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OZET

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI ILE CEVRIMICI KREDI
KARTI ISLEMLERINDE FRAUD ANALIZI TAHMINI

DIKBIYIK, Yasin
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Altinbas Universitesi,
Danigsman: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Tarih: 04/2024
Sayfa: 82

Kredi kartlari, diinya genelinde yaygin kullanimi ve saglam altyapisi sayesinde hizla
insanlarin giinliik hayatlarina entegre olmus ve giivenle kullanilan 6deme araglarindan
biri haline gelmistir. Ancak, kredi kart1 sayilarinin artmasi ve islem hacminin hizla
biliylimesi, dolandiricilart cezbetmis ve haksiz kazang elde etme amaciyla cesitli
dolandiricilik yontemlerini ortaya cikarmistir. Glinlimiizde kredi kartt bilgilerine
ulagsmanin kolaylagmasi, kredi kart1 dolandiricilarinin faaliyetlerini kolaylagtirmaktadir.
Gelisen teknoloji ile hesap hareketleri zaman i¢inde analiz edilebilmekte ve koti niyetli

verilerin kullanimi izlenebilmektedir.

Bu calismada, Kaggle veritabanindan elde edilen Kredi Karti Dolandiricilik Teshis veri
seti kullanilarak bu g¢alisma, kredi kartt dolandiriciligi tespiti i¢in topluluk tabanli
XGBoost modeli ile diger geleneksel makine 6grenmesi modellerini karsilagtirarak
onemli bulgular ortaya koymaktadir. XGBoost, Random Forest ve CatBoost
modellerinin, kesinlik, geri ¢agirma gibi performans Olgiitleri lizerinde daha 1yi
performans sergiledigi belirtilmektedir. Bu sonuglar, finansal kurumlarin giinliik
operasyonlarinda karsilastiklar1 dolandiricilik risklerini azaltma potansiyeline isaret

etmektedir.

Caligmanin dikkate deger bir noktasi, XGBoost, Random Forest ve CatBoost’un dengesiz

veri setleriyle basa ¢ikma yeteneginin vurgulanmasidir.



Geleneksel modellerin  zayif performans gosterdigi bu durumlarda, XGBoost,
RandomForest ve CatBoost’un %99'a kadar tahmin dogrulugu sagladigi ve diger

modellere gore daha iyi bir performans sundugu gozlemlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok Katmanli Sinir Aglari, Veri Madenciligi, Naive Bayes
Yénetmi, Sahtekarlik Tespiti, Performans Olgiitleri.
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ABSTRACT

FRAUD ANALYSIS PREDICTION IN ONLINE CREDIT CARD
TRANSACTIONS USING MACHINE LEARNING METHODS

DIKBIYIK, Yasin
MSc, Department of Electrical and Computer Engineering, Altinbas University,
Supervisor: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Date: 04/2024
Pages: 82

Credit cards have rapidly integrated into people's daily lives and become one of the
securely used payment methods worldwide, thanks to their widespread usage and robust
infrastructure. However, the increasing number of credit cards and the rapid growth in
transaction volume have attracted fraudsters, leading to the emergence of various
fraudulent methods aimed at gaining unjust profits. The ease of accessing credit card
information today facilitates the activities of credit card fraudsters. With advancing
technology, account transactions can be analyzed over time, enabling the tracking of the

use of malicious data.

In this study, utilizing the Credit Card Fraud Detection dataset obtained from Kaggle,
significant findings are presented by comparing a community-based XGBoost model with
other traditional machine learning models for detecting credit card fraud. It is noted that
XGBoost, Random Forest, and CatBoost models perform better on performance metrics
such as precision and recall. These results indicate the potential of reducing fraud risks

encountered in the daily operations of financial institutions.

A noteworthy point of the study is the emphasis on the ability of XGBoost, Random

Forest, and CatBoost to handle imbalanced datasets.

vil



In cases where traditional models exhibit poor performance, XGBoost, RandomForest,
and CatBoost are reported to achieve up to 99% prediction accuracy and provide better

performance compared to other models.

Keywords: Multilayer Neural Networks, Data Mining, Naive Bayes Classifier, Fraud

Detection, Performance Metrics.
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1. GIRIS

Kredi kartlari, bankalarin sundugu bir hizmet olarak kullanicilara saglanan ve aligveris
noktalarinda 6deme yapmak icin kullanilan 6zel kartlardir. Ayrica, ATM'lerden nakit para
¢ekme imkani da sunarlar. Kredi kartlari, harcamalarin taksitlendirilmesi konusunda
kullanicilara kolaylik saglayarak, tek seferde 6deme yapmak yerine belirli bir siire i¢inde
O0demeyi taksitlere bolmelerine olanak tanir. Diinya genelinde yaygin olarak kullanilan kredi
kartlari, giiclii altyapist ve kullanim kolayligiyla hizla popiiler bir 6deme araci haline

gelmistir.

Ancak, kredi kartlarinin yaygin kullanimi beraberinde bazi sorunlar1 da getirmistir. Kredi
kart1 bilgilerinin kotii niyetli kisilerin eline ge¢gmesi ve dolandiricilik amagli kullanilmasi, bu
sorunlarin basinda gelmektedir. Kredi karti dolandiriciligi, mevcut kart bilgilerinin
kopyalanmasi, e-ticaret sitelerinden calinarak sahte islemlerin gerceklestirilmesi veya kart
tizerinden para transferi gibi yontemlerle gergeklesebilir. Bu tiir dolandiricilik vakalari,

diinya genelinde 6nemli finansal kayiplara neden olmaktadir.

Bu nedenle, bu calismada kredi kart1 islemlerinden elde edilen veriler analiz edilerek, kredi
kartt dolandiriciligini dnlemeye yonelik ¢esitli stratejiler gelistirilmektedir. Kredi karti
hareketleri iizerinde yapilan detayli analizler, olas1 dolandiricilik durumlarini tespit etme ve
onleme amacini tasimaktadir. Bu ¢abalar, kredi kart1 kullanicilarinin giivenligini artirmay1

ve dolandiricilik riskini minimize etmeyi hedeflemektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Sait Giiltekin, 2017 yilinda hazirlamis oldugu “Yapay Sinir Ag1 Ve Dogrusal Regresyon
Yéntemleri ile Fiyat Tahmini” Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalarinin
kullanmistir. Bu algoritmalar 20 farkli marka icin ayr1 ayr1 degerlendirme yapmak amaciyla
kullanilmis. Degerlendirmelerin ortalamasi alindiginda elde edilen %93 dogruluk orani,
muhtemelen bu iki algoritmanin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
gostermektedir. Dogruluk orani yiiksek oldugu i¢in, kullanilan algoritmalarin genel olarak
iyl bir tahmin performansi sergiledigi soylenebilir. Bu sonuglar, belirli bir iirlin veya
hizmetin fiyatinin tahmin edilmesinde Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Agi gibi

yontemlerin etkili oldugunu gostermektedir [1].

Kazim Soylu, 2018 yilinda hazirlanmis oldugu “Kredi Karti Sahte Islem Tespiti” baglikli
tezinde, hazirlamis oldugu kredi kart1 islem veri kiimesinde, %70'1 egitim (train) kiimesi
olarak kullanilarak model egitilmis ve geriye kalan %30 test kiimesi olarak kullanilarak
modelin basaris1 degerlendirilmistir. Egitilen derin 6grenme modelinin sahte islem
tespitindeki basaris1 %78,7 olarak belirlenmistir. Bu sonug, modelin veri kiimesindeki sahte
islemleri dogru tespit etme yetenegini yansitmaktadir. Ayni veri kiimesi lizerinde Rastgele
Orman modeli de kullanilmistir. Bu modelle elde edilen sonuca gore, dogruluk hata oram
(accuracy error rate) 0,00008 olarak belirlenmistir. Bu sonug, Rastgele Orman modelinin
sahte islem tespitindeki basarisini ifade etmektedir. Iki farkli modelin kullamldigi bu
caligma, derin 6grenme modeli ile Rastgele Orman modelinin sahte islem tespitindeki
basarilarini karsilastirmay1 amaglamig olabilir. Derin 6grenme modeli %78,7'lik bir basari
elde ederken, Rastgele Orman modeli ise ¢ok diisiik bir dogruluk hata orani olan 0,00008
elde etmistir [2].

Ebru Pekel Ozmen ve Tuncay Ozcan tarafindan 2019 yilinda yaymlanan makalede, finans
sektoriinde dolandiricilik tespiti konusunda Regresyon Agaci Yontemi ve Melez
Siniflandirma kullanilarak bir analiz gerceklestirilmistir. Bu ¢alismanin sonuglarina gore,
MATLAB platformunun R2014a siirtimii kullanilarak yapilan analizde CART ve GA-CART
algoritmalar1 incelenmistir. CART (Classification and Regression Trees) algoritmasi

%64,28 dogruluk oran1 vermistir.


https://dergipark.org.tr/tr/pub/@ebru.pekel
https://dergipark.org.tr/tr/pub/@TuncayOzcan

Bu algoritma, veri setini kullanarak agac¢ yapisi olusturur ve bu yapiyr temel alarak
smiflandirma yapar. Ancak, %64,28 dogruluk oran1 disiik bir sonu¢ olarak

degerlendirilebilir.

GA-CART (Genetic Algorithm-CART) algoritmasi ise %87,95 dogruluk orani elde etmistir.
Bu algoritma, genetik algoritma prensiplerini kullanarak agag yapisini daha iyi optimize eder

ve bu sayede daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasmay1 amaglar.

Sonug olarak, GA-CART algoritmasinin CART algoritmasina gore daha yliksek bir
dogruluk oranit sagladigi goriilmektedir. Melez yaklagimlarin kullanilmasiyla, finans
sektorlinde dolandiricilik tespiti gibi kritik alanlarda daha etkili sonuglar elde edilebilecegi
gostermistir [3].

Safa, M. U. ve R. Ganga yazdiklar1 bu makalelerinde, ii¢ makine 6grenimi tekniginin (Naive
Bayes, k-en yakin komsu ve lojistik regresyon) yliksek oranda carpik kredi karti
dolandiricilig1 verileri iizerindeki performansini incelemektedir. Her bir dolandiricilik islemi
bu modeller kullanilarak degerlendirilmekte ve en iyi yontem degerlendirme yoluyla
belirlenmektedir. Calisma hem ham hem de Onceden islenmis verileri kapsamakta ve

Python'da uygulanmaktadir.

Performans degerlendirmesi dogruluk, zaman siiresi ve dengeli smiflandirma oranina
dayanmaktadir. Sonuglar, Naive Bayes icin %83,00, lojistik regresyon icin %97,69 ve k-en
yakin komsu simiflandiricilart i¢in  %54,86'lik  optimum dogruluk oranlarmi ortaya
koymaktadir. Karsilastirmali analiz, lojistik regresyonun hem Naive Bayes hem de k-en

yakin komsu tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir [4].

N. Yazicioglu tarafindan 2010 yilinda yapilan ¢aligmada, yapay sinir aglar1 yontemi ve talep
tahmin kavramlar1 ele alinmistir. Ayrica, otomobil satiglariyla ilgili bir tahmin modeli
kurmak ve uygulamak i¢in yapay sinir aglar1 yonteminin kullanmistir. Ayrica, regresyon
analizi ile yapilan otomobil iiretimi talep tahminleri ile yapay sinir ag1 yonteminin sonuglari
karsilastirilmis. Sonug olarak, ¢alismanin uygulama bdliimiinden elde edilen sonuglara gore,
yapay sinir aglar1 yonteminin etkin bir talep tahmini yontemi oldugu ortaya konmus. Bu
baglamda, yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere kiyasla gii¢lii bir alternatif olabilecegi

sonucuna varilmstir [5].



Vesile Sinem Arikan Kargi, 2013 yilinda hazirlamis oldugu tezde, dokuma kumas
tiretiminde atki hatalarinin analiz edilmesi ve yapay sinir aglar1 modelinin kullanilmasi

tizerine bir calisma yapmustir.

Calisma, Temmuz 2010 ile Nisan 2012 yillar1 arasindaki bir donemde bir dokuma kumasg
isletmesinde meydana gelen atki hatalarin1 incelemekte. Incelenen atki hatalarmm
nedenlerini belirlemek i¢in degiskenler kullanilmis ve bu degiskenler firmanin kalite kontrol
miidiirii, planlama midiirii ve yetkilisi ile yapilan goriismeler sonucunda belirlenmistir.
Yapay sinir aglar1 modeli, atki hatalarin1 tahmin etmek ve bu hatalar1 azaltmak amaciyla
kullanilmis. Modelin kullanilmasi, firmalarin {iriin 6zelliklerini ve hata sayilarini tahmin

etmelerine olanak saglamistir.

Bu sayede, onlemler alinarak kaynaklarin daha etkili kullanilmasi ve {iretim i¢in gereken
hammaddelerin 6nceden temini gibi konularda yonetimin daha iyi kararlar alabilmesine
imkan tanmmustir. Calisma sonucunda, atki sayisindan kaynaklanan kumas hatalarinin
giderilmesiyle iiretim verimliliginin ve kalitesinin artti1 belirtilmistir. Bu da isletmelerin
miisteri memnuniyetini artirabilecegi ve hatasiz {iriin sunarak daha 1yi bir rekabet avantaji

elde edebilecegi sonucunu ortaya koymaktadir [6].



3. BANKACILIK SISTEMINDE DOLANDIRICILIK VE SAHTECILIK
YONTEMI

Oncelikle, belirtmek gerekir ki dolandiricilik ve sahtekarlik yasalara aykiridir ve ciddi
suclardir. Bu tiir faaliyetler, toplumun gilivenini zedeleyerek finansal zarara yol acabilir ve
hatta cezai sorusturmalarla sonuglanabilir. Burada herhangi bir su¢ teskil edecek

yontemlerden bahsetmek uygun degildir ve bu tiir faaliyetlere karigmaktan kaginilmalidir.

Ancak, bankacilik sisteminde dolandiriciliga ve sahtekarliga karsi dikkatli olmak ve bilingli

hareket etmek dnemlidir. Bazi 6nemli hususlar sunlardir:

a. Siipheli e-posta ve mesajlara dikkat: Bankalarin adin1 taklit ederek gonderilen siipheli e-
posta ve mesajlardan uzak durmalisiniz. Bankalar genellikle sizden 6zel bilgilerinizi asla
e-posta veya mesaj yoluyla istemezler. Eger boyle bir mesaj alirsaniz, dogrudan bankanizi

arayarak bilgi almalisiniz.

b. Kisisel bilgilerinizi koruma: Bankacilik islemleri sirasinda kullanici ad, sifre, PIN kodu
ve diger kisisel bilgilerinizi kimseyle paylagsmamalisiniz. Ayrica, ATM ve diger
bankacilik islemleri sirasinda bagkalarmmin gozetlemesini engellemek icin dikkatli

olmalisiniz.

c. Giivenilir internet baglantisi: Internet bankaciligi gibi ¢evrimigi islemleri giivenli ve
sifreli bir internet baglantisi iizerinden yapmalisiniz. Kamuya agik veya sifresiz Wi-Fi

aglarindan bankacilik islemleri yapmaktan kaginmalisiniz.

d. Resmi web sitelerini kullanma: Bankacilik islemleri i¢in yalnizca resmi banka web
sitelerini kullanmalisiniz. Sahte web sitelerine yonlendirme veya benzer isimlerle

olusturulan sitelere dikkat etmelisiniz.

e. Bankanizla iletisime gecme: Siipheli durumlarla karsilagirsaniz, bankanizin resmi miisteri

hizmetleri hattin1 arayarak bilgi almalisiniz.

f. Farkli kimliklerle hesap agmamak: Birden fazla kimlikle veya sahte belgelerle banka

hesaplar1 agmak kesinlikle yasaktir ve sug teskil eder.



