goriiniimii
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Sekil 59°da goriildiigii iizere genel olarak yapay sinir aglar1 tahmin verileri
dogrusal regresyona gore daha yiiksek sonuglar vermis ve ilan edilen fiyat ile tahmin
edilen deger arasindaki farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin

yaklasik 15.000 TL ye kadar eristigi goriilmektedir.

Tablo 17. Vokswagen Jetta Yillara Gore Fiyat Tahmini

Volkswagen Fiyat Araligi DR Tahmini Fiyat Araligi1 | YSA Fiyat Araligi
Jetta

Model Y1l Min Max Min Max Min Max
1985 9500 9500 -18473 -18473 14238 14238
2006 23500 43250 7642 41314 34988 47332
2007 31500 48000 25817 45513 40571 49035
2008 26500 60400 32299 48952 37017 52379
2009 34000 52500 37797 50565 43720 53198
2010 37500 58500 36231 60009 46237 67018
2011 41000 71000 47124 70494 52300 79125
2012 40000 155000 52309 67662 57442 77451
2013 50000 86500 53015 71374 57522 82020
2014 51750 85750 60498 75759 67128 85936
2015 57250 94500 65110 100816 73131 88215
2016 66750 77250 69054 79359 79744 84165

Tablo 17°de ise Volkswagen Jetta marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum
ve maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1985 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 5139 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 7745 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %15,5'dir. Ara¢ alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu icin dogrusal regresyon
yontemini kullanmak daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 2006 model bir arac alacak
olan kisinin 7642 TL ile 41314 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha
isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kér, bunun tizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi
tahmin edilmektedir. Bu islem 2009 i¢in 37797 TL ile 50565 TL arasinda; 2012 i¢in
52309 TL ile 67662 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan BMW 3 Serisi marka ve model araci inceleyecek olursak bu
aracin toplam 585 adet drnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin diginda kalan 13 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 872’ye diisiirtilmiistiir.
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Sekil 60. BMW 3 Serisi Tahmin Daraltilmig Goriiniim

Sekil 60’ta goriildiigli iizere tahmin degerleri genel olarak ilan edilen arag
fiyatlarina paralel olarak ilerlemekte ve bazi bolgelerde sapmalara rastlanmaktadir.

Tahmin degerleri ile ilan edilen fiyatlar arasindaki farklara bakacak olursak;
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Sekil 61. BMW 3 Serisi Fiyat Farki Gortiniimii

Sekil 61°de goriildiigii gibi tahmin degerleri ¢cogunlukla ilan edilen degerden
yiiksek ¢cikmakla birlikte; ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki farkin (ya da
tahmin sapma miktarinin) degisim araligi yaklasik 30.000 TL nin {izerine ¢ikmuistir.

Tablo 18. BMW 3 Serisi Yillara Gore Fiyat Tahmini

BMW 3 Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Serisi

Model Min Max Min Max Min Max
Yili

1980 4000 12000 -7417 9539 23084 23665
1982 11500 11500 25478 25478 22191 22191
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1983 16500 16500 1614 1614 22778 22778
1984 17000 19500 -19190 -22730 23657 41008
1986 16400 16400 -2819 -2819 23813 23813
1987 12500 12500 -29424 -29424 67008 67008
1988 9800 10000 -6757 -2211 23846 23858
1989 10000 11450 -4729 5179 20699 23366
1990 8200 21750 -10566 23474 20624 29188
1991 16250 24000 -3661 7769 22270 31978
1992 16500 24000 3169 34079 19817 29775
1993 15000 32000 -3689 22527 23287 30958
1994 15500 43000 1051 40458 22535 56612
1995 17000 36250 1959 35112 22603 46228
1996 15500 35000 7746 43790 22724 37440
1997 18250 34500 13607 42550 24933 40782
1998 20000 45000 22543 57426 29994 47179
1999 24000 47750 29724 50375 31422 53788
2000 28000 80000 25518 77073 28357 70419
2001 30000 140000 24110 78174 30693 61978
2002 23500 67000 30847 75428 30425 63813
2003 23000 72000 40693 63191 42427 57883
2004 23000 55000 37844 67364 43677 60486
2005 29500 57500 33670 76613 39568 65842
2006 42500 73000 39510 80975 45766 69723
2007 52500 97500 59158 88883 58974 82834
2008 20500 120000 39088 95997 50119 111474
2009 37000 120000 67166 102273 66830 129076
2010 59755 127500 72953 116304 72789 133008
2011 69500 125000 82930 111859 83583 135214
2012 59000 160000 92899 120546 98447 146552
2013 10000 162000 97082 127208 111379 158474
2014 102500 190000 103300 130822 119371 166264
2015 124750 161000 101568 126430 135929 150098

maksimum olmak iizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1980 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 12246 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %28,2, yapay sinir agi
icin ortalama mutlak hata 11037 TL ve ortalama mutlak ylizde hata %26'dir. Ara¢ alim
ve satiminda daha az sapma ve hata yiizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 1989 model bir ara¢ alacak olan kisinin

20699 TL ile 23366 TL arasinda satin alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir.
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Tablo 18’de ise BMW 3 Serisi marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve




Bunun altindaki fiyat icin kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 1996 i¢in 22724 TL ile 37440 TL arasinda; 2013 i¢in 111379 TL
ile 158474 TL arasindadir.

Bir sonraki arag¢ olan Tofag Dogan marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 554 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 37 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 517’ye diisiirtilmiistiir.
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Sekil 62. Tofas Dogan Tahmin Daraltilmis Goériiniim

Sekil 62’de goriildiigii iizere tahmin verilerinin bir kismi ilan edilen arag

fiyatindan farkhidir. Fark goriiniimiine bakacak olursak;
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Sekil 63Tofas Dogan Fiyat Farki Goriintimii
Sekil 63’te goriildiigii lizere dogrusal regresyon tahmin verileri ve yapay sinir

aglar1 tahmin verileri birbirine olduk¢a yakindir.
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Tablo 19. Tofas Dogan Yillara Gore Fiyat Tahmini

Tofas Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Araligi
Dogan

Model Min Max Min Max Min Max
Yili

1982 5000 5000 1554 1554 5017 5017
1983 3750 3750 -305 -305 2427 2427
1984 6500 6500 3400 3400 5675 5675
1985 3250 7500 3594 4110 4539 5031
1986 3500 10650 4264 4931 4707 6144
1987 4250 6300 5136 5546 5396 6265
1988 3000 7700 5607 6272 4058 6520
1989 3500 7500 6287 6817 5982 6771
1990 4500 11500 6983 7559 5280 7274
1991 4500 10500 7699 8229 7209 8256
1992 6500 10750 8346 8921 6775 9001
1993 6500 11500 8274 9574 7570 9902
1994 7000 20000 9708 10200 9439 10846
1995 6500 14000 10394 10911 10189 11553
1996 8750 14900 10157 11559 9941 12070
1997 10000 22500 11920 12222 11877 12628
1998 9500 16500 12498 12875 12470 12939
1999 8750 16500 13138 13473 12868 13181
2000 11200 17750 13831 14130 13167 13300
2001 13500 15000 14629 14808 13359 13496

Tablo 19°da ise Tofas Dogan marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tiizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1982 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle ve 2001°den itibaren {iretimi
sonlandirilmustir. Ilan edilen fiyatlar ve tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi
inceleyecek olursak; dogrusal regresyon i¢in ortalama mutlak hata 1373 TL ve ortalama
mutlak ylizde hata %15,6, yapay sinir ag1 i¢in ortalama mutlak hata 1328 TL ve ortalama
mutlak ylizde hata %14,9'dur. Ara¢ alim ve satiminda daha az sapma ve hata yiizdesine
sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini kullanmak daha isabetli sonug verecektir.
Yani; 1985 model bir ara¢ alacak olan kisinin 4539 TL ile 5031 TL arasinda satin alim
islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun
tizerindeki fiyat igin zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu islem 1990 i¢in 5280 TL ile
7274 TL arasinda; 1994 i¢in 9439 TL ile 10846 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Renault Symbol marka ve model araci inceleyecek olursak;

bu aracin toplam 476 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
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gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 2 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 474’ ¢ duistiriilmustiir.
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Sekil 64. Renault Symbol Tahmin Daraltilmig Goriintim

Sekil 64°te goriildiigii lizere ilan edilen arag verileri tahmin edilen verileri arasinda

genellikle paralellik s6zkonusudur. Fiyat farklarina bakacak olursak;
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Sekil 65. Renault Symbol Fiyat Farki Gortintimii

Sekil 65°te goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 8.000 TL civarinda

oldugu goriilmektedir.

Tablo 20. Renault Symbol Yillara Gore Fiyat Tahmini

Renault Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Aralig1 YSA Fiyat Aralig
Symbol
Model Y1li | Min | Max Min | Max Min Max
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1998 14200 14200 12919 12919 16726 16726
2000 9000 23000 11110 19880 17336 20677
2001 15750 19950 12978 19105 17383 20962
2002 15750 22000 16351 18306 17641 20323
2003 15500 24750 17338 19267 17364 21381
2004 16250 24000 16009 22297 17928 22876
2005 14500 26300 17641 23173 18531 23688
2006 18250 26000 14895 24660 18576 25467
2007 19280 28500 21165 27553 21260 27333
2008 18500 30000 21138 28010 20716 27249
2009 19000 32950 16099 31109 19265 33168
2010 20000 35000 23418 31346 21335 35125
2011 18750 40000 24876 31855 24469 31395
2012 14500 33000 23480 34285 22076 34088
2013 27750 44750 28089 35842 27824 38081
2014 34000 43000 31699 36617 34848 40811
2015 34750 53500 34719 38214 37577 45146
2016 39500 45250 37089 38861 43010 47213

Tablo 20°de ise Renault Symbol marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum
ve maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1998 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 2560 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %9,6, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 2016 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %7,8'dur. Arag¢ alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 2000 model bir arag alacak olan kiginin
17336 TL ile 20667 TL arasinda satin alim islemi ger¢eklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat icin kér, bunun {izerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 2006 i¢in 18576 TL ile 25467 TL arasinda; 2011 igin 24469 TL
ile 31395 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Fiat Fiorino marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 427 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araligimin diginda kalan 18 aykiri deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 409’a diisiiriilmiistir.
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Sekil 66. Fiat Fiorino Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 66’da goriildiigii iizere tahmin edilen fiyat ile ilan edilen fiyatlar arasinda

paralellik olmasina ragmen genellikle degisken farkliliklar ortaya ¢ikmistir. Tahmin

farkliliklarina bakacak olursak;
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Sekil 67. Fiat Fiorino Fiyat Farki Goriintimii

Sekil 67°de goriildiigli lizere dogrusal regresyon tarafindan yapilan tahminler

yapay sinir agina gore daha yiiksek tahmin sonuglar1 vermistir.

Tablo 21. Fiat Fiorino Yillara Goére Fiyat Tahmini

Fiat Fiorino | Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligit | YSA Fiyat Aralig1
Model Yili | Min Max Min Max Min Max
2008 14000 28500 16771 26339 10312 23512
2009 14500 32500 15424 36181 12513 33402
2010 12750 35000 15150 37650 10606 35314
2011 17500 35000 21665 35454 15864 31562
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2012 17500 38000 20518 38135 16123 33507
2013 25500 45000 25701 37507 22493 38419
2014 1600 42750 27001 40363 24113 39032
2015 28400 48500 35670 41713 25157 40327
2016 37200 50500 40850 42015 38288 42684

Tablo 21°de ise Fiat Fiorino marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tiizere yillara goére dagilimi gosterilmistir. 2008 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 2717 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %14,9, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 4278 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %18,4'dur. Arag alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu icin dogrusal regresyon
yontemini kullanmak daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 2009 model bir ara¢ alacak
olan kiginin 15424 TL ile 36181 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha
isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun tizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi
tahmin edilmektedir. Bu islem 2012 i¢in 20518 TL ile 38135 TL arasinda; 2013 i¢in
25701 TL ile 37507 TL arasindadir.

Bir sonraki arag olan BMW 5 Serisi marka ve model araci inceleyecek olursak;
bu aracin toplam 350 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 19 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 331’e diistiriilmiistiir.
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Sekil 68. BMW 5 Serisi Tahmin Daraltilmis Goriiniim
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Sekil 68’de goriildigii tizere tahmin verileri genel olarak paralel olarak

ilerlemistir. ilan edilen fiyat ile tahmin edilen degerler arasindaki farka bakacak olursak;
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Sekil 69. BMW 5 Serisi Fiyat Farki Goriiniimii

Sekil 69°da goriildiigii lizere yapay sinir aglar1 genellikle daha diisiik tahminler
verirken dogrusal regresyon sadece ii¢ drnekte yapay sinir aglarindan daha diisiik fiyat

tahmini yapmustir.

Tablo 22. BMW 5 Serisi Yillara Gore Fiyat Tahmini

BMW 5 | Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Araligi | YSA Fiyat Aralig1
Serisi

Model Yil1 | Min Max Min Max Min Max
1982 8500 8500 -97838 -97838 -14565 -14565
1983 6500 20000 -41641 5579 -5109 83
1989 14250 15250 6442 22903 -3026 -193
1990 12500 22500 -21554 37191 -7620 1668
1991 12000 18500 -29221 35552 -12791 3154
1992 14000 15500 -6125 21679 -3219 2236
1993 10500 23500 -12406 21799 843 3970
1994 15000 23011 9656 27621 2340 6766
1995 17500 26000 6066 43416 5683 17368
1996 22250 32000 12287 31932 10117 16149
1997 24000 37000 10058 36476 11451 18324
1998 24000 39500 18938 52980 2968 21241
1999 27500 42000 7135 70667 -15177 30181
2000 29000 38250 20979 66191 15329 31899
2001 38900 50000 37722 56574 13994 35291
2002 40000 43000 43529 72842 22423 34613
2003 39999 60000 53650 75813 4850 32998
2004 56500 85000 60641 96692 10093 52489
2005 52750 75000 57819 104662 -1647 36662
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2006 62500 83000 91699 113862 43592 62039
2007 32500 85000 96797 124102 41439 70039
2008 14500 113000 103137 140016 66922 85368
2009 80000 120000 117278 137845 81256 119545
2010 89900 135000 125745 143830 76558 111667
2011 126000 192500 131376 156553 112646 148242
2012 129500 285000 131865 163291 141994 179034
2013 135000 225000 150912 173168 109022 195816
2014 115750 172500 159379 169024 124354 149187
2015 160000 300000 167669 183064 155207 223160

Tablo 22’de ise BMW 5 Serisi marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1982 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 20595 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %43,2, yapay sinir agi
icin ortalama mutlak hata 18820 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %36,4'tlir. Arag alim
ve satiminda daha az sapma ve hata yiizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 2001 model bir arag alacak olan kiginin
13994 TL ile 35291 TL arasinda satin alim islemi ger¢eklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat icin kér, bunun {izerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 2008 i¢in 66922 TL ile 85368 TL arasinda; 2015 i¢in 155207 TL
ile 223160 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Tofas Kartal marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 342 adet ornege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 40 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve
ornek adeti 302’ye diisiiriilmiistiir. Ozellikle bu arag iizerinde yapilan veri temizligi veri
ile tahmin arasindaki korelasyonu dogrusal regresyon i¢in 0’dan 0.7761°e kadar ¢ikarmus;
yapay sinir ag1 i¢in ise 0.0615’ten 0.8009°a kadar ¢ikarmistir. Bu da veri temizliginin ne

kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.
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Sekil 70. Tofas Kartal Tahmin Daraltilmig Goriiniim

Sekil 70’te goriildiigii lizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen veri arasinda
farkliliklar bulunmasina ragmen tahmin verileri genel olarak birbirine paralel olarak

ilerlemektedir. Ilan edilen arag fiyati ile tahmin edilen fiyat arasindaki farklara bakacak

olursak;
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Sekil 71. Tofas Kartal Fiyat Farki Gortintimii

Sekil 71°de ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki farkin (ya da tahmin
sapma miktarinin) degisim aralig1 yaklasik 2.000 TL dolaylarinda olmakla beraber iki
tahmin verisinde bu deger 4.000 TL’ye ¢ikmis ve birinde de 6.000 TL dolaylarinda

olmustur.

Tablo 23. Tofas Kartal Yillara Gore Fiyat Dagilimi

Tofas Kartal | Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Model Yili | Min Max Min | Max Min Max
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1983 2150 2150 3049 3049 1659 1659
1987 3000 3000 6298 6298 3335 3335
1988 3900 7500 5017 6965 3401 5280
1989 4240 7750 5493 7155 4838 5700
1990 4200 10250 6624 7645 5659 6851
1991 3900 7980 6545 8079 6136 7244
1992 5750 10400 6927 8552 6753 8090
1993 5900 14500 7413 9109 7151 8843
1994 5950 10900 8026 9253 6314 9269
1995 5950 13000 8813 9787 8543 9656
1996 7250 13500 9015 10291 9173 11302
1997 9100 13500 9294 10649 9797 13326
1998 9750 13750 9726 10782 10365 10689
1999 8750 12500 10437 11330 10337 11297
2000 9500 15750 10746 11858 11434 12982
2001 6500 15500 11654 12364 11281 14141
2002 14500 18500 12064 17070 14145 17070

Tablo 23’te ise Tofas Kartal marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1983 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 1398 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %16,5, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 1334 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %15,3'tiir. Ara¢ alim ve
satiminda daha az sapma ve hata ytlizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 1988 model bir arag alacak olan kiginin
3401 TL ile 5280 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecedi tahmin
edilmektedir. Bu islem 1995 i¢in 8543 TL ile 9656 TL arasinda; 1996 i¢in 9173 TL ile
11302 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Hyundai Accent marka ve model araci inceleyecek olursak;
bu aracin toplam 337 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 11 aykirt deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 326’ya diisiirilmiistir.
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Sekil 72. Hyundai Accent Tahmin Daraltilmig Goriiniim

Sekil 72°de goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen degerler arasinda
farkliliklar bulunmakla beraber bu degerlerin birbirine en ¢ok yaklastigi 6rnekler 8, 9, 10

ve 16. drneklerde olmustur. Fiyat farklarina bakacak olusak;
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Sekil 73. Hyundai Accent Fiyat Farki Gorliintimii

Sekil 73’te goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 10.000°TL ye varan
fiyat farkliliklar1 ortaya ¢ikmustir.

Tablo 24. Hyundai Accent Yillara Gore Fiyat Dagilimi

Hyundai Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligi | YSA Fiyat Aralig1
Accent

Model Y1l Min Max Min Max Min Max
1995 11250 16500 9674 11231 11631 14776
1996 12500 17250 9182 14228 10957 14274
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1997 9500 15000 10487 14024 9994 20824
1998 8000 20000 11398 19441 9512 22156
1999 11000 18250 10869 15924 12465 19723
2000 12000 19000 14364 22434 10525 16626
2001 12000 25300 14509 27181 14034 26672
2002 15450 25500 14018 27097 15167 21505
2003 14250 21500 16305 24561 15818 25120
2004 14500 26500 17083 26553 16255 20586
2005 10000 29500 15657 27834 16103 28960
2006 16000 27900 19262 28971 17183 20356
2007 19500 100000 22833 30966 18427 74869
2008 18000 31000 22375 27191 17789 30270
2010 28500 28500 26974 26974 21373 21373
2011 27500 35750 26003 36915 21276 40295
2012 31000 32500 29153 31070 22112 30468
2013 42500 50000 35684 41093 37426 49632

Tablo 24°te ise Hyundai Accent marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1995 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 2737 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %14,7, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 2927 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %15,4'dur. Arag alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu i¢in yapay sinir ag1 yontemini
kullanmak daha isabetli sonug verecektir. Yani; 1995 model bir ara¢ alacak olan kiginin
11631 TL ile 14776 TL arasinda satin alim islemi gerg¢eklestirmesi daha isabetli olacaktir.
Bunun altindaki fiyat icin kéar, bunun {izerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin
edilmektedir. Bu islem 1999 i¢in 12465 TL ile 19723 TL arasinda; 2007 i¢in 18427 TL
ile 74869 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Opel Vectra marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 332 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 7 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 325’¢ diistiriilmiistiir.
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Sekil 74. Opel Vectra Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 74°te goriildiigii iizere genellikle ilan edilen arag fiyati ile tahmin edilen veri

arasinda paralellik bulunmaktadir. Fiyat farklarina bakacak olursak;
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Sekil 75. Opel Vectra Fiyat Farki Gortintimii

Sekil 75’te goriildiigii iizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik 5.000TL dolaylarinda
olmakla beraber bu degerler 16 ve 17. 6rneklerde 10.000 TL’ye kadar ¢ikmugtir.

