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OZET

MAKINE OGRENIMINDE SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
KULLANILARAK ULASIM KARTI SUISTIMALININ TESPIiT EDILMESI
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Istatistik Ana Bilim Dal1
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Danigman: Dog. Dr. Emre DUNDER

Makine 6grenimi giliniimiizde hem bilim diinyasinda hem de is diinyasinda
bircok problemin ¢oziilmesine somut ve hizli ¢oziimler tiretmekte olup, yeni neden
sonug iliskilerinin ortaya ¢ikmasma katki saglamaktadir. Bu nedenle son yillarda
makine 6greniminin kullanimi giderek yaygmlasmis ve popiiler bir bilim haline
gelmistir. Giinlimiizde ise 6deme sistemlerinde yasanan birtakim gelismeler yeni
problemlerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur ve olmaya devam etmektedir. Bahsi
gecen problemlerin baginda akilli kartlarda meydana gelen suistimaller yer almaktadir.

Bu caligmada da akilli kart olarak nitelendirilen ulasim kartlarinda yapilan
suistimaller incelenerek literatiirde en sik kullanilan smiflandirma algoritmalar:
kullanilmis ve bu algoritmalarin siniflandirma performanslar1 karsilastirilarak en iyi
algoritmaya gore degiskenlerin 6nem seviyeleri degerlendirilmistir. Kullanilan
algoritmalar ise, Karar Agaglari, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri,
Lojistik Regresyon, Naif Bayes, Adaboost, XGBoost, K-En Yakin Komsu ve Yapay
Sinir Aglarmdan Derin Ogrenme algoritmalaridir. Bu algoritmalarm smiflandirma
performanslarmin dlglimiinde dogruluk, MCC, F1 olciiti ve AUC Olgiitleri
kullanilmistir. Yine, bu calismada oncelikli olarak tiim degiskenlerin veri seti
iizerindeki dagilimlar1 ve niimerik degiskenlerin normal dagilim durumlari incelenmis,
normal dagilim gostermeyen niimerik degiskenlere logaritmik doniistim
uygulanmistir. Calismada degisken se¢cme yontemlerinden Boruta yontemi tercih
edilmis ve bu yonteme gore biitiin degiskenler anlamli bulunmustur. Biitiin degiskenler
modele dahil edilmeden 6nce bu degiskenler ilizerinde 10 kath ¢apraz gegerlilik
uygulanmis ve veri setinde yer alan tiim degiskenler ¢alismaya konu olan tiim makine
Ogrenimi algoritmalara dahil edilmistir.

Tiim bu hususlar neticesinde XGBoost algoritmasinin diger algoritmalara gore
daha yiiksek dogruluk derecesine sahip oldugu gozlenmistir. XGBoost algoritmasmin
dogruluk derecesi 0,881, MCC degeri 0,750, AUC degeri 0,953 ve F1 6lcuti de 0,875
olarak dl¢lilmiistiir. Bu sonuca gére XGBoost algoritmasinin dogruluk derecesinin en
yiiksek olmasi ve orta diizeyde model basarisina sahip olmasi nedeniyle ulasim kart1
suistimalinin tespit edilmesinde en basarili siiflandirict oldugu gézlenmistir.

Anahtar Sozcukler: Makine 6grenimi, siniflandirma algoritmalari, ulasim karti, akilli
kart, kart suistimali, 6deme sistemleri



ABSTRACT

DETECTION OF TRANSPORTATION CARD FRAUD BY CLASSIFICATION
METHOD IN MACHINE LEARNING

Serhat DEMIRTURK
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Master, January/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre DUNDER

Today, machine learning produces concrete and fast solutions to solving many
problems both in the scientific world and in the business world, and contributes to the
emergence of new cause-effect relationships. Therefore, in recent years, the use of
machine learning has become increasingly widespread and has become a popular
science. Today, some developments in payment systems have led to the emergence of
new problems and continue to do so. At the beginning of the aforementioned problems
is the abuse of smart cards.

In this study, the most frequently used classification algorithms in the literature
were used by examining the abuses made in the transportation cards, which are
described as smart cards, and the classification performances of these algorithms were
compared and the importance levels of the variables were evaluated according to the
best algorithm. The algorithms used are Decision Trees, Random Forests, Support
Vector Machines, Logistic Regression, Naive Bayes, Adaboost, XGBoost, K-Nearest
Neighbor and Deep Learning algorithms from Artificial Neural Networks. Accuracy,
MCC, F1 criteria and AUC criteria were used to measure the classification
performance of these algorithms. Again, in this study, first of all, the distribution of all
variables on the data set and the normal distribution of the numerical variables were
examined, and the logarithmic transformation was applied to the numerical variables
that did not show normal distribution. In the study, Boruta method was preferred
among the variable selection methods and all variables were found significant
according to this method. Before all variables were included in the model, 10-fold
cross-validation was applied on these variables and all variables in the data set were
included in all machine learning algorithms that were the subject of the study.

As a result of all these issues, it has been observed that the XGBoost algorithm
has a higher degree of accuracy than other algorithms. The accuracy of the XGBoost
algorithm was 0,881, the MCC value was 0,750, the AUC value was 0,953, and the F1
criterion was 0,875. According to this result, it has been observed that XGBoost
algorithm is the most successful classifier in detecting transportation card abuse, since
it has the highest accuracy and moderate model success.

Keywords: Machine learning, classification algorithms, transportation card, smart
card, card fraud, payment systems
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1. GIRIS

Biiyiik sehirlerde niifus yogunlugunun artmasiyla toplumun ulasim talepleri artis
gostermistir. Toplumun ulagim taleplerinin en iyi sekilde kargilanmas1 belediyeler i¢in
biiyiik bir sorumluluk haline gelmistir. Toplumun rahat, giivenilir ve konforlu ulasim
imkan: saglamasi belediyelerin en temel gorevleri arasinda yer almaktadir.
Belediyelerin topluma bu imkani saglamasi sehir icinde yasanan motorlu arag
trafiginin azalmasina katki sagladig1 gibi ¢evre kirliliginin azalmasi, enerji tikketiminin
azalmasi1 ve insanlarin zamanlarin1 daha etkin bir sekilde kullanmalarina katki

saglamaktadir.

Belediyeler insanlarin ulagim taleplerini karsilayabilmek i¢in birgok stratejik
planlamalarda bulunmaktadir. Niifus yogunlugu artig gosteren bir bolgeye yeni ulagim
hatlarinin dahil edilmesi, ¢alisma saatleri géz oniinde bulundurularak ulasim sefer
sikliginin artis gostermesi ve ulagimda {icret toplama sisteminin gelistirilmesi gibi
ornekler bu stratejik planlara birer érnek olarak gdsterilebilir. Bu 6rneklerden (cret
toplama sistemini inceledigimizde ise belediyeler bu sistemi gelistirmek igin akilli
kartlar1 kullanmaya baslamistir. Ulasimda kullanilan akilli kartlar her ne kadar ticret
toplama sisteminin bir parcasi olarak goriilse de ulagim yogunlugunun incelenmesi
adina hangi bolgelerin daha yogun oldugunu tespit etmek ve hangi zaman dilimlerinde
ulagim talebinin artig gosterdigini incelemek gibi durumlar akilli kartlarin ulagim alt

yapisinin gelistirilmesine katki saglayan en biiylik sistemlerden biridir.

Ulasimda kullanilan akilli kartlar sadece belediyelere avantaj saglamayip toplum
i¢cin de bu kartlarm kullaniminin yaygin olmasinin birtakim avantajlar1 bulunmaktadir.
Insanlarm sahip olduklar1 niteliklere gore ulasimin iicretsiz ve indirimli olmasi, akilli
kartlarin anlasmali kurumlar ile ulasim disinda da kullamilabilir olmasi (Ornegin;
marketler ve belediyelere ait sosyal tesisler) insanlarmm bu kartlar1 kullanimini

yayginlagtirmis ve insanlara biiyilik avantajlar saglamistir.

Ulasimda kullanilan akilli kartlarin yukarida belirtildigi gibi topluma ve
belediyelere her ne kadar avantaj sagladig1 goriilse de kotii niyetli insanlar tarafindan
bu kartlarda yapilan birtakim suistimaller belediyelere, topluma ve toplum giivenligine

birtakim zararlar vermektedir.

Belediyeler yapilan bu suistimalleri tespit etmek i¢in birtakim senaryolar

gelistirmis ve bu senaryolar ile suistimallerin en aza indirilmesi saglanmistir.
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Belediyeler tarafindan gelistirilen bu senaryolar belediyelerin finansal kayiplarinin
oniline gecmesine katki sagladigi gibi toplum giivenliginin saglanmasina da biiytlik
katkilar saglamistir. Yapilan bu calismada ise makine 6greniminde kullanilan

smiflandirma teknikleri uygulanarak yapilan suistimaller incelenmistir.

Bilisim teknolojilerinin insan hayatina girmesi ile beraber veri miktar1 da her
gegcen giin artig gostermis ve bu verilerin de anlamli bir bilgiye doniistiiriilmesi
kacinilmaz bir hale gelmistir. Verilerden elde edilmek istenen bu anlamli bilgi avciligi
ve veriye dayali kararlar alip verebilme makine 0grenimi olarak adlandirilmistir.
Makine 6grenimi uygulamalar1 bilimsel ve endiistriyel ¢alismalarda bir¢cok problemin
coziimiine katkilar saglayarak yeni meraklarin, yeni neden sonug iligkilerinin ve yeni
futiiristik yaklasimlarin ortaya ¢ikmasima katki saglamistir. Ulasimda kullanilan akill1
kartlarda yasanan suistimallerin makine 6grenimi teknikleri ile tespit edilmesi ise bu
yaklagimlarm bir sonucu olarak ortaya ¢ikmis ve bu calisma da literatiirde yer alan
kredi kart1 dolandiriciligmin makine Ogrenimi teknikleri ile tespit edilmesi

calismalarindan ilham alinmustir.

Ulasim kartlarinda yapilan bu suistimallerin makine 6grenimi ile tespit edilmesi
belediyelerin bu anlamda yasayacagi finansal kayiplarm indirgenmesi ve toplum
giivenligine katki saglamak amaciyla tasarlanmistir. Yapilan c¢alismada makine
o0greniminde kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ile bir kart kullanicisinin suistimal
yapmasini agiklayan en iyi degiskenlerin hangileri oldugu irdelenmistir. Buradan
amacgla makine Ogrenimi siniflandirma algoritmalarinda sik¢a kullanilan Karar
Agaglari, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes, Lojistik
Regresyon, K-En Yakin Komsuluk, XGBoost, Adaboost ve Yapay Sinir Aglari-Derin
Ogrenme algoritmalarmin performanslar1 karsilastirilmis ve en yiiksek dogruluk

derecesine sahip olan algoritmaya gore degiskenlerin 6nem sevileri incelenmistir.

Calisma dort boliimden olugmaktadir. Calismanin ilk b liimiinde toplu tasimada
kullanilan akilli kartlar, akilli ulagim kartlarmin kamu giivenligindeki rolii, akilli
ulagim kartlarinda yapilan suistimallerin hukuksal boyutu, kredi kartlarinda yapilan
dolandiricilik tiirlerinin akilli ulagim kartlarinda yapilan suistimaller ile benzerligi ve
kredi kart1 dolandiriciliginda kullanilan makine 6grenme tekniklerine ait literatiir
calismalar1 incelenmistir. Ikinci boliimde makine dgrenimi ve makine dgreniminde
kullanilan birtakim smiflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir. Buna ek olarak

makine 6grenimi tekniklerinde kullanilan degisken se¢im yontemi, ¢apraz gecerlilik
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ve smiflandirma performanslarinda kullanilan dlgiitlere deginilmistir. Ugiincii bliim
calismanin uygulama boliimiinii olusturmaktadir. Ugiincii boliimde ilk olarak veri
setinin 6zelliklerinden bahsedilmis, veri seti modellere dahil edilmeden 6nce iizerinde
yapilan doniisiimler incelenmis ve bu doniisimlerden sonra veri seti siniflandirma
algoritmalarma dahil edilerek, modellerin smiflandirma performanslar: ile hiper
parametreleri incelenmistir. Uygulama bolimiiniin son asamasinda en yiiksek
dogruluk derecesine sahip algoritmanin degisken Onem seviyeleri incelenmistir.
Calismanin dordiincii ve son boliimii ise sonug ve degerlendirmeden olusmakta olup,

yapilacak olan benzer ¢aligmalara ait birtakim tavsiyelere yer verilmistir.
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2. TOPLU TASIMADA AKILLI KARTLARIN KULLANIMI

2.1. Toplu Tasima

Biiyiiksehirlerde niifus yogunlugunun artmasi, insanlarin ulagim ihtiyaglarinin
cogalmasina neden olmaktadir. Bununla beraber iilkemizde bakanliklar ve belediyeler
insanlarin ulagim ihtiyaglarmi gidermek admna birgok yatirimda bulunmaktadir.
Biiyliksehirlerde kullanilan ve toplu tasima araci olarak nitelendirilen metro, metrobiis,
tramvay, otobiis ve vapur gibi ulasim araglarmin kullanilmasi toplumun ulagim
ithtiya¢larinin kargilanmasina biiytik katki saglarken, sehir i¢i motorlu arag¢ trafiginin
de azalmasma yardimci olmaktadir. Ornegin Istanbul’da metro hatlarinmn yer altindan
gitmesi, Marmaray ve tramvay hatlarinin rayl sistem tizerinde ilerlemesi ve Metrobiis
hattinin da kendine ait yol ve giizergah yapisinin olmasi ulasimi hizlandirmaktadir.
Bunun bir sonucu olarak da insanlar ulagsmak istedikleri bolgelere daha hizli sekilde

varmaktadir.
2.2. Toplu Tasimada Kullanilan Akill Kartlar ve Istanbulkart Ornegi
2.2.1. Akilh Kart

Akilli kart i¢inde yar1 iletken ¢ipler bulunduran, 1 ile 64 kilobyte hafizaya sahip
ve ROM uzerinde yazilmis isletim sistemine sahip, plastikten tiretilmis kart olarak
nitelendirilmektedir. Cesitli tiirde veri saklayabilen bu kartlar giinlimiizde kredi kart1
ve ulagim kart1 olarak kullanilmaktadir. Akilli kartlar glinliik hayatta temasli ve
temassiz olarak iki gruba ayrilmaktadir. Temassiz kartlar okuma terminalinde
herhangi bir yuvaya temas etmeden, cihaza yakindan tutularak islem yapilabilen
kartlardir. Temasli kartlar ise okuma terminaline takilarak kart iizerindeki ¢ipin

terminal ile temas1 sonucunda islemi gergeklestirebilen kartlardir (Karakiilah, vd.,

2011).
2.2.2. Akillh Kartlarin Toplu Tasimada Kullanimi

Giliniimiizde belediyeler insanlarm toplu tasimada seyahat edebilmeleri i¢in
akilli kartlar1 6deme araci olarak kullanmaya baslamis ve bu kartlarin kullanimi da
giderek yayginlagsmistir. Bu yayginlagsmada yer alan onemli etkenlerden birisi de
vatandaglara, sahip olduklar1 nitelikler nedeniyle birtakim imtiyazlar taninmasidir.
Ornegin, dgrencilere indirimli, kolluk kuvveti ¢alisani, asker ve saglik calisan1 gibi

kisilere yine indirimli, belirli bir yasin iizerindeki vatandaglara ve engelli vatandaglara
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ise licretsiz sekilde ulasim imkan1 saglanmaktadir. Boylece yukarida da ifade edildigi

izere, ulagim kartlarinin kullanimlar1 yayginlagsmaktadir.

Glnlik hayatta kullanilan bu kartlarda tiim islemler, kartin yasam siiresi
boyunca kayit altna alinmaktadir. Kayit altina alman bu islemler, karta yapilan
yiikklemeler ve yapilan yiiklemlerin harcama terminallerinde islem goérmesinden
olusmaktadir. Bu ¢alismada Istanbul sehrinde toplu tasimada kullanilan Istanbulkart
iirlinli incelenmis ve {irtin ile ilgili yapilan yiikleme ve harcama bilgilerine asagidaki

gibi yer verilmistir.
2.2.3. Bir Akilli Ulasim Karti1 Ornegi Olarak: Istanbulkart
2.2.3.1. istanbulkart’in Tarihsel Gelisimi

BELBIM Elektronik Para ve Odeme Hizmetleri A.S. 1987 yilinda Istanbul'un
toplu tasima agmin tiim ddeme altyapismm yiiriitiildiigii, Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi ve istirak sirketlerinin yanm sira ilge belediyelerine de hizmet vermek
amaciyla kurulan Tirkiye'nin ilk elektronik iicret toplama sisteminin kurucusudur.
Sirket 1994 yilinda akilli bilet Akbil projesinin testlerini baslatmis ve 1995 yilindan
itibaren ilk defa Metro ve IETT otobiislerinde kullanilmaya baslanmistir. 1997°de ise
0zel halk otobiisleri ve banliyd tren hatlarma entegre edilmistir. 2006 yilina
gelindiginde 6zel halk otobiisleri ve IETT otobiislerinde aylik abonman kullanimina
baslanmis ve Akbil’in kullanimi toplu tasimada giderek yayginlagsmistir. 2009
tarihinden itibaren temassiz kart okutma sistemine gegis saglanmis ve temassiz kart
okuma sistemi ile Akbil birlikte kullanilmaya baslanmistir. 2011 yilinda otobiislerde
nakit para kullanimina son verilmis ve Istanbulkart kullanimi zorunlu hale
getirilmigtir. 2014 yilinda ise Akbil kullanimi tamamen kaldirilarak sadece
Istanbulkart kullamlmaya baslanmistir. BELBIM A.S. 2015 yilinda 6493 sayili
Menkul Kiymet Mutabakat Sistemleri, Odeme Hizmetleri ve Elektronik Para
Kuruluslar1 Kanunu kapsaminda elektronik para kurulusuna doniistiiriilmiistiir. 2016
yilinda ise Istanbulkart bir ulasim karti olmaktan da o6te ulasim disinda da
kullanilabilen elektronik para kartna doniistiiriilmiistiir. 2018 yilinda Istanbulkart
mobil uygulama ile bakiye yikleme, bakiye gorintiileme ve hesap hareketlerinin
izlenebilme 6zelligi getirilmis ve 2021 yilindan itibaren de mobil uygulama tzerinden
QR kod ile gecis 6zelligi sisteme entegre edilmistir (BELBIM, 2022).
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2.2.3.2. istanbulkart’in Ozellikleri

Istanbulkart ulasim ve ulasim disinda kullanilabilir olmasi o6zelligi ile
Tiirkiye’de herhangi bir alternatifi bulunmayan, aktif 18 milyon kullaniciya sahip ve
kart teknolojisi olarak temassiz 6zelligi bulunan 6n 6demeli bir karttir. Istanbulkart

iirliniine ait 9 ¢esit kart tipi bulunmaktadir. Bu kart tipleri sunlardir:

a. Istanbulkart Tam: Herhangi bir temsilciden veya biletmatikten temin

edilebilen bir karttir bu kart ayn1 zamanda “kisisel olmayan ulagim kartr”dur.

b. Indirimli istanbulkart: Ogrencilerin, dgretmenlerin ve 60 yasmi doldurmus
vatandaslarin kullanabildigi, toplu tasimada indirimli tariflerden faydalanabilen kisisel

kartlardir.

c. Ucretsiz Istanbulkart: Toplu tasimada iicretsiz seyahat edebilme imkanma
sahip, i¢ine TL yiiklenerek ulasim disinda harcamanin yapilabildigi kart tipidir. Bu
kartlar 65 yas iistlii vatandaslar, 0-4 yas araligindaki ¢ocuk sahibi anneler, basin
mensuplari, zabitalar, emniyet personelleri, engelli vatandaslar, er ve erbaslar, gazi ve

gazi aileleri, sehit aileleri, milli sporcular ve muhtarlar tarafindan kullanilan kartlardir.

d. Mavi Istanbulkart: Abonman olarak kullanilan bu kart tipi herhangi bir
indirime tabi olmayan kisisel bir karttir. Mavi kartlar; bireysel mavi kart, kurumsal
mavi kart ve harcirah mavi kart olmak {izere ii¢ gruba ayrilmaktadir. Bireysel mavi
kart kigilerin bireysel basvuru yaparak sahip oldugu kartlardir. Kurumsal mavi kart,
belirli kurumlarin personelleri i¢in toplu olarak tanimlanan ve abonman o6zelligi
tastyan kartlardir. Harcirah kartlar ise kurumlarin kendi personellerine vermek iizere

BELBIM den temin ettikleri, aylik 100 toplu ulasim gecis hakkmin verildigi kartlardir.

e. Sosyal Destek Kartr: Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan ekonomik

gelir diizeyi diisiik vatandaslar i¢in tiretilmis kart tipidir.

f. Personel PDKS Karti: Kurumlarin personelleri i¢in kullandiklar1 devam

kontrol sistemi kartidir.

g. Dijital Istanbulkart: Istanbulkart’m mobil uygulamasi iizerinden olusturulan,

karekod okutularak iglem yapilabilen kartlardir.

h. Siirli Kullanilan Istanbulkart: BELBIM ile anlagmali herhangi bir

temsilciden ya da biletmatiklerden temin edilebilen, smirli kullanim hakkina sahip
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kartlardir. Bu kartlar bir geg, iki geg, ii¢ gec, bes gec ve on geg olarak siirlandirilmistir
(BELBIM, 2022).