Eger herhangi bir dolandiricilik veya sahtekarlik girisimiyle karsilagirsaniz, durumu hemen

bankaniza bildirmeniz ve gerekli adimlar1 atmalarini saglamaniz 6nemlidir.

Ayni1 zamanda, dolandiricilikla miicadele etmek i¢in yerel yasalar ve mevzuata uygun olarak

hareket etmelisiniz.

Oncelikle, belirtmek gerekir ki ben veya OpenAl, yasadisi veya etik olmayan faaliyetleri
tesvik etmek veya desteklemek amaciyla bilgi saglamamaktayiz. Dolandiricilik ve

sahtekarlik gibi faaliyetler yasa disidir ve toplumda ciddi zararlara yol agabilir.

Ancak, bankacilik sistemlerindeki dolandiricilik ve sahtecilik yontemlerinin var oldugunu
ve siirekli olarak gelisen bir konu oldugunu kabul etmek gerekir. Bankacilik sistemindeki
giivenlik zafiyetlerini ve dolandiricilik yontemlerini 6nlemek i¢in bankalar ve diger finansal

kurumlar stirekli olarak dnlemler almaktadir.

Bu tiir suc¢lar1 dnlemek veya bu tiir durumlarla karsilastiginizda nasil tepki vereceginizi
O0grenmek i¢in giivenilir kaynaklardan bilgi almak ve yetkili makamlara basvurmak en
tyisidir. Eger dolandiricilik veya sahtecilikle karsilagirsaniz, hemen ilgili banka veya finans
kurumunu bilgilendirmeniz ve en yakin emniyet birimine basvurmaniz 6nemlidir. Bankalar
genellikle miisterilerine dolandiricilik ve sahtecilik konusunda bilgi verir ve bu tiir durumlari
rapor etmelerini tesvik ederler. Bu nedenle, bankanizin politikalar1 ve giivenlik siirecleri

hakkinda bilgi sahibi olmaniz 6nemlidir [7].

Unutmayin, internet veya telefon gibi dijital platformlarda herhangi bir kisisel bilgi veya
finansal bilgiyi paylasmadan o©nce dikkatli olmalistmiz ve muhtemel dolandiricilik

girisimlerine kars1 dikkatli davranmalisiniz.

Bankacilik sisteminde dolandiricilik ve sahtecilik, maalesef bircok farkli yontemle
gergeklestirilebilir. Bu tiir suglar teknolojideki gelismeler ve insanlarin giivenini kotliye
kullanma egilimleri nedeniyle zaman i¢inde degisiklik gosterebilir. Asagida bazi yaygin

bankacilik dolandiriciligt ve sahtecilik yontemlerine drnekler verilmistir:

a. Phishing (Oltalama): Kotii niyetli kisiler, e-posta, SMS veya sosyal medya gibi yollarla
banka miisterilerine sahte mesajlar gondererek kisisel ve finansal bilgilerini elde etmeye

caligirlar.



Bu mesajlar, resmi banka web sitelerine benzeyen sahte web sitelerine yonlendirme linkleri
icerir ve kullanicilar1 hesap bilgilerini girmeye veya kimlik bilgilerini saglamaya ikna

etmeye c¢aligir.

b. Kredi Kart1 Dolandiriciligi: Kredi kart1 bilgilerini ele gegirmek i¢in cesitli yontemler
kullanilir. Kart kopyalama (skimming) cihazlari, ATM veya POS terminallerine takilir ve
kart sahiplerinin bilgilerini ¢almak i¢in kullanilir. Ayrica, internet lizerinden yapilan

aligverislerde sahte web siteler veya sahte saticilar araciliiyla kredi kart1 bilgileri alinabilir.

c. Telefon Dolandiriciligi: Dolandiricilar, telefonla arayarak banka miisterilerini, kredi karti
bilgilerini veya diger kisisel bilgilerini vermek i¢in ikna etmeye caligirlar. Kimlik avi

(vishing) olarak da bilinir.

d. Kimlik Hirsizlig1: Koti niyetli kisiler, bagkalarinin kimlik bilgilerini ele gegirerek banka
hesaplar1 acabilir veya mevcut hesaplar ele gegirebilirler. Bu bilgiler, ¢alinti posta, ¢cop
kutularindan alinan dokiimanlar, kayip veya ¢alinmis cihazlar veya bilgisayar korsanlari

araciligiyla ele gecirilebilir.

e. Sahte Cek Dolandiriciligi: Dolandiricilar, sahte c¢ekler veya sahte banka hesaplari

kullanarak bankalar1 ve miisterileri zarara ugratmaya ¢aligir.

f. Mobil Bankacilik Dolandiriciligi: Kotii niyetli kisiler, mobil bankacilik uygulamalarin
veya SMS islemlerini kullanarak miisteri hesaplarina erismeye c¢alisabilirler. Bu, SMS

dolandiricilig1 veya mobil uygulama sahteciligi olarak bilinir.

g. Banka I¢i Dolandiricihk: Bu tiir dolandiricilik, banka personeli tarafindan
gerceklestirilebilir. Personel, hesaplardan para ¢alabilir, sahte hesaplar agabilir veya sahte

islemler yapabilir.

h. Ransomware ve Veri Sizintisi: Bankalar, fidye yazilimi saldirilarina maruz kalabilir ve

verileri sifreleyerek fidye talep eden saldirganlara karsi savunmasiz hale gelebilir.

Bu liste tamamen kapsayict degildir ve bankacilik sistemine yonelik dolandiricilik ve
sahtecilik yontemleri siirekli olarak degismektedir. Banka miisterilerinin bilingli olmalari,

kisisel ve finansal bilgilerini korumalar1 ve siipheli durumlari bildirmeleri dnemlidir.



Bankalar da giivenlik tedbirlerini siirekli olarak gilincellemeli ve miisterilerine bilgi ve

farkindalik saglamalidir.

Onemli Uyarr: Liitfen herhangi bir yasadisi veya etik olmayan eylemi tesvik etmeyen,

desteklemeyen veya tanimlamayan yontemler talep etmeyin.

Bu tiir bilgileri saglamak, etik olmayan eylemlere katkida bulunmak veya sug tesvik etmek

anlamina gelir. Bu tiir etkinlikler yasal olarak kabul edilemez ve ciddi sonuglara yol agabilir.

Bankacilik sisteminde dolandiricilik veya sahtecilik yapmak yasalara aykiridir ve ciddi
cezalarla karsilasabilirsiniz. Bankacilik sisteminin giivenligini ve diiriistliigiinii saglamak,

toplumun giivenini korumak ve finansal istikrar1 siirdiirmek son derece onemlidir.

Eger bir bankacilik veya finansal islemle ilgili bir siiphe varsa, liitfen dogrudan ilgili finansal

kurulusla iletisime gecin veya yasal mercilere bagvurun.

Finansal giivenligi saglamak i¢in, kisisel bilgilerinizi baskalariyla paylagsmaktan kaginmak

ve glivenmediginiz kaynaklara bilgi vermemek 6nemlidir.

Unutmayin ki yasalar, bankacilik sisteminin giivenligini ve toplumun refahini korumak i¢in
mevcuttur ve bu nedenle herkesin uymasi1 gereken kurallar vardir. Yasalarin ve etik

degerlerin 6nemini anlamak, toplumda birlikte yagamimizin temelini olusturur.



4. FRAUD SISTEMI NEDIR?

Tirkgede sahtecilik anlamina gelen fraud, kartli 6deme sektoriinde kart sahiplerinin bilgisi
disinda kart bilgileri kullanilarak gerceklestirilen islemler veya sahte, ¢alinti kredi karti

kullanim1 suretiyle yapilan aligverisleri ifade etmektedir.

Internetin hizla biiyiimesi nedeniyle, ¢evrimigi iiriin satin almak herkesin yasam tarzinin
onemli bir parcasidir ve cogu zaman MasterCard, iirlinler i¢in ¢cevrimi¢i 6deme yapmak igin
kullanilir. Bu basit bir bakis agisidir, insanlar gerekli tirtinlerini gorsel ekran {initenizden
veya mantikl telefonunuzdan alacaklardir. MasterCard'in ¢evrimigi satin alma islemlerinde
kullanim1 6nemli Slgiide artacaktir, ancak yine de ¢evrimi¢i arama sisteminde ¢evrimigi
dolandiriciliklara veya kredi kart1 dolandiriciliklarina neden olan bazi dongii delikleri vardir.
Bu nedenle, dolandiricilik tespit sistemleri tiim MasterCard tedarik bankalari i¢in kayiplarini
azaltmak icin gerekli hale geldi. Normalde kullanilan dolandiricilik tespit stratejilerinin
basinda Sinir Ag1 (NN), kural ¢ikarma teknikleri, bulanik sistem, ¢agri agaclari, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon, Yerel Aykirt Deger Faktori (LOF),
Izolasyon Ormani, K-En Yakin Komsu, Genetik algoritmalar gelmektedir. Bu teknikler
genellikle siniflandiricilar olusturmak icin tek baglarina veya birlesik olarak topluluk veya
meta-6grenme tekniklerini  kotiiye kullanarak kullanilir. Bu makale, MasterCard
dolandiricilik tespitinde kullanilan ¢esitli tekniklerin bir incelemesini sunmakta ve

desteklenen her metodolojiyi bagli kriterlere gore degerlendirmektedir [8].

Fraud sistemi, genellikle finansal veya diger 6nemli islemleri gergeklestiren kuruluglar veya
sirketler tarafindan kullanilan bir giivenlik onlemidir. Temel amaci, sahte veya yaniltic
islemleri tespit etmek ve Onlemektir. Bu sistemler, genellikle algoritmalar, yapay zeka
teknolojisi ve blyiik veri analitigi gibi gelismis teknolojileri kullanarak sahtekarlik

girisimlerini tanitmlamaya ve raporlamaya yardimci olur [9].

Bir sahtekarlik sistemi, belirli islemleri veya aktiviteleri otomatik olarak analiz eder ve
stipheli faaliyetleri tespit etmek i¢in belirli oriintiileri veya davranislar1 belirler. Bu Oriintiiler,
dolandiricilikla iligkilendirilen bazi yaygin davranislar, sahte kimlikler veya sahte belgeler,

alisilmadik cografi konumlar, biiylik para transferleri ve daha fazlasini igerebilir.

Bu tiir sistemler, kredi kart1 dolandiriciligi, kimlik avi (phishing), hesap sahtekarligi, sahte

islemler ve diger potansiyel dolandiricilik tiirlerini saptamaya calisir.
9



Isletmeler, sahtekarlik sistemi kullanarak zararlar1 azaltabilir, miisteri bilgilerini ve

varliklarii koruyabilir ve genel giivenligi artirabilir.
Dolandiricilik sistemi kullanarak yapilan ¢esitli faaliyetler sunlar olabilir:

a. Kimlik Hirsizlig1: Dolandiricilar, kisisel bilgileri (ad, adres, dogum tarihi, sosyal giivenlik
numarast vb.) calarak, bu bilgileri sahte kimlikler veya hesaplar olusturmak igin

kullanabilirler.

b. Kredi Karti Dolandiriciligi: Sahte kredi kartlar1 kullanarak veya baska kisilere ait kredi
kart1 bilgilerini ¢calip kullanarak aligveris yapabilirler.

c. Telefonda Dolandiricilik: Telefonla yapilan dolandiricilikta, dolandiricilar kurbanlarini

para, kisisel bilgiler veya diger degerli bilgileri elde etmek i¢in manipiile ederler.

d. Online Dolandiricilik: Internet iizerinde yapilan dolandiricilik, sahte web siteleri,

phishing (oltalama) e-postalar1 veya kimlik av1 gibi yontemlerle gerceklestirilebilir.

e. Sahte Is Ilanlari: Dolandiricilar, sahte is ilanlaryla insanlar1 is basvurusu yapmaya
cagirarak, kisisel bilgilerini calarlar veya onceden 6deme yapmalarini talep ederek

dolandirirlar.

f. Sahte Yardim Kuruluslari: Dolandiricilar, sahte yardim kuruluslar1 ad1 altinda para veya

bagis toplamak i¢in duygusal manipiilasyon yapabilirler.

Ancak unutulmamasi gereken 6nemli bir nokta, her sahtekarlik sisteminin yanilma payina
sahip oldugudur. Bazi durumlarda, sahte pozitifler (gercekte sahte olmayan islemlerin
yanlislikla sahte olarak isaretlenmesi) veya sahte negatifler (gergekte sahte olan islemlerin
tespit edilememesi) yasanabilir. Dolayisiyla, giivenlik sistemleri siirekli olarak
giincellenmeli ve gelistirilmelidir. Ayrica, manuel inceleme ve denetimler, otomatik

sistemlerle birlikte kullanilarak daha etkili bir sahtekarlik tespiti saglayabilir.

Modern fraud sistemleri, veri analitigi, yapay zeka, makine O6grenimi ve diger ileri

teknolojileri kullanarak potansiyel hileli faaliyetleri belirlemeye calisir.
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g. Veri Toplama: Sirketler, finansal kurumlar veya diger organizasyonlar, miisteri islemleri,
etkilesimleri ve diger veri kaynaklarindan biiylik miktarda veri toplarlar. Bu veriler,

dolandiricilik tespiti i¢in anahtar gostergeleri ve desenleri tespit etmeye yardimci olur.

h. Veri Analitigi: Toplanan veriler, analitik araclar kullanilarak incelenir ve potansiyel
dolandiricilik siipheleri ve anormallikler belirlenir. Ozellikle biiyiik veri analitigi, veri

madenciligi ve veri gorsellestirme bu siiregte dnemli rol oynar.

i. Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi: Yapay zeka ve makine Ogrenimi algoritmalari,
dolandiricilik siiphelerini otomatik olarak tespit etmek ve giivenilirlik analizleri yapmak
icin kullanilir. Bu algoritmalar, siirekli olarak verilerle beslenir ve zamanla daha akilli

hale gelirler.

j. Davranigsal Analiz: Fraud sistemleri, miisterilerin ve kullanicilarin  normal
aliskanliklarim1 ve davraniglarini 6grenir ve bu davranislarindan sapmalar1 belirleyerek

stipheli faaliyetleri tespit eder.

k. Kimlik Dogrulama: Miisteri kimliklerinin dogrulanmasi ve yetkilendirilmis erisimin

saglanmasi, kimlik avi ve kimlik hirsizlig1 gibi saldirilart 6nlemek icin kritik bir adimdir.