Tablo 25. Opel Vectra Yillara Gore Fiyat Dagilimi

Opel Vectra | Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Model Yili | Min Max Min Max Min Max
1991 7250 12500 8468 10777 10712 10839
1992 9500 18000 8739 11712 10822 13211
1993 10750 17500 8529 13339 12544 17765
1994 11750 20500 12648 15131 15054 15938
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1995 12500 18000 13761 16417 16505 17248
1996 14000 21750 15522 18342 16342 20536
1997 13250 25000 17304 20383 17620 20220
1998 14400 23650 18332 22591 19083 23160
1999 15500 25750 20538 23096 19440 23799
2000 15000 32500 21782 24880 20414 25585
2001 15300 31300 23391 26478 22053 27911
2002 29000 29000 27700 27700 25942 25942
2003 22000 36500 25491 30195 26773 32955
2004 21000 36750 28909 32365 28420 36118
2005 26500 41000 29292 33380 31956 36009
2006 28000 40750 30752 34869 35169 37595
2007 31750 48500 33929 36114 36394 38762
2008 37500 41000 35738 35772 37938 37947

Tablo 25°te ise Opel Vectra marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak iizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1991 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aragtan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon icin
ortalama mutlak hata 2394 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %11,6, yapay sinir ag1 i¢in
ortalama mutlak hata 2356 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %11,8’dir. Tablo 6’daki
korelasyon degerlerini de inceleyecek olursak; dogrusal regresyonun korelasyon degeri
0,9199 ¢ikarken, yapay sinir aginin korelasyon degeri 0,9351 ¢ikmistir. Bu degerleri de
g0z Oniine alarak yapay sinir aginin daha iyi sonug verdigi sdylenebilir. Ciinkii elde edilen
tahminlerin degiskenliginden ve ara¢ fiyatlarinin degisim aralifinin genis olmasindan
kaynakli olarak ortalama mutlak ylizde hatada sapma meydana gelebilir. Bu bilgiler
1s18inda 1994 model bir arag¢ alacak olan kisinin 15054 TL ile 15938 TL arasinda satin
alim islemi gergeklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun
tizerindeki fiyat igin zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu islem 1996 igin 16342 TL ile
20536 TL arasinda; 2004 i¢in 28420 TL ile 36118 TL arasindadir.

Bir sonraki arag olan Ford Tourneo marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 329 adet drnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gbzlemlenen degisim araliginin disinda kalan 4 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 325’e diisiiriilmiistiir.
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Sekil 76°da goriildiigii tizere ilan edilen fiyat ile tahmin degerleri arasinda genel
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Sekil 77’de goriildiigli lizere yapay sinir aglari tiim Orneklerde dogrusal
regresyona gore daha yiiksek fiyat tahmini vermistir. ilan edilen fiyat ile tahmin edilen
deger arasindaki farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araliginin yaklasik

10.000 TL’ye ulastig1 goriilmektedir. Iki numarali drnekte ise bu fark yapay sinir ag1 i¢in

Sekil 76. Ford Tourneo Tahmin Daraltilmis Goriiniim
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Sekil 77. Ford Tourneo Fiyat Farki Goriiniimii

20.000 TL ve dogrusal regresyon i¢in 15.000 TL tutarinda olmustur.

Tablo 26. Ford Tourneo Yillara Gore Fiyat Tahmini

Ford Fiyat Aralig1 DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Tourneo

Model Yil1 | Min Max Min Max Min Max
2003 13000 14500 13056 17271 23535 23936
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2004 16500 27500 12248 21601 22969 26470
2005 17500 28000 14920 21696 24573 27780
2006 17500 28750 17541 26884 26147 29129
2007 19500 33500 21221 29491 27327 30535
2008 21900 31750 23512 30951 28618 31885
2009 19000 32000 24108 33333 29317 33902
2010 20750 38000 26237 35566 30623 36088
2011 19000 41000 30025 38281 32686 40755
2012 28500 48000 32423 40666 34962 43570
2013 26000 43500 35531 42241 40540 47237
2014 36500 52000 40714 46873 44706 52350
2015 29750 85000 43115 85000 47883 85704
2016 50000 68250 47005 50759 52724 58529

Tablo 26’da ise Ford Tourneo marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 2003 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7'yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon igin
ortalama mutlak hata 3421 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10,9, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 4352 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %15,5'tir. Arag alim ve
sattminda daha az sapma ve hata ylizdesine sahip oldugu icin dogrusal regresyon
yontemini kullanmak daha isabetli sonug¢ verecektir. Yani; 2005 model bir arac alacak
olan kiginin 14920 TL ile 21696 TL arasinda satin alim islemi gergeklestirmesi daha
isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kér, bunun iizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi
tahmin edilmektedir. Bu islem 2013 i¢in 35531 TL ile 42241 TL arasinda; 2014 i¢in
40714 TL ile 46873 TL arasindadir.

Bir sonraki ara¢ olan Peugeot 206 marka ve model araci inceleyecek olursak; bu
aracin toplam 323 adet 6rnege sahip oldugu goriilmiistiir. Verinin grafigi olusturularak
gozlemlenen degisim araliginin disinda kalan 1 aykir1 deger tespit edilerek silinmis ve

ornek adeti 322’ye diisiirilmiistir.
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Sekil 78. Peugeot 206 Tahmin Daraltilmis Goriiniim

Sekil 78’de goriildiigii lizere ilan edilen degerler ile tahmin verileri arasinda
farkliliklar goriilmektedir. Bu farklarin en az oldugu nokta 17. nokta olmustur. Ilan edilen

araglar ile fiyat farklarina bakacak olursak;
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Sekil 79. Peugeot 206 Fiyat Farki Goriiniimii

Sekil 79°da goriildiigii tizere ilan edilen fiyat ile tahmin edilen deger arasindaki
farkin (ya da tahmin sapma miktarinin) degisim araligi yaklasik 6.000 TL dolaylarinda

olmustur.

Tablo 27. Peugeot 206 Yillara Gore Fiyat Tahmini

Peugeot 206 | Fiyat Aralig DR Tahmini Fiyat Araligt | YSA Fiyat Aralig1
Model Yil1 | Min Max Min Max Min Max
1999 15250 16900 14627 16767 13113 15988
2000 13500 22500 15341 21837 13753 21653
2001 14000 35000 16055 21595 14494 29860
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2002 15500 24750 18100 22934 15659 21245
2003 13700 27500 16314 23446 17362 31059
2004 13250 26500 16947 24032 13306 28333
2005 11900 28750 17779 24801 11973 30121
2006 11750 27000 18272 24871 12998 24389
2007 17500 23000 21027 23094 17957 20541
2008 18500 24000 21677 23332 19853 21709
2009 19500 29000 23016 24395 21053 23376
2010 16750 30250 22351 26260 20320 28144
2011 24900 30000 23134 25465 21515 23584

Tablo 27’de ise Peugeot 206 marka araglarin ikinci el fiyatlarinin minimum ve
maksimum olmak tizere yillara gore dagilimi gosterilmistir. 1999 modelden itibaren
ikinci el piyasasinda bu aractan bulunabildigi goriilmekle beraber ilan edilen fiyatlar ve
tahminleri tablodaki gibidir. Tablo 7’yi inceleyecek olursak; dogrusal regresyon icin
ortalama mutlak hata 2235 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %11,2, yapay sinir ag1 igin
ortalama mutlak hata 2241 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10,4’tiir. Tablo 6’daki
korelasyon degerlerini de inceleyecek olursak; dogrusal regresyonun korelasyon degeri
0,6023 ¢ikarken, yapay sinir aginin korelasyon degeri 0,6999 ¢ikmistir. Bu degerleri de
g0z Oniine alarak yapay sinir aginin daha iyi sonug verdigi soylenebilir. Cilinkii elde edilen
tahminlerin degiskenliginden ve ara¢ fiyatlarinin degisim araliginin genis olmasindan
kaynakli olarak ortalama mutlak ylizde hatada sapma meydana gelebilir. Bu bilgiler
1s1ginda 2000 model bir arag alacak olan kisinin 13753 TL ile 21653 TL arasinda satin
alim islemi gerceklestirmesi daha isabetli olacaktir. Bunun altindaki fiyat i¢in kar, bunun
tizerindeki fiyat i¢in zarar edecegi tahmin edilmektedir. Bu islem 2008 igin 19853 TL ile
21709 TL arasinda; 2010 i¢in 20320 TL ile 28144 TL arasindadir.

Elde edilen veriler 15181inda ve tablo 6’da da goriildiigii iizere veri temizligi verinin
daha isabetli ve yiiksek dogrulukla sonuglar vermesinde onemlidir. Tablo 7’de de

goriildiigii iizere genel olarak yapay sinir ag1 daha iyi sonug¢ vermistir.

Tablo 7’de goriildiigii tizere Volkswagen Polo’da dogrusal regresyon igin ortalama
mutlak hata 3268 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %10,8, yapay sinir ag1 i¢in ortalama
mutlak hata 3133 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %11,3 ¢ikmaktadir. Bu durum ayni
zamanda Fiat Fiorino, Opel Vectra ve Peugeot 206 marka ve model araglarda da
mevcuttur. Diger modellerde ortalama mutlak hata ile ortalama mutlak yilizde hata

birbirine paralel ilerlerken burada ters islemistir. Elde edilen tahminlerin
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degiskenliginden ve arag fiyatlarin degisim araliginin genis olmasindan kaynakli olarak
ortalama mutlak yiizde hatada sapma meydana gelebilir. Bu durumun sebebi; bir
yontemdeki tahmin 10.000 TL saparken bu 10.000 TL fiyatin yiizde 1 ine denk gelebilir.
Dolayis: ile ortalama mutlak hata yiiksek goriiniirken ortalama mutlak yiizde hata diistik
kalir. Diger yontemle yapilan tahmin 1.000 TL saparken bu 1.000 TL fiyatin yiizde 10
una denk gelebilir. O zaman da ortalama mutlak hata diisiik ¢ikarken ortalama mutlak

yiizde hata yiiksek ¢ikabilir.

Yapilan bu calismada veri madenciligi metotlarindan olan dogrusal regresyon ile
yapay sinir aglart yontemlerinin ikinci el araclarin fiyat tahminindeki performanslari
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma yapilirken korelasyon degerleri, ortalama mutlak hata

ve ortalama mutlak yiizde hata degerlerinden de faydalanilmistir.

Ozellikle saticilarin kendi araclarin1 6n plana c¢ikarmak icin kilometre bilgilerini
diisiik gosterme, yliksek fiyatlar koyma gibi yontemlere bagvurmalar aykiri degerler
olusturmustur. Bu da veri temizliginin 6nemini ortaya g¢ikarmaktadir. Diisiik fiyat
siralamasinda en yukarida goriintiilenmesi i¢in ara¢ fiyatin1t 1 TL girenler, yanliglikla
kilometre bilgisini fiyat bolmesine girenler gibi bilingli veya bilingsizce yapilmis hatali
veri girigleriyle karsilasilmistir. Bu hatali veri girisleri; seride aykir1 degerlerin
bulunmasina bu da yiiksek sapmali tahminlerin elde edilmesine neden olmustur. Elde
edilen tahminleri 1iyilestirmek i¢in bu aykir1 degerler tespit edilerek seriden

temizlenmistir.

Piyasalarda; ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan sayidan daha fazla degisken
bulunmaktadir. Ornek olarak ara¢ igin yilda ne kadar vergi verilecedi, bakim
masraflarinin ne kadar tuttugu, aracin kazasinin olup olmadigi, aracin alinirken veya
satilirken dolar veya euro kuru gibi negatif degiskenlerin olabilecegi; aracin satilabilirlik
hizi, marka degeri, giivenlik ekipmanlari, ara¢ {izerinde bulunan ekstra Ozellikler

(opsiyonlar) vb. art1 degerler saglayan degiskenler de bulunmaktadir.

llerleyen dénemlerde yapilan galismalarda bunlarin da dahil edildigi daha kapsamli

bir calisma yapilacagi gibi iilke capinda bir standart olusturulabilir.
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Giiniimiizde veri madenciligi birgok alanda kullamlmaktadir. Ozellikle bilgi
yogunluklu ve hizli gelismekte olan alanlarda zamanin 6nemi ¢ok fazladir. Analistlerin
terabaytlarca veriyi inceleyip, slizgegten gecirip, hesaplamalari yapip, sonuglar1 bulup ve
bu verileri anlasilir bir sekilde kisa siirede servis etmeleri neredeyse imkansiz bir
durumdur. Bu durumda veri madenciligi ara¢larinin kullanimi zorunlu hale gelmektedir.
Ciinkii bu araglar en kisa stirede bu isleri yapmaya odaklanmis ve insan hatalarini en aza
indirgemeyi amaclayan yapiya sahiptir. Bu araclar ayn1 zamanda istenildigi an veri

ekleme ve yeniden hesap yapmayi da miimkiin kilmaktadir.

Bu calismada, veri madenciligi tekniklerinden dogrusal regresyon ve yapay sinir
aglar1 teknikleri kullanilarak, ikinci el arag piyasasindan elde edilen veriler iizerinde
yontemin uygulanabilirligi gosterilmistir. Ikinci el ara¢ piyasasi iizerinde ara¢ almayi
veya aracini satmayi diisiinen kisiler i¢in, dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar
araciligiyla fiyat tahmin sistemi olusturulmus, yontemlerin sonuglar1 karsilastirilmistir.
Bu karsilastirma yapilirken korelasyon degerleri, ortalama mutlak hata ve ortalama
mutlak yiizde hata degerlerinden de faydalanilmistir. Elde edilen veriler 1s18inda, veri
madenciligi siirecinde, verinin daha isabetli ve yiiksek dogrulukla sonuglar vermesi
acisindan, en Onemli asamanin veri temizligi oldugu saptanmistir. Calismada fiyat
tahmininde yapay sinir aglari, dogrusal regresyon yontemine gore daha iyi sonug

vermistir.

Bu c¢alismada; problem tanimi, veri on hazirligi, veri kesfi, modelleme,

degerlendirme, Yyerlestirme asamalar1 takip edilmistir.

Problem tanimi olarak ikinci el arag satin alirken “hangi fiyat araliginda hangi model
araci almamiz mantikli olur ve hangi yontem bize daha ¢ok avantaj saglar?”” sorusu temel

olarak belirlenmistir.

Problem belirlendikten sonra ikinci asama olan veri On hazirligi asamasina
gecilmistir. Oncelikle; almabilecek veri kaynaklari arastirildiktan sonra hiirriyet oto
internet sitesinden 14.12.2016 tarihinde alinan; 13.12.2016 — 25.08.2010 tarihlerini
kapsayan veriler ile bu aralikta satilan araglar dahil olmamakla beraber sadece aktif
bulunan ilanlar olan 31.098 adet ilan alinmustir. Veri iizerinde veri temizleme islemi
yapilarak eksik veya yanlis olan veriler temizlenmistir. Bu islemden sonra 30.570 adet

ilan kalmistir.
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Veri kesfi siireci igerisinde ilk olarak dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar1 sayisal
verileri lizerinde ¢alisabildigi i¢in, degerlendirme isleminin yapilabilmesi adina veriler
sayisallastirilmistir. Sonrasinda bu veriler veri madenciligi yontemlerinden olan dogrusal
regresyon ve yapay sinir aglr yontemleri ile degerlendirilmis ve model iizerinde
islenmistir. Islenen bu veriler degerlendirme asamasina gelindikten sonra; marka ve
model verilerinden 6tiirii sonuglarda meydana gelen sapmalardan dolay: hatali sonuglar
iirettigi icin tekrar veri 6n hazirligi asamasina doniilerek veri ara¢ marka ve modellerine
gore 70 marka altinda 616 model olmasi nedeniyle veri 616 parcaya bolinmiistiir.
Boliimlendirme islemi gergeklestirildikten sonra tekrar degerlendirme siirecine gegilmis
ve dogrusal regresyon ve yapay sinir ag1 ile degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
sonucunda modellerin kendi icerisinde yer alan aykir1 degerlerin giderilmesi i¢in gozle
kontrol islemi gergeklestirilerek aykirt degerler miimkiin oldugunca giderilmistir. Aykir
degerlerin giderilmesi isleminden sonra tekrar veri kesfi siirecine gelinmis ve dogrusal
regresyon ve yapay sinir ag1 yontemleri iizerinde uygulanmistir. Tablo 6’da da goriilecegi
tizere aykir1 degerlerin ¢ikarimindan once ve sonraki korelasyon degerlerinde kayda

deger gelisme goriilmiistiir.

Verinin sayisallastirma islemine ayni zamanda verinin modellenmesi de denebilir.

Ciinkii verinin kullanilacak yonteme uygun hale getirilmesi gerekmektedir.

Veri modellemeden sonra model yerlestirme asamasina gegilmis ve veri kullanici

dostu olacak sekilde programa yerlestirilmeye hazir hale getirilmistir.

Veri hazir hale geldigi icin sonrasinda en ¢ok 6rnege sahip olan ilk 20 model arag
tizerinde dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari yontemleri uygulanmistir. Cikan
sonuglar ile ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak yiizde hatalar hesaplanmis ve bu en

cok ornege sahip olan ilk 20 arag {izerinde tablosal ve grafiksel olarak degerlendirilmistir.

Sonug olarak; ayr1 ayr1 en ¢ok drnege sahip olan ilk 20 model aracin yillara dayal
olarak, minimum ve maksimum fiyatlari incelenerek; bu 20 marka ve model iizerinde en
iyi performans gdsteren yontem tizerinden degerlendirilmistir. Bu iki yontemin iizerinde
yapilan incelemeye gore genel olarak yapay sinir ag1 yonteminin daha 1yi performans

gosterdigi goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda internet iizerinden faaliyet gosteren hiirriyet oto sitesinden 70
marka ve 616 model aracin verileri sistemden alinmis, veri madenciligi 6n hazirlik

stirecleri uygulanmistir. Bu stiregler sonucu elde edilen temiz veri ile ortalama mutlak
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hata ve ortalama mutlak yiizde hata degerleri bulunmustur. Bu degerler baz alinarak hata
miktar1 ve orani en diisiik olan yontem ile inceleme yapilmistir. Yapilan bu incelemede;
ortalama mutlak hata bakimindan yapay sinir aglar1 %70 daha iyi sonug¢ verirken,
ortalama mutlak yiizde hata bakimindan bu oran %60’a diismiistiir. Burdaki tezatlik
Volkwagen Polo, Fiat Fiorino, Opel Vectra ve Peugeot 206 marka ve model araglarda da
mevcuttur. Diger modellerde ortalama mutlak hata ile ortalama mutlak yiizde hata
birbirine paralel ilerlerken burada ters islemistir. Elde edilen tahminlerin
degiskenliginden ve arag fiyatlarinin degisim araliginin genis olmasindan kaynakli olarak
ortalama mutlak yiizde hatada sapma meydana gelebilir. Bu durumun sebebi; bir
yontemdeki tahmin 10.000 TL saparken bu 10.000 TL fiyatin yiizde 1’ine denk gelebilir.
Dolayis1 ile ortalama mutlak hata yiiksek goriiniirken ortalama mutlak yiizde hata diisiik
kalir. Diger yontemle yapilan tahmin 1.000 TL saparken bu 1.000 TL fiyatin yiizde 10’
una denk gelebilir. O zaman da ortalama mutlak hata diisiik ¢ikarken ortalama mutlak
yiizde hata yliksek ¢ikabilir. Tezatligin giderilebilmesi i¢in durumdan etkilenen araglar
tizerinden korelasyon tablosundan da destek alinarak en iyi sonucu veren sistem

tizerinden degerlendirme yapilmistir.