2.2.3.3. istanbulkart’a Ait 2021 Yih istatistikleri

Istanbulkart yukarida da detayl sekilde ifade edildigi iizere, oldukca genis
kullanim agima sahiptir. Bu dogrultuda BELBIM’in 2021 yil1 faaliyet raporlarina gore
aktif Istanbulkart sayis1 27.538.454 adet, ulasimda yapilan gegis adedi 1.536.142.246,
ulagim disinda yapilan islem adedi 22.560.571 olarak tespit edilmistir. Yine ayn1 2021
yili faaliyet raporlarma gore Istanbulkart’m 12.757 adet yiikleme noktasmin
bulundugu ve ilgili yi1lda yapilan toplam yiikleme islemi adedinin 220.460.038 oldugu
belirlenmistir (BELBIM, 2022).

2.2.4. Akillh Ulasim Kartlarimin Kamu Giivenligindeki Rolii

Sehir i¢i toplu tasimada kart kullanimin yayginlagmasi, yolcu giivenliginin st
diizeyde tutulmasina katki saglamakta ve yine ulasim kartlarinda yer alan kisisel
bilgiler birtakim suclarin aydinlatilmasma yardimci olmaktadir. Ulasim karti ile
terminallerde yapilan her bir islem kayit altina alindigindan, bu bilgiler gerekli
goriildiigiinde kart saglayict kurum (Istanbulkart bakimindan BELBIM) tarafindan
emniyet vb. kolluk kuvvetleri ve savcilik makamiyla paylasilarak suga konu olayin
¢dziimlenmesi saglanabilir. Ornegin, toplu tasima aracinda gergeklesen hirsizlik, taciz
ya da tehdit gibi bir olayin aydinlatilmasi noktasinda miisteki sahsi hangi hat numarali
araca, hangi duraktan, saat kagta bindigi gibi bilgiler siipheli sahsin tespitine yardimci

olur.

Benzer sekilde, pandemi siirecinde kullanimi yaygmlasan HES uygulamasimin
ulagim kartlarinda zorunlu hale gelmesi toplu tasimada kamu sagliginin korunmasina
katki saglamigtir. Ulagim kartina tanimlanan HES kodu, riskli goriinen vatandaslarin
toplu tasima kullanimini engellemis ve bdylece bu vatandaglarin toplum sagligini

bozmalarinin 6niine ge¢ilmistir.

Ulasm kartlar1 kaybedildiginde ya da c¢alindiginda bu durum vatandaslar
tarafindan fazla onemsenmese de i¢inde bulundurmus oldugu kisisel bilgilerden dolay1
bu kartlar aslinda banka kartlarma benzemektedirler. Her ne kadar bu bilgiler kart
saglayict kurum tarafindan korunmakta ise de ulasim kart1 kullanicilar1 da kisisel
bilgilerinin giivenligi acisindan kendi kart glivenliklerini saglanmasi1 konusunda gayret

gostermelidirler. Kart calindiginda veya kayboldugunda kart saglayici kurum ile
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iletisime gegerek kartt blokeye aldirmak, ulagim kartlarin1 baska birisi ile

paylasmamak gibi 6nlemler buna Srnektir.
2.2.5. Akilh Ulasim Kartlarinda Yapilan Suistimaller ve Hukuksal Boyutu

Suistimal kelimesi Arapga kdkenli olup gorev, yetki vb. nin kotiye kullanma
anlamma gelmektedir. (TDK, 2022). Buradan hareketle ulasimda kullanilan akilli
kartlarin suistimali bu kartlarin sagladigi imkanlarm diginda kotiiye kullanilmasini
ifade eder.  Kart giivenliginin korunmasi veya kisisel olmayan ulasim kartinin
giivenliginin saglanmas1 adma, kart saglayict kurumlar birtakim senaryolar
hazirlayarak, suistimali en aza indirgemeye yonelik ¢calismalarda bulunmaktadirlar. Bu
kurumlarin hazirlamis oldugu senaryolarla kisisel veya kisisel olmayan ulagim
kartlarinin terminallerdeki hareketleri izlenerek aykiri bir durum tespit edildiginde,
kart kara listeye almir ve kullanima kapatilir. Ornegin; bir ulasim karti ile bir giinde
hayatin olagan akisi icerisinde yapilabilecek harcama miktarindan fazla ulagim
harcamast yapilmasi, aylik belirlenen ulasim harcama tutarinin ¢ok iizerinde harcama
yapilmasi, belirli bir yasin lizerindeki (65 yas iistii kartlar) kisilerin hayatin olagan
akisi icinde yapabilecekleri harcama miktarindan fazla ulasim harcamalar1 yapmalari,
bir kiginin ayni terminal {izerinde dolum, harcama ve iade gibi birden fazla islem
yapmig olmasi, yine bir kigini ulasim kartiyla herhangi bir terminalde belirli bir siire
icinde birden fazla kullanimda bulunmus olmas1 ya da imtiyazli kartin belirli bir siirede
harcama limitini asacak sekilde sik kullanilmasi. Bunlar ve bunlara benzer
senaryolarla kart hareketleri izlenerek ulagim kartlarinda yapilan suistimallerin en aza

indirgenmesi saglanmaktadir.

Ulasim kartlarinda gerceklesen ve yukarida izah edilen durumlar, belediyeler ve
diger kurumlar i¢in ciddi bir finansal kayba neden oldugundan bahsi gecen islem ve
uygulamalarin 6niine gecilmesi gerekmektedir. Yukarida yer verilen bazi ihtimaller
ayn1 zamanda TCK’de diizenlenen sug tiplerinden biri veya birkag1 ile uyusmakta, bu
nedenle suca karisan kisiler ceza yargilamasi ve kimi durumlarda da mahkumiyet
karartyla karst karsiya kalmaktadirlar. Ornegin; Yargitay 15.Ceza Dairesi’nin
19.09.2019 tarihli, 2017/11313 esas ve 2019/8602 karar sayili kararma konu olayda,
turnike gorevlisi sahis ile 6zel giivenlik gorevlisinin gecis yapmak icin gelen
yolculardan 3.343,50 TL iicret aldiklar1 ve 2229 adet gegis sagladiklari, buna karsin
gorevli kent kartin1 kullanmayarak elde ettikleri bedeli de kurum kayitlarina

islemedikleri tespit edilmis ve mahkemece saniklar hakkinda giiveni kotiiyii kullanma
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sucu isledikleri gerekcesiyle mahkumiyet kararinin onanmasma karar verilmistir

(Kazanci, 2019).

Yine benzer sekilde Yargitay 5. Ceza Dairesi’nin 08.10.2019 tarihli, 2015/5933
esas ve 2019/9440 karar sayili kararina konu olayda; sanik Metrobiis duraginda
yolculardan aldig iicret karsihiginda Istanbulkart kullanmak ve tahsil ettigi parayz ilgili
kuruma vermekle gorevlendirilmis ancak sanik turnike kollarmi disardan yaptigi
miidahale ile serbest birakmis, yolculardan gegis paralarini tahsil etmis hatta bu
paralar1 iigiincii kisi ile paylasmis ancak kuruma vermemistir. Saniklar hakkinda ilk
derece mahkemesince beraat karar1 verilmisse de eksik yargilama yapilmis olmasi
nedeniyle Yargitay 5. Ceza Dairesi tarafindan beraat kararinin bozulmasina karar

verilmistir (Kazanci, 2019).

Benzer sekilde, Yargitay 13. Ceza Dairesi’nin 15.04.2014 tarihli, 2013/13961
esas ve 2014/14051 karar sayili kararina konu olayda suca siiriiklenen ¢ocugun
arkadas1 adina diizenlenen ancak iizerinde kendisine ait resmin bulundugu
Istanbulkart1 turnikelerden ge¢mekte olan vatandaslara para karsihginda kullandirdig:

ve bu yolla haksiz menfaat elde ettigi yerel mahkemece tespit edilmistir (Kazanci,

2014).

Yargitay 15. Ceza Dairesi’nin 19.02.2014 tarihli, 2012/9345 esas ve 2014/3022
karar sayili kararina konu olayda ise saniklar hakkinda nitelikli dolandiricilik
su¢lamasiyla iddianame diizenlenmis, su¢a konu olayda saniklarin 6zel halk otobisi
sahibi olduklari, saniklardan birinin bilet¢ilik, birinin soforliik yaptigi, sahibi olduklari
otobiiste bir adet Istanbulkartm 03.01.2007-04.01.2007 tarihlerinde 26 kere
kullanildigimin tespit edildigi, bu sekilde saniklarin otobiisiine yolcu binmedigi halde
Istanbulkart1 kullanarak haksiz kazang sagladiklar: ileri siiriilmiistiir. Saniklar
savunmalarinda araci kendileri disinda da baska sofor ve muavinlerin kullandigmi bu
kullanimlara iligkin resmi kayitlarin tutulmadigmi atili suglamayi kabul etmediklerini
beyan etmislerdir. Mahkemece yapilan arastirma neticesinde de kart1 kullananlarin
kimlikleri kesin olarak tespit edilememis, dolayisiyla saniklar hakkinda beraat karar1

verilmistir (Lexpera, 2014)

Yukarida yer verilen Yargitay kararlar1 incelendiginde goriilmektedir ki,
giivenlik gorevlisi gibi, yetkili kurumca gorevlendirilmis kisilerin, turnike gecislerinde
iciincii kisilerden para tahsil etmelerine karsmn bu tutar1 yetkili kuruma teslim
etmemeleri gliveni kotliye kullanma sucunu olustururken, kimi durumlarda ulagim
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kartlarinin haksiz kazang elde edilmesi amaciyla kullanilmasi dolandiricilik sucu
kapsaminda sayilmaktadir. Ulagim kartlar1 araciligiyla gerceklestirilen bu iglem ve
eylemlerin sug teskil edebilmesi i¢cin TCK’de diizenlenen sartlarin gerceklesmis
olmasi gerekmektedir. Dolandiricilik kavrami1 TCK’nin 157. Maddesinde yer verilmis
olup ilgili madde hiikkmii; “Hileli davramislarla bir kimseyi aldatip, onun veya
baskasimin zararina olarak, kendisine veya baskasina bir yarar saglayan kisiye bir
yildan bes yila kadar hapis ve bes bin giine kadar adli para cezast verilir.” seklindedir.
Bu nedenle ulasim kartlar1 araciligiyla gerceklestirilen tiim suistimalleri TCK
kapsaminda degerlendirmek hukuken miimkiin degildir. Bu yorumlamanin yapilmasi

kuskusuz mahkemelere aittir.

2.3. Kredi Karti Dolandiricihigr ve Bu Dolandiricihk Tiiriiniin Ulasimda
Kullamilan Akilh Kartlar ile Benzerligi

Bu ¢aligmanin konusunu her ne kadar ulasim kartlarinda yapilan suistimallerin
tespiti olusturmakta ise de ulasim kartlarindaki suistimaller ile kredi kartlarinda
gerceklesen suistimaller birbiriyle benzerlik gostermektedir. Bu benzerliklere
calismanm ilerleyen kisimlarinda deginilecek olup, simdi kredi kartlarinda
gerceklesen suistimaller lizerinde durulacaktir. Bununla birlikte kredi kartlar1 tizerinde
gergeklesen suistimallerin cogu dolandiricilik kapsamina girdiginden, bu baglik altinda

kredi kart1 dolandiriciligina deginilmistir.

Bilindigi lizere son yillarda kredi kart1 kullanimi ciddi diizeyde artis gostermistir
ve gostermeye devam etmektedir. Odeme sistemlerinde online ya da offline olarak
bir¢ok islem kredi kart ile yapilmaya baslanmistir. Ancak internet teknolojisinin hizla
artmastyla birlikte, banka veya kredi kart1 dolandiriciligi da endise verici diizeyde artig
goOstermektedir. Bu nedenle banka ve kart kurulus sirketleri kart dolandiriciligini
biiyilk bir tehdit olarak degerlendirmekte olup, bu dolandiriciligi en az diizeye
indirmek adma biiylik bir glivenlik sistemi altyapisi i¢in calismaktadirlar. Siipheli
islemlerin hizli tespit edilebilmesi hem kart kullanicilar1 hem de bankalar i¢in maliyet

ve sirket itibar1 i¢in biiylik 6neme sahiptir (Itoo, 2021).

Nilson Report (2022) verilerine gore 2021 yilinda 581 milyar kart oldugu
belirlenirken, 2020 yilinda bu say1 467 milyar olarak belirlenmistir. Diinya ¢apinda
kart kurulus sirketlerinin 2021 yili dagilimlarini inceldigimizde ise bu kartlarinin

%39’unun Visa, %34’iiniin UnionPay, %24 iiniin Mastercard ve %3’iliniin The Rest
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oldugu gozlenmistir. Kart kurulus sirketlerine ait Sekil 2.1°de 2020 ve 2021 yili
istatistikleri verilmistir (Nilson Report, 2022).

250 226
198
200 188
151
140
150 113
100
50 17 15
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Sekil 2.1. Kart saglayici sirketlerin 2020 ve 2021 yili kart adetleri (milyar)

Internetten yapilan alisveris miktarmin artmasi, mobil bankaciligm artis
gostermesi ve temassiz 0deme gibi islemlerin yayginlasmasi da yapilan islem
miktarinin artmasma neden olmustur. Kartlarda yapilan islem miktarmin artmasi
kurumlar i¢in veri miktarinin artmasma ve bu verilerin giivenliginin iist diizeyde
saglanmasina neden olmustur. Kredi kart1 dolandiriciligi hem kart kullanicilart hem de
bankalar i¢in bliylik bir finansal kayba neden oldugundan, kredi karti1 kullanim
giivenliginin en {ist diizeyde tutulmasi adina bankalar ve kart kurulus sirketleri
verilerin giivenligini saglamak i¢in teknolojik yatirimlarda bulunmaktadir. Ancak
buna paralel olarak dolandiricilar sistemlerdeki diger bosluklar1 bularak yeni
yontemler gelistirmeye baglamis ve bu durum dolandiricilik islemlerinin tespit
edilmesini zorlastirmistir. Ancak makine 6greniminin hayatimiza girmesiyle beraber
gerceklesen dolandiricilik ve suistimal gibi islemlerin tespit edilebilmesi kolaylasmis;
banka ve kart kuruluslar1 gibi sirketlerde sadece bu tiir islemlerin takibini saglayan
birimler olusturulmaya baslanmistir. Makine 6grenimi ile tahmine dayali gelistirilen
algoritmalar sistemlerde yasanan bu tiir islemlerin tespit edilmesine biiylik katki

saglamaktadir.