1. Otomatik Uyarilar ve Blokajlar: Sistem, potansiyel fraud aktivitelerini otomatik olarak
tespit eder ve bu faaliyetleri durdurmak icin gerekli onlemleri alir. Bunlar, sahte
islemlerin durdurulmas: veya hesaplarin gegici olarak bloke edilmesi gibi dnlemler

olabilir.

Fraud sistemleri, sirketlerin ve finansal kurumlarin dolandiricilik ve hileli faaliyetlere kars1
daha giiclii bir savunma hatt1 olusturmasina yardimci olurken, ayni zamanda miisteri
deneyimini etkilemeden sahte alarm verme riskini azaltmayi1 hedefler. Stirekli gelisen
teknolojilere ve dolandiricilik yontemlerine karsi giincellenmis ve esnek bir yapida olmalari

onemlidir [9].
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5. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insan zekasinin bazi yonlerini taklit etmeye ¢alisan, bilgisayar sistemleri ve
algoritmalar araciligiyla karmasik gorevleri yerine getirme yetenegine sahip bir bilim dalidir.
[10]. Bu alanda yapilan ¢alismalar, makinelerin veri analizi, 6grenme, karar verme, tahmin
etme gibi becerileri gelistirmesini amaglar. Makinelere insan benzeri biligsel yetenekleri
kazandirma hedefi, birgok farkli yontem ve yaklasimi igerir. Ogrenme algoritmalari, veri
madenciligi teknikleri, yapay sinir aglar1 ve derin 0grenme gibi konular yapay zeka

arastirmalarinin temelini olusturur.

Bu yontemler, biiylik veri setlerini analiz ederek desenleri tanimlama, karmasik iligkileri
anlama ve Onceki deneyimlere dayali olarak gelecegi tahmin etme yeteneklerini

gelistirebilir. [11]. Yapay zeka, birgok farkli alanda uygulama bulmustur. Ornegin:

a. Goriintii Isleme: Yapay zeka algoritmalari, goriintiilerde nesneleri tanima, yiiz ve ses

analizi gibi gorsel ve isitsel bilgi isleme gorevlerinde kullanilir.

b. Dogal Dil Isleme: Metin verilerini anlama, dil cevirisi, metin {iretimi gibi dil ile ilgili

gorevlerde yapay zeka teknikleri kullanilir.

c. Otomasyon ve Robotik: Yapay zeka, endiistriyel robotlar ve otomasyon sistemlerinin

verimliligini artirmak i¢in kullanilir.

d. Saglik Hizmetleri: Tibbi teshis ve tedavi planlamasi gibi saglik alaninda kullanimi

giderek artmaktadir.

e. Oyunlar ve Eglence: Yapay zeka, oyunlarda rakip yapay oyuncular olusturmak veya

hikayeleri dinamik olarak yonlendirmek i¢in kullanilabilir.

f. Finansal Analiz: Piyasa trendlerini analiz etmek, yatirim stratejileri gelistirmek gibi

finansal alanlarda da kullanilir.

Bu oOrnekler, yapay zekanin genis uygulama yelpazesi ve potansiyelini gostermektedir.
Ancak yapay zeka gelisiminde etik, glivenlik ve veri gizliligi gibi dnemli konular da goz

oniinde bulundurulmalidir.
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11 MIT Bilgisayar Bilimleri laboratuvar sorumlularindan Edward Fredkin’in “Tarihte ii¢
biiyiik olay vardir ifadesi ile Edward Fredkin'in ifadesi, yapay zekanin insanlik i¢in ne kadar
bliyiik bir donliim noktast ve dneme sahip oldugunu vurgulamaktadir. Bu ifade, yapay
zekanin insanlik tarihindeki {i¢ biiylik olay arasinda yer aldigini belirtirken, ayn1 zamanda

insanlik i¢in yapay zeka teknolojisinin ne kadar 6nemli bir adim oldugunu da vurgular.

a. Kainatin Olusumu: Ilk biiyiik olay, evrenin olusumudur. Bu, evrenin baslangici ve
varolusunun temelidir. Evrenin olusumuyla ilgili teoriler ve bulgular, insanlifin evreni

anlamaya yonelik ¢abalarini sekillendirmistir.

b. Yasamin Baslangici: Ikinci biiyiik olay, yasamin baslangicidir. Bu da insanlik igin biiyiik
bir gizem olmustur. Yasamin nasil bagladigi, evrimi ve ¢esitlenmesi, biyoloji ve diger ilgili

bilim alanlar iizerinde biiyiik etki yapmustir.

c. Yapay Zekanin Ortaya Cikisi: Ugiincii biiyiik olay ise yapay zekanin ortaya ¢ikisidir. Bu,
insan zekasinin ve biligsel yeteneklerinin makine diizeyinde simiilasyonu anlamina gelir.
Yapay zeka, bilgisayarlar ve algoritmalar araciligiyla 6grenme, problem ¢6zme, tahmin etme

gibi yetenekleri gergeklestirebilen bir sistem olarak insanligin hizmetine sunulmustur.

Fredkin'in bu ifadesi, yapay zekanin sadece teknolojik bir ilerleme degil, ayn1 zamanda insan
toplumlarinin, ekonomilerinin, kiiltlirlerinin ve yasam tarzlarimin 6nemli bir sekilde
etkilendigi bir doniistimii temsil ettigini vurgular. Yapay zeka, tip alaninda teshis ve tedavi
yontemlerini iyilestirmekten, otomasyon ve iiretkenligi artirmaya kadar bir¢ok alanda farkli
sekillerde yararlar saglamistir. Bununla birlikte, yapay zeka etik, giivenlik ve sosyal etkiler

gibi konularda da derin diisiince ve ¢alismalar gerektirir. [12].

Gottfredson, insan zekasina ait kavrami "Zeka, diger seylerin yani sira, akil yiiriitme,
planlama, problem ¢6zme, soyut diisiinme, karmasik fikirleri anlama, hizli 6grenme ve
deneyimlerden 6grenme yetenegini iceren ¢cok genel bir zihinsel yetenektir." Yapmis oldugu
bu tanim, insan zekasinin genel 6zelliklerini ve bilesenlerini agiklamaktadir. Taniminda

insan zekasinin temel yeteneklerini ve 6zelliklerini 6zetlemistir.
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Iste bu tanimin icerigindeki baz1 anahtar noktalar:

a. Akil Yiritme: Zeka, mantikli diisiinme, sonuglar ¢ikarma ve karar verme siire¢lerini

icerir. Karmasik bilgileri analiz edebilme ve sonuglara ulagsma yetenegini ifade eder.

b. Planlama: Zeka, hedeflere ulagsmak i¢in adimlarin diizenlenmesi, kaynaklarin yonetilmesi

ve stratejilerin olusturulmasi gibi planlama yetenegini igerir.

c. Problem Cozme: Zeka, karsilasilan sorunlari anlama, analiz etme ve etkili ¢oziimler

gelistirme yetenegini igerir. Bu, yeni ve karmasik sorunlari ele alma kapasitesini de igerir.

d. Soyut Diigiinme: Zeka, somut olmayan, gorsellestirilemeyen kavramlari anlama ve igleme

yetenegini igerir. Soyut kavramlarla ¢aligma, analitik diisiinmeyi gerektirir.

e. Karmagsik Fikirleri Anlama: Zeka, karmasik veya detayli konular1 anlayabilme, iliskileri

gorebilme ve bu bilgiyi entegre etme yetenegini ifade eder.

f. Hizli Ogrenme: Zeka, yeni bilgileri hizli bir sekilde 6grenme yetenegini igerir. Yeni

deneyimlere ve bilgilere adaptasyon hizini ifade eder.

g. Deneyimlerden Ogrenme: Zeka, gegmis deneyimlerden ders gikarabilme ve bu

deneyimleri gelecekteki kararlar ve davranislar i¢in kullanabilme yetenegini igerir.

Bu tanim, insan zekasinin ¢ok yonlii ve genel bir yetenek yelpazesi oldugunu vurgular. Zeka,
farkli durumlar ve gorevler karsisinda esneklik saglama yetenegiyle one ¢ikar. Bu tanim,
psikoloji, egitim ve yapay zeka alanlarinda insan zekasinin anlagilmasini ve gelistirilmesini

etkileyen 6nemli bir tanimdir. [13].

Makine 6grenmesi, YSA, dogal dil isleme, bilgisayarla gorii gibi alanlar yapay zekanin
odaklandig1 noktalardir [14]. Yapay zeka, bilgisayar biliminin 6zel bir dali olarak,
makinelerin insan benzeri zeka ve akil yeteneklerini kazanma c¢abalarin icerir. Ogrenme,
yapay zekanin temelinde yatan ve bu alanin biiylik bir kismini olusturan bir kavramdir.
Makine 6grenmesi, yapay zekanin temel taslarindan biridir ve biiylik bir dneme sahiptir.
Makine Ogrenmesi, algoritmalarin verileri analiz etmesi, desenleri tanimasi ve
deneyimlerden 6grenmesi yoluyla kendini gelistirmesine olanak tanir. Bu siire¢, makinelerin
insanlar gibi Ogrenme yetenegi kazanmasmi ve veriler arasinda anlamli iligkileri
kesfetmesini saglar.
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Ogrenme olmadan gercek bir "zeka"nin var olamayacag: fikri olduk¢a mantiklidir. insanlar
da deneyimlerine ve 6grenmelerine dayanarak zeka gelistirirler. Makineler i¢in de ayni ilke
gecerlidir. Makine 68renmesi, yapay zeka modellerini verilerle besleyerek, bu modellerin
zaman ic¢inde daha akilli ve yetenekli hale gelmesini saglar. Makine 6grenmesi yapay
zekanin ana dallarindan biri olarak kabul edilirken, bu dalin kendi iginde de farkli alt alanlar
bulunabilir. Bunlar, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, giiclendirme 6grenme gibi
farkl1 6grenme yaklasimlar1 ve teknikleri olabilir. Bu alanlar, makinelerin farkli 6grenme
yontemleriyle farkli tiirde verileri islemesini ve anlamlandirmasini saglar. Genel olarak,
O0grenme ve verilerin islenmesi yapay zekanin temelini olustururken, makine 6grenmesi de

bu temeldeki 6nemli yap1 taglarindan biridir [14].

Glniimiizde bilgisayarlarin insan gibi diisiinmesini taklit etmeyi saglayan caligmalar,
makine 6grenimini meydana getirmektedir. Yapay zeka, insan zekasini taklit eden bu

Ogrenim seklidir [15].

15



6. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesidir ve amaci makinelerin gegmis verilerden
acik bir sekilde programlama yapmadan 6grenmesini ve dogru sonuglar elde etmesini

saglamaktadir [16]. Yapay zeka ve makine 6grenimi siklikla karsilastirilan iki kavramdir.

Yapay zeka, insan zeka siireglerinin makineler, 6zellikle de bilgisayar sistemleri tarafindan
simiile edilmesi teorisidir. “Yapay zeka” ismi ilk olarak 1950’li yillarinda kullanilmaya
baslanmis olsa da insan benzeri karar sistemi ¢alismalarinin erken 6rnekler olarak basit karar
agaclar1 gosterilebilir [17]. Ote yandan makine dgrenmesi, yapay zeka sistemlerinin daha
cok istatistik ile ilgili olan 6zel bir alt kiimesidir. Benzerliklerine ragmen makine 6grenimini

istatistikten ayiran bazi farkliliklar vardir.

Makine Ogrenimi istatistikten ayiran en onemli Ozellik kullanim amaclaridir. Makine
O0grenmesi yontemleri miimkiin oldugunca dogru tahinler elde etmek icin egitilirken,
istatistiksel yontemler degiskenler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir [18].
Dolayisiyla, bir makine 6grenimi modeli istatistik modelinden ¢ok daha fazla veri ile egitilip
geemis verileri kullanarak gelecekteki verileri tahmin etmek icin kullanilirken, istatistik
modeli degiskenler arasindaki iligkiyi tespit etmek i¢in kullanilir ve gelecege yonelik bir

tahmin beklemek sadece varsayim olarak kalir.

Ayrica, makine 0grenmesi algoritmalarinin kullanim sikligindaki artis ile gelisen bilgisayar
islemci teknolojisi arasindaki iliski de bu durumun bir kanmitidir [19]. Gilinlimiiz dijital
sistemlerinden elde edilen biiyiik miktardaki veri ve problemlerin artan karmagikligi, her bir
problem i¢in agikga programlanmis istatiksel modeller kurmayi1 imkansiz getirmis ve

profesyonelleri makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmaya yonetilmistir.

Makine 6grenmesinin bir diger avantaji da zaman etkisinin modele eklenmesindeki kolaylik

nedeniyle zaman serisi tahminindeki etkinligidir [20].

Zaman serisi verileri mevsimsellik gibi karmasik unsurlara sahiptir ve makine 6grenmesi

algoritmalari bunlar tespit etmek ve dlgmek i¢in giiglii araglardr.

Makine Ogrenimi kavrami 1940’larda betin hiicresi etkilesimi modeline dayali olarak

dogmustur.
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[lk olarak norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts noronlar ve ¢alisma

prensipleri hakkinda bir makele yazdilar [21].

Bunun bir modelini olusturmaya karar verdiler. Ayni yillarda Hebb, néron heyecani ve
noronlar arasindaki iletisim hakkindaki teorilerini “Davranisin Organizasyonu” baslikli bir

kitapta sundu: Noropsikolojik Bir Teori” adl1 kitabinda sundu [22].

1950 yilinda Alan Turing, bir bilgisayarin bir insani1 bilgisayar degil de insan olduguna ikna

edip edilmeyecegini test etmek i¢in bir yontem olan Turing Testini tanitt1 [23].

Arthur Samuel dama oynamak icin bir bilgisayar programi gelistirdi [24]. Bu program,
tahtadaki taglarin konumlarim1 kullanarak bir sonraki hamlesini 6grenebiliyor ve karar

verebiliyordur.