Veride yer alan fiyatlarin dogruluk oranlarinin ve ortalama mutlak hata ve ortalama
mutlak yilizde hata degerlerinin normal sartlar altinda 6rnek sayis1 yiikseldik¢e azalmasi
gerekir. Bu da daha isabetli sonuglar1 beraberinde getirir. Fakat 1360 6rnege sahip olan
Opel Vectra’da dogrusal regresyon i¢in ortalama mutlak hata 4456 TL ve ortalama mutlak
yiizde hata %]12.1 ve yapay sinir aglari i¢in ortalama mutlak hata 3729 TL ve ortalama
mutlak ylizde hata %10 iken 476 Ornepe sahip olan Renault Symbol’iin dogrusal
regresyon i¢in ortamam mutlak hata 2560 TL ve ortalama mutlak yiizde hata %9.6 ve
yapay sinir ag1 i¢in ortalama mutlak hata 2016 TL ve ortalama mutlak yilizde hata %7.8
oldugu goriilmektedir. Bu da verinin daha derin olarak incelenmesi gerektigini

gostermektedir.

Bulgular 1s1ginda verideki bu tezatliklar1 giderebilmek i¢in, araglarin model yilina
kadar inerek daha yiiksek bir homojenlik yakalamak gerekebilir. Aynt model yili
icerisindeki araclar lizerinde yapilacak olan inceleme daha isabetli sonuglar verecektir.
Dogrusal regresyon ve yapay sinir ag1 yontemlerinin temeli agirliklandirarak

degerlendirmektir.
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Veri iizerinde daha fazla ayrint1 elde etmek sureti ile ara¢ lizerinde yer alan ekstra
masraflar, eksiklikler, hasar kayitlari, ek donanimlar ve paketler ile birlikte ara¢ degerini
etkileyen tiim opsiyonlar da hesaba katilmalidir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in yeni bir
sistem olusturulup; olusturulacak olan bu sistem iizerinde 6n sart olarak bu verilerin de
girilmesi, zorunlu olarak istenmesi gerekmektedir. Ozellikle iilkemizde bu degiskenlerin
ara¢ fiyatlarim1 yliksek miktarda etkiledigi disiiniiliirse ilerleyen ¢aligmalarda bu

degiskenlerin eklenerek degerlendirilmesi zaruri bir hal almaktadir.

Daha kapsamli degiskenlerin kullanilacagi veri madenciligi yontemleri ile daha
isabetli sonuclarin alinacag: sistemler kurulabilir ve hem satict agisindan hem de alict
acisindan daha giivenilir ve en az zarar ve en az bekleme siiresi ile ara¢ aligverisinin

gerceklesmesi saglanabilir.

Ozellikle olusturulacak portal {izerinde; ara¢ satin alan kisilerin aldiklar1 aracin
durumunu ve aldiklar1 fiyat verilerini girmesi {lizerinden bir nevi goniilliiliik esasina
dayanan bu sistem diger ara¢ alacak kisiler icin bir rehber ozelligi tasiyacaktir. ilk
asamada sadece goniillii kullanicilar tizerinden yiiriiyecek olan bu sistem yeterli
biiyiikliige eristikten sonra arag satacak kisilerin veya kurumlarin da dikkatini ¢gekmesi ile
birlikte bu kisi ve kurumlarin kendi fiyatlarini sisteme gore ayarlamalari ile daha diizenli
bir hal alacaktir. Amerika Birlesik Devletleri’nde bu sistemin en biiyiik temsilcisi “Kelley
Blue Book™ ad1 verilen web sitesidir. Bu site iizerinden arag satacak veya alacak kisiler
kendi posta kodlarini girerek eyalet bazli vergiler ve kesintiler de dahil olmak iizere kendi
ara¢ degerlerini hesaplatabilmektedirler. Bu sistem ozellikle fiyat iizerinde yapilacak
manipiilasyonlar1 6nleme tizerine kuruludur. Tiirkiye i¢in de veri madenciligi lizerinden
boyle bir model uygulamasi yapilabilir. Farkli olarak, vergiler yerine iilkemizde arag ve
yedek parcalarinin ithalatinin daha yogun olmasi nedeniyle, deger belirlemede doviz

kurlar1 baz alinarak fiyatlandirma yapilabilir.

Veri madenciligi uygulamalar1 girilen verinin miktarina gore dogruluk orani artan
sistemlerdir. Dolayisi ile sistem etkin bir sekilde kullanilirsa hem saticilar hem de alicilar
yanlig veri vermemeye 6zen gostereceklerdir. Veri iizerindeki anormallikler ise yine veri
madenciligi igerisinde kullanilan aykir1 degerleri bulan ve yok eden algoritmalar ile
asilabilir. Her ne kadar veriler algoritmalar ile denetlense de son kontrol her zaman

kullanicilara aittir. Ciinkii arag alirken ya da satarken yapilan ekspertiz kontrolleri arag
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hakkindaki sisteme girilen verilerin tam ve dogru olup olmadigi konusunda kesin bilgiyi

vermektedir.

Gelecekte yapilacak calismalarda; siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin
kullanimz ile birlikte veriler daha iyi gruplandirilabilir, karar agaci metotlar1 kullanilarak
aliacak olan aracin veya araglarin fiyat performans agisindan daha iyisinin secilmesine
yardimei olabilir. Bu algoritmalarin da katkilari ile karsilastirmalar ve daha isabetli fiyat
tahminleri yapilabilir. Ayrica bulanik yapay sinir ag1 metotlarinin kullanimi ile dogruluk

oranlar1 arttirilabilir.
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EKLER

EK-1
Yapay Sinir Ag1 Ve Dogrusal Regresyon Yontemleri Ile Tahmin Yapilan Arag Verileri

Sira Marka Model Seri Fiyat Mod Kasa Tipi Vites Renk Garan Kilomet Yakit Kapi
No el Tipi ti re Tipi Sayisi
Yilt
1 Acura CL 3.2 Type-S 170000 2003 Sedan Manuel Bordo Hayir 199200 Benzin 4
0

2 Alfa 145 1.Haz 13250 1996 Hatchback Manuel Gri Hayir 195000 Benzin 3
Romeo

3 Alfa 145 1.716V 11500 1995 Hatchback Manuel Metalik Hayir 238000 Benzin + 3
Romeo gri LPG

4 Alfa 145 1.6 TS Sportivo 17750 2001 Hatchback Manuel Lacivert Hayir 168000 Benzin + 3
Romeo LPG

5 Alfa 145 1716V 11500 1996 Hatchback Manuel Siyah Hayir 235400 Benzin 3
Romeo

6 Alfa 145 1.4 TS STD. 11500 1998 Hatchback Manuel Siyah Hayir 139400 Benzin 3
Romeo

7 Alfa 145 1.4 TS STD. 10000 1998 Hatchback Manuel Siyah Hayir 147000 Benzin + 3
Romeo LPG

8 Alfa 145 1.4 TSSTD. 12250 1999 Hatchback Manuel Kirmizi Hayr 120000 Benzin 3
Romeo

9 Alfa 145 16TSL 14000 2000 Hatchback Manuel Gri Hayir 192000 Benzin 3
Romeo

10 Alfa 146 16L 13850 1996 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 194000 Benzin 5
Romeo

11 Alfa 146 1.4 TSSTD. 11000 1998 Hatchback Manuel Siyah Hayr 265000 Benzin 5
Romeo

12 Alfa 146 16L 14000 1996 Hatchback Manuel Bordo Hayr 198000 Benzin + 5
Romeo LPG

13 Alfa 146 14TSSTD. 12500 1998 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 178000 Benzin 5
Romeo

14 Alfa 146 16L 13000 1997 Hatchback Manuel Bordo Hayr 262800 Benzin + 5
Romeo LPG

15 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 25500 2004 Hatchback Manuel Kirmizi Hayr 141000 Benzin 5
Romeo

16 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 28500 2006 Hatchback Manuel Bej Hayir 136000 Benzin 5
Romeo

17 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 22750 2005 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 167000 Benzin + 3
Romeo LPG

18 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 25000 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayr 178000 Benzin + 5
Romeo LPG

19 Alfa 147 1.6 T. Spark Collezione 27000 2006 Hatchback Manuel Gri Hayir 90000 Benzin 5
Romeo

20 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 29800 2008 Hatchback Manuel Gri Hayir 83000 Benzin 5
Romeo

21 Alfa 147 2.0 T. Spark Distinctive 20500 2001 Hatchback Manuel Gri Hayir 224000 Benzin + 5
Romeo LPG

22 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 25750 2006 Hatchback Manuel Gri Hayir 145000 Benzin 5
Romeo

23 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 27500 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 200000 Benzin + 5
Romeo LPG

24 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 29750 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayir 183000 Benzin + 5
Romeo LPG

25 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 27500 2006 Hatchback Manuel Titanyum Hayir 142000 Benzin 5
Romeo grisi

26 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 36000 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayir 73000 Benzin 5
Romeo

27 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 24000 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 141000 Benzin 5
Romeo

28 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 23750 2006 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 158000 Benzin + 5
Romeo LPG

29 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 17600 2004 Hatchback Manuel Gri Hayir 253309 Benzin + 5
Romeo LPG

30 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 22500 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 143000 Benzin 5
Romeo

31 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 26000 2004 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 99000 Benzin + 5
Romeo LPG

32 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 23500 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 86000 Benzin 5
Romeo

33 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 23500 2004 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 197000 Benzin 5
Romeo

34 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 26000 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 88000 Benzin + 5
Romeo LPG

35 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 24700 2004 Hatchback Manuel Gri Hayir 106700 Benzin 5
Romeo

36 Alfa 147 1.9JTD 16V Q2 45750 2008 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 180000 Dizel 5
Romeo
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37 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 25000 2004 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 229000 Benzin +
Romeo LPG

38 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 30500 2006 Hatchback Manuel Gri Evet 168000 Benzin +
Romeo LPG

39 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 23000 2003 Hatchback Manuel Yesil Hayir 162000 Benzin
Romeo

40 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 26000 2003 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 100000 Benzin
Romeo

41 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 19000 2003 Hatchback Manuel Kahveren Hayir 162000 Benzin
Romeo gi

42 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 26950 2006 Hatchback Manuel Bej Hayir 120000 Benzin
Romeo

43 Alfa 147 1.6 T. Spark Collezione 33000 2009 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 110000 Benzin +
Romeo LPG

44 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 19850 2003 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 124000 Benzin
Romeo

45 Alfa 147 1.6 T. Spark Distinctive 27900 2005 Hatchback Manuel Bordo Hayir 135000 Benzin
Romeo

46 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 19900 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 149000 Benzin +
Romeo LPG

47 Alfa 147 1.6 T. Spark Progression 24900 2007 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 89000 Benzin
Romeo

48 Alfa 156 1.6 16V T.Spark 20000 1998 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 205000 Benzin +
Romeo LPG

49 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 26000 2004 Sedan Manuel Siyah Hayir 219000 Benzin +
Romeo LPG

50 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Executive 25000 2001 Sedan Manuel Gri Hayr 148000 Benzin
Romeo

51 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 30000 2005 Sedan Manuel Gri Hayr 229000 Benzin +
Romeo LPG

52 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 23450 2004 Sedan Manuel Gri Hayir 204000 Benzin
Romeo

53 Alfa 156 1.6 16V T.Spark 20250 2000 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 240000 Benzin +
Romeo LPG

54 Alfa 156 1.6 16V T. Spark Distinctive 19500 2001 Sedan Manuel Siyah Hayr 212000 Benzin
Romeo

55 Alfa 156 1.6 16V T. Spark Progression 22250 2002 Sedan Manuel Gri Hayir 157000 Benzin
Romeo

56 Alfa 156 1.6 16V T. Spark Distinctive 21750 2001 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 198000 Benzin +
Romeo LPG

57 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 29750 2004 Sedan Manuel Siyah Hayr 207000 Benzin +
Romeo LPG

58 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 28000 2004 Sedan Manuel Gri Hayr 91000 Benzin
Romeo

59 Alfa 156 2.0 16V JTS Distinctive 25000 2005 Sedan Otomat Bej Hayir 242000 Benzin
Romeo ik

60 Alfa 156 1.6 16V T.Spark 22000 1999 Sedan Manuel Gri Hayir 271000 Benzin +
Romeo LPG

61 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 30300 2006 Sedan Manuel Siyah Hayir 119000 Benzin
Romeo

62 Alfa 156 2.0 16V JTS Distinctive 20500 2001 Sedan Tiptron Gri Hayir 73600 Benzin
Romeo ik

63 Alfa 156 1.6 16V T. Spark Distinctive 17500 1998 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 241000 Benzin +
Romeo LPG

64 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 27750 2005 Sedan Manuel Bordo Hayir 170000 Benzin +
Romeo LPG

65 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Selespeed 20500 2001 Sedan Tiptron Gri Hayir 158000 Benzin +
Romeo ik LPG

66 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 27500 2005 Sedan Manuel Gri Hayir 164000 Benzin +
Romeo LPG

67 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Executive 22000 2002 Sedan Tiptron Gri Hayir 225000 Benzin +
Romeo ik LPG

68 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 25000 2004 Sedan Manuel Bej Evet 190000 Benzin
Romeo

69 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 26500 2004 Sedan Manuel Siyah Hayir 81000 Benzin
Romeo

70 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Executive 18000 2002 Sedan Manuel Gri Hayir 17000 Benzin +
Romeo LPG

71 Alfa 156 SW 2.0 JTS Distinctive Selespeed 27000 2005 Sedan Tiptron Siyah Hayir 208000 Benzin +
Romeo ik LPG

72 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 31300 2004 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 168000 Benzin
Romeo

73 Alfa 156 1.6 16V T.Spark 15500 1998 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 222000 Benzin
Romeo

74 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Executive 18750 2002 Sedan Manuel Krem Hayir 136000 Benzin +
Romeo LPG

75 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 28500 2004 Sedan Manuel Bordo Hayir 208000 Benzin
Romeo

76 Alfa 156 2.016V T. Spark 23000 2000 Sedan Otomat Kirmizi Hayir 237600 Benzin +
Romeo ik LPG

77 Alfa 156 2.016V T. Spark 19000 1999 Sedan Manuel Gri Hayir 163000 Benzin +
Romeo LPG

78 Alfa 156 2.0 16V JTS Distinctive 20500 1996 Sedan Manuel Gri Hayir 244400 Benzin +
Romeo LPG

79 Alfa 156 2.016V T. Spark 18500 1999 Sedan Manuel Siyah Hayir 207000 Benzin
Romeo
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80 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 29000 2005 Sedan Manuel SarA+ Hayir 173000 Benzin +
Romeo LPG

81 Alfa 156 2.016V T. Spark 21750 1998 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 184000 Benzin +
Romeo LPG

82 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Executive 19250 2002 Sedan Manuel Bej Hayir 147000 Benzin
Romeo

83 Alfa 156 1.6 T. Spark Progression 24000 2004 Sedan Manuel Gri Hayir 220000 Benzin
Romeo

84 Alfa 156 2.016V T. Spark 12000 1998 Sedan Manuel Siyah Hayir 240000 Benzin
Romeo

85 Alfa 156 SW 2.0 JTS 16V JTS Distinctive 21000 2002 Sedan Tiptron Giimiis Hayir 190000 Benzin +
Romeo Selespeed ik LPG

86 Alfa 156 2.016V T. Spark 16500 1998 Hatchback Manuel Metalik Hayir 220000 Benzin +
Romeo gri LPG

87 Alfa 156 1.6 T. Spark Distinctive 28500 2006 Sedan Manuel Siyah Hayir 99000 Benzin
Romeo

88 Alfa 156 1.6 16V T.Spark 15000 1999 Sedan Manuel Siyah Hayir 180000 Benzin
Romeo

89 Alfa 156 2.0 16V T. Spark Selespeed 25000 2001 Sedan Tiptron Siyah Evet 121000 Benzin +
Romeo ik LPG

90 Alfa 159 1.9 JTD Distinctive Q-tronic 39500 2008 Sedan Otomat Siyah Hayir 220000 Dizel
Romeo ik

91 Alfa 159 1.9 JTD Distinctive Plus Q-tronic 46500 2008 Sedan Otomat Siyah Hayir 183000 Dizel
Romeo ik

92 Alfa 159 1.9 JTD Distinctive Plus Q-tronic 45000 2008 Sedan Otomat Siyah Hayir 198434 Dizel
Romeo ik

93 Alfa 164 2.0 Twin Spark 4000 1989 Sedan Manuel Metalik Hayr 396000 Benzin +
Romeo mavi LPG

94 Alfa 33 151E. 8000 1991 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 130000 Benzin
Romeo

95 Alfa 33 1.5 4x4 Giardinetta 6500 1990 Hatchback Manuel Siyah Evet 100000 Benzin
Romeo

96 Alfa 75 2.0 Twin Spark 25000 1987 Sedan Manuel Yesil Hayir 238000 Benzin +
Romeo LPG

97 Alfa GT 2.0 JTS Distinctive Selespeed 40000 2006 Coupe S- Siyah Hayr 116000 Benzin
Romeo Tronik

98 Alfa GT 2.0 JTS Distinctive Selespeed 51250 2006 Coupe S- Siyah Hayir 23750 Benzin
Romeo Tronik

99 Alfa GT 2.0 JTS Distinctive 200000 2007 Coupe Manuel Kirmizt Hayir 111600 Benzin
Romeo

100 Alfa GTV 20V6TB 22000 1996 Coupe Manuel Gri Hayr 142000 Benzin
Romeo

101 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 53000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 60450 Dizel
Romeo

102 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive MultiAir TCT 69900 2015 Hatchback Otomat Beyaz Evet 27500 Benzin
Romeo ik

103 Alfa Giulietta 1.4 TB Progression Plus 54750 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 35000 Benzin
Romeo

104 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 75000 2014 Hatchback Manuel Kirmizi Evet 22500 Dizel
Romeo

105 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 62000 2013 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 49000 Benzin
Romeo ik

106 Alfa Giulietta 1.4 TB Progression Plus 53000 2011 Hatchback Manuel Kirmizi Evet 45000 Benzin
Romeo

107 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 66000 2015 Hatchback Manuel Siyah Evet 37000 Dizel
Romeo

108 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 57500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 81500 Dizel
Romeo

109 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 59900 2012 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 99000 Dizel
Romeo

110 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 51000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 105000 Dizel
Romeo

111 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 57000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 74000 Benzin
Romeo

112 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 56000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 76500 Benzin
Romeo

113 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive 52000 2012 Hatchback Manuel Siyah Hayir 55000 Benzin
Romeo

114 Alfa Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 51000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 116000 Dizel
Romeo

115 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive MultiAir TCT 68500 2014 Hatchback Otomat Beyaz Evet 47000 Benzin
Romeo ik

116 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 100000 2015 Hatchback Manuel Kirmizi Evet 16800 Dizel
Romeo

117 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 64500 2012 Hatchback Manuel Kirmizi Evet 47500 Benzin
Romeo

118 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 54500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 110000 Dizel
Romeo

119 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 67000 2012 Hatchback Otomat Kirmizi Hayir 106000 Benzin
Romeo ik

120 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 68500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 19000 Dizel
Romeo

121 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 61500 2013 Hatchback Manuel Metalik Evet 20850 Dizel
Romeo gri

122 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 58000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 40750 Benzin
Romeo