Kredi kart1 dolandiriciligr diinyada milyarlarca dolar kayba neden olmaktadir.
Nilson Report (2020) verilerine gore 2019 yilinda diinya ¢apinda kart tabanli 6deme
sistemlerinde briit 28 Milyar dolar kayip yasanmistir. Sekil 2.2°de gosterildigi izere,
2013 yilindan 2027 yilina kadar gerceklesmis kart tabanli 6deme sistemi
dolandiriciliginin finansal boyutu ve 2021,2023,2025 ve 2027 yillarinda yasanmasi
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ongoriilen kart tabanli 6deme sistemleri dolandiriciliginin  finansal boyutu
gosterilmistir. Sekil 2.1 incelendiginde bu tiir vakalarin endise verici diizeyde artig

gosterdigi goriilmektedir (Nilson Report, 2020).
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Sekil 2.2. 2013/2019 yillarinda dolandiricilik sebebiyle kaybedilen ve 2021/2027
yillar1 arasinda kaybedilecegi tahmin edilen dolandiricilik tutarlar1 (milyar dolar)

Kredi kart1 dolandiriciligi kart sahibi ve bankalarm bilgileri disinda herhangi bir
yolla finansal kazang elde etmek amaciyla yapilan tiim faaliyetleri ifade eder. Bu
faaliyetler birden fazla yolla yapilabilir. Kartin ¢calinmasi, sahte kart tiretimi, kullanic1
bilgilerinin ¢alimmas1 vb. faaliyetler kredi kart1 dolandiriciligina 6rnektir (Jain, vd.,
2019). Giinlimiizde bankalar ve kart kurulus sirketleri tarafindan bu tiir vakalarin
Oniine gegmek adma birtakim senaryolar olusturularak kisilerin kart hareketlerini
inceleme altina alinmasi s6z konusudur. Ancak dolandiriciliga maruz kalan her kartin
fiziksel takibinin yapilmasi zordur ve eski yontemlerin kullanilmasi yetersizdir. Bu
nedenle kredi karti dolandiriciligi takibinde makine 6grenimi algoritmalarmin
kullanilast hem zaman hem de caligmalarin verimliligi agisindan yarar saglayacaktir.
Ulasimda kullanilan akilli kartlara iliskin agiklamalar kisminda da bu akilli kartlarin
sayica fazla olduguna yer verilmistir. Bu nedenle ayni kredi kart1 dolandiriciliginda
oldugu gibi ulagimda kullanilan akilli kartlarda ger¢eklesen suistimallerin takibi de
onem arz etmektedir. Kredi kart1 dolandiricilig1 takibinde kullanilan makine 6grenimi
yontemlerinin ulasimda kullanilan akilli kartlarin suistimallerinin takibinde de tercih
edilmesi kuskusuz yarar saglayacaktir. Kaldi ki ¢alismanin “Uygulamalar” basligi
dogrudan buna iliskin olup ulagimda kullanilan akilli kartlarda gerceklesen

suistimalleri makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak tespiti yapilacaktir.
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Son olarak kredi kart1 dolandiriciligiyla ilgili dolandiricilik tiirlerine asagida yer

verilmistir.
2.3.1. Kredi Kart1 Dolandiricilik Tirleri

a. Uygulama dolandiriciligi: Dolandiricilar kart sahibine ait kullanici adi ve
sifre gibi bilgilere eriserek sistemin kontroliinii ele gegirir, dolandirict kart sahibinin
kimligine biiriiniir, boylece daha yiiksek kredi limitine erismeye calisir ve kredi
basvurusunda bulunur. Ayrica dolandirici, sahte kredi bagvurusunu kanitlayabilecek

belgeleri de ele gegirir.

b. Kredi kartinin elektronik ya da manuel baskilanmasi: Dolandirici, kartin
manyetik seridinde yer alan bilgilere erisir ve sonrasinda bu bilgileri kullanarak yeni

bir sahte kart basar.

c. CNP card not present (kart mevcut degil): Dolandirici, kartin son kullanma
tarihini ve hesap numarasini bildiginde, kartin uzaktan herhangi bir 6deme terminaline
temas1 olmadan yapilan islemdir. Bu islem genellikle telefon ve elektronik posta yolu

ile gergeklesir.

d. Sahte kart dolandiriciligi: Kartin manyetiginde bulunan tim bilgiler
kopyalanarak sahte bir kart cikarilir, ¢ip ya da PIN sisteminin desteklenmedigi
iilkelerde kart ile aligveris yapilir ve bu kartlar ATM den nakit para ¢ekme i¢in de

kullanilir.

e. Kayip ve ¢alint1 kart dolandiriciligi: Gergek kart sahibinin kartin1 kaybetmesi
ve dolandiricinin eline gegmesi durumunda kullamilan kartlardir. Odeme islemi
sirasinda kart sifresi gerekli oldugu i¢in herhangi bir terminalde kullanilmasi zordur

ancak internet aligverislerinde dolandiricilar i¢in oldukca kolaydir.

f. Kart kimlik bilgilerinin ¢alinmasi: Bu dolandiricilik tiirii bir kart1 kullanmak
ya da yeni bir hesap agmak i¢in orijinal karta ait ayrintilar elde edilerek olusturulan

kartlardir.

0. Basilan kartin kart sahibinin eline ulasmamasi: Kart1 kullanacak kisinin kart
basvurusunda bulunmasindan sonra normal sartlarda kart, posta ile kart sahibine
ulastirilir. Bu dolandiricilik tiiriinde ise kart gercek sahibine ulagsmadan baskasinin
eline gecmis olur. Bu durum genellikle apartman, 6grenci yurtlari, toplu konutlarda

yasayan kisilerde gerceklesmektedir.
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h. Hesabin ele gegirilmesi: Bu yontem en ¢ok kullanilan yontemlerden biri olup;
dolandirict gercek kart kullanicisinin hesap bilgilerine ve ilgili belgelere eriserek
hesab1 kendi iistiine alabilir. Sonrasinda kartin tedarik edildigi banka ile iletisime
gecgerek gercek kart kullanicistymis gibi davranabilir ve hatta adres degisikliginde bile
bulunabilir. Dolandiricinin ¢ikardigi bu kart dolandiricinin adresine ulasir ve bu kart

kullanilmaya baslanir.

I. Sahte satici siteleri: Bu durum, miisterinin bilinen ve orijinal bir web sitesine
cok benzeyen, dolandiricilar tarafindan olusturulan sahte bir web sitesinde kiginin tiim
kimlik bilgilerinin toplanarak kullanilan yontemdir. Kisi bu tiir web adreslerinde
islemlerin indirimli ya da iicretsiz yapilacagma aldanarak tiim kimlik bilgilerini bu

siteye teslim eder ve bu bilgiler de dolandiricilarin eline ulagmis olur.

J. Satici ile gizli anlasma: Kart saticisinin (banka ya da kart tiretici kurum) kart
bilgilerini, kart sahibinin haberi olmadan, kasten baska biri ile paylagsmasi durumudur

(Jain, vd., 2019).

Yukarida yer verilen dolandiricilik tiirlerinin bazilar1 ulasimda kullanilan akilli

kartlarda da gorulebilir.

2.3.2. Kredi Karti Dolandiricihgmmin  Siiflandirilmasi ile Tlgili Ornek

Cahsmalar

Kredi karti dolandiriciligr ile ilgili literatiirde yapilmis pek cok calisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda kullanilan makine 6grenimi algoritmalari ve bu
algoritmalarin degerlendirme metrikleri Tablo 2.1°de verilmistir. Ulagimda kullanilan
akilli kartlarda gergeklesen suistimallerin tespitinde de bu calismalarda kullanilan
algoritmalar ve degerlendirme metrikleri dikkate alinmistir. Bu nedenle kredi karti
dolandiriciligina iligkin Tablo 2.1°de yer verilen 6rnek calismalar bu c¢alisma i¢in

oldukca 6nem arz etmektedir.

Tablo 2.1. Kredi kart1 dolandiriciligi ile ilgili yapilmus literatiir caligmalari

Degerlendirme Metrikleri

Yazarlar Veri Seti Algoritma ACC _MCC F1 AUC
RO 0,999 - - -
_ European LR 0,974
Varmedja vd., 2019 Cardholders NB 0,992
MLP 0,999 -
Dornadula ve Geetha, European LOF 0893 00L7
2019 Cardholders IF 0901 0101
DVM 0,998 0,525
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LR 0,999 0,676 - -
KA 0,999 0,835 - -
RO 0,999 0,826 - -
. European RO 0,999 - - -
Sailusha vd., 2020 Cardholders AdaBoost 0,999 - - -
. . European LR 0,900 i i i
Lakshmi ve Kavilla, 2018 Cardholders KA 0,943 - - -
RO 0,955 - - -
RO 0,949 - 0,951 -
NB 0,918 - 0,917 -
o European LR 0,904 - 0,921 -
Trivedi vd., 2020 Cardholders DVM 0,939 - 0,934 -
KNN 0,949 - 0,910 -
KA 0,909 - 0,927 -
GA 0,940 - 0,939 -
. European RO 0,999 i i i
Jain vd., 2020 Cardholders KA 0,999 - - -
XGBoost 0,999 - - -
RO 0,962 - - -
LR 0,947 - - -
. KNN 0,942 - - -
Shirgave vd., 2019 - DVM 0,938 i i i
KA 0,908 - - -
NB 0,937 - - -
LR 0,959 - 0,909 0,918
Itoo vd., 2020 Eg:gﬁﬁ?gers NB 0915 - 0,789 0,829
KNN 0,751 - 0,441 0,633
KA 0,911 - 0,879 0,906
European RO 0,967 - 0,953 0,955
Tanouz vd., 2021 Cardholders LR 0951 - 0931 0942
NB 0,951 - 0,928 0,933
European DVM 0,934 i i i
Asha ve KR, 2021 Cardholders KNN 0,998 - - -
YSA 0,999 - - -
NB 0,905 - - -
. European LR 0,998 - - -
Bhanusri vd., 2020 Cardholders RO 0,999 - - -
KNN 0,969 0,590 - -
Selimoglu ve Yilmaz, European ANN 0,999 - - -
2021 Cardholders NB 0,982 - - -
RO 0,978 - - -
. European KNN 0,974 - - -
Manlangit vd., 2017 Cardholders LR 0,944 - - -
NB 0,919 - - -
SC 0,952 - 0,950 -
RO 0,945 - 0,950 -
XGBoost 0,945 - 0,950 -
KNN 0,942 - 0,910 -
European LR 0,939 - 0,940 -
Dhankhad vd., 2018 Cardholders GB 0935 - 0940 -
MLP 0,932 - 0,930 -
DVM 0,932 - 0,930 -
KA 0,908 - 0,910 -
NB 0,905 - 0,910 -

Tablo 2.1°e gore makine 6greniminde kullanilan siniflandirma algoritmalarinda

genellikle rastgele orman, lojistik regresyon, Naif Bayes, k-en yakin komsuluk ve
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karar agaclar1 algoritmalarinin tercih edildigi gézlenmektedir. Bununla birlikte kredi
kart1 dolandiriciliginda en ¢ok tercih edilen veri setinin European Cardholders veri

setinin oldugu gorilmiistiir.
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3. MAKINE OGRENIMi

Ogrenme, insanlar igin kisisellestirilmis bir olgudur. Ogrenme sadece insanlarla
siirlt kalmayip, en basit canli tiirlerinin bile bu davranisi sergiledikleri bilinmektedir.
Bu nedenle yagamak ve 6grenmek, canlilarin dmiirleri boyunca bir arada gotiirdiikleri
bir olgudur. Insanlar ya da diger canlilar gibi 6grenebilen makinelerin insan kiliginda

bir goriintilye sahip olmasi glinimiiz insanliginin en biiyiik 6viing kaynagidir

(Mohammed, vd., 2016).

Insanoglu giindelik hayatta birtakim isleri daha basit yapabilmek icin bircok arac
tirt kullanmistir. Insan beyninin yaraticiigi farkli makinelerin icat edilmesine yol
acmus, bu makineler endiistriyel ve bilgi islem dahil olmak tizere pek ¢ok yasam
ihtiyaclarinin karsilanmasin1 ve islerinin kolaylasmasini saglamistir ve makine

ogrenimi de bunlardan biridir (Mahesh, 2020).

Makinelerin dogas1 geregi akilli olmadigi bilindigi gibi bu makineler baslangigta
demiryolunda ilerleyen bir ara¢c veya trafigin akisini kontrol eden bir 1s1k olarak
karsimiza ¢ikmis ya da hareket eden nesnelere ates etmek gibi belirli gorevleri yerine
getirmek i¢in tasarlanmistir. Makinelerin gorevlerini insanlara kiyasla daha hizli ve
daha yuksek bir hassasiyetle yapiyor olmalar1 insanlarin hayatmi daha kolay hale
getirmistir. Ancak insan ile makine arasindaki temel fark zeka olup, makinelerde
olmayan bu olgu bilgisayar biliminin gelismesi ile makinelere aktarilmaya baslanmis
ve gliniimlizde en zorlu matematik islemlerini milisaniyelerde gerceklestirebilen,
kendi kendine strateji gelistirebilen robotlar iiretilmis ve bu robotlar makine 6grenimi
ile 6grenerek giinliik hayatimiza girmeye baslamistir (Mohammed vd. 2016). Bununla
birlikte ¢ogu kurum verileri depolayabilme sistemine sahip olduklar1 igin eldeki
mevcut verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmaya baglamis ve sektdrde daha verimli
calismaya baglamistir. Veriler tek basina bir anlam ifade etmedikleri i¢in veriye dayali
yontemler ile yeni modeller gelistirilmistir. Boylece gelistirilen bu modeller verilerin

anlamli hale getirilmesini saglamiglardir (Ers6z ve Cmar, 2021).

Makine 6grenimi genis kapsamli uygulamalariyla bilgisayar biliminin en hizli
biiyliyen alanlarindan birisidir. Makine 6grenimi araglari, programlara grenme ve
uyum saglama yetenegi kazandirmaktadir. Giderek artan veri miktarinin kullanilabilir
hale gelmesi, biliylik veri setlerinden anlamli bilgilerin elde edilmesi, makine

ogrenimini bilgi teknolojilerinin temel dayanagi haline getirmistir. Buylk veriden
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anlamli bilgiler elde etme ve verilerde yer alan gizli kaliplar1 bulabilme merakini
beraberinde getiren akilli ve nano teknolojilerin evriminin bir sonucu olarak veri

madenciligi ve makine 6grenimi biiyiik bir ilerleme kaydetmistir.

Istatistik, matematik ve bilgi teknolojileri makine 6greniminin ortaya ¢ikmasini
saglamigtir. Her gecen giin veri boyutunun artmasi Ve makine §greniminin 6grenme
slirecinin karmagik hale gelmis olmasi, denetimli ve denetimsiz makine 6grenimi igin
cesitli algoritmalarn kullanilmasini gerek kilmistir (Osisanwo, vd., 2017). Makine
o0greniminde kullanilan algoritma tiirii cozmek istedigimiz problemin tiiriine, degisken
sayisina ve ona en uygun modelin tliriine bagli olarak degisim gostermektedir. Asagida
Sekil 3.1’de makine 6greniminde yaygmn olarak kullanilan bazi algoritmalar

gosterilmistir (Mahesh, 2020).

| | |
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Sekil 3.1. Makine 6greniminde kullanilan algoritmalar (Mahesh, 2020)

Makine 6grenimi i¢in birka¢ uygulama bulunmaktadir ve bunlardan en dnemlisi

veri madenciligidir. Insanlar analiz srasinda birden fazla 6zellik arasinda iliski
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kurarken hata yapma egiliminde olduklarindan, bu tiir problemlere ¢6ziim bulmakta
zorlanmaktadirlar. Makine Ogrenimi bu tiir problemleri basariyla uygulayarak
sistemlerin verimliligini ve makinelerin tasarimini gelistirebilir. Makine greniminde
kullanilan 6rnek veri setlerindeki her bir degisken ayni 6zellik kiimesini kullanarak,
bu 6zellik kiimesini temsil etmektedir. Bu degiskenler siirekli, kategorik ya da ikili
olabilir (Kotsiantis, vd., 2007). Makine 6greniminin biiyiik ve karmasik verileri dogru
tahmin edebilen bir algoritma olarak tanimlandig1 ¢aligmalar bulunmaktadir. Ancak
makine dgreniminin en temel gorevi tum sektorlerde sahip olan verilerin istatistik ve
veri madenciligi tekniklerini kullanarak anlamli bilgilerin ortaya ¢ikmasini

saglamaktir (Ers6z ve Cmar, 2021).
3.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi glinlimiizde finans sektoriinden saglik sektoriine kadar ¢ogu
alanda problemlerin ¢dziimii i¢in kullanilmaktadir. Ornegin kampanya yapmak isteyen
bir sirketin miisterilerini segmentlere ayirmasi, bir hastaligin teshis edilmesi, miisteri
sadakatinin artirilmasi, belirli bir Uriini satin alan tiiketicilerin satmn alma
davraniglarmin incelenmesi, elektrik liretim veya tiiketiminin tahmin edilerek enerji
talep tahminin yonetilmesi gibi alanlarda veri madenciligi teknikleri uygulanmaktadir.

Veri madenciliginin adimlar1 Sekil 3.2’de gosterilmistir:
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Sekil 3.2. Veri madenciligi siirecine ait akis semas1 (Balaban ve Kartal, 2015)

Yukaridaki semada anlatildigi tizere, veri madenciliginin ilk asamasi problemin
tanimlanmasidir. Calismanin hangi amagla yapilacagi, sonuglarinin nasil dlciilecegine
dair bilgiler 1yi tanimlanmalidir. Problem tanimlandiktan sonra mevcut veri kaynaklari
belirlenmelidir. Hedeflenen verinin secimine baslamadan Once analist, gerekli
alanlarin kontroliinii saglamalidir. Burada sadece verilerin depolanmis olmasi tek
basina bir anlam ifade etmedigi gibi anlamli veri setinin olusturulmasi i¢in gerekli
stratejilerin belirlenmesi de olduk¢a 6nemlidir. Dogru strateji belirlendikten sonra
hedeflenen verilerin se¢imi icin gerekli islemler gerceklestirilir. Burada hedeflenen
veri seti, veri ambarinda tek bir tablodan olusmuyorsa ilgili birlestirme islemi ile
birlestirme islemleri gergeklestirilir. Yeterli 6rneklem belirlendikten sonra veri seti

analize hazir bir asamaya getirilir. Bu asgamadan sonra analistin kuracagi modele gore
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makine 6grenme algoritmalarindan denetimli ya da denetimsiz 6grenme modelleri
belirlenir. Eger denetimli 6grenme secilmeyecekse algoritma secilip gerekli bilgiye
ulagmak i¢in model kurulur. Eger denetimli bir 6grenme algoritmasi kullanilacaksa

veri seti, test ve egitim seti olarak ayrilir.

Egitim veri setinden segilen algoritma ile model kurulur, test veri setinden ise
modelin performans 6lgiitii belirlenir. Model performans 6lgiitii diisiikse egitim ve test
veri seti tekrardan gézden gecirilir ve model yeniden kurulur. Model performans
Olciitii yiiksekse gerekli bilgiye ulagsmak i¢in model calistirilir. Burada anlatilan siireg
analistin glndelik hayatta kullanabilecegi siireci icermektedir. Ancak bu siirecte
analistin kayip veya aykirt degerlerle karsilagsmasi muhtemeldir. Bu durumda analist
stirece baglamadan 6nce bahsettigimiz gibi anlamli veri setine ulasabilmesi i¢in dogru
stratejiyi belirlemesi gerekmektedir. Analistin dogru stratejisi sonucunda olusturdugu
veri setinde kayip veya aykiri degerlerden olusan veriler bulunuyorsa, analist

tarafindan bu degerlerin diizeltilerek modelin kurulmasi 6nerilir.
3.2. Makine Ogrenimi ile Veri Madenciligi Arasindaki Farklar

Veri madenciligi ve makine 6&renimi arasinda kavramsal olarak ortak 6zellikler
olsa da uygulama, teknik ve igerdigi Ozellikler bakimindan birtakim farkliliklar

bulunmaktadir. Bu farkliliklar sunlardir:

e Veri madenciligi istatistik, makine O6grenimi ve veri tabani sistemlerine
dayanarak, biiyiik veri kiimesinde yer alan bilgileri ortaya ¢ikarmakta olup, makine
O0grenimi algoritmalarmi kullanarak sonuglar1 tahmin etmeye yonelik ¢alismaktadir.
Makine 6grenimi ise algoritmalarin matematik ve programlama dillerine dayanarak ve
mevcut verilerden kendi kendine &grenerek, verileri tahmin eder ve verilerin nasil
Ogretilecegine odaklanir.

¢ Veri madenciligi bir¢ok makine 6grenimi algoritmalarmdan faydalandig1 gibi
makine 6grenimi diginda diger teknikleri de kullanir. Makine 6grenimi algoritmalar1
ise denetimsiz 6grenme ya da veri 6n igleme adimi gibi veri madenciligi tekniklerini
kullanir ve makine 6greniminde kullanilan smiflayici teknikler genellikle aynidir.