Frank Rosenblatt, oriintii ve sekil tanima i¢in “Perceptron” ad1 verilen ilk yapay sinir agini

tasarladi [25]. Perceptron, makine 6grenimi algoritmalarinin atasi olarak adlandirilabilir.
6.1 MAKINE OGRENMESi SURECLERI

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin deneyimden 6grenmesini saglayan yapay zeka alaninin
bir alt dalidir. Bu siireg, algoritmalarin verileri kullanarak otomatik olarak 6grenmelerine ve
gelecekteki verileri tahmin etmelerine izin verir. Makine Ogrenmesi, geleneksel
programlama tekniklerinden farklidir ¢linkii veri lizerinde oriintiileri ve iligkileri otomatik

olarak tespit eder ve bunlara dayanarak kendini gelistirir.
Makine 6grenmesi siireci genellikle asagidaki adimlardan olusur:
6.1.1 Veri Toplama

Makine 6grenmesi projelerinin ilk adimi, verilerin toplanmasidir. Bu veriler, modelin
egitilecegi ve gelecekteki tahminlerin yapilacagi gergek hayattan ornekleri igerir. Veriler,
yapilandirilmig (tablo seklinde), yapilandirilmamis (metin, goriintli, ses) veya yari

yapilandirilmis olabilir.
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6.1.2 Veri On isleme

Toplanan veriler genellikle eksik, giiriiltiilii veya ¢eligkili olabilir. Bu nedenle, verilerin
diizeltilmesi, eksik degerlerin doldurulmasi, giiriiltiilerin giderilmesi ve uygun bir formata
getirilmesi gibi adimlar veri 6n isleme olarak adlandirilir. Verilerin kalitesi, modelin

performansini etkileyen 6nemli bir faktordiir.
6.1.3 Ozellik Secimi

Makine 0grenmesi algoritmalari, verilerdeki onemli Oriintiileri belirlemek i¢in 6zellikler
lizerinde galisir. Ozellikler, verilerdeki oriintiileri agiklamaya yardimei olan bilgilerdir. Bu
adimda, veri kiimesinden Onemli ve anlamli Ozelliklerin secilmesi veya c¢ikarilmasi

gerekebilir.
6.1.4 Model Secimi

Veri ve ozellikler hazir olduktan sonra, uygun makine 6grenmesi modelini se¢mek gerekir.
Model, verilerdeki Oriintiileri 6grenen ve tahminler yapabilen matematiksel bir yapidir.
Siniflandirma, regresyon, kiimeleme gibi farkli problemler igin farklt modeller kullanilir.

Model sec¢imi, projenin dogrulugunu ve performansini etkiler.
6.1.5 Model Egitimi

Secilen makine 6grenmesi modeli, hazirlanan veriler iizerinde egitilir. Egitim, modelin veri

tizerindeki orilintiileri anlamasini ve 6grenmesini saglar.

Bu adimda, modelin performansini degerlendiren bir metrik belirlenir ve model bu metrik

tizerinde 1yilestirilir.
6.1.6 Model Dogrulama ve Degerlendirme

Egitilen modelin performansini dogrulamak i¢in ayr1 bir veri kiimesi kullanilir. Bu
dogrulama verisi, modelin daha 6nce gormedigi verilerden olusur. Modelin dogrulugu,

hassasiyeti, 6zgiilliigii ve diger performans metrikleri ile degerlendirilir.
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6.1.7 Model Ayarlamasi ve Iyilestirme

Modelin dogrulama asamasinda ortaya ¢ikan hatalar ve performans eksiklikleri diizeltilir.

Modelin hiperparametreleri ayarlanir ve belki de farkli algoritmalar denenebilir.
6.1.8 Modelin Dagitilmasi ve Uygulamasi

Model egitimi ve dogrulama asamalarindan sonra, model hazir hale gelir ve gercek diinya
uygulamalarinda kullanilabilir hale gelir. Bu adimda, modelin hedef sisteme veya platforma

entegrasyonu gerceklestirilir.
6.1.9 Modelin Siirekli izlenmesi

Bir makine 6grenmesi modeli, zamanla performansim1 kaybedebilir veya degisen veri
kosullarima uyum saglayamayabilir. Bu nedenle, modelin diizenli olarak izlenmesi,

giincellenmesi ve iyilestirilmesi 6nemlidir.

Makine 6grenmesi siireci, tekrar eden ve iteratif bir dogaya sahiptir. Modelin performansi,
veri kalitesi ve islem basarilarina bagli olarak siirekli olarak gelistirilebilir ve optimize

edilebilir.
6.2 VERI GEREKSINIMLERI VE VERI ISLEME

Makine 6grenimi algoritmalari, karmasik Orlintiileri 6grenmek i¢in biiyiik miktarda veri

tiiketir ve isler. Ancak daha fazla veri her zaman daha iyi veri anlamina gelmez.

Makine Ogreniminde dogru veri yakalamadan ve dogru sekilde islemenden yiiksek
dogrulukta tahmin miimkiin degildir [26]. Kesifsel Veri Analizi ve Ozellik Se¢imi Makine

ogrenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan gii¢lii veri isleme yontemleri [27].

Kesifsel Veri Analizi (KVA), bir veri kiimesinin 6nemli 0Ozelliklerini &zetlemeye,
gorsellestirmeye ve yakindan tanimaya yonelik bir yaklagimdir [28]. Modelin oriintiileri
kesfetmesine, anomalileri tespit etmesine, hipotezleri test etmesine ve varsayimlari kontrol
etmesine yardimci olur. Zaman alan bir siire¢ olmasina ragmen, EDA’nin atlanmasi hatali
modeller iiretilmesine, yanlis veriler iizerinde dogru modeller olusturulmasina veya model

icin yanhs degiskenler secilmesine neden olabilir [29].
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Veriyi daha iyi anlamak ve modellin uygulamasini kolaylastirmak i¢in ilk adimlar eksik veri

noktalarin1 ve aykir1 degerleri tespit etmektir.

Daha sonra grafiksel araclar kullanilarak verilerin dengesi arastirilir ve verilerin yanlis ve
yaniltict kisimlar1 elenir. EDA’da en ¢ok kullanilan grafiksel araclar korelasyon matrisi,

histogram, pareto grafigi ve dagilimi grafigidir [30].

Ozellik miihendisligi, veri kiimesi 6zelliklerinin dikkatli bir sekilde segilmesini ve manipiile
edilmesini igerir. Hedef, dogru tahminler yapmak i¢in girdinin en gerekli kismini kullanmak
ve verilerin geri kalanindan gelen ekstra giiriiltii ile ugrasmak zorunda kalmamaktadir [31].
Temel bilesen analizi (PCA) uygulanarak, ¢ikti ile son derece diisiik korelasyona sahip
Ozellikler bulunabilir ve veri kiimesinden ¢ikarilabilir [32]. Kimlik ve kayit tarihi gibi baz

ozellikler gereksiz olabilir ve tahmine hicbir katkida bulunmaz.
6.3 MAKINE OGRENMESi TAHMIN KULLANIM ORNEKLERI
6.3.1 Yeni Uriin Tanitimi

Yeni iiriin tanitimi, makine 6greniminin olaganiistii giiclii oldugu bir alandir. Geleneksel
tahminler, kabul edilebilir bir dogruluk seviyesini garanti etmek i¢in iki ila bes yillik satig
verilerine ihtiya¢ duyar [33]. Yeni iirlinlerde, satis ge¢misi olmamasina ragmen, talebin
tahmin edilmesi, tedarikten lojistik yonetimine kadar bir¢ok 6nemli siireci yonlendirdigi i¢in
thmal edilemez. Pazar arastirmasi ve uzman gorilislerinin toplanmasinin yani sira,
lansmanlarin tahmin edilmesine yonelik en yaygin yaklasim, benzer 6zelliklere ve {iriin

yasam dongiisii egrilerine sahip onciil kiimelerin belirlenmesidir [34].

Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik hacimli yapilandirilmamis verilerden belirli kaliplar

cikarmak, benzerlikleri bulmak ve tahminler gelistirmek i¢in kullanilabilir.
6.3.2 Pazarlama Kampanyalari

Tahmin genellikle reklamlar1 ve pazarlama kampanyalarini ayarlamak i¢in kullanilir ve satis
sayisini etkileyebilir. Gelismis makine 6grenimimi tahmin modelleri pazarlama verilerini de
dikkate alabilir. Sirketler, satiglar1 artmasi beklenen binlerce tiiketici promosyonu

diizenliyor.
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Gartner Arastirma Sirketi’nin bir raporuna gore, ticari promosyonlarint %59’u basa bas
gitmiyor ya da bagka bir deyisle, kar degil ek masrafla sonuglaniyor ve bu sirketler
promosyonlar1 planlamak ve etkilerini tahmin etmek icin hala elektronik tablolar kullaniyor

[35].

Acikgasi, gelismis teknolojiler olmadan, sirketler maliyetli pazarlama kampanyalar i¢in
giivenilir tahminler liretemezler. Promosyonlarin sonuglari, biiylik ham veri yiginlarindan
gizli olan karmagik iligkilere sahip ¢cok sayida faktore baglidir. Makine 6grenimi bu zorlu

gorevin lstesinden gelebilir.
6.3.3 Tahmine Dayal Satis Analitigi

Makine 6greniminin en yaygin uygulamalarindan biri, gelecegi modelleyebilen talep
tahmini ¢ozimiidiir. Tahine dayali analitik, kurulusun iiriin veya hizmetlerine yonelik talebi
tahmin etmesine ve ayrica atislart neyin yonlendirecegini ve tiiketici davraniginin trend
uyarilar1 veya mevsimsel degisiklikler gibi belirli kosullar altinda nasil degisebilecegini
anlamasina olanak tanir [36]. Makine 6greniminin kullanan bir talep tahin ¢oziimii, farklh
kaynaklardan gelen gecmis ve yeni verileri bir araya getirir. Bu, ERP’den (Kurumsal Kaynak
Planlama Sistemi), CRM’den (Miisteri Iliskileri Y®onetim Sistemi), POS’lar (Satis Noktas),

miisteri talep ¢alismalari, pazarlama anketleri, sosyal medya katilimi1 ve daha fazlasi.
6.3.4 Talep Algilama

Talep algilama, pazar talebindeki ve tiiketici satin alma davranisindaki gercek zamanli
dalgalanmalar1 yakalamaya odaklanan bir bagka makine 6grenimi uygulamasidir [37]. Bu
talep planlama ¢ozlimleri sayesinde kuruluglar tahminlerini hareket halindeyken beklenen
ihtiyaclarla eslesecek sekilde daha 1yi optimize edebilirler. Bu, hizli degisen bir pazara sahip
sektorlerde kritik bir talep tahmin yontemidir. Talep algilamada veriler satig noktasin
sistemlerinden ve depolarindan toplanir ve miisteri etkilesimini, trend igerigi ve daha

fazlasin1 vurgulayan pazarlama verileriyle desteklenir.

Temel olarak bir talep algilama ¢oziimii talep egilimlerini kisa vadeli olarak ve
dalgalanmalara enden olan faktorleri yakalayarak kurulun veri odakli bir tedarik zinciri

olusturmasini saglar.
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6.4 MAKINE OGRENIiMi ALGORITMA TURLERI

Makine O0grenimi algoritma tiirleri temek olarak goreve veya probleme gore denetimli,

denetimsiz ve takviye algoritmalari olarak ii¢ ana dala ayrilir.
6.4.1 Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Adindan da anlagilacagi lizere, hedef degerlere sahip veri kiimeleri i¢in tasarlanan 6grenme
yonetimi denetimli 6grenme olarak adlandirilir [38]. Bu tip makine 6grenmesi modellerinde
egitim, hedef degerlerin etiketleri temel alinarak yapilir. Denetimi 6grenme problemleri
“simiflandirma” ve “regresyon” olarak iki boliimde toplanabilir. Hedef degisken “Tamam”
veya “Tamam Degil”, “Pozitif” veya “Negatif” gibi bir kategori oldugundan, denetimli
O0grenme problemi bir siniflandirma problemidir. Hedef degisken dinamik bir degisken ise

para birimi veya satilan iiriin miktar1 gibi bir deger varsa, problem bir regresyon problemidir.

Sekil 6.1°de smiflandirmanin grafiksel gosterimi verilmistir. A ve B siniflar1 6rnekler

arasindaki uzakliklara gore ayrilmistir.

Sekil 6.1: Denetimli Ogrenme [39].
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6.4.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme problemleri, verilerin hedef degerleri igermedigi problemlerdir [40].
Bu tiir problemlerde veri kiimesi sadece Ozellikle degiskenlerini igerir ve denetimsiz

O0grenme problemi verideki yapiy1 veya dagilimi orya ¢ikaracak bir modele ihtiya¢ duyar.

En yaygmn denetimsiz 6grenme problemleri “Kiimeleme” problemleridir. Kiimeleme
problemi, ¢ézlimlerinin miisterilerin satin alma davraniglar1 gibi verilerdeki gruplamalari
icermesi gereken bir problem tiiridir. Sekil 6.2.°de kiimelemeyi grafik olarak

gostermektedir.

Labeled Data

<:> D Prediction

D Square
S =
D AA " 4d ‘N A Triangle

Lables

O D = Test Data

Hexagon Square

Model Training

Triangle

Sekil 6.2: Denetimsiz Ogrenme [41].
Boyutsallik azaltma ve anomali tespiti diger denetimsiz 6grenme problemleridir.

Boyutsallik azaltma, bir dizi temel degisken elde ederek dikkate alinan rastgele

degiskenlerin sayisini azaltma islemidir [42].

Boyutsallik azaltma teknikleri 6zellik eleme islemi i¢in kullanilir. Anomali tespit teknikleri,
veri 6rneklerinin ¢ogunu normal oldugu varsayimi altinda, veri kiimesinin geri kalanina uyan

ornekler gozlemleyerek etiketsiz verilerdeki aykir1 degerleri tespit eder [43].
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6.4.3 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenmeyi agiklamadan 6nce yazilim ajaninin ne oldugunu agiklamak faydali
olacaktir. Yazilim ajani, bir algoritmanin verilen gorevi tanimlanmig kurallar ve simirlar
igerisinde yapan boliimiidiir. Takviyeli 6grenme, bir yazilim ajaninin her hareketin sonunda
bir ceza veya 6diil verilerek belirli bir harekete veya hareket dizisine kosullandirilabilecegi
fikrinden dogar [44]. Baslangicta, herhangi bir durumda yapilabilecek her harekete rastgele
bir fayda degeri atanir. Rastgele bir baslangi¢ durumundan baslayarak, yazilim ajanin
hareket etmeye baslar. Bir durumda, bir hamle yapildiginda 6diil veya ceza alinirsa, o
hamlenin fayda degeri bir formiile gore artirilir veya azaltilir. Sekil 6.3’te pekistirmeli

O0grenme prensiplerinin bir gosterimi verilmistir.

Agent }

action
state reward pt

S 4

pa Environment

%

Sekil 6.3: Pekistirmeli Ogrenme [45].
6.4.4 Yar1 Gozetimli Ogrenme (Semi- Supervised Lerning)

Bu tiir algoritmalar hem etiketli hem de etiketlenmemis verileri kullanarak 6grenme islemini
gerceklestirirler. Etiketli verilerin sinirli oldugu durumlarda kullanilabilirler. Verilerin
etiketlenme durumuna bagli olarak bu 6grenme tiirii, aktif 6§renme, ortak egitim, kendi

kendine egitim olmak iizere li¢ gruba ayrilmaktadir [46].
6.4.5 Takviyeli Ogrenme (Transfer Learning)

Bu tiir algoritmalar, bir gorevde Ogrenilen bilgilerin, farkli ancak benzer bir gorevde
kullanilmasidir. Onceden dgrenilmis bir modelin, baska bir gérevde hizli ve daha verimli

ogrenmeyi saglamak i¢in kullanilmasidir. En yaygin kullanilani ise Qlearning’dir [47].
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6.5 MAKINE OGRENIiMi MODELLERI

Bu boliimde en sik kullanilan makine 6grenmesi modelleri agiklanacaktir. Kullanim
kolayliklari, farkli veri kiimelerine uygunluklar1 ve ¢alisma stirelerindeki hizlar1 nedeniyle

literatiirde en sik kullanilan modellerdir [48].