139




123 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 53500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 120000 Benzin 5
Romeo
124 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 47750 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 144000 Dizel 5
Romeo
125 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 61500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Evet 26000 Dizel 5
Romeo
126 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 55000 2011 Hatchback Manuel Siyah Hayir 108000 Dizel 5
Romeo
127 Alfa Giulietta 1.4 TB Progression Plus 66000 2014 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 14007 Dizel Bilinmiy
Romeo or
128 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 52500 2013 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 40100 Dizel Bilinmiy
Romeo or
129 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 66000 2014 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 9799 Dizel Bilinmiy
Romeo or
130 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2014 Sedan Manuel Kirmiz Hayir 7816 Dizel Bilinmiy
Romeo or
131 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 63500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 18500 Benzin 5
Romeo
132 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 66500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 29900 Dizel 5
Romeo
133 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive 56750 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 60000 Benzin 5
Romeo
134 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive 55500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 60000 Benzin 5
Romeo
135 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2015 Hatchback Manuel Gri Hayir 34000 Dizel 5
Romeo
136 Alfa Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 58000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 80000 Dizel 5
Romeo
137 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67500 2015 Hatchback Manuel Mavi Hayr 34000 Dizel 5
Romeo
138 Alfa Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 50000 2011 Hatchback Manuel Kirmizt Hayir 87200 Dizel 5
Romeo
139 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 50000 2011 Hatchback Manuel Kirmizt Hayir 48000 Benzin 5
Romeo
140 Alfa Giulietta 1.6 JTD Progression Plus 56500 2012 Hatchback Manuel Kirmizi Hayr 65000 Dizel 5
Romeo
141 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 60000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Evet 53000 Dizel 5
Romeo
142 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2014 Sedan Manuel Kirmizt Hayir 6800 Dizel Bilinmiy
Romeo or
143 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2014 Hatchback Manuel Siyah Hayr 6092 Dizel Bilinmiy
Romeo or
144 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2014 Sedan Manuel Beyaz Hayr 9012 Dizel Bilinmiy
Romeo or
145 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 67000 2014 Sedan Manuel Kirmizt Hayir 13620 Dizel Bilinmiy
Romeo or
146 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 57000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 21578 Dizel Bilinmiy
Romeo or
147 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 57000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 34621 Dizel Bilinmiy
Romeo or
148 Alfa Giulietta 1.4 TB Progression Plus 62000 2012 Hatchback Manuel Bordo Evet 60000 Benzin 5
Romeo
149 Alfa Giulietta 1.4 TB Distinctive MultiAir TCT 66000 2014 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 8250 Dizel Bilinmiy
Romeo or
150 Alfa Giulietta 1.6 JTD Distinctive 68000 2014 Sedan Manuel Beyaz Hayir 8284 Dizel Bilinmiy
Romeo or
151 Alfa Giulietta 1.4 TB MultiAir Distinctive 56500 2012 Hatchback Manuel Fiime Hayir 35000 Benzin 5
Romeo
152 Alfa Mito 1.4 T MultiAir Quadrifoglio Verde 51500 2011 Hatchback Manuel Siyah Hayir 75000 Benzin 3
Romeo
153 Alfa Mito 1.6 JTD Progression 38000 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 118500 Dizel 3
Romeo
154 Alfa Mito 1.3JTD City 46500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 51000 Dizel 3
Romeo
155 Alfa Mito 1.3JTD City 49000 2013 Hatchback Manuel Kirmizi Evet 40900 Dizel 3
Romeo
156 Alfa Mito 1.6 JTD Distinctive 37000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 188000 Dizel 3
Romeo
157 Anadol 1.Haz 1250 1979 Sedan Manuel Beyaz Hayir 544800 Benzin + 2
LPG
158 Anadol 1.Haz 7000 1976 Stationvag Manuel Mavi Hayir 10000 Benzin 4
on
159 Anadol 1.Haz 6000 1991 Pick up Manuel Beyaz Hayir 89000 Benzin + 2
LPG
160 Anadol 1.Haz 6750 1991 Pick up Manuel Beyaz Hayir 100000 Benzin + 2
LPG
161 Anadol 1.Haz sV 3000 1978 Stationvag Manuel Kirmizi Hayir 54850 Benzin 5
on
162 Anadol 1.Haz 4500 1983 Pick up Manuel Bej Hayir 2000 Benzin + 2
LPG
163 Anadol Al 19500 1968 Coupe Manuel Turuncu Hayir 100000 Benzin 2
164 Anadol Al 12750 1971 Coupe Manuel Beyaz Hayir 98000 Benzin 2
165 Anadol Al 15000 1969 Coupe Manuel Beyaz Hayir 100000 Benzin + 2
LPG
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166 Anadol Al 6900 1971 Coupe Manuel Beyaz Hayir 120000 Benzin + 2
LPG
167 Anadol Al 8750 1968 Cabrio Manuel Kirmiz Hayir 57000 Benzin 2
168 Anadol A2 9000 1974 Sedan Manuel Beyaz Hayir 109000 Benzin 4
169 Anadol A2 10000 1975 Sedan Manuel Beyaz Hayir 92000 Benzin 4
170 Anadol A2 19500 1978 Sedan Manuel Beyaz Hayir 53000 Benzin 4
171 Anadol A2 5500 1979 Sedan Manuel Beyaz Hayir 90000 Benzin + 4
LPG
172 Anadol A8 7950 1979 Pick up Manuel SarA+ Hayir 81000 Dizel 2
173 Anadol A8 7950 1979 Pick up Manuel SarA+ Hayir 81000 Dizel 2
174 Aro Cross CL 244 25000 2000 Suv Manuel Mavi Hayir 232800 Benzin 3
Lander
175 Audi 100 1.Haz 94000 2013 Sedan S- Siyah Evet 86000 Dizel 4
Tronik
176 Audi 200 2.2 Quattro 15000 1985 Sedan Manuel Kirmiz Hayir 149500 Benzin 4
177 Audi 80 16D 5100 1983 Sedan Manuel Yesil Hayir 200000 Dizel 4
178 Audi 80 16D 9900 1980 Sedan Manuel Yesil Hayir 100000 Dizel 4
179 Audi 80 1.Haz 13500 1983 Sedan Manuel Gri Hayr 218000 Benzin 4
180 Audi 80 1.Haz 13450 1984 Sedan Manuel Yesil Hayr 227000 Benzin + 4
LPG
181 Audi 80 16D 4000 1980 Sedan Manuel Buz Yesil Hayir 190000 Dizel 4
182 Audi 80 188 15000 1991 Sedan Manuel Gri Hayir 150000 Benzin + 4
LPG
183 Audi 80 16D 13500 1988 Sedan Manuel Krem Hayr 317500 Dizel 4
184 Audi 80 16D 13850 1983 Sedan Manuel Beyaz Hayir 625000 Dizel 4
185 Audi 80 16D 5250 1982 Sedan Manuel Beyaz Evet 2580 Dizel 4
186 Audi 80 2 22000 1992 Sedan Otomat Siyah Hayr 315000 Benzin + 4
ik LPG
187 Audi 80 1.Haz 9000 1991 Sedan Manuel Gri Hayr 294000 Benzin 4
188 Audi 90 D 7500 1986 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 144400 Dizel 5
189 Audi Al 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 70000 2012 Hatchback S- Bej Hayir 18300 Dizel 5
Tronik
190 Audi Al 1.4 TFSI Sportback Attraction S-tronic 54500 2012 Hatchback S- Siyah Hayir 87000 Benzin 3
Tronik
191 Audi Al 1.4 TFSI Attraction 44500 2011 Coupe S- Beyaz Hayir 122000 Benzin 2
Tronik
192 Audi Al 1.4 TFSI Sportback Ambition S-tronic 45500 2011 Hatchback S- Mavi Hayir 68000 Benzin 3
Tronik
193 Audi Al 1.4 TFSI Sportback Attraction S-tronic 74000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 42300 Benzin 5
Tronik
194 Audi A2 147DI 93000 2013 Hatchback S- Beyaz Hayir 33000 Dizel 5
Tronik
195 Audi A3 1.6 Ambiente 42000 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayir 120000 Benzin 5
196 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 85000 2015 Hatchback S- Beyaz Evet 27600 Dizel 5
Tronik
197 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 55000 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 65000 Benzin 5
198 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 95000 2015 Sedan Manuel Siyah Hayir 43000 Benzin 4
199 Audi A3 1.6 FSI Sportback 51000 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayir 135000 Benzin 5
200 Audi A3 18 TFSI 77000 2010 Cabrio Otomat Beyaz Hayir 63000 Benzin 2
ik
201 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 69990 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 60600 Dizel 5
Tronik
202 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 80250 2012 Hatchback S- Beyaz Evet 67000 Dizel 5
Tronik
203 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 72900 2011 Hatchback Manuel Siyah Hayir 51000 Benzin 5
204 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 97900 2016 Hatchback S- Siyah Evet 15670 Dizel 5
Tronik
205 Audi A3 1.6 TDI Attraction S-tronic 69990 2012 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 60065 Dizel Bilinmiy
ik or
206 Audi A3 14TFSI 44000 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayir 151000 Benzin 5
207 Audi A3 1.4 TFSI Ambiente S-tronic 86800 2013 Sedan S- Gri Evet 30000 Benzin 4
Tronik
208 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 64000 2010 Hatchback S- Siyah Hayir 50000 Benzin 5
Tronic Tronik
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209 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 76000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 54300 Dizel 5
Tronik
210 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 81500 2014 Hatchback S- Siyah Hayir 42000 Benzin 5
Tronic Tronik
211 Audi A3 1.6 TDI Ambiente S-tronic 115500 2015 Sedan S- Beyaz Evet 14000 Dizel 4
Tronik
212 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 89000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 31000 Benzin 5
213 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 67750 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 82000 Benzin 5
Tronic Tronik
214 Audi A3 1.6 TDI Attraction 99000 2014 Hatchback Manuel Siyah Hayir 57000 Dizel 5
215 Audi A3 1.6 Ambiente 38500 2004 Coupe Manuel Gri Hayir 186500 Benzin 3
216 Audi A3 1.6 TDI Attraction 100000 2014 Sedan Otomat Siyah Hayir 60000 Benzin 5
ik
217 Audi A3 1.6 Sportback 51500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 81000 Benzin Bilinmiy
or
218 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 55500 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 110000 Benzin 5
Tronic Tronik
219 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction 50000 2010 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 120000 Benzin 5
ik
220 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 51500 2009 Hatchback Otomat Siyah Hayir 168000 Benzin 5
Tronic ik
221 Audi A3 1.6 Ambiente 20000 1998 Hatchback Manuel Turuncu Hayir 240000 Benzin 3
222 Audi A3 1.6 TDI Attraction S-tronic 71000 2012 Hatchback Tiptron Beyaz Hayr 69000 Dizel Bilinmiy
ik or
223 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 92250 2013 Hatchback S- Kirmizi Hayr 81000 Dizel 5
Tronik
224 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 81000 2013 Sedan S- Beyaz Hayir 16000 Benzin 4
Tronik
225 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 97500 2014 Sedan S- Beyaz Hayir 25400 Benzin 4
Tronik
226 Audi A3 3.2 V6 Quattro Ambition DSG 36250 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayr 179400 Benzin + 3
LPG
227 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 93000 2014 Hatchback S- Beyaz Hayir 43500 Dizel 5
Tronik
228 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 28500 2001 Hatchback Manuel Mavi Hayir 239000 Benzin + 5
LPG
229 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 44000 2007 Hatchback Otomat Mavi Hayr 180000 Benzin + 5
ik LPG
230 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 45500 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayr 105000 Benzin 2
231 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 81250 2013 Hatchback S- Siyah Hayir 67000 Dizel 4
Tronik
232 Audi A3 1.6 FSI Sportback 48500 2007 Hatchback Manuel Siyah Hayir 129000 Benzin 5
233 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction 65900 2012 Hatchback Otomat Siyah Hayir 70000 Dizel Bilinmiy
ik or
234 Audi A3 1.6 FSI Sportback 43000 2005 Hatchback Manuel Fiime Hayir 95000 Benzin 5
235 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 87500 2015 Hatchback S- Siyah Hayir 18000 Dizel 5
Tronik
236 Audi A3 1.8 Attraction 22200 1999 Hatchback Manuel Mavi Hayir 327000 Benzin + 5
LPG
237 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 92000 2015 Hatchback S- Kirmizi Evet 9250 Benzin 5
Tronik
238 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 76500 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 52000 Benzin 5
Tronic Tronik
239 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 75750 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 70000 Dizel 5
Tronik
240 Audi A3 1.6 Sportback 116000 2015 Hatchback S- Beyaz Evet 10600 Dizel 5
Tronik
241 Audi A3 16 FSI 38700 2006 Hatchback Manuel Gri Hayir 101 Benzin 3
242 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 52500 2009 Hatchback S- Gri Evet 95000 Benzin 5
Tronic Tronik
243 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 108000 2014 Hatchback S- Kirmizi Hayir 50000 Dizel 5
Tronik
244 Audi A3 1.6 TDI Ambiente S-tronic 95000 2014 Sedan S- Siyah Hayir 59600 Dizel 4
Tronik
245 Audi A3 1.6 Sportback 55500 2007 Hatchback Otomat Siyah Hayir 120000 Benzin 5
ik
246 Audi A3 2.0TDI 36000 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 299999 Dizel 3
247 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 96000 2015 Hatchback S- Siyah Evet 16400 Dizel 5
Tronik
248 Audi A3 1.6 FSI Sportback 37850 2006 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 152400 Benzin 5
249 Audi A3 1.6 Ambition 25500 2000 Hatchback Otomat Bordo Hayir 245000 Benzin + 5
ik LPG
250 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 83000 2012 Hatchback S- Beyaz Evet 68000 Dizel 5
Tronik
251 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction 99500 2015 Hatchback S- Beyaz Evet 20500 Dizel 5
Tronik
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252 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 92000 2013 Sedan S- Siyah Hayir 7300 Benzin 4
Tronik
253 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction 67000 2013 Hatchback Otomat Siyah Hayir 75207 Dizel 5
ik
254 Audi A3 1.4 TFSI Ambition S-tronic 57000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayir 79000 Benzin 3
Tronik
255 Audi A3 1.6 TDI Attraction 83000 2013 Hatchback Otomat Beyaz Evet 98000 Dizel 5
ik
256 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 83500 2013 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 28000 Benzin Bilinmiy
ik or
257 Audi A3 1.6 Ambiente 28500 2000 Hatchback Manuel Mavi Hayir 191000 Benzin 5
258 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 57000 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 115000 Benzin 5
Tronic Tronik
259 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 97750 2015 Hatchback S- Siyah Evet 35500 Dizel 5
Tronik
260 Audi A3 1.6 Sportback Attraction S-Tronic 63700 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 74400 Benzin + 5
Tronik LPG
261 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 70000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayir 33000 Benzin 5
Tronic Tronik
262 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 57500 2009 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 150000 Benzin 5
263 Audi A3 1.6 Sportback 55500 2010 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 75000 Benzin Bilinmiy
or
264 Audi A3 14TFSI 45000 2008 Hatchback S- Gri Hayir 130000 Benzin 5
Tronik
265 Audi A3 1.6 Sportback 40000 2006 Hatchback Tiptron Siyah Hayr 170000 Benzin + 5
ik LPG
266 Audi A3 1.6 Attraction S-Tronic 55000 2010 Hatchback S- Beyaz Hayr 164000 Benzin + 5
Tronik LPG
267 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 73000 2012 Hatchback Manuel Metalik Hayir 79000 Benzin 5
mavi
268 Audi A3 1.2 TFSI Sportback Attraction 57250 2012 Hatchback Manuel Okyanus Evet 79000 Benzin 5
mavi
269 Audi A3 1.6 Attraction 52000 2008 Hatchback Otomat Siyah Hayr 55000 Benzin 3
ik
270 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 47500 2008 Hatchback Tiptron Fiime Hayir 126000 Benzin 5
ik
271 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 105000 2014 Sedan Tiptron Beyaz Evet 35000 Dizel 4
ik
272 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction 68500 2012 Hatchback Otomat Beyaz Hayr 73000 Dizel Bilinmiy
ik or
273 Audi A3 1.Haz 30000 2004 Hatchback Manuel Mavi Hayr 127000 Benzin 3
274 Audi A3 1.6 TDI Attraction 93500 2015 Sedan Otomat Beyaz Hayir 16400 Dizel 4
ik
275 Audi A3 1.4 TFSI Ambition S-tronic 53500 2009 Coupe S- Gri Hayir 87000 Benzin 3
Tronik
276 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 45000 2006 Hatchback Manuel Mavi Hayir 40000 Benzin 5
277 Audi A3 1.6 TDI Attraction 89000 2014 Sedan S- Beyaz Hayir 26000 Dizel 4
Tronik
278 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 106000 2014 Sedan S- Siyah Evet 51000 Dizel 4
Tronik
279 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 59500 2009 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 56000 Benzin 5
ik
280 Audi A3 2.0 TDI Sportback Attraction Quattro 59000 2007 Hatchback Manuel Gri Hayir 167000 Dizel 5
281 Audi A3 1.Haz 8000 2005 Hatchback Manuel Mavi Hayir 66000 Benzin 5
282 Audi A3 1.8 Attraction 28750 2000 Hatchback Otomat Siyah Hayir 180000 Benzin 3
ik
283 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 67000 2011 Hatchback S- Kirmizi Hayir 93000 Benzin 5
Tronic Tronik
284 Audi A3 1.6 TDI Attraction 109000 2014 Sedan S- Beyaz Evet 24500 Dizel 4
Tronik
285 Audi A3 2.0 TFSI Sportback 45000 2006 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 135000 Benzin 3
ik
286 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 67500 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 62500 Benzin 5
Tronik
287 Audi A3 1.6 Sportback Attraction S-Tronic 55000 2009 Hatchback S- Gri Hayir 29000 Benzin 5
Tronik
288 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 86000 2013 Hatchback S- Beyaz Evet 41000 Dizel 5
Tronik
289 Audi A3 16 FSI 34000 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayir 176700 Benzin 3
290 Audi A3 1.6 TDI Attraction 61000 2011 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 133000 Dizel 5
ik
291 Audi A3 1.6 Ambition 42500 2006 Coupe Manuel Kirmizi Hayir 115000 Benzin 3
292 Audi A3 1.6 Sportback 50000 2008 Hatchback Tiptron Gri Evet 61500 Benzin 5
ik
293 Audi A3 1.6 TDI Attraction 84900 2014 Sedan Otomat Siyah Hayir 35000 Dizel Bilinmiy
ik or
294 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 70000 2013 Hatchback S- Siyah Hayir 147000 Dizel 5
Tronik
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295 Audi A3 1.6 TDI Attraction 80000 2013 Hatchback S- Kirmizi Hayir 30000 Dizel 5
Tronik
296 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 44500 2007 Hatchback Manuel Gri Hayir 125000 Benzin 5
297 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 76000 2012 Hatchback S- Siyah Hayir 59500 Dizel 5
Tronik
298 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 8950 2008 Hatchback Manuel Gri Hayir 90000 Benzin 5
299 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 89500 2014 Hatchback S- Beyaz Hayir 8500 Dizel 5
Tronik
300 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 35000 2008 Hatchback Manuel Siyah Evet 120000 Benzin 3
301 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 57500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 80000 Benzin 5
302 Audi A3 1.8 Attraction 17500 1998 Hatchback Manuel Gri Hayir 264000 Benzin + 3
LPG
303 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 51000 2010 Hatchback Manuel Siyah Hayir 133000 Benzin + 5
LPG
304 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 110000 2014 Sedan S- Bej Evet 19500 Dizel 4
Tronik
305 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 92000 2013 Hatchback S- Kahveren Evet 34500 Dizel 5
Tronik gi
306 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 52000 2011 Hatchback S- Gri Hayir 140000 Benzin 5
Tronic Tronik
307 Audi A3 1.6 FSI 38500 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayir 60000 Benzin 3
308 Audi A3 1.6 Sportback 61999 2012 Hatchback Manuel Siyah Hayr 24000 Benzin 5
309 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 58500 2011 Hatchback S- Siyah Hayr 57500 Benzin 5
Tronic Tronik