¢ Veri madenciliginde anlamli bilgi elde etmek ve sonuglar1 tahmin etmek gibi
makine Ogrenimi araglarindan faydalanirken, makine Ogreniminde kiimeleme,

smiflandirma ve tahmin etme gibi veri madenciligi yontemlerini kullanilir.
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¢ Veri madenciligi makine 6grenimi i¢in bir girdi kaynag1 gorevi goriir ve veri
setinden anlamli bilgi ¢ikarmak igin verileri derinlemesine inceler. Makine 6grenimi
ise veri kiimesini yinelemeli besleyerek, makineyi mikemmel hala getirmek igin
karmasik algoritmalar gelistirir.

e Veri madenciliginde anlamli bilgi ¢ikarilmaya ¢alisildiginda insan midahalesi
gereklidir. Bu siiregte akilli 6zellikler insan ile modele 6gretilerek model akilli hale
getirilebilir. Ancak degiskenin degigsmesi gibi durumlarda model de degisir. Makine
ogreniminde ise algoritmalar siirekli olarak calisir ve boylece model bir hatanin ne
zaman ortaya ¢ikacagini da analiz edebilir. Burada degiskende degisiklik oldugunda,
insan miidahalesine gerek kalmadan degisiklikleri yeniden programlayabilir.

e Veri madenciliginde kurulan bir model sonsuza kadar kullanilmaz, makine
ogreniminde ise algoritma 0grendikten sonra insana ihtiya¢ duymadan sonsuza kadar
calisabilir.

¢ Veri madenciliginde aykir1 degerler model performansini azalttigindan verinin
temizlenmesi olduk¢a dnemlidir. Model kurulurken veriye uygun modelin kurulmasi
durumunda sonuglar giivenilir olur. Makine 6greniminde ise model performansi
artirtlirken model kendi kendine 6grenme algoritmalarmi kullanir (Ers6z ve Cinar,

2021).

3.3. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Ogrenme problemleri, denetimli ve denetimsiz olmak Uzere iki gruba
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme, makine 6grenimi yontemlerinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Veri seti iginde yer alan degiskenlerin hangi girdi degerlerinin
hangi ¢ikt1 degerlerini olusturdugunun belli oldugu durumlarda denetimli 6grenme
yontemleri kullanilir. Denetimli 6grenmede tahminleme yapilirken regresyon ya da
smiflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Ornek olarak enerji iiretim ya da
tiikketiminin tahmin edilmesi ya da kredi kart1 kullanicilarmin kart hareketlerine gore
sahtecilik yapip yapmama durumlarmin tespit edilmesi gibi durumlarda kullanilan
O0grenme yontemidir. Denetimsiz 6grenme ise etiketli veri olmadan veri seti lizerinde
gerceklesen Ogrenme yontemidir. Denetimsiz 0grenmede sadece girdi degerleri
tizerinden c¢ikarim yapilmaya calisilir ve bu yuzden bu tur veriler (zerinde
degerlendirme yapmak oldukca zordur. Denetimsiz Ogrenmede ise genellikle

kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir (Keskin ve Y1ldiz, 2018). Veri madenciliginde
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denetimli ve denetimsiz 6grenmeye ait algoritmalar ve bunlara ait strecler asagidaki

Sekil 3.3’te aktarilmistir.
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Sekil 3.3. Veri madenciliginde denetimli ve denetimsiz 6grenme islemleri (Wu,
vd., 2021)

3.4. Asint Ogrenme (Overfitting) ve Eksik Ogrenme (Underfitting)

Asirt 6grenme ve eksik 6grenme, modelin uyumunu irdeleyen ve modelin daha
performansh calismasi i¢in gerekli aksiyonlarin alinmasini saglayan kavramlardir.
Egitilen bir modelde ¢ok fazla 6zellik varsa modelde asir1 6§renme problemi ortaya
¢ikmaktadir. Yani modelin egitim verilerine ¢ok iyi uyum saglayip, test verilerinde
genelleme yapamadigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Asir1 6grenme durumlarinda
egitim verilerinde yliksek tahmin dogrulugu olurken, asir1 6grenme durumlar1 yeni
verilerde ¢cok dogru tahminlerin yapilamamasina neden olmaktadir. Modelin daha az
karmagik hale getirilmesi ve veri miktarinin artirilmas: asir1 6grenme problemi igin
¢oziim saglayabilir. Model daha az 6zellik iizerinden egitilmek istendiginde ise makine
bu model i¢in 6n yargili olacaktir ve bu durum modelin eksik 6§renme problemini

ortaya c¢ikaracaktir. Bu nedenle modelin daha fazla 6zellik {izerinden egitilmesi bu
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probleme ¢oziim saglayabilir. Sekil 3.4’te asir1 6grenme ve eksik Ogrenmenin

gosterimi yer almaktadir (Kolluri, 2020; Chaoji, 2016).

Eksik Ogrenme Asir1 Ogrenme

Sekil 3.4. Asir1 6grenme ve eksik 6grenmeye ait gosterim (Kolluri, 2020)
3.4.1. Makine Ogreniminde Simiflandirma Teknikleri

Smiflandirma, verilerin grup iyeligini tahmin etmek i¢cin kullanilan bir veri
madenciligi (makine O6grenimi) teknigidir. Makine Ogreniminde smiflandirma
algoritmalar1 6zellikle gelecek planlama ve bilgi kesfinin saglanmasinda en yaygin
kullanilan tekniklerden biridir. Smiflandirma, makine 6grenimi ve veri madenciligi
arastirmacilar1 i¢in en fazla ¢alisilan problemlerden biri olarak kabul edilmektedir
(Soofi ve Awan, 2017). Makine 6greniminde kullanilan smniflandirma algoritmalari
genis bir ¢alisma yelpazesine sahip olup yliksek boyutlu karmasik veriler i¢in daha
yiksek dogruluk iiretme egilimindedirler (Maxwell, vd., 2018). Smiflandirma
algoritmalarmin amac1 girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri arasmdaki iliskiyi
irdelemektir. Yapilan bu ¢alismada ise smiflandirma algoritmalarmin performanslar1
degerlendirilmis ve iicretsiz bir istatistiksel yazilim programi olan R Studio programi
ve bu yazilimin sahip oldugu caret kiitliphanesi kullanilmistir. Smiflandirma
algoritmalarinda kullanilan birtakim algoritmalar bu calismada uygulanmis ve bu

algoritmalarin performanslari karsilastirilmstir.
3.5. Cahismada Kullanmilan Algoritmalar

Calismanin bu boliimiinde ¢alismanin konusuna uygulanan algoritmalara yer
verilecektir. Ancak bu algoritmalar makine Ggreniminin smiflandirma teknikleri
arasinda da yer alir. Dolayisiyla simdi kisaca makine 6greniminde siniflandirma

tekniklerine ve ardindan bu algoritmalara iligkin agiklamalara deginilecektir.

34



3.5.1. Karar Agaclan Algoritmasi

Karar agaci yontemi; siniflandirma, tahmin, yorumlama ve veri manipiilasyonu
igin kullanilan gii¢lii istatistiksel yontemlerden biridir (Song ve Ying, 2015). Karar
agaci algoritmasi tiim veri 6gelerini belirli bir sinifa ait olana kadar derinlik 6lgekli
yaklasim ya da genislik 6lgekli yaklasim kullanarak, veri kiimesini yinelemeli olarak
boliimlere aywran bir tekniktir. Bir karar agaci siniflandirma, 6zellik ve hedeflerine
gore kok, karar diiglimleri ve yapraklardan olusur. Karar agacinda bulunan her bir
karar diigtimii karar kurallarim1 olusturur (Jadhav ve Channe, 2016). Karar agaci,
agactaki her bir karar diiglimiinde tanimlanmais bir dizi test veri setini yinelemeli olarak
daha kiigiik alt boliimlere ayiran bir smiflandirma siirecini barindirir. Bir veri seti
algoritma tarafindan tanimlanan karar ¢ercevesine gore sirali olarak alt boliimlere
ayrilarak smiflandirilir ve her gézleme gézlemin diistiigii yaprak diigiime gore bir smif
etiketi atanir. Karar agaclar1 degiskenler ve siniflar arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri ele alarak eksik degerlere izin verirler ve hem niimerik hem de kategorik
degiskenleri isleyebilme yetencklerine sahiptirler. Karar agacglari, degiskenler ve
smiflar arasindaki iliskilerin rahatlikla 6grenilebildigi yliksek kaliteli egitim verilerine
ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu yiizden karar agaglarinin olusmasi i¢in siniflandirilacak

Kitleyi temsil eden egitim veri setine ihtiya¢ vardir (Friedl ve Brodley, 1997)

Karar agaglar1 siniflandirma teknigi, agac olusturma ve aga¢ budama teknigi
olarak iki asamada gerceklesmektedir. Aga¢ olusturma yukaridan asagiya dogru
gergeklesir ve bu agsamada agag tiim veri 6geleri ayn1 siif etiketlerine ait olana kadar
yinelemeli olarak boltimlenir. Budama islemi ise asagidan yukariya dogru yapilir ve
bu islem modelin smiflandirma dogrulugunu gelistirmek i¢in kullanilir (Jadhav ve

Channe, 2016).

Karar agaglar1 kullanilabilirligi agisindan kolay ve basit olmasindan dolay1
gercek hayat problemlerinde siklikla kullanilan algoritmalardan biridir. Karar
agaclarinin kayip verilerde ve ¢arpikligmn oldugu verilerde herhangi bir doniisiime
gerek duymadan kullanilabilir olmalar1 biiyiik avantaj saglamaktadir. Ancak egitim
sliresinin uzun olmas1 ve kiiciik veri setleri kullanildiginda asir1 6grenme gibi
problemlerin olusmast modelin saglamlhigmni etkileyen faktorler arasinda yer
almaktadir (Song ve Ying, 2015). Karar agaglarinin yapist Sekil 3.5’te gosterildigi
gibidir.
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Sekil 3.5 Karar agaci algoritmasinin yapist (Friedl ve Brodley, 1997)

Karar agaglar1 algoritmalarinda kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu

calisgmanin uygulama bdliminde CART algoritmasi kullanilmistir.
3.5.1.1. CART Algoritmasi

Karar agaglarinda kullanilan CART algoritmasi smiflandirma ve regresyon
agaclar1 olarak tanimlanmaktadir. CART algoritmasi gizli kalan veri iligkilerini ortaya
cikaran karar agaglarinda yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir (Batra ve
Agrawal, 2018). CART algoritmasi kategorik ve niimerik degiskenlerde kullanilabilen
ve degisken se¢imini otomatik yapabilen bir karar agaci algoritmasidir. CART

algoritmasi dallanma isleminde Gini katsayisini kullanmaktadir (Gupta, vd., 2017).

3.5.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi1 6rnek veri setindeki verilerin torbalama (bagging)
yontemi ile egitilerek, birden fazla karar agacinin birbirinden bagimsiz olarak bir araya
gelmesiyle olusan denetimli makine 6grenme tekniklerinden biridir (Breiman, 2001).
Her bir karar agaci bootstrap yontemi ile orijinal veri setinden rastgele orneklem
secerek her karar diigiimiine tiim degiskenler i¢in belirlenen sayida rastgele degisken
secer ve rastgele ormani olusturur. Bu yontemde olusturulan karar agaglart CART
algoritmasi ile olusur ve olugan karar agaglarinda budama isleminin yapilmasina gerek
yoktur (Akman, vd., 2010). Her bir diigiim rastgele olusturulurken rastgele segilen alt
kiime arasindan en iyi 6zelligi arar ve bu arama 6zelligi iyi bir modelleme oranini
yakalayana kadar devam eder. Bunun sonucunda model en ¢ok oyu alan smifi

belirlemis olur. Her bir diiglim i¢in yapilan 6zellik se¢imi rassal oldugu i¢in agaglar
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arasindaki korelasyon azdir ve bu durum modelin hata oraninin azalmasmi saglar
(Archer ve Kimes, 2007). Rastgele orman algoritmasi yiizlerce degiskeni silmeden
ozelliklerini siniflandirabilir ve degiskenlerin siniflandirmadaki 6nemini tahmin eder.
Rastgele ormanin tek bir karar agacindan daha dayanikli ve tahminleme performansi
diger denetimli makine &grenimi tekniklerine gore daha gucludir (Jin, vd., 2018).
Rastgele orman algoritmasi kategorik, siirekli ya da her ikisini bulunduran veri setleri
ile caligabildigi gibi hem biiyiik hem de kiigiik veri setleri i¢in anlamli sonuglar
verebilen bir algoritmadir. Rastgele orman algoritmasi siniflandirma islemi
gerceklestirilirken veri setinde yer alan kayip verilere karsi direngli bir yapiya sahiptir.
Cok fazla degiskenin bulundugu veri setleri i¢in de kullanima uygun bir algoritmadir.
Rastgele orman algoritmast birden fazla karar agacindan olustugu igin
gorsellestirilmesi zor bir algoritma olmasiyla beraber her bir karar agacini olustururken
cok fazla bellek kullandig1 i¢in diisiik bellekli bilgisayarlarda uygulanmasi zor bir
algoritmadir (Akman, vd., 2010).

Rastgele orman siniflandiricist 6znitelik se¢im 6lgiitli olarak Gini katsayisini
kullanmaktadir (Pal, 2005). Gini katsayis1 her bir diigiimde en disiik kirlilik ile
boliinmeyi segmek i¢in kullanilir. Gini katsayismin yliksek olmasi diigiimlerin ayrimi
icin oldukca onemlidir. Boylece belirli bir 6zelligin kombinasyonu kullanilarak
budama olmadan maksimum derinlige ulagsmak icin karar agaci yapilir (Sonobe, vd.,
2014).

Rastgele orman algoritmasina ait islem siireci agsagidaki gibidir.

a. Orijinal veri setinden n tane numune ile boostrap yonteminin kullanilmasiyla
orneklem secimi yapilir.

b. Ornek kiimesine ait rastgele ormanda CART algoritmasi ile agaglar
olusturulur. Agaglarin biiylimesi sirasinda asagidaki 1 ve 3’ncii adimlar1 her bir diigiim
icin yinelemeli olarak tekrarlar. Boylece diigiim sayis1 6nceden belirlenmis bir boyut
smirma ulagir.

i.  Tum p degiskenlerinden rastgele r degiskeni secilir (r < p)
ii. rdegiskenlerinden en iyi bolme degiskeni ve bolme noktasi segilir,

iii.  Mevcut diigiim se¢ilen bolme degiskenine ve bolme noktasina gore iki alt
diigiime ayrilir.

C. Yaprak diigiim elde edilinceye kadar 1 ve 2’nci islem devam eder.

d. Bu islem sonucunda en ¢ok oyu alan simif belirlenmis olur. (Wang ve Wang
2020).

37



[ Tahmin (1) Tahmin (2) | Tahmin (N)

En Cok Oyu Alan
inifin
Belirlenmesi
L

Sekil 3.6. Rastgele orman algoritmasinin yapist (Daneshvar ve Behnood, 2022)

Rastgele ormanda veri seti test ve egitim veri seti olmak tizere iki béliime ayrilir.
Egitim veri seti On yiikleme 6rnekleri ile olusturulur. Out of bag (OOB) verisi olarak
adlandirilan egitim veri setinin kalan kismini ise hatalar1 test etmek i¢in kullanilir. Bu
adimlardan sonra CART algoritmasi ile gelistirilen agaglarda herhangi bir budama
islemi olmadan model devam eder ve her bir diigiimde degiskenler tiim degiskenlerin
arasindan rastgele secilir. Boylece bu degiskenler arasindan en iyi dal belirlenmis olur

(Akar ve Gungor, 2012).
3.5.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda ortaya atilan
istatistiksel 0grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayanan, yiiksek
boyuttaki verileri hiper diizlemde iki ya da daha fazla smifa ayirabilen denetimli
makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Destek vektdr makinelerindeki amag farkl
smiflara ait vektorler arasindaki mesafenin maksimize edilerek optimal ayirma hiper
dizleminin  belirlenmesidir.  Destek  vektdér makinelerinin  yapisal  risk
minimizasyonunu kullanmasi, verinin asir1 6grenme problemlerine karsi giicli
olmasini saglar (Guner ve Comak, 2011). Destek vektor makineleri verinin boyutuna
gore dogrusal, diizlemsel ve hiper diizlemde ayirabilme mekanizmalari ile veriyi iki
ya da daha fazla sinifa aywrabilme yetenegine sahiptir (Giiran, vd., 2014). Destek
vektor makineleri smiflandirma problemlerinde veriler smniflandirilirken gekirdek
fonksiyonlart kullanilir. Veriler, dogrusal olarak ayrilabilen ylksek boyutlu uzaya

taginir. Hiper diizlemde ayrilan iki smifin birbirine en yakin oldugu noktalardan iki
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dogru ¢izilir ve bu dogrular lizerinde yer alan nesnelere destek vektorleri ad1 verilir.

Bunun gosterimi Sekil 3.7°de verilmistir.

Destek
\Vektorleri

Destek

Vektorleri \

¥

Sekil 3.7. Destek vektér makinelerine ait 6rnek grafik (Karagul, 2013)

Destek vektér makinelerinde cizilen dizlem ile destek vektorleri arasindaki

marjin (uzaklik) maksimum olacak sekilde smiflandirma islemi gerceklestirilir.