Makine 6grenmesi algoritmalari, veri lizerinden modeller olusturarak ve bu modelleri

kullanarak cesitli gérevleri matematiksel teknikler ile yerine getirirler.
6.5.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, girdi degiskeni (x) ile hedef degisken (y) arasinda y=A + B * x olarak
adlandirilabilecek dogrusal bir iliski oldugunu varsayan dogrusal bir modeldir. [44]. Bu

yontemde, baslangic A ve B degerleri modele atanir ve geri bildirim incelenir.

R, RMSE (Root Mean Squared Error), R2 vb. modelin hatasina gére A ve B degerleri
giincellenmekte ve optimum iterasyonlarda en iyi dogruluk elde edilmeye calisilmaktadir.

Sekil 6.4’te dogrusal regresyon grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 6.4: Dogrusal Regresyon [49].
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6.5.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, hedef degisken iki kategoriye ayrildiginda tahmin yapmak ici uygun olan
yontemdir [50]. Lojistik regresyon, verilere bir dogru uydurmak yerine 0’dan 1’e dogru
giden “S” seklinde bir lojistik fonksiyon uydurur. Veri noktalar1 hangi tarafa daha yakin
olduklarin1 baglh olarak degerlendirilir ve tahminler bu perspektifte yapilir. Sekil 6.5°te

lojistik regresyonun grafiksel gésterimi verilmistir.
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Sekil 6.5: Lojistik Regresyon [51].
6.5.3 Karar Agaci

Bir karar agaci, tiim olas1 ¢dzlimleri grafiksel olarak temsil etmek i¢in agac benzeri bir grafik
kullanir [52]. Karar agac¢lar1 sadece makine 6grenimi uygulamalarinda degil, yoneylem
arastirmasi ve karar analizinde de siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemde baglangic kurallar
agacin yapraklarii olusturur ve sirastyla kurallar takip edilerek karar verilir. Kararlarin
mevcut hatasindan geri bildirim alindiktan sonra iterasyonlar yapilir ve kurallar ilizerinde

giincellemeler yapilir. Sekil 6.6°da 6rnek bir karar agacinin gosterimi verilmistir.
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Sekil 6.6: Karar Agaci [53].
6.5.4 K En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN olarak bilinen K En Yakin Komsu algoritmas1 hem regresyon hem de siniflandirma
problemlerinde kullanilabilen bir tiir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir [54]. KNN
yonetiminde ilk olarak k degeri bir tamsay1 olarak atanir. Bu k degeri, k en yakin komsunun
degerlerine bakilarak bilinmeyen veri noktasimin simifini belirlemek igin kullanilir.
Bilinmeyen veri noktasi, k komsusu arasinda en sik goriilen hedef deger sinifi olarak tahmin
edilir. K degeri tahmini degistirebileceginden, test verisi lizerinde ince ayar yapilmalidir.
Sekil 6.7°de k en yakin komsu algoritmast farkli k degerleri ile grafiksel olarak

gosterilmektedir.

A
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Sekil 6.7: K En Yakin Komsu Algoritmasi [55].
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6.5.5 Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

DVM olarak bilinen Destek Vektér Makinesi algoritmasinin amaci, veri noktasini
siniflandirmak i¢in N boyutlu uzayda bir diizlem bulmaktir [56]. Destek Vektor Makinesi
yonteminin hem denetimli hem de denetimsiz makine 6grenme tiirii i¢in problem
uygulamalar1 vardir. Daha acik hale getirmek icin Sekil 6.8’de 2 boyutlu denetimsiz

Ogrenme problemi i¢in uygulama olarak incelenebilir.

Sekil 6.8° de goriildiigii gibi bu problemin ilk adimda veri kiimesi {izerine rastgele bir
diizlem, bu durumda bir ¢izgi atanir. Bu diizlem veri noktalarini iki kategoriye ayirir. Bu veri
gruplariin agirlik merkezi her ikisi i¢in de x ile isaretlenir ve bu iki agirlik merkezine esit
uzaklikta olacak sekilde yeni bir diizlem atanir, Sekil 6.8’de de goriilebilecegi gibi yeni bir
diizlem veri noktalarini iki yeni gruba bolecektir ve bu yeni durum i¢in islem tekrarlanir ve

bu da veri noktalarini ve diizlemi Sekil 6.8’deki duruma getirir.

Bosluk

Margin A Sinifi

B Sinifi

X %
***
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Destek (Support)  Vektor
X-Axis

>

Sekil 6.8: Destek Vektor Makinesi Algoritmasi [57].
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6.5.6 Gradient Boosting Algoritmasi

Gradient Boosting algoritmasi, temel olarak karar agaclarina dayanan bir 6grenme
yontemidir. Karar agaclarinin isleyisini anlamak, Gradient Boosting'in nasil calistigin
anlamak agisindan 6nemlidir. Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon tahminleri i¢in
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, kolay anlagilabilir ve yorumlanabilir
olmasi agisindan diger birgok yonteme gore avantaj saglar. Bir karar agaci, kok noktasindan
baslar, verileri degerlendirerek asagiya dogru dallanmalar olusturur ve yaprak diigiimleriyle

sonlanir.

Gradient Boosting, zayif 6grenicileri giiclii 6grenicilere doniistiirmek i¢in gradyan artirma
yontemini kullanir [58]. Bu algoritmanin temel prensibi, her yeni olusturulan karar agacinin,
onceki agacta yapilan hatalar1 en aza indirmeye yonelik olmasidir. Algoritmanin
baslangicinda bir karar agaci ile bir tahmin elde edilir. Bu tahminle hedef deger arasindaki
fark hesaplanir. Her bir iterasyonda, bu hesaplanan fark ile birlikte yeni bir aga¢ olusturulur.

Sonug olarak, algoritma hedef deger ile tahmin arasindaki farki sifirlamaya ¢alisir.

Gradient Boosting algoritmasi, belirli iterasyonlarla hata oranini en aza indirerek, yapay sinir

aglaria benzer bir sekilde galisir.

Gradient Boosting'in yapay sinir aglarmma gore sundugu oOnemli avantajlardan biri,
aciklanabilirliginin kolay olmasidir. Yapay sinir aglar1 genellikle karmasik ve anlasilmasi
zor modeller olusturabilirken, Gradient Boosting ile olusturulan modeller daha

yorumlanabilir ve anlasilabilir niteliktedir.

Torbalama . Yikseltme XGBoost
(Bagging) costing] Gradyan artirma prensibi
Veri kiigtk parcalara ayrilir ve Olusturulan bir modelden ile calisir, hata tespiti 2.
karar agaci modelleri olusturulur. gelen hatalar en aza indirilerek derece fonksiyon ile olur.
Tum modeller Gzerinden sirayla yeni modeller olugturulur, Paralel galigir, agin 63renme
gelen tahminler birlegtirilir. karar verici modele ulagilir. ve yanhligi azaltmak igin
3 budama yopilir.

Karar Rastgele | Gradyan

Agaclari Orman Artirma

(Decision Tree) (Random Forest) (Gradient Boosting)

Belli kosullar ile Rastgele rnekler segilerek Sirali modeller kullanilarak

olugturulan agog yapist birden fazla karar agac olusturulur. gradyan inig algoritmasi ile

uzerinden karar Olusturulan agaglardan segimler hatalar en aza indirilerek

verme ydntemidir. yapilir. en iyi model olugturulur.

Sekil 6.9: Karar Agac1 Algoritmalarinin Zaman I¢indeki Gelisimi [59].
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6.5.7 XGBoost Algoritmasi

Makine 6grenmesinde, denetimli 6grenme algoritmalarinin sik¢a kullanildigr bir gercektir.
Bu algoritmalarin 6zel bir alt kiimesi olan "ensemble" yontemleri, genellikle tahmin ve
siniflandirma problemlerinde yiiksek performans sergiler. Bu yontemlerden biri olan
"Extreme Gradient Boosting" ya da yaygin olarak bilinen adiyla XGBoost, 6zellikle karar
agaclari tizerine ¢alisan bir gradient boosting algoritmasidir ve genellikle yiiksek verimlilik

ve performansiyla taninir.

XGBoost, ilk olarak 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan yayinlanan
yenilik¢i bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu makale, veri bilimciler tarafindan biiyiik
bir ilgiyle karsilanmis ve Kaggle yarigmalarinda kullanimi hizla artmigtir. XGBoost
makalesine gore, 2015 yilinda 29 Kaggle yarismasinin 17'si XGBoost ile kazanilmistir
(Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost'un gelistirilmesi hala devam etmekte olup, Github'ta
500'den fazla katilimcis1 ve 5400'den fazla kod eklemesi bulunmaktadir [60].

XGBoost, Gradient Boosting algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonudur ve dnceki
versiyonlara gore sagladigi avantajlar, XGBoost'un popiilerliginin artmasindaki temel
nedenlerden biridir. Bu algoritma, aga¢ olustururken maksimum derinlik degerini kullanir.
Olusturulan agag¢ asag1 yonde asiri ilerleme kaydederse, budama islemi gergeklestirilerek

asir1 6grenmenin Oniine gecilir.

Gradient Boosting algoritmasi, kayip fonksiyonun hesaplanmasinda birinci dereceden
fonksiyonlart kullanirken, XGBoost bu hesaplamalar1 ikinci dereceden fonksiyonlar

kullanarak gerceklestirir.

Paralel ¢alisma 6zelligi, diger algoritmalara kiyasla daha kisa siirede sonuca ulagmay1 saglar.
XGBoost'un siirekli gelisimi, veri bilimcileri tarafindan halen biiylik bir ilgiyle takip
edilmektedir.

6.5.7.1 Gradient boosting'in temelleri

XGBoost'u anlamak i¢in, 6nce gradient boosting'in temel prensiplerini kavramak énemlidir.
Boosting, genellikle zayif 6greniciler olarak bilinen bir dizi modeli birlestirerek giiclii bir

O0grenme algoritmasi olusturmay1 amagclayan bir "ensemble" yontemidir.
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Gradient boosting, bu algoritmanin bir uygulamasi olup, adindan da anlasilacag: iizere

gradyan inig optimizasyon algoritmasini kullanir.

Bu algoritma iteratif bir sekilde ¢alisir ve her iterasyonda yeni bir model ekler. Yeni model,
onceki modelin hatalarini diizeltmeye cabalar. Temel hedef, tim modellerin toplaminin
gergek ciktiya miimkiin oldugunca yaklasan bir tahmin olugturmasini saglamaktir. Bu siireg,
loss function'in gradyani boyunca adim atarak gerceklestirilir, bu da gradient boosting'in

adin1 agiklar.

6.5.7.2 Xgboost ve diger gradient boosting uygulamalariin Karsilastirilmasi

XGBoost, diger gradient boosting algoritmalarindan farkli olarak birka¢ 6nemli 6zelligi ile
one c¢ikar. Bu farklar, genellikle algoritmanin hiz ve performans {zerindeki

odaklanmasindan kaynaklanir.
Iste XGBoost'un bazi énemli 6zellikleri:

a. Diizenlilestirilmis Objective Fonksiyonu: XGBoost, sadece modelin hatalarini azaltmaya
odaklanan geleneksel gradient boosting'ten farkli olarak, modelin karmasikligini kontrol
eden diizenlilestirme terimlerini igerir. Bu, asir1 uydurmay1 dnler ve genelleme yetenegini

artirir.

b. Hiz ve Verimlilik: XGBoost, biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde calisabilme yetenegi
ile bilinir. Bu, kiitiiphanenin siitun blok yapisina ve onceden siralama kullanarak belirli

ozellikleri arama yetenegine dayanmaktadir.

c. Esneklik: XGBoost, cesitli objective fonksiyonlar1 ve ozellestirilmis degerlendirme
kriterlerini belirleme yetenegi ile taninir. Bu, kullanicilarin belirli bir problem i¢in en

uygun modeli olusturmasina olanak tanir.

d. Hedeflenen Ogrenme: XGBoost, out-of-core computing yetenegi sayesinde biiyiik veri
setlerini isleme yetenegi saglar. Bu, disk iizerindeki verileri isleme yetenegi anlamina

gelir, bu da RAM sinirlamalarini asarak ¢ok biiytik veri setlerini isleme yetenegi saglar.

6.5.7.3 Xgboost algoritmasi

XGBoost'un temel ¢aligma prensibi, mevcut modelin hatalarini en aza indirgeyecek sekilde

yeni bir model eklemektir.
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Bu amaci gergeklestirmek i¢in, kayip fonksiyonunun ikinci tiireviden elde edilen bir adim
boyutu hesaplanir. Bu adim, yeni modelin ¢iktisini, mevcut modelin hatalarini minimize

edecek sekilde ayarlamaya yardimci olur.

Daha teknik bir bakis agisiyla, XGBoost'un optimizasyon hedefi asagidaki formiile sahiptir:

L(y, y) + Q(f) (6.1)

Bu formiilde, L(y, ¥ ) modelin kaybini temsil eder (gergek ¢ikt1 y ve tahmin edilen ¢ikt1 y
arasindaki fark) ve Q(f) modelin karmagikligini ifade eder. Karmasiklik terimi genellikle
agacin yapisini (dallanma sayisi) ve yaprak diigiimlerindeki ¢iktilarin standart sapmasini

igerir.

6.5.7.4 Xgboost'un uygulamalari

XGBoost, genis bir uygulama yelpazede kullanilir. En yaygin kullanim alanlarindan bazilari

sunlardir:

Siniflandirma: XGBoost, ikili ve ¢oklu smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, hastalarin belirli bir hastaliga sahip olup olmadigini belirlemek icin

kullanilabilir.

Regresyon: XGBoost, bir hedef degiskenin siirekli degerini tahmin etmek i¢in de kullanilir.

Ornegin, bir evin fiyatini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Ranking: XGBoost, 6gelerin bir siralamasini olusturmak i¢in de kullanilir. Ornegin, bir
arama motoru, bir kullanicinin arama sorgusuna en alakali web sayfalarini belirlemek i¢in

XGBoost'u kullanabilir.