310 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 83750 2013 Hatchback S- Siyah Hayir 29000 Dizel 5
Tronik
311 Audi A3 1.6 Sportback 55000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Evet 40000 Benzin 5
312 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 80000 2012 Hatchback S- Siyah Evet 47000 Dizel 3
Tronik
313 Audi A3 1.6 Ambiente 61250 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 48000 Benzin 5
314 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 116000 2014 Sedan S- Beyaz Evet 16500 Dizel 4
Tronik
315 Audi A3 1.8 TFSI Attraction 73000 2009 Cabrio Otomat Beyaz Hayr 99600 Benzin 2
ik
316 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 60000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayr 98000 Benzin 5
Tronic Tronik
317 Audi A3 1.6 TDI Attraction 90750 2014 Sedan S- Siyah Evet 25000 Dizel 4
Tronik
318 Audi A3 1.6 TDI Attraction 93250 2015 Sedan S- Siyah Evet 11500 Dizel 4
Tronik
319 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 107500 2015 Hatchback S- Siyah Evet 12000 Dizel 5
Tronik
320 Audi A3 1.6 Ambition 51900 2010 Hatchback Manuel Siyah Hayir 65000 Benzin + 5
LPG
321 Audi A3 1.6 TDI Attraction 102000 2014 Sedan Otomat Siyah Hayir 24500 Dizel 4
ik
322 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 76900 2013 Hatchback Otomat Siyah Hayir 87000 Dizel Bilinmiy
ik or
323 Audi A3 1.6 TDI Ambition S-tronic 117500 2014 Sedan Otomat Beyaz Hayir 10000 Dizel 4
ik
324 Audi A3 14TFSI 46000 2009 Hatchback S- Siyah Hayir 117500 Benzin 3
Tronik
325 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 78500 2013 Hatchback S- Beyaz Hayir 118000 Dizel 5
Tronik
326 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 69500 2011 Hatchback S- Beyaz Evet 136000 Dizel 5
Tronik
327 Audi A3 1.Haz 26000 2000 Hatchback Otomat Gri Hayir 175000 Benzin + 5
ik LPG
328 Audi A3 1.6 Attraction 32500 2005 Hatchback Manuel Siyah Hayir 260000 Benzin 3
329 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 52500 2008 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 50000 Benzin 5
ik
330 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 65000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayir 104000 Dizel 5
Tronik
331 Audi A3 1.6 TDI Attraction 91999 2015 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 10500 Dizel 5
ik
332 Audi A3 1.6 TDI Attraction 115000 2014 Sedan Otomat Siyah Evet 4750 Dizel 4
ik
333 Audi A3 1.6 TDI Attraction 105500 2015 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 11688 Dizel 5
ik
334 Audi A3 2.0 TFSI Attraction 64500 2008 Cabrio Manuel Beyaz Hayir 108000 Benzin 2
335 Audi A3 1.6 TDI Attraction 99500 2013 Sedan S- Beyaz Hayir 19000 Dizel 4
Tronik
336 Audi A3 1.6 Attraction 35750 2004 Hatchback Manuel Gri Hayir 176000 Benzin + 3
LPG
337 Audi A3 1.6 Sportback 43500 2010 Hatchback S- Siyah Hayir 85000 Benzin + 5
Tronik LPG
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338 Audi A3 1.6 Attraction 28500 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayir 165000 Benzin + 3
LPG
339 Audi A3 1.6 Sportback 42500 2006 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 164000 Benzin 5
ik
340 Audi A3 1.6 TDI Attraction 97750 2015 Sedan Otomat Beyaz Hayir 4000 Dizel Bilinmiy
ik or
341 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 58500 2010 Hatchback Manuel Siyah Hayir 39200 Benzin 5
342 Audi A3 1.6 Ambiente 32500 2004 Coupe Otomat Gri Hayir 193000 Benzin + 3
ik LPG
343 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 59000 2012 Hatchback Otomat Pembe Hayir 99000 Benzin 5
ik
344 Audi A3 1.4 TFSI Ambiente S-tronic 70750 2012 Hatchback S- Kirmiz Hayir 25000 Benzin 3
Tronik
345 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 86000 2013 Hatchback S- Bordo Hayir 4880 Dizel 5
Tronik
346 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 49000 2009 Hatchback Manuel Gri Hayir 85000 Benzin 5
347 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 81000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 79000 Dizel 5
Tronik
348 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 59500 2009 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 135000 Benzin 3
ik
349 Audi A3 1.6 Sportback 48500 2006 Hatchback Manuel Parlemen Hayir 81000 Benzin 5
tmavi
350 Audi A3 1.6 Ambiente 26500 2001 Hatchback Manuel SarA+ Hayir 130000 Benzin 3
351 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 80000 2014 Hatchback Otomat Beyaz Hayr 6900 Dizel 5
ik
352 Audi A3 1.6 Attraction 20950 2000 Hatchback Manuel Lacivert Hayr 258000 Benzin 5
353 Audi A3 1.6 Attraction 33500 2005 Coupe Tiptron Gri Hayir 92000 Benzin 2
ik
354 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 73250 2012 Hatchback S- Beyaz Evet 71000 Dizel 5
Tronik
355 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 76500 2012 Hatchback S- Beyaz Hayr 44000 Dizel 5
Tronik
356 Audi A3 1.Haz 44000 2008 Hatchback Tiptron Siyah Evet 159000 Benzin + 3
ik LPG
357 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction 76500 2012 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 22500 Dizel Bilinmiy
ik or
358 Audi A3 1.6 FSI 31500 2005 Hatchback Manuel Gri Hayr 141600 Benzin 3
359 Audi A3 1.6 Ambiente 31000 2004 Hatchback Manuel Mavi Hayr 132000 Benzin + 3
LPG
360 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 37000 2006 Hatchback Otomat Gri Hayir 180000 Benzin 5
ik
361 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 51500 2009 Hatchback S- Metalik Hayir 85000 Benzin 5
Tronic Tronik gri
362 Audi A3 1.6 Attraction 36500 2006 Hatchback Manuel Siyah Hayir 10500 Benzin 3
363 Audi A3 1.6 Ambition 29250 2004 Hatchback Manuel Gri Hayir 179000 Benzin + 3
LPG
364 Audi A3 1.6 Ambiente 17000 1997 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 220000 Benzin 3
365 Audi A3 1.4 TFSI Ambition S-tronic 49250 2009 Hatchback Tiptron Giimiis Hayir 65000 Benzin 3
ik
366 Audi A3 1.6 Ambiente 14500 1999 Hatchback Otomat Gri Hayir 230000 Benzin 3
ik
367 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction 44000 2009 Hatchback Manuel Fiime Hayir 118005 Benzin 5
368 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 56500 2011 Hatchback Otomat Giimiig Hayir 16000 Benzin Bilinmiy
ik or
369 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 82000 2012 Hatchback S- Siyah Hayir 18500 Dizel 5
Tronik
370 Audi A3 2.0 FSI Attraction Tiptronic 37600 2006 Hatchback S- Siyah Hayir 171000 Benzin + 3
Tronik LPG
371 Audi A3 2.0TFSI 38500 2008 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 123000 Benzin + 3
ik LPG
372 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 74000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 24500 Dizel 5
Tronik
373 Audi A3 1.2 TFSI Sportback 47500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 67000 Benzin 5
374 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 58000 2010 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 28100 Benzin 3
375 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 53000 2010 Hatchback Otomat Beyaz Evet 75000 Benzin 5
ik
376 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 48000 2008 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 101000 Benzin 5
ik
377 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 68500 2012 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 48000 Dizel 5
ik
378 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 65000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 40000 Benzin 5
Tronic Tronik
379 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 39750 2008 Coupe Manuel Siyah Hayir 74000 Benzin 3
380 Audi A3 1.6 Ambiente 18750 1999 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 160000 Benzin 3
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381 Audi A3 1.6 Ambition 13750 2003 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 125000 Benzin +
LPG
382 Audi A3 1.6 Sportback 47000 2010 Hatchback Manuel Siyah Hayir 66600 Benzin
383 Audi A3 1.6 Sportback 45000 2005 Hatchback Manuel Gri Evet 108500 Benzin
384 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 63000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayir 90000 Dizel
Tronik
385 Audi A3 2.0 FSI Attraction Tiptronic 33000 2004 Hatchback Tiptron Gri Hayir 117000 Benzin
ik
386 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 52000 2009 Hatchback S- Siyah Hayir 47000 Benzin
Tronic Tronik
387 Audi A3 1.6 TDI Attraction 106500 2013 Sedan S- Beyaz Evet 2900 Dizel
Tronik
388 Audi A3 1.6 Ambiente Aut. 25500 1998 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 248000 Benzin
ik
389 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 68000 2012 Hatchback S- Siyah Hayir 95500 Dizel
Tronik
390 Audi A3 1.6 Attraction 50750 2011 Hatchback Manuel Siyah Hayir 120000 Benzin +
LPG
391 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 82000 2013 Hatchback S- Kirmiz Hayir 66000 Benzin
Tronik
392 Audi A3 2.0 FSI Ambition 52000 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 140000 Dizel
393 Audi A3 1.6 Sportback 43500 2005 Hatchback Tiptron Gri Hayir 216000 Benzin
ik
394 Audi A3 2.0TDI 52000 2009 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 140000 Dizel
395 Audi A3 1.6 TDI Ambition 105000 2015 Sedan S- Siyah Hayir 17000 Dizel
Tronik
396 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 81000 2013 Hatchback S- Bej Hayir 55200 Dizel
Tronik
397 Audi A3 16 FSI 45350 2008 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 116000 Benzin
398 Audi A3 1.6 Ambition 43000 2006 Hatchback S- Siyah Hayr 143000 Benzin +
Tronik LPG
399 Audi A3 1.6 TDI Ambiente S-tronic 75000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 98000 Dizel
Tronik
400 Audi A3 1.6 TDI Ambiente S-tronic 110000 2015 Hatchback S- Beyaz Evet 13500 Dizel
Tronik
401 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 76000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayr 87000 Dizel
Tronik
402 Audi A3 1.6 Attraction 32250 2000 Hatchback Manuel Gri Hayr 110000 Benzin +
LPG
403 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 94500 2015 Hatchback S- Siyah Hayir 5000 Dizel
Tronik
404 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 59000 2010 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 87000 Benzin
405 Audi A3 1.6 Ambiente 23000 2001 Hatchback Manuel Siyah Hayir 197000 Benzin
406 Audi A3 14TFSI 160000 2015 Cabrio Tiptron Parlemen Evet 22800 Benzin
ik tmavi
407 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 51000 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayir 110000 Benzin
408 Audi A3 1.6 Ambiente 22000 1997 Hatchback Manuel Koyu Hayir 277000 Benzin
mavi
409 Audi A3 1.6 Ambiente 31000 2002 Hatchback Otomat Bej Evet 163500 Benzin +
ik LPG
410 Audi A3 2.0 TFSI Attraction 66000 2009 Cabrio Manuel Beyaz Hayir 108000 Benzin
411 Audi A3 1.6 Attraction 25000 2001 Hatchback Manuel Gri Hayir 268000 Benzin +
LPG
412 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 62500 2010 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 60000 Benzin
ik
413 Audi A3 1.4 TFSI Ambition S-tronic 54900 2010 Hatchback S- Siyah Hayir 123000 Benzin
Tronik
414 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction 82800 2014 Hatchback S- Kirmizi Hayir 15000 Benzin
Tronik
415 Audi A3 1.4 TFSI Attraction S-tronic 43000 2009 Coupe Manuel Siyah Hayir 91000 Benzin
416 Audi A3 1.4 TFSI Attraction S-tronic 65000 2012 Hatchback Manuel Gri Hayir 79000 Benzin
417 Audi A3 1.6 Ambition 78500 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 68000 Dizel
Tronik
418 Audi A3 1.6 TDI Attraction 106000 2014 Sedan S- Siyah Evet 26000 Dizel
Tronik
419 Audi A3 1.6 Attraction 29750 2003 Hatchback Otomat Siyah Hayir 238000 Benzin +
ik LPG
420 Audi A3 1.4 TFSI Attraction 54750 2009 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 90400 Benzin
421 Audi A3 1.6 Ambiente 15000 1999 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 243600 Benzin
422 Audi A3 1.4 TFSI Attraction S-tronic 66000 2012 Hatchback S- Gri Hayir 77000 Benzin
Tronik
423 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 56500 2012 Hatchback Manuel Siyah Hayir 67000 Benzin
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424 Audi A3 1.Haz 41000 2005 Hatchback Tiptron Giimiis Hayir 106000 Benzin 5
ik
425 Audi A3 1.6 Ambiente Aut. 33850 2004 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 238400 Benzin + 3
LPG
426 Audi A3 1.8 TFSI Sportback Attraction S- 73500 2009 Hatchback S- Gri Hayir 37000 Benzin 5
Tronic Tronik
427 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 75000 2012 Hatchback S- Siyah Hayir 28000 Dizel 5
Tronik
428 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 47500 2008 Hatchback Otomat Kirmiz Hayir 97000 Benzin 5
ik
429 Audi A3 1.6 Attraction 37500 2004 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 200000 Benzin + 3
ik LPG
430 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 79500 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 40000 Dizel 5
Tronik
431 Audi A3 1.6 Ambiente 33000 2004 Hatchback Tiptron Giimiis Hayir 163000 Benzin + 3
ik LPG
432 Audi A3 1.4 TFSI Sportback Attraction S- 77500 2014 Hatchback S- Beyaz Evet 20000 Benzin 5
Tronic Tronik
433 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 47550 2005 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 66200 Benzin + 5
ik LPG
434 Audi A3 1.6 Ambiente Aut. 20000 1999 Hatchback Otomat Koyu Hayir 210000 Benzin + 3
ik mavi LPG
435 Audi A3 1.6 Ambiente 42500 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 103400 Benzin 3
Tronik
436 Audi A3 14TFSI 58000 2011 Coupe Tiptron Siyah Hayir 45000 Benzin 2
ik
437 Audi A3 1.6 TDI Attraction 78000 2012 Hatchback S- Beyaz Hayr 23000 Dizel 5
Tronik
438 Audi A3 2.0 TDI Sportback S-Tronic 38600 2006 Hatchback S- Siyah Hayr 213600 Dizel 5
Tronik
439 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-tronic 81750 2013 Hatchback S- Siyah Evet 31200 Dizel 5
Tronik
440 Audi A3 1.6 Ambiente 39750 2006 Coupe S- Siyah Hayir 180000 Benzin 3
Tronik
441 Audi A3 1.6 Sportback 55000 2010 Hatchback Otomat Beyaz Hayr 35000 Benzin 5
ik
442 Audi A3 1.6 Attraction S-Tronic 58000 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 25000 Benzin 5
Tronik
443 Audi A3 1.6 TDI Sportback Attraction S-Tronic 79500 2012 Hatchback S- Beyaz Hayir 73000 Dizel 5
Tronik
444 Audi A3 1.6 Sportback 39500 2007 Hatchback Tiptron Beyaz Hayr 146000 Benzin + 5
ik LPG
445 Audi A3 1.6 FSI 32250 2004 Hatchback Otomat Siyah Hayr 193000 Benzin + 3
ik LPG
446 Audi A3 1.4 TFSI Sportback 52000 2010 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 41000 Benzin 5
ik
447 Audi A3 1.9 PD TDI Sportback 40000 2006 Hatchback Manuel Bordo Hayir 159000 Dizel 5
448 Audi A3 1.6 TDI Attraction 80000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 69000 Dizel 5
449 Audi A3 1.6 TDI Attraction S-tronic 97900 2014 Sedan S- Beyaz Hayir 9000 Dizel 4
Tronik
450 Audi A3 1.6 Attraction 23500 2003 Hatchback Otomat Ajelik Hayir 165000 Benzin + 3
ik grisi LPG
451 Audi A3 1.6 Ambiente Aut. 200000 2000 Hatchback Otomat Mavi Hayir 210000 Benzin 3
ik
452 Audi A3 1.6 Attraction 35000 2004 Coupe Otomat Siyah Hayir 145000 Benzin 2
ik
453 Audi A3 1.4 TFSI Ambition 62000 2011 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 70500 Benzin 3
ik
454 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 40500 2007 Hatchback Manuel Giimiis Evet 98000 Benzin 5
455 Audi A3 14TFSI 53000 2008 Hatchback Manuel Gri Evet 28000 Benzin 5
456 Audi A3 1.6 Sportback Attraction 42000 2007 Hatchback Otomat Siyah Hayir 95000 Benzin 5
ik
457 Audi A3 1.Haz 100000 2012 Hatchback Manuel Siyah Evet 166 Benzin 5
458 Audi A3 1.8 Attraction 16500 1999 Hatchback Manuel Mavi Hayir 199000 Benzin + 3
LPG
459 Audi A3 1.6 FSI Sportback 39500 2007 Hatchback Manuel Siyah Hayir 74000 Benzin 5
460 Audi Ad 2.0 TDI Multitronic 85000 2011 Sedan Otomat Beyaz Hayir 81000 Dizel Bilinmiy
ik or
461 Audi Ad 1.8 TFSI 91000 2012 Sedan Otomat Gri Hayir 72005 Benzin 4
ik
462 Audi A4 18T 26000 1997 Sedan Manuel Siyah Hayir 300000 Benzin 4
463 Audi A4 2.0TDI 90000 2011 Sedan Manuel Gri Hayir 158000 Dizel 4
464 Audi Ad 1.8 TFSI Multitronic 60000 2010 Sedan Tiptron Siyah Hayir 107000 Benzin 4
ik
465 Audi A4 1.8 TFSI Multitronic 69500 2009 Sedan Tiptron Gri Hayir 142000 Benzin 4
ik
466 Audi A4 18T 70000 2009 Sedan Tiptron Fiime Hayir 114000 Benzin 4
ik
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467 Audi Ad 2.0 TDI Quattro S-tronic 149750 2015 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 29000 Dizel Bilinmiy
ik or
468 Audi A4 2.5 V6 TDI Quattro Tiptronic 40000 2003 Stationvag Tiptron Kirmiz Hayir 320000 Dizel 5
on ik
469 Audi A4 1.4 TFSI S tronic 159500 2016 Sedan S- Beyaz Evet - Benzin 4
Tronik
470 Audi A4 1.97TDI 30500 1996 Sedan Manuel Lacivert Hayir 167000 Dizel 4
471 Audi A4 1.8 TFSI Multitronic 65000 2009 Sedan Tiptron Siyah Hayir 133000 Benzin 4
ik
472 Audi A4 1.8 T Quattro 34900 1999 Sedan Manuel Beyaz Hayir 138000 Benzin 4
473 Audi A4 1.8 TFSI Multitronic 82000 2011 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 81000 Benzin 4
ik
474 Audi A4 2.0 TDI Multitronic 91000 2012 Sedan Tiptron Siyah Hayir 158000 Dizel 4
ik
475 Audi A4 2.0TDI 130000 2011 Sedan Manuel Fiime Hayir 6000 Dizel 4
476 Audi A4 1.8 TFSI 65000 2008 Sedan Manuel Gri Hayir 135000 Benzin 4
477 Audi Ad 2.0 TDI Multitronic 107000 2013 Sedan Otomat Siyah Hayir 63000 Dizel Bilinmiy
ik or
478 Audi A4 1.Haz 41500 2008 Sedan Manuel Siyah Hayir 210000 Benzin + 4
LPG
479 Audi A4 1.8 TFSI 74500 2011 Sedan Manuel Siyah Hayir 66000 Benzin 4
480 Audi A4 1.8 TFSI Multitronic 65500 2010 Sedan Tiptron Gri Hayr 145000 Benzin 4
ik
481 Audi A4 1.8TFSI 68500 2011 Sedan Manuel Beyaz Hayr 63000 Benzin 4
482 Audi A4 1.Haz 53000 2008 Sedan Manuel Gri Hayir 155000 Benzin 4
483 Audi A4 2.0 TDI Multitronic 134990 2014 Sedan Otomat Beyaz Hayir 45000 Dizel Bilinmiy
ik or
484 Audi Ad 2.0TDI 125000 2011 Sedan Otomat Gri Hayir 6000 Dizel 4
ik
485 Audi A4 1.8 TFSI Multitronic 79500 2012 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 117000 Benzin 4
ik
486 Audi A4 2.8 Quattro 25000 1995 Sedan Otomat Siyah Hayir 25000 Benzin + 4
ik LPG
487 Audi A4 2.0 TDI Quattro S-tronic 75500 2013 Sedan S- Beyaz Hayr 115000 Dizel 4
Tronik
488 Audi A4 2.0 TDI Multitronic 85500 2011 Sedan Tiptron Beyaz Hayr 80000 Dizel 4
ik
489 Audi A4 1.Agu 23500 1998 Sedan Otomat Kahveren Hayir 220000 Benzin + 4
ik gi LPG
490 Audi A4 2.0 TDI Quattro S-tronic 122000 2013 Sedan Tiptron Siyah Hayir 45000 Dizel 4
ik
491 Audi A4 2.0TDI 116500 2014 Sedan Manuel Beyaz Hayir 60000 Dizel 4
492 Audi A4 1.Haz 44500 2004 Sedan Manuel Gri Hayir 187000 Benzin + 4
LPG
493 Audi A4 1.Haz 56000 2008 Sedan Manuel Siyah Hayir 130000 Benzin 4
494 Audi A4 2.0 TDI Multitronic 125000 2013 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 44000 Dizel 4
ik
495 Audi Ad 1.9TDI 32000 1997 Sedan Manuel Siyah Hayir 320000 Dizel 4
496 Audi A4 2.0 TDI Multitronic 146500 2015 Sedan Tiptron Beyaz Evet 6500 Dizel 4
ik
497 Audi A4 1.Haz 43250 2005 Sedan Manuel Bej Hayir 259000 Benzin + 4
LPG
498 Audi Ad 25V6TDI 25TDI 50000 2001 Stationvag Manuel Siyah Hayir 245000 Dizel 5
on
499 Audi A4 1.8 Aut. 25450 1998 Sedan Otomat Kahveren Hayir 235000 Benzin 4
ik gi
500 Audi A4 1.Haz 45700 2005 Sedan Manuel Gri Hayir 196000 Benzin + 4
LPG
3060 Volkswag Polo 1.4 Basicline Otomatik 25000 2004 Hatchback Otomat Siyah Hayir 145000 Benzin 5
1 en ik
3060 Volkswag Polo 1.4 85 HP DSG Comfortline 35500 2010 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 27000 Benzin 5
2 en
3060 Volkswag Polo 1.6 Otomatik 19000 1997 Hatchback Otomat Gri Hayir 191000 Benzin 5
3 en ik
3060 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 34800 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 98000 Dizel 5
4 en
3060 Volkswag Polo 1.6 Otomatik 19250 1998 Hatchback Otomat Yesil Hayir 193000 Benzin + 5
5 en ik LPG
3060 Volkswag Polo 1.4 Trendline 31750 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 57000 Benzin 5
6 en
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3060 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 38500 2015 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 4500 Benzin
7 en