Destek vektor makineleri dogrusal ayrilma ve ayrilmama durumu olmak tizere

iki alt baslikta incelenmektedir.
3.5.3.1. Dogrusal Ayrilabilen Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektér makinelerinde destek vektdrler hiper dizlemde
problemsiz olarak dagilir. Her bir hiper diizlemin daha iyi ve daha dogru karar
verdigini gormek i¢in maksimum marj smiflandiricisindan faydalanilir. En dogru hiper
diizlemin belirlenebilmesi i¢in hiper diizlemin veri kiimelerine esit uzaklikta olmasi
gerekmektedir. Destek vektor makineleri siniflandirma igleminde smiflar, birbirinden
ne kadar uzak olursa yani marjin genisligi ne kadar fazla olursa o kadar dogru
smiflandirma olur. Dogrusal ayrilabilen destek vektdr makinelerinin gosterimi Sekil

3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.8. Dogrusal ayrilabilen destek vektér makinelerinin gosterimi (Kiguksille
ve Ates, 2013)

Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli destek vektdr makinelerinde, k sayida
orneklemden olusan egitim verisi {x;, y;} ve i = 1, ..., k olarak kabul edilirse, optimal
hiper diizleme ait esitsizlik asagidaki gibi;

y= +1licin; w.xi + b = +1
y= —1ligin; w.xi +b < -1

Seklinde olup, burada x € RN N boyutlu uzay icin y € {—1,+1} ise sif
degerleri w agirlik vektoriinii ve b ise egilim degerini gostermektedir. Tiim destek
vektorlerindeki amag¢ diizlemi iki smifa boliip 6rnek grubuna esit uzaklikta
bulunmasint saglamaktir. Grafik iizerinde yer alan H=w.x+b =-1 ve H =
w.x+ b =1 destek vektorlerinin UGzerinden gegen dogrular yumusak ayrimi
gosterirken H = w.x + b = 0 dogrusu ise sert ayrimi1 gostermektedir. Bu islemlerin
sonucunda w degerinin minimum olmast optimum hiper diizlemi saglayacagi gibi
marjin degerini maksimum yapacak ve en iyi ayrilmaya neden olacaktir (Kiiciiksille

ve Ates, 2013).
3.5.3.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Gercek hayat problemlerinde destek vektorler dogrusal diizlem {izerinde
ayrilamadiginda smiflandrma igleminin  gerceklesmesi zorlagir ve dogrusal

smiflandiricilar yerine dogrusal olmayan simiflandiricilar kullanilir.
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Sekil 3.9. Dogrusal ayrilmayan destek vektor makinelerinin gdsterimi

Sekil 3.9’da goriildiigii tizere destek vektorler hiper diizlemde dogrusal olarak
ayrilmadigida, destek vektorler cekirdek fonksiyonlari yardimiyla yiiksek boyutlu
uzaya taginir ve destek vektorler dogrusal olarak ayrilarak simiflar arasindaki hiper

diizlem belirlenmis olur (Ayhan ve Erdogmus, 2014).
3.5.3.3. Cekirdek Fonksiyonlar

Destek vektér makinelerinde destek vektorlerin dogrusal olarak ayrilamama
durumunda, destek vektorlerin siiflandirma yapabilmesi i¢in yiiksek boyutlu nitelik
uzayina doniisimii gerceklestirilir. Boylelikle ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak
verilerin nitelikli uzaydaki degerinin bulunmasi saglanmis olur (Yakut, vd., 2014).
Literatiirde en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 polinom, radyal tabanli fonksiyon,

Pearson fonksiyonu ve normallestirilmis polinom ¢ekirdekleridir.

Polinom ¢ekirdeginde polinom derecesindeki artis algoritmanin daha karmasik
bir hal almasina neden oldugu gibi smiflandirma dogrulugunu ve siniflandirma
stiresini olumsuz yonde etkileyecektir. Polinom ¢ekirdeginin matematiksel gosterimi
asagidaki gibidir;

K(x,y) = ((x.y) + D%  (d: Polinom derecesi)

Normallestirilmis polinom ¢ekirdegi polinom c¢ekirdegine ait matematiksel
ifadenin normallestirilmis halidir. Normallestirilmis polinom ¢ekirdeginin
matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

(x+1)?
Jorvdy e

K(x,y) = (d: Polinom derecesi)
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Person ¢ekirdegi ise diger ¢ekirdek fonksiyonlarma gore daha karmasik bir
yaptya sahiptir. Person ¢ekirdeginin kullaniminda en uygun parametre se¢imi olduk¢a
onemlidir. Person ¢ekirdeginin matematiksel gosterimi agagidaki gibidir;

1

w
2 |x—y|2v2(/W)—q
M LA an—"

a

K(x,y) = (Person genisligi parametreleri (o, w))

3.5.4. Naif Bayes Algoritmasi

Naif Bayes smniflandiricisi Bayes teoremine dayanan bir smiflandirma
algoritmasidir. Naif Bayes algoritmasi, Bayes teoremine gore bir degiskenin
birbirinden bagimsiz olmasi gerektigi varsayimina dayanan ve kosullu smif
olasiliklarina gére sonu¢ degiskenini tahmin eden istatistiksel bir siniflandirma
algoritmasidir (Potur ve Erginel, 2021). Naif Bayes sniflandiricisi, Bayes teoreminin
giglii bagimsizlik varsayimlarma dayanan basit bir olasiliksal smiflandiricidir.
Degiskenlerin bagimsizlik varsayimlari, degisken sirasinin rassal olmasini saglar ve
smiflandirma esnasinda bir degiskenin mevcut olmasi diger degiskenleri etkilemez ve
bu varsayimlar bayes smiflandirma algoritmasmin hesaplamasini daha verimli hale
getirir. Naif Bayes algoritmasinda gerekli parametreleri tahmin edebilmek igin az
miktarda egitim verisi gok verimli bir sekilde egitilebilir. Naif Bayes siniflandiricilari
¢ogu zaman bir¢ok karmasik gercek diinya problemlerinde beklenenden ¢ok daha iyi
calistigt ve bu smiflandiricinin  sasirtict derecede 1iyi performans gosterdigi
gozlenmistir. Naif Bayes’in dezavantaji ise istiin performans gosteren siniflandirma
etkinligi ile destek vektor makineleri gibi diger ayirt edici algoritmalara kiyasla daha
diisik smiflandrma performanst gostermesidir. Naif Bayes uzun yillardir
uygulanabilirliginin kolay olmasi, hizli calisabilir olmasi1 ve iyi sonuglar vermesi

nedeniyle popiiler makine 6grenme yontemlerinden birisi olmustur. (Khan, vd., 2010)

Naif Bayes algoritmasi asagidaki gibi formiiliize edilmistir;

P(H).P(x|H)

P(HIX) ===

Bu ozellige gore Naif Bayes algoritmast H smifinin bilinmesi durumunda x
degiskeninin var olma olasilig1 ve x degiskeninin bilinmesi durumunda H smifinin var
olma olasilig1 olarak adlandirilir. Bu varsayima gore en iyi olasilik hangi smnifa aitse o

smif karar siifi olarak adlandirilir (Solmaz, vd., 2014).
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3.5.5. XGBOOST Algoritmasi

XGBoost algoritmasi, temeli karar agaglar1 algoritmasina dayanan, son
zamanlarda regresyon ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan, denetimli
makine Ogrenme algoritmalarindan birisidir. XGBoost algoritmasi, smiflandirma
problemlerine iyi ¢oziimler lireten ve modelin egitilmesi sirasinda asir1 6grenme
durumuna kars1 model performansini artiran bir algoritmadir (Ustiine, vd., 2020).
XGBoost algoritmasmin birden fazla hiper parametresi bulunmaktadir. Algoritmanin

parametreleri agagidaki gibidir:

e Gamma (Veri kaybimi kisitlar.)

e Min Child Weight (Bir yapragin minimum agirlik toplamini tanimlar.)

e Subsample (Her bir agagta degerlendirilecek 6zelliklerdir. Bu boliimde asir1
ogrenme engellenir ve modelin egitim siiresi kisalir.)

¢ Colsample Bytree (Agacin her seviyesinde bdlme noktalar1 olarak kullanilacak
degiskenlerin sayisini kontrol eder.)

e Max Depth (Maksimum dallanmay1 temsil eder.)

¢ Eta (Modelin 6grenme orani.)

Bu parametreler ne kadar biiylik olursa algoritma o kadar giiclii olacaktir
(Bardina, vd., 2020). XGBoost algoritmasmin basarisindaki en 6nemli faktor diger
algoritma ¢ozlimlerinden 10 kat daha hizli olmas1 ve milyonlarca veriyi hafizasinda

Olceklendirebilmesidir (Chen ve Guestrin, 2016).
3.5.6. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
iliskinin analiz edilmesi i¢in kullanilan regresyon yontemlerinden biridir. Lojistik
regresyonu dogrusal regresyondan ayiran en biiyiikk 6zellik lojistik regresyonda
bagimsiz degiskenlerin kategorik veya ikili degiskenlerden olusmasidir. Lojistik
regresyonda dogrusal regresyonun varsayimlart olan normal dagilim, dogrusallik ve
varyans-kovaryans matrisinin esitligi gibi varsayimlar aranmaz. Lojistik regresyon en
az degigkenle en iyi uyuma sahip bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki

iliskiyi agiklayabilen bir model kurmay1 amaglamaktadir (Cirak ve Cokluk, 2012).

Lojistik regresyonun parametreleri maksimum olabilirlik teknigi ile tahmin
edilmektedir. Tahmin edilecek olan deger ile gozlem degerlerinin arasindaki

olabilirligin maksimum yapilmasi amaglanmaktadir. Lojistik regresyonun gerektirdigi
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varsayimlar; gozlem degerlerinin birbirlerinden bagimsiz olmasi, bagimsiz
degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir iligki olmast ve bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu baglanti probleminin olmamasidir. Bu yontem ile agiklanan
kategorik bagimsiz degiskenlerin 0 ya da 1 olmast olasiligi hesaplanir ardindan
bagimli degiskenin logaritmalar1 alinarak logit degiskene doniistiiriiliir. Bdylece
seceneklerden herhangi birinin gerceklesme oraninin tahminleri yapilir (Ozdemir, vd.,
2011)

Lojistik Regresyon bagimli degiskenin yapisina gore ti¢ grupta incelenmektedir.
Kategorik bagimli degiskenin iki gruptan olustugu durumlarda ‘ikili Lojistik
Regresyon Modeli’, kategorik bagimli degiskenin li¢ ya da daha fazla oldugu
durumlarda ‘Multinominal Lojistik Regresyon Modeli’, kategorik bagimli degiskenin
icten fazla oldugu ve swali bir yapist oldugunda ise ‘Sirali (Ordinal) Lojistik

Regresyon Modeli’ kullanilmaktadir (Senel ve Alatli, 2014).
Lojistik regresyon asagidaki gibi ifade edilmektedir;

e[s’0+[s’1x1+ ....... +[5’pxp

T[( x) = 1 + e[s’0+[s’1x1+ ....... +Bpxp

Bu esitlikler asagidaki gibi ifade edilir;

e 7(x): Incelenen olayin gdzlenme olasiligy,

¢ f3y: Bagimsiz degisken sifir degerini aldiginda, bagimli degisken iizerindeki
etkisi,

® (31, .., Bp: Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari,

® X1, ..., Xp: Bagimsiz degiskenleri,

¢ p: Bagimsiz degisken sayisini,

e e: 2,718 sayisin1 gostermektedir (Akyol, vd., 2012).

Bu ¢aligmada ikili lojistik regresyon kullanildigi icin matematiksel gosterimi

asagidaki gibidir aktarilmistir. Dogrusal regresyon modelinin genel olarak gdsterimi,

p
ENins ) Xip) = Z Buxy i =1,....,nicin
k=0

seklinde olup, agiklayici degiskenler sabit varyanshidir. Ayrica y bagiml degiskeninin
stirekli olmas1 kosulu vardir. Burada herhangi bir i’nci gézlem degeri i¢in asagidaki

esitlik saglanir;
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p
yi = Zﬁkxik +
k=0

Burada dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenler iizerinde bir kisit
bulunmadigindan y; degeri —co ile +oo araliginda degerler alabilir. Bagimli degisken
0, 1 gibi degerler aldiginda bu kural bozulmakta ve i’nci gézlemin 1 degerini alma

olasiligi P(y; = 1) olup beklenen degeri;

p
B = Poi=1) = ) feru
k=0

Olarak bulunur ve bu denkleme dogrusal olasilik modeli ad1 verilir. A¢iklayici
degiskenler -oo ile +oo arasinda degerler aldigi igin s6z konusu esitlik her zaman
saglanmaktadir. Bu nedenle burada logit ve probit doniisiimler uygulanmaktadir. Logit
doniisimde P/1-P doniistimii yapilmaktadir. Bu doniisiimden sonra elde edilen yeni

fonksiyon;
p
E(y) = L= log(P/(1 = PD) = ) fxie
k=0

Olarak yazilir. Logit model olarak belirlenen bu modelin P; olasilik degert;

14 p
Pi= exp() ix) / (1+ exp() fivu)
k=0 k=0

Olarak tanimlanir ve bu denkleme lojistik fonksiyon adi verilmektedir (Burmaoglu,
vd., 2009). Lojistik regresyon modeli grafiksel olarak, bagimli degisken ikili sonug

verdiginde cevap fonksiyon P/(1 — P) seklinin s ya da ters s seklinde gosterilmesidir
(Akyol vd. 2012).
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Sekil 3.10. Ikili bagimli degiskenin s ve ters seklindeki olasilik fonksiyon grafikleri
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3.5.7. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

KNN algoritmasi siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan basit bir
denetimli makine 6grenme teknigidir. KNN algoritmasi sinifi belli olmayan bir verinin
egitim veri setindeki her bir 6rnege olan uzakligini hesaplar, hesaplanan uzakliga gore
veriye ait en optimal sinif bulunur ve veri siniflandirtlir (Dilki ve Basar, 2020).
Optimal smifa ait olacak verinin egitim veri setindeki her bir sinifa olan uzaklig
hesaplanir ve burada ifade edilen k sayis1 sinifin belirlenmesinde kullanilan en yakin
komsu sayisini ifade etmektedir. Burada k degeri 1, 3, 5 gibi tek bir say1 olarak
belirlenir. Burada optimal sinifa ait olacak veri en yakin komsularin dahil oldugu smifa
gore belirlenir. Sekil 3.11°de k = 3 i¢in hesaplama yapilmis ve veriye ait en yakin 3
komsu belirlenmistir. Burada veriye yakin 3 komsudan 2 tanesi birinci sinifa yakin

oldugundan verinin sinif 1’e ait oldugu gézlenmektedir (Cavusoglu ve Kagar, 2018).

Sinif 1

Sinif 2

Test Verisi

Sekil 3.11. KNN algoritmasi siniflandirma islemi (Cavusoglu ve Kagar, 2018).

KNN algoritmasimin genel formiilii asagidaki gibidir;

0, eger d(x;,q) = Oise
y(x;) = 1

, aksi taktirde
d(x;,q)

Bu denklemde x; 6rnek uzaymdan secilen rastgele 6rneklemi, d komsular arasi

uzaklig1 ve q ise komsu ile sinif arasindaki mesafenin tersini gostermektedir (Filiz,

2022.)

KNN algoritmasida optimal sinif degerinin bulunabilmesi i¢cin mesafe 6lgiitleri
kullanilir. Bu sayede smnifi bilinmeyen verinin sinifa olan yakinligi hesaplanir. Bu

uzaklik dlgiitleri asagidaki gibidir;
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a. Minkowski uzakligi, A = (aq,a,,....,a,) ve B = (by,b,,....,b,) sorgu
vektorii olmak iizere Euclidean ve Chebyshev uzakliklarmin genellestirilmis halidir

(Liu, vd., 2008).

n
Dyin(y) = ) [ = yP)"?
i=1

b. Euclidean uzakligi, Minkowki uzakliginin 6zel bir dlgiitii olup, p=2 olmasi

durumudur.

Dpy(x,y) =

i(xi —¥i)?

c. Standardize edilmis Euclidean uzakligi, Euclidean uzakliginin normalizasyon

islemi uygulanmis veriler iizerinde hesaplanan mesafe olciitiidiir.

n
1
Daia(y) = |5 (= y1)?
i=1

d. Mahalanobis uzakligi, kovaryans matrisine dayali normallestirilmis

Euclidean mesafesine karsilik gelmektedir.

n

Duan(6,y) = D et =32

i=1

e. Manhattan uzakligi, Minkowski 6zelliginin 6zel bir 6lgiitii olup, p=1 olmasi

durumudur.

n
Dyan(6y) = ) 1= ¥
i=1

f. Chebychev uzakligi, Minkowski 6zelliginin 6zel bir Slgiitii olup, p = o
olmasi durumudur (Belattar ve Mostefai, 2015)
Dcnen (x,y) = max|x; — yl
KNN algoritmasi kullanimmin kolay olmasi, lineer olmayan egitim stireclerini

icermemesi ve giriiltiilii verilere kars1 olduk¢a basarili sonuglar vermesi nedeniyle

blyuk avantajlara sahiptir. Ancak veri seti boyutunun biiyiik olmasi yiiksek diizeyde
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gii¢c kullanimina neden oldugundan algoritmanin ¢aligmasi zorlagsmaktadir (Pala, vd.,
2019).

3.5.8. Adaboost Algoritmasi

Adaboost algoritmas1 zayif siniflandicilarin birtakim onemli 06zelliklerini
yinelemeli olarak segen ve giiclii bir siniflandirici olusturmak i¢in dogrusal bir agirlik
kombinasyonu elde eden boosting yontemidir. (Ma ve Du, 2010). Adaboost
algoritmasi yineleme stirecinde bir onceki yinelemede dogru d6grenilmeyen orneklere
her turda daha fazla agirhigm atandigi bir sitirectir (Javed, vd., 2020). Her zayif
smiflandirici, girdi vektoriinde yalnizca bir boyutun siniflandirilmasina odaklanir.
Algoritma egitim siireci boyunca siniflandirmanin genel dogruluk oranmi 1yilestirmek
ve temel Ozelliklere odaklanmak i¢in zayif smiflandiricilarin sayisimi kendince
uyarlayabilir. Zayif smiflandirici  eklendikten sonra, algoritma bu zayif
smiflandiricinin agirhigint hesaplamak i¢in minimum hatayr kullanir ve her egitim
orneginin agirlik degerini yeniden ayarlar, sonraki adimda da degeri bir sonraki zayif
smiflandiriciya iletir. Boylece yeni eklenen zayif siniflandiriciya dayali paralel

smiflandiricinin etkisi iyilestirilmis olur (Wen ve Ding, 2013).

Adaboost algoritmasi kullanim kolaylig1 agisindan basit ve popiiler bir algoritma
olsa da bazi arastirmacilar giiriiltiilii verilerde asir1 6grenmeye egilimli bir algoritma
olarak nitelendirmistir (Cao, vd., 2012). Ayrica egitim siirecinde her yineclemede yanlis
siniflandirilan drneklerin agirliklarini artirmaktadir. Ornekler smiflandirma esnasida
pek ¢ok kez yanlis siniflandirilabilir ve bu durum oOrneklerin agirliklarimm surekli
artmasma neden olmaktadir. Bu durumda orneklerin agirlik dagiliminda ciddi bir

dengesizlik problemi ortaya ¢ikar (Tang, vd., 2020).
Adaboost algoritmasinin iglem siireci agagidaki gibidir:

a. Egitim verisi lizerinden dagilimin baglamas1 D, (i) = 1/m
b.t =1,...,T:

e Zayif smiflandiricinin egitilmesi D,

e Agirhigin belirlenmesi a; € R

e Egitim setinde dagilimin giincellenmesi:

Dt(l’)e—atYiht(xi)
Zy

D+ 1(i) =

c. Nihai agirlikli oyun belirlenmesi:
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H() = sign(f() = sign()_ ah,(x)
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Sekil 3.12. Adoboost algoritmasinin gosterimi

3.5.9. Yapay Sinir Aglar ve Derin Ogrenme

Yapay sinir aglar1 temeli biyolojik sinir sistemine dayanan basitlestirilmis bir
modeldir. insan beyninde bulunan ndronlar dendrit ad1 verilen yapiyla sinyalleri toplar,
dendritler de néronlardan gelen elektrokimyasal sinyalleri sinaptik eklemler yoluyla
alir ve noronlara iletir. Cikis kanallar1 da aksonlar olarak adlandirilir ve bir akson

dendritlere sinaptik eklemler araciligiyla baglanir (Bhagya ve Dash, 2022).