XGBoost, yiiksek performansi ve esnekligi nedeniyle makine 6grenmesi uygulamalarinda
siklikla tercih edilen bir aragtir. Gradient boosting'in gii¢lii bir 6rnegi olan XGBoost, hizli
ve verimli hesaplama yetenegi, diizenlilestirilmis objective fonksiyonu ve esneklik

sayesinde ¢esitli pek ¢cok sorunlar iizerinde ¢alisabilir.
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6.5.8 Random Forest Algoritmasi

Rastgele Orman, genellikle biiylik sonuglar iireten, esnek, kullanimi basit ve verimli bir
makine Ogrenimi algoritmasi olan siniflandirma ve regresyon agaglarmi temel alan bir
algoritmadir. RF algoritmasi, topluluk 6grenme algoritmalar1 sinifina ait olan torbalama

yontemine dayanmaktadir.

Rastgele ormanin en 6nemli avantajlarindan biri, hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde ¢6ziim sunabilmesidir, bu da diger makine O0grenimi algoritmalarindan
ayrilan bir 6zelliktir. Rastgele orman, paralel olarak olusturulan bir dizi karar agacindan
olusur, bu agaglar simmiflandirma ve regresyon agaglarindan olusabilir. Her bir karar
agacindaki diigiimler, en uygun ¢o6ziimii elde etmek icin tiim Ozellikler icinde en iyi

Oznitelikleri kullanarak boliiniir [61].

RF algoritmasi, biiyiik veri setleri igindeki gizli bilgileri ¢ozebilmek icin yaygin olarak

kullanilan bir yontem haline gelmistir.

Rastgele bir ormanda, dnce onyiikleme yontemiyle egitim setleri olusturulur. Ardindan her
egitim seti i¢in bir karar agaci olusturulur. Bu islemler sonucunda algoritma tarafindan elde
edilen sonug elde edilir. Random Forest algoritmasinin temel kodu Sekil 1'de gdsterilmistir.

. On kosul: Egitim seti T: (x,.3)...($.¥o). Ozellikler F, ormandaki agag sayisi - K
. fonksivon Rastgele Orman (T F)
P—0

Moriel Kdo

T® — A T'den dnyilkleme yapilir.

. P 1+ RastgeleAgacOgrenmi( T F)
P—=PU {P1}

-end for,

-return H

. énd fonksivon

. fonksiyon RastgeleAgacOerenion(T. F)
. Her diigiim igin:

.« F'mn en kigiik alt kiimesi

. fen y1 dzellige gore bolinir

. return 6frenme agacy

. end fonksivon
Sekil 6.10: Random Forest Algoritmasinin Kabaca Kodu [62].
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RF (Rastgele Orman) algoritmasi calistirildiginda, ilk olarak egitim seti (T), algoritma
ozellikleri (F), ve ormandaki agac sayis1 (K) algoritma tarafindan okunur. Baslangicta,
olasilik kiimesi (P) bos bir kiime olarak belirlenir. Ardindan, egitim seti i¢in Onyiikleme

islemi gerceklestirilir.
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Algoritma dongiisii basladiginda, rasgele aga¢ 6grenimi i¢in olusturulan fonksiyon, okunan
egitim seti ve algoritma Ozelliklerine gore agaci alt kiimelere bolerek islemleri gergeklestirir
ve olasiliklar iiretmeye baslar. Uretilen olasiliklar, olasilik kiimesine aktarilarak déngii
tamamlanir. Daha sonra elde edilen alt kiimeler arasinda en kiigiik olan1 (f) bulunur. En

kiigiik alt kiime, en iyi 6zelliklere gore boliiniir ve algoritmanin sonucu dondiiriiliir.

Random forest, genellikle hiperparametre ayarlamaya gerek duymadan c¢ogu zaman
miitkemmel sonuglar iireten esnek ve kullanimi kolay bir makine 6grenimi algoritmasidir.
Ayrica, basitligi ve cesitliligi nedeniyle siklikla kullanilan algoritmalar arasinda yer
almaktadir. (Smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilabilme 6zelligi ile dikkat

ceker.)

6.5.8.1 Random forest nedir?

Random forest, bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Olusturdugu "orman", genellikle

cantalamayla egitilen bir dizi karar agacindan olusan bir ensemble'dir.

Cantalamayla egitim yonteminin temel fikri, 6grenme modellerinin birlesimini kullanarak

genel sonucu artirmaktir.

Daha basit bir ifadeyle; random forest, birden fazla karar agaci olusturur ve bunlari

birlestirerek daha dogru ve istikrarli tahminler elde eder.

Rastgele ormanlar, bir kombinasyon olarak calisan aga¢ tahmincileridir. Her bir agac,
rastgele secilmis bir alt kiimenin degerlerine bagl olarak bagimsiz olarak 6rneklenmis
vektorleri kullanarak 6grenir. Ormandaki tiim agaglar i¢in genelleme hatasi, aga¢ sayisi

arttik¢a bir limite yaklagir.

Agag siniflandiricilardan olusan bir ormanin genelleme hatasi, tek tek agaglarin giiciine,
orman i¢indeki korelasyona ve kullanilan 6zellik sayisina baglidir. Her bir diigiimii bolmek
icin rastgele ozellik secimi yapilir. Hata oranlari, Adaboost ile karsilastirilabilir (Freund ve
Schapire [1996]), ancak daha giiclii ve giiriiltilye daha direnclidir. Dahili tahminler, hatay1
izlemek ve korelasyonu gostermek i¢in kullanilir. Ayrica, kullanilan 6zellik sayisini artirmak

bélme isleminde de etkilidir. I¢ tahminler, degisken énemini 6l¢gmek igin kullanilir [63].

Bu fikirler ayn1 zamanda regresyon problemlerine de uygulanabilir.
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6.5.8.2 Random forest nasil calisir?

Random forest'iin biiylik bir avantaji hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilmesidir, ki bu, mevcut makine 6grenimi sistemlerinin biiylik bir kismin

olusturur.

Siniflandirmada random forest'li inceleyelim, ¢iinkii smiflandirma bazen makine
Ogreniminin temel tasi olarak kabul edilir. Sekil 6.11°de, iki agagla nasil bir random forest

modelinin goriinebilecegini gorebilirsiniz:

Feature(f) Feature(f)
¥ 4
O O
\ | /

3
|

Sekil 6.11: Random Forest Algoritmasi [64].
6.5.8.3 Simiflandirma ve regresyonda rastgele orman

Random forest, karar agaci1 veya canta siniflandiricisi gibi neredeyse ayni hiperparametrelere
sahiptir. Neyse ki, bir karar agacini bir ¢anta siniflandirici ile birlestirmeye gerek yoktur
¢linkii random forest'iin siniflandirict sinifin1 kolayca kullanabilirsiniz. Random forest ile

algoritmanin regresoriinii kullanarak regresyon gorevleriyle de basa ¢ikabilirsiniz.

Random forest, agaclar1 biiyiitiirken modele ekstra rastgelelik ekler. Bir diiglimii bolme
sirasinda en onemli 6zelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasinda en iyi

Ozelligi arar. Bu genellikle daha iyi bir modelle sonug¢lanan genis bir ¢esitlilik yaratir.

Bu nedenle, random forest siniflandiricisinda bir diigiimii bolmek i¢in algoritma tarafindan

yalnmizca 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesi dikkate alinir.
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Agaglar1 daha da rastgele hale getirebilirsiniz, her bir 6zellik i¢in en iyi olas1 esikleri aramak

yerine ek olarak rastgele esikler kullanarak (normal bir karar agaci gibi).
6.5.8.4 Rastgele orman modelleri vs. karar agaclari

Random forest model1 bir dizi karar agacindan olussada, bazi farkliliklar bulunmaktadir.

Bir karar agacina Ozellikleri ve etiketleri iceren bir egitim veri kiimesini girdi olarak
verirseniz, aga¢ bazi kurallar kiimesini formiile eder ve bu kurallar tahmin yapmak icin

kullanilir.

Ornegin, bir kisinin ¢evrimici reklamlara tiklayip tiklamayacagimi tahmin etmek igin, kisi
gecmiste tikladig1 reklamlari ve kararlarini agiklayan bazi 6zellikleri toplarsiniz. Ozellikleri
ve etiketleri bir karar agacina koyarsaniz, reklamin tiklanip tiklanmayacagini tahmin etmeye
yardimci olan bazi kurallar olusturacaktir. Buna karsilik, random forest algoritmasi rastgele

gozlemleri ve 6zellikleri segerek bir dizi karar agaci olusturur ve sonuglari ortalamalar.

Bir bagka fark da "derin" karar agaglarmin agir1 uyumdan muzdarip olabilecegidir. Cogu
zaman, random forest bu durumu, 6zelliklerin rastgele alt kiimelerini olusturarak ve bu alt
kiimeleri kullanarak daha kiiclik agaclar olusturarak onler. Daha sonra bu alt agaglari
birlestirir. Bu her zaman ise yaramaz ve ayrica random forest'un ka¢ aga¢ olusturduguna

bagli olarak hesaplamay1 daha yavas hale getirir, bu da 6nemli bir noktadir.

6.5.8.5 Random forest hiperparametreleri

Random forest'taki hiperparametreler, modelin 6ngdrii giiciinii artirmak veya modeli daha
hizli hale getirmek i¢in kullanilir. Sklearn'in yerlesik random forest fonksiyonunun

hiperparametrelerine bir géz atalim.

6.5.8.6 Ongorii giiciinii artirma

[lk olarak, n_estimators hiperparametresi vardir, bu sadece algoritmanin en yiiksek oylamay1
veya tahminlerin ortalamasini almadan 6nce olusturdugu aga¢ sayisini belirtir. Genel olarak,
daha ytiiksek bir agag sayis1 performansi artirir ve tahminleri daha kararl hale getirir, ancak

hesaplamay1 da yavaslatir.
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Diger 6nemli bir hiperparametre max_features'tir, bu random forest'un bir diigiimii bolmek
icin dislindiigii maksimum Ozellik sayisin1 belirtir. Sklearn, belgede agiklanan birkag

secenek sunar.

Son 6nemli hiperparametre min_samples leaf'tir. Bu, bir i¢ diiglimii bolmek i¢in gereken

minimum yaprak sayisini belirler.

6.5.8.7 Random forest modelinin hizin1 artirma

N_jobs hiperparametresi, motora kag islemci kullanmasina izin verildigini sdyler. Bir degeri
bir ise, yalnizca bir islemci kullanabilir. Degeri "-1" ise bir sinirlama olmadigi anlamina

gelir.

Random_state hiperparametresi, modelin c¢iktisin1 ¢ogaltilabilir hale getirir. Model,
random_state'in belirli bir degerine sahipse ve ayni hiperparametreler ve ayni egitim verisi

verilmisse her zaman ayni sonuglar tiretecektir.

Son olarak, oob_score (ayrica oob drnekleme olarak da adlandirilir), bir random forest
capraz dogrulama yontemidir. Bu 6rneklemede, verilerin yaklasik {icte biri modeli egitmek
icin kullanilmaz ve performansini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu 6rneklemelere "out-
of-bag" oOrneklemeleri denir. Bu, leave-one-out-cross-validation yontemine ¢ok benzer,

ancak neredeyse hi¢ ek hesaplama ytikii bulunmaz.

6.5.8.8 Rastgele orman modelinin avantaj ve dezavantajlari

Random forest'iin avantajlart

Random forest'iin en biiyiik avantajlarindan biri ¢ok yonliiliigiidiir. Hem regresyon hem de

siniflandirma gorevleri i¢in kullanilabilir, ayrica;

a. Cok yonlii kullanimlar

b. Anlasilmasi kolay hiperparametreler

c. Smiflandirict yeterli sayida agacla asir1 uyum saglamiyor olmasi da kolaydir.

Random forest ayrica genellikle iyi bir tahmin sonucu iireten varsayilan hiperparametreleri
kullanmas1 nedeniyle ¢ok kullanigh bir algoritmadir. Hiperparametreleri anlamak oldukca

aciktir ve bunlarin sayis1 da ¢ok fazla degildir.
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Makine 6grenimindeki en biiylik sorunlardan biri asir1 uydurmaktir, ancak ¢ogu zaman bu
durum random forest siniflandiricisi sayesinde meydana gelmez. Ormanda yeterince agac

varsa, siiflandirict modeli asir1 uydurmaz.
Rastgele orman dezavantajlart

Random forest'iin baslica kisitlamalarindan biri, biiylik bir agag sayisinin algoritmay1 gergek
zamanli tahminler i¢in ¢ok yavas ve etkisiz hale getirebilmesidir. Genel olarak, bu
algoritmalar egitim agisindan hizlidir, ancak egitildikten sonra tahmin olusturmak oldukca
yavagstir. Daha kesin bir tahmin i¢in daha fazla aga¢ gereklidir ve bu da daha yavas bir

modelle sonuglanir.

Cogu gergek diinya uygulamasinda, random forest algoritmasi yeterince hizlidir, ancak
calisma zamani performansinin 6nemli oldugu durumlar olabilir ve diger yaklasimlar tercih

edilebilir.

a. Artan dogruluk i¢in daha fazla aga¢ gerekir
b. Daha fazla aga¢c modeli yavaslatiyor

c. Veri i¢indeki iligkileri tanimlayamaz

Ve tabii ki, random forest bir tahmin modelleme aracidir ve bir agiklama ariyorsaniz,

verilerinizdeki iliskilerin agiklanmasi i¢in diger yaklagimlar daha i1yi olacaktir.
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7. YAPAY SINIR AGLARI

7.1 BIiYOLOJIK SIiNiR AGI

Donald Hebb (1949), giiniimiiz sinir ag1 teorisinin babasi olarak bilinir. Noérolog olan Hebb,
beyninin nasil 6grendigi lizerine ¢alismalar yapmistir. Calismalarinda beynin temel birimi
olan sinir hiicrelerinin birbirleriyle nasil bir korelasyon sergiledigini inceleyerek baslar ve
sinir ag1 teorisini bu temele yerlestirir. Yapay sinir agi; sinir hiicrelerinin sayisal diinyada
gerceklestirilecek yapimin tiim fonksiyonlariyla paralellik gosterdigi ve insan beyninin

modellemesidir.
7.2 YAPAY SiNiR AGI CALISMA SEKLI

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin ¢alisma tekniginden esinlenerek iiretilmis bir kontrol
teknigidir. Yapay Sinir Aglari, biyolojik bir sinir sistemin ¢alisma seklinin, matematiksel
olarak modellenmesidir. Insan beynini meydana getiren parcalar, sinir hiicreleri olan

noronlardir.

Bu noronlar farkli sekillerde birbirlerine bagli olup bir araya geldiklerinde, sinir agin

meydana getirirler.

Dendrit Akson ucu

Ranvier

’ Hicre govdesi bogumu

&/

(X

Akson
QQ -

Schwann hucresi

: e Miyelin kilif
Hucre cekirdegi

Sekil 7.1: Biyolojik Sinir Hiicresi [65].
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Bu sinir aglar 6grenmeyi, hafizaya almay1 ve hafizadaki bilgiler ile mukayese yapmay1
gerceklestirirler. Beyindeki 0grenme noronlar arasindaki iligkinin kimyasal bagi ile

olmaktadir [66].
Sekil 7.1°de insan beynindeki sinir hiicresi néronun modeli verilmistir.