3060 Volkswag Polo 1.4 85 HP DSG Comfortline 43500 2012 Hatchback S- Metalik Hayir 44200 Benzin
8 en Tronik gri

3060 Volkswag Polo 85 Fan Edition 43500 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 68000 Benzin
9 en

3061 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 47500 2013 Hatchback Manuel Siyah Hayir 42000 Dizel
0 en

3061 Volkswag Polo 1.4 85 HP DSG Comfortline 47500 2013 Hatchback S- Beyaz Evet 35700 Benzin
1 en Tronik

3061 Volkswag Polo Classic 1.6 Comfortline 17500 1999 Sedan Manuel Siyah Hayir 240000 Benzin
2 en

3061 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 23900 2000 Hatchback Manuel Mavi Hayir 152000 Benzin +
3 en LPG
3061 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 44500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 77000 Dizel
4 en

3061 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP DSG Comfortline 42500 2010 Hatchback S- Beyaz Hayir 143000 Dizel
5 en Tronik

3061 Volkswag Polo 1.4 TDI BMT Comfortline 53750 2014 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 18400 Dizel
6 en

3061 Volkswag Polo 1.4 Trendline 29000 2005 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 67000 Benzin
7 en

3061 Volkswag Polo 1.4 Trendline 32500 2006 Hatchback Manuel Mavi Hayir 117000 Benzin +
8 en LPG
3061 Volkswag Polo 1.Haz 17500 1998 Sedan Manuel Beyaz Hayir 170000 Benzin
9 en

3062 Volkswag Polo 1.4 Basicline 26500 2004 Hatchback Manuel Siyah Hayr 157000 Benzin
0 en

3062 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 46000 2015 Hatchback Manuel Beyaz Evet 7500 Benzin
1 en

3062 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 45000 2012 Hatchback Tiptron Beyaz Evet 170000 Dizel
2 en ik

3062 Volkswag Polo Classic 1.6 18750 1998 Sedan Manuel Beyaz Evet 274000 Benzin
3 en

3062 Volkswag Polo Classic 1.6 19000 2000 Sedan Manuel Beyaz Hayr 136000 Benzin +
4 en LPG
3062 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 40000 2012 Hatchback Manuel Siyah Hayir 46806 Benzin +
5 en LPG
3062 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 37500 2012 Hatchback Manuel Siyah Hayir 60000 Dizel
6 en

3062 Volkswag Polo 1.4 Basicline Otomatik 35300 2004 Hatchback Otomat Beyaz Hayr 120000 Benzin
7 en ik

3062 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 19850 2001 Hatchback Manuel Mavi Hayr 19900 Benzin
8 en

3062 Volkswag Polo 1.Haz 16500 1997 Hatchback Manuel Yesil Hayir 173000 Benzin
9 en

3063 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 38500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 27000 Benzin
0 en

3063 Volkswag Polo 1.Nis 14500 1996 Hatchback Manuel Koyu Hayir 180000 Benzin
1 en Yesil

3063 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 49900 2014 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 18000 Benzin
2 en ik

3063 Volkswag Polo 1.270 HP Trendline 33900 2011 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 70000 Benzin
3 en

3063 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 40900 2014 Hatchback Manuel Gri Evet 15800 Benzin
4 en

3063 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 57000 2014 Hatchback Tiptron Siyah Hayir 19500 Dizel
5 en ik

3063 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 32000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 82400 Dizel
6 en

3063 Volkswag Polo 1.4 Trendline 19000 2001 Hatchback Manuel Kirmiz Hayir 192504 Benzin
7 en

3063 Volkswag Polo Classic 1.6 15500 1997 Sedan Manuel Yesil Hayir 171000 Benzin
8 en

3063 Volkswag Polo 1.270 HP Trendline 38500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 28000 Benzin
9 en

3064 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 52000 2013 Hatchback Manuel Siyah Hayir 28000 Dizel
0 en

3064 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 36500 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 96000 Benzin +
1 en LPG
3064 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 24250 2001 Hatchback Manuel Metalik Hayir 180000 Benzin
2 en gri

3064 Volkswag Polo 1.Haz 17000 1998 Hatchback Manuel Fiime Hayir 181000 Benzin
3 en

3064 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 53000 2015 Hatchback Otomat Kirmizi Hayir 21000 Benzin
4 en ik

3064 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 36500 2012 Hatchback Manuel Fiime Hayir 76000 Dizel
5 en

3064 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 51500 2014 Hatchback Otomat Beyaz Evet 10000 Benzin
6 en ik

3064 Volkswag Polo 1.6 Otomatik 13950 1996 Hatchback Otomat Yesil Hayir 177850 Benzin +
7 en ik LPG
3064 Volkswag Polo Classic 1.6 17100 1997 Sedan Manuel Beyaz Hayir 200000 Benzin
8 en

3064 Volkswag Polo 1.2 LT 70 HP BlueMotion 49000 2014 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 6000 Benzin
9 en ik
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3065 Volkswag Polo 1.4 Comfortline Otomatik 26000 2000 Hatchback Otomat Mavi Hayir 61200 Benzin 5
0 en ik

3065 Volkswag Polo 1.4 Trendline 30000 2006 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 60000 Benzin 5
1 en

3065 Volkswag Polo Classic 1.6 Comfortline 18750 2000 Sedan Manuel Mor Hayir 228000 Benzin 4
2 en

3065 Volkswag Polo 1.Haz 17300 1999 Hatchback Manuel Koyu Hayir 173000 Benzin + 4
3 en mavi LPG

3065 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 38750 2011 Hatchback Manuel Siyah Hayir 68000 Dizel 5
4 en

3065 Volkswag Polo 1.4 Trendline Otomatik 30000 2005 Hatchback Otomat Kirmizi Hayir 123000 Benzin 5
5 en ik

3065 Volkswag Polo GTi 1.4TSi DSG 53000 2011 Hatchback S- Beyaz Hayir 76000 Benzin 3
6 en Tronik

3065 Volkswag Polo 1.4 TDI Trendline 48000 2014 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 24000 Dizel 5
7 en

3065 Volkswag Polo 1.6 Otomatik 17000 1998 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 129000 Benzin 5
8 en ik

3065 Volkswag Polo 1.Haz 16250 1998 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 160000 Benzin + 5
9 en LPG

3066 Volkswag Polo 1.4 TSi Pulse 43000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 26000 Benzin 5
0 en

3066 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 45250 2012 Hatchback Otomat Siyah Hayir 28250 Benzin 5
1 en ik

3066 Volkswag Polo 1.4 TDI BMT Comfortline 60250 2015 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 14800 Dizel 5
2 en ik

3066 Volkswag Polo 1.Haz 18500 1998 Hatchback Manuel Kirmizi Hayr 253200 Benzin 5
3 en

3066 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 36500 2010 Hatchback Manuel Siyah Hayr 28000 Benzin 5
4 en

3066 Volkswag Polo 1.Haz 19750 2000 Hatchback Otomat Kirmizi Hayir 175000 Benzin + Bilinmiy
5 en ik LPG or
3066 Volkswag Polo 1.4 Trendline 27250 2006 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 155000 Benzin + 5
6 en LPG

3066 Volkswag Polo 1.4 TDI Trendline 18950 2001 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 198000 Dizel 5
7 en

3066 Volkswag Polo 1.4 Trendline 23000 2000 Hatchback Manuel Kirmizt Hayir 166000 Benzin 5
8 en

3066 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 20000 2001 Hatchback Manuel Gri Hayir 148000 Benzin 5
9 en

3067 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 44000 2014 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 25000 Benzin 5
0 en

3067 Volkswag Polo 1.4 Basicline 24500 2004 Hatchback Manuel Gri Hayr 51500 Benzin 5
1 en

3067 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 40500 2011 Hatchback Manuel Siyah Evet 75000 Dizel 5
2 en

3067 Volkswag Polo 1.6 Otomatik 20500 2000 Hatchback Otomat Kirmizi Hayir 190000 Benzin + 5
3 en ik LPG

3067 Volkswag Polo 1.4 Trendline 33500 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 31000 Benzin 5
4 en

3067 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 42500 2014 Hatchback Manuel Beyaz Evet 18000 Benzin 5
5 en

3067 Volkswag Polo 1.4 Trendline 25000 2006 Hatchback Manuel Metalik Hayir 121 Benzin 5
6 en gri

3067 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 40750 2013 Hatchback Manuel Bej Evet 19000 Benzin 5
7 en

3067 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 34500 2010 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 84000 Benzin 5
8 en

3067 Volkswag Polo 1.Haz 15500 1998 Hatchback Manuel Yesil Hayir 248400 Benzin 5
9 en

3068 Volkswag Polo 1.4 Trendline Tiptronik 28000 2008 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 105000 Benzin 4
0 en

3068 Volkswag Polo 1.4 Trendline 25500 2004 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 118000 Benzin + 5
1 en LPG

3068 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 35450 2012 Hatchback Manuel Gri Hayir 110000 Dizel 5
2 en

3068 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 54750 2014 Hatchback Otomat Gri Hayir 30000 Dizel 5
3 en ik

3068 Volkswag Polo 1.4 TSi Chrome Edition DSG 50500 2013 Hatchback Otomat Beyaz Evet 6000 Benzin 5
4 en ik

3068 Volkswag Polo 1.2 TSI BMT Comfortline 44500 2015 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 880 Benzin 5
5 en

3068 Volkswag Polo 1.Haz 17500 1998 Hatchback Manuel Yesil Hayir 126000 Benzin + 5
6 en LPG

3068 Volkswag Polo 1.4 Trendline 21500 2001 Hatchback Manuel Gri Hayir 127000 Benzin 5
7 en

3068 Volkswag Polo Classic 1.6 13350 1996 Sedan Otomat Siyah Hayir 182000 Benzin + 3
8 en ik LPG

3068 Volkswag Polo Classic 1.6 22000 1999 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 72000 Benzin 4
9 en

3069 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 38000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 97000 Dizel 5
0 en

3069 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 43000 2014 Hatchback Manuel Beyaz Evet 13500 Dizel 5
1 en

3069 Volkswag Polo 1.2 LT 70 HP BlueMotion 43500 2014 Hatchback Manuel Siyah Hayir 4400 Benzin 5
2 en
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3069 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline BlueMotion 40000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 76000 Dizel 5
3 en

3069 Volkswag Polo 1.Haz 17750 2000 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 180000 Benzin + 5
4 en LPG

3069 Volkswag Polo 1.Haz 15500 1999 Hatchback Manuel Mavi Hayir 124000 Benzin 5
5 en

3069 Volkswag Polo 1.4 Primeline 19500 2003 Sedan Manuel Mavi Hayir 205000 Benzin 4
6 en

3069 Volkswag Polo 1.Haz 16500 2000 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 180000 Benzin + 5
7 en LPG

3069 Volkswag Polo 1.4 Trendline 29500 2008 Hatchback Manuel Kahveren Hayir 36500 Benzin + 5
8 en gi LPG

3069 Volkswag Polo Classic 1.6 Trendline 17500 2000 Sedan Manuel Metalik Hayir 133000 Benzin + 5
9 en gri LPG

3070 Volkswag Polo 1.4 TDI 70 HP Trendline 28500 2006 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 86000 Dizel 5
0 en

3070 Volkswag Polo 1.4 TDI 70 HP Trendline 30000 2009 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 87000 Dizel 5
1 en

3070 Volkswag Polo Classic 1.6 14912 1997 Sedan Manuel Kirmizi Hayir 180458 Benzin Bilinmiy
2 en or
3070 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 37700 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 13650 Benzin 5
3 en

3070 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP DSG Comfortline 52000 2012 Hatchback S- Beyaz Evet 28000 Dizel 5
4 en Tronik

3070 Volkswag Polo Classic 1.6 14200 1997 Sedan Manuel Yesil Hayir 205000 Benzin 4
5 en

3070 Volkswag Polo 1.Haz 15800 1997 Hatchback Manuel Mavi Hayr 158580 Benzin 5
6 en

3070 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 36000 2011 Hatchback Manuel Kirmizi Hayr 43200 Dizel 5
7 en

3070 Volkswag Polo 85 Fan Edition 36850 2012 Hatchback Manuel Bordo Hayir 35000 Benzin 5
8 en

3070 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 40000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 103000 Dizel 5
9 en

3071 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 48000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 9000 Dizel 5
0 en

3071 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 47900 2013 Hatchback Manuel Siyah Hayir 6686 Dizel 5
1 en

3071 Volkswag Polo 1.Haz 14250 1999 Hatchback Manuel Mor Hayir 160000 Benzin 5
2 en

3071 Volkswag Polo 1.4 Trendline 28700 2007 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 94500 Benzin + 5
3 en LPG

3071 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 34250 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayr 48000 Benzin 5
4 en

3071 Volkswag Polo 1.4 Trendline 23500 2004 Hatchback Manuel Metalik Hayir 135000 Benzin 5
5 en gri

3071 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 45750 2014 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 4500 Benzin 5
6 en

3071 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 52000 2013 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 38000 Dizel 5
7 en ik

3071 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 34000 2010 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 10000 Benzin 5
8 en

3071 Volkswag Polo 1.270 HP Trendline 33700 2012 Hatchback Manuel Fiime Hayir 25000 Benzin 5
9 en

3072 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 32950 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 7000 Benzin 5
0 en

3072 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 26750 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 202000 Benzin 5
1 en

3072 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP 90 CR Comfortline 45750 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 28000 Dizel 5
2 en

3072 Volkswag Polo 1.4 Trendline Otomatik 31750 2006 Hatchback Otomat Siyah Hayir 43000 Benzin 5
3 en ik

3072 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 39500 2012 Hatchback Manuel Krem Evet 40550 Benzin 5
4 en

3072 Volkswag Polo Classic 1.6 16000 1999 Sedan Manuel Beyaz Hayir 222000 Benzin 4
5 en

3072 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 31000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 12000 Dizel 5
6 en

3072 Volkswag Polo 1.2 TDI 75 HP Trendline 31000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 60400 Dizel 5
7 en

3072 Volkswag Polo 1.4 Basicline 22750 2004 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 137200 Benzin + 5
8 en LPG

3072 Volkswag Polo 1.4 85 HP Comfortline 28750 2010 Hatchback Otomat Bordo Hayir 100000 Benzin 5
9 en ik

3073 Volkswag Polo 1.4 Comfortline Otomatik 30000 2005 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 80000 Benzin 5
0 en ik

3073 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 49500 2011 Hatchback Otomat Parlemen Hayir - Benzin 5
1 en ik t mavi

3073 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 27750 2009 Hatchback Manuel Siyah Hayir 42633 Benzin 5
2 en

3073 Volkswag Polo 1.4 TDI 70 HP Trendline 26000 2009 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 170000 Dizel 5
3 en

3073 Volkswag Polo Classic 1.6 Highline 16000 2000 Sedan Manuel Giimiis Hayir 210000 Benzin + 4
4 en LPG

3073 Volkswag Polo 1.Haz 14000 1999 Hatchback Manuel Bordo Hayir 160000 Benzin + 5
5 en LPG
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3073 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 36000 2011 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 22000 Benzin
6 en

3073 Volkswag Polo 1.4 Trendline 23000 2002 Hatchback Manuel Mor Hayir 145000 Benzin
7 en

3073 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 21500 2000 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 135000 Benzin +
8 en LPG
3073 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 20000 2003 Hatchback Manuel Giimiis Hayir 130000 Benzin
9 en

3074 Volkswag Polo 1.2 70 HP Trendline 34000 2012 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 15000 Benzin
0 en

3074 Volkswag Polo 1.Haz 14500 2000 Hatchback Manuel Mavi Hayir 124500 Benzin +
1 en LPG
3074 Volkswag Polo 1.Haz 14900 1999 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 117000 Benzin
2 en

3074 Volkswag Polo Classic 1.6 16000 1998 Sedan Manuel Kirmizi Evet 175000 Benzin +
3 en LPG
3074 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 19800 2002 Hatchback Manuel Mavi Hayir 141000 Benzin
4 en

3074 Volkswag Polo Classic 1.6 Comfortline 14250 2001 Sedan Manuel Bej Hayr 217000 Benzin
5 en

3074 Volkswag Polo 1.4 Tour 28000 2008 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 54000 Benzin
6 en

3074 Volkswag Polo 1.6 TDI 90 HP Comfortline 50000 2012 Hatchback Tiptron Beyaz Hayir 6000 Dizel
7 en ik

3074 Volkswag Polo 1.4 Comfortline 21750 2000 Hatchback Otomat Mavi Hayir 147000 Benzin
8 en ik

3074 Volkswag Polo 1.2 LT 70 HP BlueMotion 47000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 4500 Dizel
9 en

3075 Volkswag Polo 1.Haz 15000 2000 Hatchback Manuel Mavi Hayir 103200 Benzin
0 en

3075 Volkswag Polo 1.Haz 13500 1999 Hatchback Manuel Mavi Hayir 132500 Benzin
1 en

3075 Volkswag Polo 1.4 TDI Tour 25500 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayr 136000 Dizel
2 en

3075 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 64000 2012 Coupe Tiptron Siyah Hayir 64000 Benzin
3 en ik

3075 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 81000 2015 Coupe Tiptron Beyaz Evet 10200 Benzin
4 en ik

3075 Volkswag Scirocco 1.4TSI 160 HP Sportline 55000 2011 Coupe Manuel Fiime Hayr 53000 Benzin
5 en

3075 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 77500 2015 Coupe Manuel Metalik Hayr 21300 Benzin
6 en mavi

3075 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 69000 2009 Coupe Tiptron Kirmizi Hayir 63000 Benzin
7 en ik

3075 Volkswag Scirocco 1.4TSI 160 HP Sportline 60500 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayr 60000 Benzin
8 en

3075 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 53500 2011 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 75000 Benzin
9 en ik

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 56000 2010 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 150000 Benzin
0 en ik

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 85000 2014 Coupe Otomat Beyaz Evet 13100 Benzin
1 en ik