OUTPUTLAR
Miyelin kalaf

INPUTLAR

Sekil 3.13. Biyolojik yapay sinir aginin gosterimi (Wikipedia, 2022)

Yapay sinir aglarmin temel yapi tas1 yapay noronlar olup biyolojik néronlarin
basitlestirilmis bir halidir. Yapay noronlar girislerinde bulunan bilgileri igeri alr, iceri
alinan bu bilgilerin her biri belirlenen bir agirhik degeri ile garpilarak yeni degerler
tiretilir ve bu degerler de toplanarak transfer fonksiyonlar: ile islenir, islenen bu
bilgiler yapay bir noronla iletilir. Bunun basit bir gosterimi Sekil 3.14°de verilmistir
(Da Silva, vd., 2017; Suziki, 2011).
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Transfer
Fonksiyonu

Toplam

Sekil 3.14. Yapay norona ait gosterim (Suzuki, 2011)

Yapay sinir aglart insan beyninin ¢alisma prensibine gore farkli problemleri
¢ozmek i¢in benzer 6grenme siirecini kullanmaktadir. Yapay sinir aglar1 veriye dayali
bir model oldugundan 6grenme siirecinden olusan ve girdi degiskenleri ile ¢ikt1
degiskenleri arasindaki iligskiyi giincelleyen bir modeldir. Yapay sinir aglar1 kisa
stirede hesaplama yapma, yiiksek dogruluk orani1 verme, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki iliskileri dogrusal olmayan bir sekilde haritalama yetenegine sahiptir. Bu
nedenle popiiler bir algoritma haline gelmistir. Yapay sinir aglar1 smiflandirma,
kiimeleme, tahmin, Orlintii tanima ve goriintii isleme gibi alanlarda sikilikla

kullanilmaktadir (Jawad, vd., 2021).

Yapay siniri aglar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak ii¢ ana
katmandan olugmaktadir. Giris katman1 disaridan gelen bilgi, sinyal veya 6zellik gibi
girdilerden olusmaktadir. Gizli katman analiz edilme siirecini ve sisteme iliskin
kaliplar1 ortaya cikarmaktadir. Bu katmandaki biitiin noronlar diger ndronlar ile
baglantilidir. Cikis katmani ise dnceki katmanlarda bulunan noéronlardaki bilgiyi

aktaran katmandir (Da Silva, vd., 2017).

( Girdi ( Gizli ( Cilkig
Katmani Katman Katmani

\;.
e

S—0-
@< < ®-
@@

.~ N S N J

Sekil 3.15. Basit bir yapay sinir agina ait katmanlar (Jawad, vd., 2021)
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Yapay sinir aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Ileri beslemeli sinir aglarinda Sekil 3.15°te gériildiigii gibi, bilgiler girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanima dogru geri dongii olmadan sadece tek yonlii akmaktadir.
Katman sayist ve tirii konusunda herhangi bir kisiti olmayan bu aglarin, bir

katmaninda yer alan her bir birim diger tiim birimler ile iliskilidir. Ileri beslemeli sinir

aglarina ait gorsel agagidaki gibidir (Suzuki, 2011; Abiodun, vd., 2018).

Girdi
Katmani

Gizli
Katman

Cikti
Katmani

Sekil 3.16. Ileri beslemeli yapay sinir agina ait drnek gdsterim

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise bilgi giristen ¢ikisa ve ¢ikistan girise
dogru olmak tzere iki yonli ilerlemektedir. Bu yontemde modelin mantigi, modelin
yanlistan ve dogrudan nasil 6grendigine dayanmaktadir. Yani model bilgiyi 6 grenmek
icin Once ileri dogru akar, sonrasinda ise bilgiyi dogrulamak i¢in geriye dogru
akmaktadir. Bu yontem agin etkili bir sekilde 6grenmesine neden olarak, kesin ve
dogru ¢iktinin {iretilmesi saglamig olur (Abiodun, vd., 2019). Bu yontemde néronlar
geri besleme (geri bildirim) ¢iktis1 olarak kullanilmaktadir. Bu model zaman serisi
tahmini, sistem optimizasyonu, banka kredilerinin degerlendirilmesi gibi alanlarda

siklikla kullanilmaktadir (Da Silva, 2017).
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Girdi Cikti
Katmani Gizli Katmani

Girdiler - ___?Hnan Ciktilar

Sekil 3.17. Geri beslemeli yapay sinir agina ait ornek gosterim

3.5.9.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt kiimesi olup, ¢ok sayida katman ve
parametreye sahip, cogu yontemde sinir agina ait mimarileri kullanan bir algoritmadir.
Derin 6grenme; Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme icin dogrusal olmayan islem
birimlerinin ¢ok katmanli bir dizisini kullanir. Derin 6grenmede alt katmanlar basit
ozellikleri ogrenirken iist katmanlar alt katmanlarm ozelliklerinden tiiretilen daha
karmagik ozellikleri 6grenir. Bu nedenle derin 68renme hem biiyiik miktarlardaki
verileri hem de farkli kaynaklardan toplanan verileri analiz ederek yararli bilgileri
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan etkili yontemlerden biridir (Shide ve Shah, 2018).

Hiyerarsik model agisindan bakildiginda makine Ogreniminin geligimi
1980’lerin sonlarindan bu yana basit 6§renme ve derin 6grenme olarak iki adimda
ger¢eklesmeye baslamistir. 1980°lerin sonlarinda geriye yayilim algoritmasinin icadi,
makine 6greniminde istatistiksel modellere dayali 6grenme algoritmalarinin temelini
olusturmaya baslamistir. Geri yayilim algoritmasi, yapay sinir ag1 modelinin bir¢gok
egitim verisinden Oriintliler 6grenmesine ve bu oOrtiilere dayali tahminler yapmasina
olanak saglamistir.

Internetin hizla yayilmasi verilerin analizi ve tahmin edilmesi icin biiyiik bir
talebin olugmasina neden olmustur. Basit 6grenme, bu anlamda reklam arama
sistemleri, spam filtreleme sistemleri ve Oneri sistemleri gibi alanlarda biiyiik basarilar
elde etmeye baslamistir. Geoffrey Hilton tarafindan 2006 yilinda yaymlanan bir
makalede daha fazla girdi katmana sahip bir sinir aginin, daha iyi 6grenme yetenegine
sahip oldugu tespit edilmistir. Bu anlamda derin 6grenme ile ilgili ¢aligmalarin

yapilmasi devam etmis ve Google, Microsoft gibi biiyiik teknoloji sirketleri tarafindan
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biiyiik verilerden bilgi zenginligi elde etmek adina derin 6grenmeye iligkin kaynak
ayrilmaya baslanmustir.

Derin 6grenme pek cok akademik ¢aligmada ilgiyi lizerine ¢cekmeye bagarmis ve
endiistriyel uygulamalarda da biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu durum da yapay

zeka ve insan beyninin etkilesiminin ilerlemesine neden olmustur (Hao, vd., 2016).

\’ w*" O >
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O Girdi Katmani O Gizli Katman O Cikti Katmani

Sekil 3.18. Derin 6grenmeye ait 6rnek gosterim

Derin 6grenme algoritmasinda kullanilan katmanlar asagidaki gibidir:

Giris katmani: Bu katman ham veri girisinin yapildigi katmandir. Bu katmanda
veri boyutunun biiyliik olmasi modelin basar1 performansimi etkilemektedir. Veri
boyutunun biiyiik olmasit kurulacak olan agin derinligini ve performansini
artirmaktadir. Ancak modelin egitim ve test siiresinin uzamasi ile beraber yogun bellek

kullanilmasina neden olmaktadir (Ozkan ve Ulker, 2017).

Konvoliisyon katmani: Doniisiim isleminin yapildigi katmandir. Bu asamada
arastrmact tarafindan Onceden belirlenmis olan filtre, veri setindeki belirgin
ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasini saglar ve ham veriden daha diisiik boyutlu bir veri seti
olusturulur. Burada arastirmacmin olusturdugu filtre agin egitim ve test siiresinin

basarisini etkilemektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Aktivasyon fonksiyonu (The Rectified Linear Unit): Bu katman sinir aglar1 i¢in
kullanilan giiglii biyolojik ve matematiksel temellere dayanan bir aktivasyon

fonksiyonudur. Modelde bu aktivasyonun kullanilmasi modelin daha hizli
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ogrenmesine neden olmaktadir (Agarap, 2018).

Havuzlama katmani (Pooling Layer): Havuzlama katmani, verilerin kugtk bir
kayipla boyutunu indirgeyerek daha iyi dogruluk elde edilmesini saglar. Bununla
birlikte ag modelinin de daha hizli ¢alismasimi saglayarak hesaplama igin gerekli
bellek sayismi azaltan 6nemli bir katmandir (Dogan F. Ve Tiirkoglu 1. 2019).
Havuzlama katmani verimli bir egitim siireci i¢in olduk¢a 6nemlidir (Jie ve Wanda,

2020).

Tam bagli katman (Full Connected): Tam bagli katmanlarda tiim ndronlar bir
onceki katmanlardaki tiim aktivasyonlarla tam baglantilara sahiptir. Tam bagh
katmanlar modelde iki boyutlu 6zellik vektorlerini bir boyutlu 6zellik vektorlerine
dontistiiriir ve boylece tiiretilen vektorler ya siniflandirma igin belirli bir kategoriye
dontistiiriilebilir ya da bir sonraki islemler i¢in 6zellik vektoriine doniistiiriilebilir

(Voulodimos, vd., 2018).

Dropout katmani: Dropout katmani modelin asir1 6grenme problemini dnleyen
ve agda ezber yapan diiglimlerin silinmesini saglayarak agin ezber yapmasini énleyen

bir katmandir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Smiflandirma katmant: Siniflandirma katmani smiflandirilmas: yapilacak 6ge

sayis1 kadar sinif tireten katmandir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).
3.6. Degisken Se¢cimi

Son otuz yilda yiliksek boyutlu verilerin makine 6grenimi ve veri madenciligi
yontemleri kullanilarak analiz edilmesi ciddi artis gostermistir. Verilerin boyutu
arttikca bu durum mevcut 6grenme algoritmalarinda da ciddi zorluklar ortaya
cikarmaya baslamistir. Veri setinde ¢ok fazla 6zelligin bulunmasi1 6grenme modelinin
performansini olumsuz yonde etkilemesine neden olmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek icin
arastirmacilar boyut indirgeme teknikleri tizerinde ¢aligmiglardir. Degisken se¢imi de
arastirmacilar i¢in en ¢ok kullanilan boyut indirgeme tekniklerinden biridir. Degisken
se¢imi modelin 6grenme performansini daha iyi arttran ve modelin daha iyi
yorumlanabilir olmasmi saglayan tekniklerden biridir. Bir¢ok siniflandirma
probleminde en iyi smiflandiricilarin tespit edilmesini saglamak olduk¢a zordur. Bu
nedenle alakasiz degiskenlerin sayisini azaltmak, 6grenme algoritmasinin siiresini
azaltacag1 gibi smiflandiricilar i¢in daha iyi fikirler edinmemize yardimci olur.

Degisken secimi smiflandirmada egitim asamasini etkilemektedir. Degiskenler
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olusturulduktan sonra tiim degiskenleri modele almak yerine degisken secimi ile veri
setinin alt kiimesini modele alarak veriler 6grenme siirecine dahil edilir (Tang, vd.
2014). Degisken se¢imi, filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve gomiilii (embeded)
yontemler olmaz iizere li¢ baglikta toplanabilir. Filtreleme yontemi her bir girdi
degiskeni ile hedef degisken arasindaki iliskiyi degerlendirerek skorlar ve bunlarin
iliski diizeyini degerlendirir. Sarmal model girdi degiskenlerinin alt kiimelerinden
birden fazla model kurar ve en iyi performans gdsteren degiskeni belirler. Gomiilii
model ise degiskenlerin etkilesimlerini dahil eder. Bu yontem model egitim siirecinin
her yinelemesini ele alir. Bu calismada sarmal yontemlerden olan boruta yontemi
kullanilarak degisken se¢imi yapilmistir. Boruta yonteminin ¢alisma prensibi ise

asagida anlatilmistir.
3.6.1. Boruta ile Degisken Se¢cim Yontemi

Boruta algoritmasi, R programimda, randomForest kittiphanesinde bulunan ve
temeli rastgele orman smiflandirma algoritmasma dayanan bir algoritmadir. Boruta
veri setine rastgelelik ekleyerek ve rastgele Ornekler toplulugundan sonuglar
toplayarak rastgele dalgalanmalarin ve korelasyonlarin yaniltici etkilerini azaltabilen
bir algoritmadir. Boruta algoritmasinda kullanilan bu ekstra rastgelelik hangi
niteliklerin gercekten 6nemli oldugu konusunda bilgi verilmesini saglayan degisken

secimi yontemlerden biridir. Boruta algoritmasimin ¢alisma prensibi asagidaki gibidir;

a. Tiim degiskenlerin kopyalar1 alinir ve veri seti genigletilir.

b. Korelasyonlarin kaldirilmas: i¢in eklenen degiskenler kendi iginde
karsilastirilir.

C. Genisletilmis veri setinde rastgele orman algoritmasi ¢alistirilir ve Z skor
puani hesaplanir.

d. Golge degiskenlerin iginden maksimum Z skor puanina ait degisken bulunur
ve bu degiskenden daha yiiksek puana sahip gercek degiskenler isaretlenir.

e. Biitlin degiskenler, maksimum skorlu gblge degisken ile karsilastirilir.

f. Maksimum Z skorlu gélge degiskenden 6nemli 6l¢iide daha diisiik 6neme
sahip degisenler dnemsiz olarak kabul edilir ve veri setinden kalc1 olarak kaldirilir.

g. Maksimum Z skoruna sahip golge degiskenden 6nemli dlgtide daha yuksek
oneme sahip degiskenler 6nemli olarak kabul edilir.

h. Tum golge degiskenler veri setinden silinir.
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I. Tim degigkenler i¢in 6nem diizeyi artincaya kadar veya 6nceden belirlenmis
rastgele orman sinirlarina ulagincaya kadar prosediir tekrarlanir (Kursa ve Rudnicki,

2010).
3.7. Smiflandirma Algoritmalarinda Performans Olciitleri

Smiflandirma algoritmalarinda, bir algoritmay1 degerlendirmek veya farkli
algoritmalarin performanslarin1  karsilastirmak i¢in uygulanabilecek birtakim
performans 6lciitleri bulunmaktadir. Ikili ve ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde
kullanilan hata matrisi Sekil 3.19” da gosterildigi gibidir. Matrisin her siitunu, tahmin
edilen bir smifin orneklerini temsil ederken; her bir satir ise gergek bir smifin
orneklerini  temsil etmektedir (Markoulidakis, vd., 2021). Smiflandirma
problemlerinde smif sayisina gore iki tiir siniflandirma problemi bulunmaktadir.
Bunlar sadece iki sinifin oldugu ikili smiflandirma ve smif sayisinin ikiden fazla
oldugu durumlarda ise ¢ok smifli siniflandirmadir. Bu ¢alismada iki sinif kullanildig:
icin ikili smiflandirma tizerinden ilerleyecek olursak; ikili smniflandirmada pozitif
smiflandirma i¢in P, negatif siniflandirma i¢in N; bilinmeyen bir érnek P veya N
olarak smiflandirilir. Hata matrisinin 6gelerini temsil eden dort adet olasi ¢ikti
bulunmaktadir. Burada mavi kdsegen dogru tahminleri, kirmiz1 késegen ise yanlis

tahminleri temsil etmektedir.

Pozitif (P) Negatif (N)

Dogru Pozitif

Dogru (D) (OP)

Yanlis Negatif
(YN)

P=DP+YN  N=YP+YN

Yanlis (Y)

Sekil 3.19. Performans 6lgiitlerinin sekil Gzerinde gdsterimi

Yukarida goriildiigli iizere 6rnek pozitifse ve pozitif olarak siniflandirilmissa,
dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek s6z konusu olur. Gergek pozitif ise negatif
smiflandirilmigsa, yanlis negatif veya 2. Tip hata olarak kabul edilir. Ornek negatif ve
negatif siniflandirilmigsa gercek negatif olarak smiflandirilirken; pozitif olarak
siniflandirilmigsa yanlis pozitif veya 1. Tip hata olarak kabul edilmektedir (Tharwat,
2020).
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Dogruluk orani: Modelin basarisini 6lgmek i¢in en ¢ok kullanilan dogruluk
Olciitiidiir. Bu deger dogru tahmin edilen degerlerin tiim durumlara boliimiinden ortaya
¢ikar (Sokolova, vd., 2006).

DP + DN
DP+YP +YN + DN

Dogruluk orant =

Duyarlilik (TPR) ve belirginlik (FPR) (sensitivity ve specificity): Bir

smiflandiricinin farkl siniflardaki performansini ayr1 ayr1 tahmin eden 6l¢iittiir.

Duyariiltk = —2~
Warttie = op ¥ ynN’
Belirginlik = ——
elirginlik = o o——

Kesinlik (Pr): Tahmin edilen pozitif bir simif 6rneginin dogru bir pozitif olma
olasiligidir.

DP

Kesinlik = —
esinlik DP T VP

F skoru: Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. § degeri ne

kadar yiksekse duyarlilik degeri de o kadar kesindir (Maratea vd., 2014 ).

Pr x TPR
(B2 x Pr) + TPR

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK): Gozlenen ve tahmin edilen siniflar
arasindaki korelasyonu temsil eder. Cikan katsay1 degeri +1 e yakinsa tahminin gii¢lii
oldugunu temsil ederken -1 ise tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki

uyusmazhigi temsil etmektedir (Tharwat, 2020).

DP X DN — YP XYN

MKK =
J(DP +YP)(DP + YN)(DN + YP)(DN + YN)

ROC egirisi altinda kalan alan (Area Under The ROC Curve, AUC): ROC egrisi
altinda kalan alanlar i¢in kullanilan bir metriktir. AUC degeri her zaman 0 ile 1
arasinda smiflandirilmig bir deger olup bu degerin 0.5 den biiyilk olmasi
beklenmektedir. Asagida sekilde gosterildigi gibi B siniflandiricisinin AUC degeri A

smiflandiricisindan biiyiiktiir. Bu nedenle A degeri daha performanshidir. Kirmizi ile
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tarali alan ise B smiflandiricisinin A siniflandiricisindan daha iyi performans

gosterdigini temsil etmektedir (Tharwat, 2020).