Yapay Sinir Aglari, yapilan her ¢aligmada giris ¢ikiglar1 izleyerek, calismayla ilgili bilgiler
toplar, ¢alisma hakkinda genellemeler yapar. Daha sonra hi¢ gérmedigi bir durum ile

karsilasinca 6grendigi bilgileri kullanarak durum hakkinda karar verir.

Bu calisma 6zelligi, insan beyninin karar verebilme yetenegini taklit etmektedir. Yapay Sinir

Aglarimin kullanildig1 bazi uygulama alanlaria 6rnekler sunlardir;

a. Veri madenciligi

b. Goriintii islemede karakter tanima uygulamalari

c. Pazar performansi tahmini

d. Bankacilik miisteri analizi, risk analizi ve kredi kart1 giivenligi hile kontrolii
e. Robotlarda ve akilli kontrollii araglarda optimum ydriinge belirleme
f. Otomatik pilot uygulamalar

g. Konusma, parmak izi ve iris tanima

h. Iletisimde giiriiltii filtreleme

1. Haberlesmede trafik yogunlugunun kontrol etme ve anahtarlama

J. Savunma uygulamalarinda, hedef se¢gme ve silah yonlendirme

k. Hastalik teshisi ve erken tan1 uygulamalar: (Réntgen, MR, ultrason)
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7.3 YAPAY SiNiR AGI YAPISI

Yapay sinir aglari, beyindeki sinir aglarina benzetilerek iiretilmislerdir. Tabanda essiz yapay
sinir ag1 hiicresi, insan beynindeki sinir hiicresine gore hayli zahmetsiz biinye
miilkiyetindedir. Temel olasi, bir yapay sinir ag1 dokusu mukaddimeler, degerler, total

islevi, aktivasyon (transfer) islevi ve paylamalardan olusurlar.

Dirimsel sinir sistemini yapay sinir agia benzetirken kullanilan ifadeler Cizelge 7.1°de

verilmigtir.

Cizelge 7.1: Dirimsel Sinir Sisteminde Yapay Sinir Aglar1 Benzetim Karsiliklari.

Dirimsel Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar
Noron Islemci eleman
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikist
Sinaps’lar Agirliklar

Yapay sinir aglarinin belkemigini meydana getiren essiz sinir ag1 tasarimi, matematiksel

olarak asagida Sekil 7.2°da gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
(X1 o———— W1 \\
AN Aktivasyon
N\ Yerel Fonksiyonu
Nt~  Alan
= 25 \ v ﬂ_) Cikti
< X2 @ "W, 'K T 3 ¢
= L |
° . //
i i P Topla.ma
. . Y // fonksiyonu
&Xmo W,
agirhiklar

Sekil 7.2: Yapay Sinir Ag1 Modelinin Yapay Sinir Ag1 Tasariminin Matematiksel Gosterimi [67].
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Sekil 7.2°de teskili, x1, x2,..., xn mukaddime bilgileri; wk1, wk2, ..., wkn k néronunun

sinaptik degerleridir. uk mukaddime bilgilerine 6zgii sahici olarak toplanmis paylamadir.

Yakindaki bias, (.) aktivasyon fonksiyonu ve yk sinir aginin paylama igaretidir. Yakindaki
bias bk dogrusal toplayicist uk paylama tahmini etki yaratir. Matematiksel olarak essiz

noron (k) miinhaldeki denkliklerde tasvir edilebilir.

U = Z?;j_ Wgj X; (7.1)
Vi=@ (ux + br) (7.2)
Vi = Uy + by (7.3)
Ve=@ (Vi) 74

Yapay sinir mensuplarindan ele alan mukaddimeler sinir ag1 onemindeki hiikiimiini
saptayan kararinca katsayilara, agirliklar denir. Enikonu essiz girisin kisisel olan agirlig
vardir. Essiz deger miktarinin yiiksek olmasi, 6nemli olmasi ya da iste mukaddimenin yapay
sinire dinglik saglamasi, 6dnemli olmamasi veya kiiciik olmasi da zabun olmasi anlamin

gelmektedir.

Sekil 7.3’de toplama fonksiyonu ile enikonu essiz degerin kisisel olan mukaddimelerle
carpiminin totallerini (aktivasyon potansiyeli), on deger ile birleserek aktivasyon

fonksiyonuna iletilir.

Aktivasyon fonksiyonu, aktivasyon giiciinii paylama belirtecini arzulanan ¢izgide ¢izecek

bicimde tabiilestiren fonksiyondur.
Boylelikle, siire onemli oldugunda aktivasyon giiciinii paylamasi degismesini saglamaktadir.

Genel olarak iyelik aktivasyon fonksiyonlari, logaritmik sigmoid, tanjant sigmoid ve esas
fonksiyonlardir. Iste fonksiyonlarin resimleri Sekil 7.5, Sekil 7.6 ve Sekil 7.7°de,

matematiksel denklemleri izleyen denklemlerde verilmistir.
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Sinir hiicresi,

a = logsig(n)

Sekil 7.3: Yapay Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonu(logsig(n)).

1 (7.5)

a = logsig(n) = T

a = tansign/

Sekil 7.4: Yapay Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonu(tansig(n)).

1-¢=2" (7.6)

1+e2n

a = tansig(n) =

a = purelin(n)

Sekil 7.5: Yapay Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonu(purelin(n)).

a = purelin n=n (7.7)

aktivasyon fonksiyonunun baslangic asamasinin sinirt gecemediginde

paylama iiretmez. Bagkaca, sinir agina essiz 6n deger denenerek aktivasyon fonksiyonu ilave

edilebilir. [68].

Sinir Aginin ¢ikislari, aktivasyon fonksiyonunun sonucunun diger sinirlere ve dis diinyaya

gonderildigi boliimdiir. Essiz sinirin essiz paylamasi mevcuttur. Sinirin belirtilen paylamasi,

kisinin tizerine gelen gelisigiizel numaradaki 6biir sinirlere mukaddimede de olabilir.
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7.4 YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI
7.4.1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 korudugu noéronlarin karsilikli ilinti modellerine 6zgii ileri ve geri

bliyiitme olmak {izere iki basliga ayrilir.

a. Ileri Biiyiitmeli Aglar: Ileri biiyiitmeli aglarda ndronlar mukaddimeden paylamaya

yonelik tertipli katmanlar formundadir.

b. Essiz katmandan tek¢e ondan sonra gelen katman ile baglantilidir. Yapay sinir agina
ugrayan haberler mukaddime katmanina akabinde diizenle ge¢it katmanindan ve

mukaddime katmaninda islem gorerek ilerler akabinde takiben harig cihana iletilir.

c. Geri Biiylitmeli Aglar: Geri biiyiitmeli yapay sinir aglarinda ileri biiylitmeli biitiin aksine
tek dokunun sonucu arkasizca ondan sonraki yaklasan dokunun katmanina gider olmak

uzere iletilemez.

Kendinden 6nceki katman veya kendi katmaninda varlig: siiren gelisigiizel tek dokuya da
gider olmak iizere birlesebilmektedir. Bu yapiyla ileri biiyiitmeli yapay sinir aglarinda uzay

modelinde bulunmayan canli modelde tek eyleme nezaret etmektedir.

Geri bliylitme 6zgiinlligiinii saglayan baglantilarin baglanma bicimine gore geri arka 6zdes
yapay sinir agiyla 6zdes olmayan tutumda ve yapida geri biiyiitmeli yapay sinir aglari

edinilebilir [69].
7.4.2 Ogrenme Zamanina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 bilgi edinme siiresi geregince duragan bir de canli bilgi edinmeyi

gerceklestirmek cift alt bagliga boliintir [70].

a. Duragan Bilgi Edinme: Duragan bilgi edinme prensibiyle emek veren yapay sinir

aglarindan faydalanilmadan once tahsil uygulamasi ile karsilagirlar.

Tahsilini bitirmesinin akabinninde ag arzulanan modelde kullanima tabi olabilirler. Lakin

iyelik esnasinda agin yiizeyinde aksi bir diizenle karsilagiimamaktadir.
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b. Canli Bilgi Edinme: Canl1 bilgi edinme prensini ise yapay sinir aglarinin ¢aba harcadigi

zaman i¢inde bilgi edinmesi ongdriilerek modellenmistir.

Yapay sinir egitimi etabin1 basardiktan biraz sonra ardindan gelecek iyeliklerinden paylanan

onaylamanin sonucunda kiitlelerini ayirarak ¢caba harcamayi siirdiirmektedir [71].
7.4.3 Ogrenme Zamanina Gére Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin elde edilen ¢ikt1 karsitlarina goére sonug temin edebilmenin usulii agin

bilgi edinmesidir.

Bilgi edinme uygulamasinin tam yontemi bulunmaktadir. Yapay sinir aglar bilgi edinme
algoritmalarina gore bilirkisili, bilirkisisiz ve dayanakli bilgi edinme olmak kosuluyla 3

gruba paylastirilir [72].

Bilirkisili Bilgi Edinme: Bilirkisili bilgi edinmede bir muallime gereksinim duyulur.
Muallim, tek bilgi talim ekibi veya agin basarini oranlayan bir takip¢i durumu olasidir.
Bilirkisiki bilgi edinmede, arzulanan ag paylamasinin iretilebilmesi i¢in, paylama

yanilgisinin diistiriilmesinde kiitlelerin uymasi i¢in ¢alisma gerekebilir.

Buna gore her mukaddime pahasi i¢in arzulanan paylama diizenine sokulur ve yapay sinir

aginin mukaddime-paylama ilintisini meydana getirene denk gittikce diizenlenir.

Bilirkisili bilgi edinmeye ¢ok katmanli perceptron, back-propagation, delta usulii, Widrow-
Hoff yahut kiiciiciik dortgenlerin avaraji ve degistirilebilir uzaysal gorevli manaya gelen

Adaline misal 6rnek gosterilebilir [73].

Bilirkisili bilgi edinme sirasinda aga verilen mukaddime verileri i¢in paylama verileri de
verilir. Ag iletilen mukaddimeler i¢in arzulanan paylamalar1 ortaya ¢ikarmak i¢in kendi

kiitlelerini update eder.

Agin paylamalartyla beraber istenen paylamalar ortasindaki yanilgiy1 oranlama yaparak taze

kiitleleri paylamaya hazir hale getirirler.

Yanilg: hissesi oranlanirken agin istenen paylamalar: ile agin tamami olan paylamalar
ortasindaki ayirt1 oranlanir ve bu bagkaliga miisait olan her bir dokuya denk gelen yanilgi

hissesi oranlanir. Akabininde her bir doku kendine gelen kiitleleri update eder [74].
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Bilirkisisiz Bilgi Edinme: Bilirkisisiz bilgi edinmede muallim yahut bilirkisi, mukaddime
agm hangi yonde makbul akibet verecegini yahut bilgi boliimiini topluluga katildigini

belirtmez.

Burada disaridan bir dis giic olamaz. Ag§ veriyi miidavimleri benzer olan yiginlara 151k

vermeden secer. Bilirkisisiz bilgi edinme bilirkisili bilgi edinmeye oranla ¢ok ivediklidir.

Ayrica matematik algoritmalarit da ¢ok basittir. Bilirkisisiz bilgi edinmeye oyuncu bilgi
edinme, Hebbian bilgi edinme, Kohonen’in Grossberg bilgi edinme, 6z diizenlemeli krokiler

vb. gibi bilgi edinme prensibleri misal olarak verilebilir [75].

Bilirkisisiz bilgi edinmede aga 6grenme boyunca ancak misal mukaddimeler gosterilebilir.
Istenen paylama datas1 gdsterilemez. Mukaddimede verilen datalara gore ag birden fazla
misali smiflarinda siniflayacak modelde kendi prensiblerini ortaya cikarir. Ag ilintili
kiitlelerini aym1 ozellikte olan hiicrelere parcalayacak tasarida siraya koyan Ogrenme

metodunu yerine getirir.

Dayankli Bilgi Edinme: Bu bilgi edinme tutumunda agin her epok akibetinde ortaya
cikardigi akibeti faydali yahut faydasiz olup olmakdiklarina dair aktarimlarda bulunur.

Ag bu aktarimlar i¢in kendini iisteleyerek siraya koyar. Sonucgta ag gelisigiizel bicimde

mukaddime edilmis sirada akibet edinerek hem de 6grenerek kazang saglamayi stirdiiriir.
Yapay Sinir Aglarinda kullanilan egitim metotlar1 Cizelge 7.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 7.2: Yapay Sinir Aglarinda Kullanilan Egitim Metotlar1.

Fonksiyon Algortima

trainlm Levenberg-Marquardt

trainbr Bayesian Regularization

trainbfg BFGS Quasi-Newton

trainrp Resilient Backpropagation

trainscg Scaled Conjugate Gradient

traincgb Conjugate Gradient with Powell / Beale Restarts
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Cizelge 7.2: Yapay Sinir Aglarinda Kullanilan Egitim Metotlar1 (Devami).

traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
trainoss One Step Secant

traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent

traingdm Gradient Descent with Momentum
traingd Gradient Descent

7.5 YAPAY SiNiR AGLARININ EGITIiLMESi VE OGRENMESI

Insanoglunun hayatagaci, diinyaya gelisinin akabininde yetistigi siire icinde konumundan
dolay1 duyum uzuvlariyla anladigi eylemleri tefsir eder ve bu bilingleri baska eylemlerinde

de uygulamaya c¢aligir. Hayati boyunca hayatagac yiikselir ve degisiklige ugrar.

Bundan dolay1 eylemlerde ne karsitlik isleyecegi genellikle bu siirede bilinmez. Halbuki hig¢

rastlamadig1 bir eylem durumunda yine tecriibesiz eylemler sergileyebilir.

Yapay sinir aglarinin bilgi edinme siire i¢cinde de hari¢ toplumlardan mukaddimeler ele
alinir, aktivasyon metotlarindan gegilerek bir degisiklige paylama olusturabilir. Bu paylama

tecriibesiyle verilen paylama ile kars1 karsiya kaldiginda yanilgi sonucuna varilir [76].

Degisik bilgi edinme algoritmalartyla yanilgiya ugrayan gercek paylamalara yaklagmaya

caba harcar.

Bu uygulama vaktinde tazelenen yapay sinir aginin kiitleleridir. Kiitleler her bir ¢evrimde
(cycle) tazeleyerek gayeye varmaya caba harcanir. Gayeye varmanin yahut yanagsmanin

orani da gene distan verilecek meziyettir.

Lakin yapay sinir ag1 mukaddime-paylama ciftiyle gayeye varmanin ise kiitle meziyet

durumudur [77].

Belirli bir uygulamaya doniik konfigiire edilen bir sinir ag1 ¢alisilmadan 6nce egitilmelidir.
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Bu doénemde, deneyim sayesinde bilgi edinme vasfi icin elestirel meziyeti durumunu
gostermektedir. Tlimelde, acilis kiitleleri gelisigiizel belirlenir ve egitime ya da obiir bir

deyimle 6grenme metodu bu metotlarinin akabininde ¢aligilir [78].