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 76000 2012 Coupe Manuel Mavi Hayir 63000 Benzin
2 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 62000 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 27000 Benzin
3 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 45000 2009 Coupe Manuel Siyah Hayir 158000 Benzin
4 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 60250 2010 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 65000 Benzin
5 en ik

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 63500 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 75000 Benzin
6 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 80000 2015 Coupe Manuel Siyah Evet 6300 Benzin
7 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 61900 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 58000 Benzin
8 en

3076 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 63850 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 48000 Benzin
9 en

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 52500 2012 Coupe Manuel Siyah Hayir 66000 Benzin
0 en

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 53000 2010 Coupe Manuel Fiime Hayir 58000 Benzin
1 en

3077 Volkswag Scirocco 1.4TSi GTS 71750 2013 Hatchback Otomat Beyaz Hayir 23000 Benzin
2 en ik

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 58000 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 81500 Benzin +
3 en LPG
3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 61000 2013 Coupe Manuel Beyaz Hayir 20000 Benzin
4 en

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 63000 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 38000 Benzin
5 en

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 68000 2012 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 17000 Benzin
6 en ik

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 85000 2013 Coupe Otomat Beyaz Evet 35000 Benzin
7 en ik

3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 65000 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 63000 Benzin
8 en
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3077 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 51999 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 91000 Benzin 2
9 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 44000 2009 Coupe Manuel Beyaz Hayir 98000 Benzin 2
0 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 67000 2013 Coupe Manuel Beyaz Evet 4000 Benzin 2
1 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 75900 2013 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 15000 Benzin 2
2 en ik

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 61000 2011 Coupe Manuel Fiime Evet 55000 Benzin 2
3 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 62500 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 115000 Benzin 2
4 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 59000 2012 Coupe Manuel Beyaz Hayir 100000 Benzin 2
5 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 85500 2014 Coupe Otomat Beyaz Evet 23500 Benzin 2
6 en ik

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 50000 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 132000 Benzin 2
7 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP Sportline 54500 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayir 133000 Benzin 2
8 en

3078 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 56500 2011 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 72000 Benzin 2
9 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 160 HP DSG Sportline 57000 2013 Coupe Tiptron Metalik Hayir 16000 Benzin 2
0 en ik mavi

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 75000 2013 Coupe Tiptron Lacivert Hayir 19750 Benzin 2
1 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 59000 2012 Coupe Tiptron Beyaz Hayr 49800 Benzin 2
2 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 55000 2010 Coupe Tiptron Giimiis Hayr 67000 Benzin 2
3 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4TSi GTS 70000 2013 Coupe Otomat Beyaz Hayir 26000 Benzin 2
4 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 75500 2013 Coupe Tiptron Beyaz Hayir 21000 Benzin 2
5 en ik

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 53000 2011 Coupe Manuel Beyaz Hayr 48000 Benzin 2
6 en

3079 Volkswag Scirocco 1.4 TSI 122 HP Sportline 52000 2009 Coupe Manuel Beyaz Hayir 32000 Benzin 2
7 en

3079 Volkswag Sharan 1.9TDI 40000 2002 Stationvag Manuel Lacivert Hayir 240000 Dizel 5
8 en on

3079 Volkswag T Serisi T1 37500 2001 Minibs Manuel Lacivert Hayr 244354 Dizel 4
9 en

3080 Volkswag T Serisi T2 54999 1979 Minibs Manuel Turuncu Hayr 269000 Benzin 4
0 en

3080 Volkswag T Serisi T1 23000 1998 Minibs Manuel Siyah Hayir 200000 Dizel 4
1 en

3080 Volkswag T Serisi T2 10250 1964 Minibs Manuel Yesil Hayir 758400 Benzin 4
2 en

3080 Volkswag T Serisi T2 35000 1978 Minibs Manuel Ak Yesil Hayir 51000 Benzin + 4
3 en LPG

3080 Volkswag T Serisi T2 7000 1979 Minibs Manuel Mavi Hayir 200000 Benzin 4
4 en

3080 Volkswag T Serisi T2 19000 1976 Minibs Manuel Ak mavi Hayir 90000 Benzin 4
5 en

3080 Volkswag T Serisi T2 21000 2000 Panelvan Manuel Ak mavi Hayir 176000 Dizel 4
6 en

3080 Volkswag T Serisi T1 57500 2012 Minibs Manuel Giimiis Hayir 34000 Dizel 4
7 en

3080 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Sport & Style DSG 87000 2013 Stationvag S- Beyaz Hayir 33400 Benzin 5
8 en on Tronik

3080 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 110000 2013 Suv Otomat Beyaz Hayir 88000 Dizel 5
9 en 4Motion ik

3081 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

0 en Sport&Style

3081 | Volkswag | Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 149990 | 2016 | SUV Tiptron Beyaz Hayir B Benzin Bilinmiy
1 en ik or
3081 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

2 en Sport&Style

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSI BMT CUP 69000 2010 Suv Manuel Beyaz Hayr 65000 Benzin 5
3 en

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 72000 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 26000 Benzin 5
4 en on

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

5 en

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 60750 2010 Suv Manuel Beyaz Hayir 112000 Benzin + 5
6 en LPG

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 76500 2015 Suv Manuel Beyaz Hayir 25000 Benzin 5
7 en

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSi White Night BMT 75000 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 58000 Benzin 5
8 en on

3081 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 77500 2015 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 21000 Benzin 5
9 en on

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

0 en

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 72500 2013 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 35000 Benzin 5
1 en on
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3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Chrome Edition BMT 80000 2013 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 20000 Benzin
2 en on

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 83000 2015 Suv Manuel Beyaz Evet 18000 Benzin
3 en

3082 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 97000 2012 Stationvag Tiptron Beyaz Hayir 86000 Dizel
4 en 4Motion on ik

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSI BMT CUP 70500 2012 Suv Manuel Beyaz Hayir 46000 Benzin
5 en

3082 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

6 en Sport&Style

3082 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 108000 2013 Stationvag S- Gri Hayir 55000 Dizel
7 en 4Motion on Tronik

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Sport & Style DSG 87500 2013 Suv Otomat Beyaz Hayir 49200 Benzin
8 en ik

3082 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Chrome Edition DSG 93000 2014 Suv Otomat Beyaz Evet 16000 Benzin
9 en ik

3083 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Sport & Style DSG 70500 2012 Suv Tiptron Beyaz Hayir 52000 Benzin
0 en ik

3083 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 85000 2011 Suv S- Beyaz Hayir 117000 Dizel
1 en 4Motion Tronik

3083 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

2 en

3083 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 110000 2014 Stationvag S- Beyaz Hayir 63500 Dizel
3 en 4Motion on Tronik

3083 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

4 en Sport&Style

3083 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 111500 2013 Stationvag Tiptron Kirmizi Hayr 90000 Dizel
5 en 4Motion on ik

3083 Volkswag Tiguan Sport&Style

6 en

3083 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

7 en

3083 Volkswag Tiguan 1.4TSI Trend & Fun 60500 2010 suv Manuel Beyaz Hayr 87965 Benzin
8 en

3083 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

9 en Sport&Style

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 66500 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 61600 Benzin
0 en on

3084 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

1 en Sport&Style

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSi White Night BMT 72000 2012 Suv Manuel Beyaz Hayir 78000 Benzin
2 en

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSI BMT CUP 72800 2014 Suv Manuel Beyaz Evet 50000 Benzin
3 en

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

4 en

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 66250 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayr 86000 Benzin
5 en on

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style 4Motion 72000 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 67400 Benzin
6 en on

3084 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

7 en Sport&Style

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 73000 2016 Suv Manuel Kahveren Hayir 17200 Benzin
8 en gi

3084 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

9 en

3085 Volkswag Tiguan 1.4 TSI BMT CUP 90000 2015 suv Otomat Gri Evet 11000 Benzin
0 en ik

3085 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 99000 2012 Stationvag S- Beyaz Hayir 41000 Dizel
1 en 4Motion on Tronik

3085 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

2 en

3085 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

3 en Sport&Style

3085 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 68000 2014 Suv Manuel Beyaz Evet 2500 Benzin
4 en

3085 Volkswag Tiguan 2.0 CR TDI Sport & Style DSG 115000 2012 Suv Tiptron Beyaz Hayir 42500 Dizel
5 en 4Motion ik

3085 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style 4Motion 83000 2014 Suv Manuel Kahveren Hayir 30000 Benzin
6 en gi

3085 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 68000 2014 Suv Manuel Beyaz Evet 28500 Benzin
7 en

3085 Volkswag Tiguan Sport&Style

8 en

3085 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

9 en Sport&Style

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 73000 2013 Stationvag Manuel Siyah Hayir 18500 Benzin
0 en on

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 71000 2013 Stationvag Manuel Siyah Hayir 47000 Benzin
1 en on

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 63000 2009 Suv Manuel Beyaz Evet 112000 Benzin
2 en

3086 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP  4Motion

3 en Fun&Function

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP  4Motion

4 en Fun&Function
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3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Chrome Edition DSG 90000 2014 Suv Tiptron Lacivert Evet 5610 Benzin 5
5 en ik

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSI BMT CUP 74000 2012 Suv Manuel Beyaz Hayir 28300 Benzin 4
6 en

3086 Volkswag Tiguan 14 TSI 150 HP BlueMotion

7 en Sport&Style

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP BlueMotion

8 en Sport&Style

3086 Volkswag Tiguan 1.4 TSi White Night BMT 75000 2012 Stationvag Manuel Beyaz Hayir 49000 Benzin 5
9 en on

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSi BMT Sport & Style DSG 75000 2013 Suv Manuel Beyaz Hayir 11000 Benzin 5
0 en

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 62000 2013 Suv Manuel Siyah Hayir 60000 Benzin 5
1 en

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 69000 2012 Suv Manuel Siyah Hayir 8800 Benzin 5
2 en

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSI 150 HP 4Motion Sport&Style

3 en

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSI Trend & Fun 58500 2010 Suv Manuel Gri Hayir 63000 Benzin 5
4 en

3087 Volkswag Tiguan 1.4 TSi Sport & Style BMT 59750 2012 Suv Manuel Mavi Hayir 47000 Benzin 5
5 en

3087 Volkswag Touareg 3.0 V6 TDI Exclusive Tiptronic 179900 2012 Suv Tiptron Beyaz Hayir 113000 Dizel Bilinmiy
6 en ik or
3087 Volkswag Touareg 3.2 V6 Tiptronic 64200 2003 Suv Tiptron Petrol Hayir 170000 Benzin 5
7 en ik

3087 Volkswag Touareg 3.2 V6 Tiptronic 68500 2004 Suv Tiptron Mavi Hayr 166000 Benzin + 5
8 en ik LPG

3087 Volkswag Touareg 2.5 R5 TDI Tiptronic 71500 2005 Suv Tiptron Kirmizi Hayr 226000 Dizel 5
9 en ik

3088 Volkswag Touareg 2.5 R5 TDI Tiptronic 75000 2005 Suv Tiptron Gri Hayir 208000 Dizel 5
0 en ik

3088 Volkswag Touareg 3.2 V6 Tiptronic 60000 2003 Suv Tiptron Gri Evet 201000 Benzin + 5
1 en ik LPG

3088 Volkswag Touareg 2.5 R5 TDI Tiptronic 75000 2005 Suv Tiptron Siyah Hayr 233000 Dizel 5
2 en ik

3088 Volkswag Touran 1.6 FSI Comfortline 34500 2004 Stationvag Manuel Mavi Hayir 106000 Benzin 5
3 en on

3088 Volkswag Touran 1.6 FSI Comfortline 38000 2004 Stationvag Otomat Siyah Hayir 96000 Benzin 5
4 en on ik

3088 Volkswag Touran 1.6 FSI Comfortline 35000 2005 Hatchback Tiptron Gri Hayir 70000 Benzin + 5
5 en ik LPG

3088 Volkswag Touran 1.6 FSI Highline 29500 2004 Stationvag Manuel Gri Hayr 158000 Benzin 5
6 en on

3088 Volkswag Touran 1.6 FSI Highline Tiptronic 34500 2005 Stationvag Tiptron Siyah Hayir 137000 Benzin 5
7 en on ik

3088 Volkswag Touran 1.6 Function 44750 2009 Stationvag Manuel Siyah Hayir 82000 Benzin 5
8 en on

3088 Volkswag Touran 1.4 TSI Comfortline 29500 2008 ift  kabin Manuel Gri Hayir 134 Benzin 5
9 en asi

3089 Volkswag Touran 1.6 FSI Highline 26250 2004 Stationvag Manuel Gri Hayir 149000 Benzin 5
0 en on

3089 Volkswag Touran 1.4 TSI Comfortline Tiptronik DSG 48500 2010 Stationvag Otomat Siyah Hayir 115000 Benzin 5
1 en on ik

3089 Volkswag Touran 1.6 FSI Highline 31500 2006 Stationvag Otomat Gri Hayir 101000 Benzin 5
2 en on ik

3089 Volkswag Touran 1.6 Comfortline 31250 2004 Stationvag Manuel Gri Hayir 128500 Benzin 5
3 en on

3089 Volkswag Transport TS5 55750 2012 Minibs Manuel Gri Hayir 148200 Dizel 4
4 en er

3089 Volkswag Vento 18CL 17750 1996 Sedan Manuel Metalik Hayir 172000 Benzin 4
5 en gri

3089 Volkswag Vento 1.6 GL Executive 17000 1997 Sedan Manuel Mor Evet 218000 Benzin + 5
6 en LPG

3089 Volkswag Vento 16CL 13500 1993 Sedan Manuel Beyaz Hayir 233682 Dizel 4
7 en

3089 Volvo 440 6000 1991 Hatchback Manuel Kirmizi Hayir 140000 Benzin + 5
8 LPG

3089 Volvo 440 1.9 Turbo D 80000 1996 ift  kabin Manuel Kirmizi Hayir 380000 Dizel 2
9 asi

3090 Volvo 460 GLE 2500 1991 Sedan Manuel Koyu Hayir 370800 Benzin 4
0 mavi

3090 Volvo 850 20T5 23500 1996 Sedan Otomat Mavi Hayir 164000 Benzin 4
1 ik

3090 Volvo 850 2075 20750 1997 Sedan Otomat Beyaz Hayir 282070 Benzin + 4
2 ik LPG

3090 Volvo 850 2.0T5 23500 1996 Sedan Otomat Mavi Hayir 163000 Benzin + 4
3 ik LPG

3090 Volvo 850 2.0T5 17500 1996 Sedan Otomat Gri Hayir 213000 Benzin + 4
4 ik LPG

3090 Volvo 850 25TDI 25500 1996 Sedan Manuel Metalik Hayir 200000 Dizel 4
5 gri

3090 Volvo 960 3.0 24V Aut. 20000 1995 Sedan Otomat Bej Hayir 220000 Benzin + 4
6 ik LPG

3090 Volvo C30 1.6 Style Edition 39500 2008 Hatchback Manuel Siyah Hayir 187000 Dizel 3
7

155




3090 Volvo C70 2.5 T5 Geartronic 71000 2007 Cabrio Otomat Siyah Hayir 103000 Benzin 2
8 ik

3090 Volvo C70 2.0 T Coupe 25000 2002 Coupe Manuel Gri Hayir 184000 Benzin 2
9

3091 Volvo S40 1.Agu 24750 2001 Sedan Manuel Gri Hayir 249400 Benzin + 4
0 LPG

3091 Volvo 5S40 1.Agu 22750 2001 Sedan Manuel Mor Hayir 202000 Benzin 4
1

3091 Volvo S40 16D16 42750 2006 Sedan Manuel Gri Hayir 129000 Benzin + 4
2 LPG

3091 Volvo S40 1.Haz 23000 2000 Sedan Manuel Giimiig Hayir 225000 Benzin 5
3

3091 Volvo S40 16D 43800 2006 Sedan Manuel Titanyum Hayir 218000 Dizel 4
4 grisi

3091 Volvo S40 1.6 D Premium Edition 46500 2009 Sedan Manuel Siyah Hayir 195000 Dizel 4
5

3091 Volvo S40 1.8 Aut. 26000 2001 Sedan Otomat Gri Hayir 103000 Benzin 4
6 ik

3091 Volvo S40 16D 35500 2006 Sedan Manuel Lacivert Hayir 252000 Dizel 4
7

3091 Volvo S60 2.4 D5 Premium Edition Geartronic 55000 2007 Sedan Tiptron Gri Hayir 270000 Dizel 4
8 ik

3091 Volvo S60 2.0D4 135000 2014 Sedan Otomat Beyaz Hayir 66000 Dizel 4
9 ik

3092 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 85000 2012 Sedan S- Beyaz Hayir 69999 Dizel 4
0 Tronik

3092 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 102750 2015 Sedan S- Siyah Evet 30000 Dizel 4
1 Tronik

3092 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 77000 2012 Sedan Otomat Siyah Hayr 150000 Dizel 4
2 ik

3092 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 83900 2013 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 89000 Dizel Bilinmiy
3 ik or
3092 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 82000 2013 Sedan S- Beyaz Hayir 52400 Dizel 4
4 Tronik

3092 Volvo S60 1.5 T3 Premium 122000 2015 Sedan Otomat Beyaz Evet - Benzin 4
5 ik

3092 Volvo S60 1.6 DRIVe 78000 2011 Sedan Manuel Beyaz Hayir 70000 Dizel 4
6

3092 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 92000 2013 Sedan Otomat Siyah Hayir 52000 Dizel 4
7 ik

3092 Volvo S60 Geartronic 43500 2006 Sedan Otomat Metalik Hayr 239000 Benzin + 4
8 ik gri LPG

3092 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 72250 2011 Sedan Otomat Siyah Hayr 96000 Benzin 4
9 ik

3093 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 79750 2013 Sedan Otomat Beyaz Hayir 100000 Dizel 4
0 ik

3093 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 66000 2011 Sedan Otomat Siyah Hayir 109625 Benzin 4
1 ik

3093 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 76000 2012 Sedan Manuel Beyaz Hayir 80000 Benzin 4
2

3093 Volvo S60 2.0 T Business Edition Otomatik 49000 2009 Sedan Otomat Mavi Hayir 268000 Benzin + 4
3 ik LPG

3093 Volvo S60 1.6 D Drive Powershift 82000 2013 Sedan S- Beyaz Hayir 77000 Dizel 4
4 Tronik

3093 Volvo S60 1.6 T4 180 HP R-design Powershift 86000 2012 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 34000 Benzin 4
5 ik

3093 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 74900 2012 Sedan Otomat Koyu Hayir 105000 Dizel 4
6 ik mavi

3093 Volvo S60 1.6 D Drive R-Desing Powershift 89750 2013 Sedan S- Beyaz Hayir 88000 Dizel 4
7 Tronik

3093 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 83750 2013 Sedan Otomat Beyaz Hayir 69000 Dizel 4
8 ik

3093 Volvo S60 1.6 D Drive R-Desing Powershift 103000 2014 Sedan S- Mavi Hayir 80000 Dizel 4
9 Tronik

3094 Volvo S60 1.6 DRIVe 97000 2012 Sedan Otomat Metalik Hayir 14900 Benzin 4
0 ik gri

3094 Volvo S60 2.0 T Sports Edition Otomatik 48500 2008 Sedan Otomat Gri Hayir 159000 Benzin 4
1 ik

3094 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 73000 2012 Sedan Manuel Beyaz Hayir 88000 Dizel 4
2

3094 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 64000 2011 Sedan Otomat Siyah Hayir 95000 Benzin 4
3 ik

3094 Volvo S60 1.6 D Drive R-Desing Powershift 86500 2012 Sedan Otomat Beyaz Hayir 145000 Dizel 4
4 ik

3094 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 105000 2014 Sedan Otomat Siyah Evet 11400 Dizel 4
5 ik

3094 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 68500 2011 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 134000 Benzin 4
6 ik

3094 Volvo S60 20T 34750 2004 Sedan Manuel Mavi Hayir 295000 Benzin 4
7

3094 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 113500 2014 Sedan S- Siyah Evet 11300 Dizel 4
8 Tronik

3094 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 79000 2014 Sedan Otomat Beyaz Hayir 18000 Dizel 4
9 ik