“1 YPO, || YPO,

| L
0 T e T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlig Pozitif Oram (YPO)

Sekil 3.20. AUC grafiginin gosterimi

3.8. Capraz Gegerlilik

Capraz gecerlilik, model kalibrasyonunun saglanamadigi durumlarda kullanilan,
bir modelin saglamlik derecesini, modelin dogrulugunu, siniflandirma basarisini
ortaya c¢ikaran ve ayni zamanda bir modelin ne derece uygun oldugunun
belirlenmesine yarayan yontemlerden biridir. Model dogrulama uygulamalarinda daha
cok k kath capraz gegerlilik yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemde n g6zlemden
olusan bir veri seti olusturulur, bu veri seti daha sonra rastgele segilerek esit boyutta k
adet gruba boliiniir. Burada belirtilmis olan k alt kiime sayisin1 belirtmektedir. Bu
kiimelerden biri test seti olarak atanirken, geri kalanlar ise egitim seti olarak kullanilir.
Model egitim setini temsil eden k-1 alt kiimeleri kullanarak modeli egitir. Daha sonra
model, dogrulama seti olarak adlandirilan kalan alt kiimeye uygulanir ve modelin
performansi 6l¢iiliir. Bu siire¢ k alt kiimenin her biri dogrulama seti olarak hizmet
edene kadar tekrarlanir. Sekil 3.21°de 10 kath capraz gecerlilik 6rnek verilmistir. Yani
k = 10 oldugunda, ilk kat dogrulama kiimesini nitelerken diger katlar egitim kiimesi
olarak nitelendirilir. Tkinci kat dogrulanan alt kiime iken diger katlar ise yine egitim
kiimesidir ve bu islemin sonucunda k performans Ol¢iimiiniin ortalamasi, ¢apraz

dogrulanmis performans 6lgiitii olarak nitelendirilir (Berrar, 2019; Marcot ve Hanea,
2021).
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Sekil 3.21. Capraz gegerlilige ait 6rnek gosterim (Berrar, 2019)
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4. UYGULAMALAR

Bu boliimde oncelikle, kullanilmis olan veri setinin nasil elde edildigine
deginilmistir. Ikinci adimda veri setindeki kategorik ve niimerik degiskenlerin
diizenlenmesinden bahsedilmis ve veri setinde yer alan degiskenlerin agiklamalar1 ile
beraber dagilimlar1 incelenmistir. Ugiincii adimda veri setinin modele atilmadan 6nce
veri 6n isleme adimlarindan bahsedilmistir. Dordiincii adimda ise makine 0grenmesi
ile siniflandirma islemi gergeklestirilmis, modele ait performans metrikleri ile beraber
kurulan algoritmalarin hiper parametreleri incelenmistir. Besinci ve son adimda ise

dogruluk orani en 1yi olan algoritmanin degisken 6nem seviyeleri incelenmistir.
4.1. Veri Setinin Elde Edilmesi ve Duzenlenmesi

Calismada kullanilan veri seti IBB’nin istirak sirket olan BELBIM’den temin
edilmistir. Veri seti arastirmaci tarafindan kuruma ait veri tabanindan sorgulanmis ve
veri setinde kisisel ya da bir kisiyi temsil edebilecek herhangi bir bilginin

bulunmamasma biiyiik 6nem gosterilerek tasarlanmistir.

Veri seti belirlenirken ilk olarak bagimli degiskenin ne olduguna karar verilmis
ve bu bagimh degiskeni aciklayacak bagimsiz degiskenlerin neler olabilecegine karar
verilmistir. Bu ¢alismada yer alan bagimli degisken acik kart ve kapali kart olmak
Uzere iki kategoriden olusan bir kategorik degiskendir. Bu degiskende yer alan agik
kartlar ulasimda ya da ulagim disinda herhangi bir susitimali olmayan kartlar1 temsil
ederken, kapal1 kartlar ulasimda ya da ulasim disinda kurum tarafindan belirlenmis
birtakim suistimal senaryolarma takilarak kapatilmis kartlar1 temsil etmektedir. Veri
setinde yer alan bagimsiz degiskenler ise bu kullanicilara ait demografik bilgilerden,
kart bilgilerinden, ulasimda ve ulasim disinda yapmis oldugu islemlerden ve kartlara

yapilan ylikleme bilgilerinden olugsmaktadir.

Bagimsiz degiskenler olusturulurken, Istanbulkart kullanicismin 1 Ocak 2021
tarihi ile 1 Kasim 2022 tarihleri arasinda en fazla hangi noktalarda ulagim ve ulagim
dist harcamalar yaptig1 baz alinmis, kullanicinin yapmis oldugu yiiklemelerde de bu
kriter baz alinarak veri tabaninda sorgulama yapilmistir. Bunu Orneklendirmek
gerekirse, agik veya kapali kart olma durumu gozetmeksizin bir kartin en fazla gecis
yaptig1 hat tiiriiniin toplamda 10 adet metrobiis, 8 adet metro ve 5 adet otobiis oldugunu
varsayarsak, bu durumda bu kisinin en fazla gecis yaptig1 hat tiirii metrobiis olarak

gruplandirilir. Bu veri setinde bu kuralin uygulandig: degiskenler sirasiyla: en ¢ok
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yiiklemenin yapildig1 kanal, en ¢cok gecis yapilan hat tipi, en ¢ok gecis yapilan hat, en
cok gecis yapilan yol tipi, en ¢ok gecisin yapildig1 bolge ve ulasim disinda en ¢ok
harcamanin yapildigi kanallardan olusmaktadir. Bununla birlikte veri setinde yer alan
birtakim niimerik degiskenlere de buna benzer bir kural olusturulmustur. Ornegin bir
kullanicin kartina yiikledigi bakiyelerin toplami almmmis ve bu degisken toplam
yiikklenen bakiye degerini olusturmustur. Bu kuralin uygulandigi degiskenler ise
srastyla: aktif kart sayisi, pasif kart sayisi, ulasimda yapilan islem adedi, ulagimda
yapilan islem tutari, ulasim disinda yapilan islem adedi, ulasim disinda yapilan islem

tutar1 ve yliklenen bakiyelerden olugsmaktadir.

Veri setinde yer alan birtakim kategorik degiskenlere ait smif sayisi fazla
oldugundan ve bu durum siniflandirma performansini diistirdiigiinden bu degiskenlere
birtakim doniistimler uygulanmustir. Bu degiskenlerden biri en ¢ok gecis yapilan hat
degiskenidir. Bu degisken veri setinin ilk halinde 358 adet kategoriden olusmaktadir.
Kategori sayisini azaltmak icin en ¢ok gecis yapilan hatlar, en ¢ok gegis yapilan hat
tipi degiskeni altinda siniflandirilmis ve bes adet kategori altinda birlestirilmistir. Bu

degiskene ait bes kategori asagidaki kural setine gore olusturulmustur.

Ana Hatlar: Istanbul sehrinde giizergah olarak bir yakadan diger yakaya, ayni
zamanda yakalardan Adalar’a ulasim hizmeti veren veya bir yaka icinde il¢eler arasi
ulasim saglayan hatlardir. Ornegin Metrobiis, Metro, Marmaray, Sehir Hatlar1 ve S00T

gibi hatlar ana hat olarak nitelendirilir.

Besleyici Hat: Ana hatlar1 besleyen toplu tasima araglar1 besleyici hat olarak
nitelendirilmistir. Besleyici hatlar Metro ve Metrobiis’e iicretsiz ulasim imkani

saglayan hatlardir.

Tastyic1 ve Toplayict Hatlar: Ilgelerin kendi i¢inde ya da bir ilgeden baska bir
ilceye wulagim imkani saglayan hatlar tasiyici ve toplayict hatlar olarak

nitelendirilmistir.

Ozel Amagl Hatlar: Kisa mesafede hizmet saglayan hatlar 6zel amagl hat olarak
nitelendirilmistir. Bu hatlar1 6rneklendirecek olursak Ada taksi, Ada Otobiis, Teleferik

ve Funikdler gibi hatlar 6zel amagli hat olarak tanimlanmustir.

Tanimsiz Hatlar: Ulagim hatt1 icinde yer almasina ragmen herhangi bir hat olarak
tanimlanamayan hatlar tanimsiz hatlardir. Buna en uygun 6rnek Metro hatlar1 i¢inde

bulunan lavabolardir.
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Buna benzer bir diger donilisiim ise en c¢ok gecis yapilan durak degiskeni
iizerinde uygulanmistir. En ¢ok gecisin yapildig1 durak degiskeni toplamda 454 adet
kategoriden olusmaktadir. Bu degisken bes kategori altinda en ¢ok gecis yapilan bolge
degiskeni altinda olusturulmustur. Bu bolgeler olusturulurken veri setinde yer alan
454 adet duragm son bir yildaki geg¢is adetlerinin ortalamasi alinmis ve gegisin en
yogun oldugu 92 adet durak 1.Bolge olarak nitelendirilmistir. Diger duraklar

yogunluklarina gore 2,3,4 ve 5.Bolge olarak nitelendirilmistir.

Diger bir doniisiimiin uygulandigi kategorik degisken ise kart tipleridir. Bu kart
tipleri insanlarin mesleki gruplarina veya sosyal durumlarmna gore cesitliligi
bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri setinde toplamda 46 adet kart tipinin oldugu
gozlenmistir. Bu kart tipleri kullanim alanlarma gore kart tiirleri degiskeni altinda
toplanarak toplamda alt1 kategoriden olusan degisken haline getirilmistir. Ogretmen,
saglik calisan1 ve kolluk kuvvetleri gibi belirli meslek grubuna ait olan kartlar kamu
kart1 olarak nitelendirilirken; sosyal kart, sehit aileleri kart1 ve anne kart gibi kartlar
imtiyazli kart olarak nitelendirilmistir. Diger kart tlirlerinde ise herhangi bir degisiklik

yapilmamis ve bu degiskene dahil edilmistir.

Veri setinde sorgulama islemi yapilirken degisken bazli kayip verinin
olmamasina 6zen gosterilmis ve bu c¢alismada kullanilan veri setinin higbir

degiskeninde kayip veri bulunmamaktadir.
4.2. Veri Setinde Yer Alan Degiskenlerin Dagilimlar: ve Aciklamalar

Bu bolimde veri setinde kullanilan tim degiskenlerin dagilimlar1 ve
degiskenlerin veri seti i¢indeki agiklamalarina deginilmistir. Tablo 4.1°de demografik
degiskenlerin dagilimlar1 ve tanimlayic istatistikleri, Tablo 4.2°de kitlenin kullandig1
kart tipleri ve kart hareketlerine kategorik degiskenlerin dagilimlar1 ve agiklamalari,
Tablo 4.3’te kitlenin kart hareketlerinin niimerik degiskenlerinin tanimlayict

istatistiklerine deginilmistir.
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Tablo 4.1. Kitleye ait demografik ozellikler

Degiskenler Adet(n) %
. Erkek 3736 66,18
Cinsiyet
Kadin 1909 33,82
] Bekar 3298 58,42
Medeni durum )
Evli 2347 41,58
X+Ss Min-Mak Medyan (Ortanca)
Yas 35,39+ 13,90 10-100 31

Calismaya katilan kitlenin %66,18’1 (n = 3736) erkek, %33,82’si (n = 1909)
kadindan olusmaktadir. Kitleye ait yas dagilimi ortalama 35,39 + 13,90 olup; en
diistik yas 10 en yiiksek 100 oldugu gozlenmistir. Kitlenin %58,42°si (n = 3298)
bekar, %41,58’nin (n = 2347) evli oldugu gézlenmistir.

Tablo 4.2. Kitlenin kart bilgileri ve hareketleri

Degiskenler Kategoriler Adet(n) %
Kart durumu Acik Kart 3440 60,94
Kapali Kart 2205 39,06
65 Yas Ustii Kart 331 5,86
Engelli Kart 381 6,75
Kartlara ait kart tiirleri mtiyazh Kart 1035 16,33
Kamu Kart 1953 34,60
Ogrenci Kart 528 9,35
Tam Kart 1417 25,10
Indirimli Gegis Tip 1 868 15,38
Indirimli Gegis Tip 2 634 11,23
Kartlara ait gegis tipleri
Tam Gegis 1417 25,10
Ucretsiz Gegis 2726 48,29
Akdom POS 563 9,97
Biletmatikler 3731 66,09
En ¢ok yiiklemenin yapildig1 kanal Bilinmeyen 182 3,22
Mobil 683 12,10
Online Kanallar 486 8,61
Ana Hatlar 4268 75,61
) o Besleyici Hatlar 30 0,53
En gok gegls yaptlan hat tipt Ozel Amagcl Hatlar 56 0,99
Tanimsiz 168 2,98
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Tasiyict ve Toplayict Hat 1123 19,89

Elektrikli Araglar 56 0,99
Metrobiis 990 17,54
Otobiis 1194 21,15
En ¢ok gegis yapilan hat Tanimsiz 168 2,98
Marmaray 1037 18,37
Metro Hatti 1891 33,50
Deniz Araglar 309 5,47
Deniz 309 5,47
Elektrikli Araglar 56 0,99
En ¢ok gegis yapilan yol tipi Otoyol 2184 38,69
Rayli 2928 51,87
Tanimsiz 168 2,98
1.Bolge 2884 51,09
2.Bolge 1258 22,29
En ¢ok gegisin yapildigi bolge 3.Bolge 665 11,78
4.Bolge 623 11,04
5.Bolge 215 3,81
Belediyeye Ait Sosyal Tesisler 5313 94,12
Cafe ve Restoranlar 69 1,22
Ulasim disinda en ¢ok harcama yapilan o
gl Elektrikli Araclar 39 0,69
Kiltiir ve Sanat Noktalar1 71 1,26
Marketler 153 2,71

Kart durumu degiskeni agik ve kapali kartlar olmak tizere iki kategoriden
olugsmaktadir. Acik kartlar ulasim veya ulasim disinda herhangi bir suistimali
bulunmayan kartlardan olusurken, kapali kartlar ulasim ya da ulasim disinda yapilan
herhangi bir suistimalden dolay1 kapatilmis kartlardan olusmaktadwr. Kart durumu
degiskeni veri setinde i¢inde bagiml bir degisken olup %60,94’ti (n = 3440) acik
karlardan, %39,06’s1 (n = 2205) kapali kartlardan olugmaktadir.

Kartlara ait kart tiirleri kategorik degiskeni veri seti icinde yer alan kartlarin kart
cesidini temsil etmektedir. 65 yas tstii kart, 65 yasint doldurmus kisilerin kullandig1
kart tipini temsil etmekte olup degisken i¢indeki dagilimi %5,86’drr (n = 331);
engelli kart ise %40 ya da iizerinde engeli bulunan kisilerin kullanmis oldugu kart
tipini temsil etmekte olup degisken icindeki dagilimi %6,75°dir (n = 381). Imtiyazli
kart ise kurum tarafindan belirlenmis 6zel imtiyaza sahip olan kartlar1 temsil etmekte

ve degisken igindeki dagilimi %18,33°diir (n = 1035). Kamu kart1 ise, kamu
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sektoriinde ¢alisan meslek gruplarina gore kisilere verilen kart tipi olarak
nitelendirilmektedir. Bu kart tipinin degisken i¢indeki dagilimi ise %34,60°dir (n =
1953). Ogrenci kart1 ise ilk okul, lise ve iiniversite dgrenimi goren kisilere verilen kart
tipi olarak nitelendirilen kartlar olup degisken i¢indeki dagilimi %9,35°dir (n = 528).
Tam kart, herhangi bir imtiyaz ya da ozellige sahip olmayan kartlardan olusan

kartlardir. Bu kartlarm degisken i¢indeki dagilimi %25,10°dur (n = 1417)

Gegis tipi degiskeni, kartlarin sahip oldugu gecis tiplerini temsil etmektedir.
Kartlarin ulagim terminallerinden yaptig1 gecis tipi indirimli tip 1, indirimli tip 2, tam
ve {icretsiz olmak iizere dort ¢eside ayrilmaktadir. indirimli tip 1 gegis tipi, imtiyazli
ve kamu karti i¢inde yer alan bazi kartlarin indirimli olarak gecis yaptigi kartlar1 temsil
etmektedir. Bu kategorinin degisken igindeki dagilimi %15,38’dir (n = 868).
Indirimli tip 2 gegis tipi, indirimli tip 1 gegis tipine benzer olup imtiyazli ve kamu karti
icinde yer alan bazi kartlarin indirimli gegis yapabildigi gecis tipi olarak
nitelendirilmektedir. Bu kategorinin degisken i¢indeki dagilimi %11,23°diir (n =
634). Ucretsiz gecis tipi; 65 yas iistii kartlarm, engelli kartlarin ve belirli bir imtiyaza
sahip birtakim kartlarin ulasimda iicretsiz gecis yaptigi gegis tipini temsil etmekte
olup, bu kategorinin degisken i¢indeki dagilimi %48,29’dur (n = 2726). Tam gecis
ise herhangi bir imtiyazi bulunmayan kartlarin tam iicret 6deyerek yaptigi gecis tipi
olarak nitelendirilmis ve bu kategorinin degisken i¢indeki dagilimi ise %25,10 (n =

1417) oldugu gozlenmistir.

Yiiklemenin yapildig1 kanal degiskeni, kart sahiplerinin karta bakiye yiikleme
islemi gerceklestirilirken en ¢ok hangi terminalleri kullandig1 bilgisini icermektedir.
Bu degiskene ait kategoriler Mobil, Online kanallar, Akdom POS, Biletmatik ve
bilinmeyen olmak {izere toplamda bes kategoriden olugmaktadir. Akdom POS kanals,
kuruma ait bireysel ve kurumsal temsilciliklerden bakiye yiikleme islemlerinin
gerceklestirildigi kanallardir. Bu kategorinin degisken igindeki dagilimi %9,97 dir
(n =563). Biletmatikler kurum tarafindan iretilmis ve kart yiiklemelerinin
gerceklestirildigi makinelerdir. Biletmatiklerin degisken i¢indeki dagilimi %66,09’dur
(n = 3731). Mobil uygulamadan yapilan yiiklemelerin degisken igindeki dagilimi
%12,20’dir (n = 683). Online kanallardan yapilan yiiklemenin degisken igindeki
dagilimi ise %8,61 (n = 486) olup, yliklemenin yapildig:r kanali bilinmeyenlerin
degisken igindeki dagilimi ise %3,22°dir (n = 182).
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En ¢ok gecis yapilan hat tiirii degiskenini inceledigimizde, ana hatlarin degisken
icindeki dagilimi %75,61 (n = 4268), besleyici hatlarin degisken i¢indeki dagilimi
%0,53 (n = 30), 6zel amaglh hatlarm degisken igindeki dagilimi %0,99 (n = 56),
tastyict ve toplayict hatlarn degisken igindeki dagilimi %19,89 (n = 1123) ve
tanimsiz olarak nitelendirilen hatlarin degisken igindeki dagilimi %2,98 (n = 168)

olarak gozlenmistir.

Kitlenin en ¢ok gegis yaptigi hatlar incelendiginde, Metro hattinin ulagim
hatlar1 i¢indeki dagilimi %33,50 (n = 1891), otobiis hatlarinin ulagim igindeki
dagilimi %21,15 (n = 1194), Marmaray hattinin ulagim i¢indeki dagilimi %18,37
(n = 1037), Metrobiis hattinin ulasim i¢indeki dagilimi %17,54 (n = 990), deniz
araclarimin ulagim i¢indeki dagilimi %5,47 (n = 309), tanimsizlarin (lavabo) ulasim
icindeki dagilimi %2,98 (n = 168) ve elektrikli araglarm ulasim i¢cindeki dagilimi
%0,99 (n = 56) olarak gozlenmistir.

Kitlenin ulasimda en ¢ok tercih ettigi yol tipi incelendiginde, rayli sistemleri
tercih edenlerin oran1 %51,87 (n = 2928), lastik tekerlekli araglarin tercih edilme
orant %38,69 (n = 2184), deniz yolunu tercih edenlerin oran1 %5,47 (n = 309),
tanimsiz olarak tercih edilenlerin orani %2,98 (n = 168) ve elektrikli araglarin tercih

edilme oran1 %0,99 (n = 56) olarak gézlenmistir.

Kitlenin en ¢ok gecis yaptigi bdlgeyi inceledigimizde; 1.bolgeden gecis
yapanlarin degisken i¢indeki dagilimi %51,09 (n = 2884), 2.bolgenin degisken
icindeki dagilim1 %22,29 (n = 1258), 3.bdlgenin degisken i¢indeki dagilimi %11,78
(n = 665), 4.bolgenin degisken i¢indeki dagilimi %11,04 (n = 623) ve 5.bdlgenin
degisken i¢indeki dagilimi %3,81 (n = 215) olarak gdzlenmistir.

Kitlenin ulagim disindaki en ¢ok harcama yaptigi kanallar incelendiginde
%94,12°nin (n = 5313) belediyeye ait sosyal tesislerde, %2,71’nin (n = 153)
marketlerde, %1,26’nin (n = 71) kiiltiir ve sanat noktalarinda, %1,22’nin (n = 69)

Cafe ve Restontlar’da, %0,69 nun ise elektrikli araglarda kullanildig1 gozlenmistir.
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Tablo 4.3. Kitlelerin kart bilgilerinin ve kart hareketlerinin niimerik dagilimlari

Degiskenler X+Ss Medyan (Min-Maks)
Toplam kart sayis1 4,47 £ 2,93 4 (1-57)

Aktif kart sayis 2,58+2,18 2 (0-58)

Pasif kart sayisi 1,90+ 1,96 1(0-21)
Ulagim disinda yapilan islem adedi 6,09 + 15,68 2 (1-408)
Ulasim dis1 yapilan harcama tutar1 (b) 222,39 + 818,64 19,00 (0-15583,50)
Ulasimda yapilan harcama sayisi 472,92 + 489,70 314 (1-4008)
Ulasimda yapilan harcama tutar (b) 2505,09 + 4105,96 933,47 (0-60048,08)
Toplam bakiye (b) 1867,42 + 3115,70 680,00 (0-45637,55)

Kitleye ait niimerik degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Tablo 4.3’te
verilmistir. Kitlenin ortalama kart sayis1 4,47 + 2,93 olup; aktif kart sayis1 ortalama

2,58 + 2,18 ve pasif kart sayist ortalama 1,90 + 1,96 olarak gdzlenmistir.

Kitlenin ulasimda yaptig1 toplam harcama adedi ortalama 472,92 + 489,70
olup; ulasimda yaptig1 toplam harcama tutar1 ortalama 2505,09 + 4105,96 olarak

gozlenmistir.

Kitlenin ulasim diginda yapmis oldugu toplam harcama adedi ortalama 6,09 +
15,68 olup, ulasim disinda yapilan toplam harcama tutar1 222,39 + 818,64 olarak
gbdzlenmistir. Buradan sonugla kitlenin ulasimda yapmis oldugu islem adedi ve islem
hacminin ulasim diginda yapilan islem adedi ve islem hacminden daha biiyiik oldugu

gozlenmistir.

Kitlenin karta yiikledikleri toplam bakiye tutarlin1 inceledigimizde ise ortalama

1867,42 + 3115,70 TL olarak gozlenmistir.
4.3. Veri On Isleme

Bu bolumde veri seti icinde yer alan nlimerik degiskenlerin normallik dagilimlar1
incelenmis ve modele dahil edilecek olan tiim degiskenlere degisken se¢cimi yontemi

uygulanmigtir.

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi kartlarin agik ve kapali olma durumlarina gore yas,
toplam kart sayisi, aktif kart sayisi, pasif kart sayisi, ulasim disinda yapilan islem
adedi, ulasim disinda yapilan harcama tutari, ulasimda yapilan harcama sayisi,
ulasimda yapilan harcama tutar1 ve toplam yiiklenen bakiye degiskenlerinin

dagilimlart incelenmistir. Sekil 4.1’e gore yas degiskeni haricindeki diger
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degiskenlerin normallik varsayimini

gozlenmektedir. Bu nedenle Sekil 4.2°de verilerin simetrik bir goriinime sahip

olabilmesi i¢cin yas haricindeki diger niimerik degiskenlere logaritmik doniigiim

saglamadig1

goriilmektedir.

Yani

bu
degiskenlerin simetrik bir dagilim gostermedigi ve hepsinde pozitif ¢arpikligin oldugu

uygulanmis ve verilerin pozitif ¢arpiklik durumu kaldirilarak verilerin simetrik

dagilim1 saglanmistir.
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grafikleri
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Veri seti iginde yer alan degiskenlerin dnem seviyeleri boruta algoritmasi ile
degerlendirilmis ve Sekil 4.3°de goriildiigii gibi kategorik degiskenlerin 6nem
seviyeleri verilmistir. Bu sonuca gore veri seti i¢ginde yer alan pasif kart sayisi
degiskeninin anlamlilik diizeyi en yliksek oldugu gozlenirken, anlamlilik diizeyi en
yuksek ikinci degiskenin kart tipi degiskeni oldugu gozlenmistir. En ¢cok gecis yapilan
bolge ve en ¢ok gecis yapilan hat tipi degiskenlerinin 6nem seviyesi her ne kadar diigiik
olsa da boruta algoritmasina gore veri setinde yer alan tim degiskenler, en etkili
shadow degisken olan shadowMaxdan anlamli derecede daha etkili olduklar1 igin
onemli oldugu kabul edilmis ve herhangi bir degisken silme islemi gerceklestirilmeden

tim degiskenler smiflandirma algoritmalarma dahil edilmistir.
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Sekil 4.3. Boruta degisken secimi ile degisken 6nem seviyeleri
4.4, Simiflandirma Algoritmalarinin Veri Seti Uzerindeki Uygulamasi

Bu boliimde kullanilan veri setinde makine 6greniminde kullanilan birtakim
smiflandirma algoritmalarinin  smiflandirma performanslar1 karsilagtirilmig  ve

algoritmalarda kullanilan hiper parametreler incelenmistir.
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Tablo 4.4. Smiflandirma algoritmalarina ait performans degerleri

Siiflayicr ACC MCC F1 SKOR AUC
CART algoritmast 0,834 0,657 0,827 0,902
Rastgele ormanlar 0,863 0,714 0,857 0,942
Adaboost 0,871 0,730 0,865 0,947
Lojistik regresyon 0,802 0,583 0,791 0,885
K - en yaki komsuluk 0,794 0,567 0,783 0,869
DVM (Lineer gekirdek) 0,804 0,588 0,793 0,885
XGBoost 0,881 0,750 0,875 0,953
Naif Bayes 0,721 0,546 0,720 0,874
Derin 6grenme 0,845 0,681 0,840 0,925

Tablo 4.4’e gore smiflandirma dogruluk dereceleri incelendiginde dogruluk
derecesi en yuksek olan algoritma 0,881 ile XGBoost algoritmasidir. Adoboost
algoritmast 0,871 dogruluk derecesi ile en iyi ikinci algoritma olurken, 0,863 ile
Ratgele Orman algoritmasi dogruluk derecesi en 1yi tigiincii algoritmadir. Dogruluk

orani en diistik olan algoritma ise 0,721 ile Naif Bayes algoritmasidir.

Tablo 4.5. Smiflandirma algoritmalarinin hiper parametreleri

Simiflayici Secilen hiperparametreler
CART . L .
) split = "gini", minsplit = 30, minbucket = 2, maxdepth = 30, cp = 0.002
algoritmasi
Rastgele max.depth = 30, num.trees = 250, sample.fraction = 1, mtry = 13, splitrule =
ormanlar "gini", min.node.size = 1
Adaboost mfinal = 100, maxdepth = 30
Lojistik
Hiperparametresi bulunmamaktadir.
regresyon
K - en yakmn
K=10
komsuluk
DVM (Lineer
) c=1
cekirdek)
nrounds = 200, max_depth = 10, eta = 0.1, colsample_bytree = 1,
XGBoost min_child_weight = 2, subsample = 0.9
Naif Bayes laplace =0
Derin hiddenlayers = 2, activation = {"selu", "sele", softmax"}, layer nodes = {32, 16,
Ogrenme 2}, optimizer = "adam", epoch = 500, batch_size = 64

Smiflandirma algoritmalarmin en yiiksek dogruluk derecesinin bulunabilmesi

icin algoritmalara ait en iyi hiper-parametreler denenmis ve algoritmalara ait en yiiksek
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dogruluk derecesini veren hiper-parametreler Tablo 4.5te verilmistir.

Karar agaclarinda en yiiksek dogruluk derecesinin bulunabilmesi i¢in agsagidaki

hiper-parametreler denenmistir;

. En iyi boliinme kriteri (split): Gini Indeksi

. Bir diiglimiin yeniden boliinmesi i¢in minimum veri sayisi (minsplit): 20
o Herhangi bir yaprak diigiimdeki minimum gozlem sayisi (minbucket): 2
J Karar agacinin maksimum derinligi (maxdepth): 30

. Boliinme i¢in gereken minimum kok diiglimiin sapma orani (cp): 0.002

Rastgele Orman’da en yiiksek dogruluk derecesinin bulunmasi i¢in asagidaki hiper-

parametreler denenmistir;

. Agacin maksimum derinligi (maxdepth): 30

. Olusturulan agac¢ sayisi (num.trees): 250

o Orneklemi alman gdzlemlerin oran1 (sample.fraction): 1
. Her bir agacta kullanilacak rastgele degisken sayisi: 13
o En iyi bolinme kriteri (splitrule): Gini indeksi

o Minimum diigiim boyutu (min.node.size):1

Adaboost algoritmasinda en yliksek dogruluk derecesinin bulunmasi i¢in asagidaki

hiper-parametreler denenmistir;

. Kullanilan agag sayis1 (mfinal): 100

. Agaci maksimum derinligi (maxdepth): 30

K — en yakin komsuluk algoritmasinda en yiiksek dogruluk derecesinin bulunmasi i¢in

en iyi hiper-parametre olarak k-en yakin komsu sayis1 10 olarak verilmistir.

Destek vektor makinelerinde en yiiksek dogruluk derecesi i¢in en iyi hiper-parametre
degeri i¢in ¢ parametresi kullanilmistir. Bu parametre XGBoost algoritmasinda en

yiiksek dogruluk derecesinin bulunmasi i¢in agagidaki hiper-parametreler denenmistir;

J Final modele ait agag sayist (nrounds): 200

J Agacm maksimum derinligi (max_depth): 10

. Ogrenme katsaysi (eta): 0.1

o Agag olusturmak igin degiskenlerin alt 6rnek orani (colsample_bytree):1
J Minimum gozlem agirliginin toplami (min_child weight): 2
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o Agacin yapisini olusturan satirlarin oran1 (subsample): 0.9

Naif Bayes algoritmasinda en yiiksek dogruluk derecesinin bulunmasi igin sifir olasilik
sorununun diizeltilmesini saglayan Laplace doniisiimii kullanilmig ve bu parametre 0

olarak alinmistir.

Derin 0grenme algoritmasinda en yiiksek dogruluk derecesinin bulunmasi igin

asagidaki hiper-parametreler denenmistir;

. Gizli katman sayis1 (hiddenlayers): 2

o Aktivasyon fonksiyonlari (activation) : selu, selu, softmax
° Egitim adim sayis1 (epoch): 500

o Optimizasyon algoritmas1 (optimizer): adam

. Aga verilen alt 6rnek sayis1 (batch_size): 64
4.5. En Iyi Modele Gore Degiskenlerin ve Kategorilerin Onem Seviyeleri

Bir 6nceki boliimde dogruluk oranmi en yiikksek olan algoritmanin XGBoost
(0,881) algoritmasit oldugu goriilmiis ve bu bolimde de XGBoost algoritmasi
kullanilarak bir kartin suistimal yapmasini agiklayan en iyi degiskenler belirlenmistir.
XGBoost algoritmasina gore bir kart kullanicismnin suistimal yapmasini en iyi
aciklayan bu degiskenler sirasiyla; kullaniciya ait toplam pasif kart sayisi, ulasimda
yapilan toplam harcama sayisi, en ¢ok yiiklemenin yapildigi1 kanal, ulasimda yapilan
toplam harcama tutari, toplam yiliklenen bakiye, ulasim disinda yapilan toplam
harcama tutari, yas, kart tipi, kullaniciya ait toplam aktif kart sayisi, ulasim diginda
yapilan toplam islem adedi, cinsiyet, gegis tiirii, toplam kart sayis1 ve medeni durum
degiskeninin bir kullanicinin kart suistimali yapmasini agiklayan degiskenlerdir. Kart
kullanicisiin en ¢ok gegis yaptigi hat tipi, en ¢ok gecis yaptigi hat grubu, yol tipi, en
cok gecis yapilan bdlge ve ulasim disinda en ¢ok harcamanin yapildigi nokta

degiskenlerinin 6nem seviyelerinin diisiik oldugu gézlenmistir.

Bir kart kullanicisinin suistimal yapmasmi agiklayan en iyi degiskenler,
degisken tiirline gore incelendiginde niimerik degiskenlerin bir kullanicinin suistimal
yapmasini en 1iyi agiklayan degisken tirli oldugu gozlenmistir. Kategorik
degiskenlerden ise bir kullanicinin suistimal yapmasini agiklayan en iyi degiskenler su
sekilde degerlendirilmistir. En ¢ok yiliklemenin yapildig1 kanal degiskeninin i¢inde;
mobil, biletmatik ve yiklemenin yapildigi kanalin bilinmiyor olmasinm bir

kullanicmin suistimal yapmasimni acgiklayan en iyi kategorik degisken oldugu
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goriilmiistiir. Bir kullaniciya ait kart tipinin imtiyazli, kamu kart1 ve engelli karti
olmasi bir kullanicinin suistimal yapmasini agiklayan en iyi ikinci kategorik degisken
oldugu goriilmiistiir. Bir kullanicinin kart ile yapmis oldugu gecis tipi degiskenine ait
tam gecis, indirimli tip 2 gec¢is ve licretsiz gegisin olmasi bir kullanicinin suistimal

yapmasini agiklayan en iyi ticlincii kategorik degisken oldugu goriilmiistiir.

Buradan elde edilen sonuca gore bir kart kullanicisinin suistimal yapmasimni

aciklayan en iyi degisken tiiriiniin niimerik degiskenler oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.4. XGBOOST modeline gore degisken 6nem seviyeleri
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada ulasim kartlarinda yapilan suistimallerin makine 6greniminin
smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmesi amacglanmis ve yapilan
literatiir taramasinda buna benzer bir ¢aligmanin olmadigi goriilmiistiir. Bu yiizden
literatiir taramasi yapilirken kredi kartlarinda yapilan dolandiriciliklarin makine

O0grenimi yontemleri ile tahmin edilmesine yonelik ¢calismalar incelenmistir.

Makine 6greniminin hayatimiza girmesi ve bu alanda yapilan ¢alismalarin
cesitlilik kazanmas1 yeni neden sonug iliskilerinin ortaya ¢ikmasima yardimei oldugu
gibi giinliikk hayatta karsilasilan birtakim problemlerin ¢oziimiine hizli ve somut
katkilar saglamistir. Yapilan bu ¢alismada ulasim kartlarinda yapilan suistimaller bir
problem olarak goriilmiis ve bu problemin ¢6ziilmesi i¢in makine 6greniminde
smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak, siniflandirma algoritmalarmin performans
metrikleri karsilagtirilmig ve bir kart kullanicisinin suistimal yapmasini agiklayan en

1yi degiskenlerin hangisi olduguna odaklanilmistir.

Calismay1 olusturan veri seti niimerik ve kategorik degiskenlerden olusmaktadir.
Niimerik degiskenlerin icinden yas degiskeni hari¢ diger tiim niimerik degiskenlerin
normal dagilim gostermedigi goriilmiis ve logaritmik donilisim yapilarak normal
dagilima sahip olmasi saglanmistir. Normallik varsayimi saglandiktan sonra tim
degiskenler i¢in degisken se¢im yontemi uygulanmis ve burada Boruta yontemi ile
degisken se¢im islemi gerceklestirilmistir. Bu yonteme gore veri seti icinde yer alan
tiim degiskenlerin onem seviyelerinin kabul edilebilir oldugu goriilmiis ve modelleme

islemleri veri setindeki tiim degiskenler ile yapilmistir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen siniflandirma algoritmalarinin performans
metriklerine gore en yiiksek dogruluk derecesini veren algoritmanin XGBoost
algoritmasi oldugu goriilmiis en diisiikk dogruluk derecesini veren algoritmanin ise Naif
Bayes algoritmasimin oldugu tespit edilmistir. Bu sonuca gore ¢alisma XGboost
algoritmasimna gore degiskenlerin 6nem seviyelerine odaklanmis ve ¢aligmada 6nem
seviyeleri en yiiksek ve en diisiik degiskenler incelenmistir. XGboost algoritmasinin
sonuglarmna gore niimerik degiskenlerin dnem seviyelerinin kategorik degiskenlere
gore daha yiliksek oldugu sonucuna varilmistir. Dolayisiyla bu ve buna benzer veri
setlerinde birtakim kategorik degiskenler niimerik degisken yapisina doniistiiriilebilir.

Bu ¢alisma nezdinde degerlendirildiginde; en ¢ok binis yapilan hat tipi degiskeninin
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kategorileri niimerik bir degiskene doniistiiriilebilir. Ornegin bir kullanicinin ana
hatlarda, besleyici hatlarda 6zel amagh hatlarda ve tasiyici, toplayici hatlarda yaptigi
gecis adetleri toplanabilir ve bu sekilde niimerik bir degisken elde edilmesi
saglanabilir. Bununla birlikte kart kullanicisinin en ¢ok gecis yaptig1 hat gruplari, en
cok gecis yaptigi durak bolgeleri ve ulasim disinda yaptigi harcama noktalarina ait
kategorilerin her biri niimerik degiskene doniistiiriilerek modele dahil edilmesi

Onerilir.

Ulagim kart1 ya da kredi kart1 suistimalleri ile ilgili yapilacak olan benzer
calismalarda algoritmalarin dogruluk derecesini artrmak i¢in; Orneklem sayisinin
artirilmasi, degisken sayismin artirilmasi, daha farkli degisken se¢im yontemlerinin
kullanilmasi, kullanilacak olan smiflandrma algoritmalarmin  ¢esitliliginin
fazlalastirilmasi ve bu algoritmalarda kullanilacak olan hiper parametrelerin tiim

kombinasyonlarinin degerlendirilmesi onerilir.
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