3095 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 116000 2013 Sedan Manuel Beyaz Evet 18000 Dizel 4
0
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i095 Volvo S60 2.0 T Premium Edition Otomatik 55500 2009 Sedan _Cl)(tomal Gri Hayir 109000 Benzin 4
i
2095 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 80000 2012 Sedan Manuel Beyaz Hayir 78000 Dizel 4
3095 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 105000 2013 Sedan S- Beyaz Evet 64500 Dizel 4
3 Tronik
3095 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 67450 2011 Sedan Tkiplron Siyah Hayir 82000 Benzin 4
4 i
3095 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 78900 2012 Sedan S- Siyah Hayir 69000 Dizel 4
5 Tronik
2095 Volvo S60 2.0 T Premium Edition Otomatik 57500 2010 Sedan _C;tomat Gri Hayr 94000 Benzin 4
i
3095 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 75000 2011 Sedan Tkiplron Beyaz Hayir 25000 Benzin 4
7 i
2095 Volvo S60 2.0 D3 163 HP Geartronic 95000 2011 Sedan _Cl)<loma1 Beyaz Hayir 83000 Dizel 4
i
3095 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 85450 2013 Sedan _C;tomat Siyah Hayr 36000 Dizel 4
i
8096 Volvo S60 1.6 DRIVe 79500 2012 Sedan Manuel Beyaz Evet 36000 Dizel 4
3096 Volvo S60 1.6 D Drive Powershift 77300 2012 Sedan Cl)<loma1 Siyah Hayir 59653 Dizel Bilinmiy
1 i or
2096 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 78900 2012 Sedan Manuel Beyaz Hayir 17200 Dizel Bilinmiy
or
2096 Volvo S60 2.0 D3 163 HP Geartronic 102500 2011 Sedan ?I'kiptron Beyaz Hayr 66800 Dizel 4
i
3096 Volvo S60 25T 31000 2002 Sedan Otomat Yesil Hayr 185000 Benzin + 4
4 ik LPG
3096 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 83000 2013 Sedan (l)(toma! Beyaz Hayr 37700 Dizel Bilinmiy
5 i or
2096 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 83000 2013 Sedan _C:(tomat Beyaz Hayir 49728 Dizel Bilinmiy
i or
3096 Volvo S60 1.6 D Drive Powershift 97000 2014 Sedan _C:(tomat Siyah Hayr 18130 Dizel Bilinmiy
i or
2096 Volvo S60 1.6 D Drive Powershift 97000 2014 Sedan _(l)(toma! Beyaz Hayr 11438 Dizel Bilinmiy
i or
3096 Volvo S60 2.0 T5 240 HP Powershift 101000 2014 Sedan _C:(tomat Siyah Hayir 18599 Dizel Bilinmiy
i or
3097 Volvo S60 2.0 T5 240 HP Powershift 98000 2014 Sedan _C:(tomat Siyah Hayir 19484 Dizel Bilinmiy
i or
3097 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 80000 2011 Sedan Manuel Beyaz Hayr 55200 Dizel 5
1
3097 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 95000 2013 Sedan S- Siyah Evet 39000 Dizel 4
2 Tronik
2097 Volvo S60 2.0 T Premium Edition Otomatik 41500 2008 Sedan _C:(tomat K_ahveren Hayir 175000 Benzin 4
i gi
‘31097 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 70000 2011 Sedan _Cl>(tomat Beyaz Hayir 43000 Benzin 4
i
2097 Volvo S60 2.0 D3 163 HP R-design Geartronic 112000 2012 Sedan ?(tomat Beyaz Hayir 23500 Dizel 4
i
2097 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 83000 2012 Sedan Tklplmn Gri Hayir 32400 Benzin 4
i
3097 Volvo S60 20T 32000 2002 Sedan Manuel Okyanus Hayir 250000 Benzin + 4
7 mavi LPG
2097 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 98000 2013 Sedan ?(tomat Siyah Evet 19000 Dizel 4
i
3097 Volvo S60 20T Aut. 41000 2004 Sedan ?(!oma! Gri Hayir 153000 Benzin 4
i
3098 Volvo S60 24D 31000 2003 Sedan Otomat Gri Hayir 320000 Benzin + 5
0 ik LPG
2098 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 77500 2011 Sedan ?(!oma! Siyah Hayir 28000 Benzin 4
i
2098 Volvo S60 2.4 D5 Premium Edition Geartronic 60000 2008 Sedan ?I'kiptron Siyah Hayir 141000 Dizel 4
i
2098 Volvo S60 2.0 D3 163 HP R-design Geartronic 81000 2011 Sedan Tklplmn Beyaz Hayir 98000 Dizel Bilinmiy
i or
‘31098 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 84500 2012 Sedan Tklplmn Kahveren Hayir 131880 Dizel 4
i gi
2098 Volvo S60 2.0 T 203 HP R-design Powershift 83000 2011 Sedan ?I'kiptron Beyaz Hayir 79000 Benzin 4
i
2098 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 106000 2013 Sedan Ok!oma! Beyaz Evet 27000 Dizel 4
i
3098 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 72000 2012 Sedan Manuel Beyaz Hayir 113000 Dizel 4
2098 Volvo S60 20T 36000 2004 Sedan _(l)<t0mat Kirmizi Hayir 219000 Benzin 4
i
3098 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 95000 2014 Sedan _(l)<tomat Beyaz Hayir 46500 Dizel 4
i
8099 Volvo S60 2.0 T Premium Edition 45500 2006 Sedan _C:(tomal Siyah Hayir 145200 Benzin 4
i
1;099 Volvo S60 2.4 D5 Premium Edition Geartronic 44900 2007 Sedan ?I'kiptron Gri Hayir 198000 Dizel 4
i
2099 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 77000 2011 Sedan Manuel Siyah Hayir 83000 Dizel 4
2099 Volvo S60 2.3T-5Aut. 36500 2001 Sedan itomal Kirmizi Hayir 320000 Egrgin + 4
i
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3099 Volvo S60 2.0 T Premium Edition Otomatik 47000 2007 Sedan Otomat Metalik Hayir 129000 Benzin 4
4 ik mavi

3099 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 79500 2012 Sedan Tiptron BakA<r Hayir 39950 Benzin 4
5 ik

3099 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 92000 2014 Sedan Manuel Beyaz Evet 14500 Dizel 5
6

3099 Volvo S60 2.0 D3 163 HP Geartronic 98500 2014 Sedan Otomat Siyah Hayir 17941 Dizel Bilinmiy
7 ik or
3099 Volvo S60 1.6 T4 180 HP Powershift 86000 2013 Sedan Otomat Beyaz Hayir 84811 Dizel Bilinmiy
8 ik or
3099 Volvo S60 2.0 D3 163 HP Geartronic 100000 2014 Sedan Otomat Siyah Hayir 32600 Dizel Bilinmiy
9 ik or
3100 Volvo S60 1.6 D Drive Advance Powershift 87000 2012 Sedan S- Beyaz Hayir 51000 Dizel 4
0 Tronik

3100 Volvo S60 20T 33000 2004 Hatchback Manuel Metalik Hayir 187000 Benzin 5
1 mavi

3100 Volvo S60 1.6 D Drive Premium Powershift 87000 2012 Sedan S- Bej Evet 30000 Dizel 4
2 Tronik

3100 Volvo S60 2.0 T Premium Edition Otomatik 54000 2010 Sedan Otomat Gri Hayir 60000 Benzin 4
3 ik

3100 Volvo S70 20T-5 30500 1999 Sedan Otomat Kahveren Hayir 245000 Benzin 4
4 ik gi

3100 Volvo S70 20T-5 23500 1996 Sedan Otomat Siyah Hayir 364000 Benzin 4
5 ik

3100 Volvo S70 20T 23000 1998 Sedan Manuel Gri Hayr 250000 Benzin 4
6

3100 Volvo S80 1.6 D Drive 95000 2012 Sedan Tiptron Siyah Hayir 73000 Dizel 4
7 ik

3100 Volvo S80 20T 35500 2000 Sedan Manuel Bej Hayir 139000 Benzin 4
8

3100 Volvo S80 20T 27000 2001 Sedan Otomat Metalik Hayir 345000 Benzin + 4
9 ik gri LPG

3101 Volvo S80 20T 35500 2000 Sedan Otomat Gri Hayir 212000 Benzin 4
0 ik

3101 Volvo S80 2.8T6 35500 2001 Sedan Otomat Giimiis Hayr 385000 Benzin 4
1 ik

3101 Volvo S80 2.4 D [D5] Premium Edition Geartronic 67000 2007 Sedan Tiptron Siyah Hayr 230000 Dizel 4
2 ik

3101 Volvo S80 20T-5 23500 1999 Sedan Otomat Gri Hayir 236000 Benzin + 4
3 ik LPG

3101 Volvo S80 1.6 D2 Advance Powershift 98000 2012 Sedan Otomat Beyaz Hayir 75000 Dizel 4
4 ik

3101 Volvo S80 2.4 D [D5] VIP Edition Geartronic 85000 2007 Sedan Otomat Siyah Hayr 131000 Dizel 4
5 ik

3101 Volvo S80 20T-5 32000 2000 Sedan Otomat Gri Hayir 326000 Benzin + 4
6 ik LPG

3101 Volvo S80 20T 22000 2000 Sedan Otomat Gri Hayir 44000 Benzin 4
7 ik

3101 Volvo S80 28T6 32000 2000 Sedan Tiptron Gri Hayir 196000 Benzin + 4
8 ik LPG

3101 Volvo S80 1.6 D Drive 115000 2012 Sedan Otomat Beyaz Evet 73850 Dizel 4
9 ik

3102 Volvo S80 2.8T6 20500 2001 Sedan Otomat Kirmizi Hayir 200206 Benzin + 4
0 ik LPG

3102 Volvo S80 1.6 D2 Powershift 113000 2013 Sedan S- Beyaz Evet 81000 Dizel 4
1 Tronik

3102 Volvo S80 25D 32500 2005 Sedan Otomat Fiime Hayir 520000 Dizel 4
2 ik

3102 Volvo S80 20T 35000 2001 Sedan Manuel Siyah Hayir 150000 Benzin 4
3

3102 Volvo S80 2.0 D3 163 HP Otomatik Vites 87500 2011 Sedan Otomat Siyah Hayir 170000 Dizel 4
4 ik

3102 Volvo S80 1.6 T4 180 HP Powershift 99000 2012 Sedan Tiptron Siyah Hayir 34000 Benzin 4
5 ik

3102 Volvo S80 1.6 T4 180 HP Powershift 102000 2012 Sedan Otomat Beyaz Hayir 20000 Benzin 4
6 ik

3102 Volvo S80 1.6 D2 Premium Powershift 105000 2012 Sedan S- Gri Hayir 37700 Dizel 4
7 Tronik

3102 Volvo S80 25T 26000 2000 Sedan Otomat Bordo Hayir 262000 Benzin + 4
8 ik LPG

3102 Volvo S80 20T-5 22000 2000 Sedan Otomat Lacivert Hayir 340000 Benzin + 5
9 ik LPG

3103 Volvo S80 20T 29500 2000 Sedan Otomat Okyanus Hayir 242000 Benzin 4
0 ik mavi

3103 Volvo S80 2.0 D4 Advance Geartronic 127000 2012 Sedan Tiptron Siyah Hayir 26800 Dizel 4
1 ik

3103 Volvo S80 24 D [D5] AWD VIP Edition 59500 2007 Sedan Otomat BakAzr Hayir 201000 Dizel 4
2 Geartronic ik

3103 Volvo S80 2.8T6 24900 2000 Sedan Tiptron Koyu Hayir 202000 Benzin + 4
3 ik mavi LPG

3103 Volvo S80 20T 28500 2001 Sedan Otomat Ajelik Hayir 283000 Benzin + 4
4 ik grisi LPG

3103 Volvo S80 1.6 D2 Advance Powershift 122500 2012 Sedan Tiptron Beyaz Hayir 23000 Dizel 4
5 ik

3103 Volvo S80 2.4 D5 205 HP AWD Otomatik Vites 95000 2010 Sedan Otomat Koyu Evet 140000 Dizel 4
6 ik mavi

158




§103 Volvo V40 1.6 D2 99000 2014 Hatchback ?Il'(iptron Mavi Hayir 31000 Dizel
i
2103 Volvo V40 1.6 D2 104000 2015 Hatchback _C;tomat Kahveren Evet 23300 Dizel
i gi
3103 Volvo V40 1.6 D2 90000 2015 Hatchback _C;tomat Beyaz Hayr 25000 Dizel
i
2104 Volvo V40 1.6 D2 82000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 45000 Dizel
3104 Volvo V40 1.6 D2 97000 2015 Hatchback Cl)<loma1 Beyaz Evet 25000 Dizel
1 i
2104 Volvo V40 1.6 D2 96000 2014 Hatchback _C;tomat Beyaz Hayr 32900 Dizel
i
3104 Volvo V40 2 24000 2000 Sedan Otomat Gri Hayir 160000 Benzin +
3 ik LPG
3104 Volvo V40 1.6 D2 91000 2014 Hatchback Cl)<loma1 Siyah Evet 21640 Dizel
4 i
3104 Volvo V40 1.Agu 26500 2001 Stationvag Otomat Bej Hayir 210000 Benzin
5 on ik
2104 Volvo V40 1.Haz 24250 2001 Stationvag Manuel Siyah Hayir 242000 Benzin
on
3104 Volvo V40 1.Agu 26000 2001 Stationvag Otomat Siyah Hayir 268000 Benzin +
7 on ik LPG
2104 Volvo V40 1.Haz 94000 2014 Hatchback _Cf(lomal Beyaz Hayir 29000 Dizel
i
3104 Volvo V40 1.6 D2 Advance 97000 2013 Hatchback _C;tomat Beyaz Evet 18600 Dizel
i
3105 Volvo V40 16T4 87000 2013 Hatchback (l)(toma! Mavi Evet 34400 Benzin
0 i
3105 Volvo V40 1.6 D2 91500 2014 Hatchback (l)(toma! Beyaz Evet 26000 Dizel
1 i
2105 Volvo V40 1.6 D2 82000 2013 Hatchback ﬁ)(tomal Siyah Evet 72000 Dizel
i
2105 Volvo V40 1.6 D2 79250 2014 Hatchback _C:(tomat Bordo Evet 5700 Dizel
i
3105 Volvo V40 16T4 80000 2013 Hatchback (l)(toma! Beyaz Evet 26000 Benzin
4 i
2105 Volvo V40 1.6 D2 84500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 49850 Dizel
2105 Volvo V40 1.6 D2 84500 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 49850 Dizel
3105 Volvo V40 1.6 D2 89000 2014 Hatchback (l)(toma! Beyaz Hayr 19000 Dizel
7 i
2105 Volvo V40 2 17000 1998 Stationvag Manuel Mavi Hayr 290000 Benzin
on
3105 Volvo V40 1.6 D2 91500 2014 Hatchback ﬁ)(tomal Siyah Hayir 11000 Dizel
i
3106 Volvo V40 20T 21750 1998 Stationvag Manuel Gri Hayir 336600 Benzin
on
2106 Volvo V40 2 21000 1998 Stationvag Manuel Siyah Hayir 200000 Benzin
on
2106 Volvo V40 1.6 D2 82500 2013 Hatchback c;mmat Beyaz Hayir 70000 Dizel
i
2106 Volvo V40 1.6 D2 83000 2013 Hatchback Tklptron Beyaz Hayir 22500 Dizel
i
3106 Volvo V40 1.6 D2 82000 2013 Hatchback Tkip!ron Mavi Evet 19000 Dizel
4 i
3106 Volvo V4o 1.6 D2 84000 2014 Hatchback Tkip!ron Kirmizi Evet 26000 Dizel
5 i
2106 Volvo V40 1.6 D2 100000 2013 Hatchback Manuel Bordo Hayir 16420 Dizel
3106 Volvo V40 1.Agu 16750 2000 Stationvag Manuel Gri Hayir 180000 Benzin +
7 on LPG
3106 Volvo V40 2 19500 1998 Stationvag Manuel Kirmizi Hayir 19500 Benzin
8 on
3106 Volvo V40 1.6 D2 88500 2013 Hatchback Tklptron Beyaz Hayir 27000 Dizel
i
8107 Volvo V40 1.6 D2 78500 2014 Hatchback c;mmat Beyaz Hayir 21000 Dizel
i
3107 Volvo V4o 20T 17600 2000 Stationvag Manuel Siyah Hayir 170000 Benzin
1 on
2107 Volvo V40 1.6 D2 70000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Evet 70000 Dizel
2107 Volvo V40 1.6 D2 81000 2013 Hatchback Manuel Beyaz Hayir 39500 Dizel
1?;107 Volvo V50 20D 41500 2006 Stationvag Manuel Gri Hayir 270000 Dizel
on
2107 Volvo V50 16D 44000 2005 Stationvag Manuel Mavi Hayir 230000 Dizel
on
3107 Volvo V50 1.6D16 35000 2006 Stationvag Manuel Mavi Hayir 210000 Benzin +
6 on LPG
3107 Volvo V60 1.6 D Drive Premium Powershift 86000 2012 Stationvag Manuel Titanyum Hayir 50000 Dizel
7 on grisi
2107 Volvo V60 1.6 DRIVe 88000 2012 Sedan Manuel Siyah Hayir 90000 Dizel
3107 Volvo V70 2.4 D [D5] Premium Edition Geartronic 77000 2009 Stationvag ?I'kiptron Fiime Hayir 154000 Dizel
on i
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3108 Volvo V70 2.4 D [D5] AWD Geartronic 105000 2010 Stationvag Tiptron Gri Hayir 230000 Dizel
0 on ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D3 163 HP Otomatik Vites 135000 2012 suv Otomat Siyah Hayir 98000 Dizel
1 ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D4 Premium Geartronic 178000 2014 Suv Tiptron Gri Hayir 19000 Dizel
2 ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D3 163 HP R-design Otomatik 115000 2012 Suv Otomat Siyah Hayir 80 Dizel
3 Vites ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D3 163 HP R-design Otomatik 162000 2013 Suv Otomat Beyaz Hayir 26000 Dizel
4 Vites ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D4 Volvo Ocean Race Geartronic 161000 2015 Stationvag Tiptron Kahveren Evet 14500 Dizel
5 on ik gi
3108 Volvo XC 60 2.0 D4 Premium Geartronic 135000 2013 Stationvag Tiptron Beyaz Hayir 78000 Dizel
6 on ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D4 Advance Geartronic 250000 2015 Suv Otomat Beyaz Evet 10 Dizel
7 ik
3108 Volvo XC 60 2.4 D5 215 HP AWD Otomatik Vites 180000 2011 suv Otomat Siyah Hayir 120000 Dizel
8 ik
3108 Volvo XC 60 2.0 D3 163 HP Otomatik Vites 137500 2012 suv Otomat Gri Hayir 72600 Dizel
9 ik
3109 Volvo XC 60 2.4 D AWD Geartronic 145000 2010 Y S- Siyah Hayir 75000 Dizel
0 Tronik
3109 Volvo XC 60 2.4 D AWD Geartronic 135000 2010 Suv S- Kahveren Evet 48000 Dizel
1 Tronik gi
3109 Volvo XC 60 2.4 D AWD Geartronic 122000 2010 Suv Otomat Siyah Hayir 136500 Dizel
2 ik
3109 Volvo XC 60 2.0 D3 163 HP Otomatik Vites 145000 2012 Suv Otomat Bej Hayr 40000 Dizel
3 ik
3109 Volvo XC 90 2.4 D D5 AWD (7 Koltuk) Adventure 72500 2006 Suv Tiptron Siyah Hayr 240000 Dizel
4 Edition ik
3109 Volvo XC 90 2.4 D5 200 HP AWD 7 Koltuk R- 155000 2011 Suv Tiptron Beyaz Hayir 73500 Dizel
5 design Otomatik Vites ik
3109 Volvo XC 90 2.9T6 Aut. 52500 2003 suv Tiptron Siyah Hayir 113650 Benzin
6 ik
3109 Volvo XC 90 2.4 D AWD (5 Koltuk) Geartronic 80000 2008 Suv Tiptron Siyah Hayr 136000 Dizel
7 ik

Veri setinin tamamina erismek i¢in: https://goo.gl/8iaall
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