Yapay sinir aglarinda uygulama pargalarinin ilintilerinin kiitle oranlarinin saptanmasi
uygulamasina agin egitilmesi denmektedir. Baslayista kiitle oranin rassal olarak belirtilir.
Yapay sinir aglar1 kendilerine benzerleri atadikg¢a bu kiitle oranlart degisime ugrar. Gaye aga
verilen benzerler i¢in asil mukaddimeleri meydana getirecek kiitle oranlarin1 oranlarlar.
Benzerleri aga siireli olarak atandikca en orijinal kiitle oranlarin1 bulmak hedef gosterilir.
Agn asil kiitle oranlarina ulasmasi asillarim1 damgaladigl eyleme dair tamim yapabilme
yetenegine erigsmesini gosterir. Bu tamim yetene§ine erisme uygulamasina agin bilgi
edinmesi denmektedir. Kiitlelerin oranlarinin farklilasmasi belirli kurallara gore kullanilir.

Bu prensiplere bilgi edinme prensipleri denmektedir [79].

Kiitleleri siirekli tazeleyerek talep eden sonuglara ulasilana kadar gegen zamana 6grenme ad1
verilir. Yapay sinir ag1 Ogrendiginin hemen akabaninde Oncelikle belirtilmeyen

mukaddimeleri igaret edip, sinir ag1 paylamasiyla asil paylama tutumunu sergiler.

Sayet taze gosterilen benzerlere de asil olarak yanasiyorsa sinir ag1 bu sorunu 6grenmis
ifadesine gelir. Sinir agina gosterilen benzerlerin i¢inden kararinca olan oranlardan daha
fazlas1 ise sinir ag1 bu sorunun 6grenmemis, gelisigiizel isliyor ifadesine benzetilir. Tiimelce
var olan benzerlerinin %801 aga iletilip ag egitilir. Akabininde arda kalan %20’lik par¢a aga

belirtilerek agin vaziyeti incelenir. Bu iyilikte agin incelemesi uygulanmis olmaktadir [80].

a. Orneklerin Toplanmasi: Orneklerin Toplanmasi: Agin 6grenmesini arzu eden eylemler

icin baglangi¢ta kazanilan benzerlerin aranmasi siirecidir.

Agin egitilmesi i¢in benzerlerin ele alindig1 gibi (egitim boliimii) agin uygulama yapilmasi
icinde benzerlerinin (test boliimii) ele alinmasi elzemdir. Egitim boliimiindeki benzerler
sirastyla aga iletilerek agin eylemi 6grenmesi amaglanir. Ag eylemi 6grendiginin hemen
akabininde test boliimiindeki benzerler aga iletilerek agin basaris1 denenir. Simdiye kadar
hi¢ aga iletilmeyen benzerler karsiliginda basarimin agm basarili bicimde Ogrenip

ogrenmedigi sunulur.

48



. Agin Topolojik Yapisinin Belirlenmesi: Ogrenilmesi arzulanan eylemler icin meydana
getirilecek olan agin topolojik durumu saptanir. Kag¢ par¢a mukaddime boliimii, kag parca
orta katman, her orta katmanda kag¢ adet uygulama o6gesi, ka¢ adet paylama 6gesinin

gerceklesmesinin istenmesi bu agsamada saptanir.

. Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi: Agin dgrenme miyari, uygulama dgesinin

aktivasyon ve tutar fonksiyonlari, momentum miyar1 gibi degerler bu agsamada saptanir.

. Agirliklarin Baslangi¢c Degerlerinin Atanmasi: Uygulama oOgelerini ilintileyen kiitle
oranlarinin ve baslangi¢ agirlik boliimiiniin kiitlelerinin baslangi¢ kiitlelerinin sec¢ilmesi
meydana getirilir. Baslayista tiimel olan rassal oranlarini tayin edilir. Akabinde ag miisait

oranlar1 6grenme sirasinda saptar.

. Ogrenme Setinden Orneklerin Segilmesi ve Aga Gosterilmesi: Agm Ogrenme
baslangicinda ve 6grenme prensip uygunlugu olarak kiitleleri farklilastirmasi i¢in aga

varolan yapiya gore iletilir.

. Ogrenme Sirasinda ileri Hesaplamalarin Yapilmast: iletilen mukaddimeler agin paylama

oranlar1 olarak oranlanir.

. Gergeklesen Ciktinin Beklenen Cikt1 ile Karsilastirilmasi: A§in meydana getirdigi yanilg

orani bu adimda oranlanir.

. Agirliklarin Degistirilmesi: Gegmis oranlama metotlar1 géz Oniine alinarak yanilginin

indirilmesi i¢in kiitleler farklilastirilabilir.

i. Ogrenmenin Tamamlanmas1 Ileri biiyiitmeli sinir ag1 6grenmeyi tiiketinceye denk,

meydana gelen paylamalar ile arzulanan paylamalar boslugundaki yanilgilar miisait

kademelere getirilinceye kadar uygulama siirmektedir [81].

Yapay sinir aglar1 elastik ve parametrik olmayan bir tasarlama 6gesidir [82]. Yapay sinir

aglari, hayatagacinin biligsel bilgi edinme zamaninin benzeri ile yol lan bir metotdur.

Karma sorunlarda oldukga basarili oldugundan 6ngdrme, bdliimlendirme, gruplama gibi

birden fazla soruna pratik sonuglar verebilir. Sinir aglarinin degerli ayrimi, karma diizenlere

ait geride kalan derslerden yol alarak, var olanlari 6nemseyerek 6grenme yordamiyla

sorunun halletme kabiliyetidir [83].
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Geleneksel metodlar, hatali ¢iktilarin meydana gelmesi zarar1 gerekgesiyle noksan yahut
ekstrem durumlarda bilgiler i¢in hesapli degildir [84]. Yapay sinir aglar1 tutumu ise, bilgilere
tutunmadan, noksan, eksigi ola ya da ekstrem durumlarda bilgileri bile géz oniine alabilir.
Ve de karma birlesimleri 6grenebilir, tamimleyebilir ve bu sayede hi¢ tanimadigi ¢cikmazlara,

uygunlukta bir yanilgtyla yanitlayabilirler [85].

Bu seckin sifatlardan dolay1 yasadigimiz ¢agda epey miihendislik icraatlarinda ve istek

ongoriilerinde yapay sinir aglar1 tasarimlari kapsamli olarak kullanilirlar.
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8. UYGULAMA VE SONUCLAR

Tahmin modelinin dogrulugu, dogru algoritmanin se¢ilmesine ve verilerin arastirilmasi ve
anlasilmasina baghdir. Bu iki siire¢ birbirine baghdir. Belirli veri yapilari ile iyi c¢alisan
belirli algoritmalar bulunmaktadir. Ayrica, her makine 6grenimi algoritmasi belirli veri

yapilarina ve veri hazirlama siireclerine ihtiyag duyar.
a. Problem Aciklamasi:

Kredi Karti Dolandiriciligi Tespit Problemi, ge¢mis kredi karti islemlerinin, dolandiricilik
oldugu ortaya cikanlarin bilgisi ile modellenmesini igerir. Bu model daha sonra yeni bir
islemin hileli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Buradaki amacimiz, yanlis
dolandiricilik smiflandirmalarini en aza indirirken dolandiricilik islemlerinin %100'int

tespit etmektir.
b. Sinif Dengesizligi Model Performansim1 Neden Etkiler?

Genel olarak, FPR'yi (Yanlis Pozitif Orani1) smirlarken geri ¢agirmayr en iist diizeye
cikarmak isteriz, ancak ¢ok sayida yiikii yanlis siniflandirabilir ve yine de diisiik bir FPR'yi

koruyabilirsiniz ¢ilinkil ¢ok sayida gergek negatifiniz vardir.

Bu, nispeten diisiik bir esik segcmeye elverislidir, bu da yliksek geri cagirma ancak son derece

diisiik hassasiyetle sonuglanir.
c. Sorun Nedir?

Bir modeli dengeli bir veri kiimesi iizerinde egitmek, dogrulama verileri iizerindeki
performansi optimize eder. Ancak amag, dengesiz iiretim veri kiimesi T{izerindeki
performans1 optimize etmektir. Nihayetinde liretimde en iyi sekilde calisan bir denge

bulmaniz gerekir.

Bu sorunun bir ¢6ziimii sudur: Tiim hileli islemleri kullanin, ancak hedef oranimiza ulagsmak

i¢in hileli olmayan islemleri gerektigi kadar alt 6rnekleyin.
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8.1 DOLANDIRICILIK iSLEMLERI BELIRLI BiR ZAMAN DIiLIMINDE DAHA
SIK MI GERCEKLESIYOR?

Dagilimlar1 gérmek, bu 6zelliklerin ne kadar ¢arpik oldugu konusunda bir fikir edinmemize
yardimer olabilir, ayrica diger ozelliklerin de daha fazla dagilimmi gorebiliriz. Bu
dagilimlar1 daha az carpik hale getirebilecek tekniklerin gelecekte bu defterde uygulanacagi
gorlinliyor. Yukaridaki gozleme gore, islemin gercekten zamanin Onemli olmadigi

goriinmiiyor. Simdi modelleme ve tahmin i¢in veri kiimesinin bir 6rnegini alalim.
Bu korelasyonlar yiiksek olsa da, ¢coklu dogrusallik riskini beklemiyorum.

Korelasyon matrisi ayrica V1'den V28'e PCA bilesenlerinin birbirleriyle hi¢bir korelasyonun
olmadigini gosteriyor, ancak Class'in V bilesenleri ile bazi pozitif ve negatif korelasyonlar

oldugunu gozlemleyebiliriz, ancak Zaman ve Miktar ile hi¢bir korelasyonu yok.
a. Sahtekarlik islem agirligi: 0.0017994745785028623

b. Sahtekarlik olmayan islem agirligi: 0.9982005254214972

c. EGITIM: X_train: (159491, 30), y_train: (159491,)

d. DOGRULAMA: X validate: (39873, 30), y_validate: (39873,)

e. TEST: X test: (85443, 30), y_test: (85443,)

a. Gozlemler

Cok az sayida islem gergekten hilelidir (%]1'den az). Veri seti oldukga ¢arpiktir ve toplam
284.807 gozlemde 492 dolandiriciliktan olusmaktadir.

Bu da sadece %0,172 dolandiricilik vakasi ile sonuglanmistir. Bu ¢arpik set, dolandiricilik

islemlerinin sayisinin diigiik olmastyla dogrulanmaktadir.
b. Veri Seti

Veri kiimesi, V1'den V28'e kadar olan 28 'Temel Bilesen Analizi (PCA)' doniistiirtilmiis
ozelligin sayisal degerlerinden olugmaktadir. Ayrica, orijinal 6zellikler hakkinda herhangi

bir meta veri saglanmadigindan 6n analiz veya 6zellik caligmas1 yapilamamugtir.
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'Zaman' ve 'Miktar' 6zellikleri doniistiiriilmiis veriler degildir.

Veri kiimesinde kayip deger bulunmamaktadir.

Sekil 8.1: Kiitiiphane Ve Sql Connection Bilgileri.

Uygulamanin sonuglanmasi ve verilerin okunabilirligi agisindan kullandigim Python IDE’si;
web uygulamalari, yazilim gelistirme, veri bilimi ve makine 6greniminde (ML) yaygin
olarak kullanilan bir programlama dilidir. Gelistiriciler, etkili ve 6grenmesi kolay oldugu ve
bir¢ok farkli platformda ¢alistirilabildigi i¢in Python't kullanir. Program {izerinden yapmis
oldugum uygulama i¢in ihtiya¢ duydulan kiitiiphaneler eklendikten sonra kisa yolu tanitilir.
Daha sonra hazirlanmis olan veri seti My Sql iizerinden ETL yontemi ile yiiklenir. Yiiklenen
veriler icin kullanilan veritabani bilgileri kisa yol olarak tanitilir. Veriler iizerinde bulunan

degerlerin formatida belirlenir.

Sekil 8.2: SQL Connection Bilgileri.

Uygulama tiizerinde verilerin ¢agirilacagi deger tanitilir. Uygulama iizerinde kullanilacak

veri seti artik “df” olarak cagirilacaktir.
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V24 V25 V26 V27 V28 Amount Class

Sekil 8.3: Veri Kiimesi Gosterimi.
Pandas kiitiiphanesinin bir fonksiyonu olan “head” fonkisiyonu veri setinin ilk n satirini
getirir. Bu n degeri varsayilan olarak 5°tir. Yukaridaki sekilde veri setine ait Time
degiskenini, Amount, Class ve V1-V28 PCA doniistliriilmiis sayisal degerleri degerlerini

gosterir.

Sekil 8.4: Veri Kiimesine Ait Degerlerinin Istatistiksel Gosterimi.

Pandas kiitliphanesinin bir fonksiyonu olan “describe” fonkisiyonu veri setinde sayisal
degerleri sahip olan degiskenlere ait count, mean, max, min gibi temel istatistiksel degerleri

gosterir.

df.info()

1
null

null

null

Sekil 8.5: Veri Kiimesine Ait Degiskenlerin Tiirlerinin Gosterimi.
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Pandas kiitliphanesinin bir fonksiyonu olan “info” fonkisiyonu veri setinde toplam siitun ve

satir bilgisini, degisken tiirleri (Veri setine ait float64, Boolean ve object degisken tiirleri

bulunur.) gosterir.

Sekil 8.6: Veri Kiimesine Ait Degiskenlerin Format Diizenlemesi.

Veri setinde bulunan degiskenlerin “pd.set option” fonksiyonu gosterim format diizenlenir.

Sekil 8.7: Veri Kiimesine Ait Degisken Bilgisi Gosterimi
Veri setinde bulunan kolonlarin degisken bilgisi “df. columns ()” fonksiyonu ile gosterilir.
Veri setinde V1'den V28'e kadar olan 28 'Temel Bilesen Analizi (PCA)' doniistiirilmiis

Ozelligin sayisal deger, Zaman kavrami, toplan deger ve simif degiskeni kolonlar1 bulunur.

V28 Amount Class

0014

0017

Sekil 8.8: Veri Setinin Diizenlenmis Gosterimi.

Veri setinin diizenlenmis ve secilmis 15 adet degisken bilgisi icin “df. head () fonksiyonu

ile gosterilir.
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Sekil 8.9: Veri Kiimesine Ait Degiskenlerin Islem Bazli Gosterimi.
Uygulamada kullanilacak modeler i¢in doniistiiriilmemis degiskenler;
a. Zaman
b. Miktar

c. Smf (1: dolandiricilik, 0: dolandiricilik degil)

Transaction Class Distribution

250000

200000

150000

Frequency

100000

50000

Normal Fraud
Class

Sekil 8.10: Veri Kiimesine Ait Degiskenlerin Islem Smifi Dagilim.

Sekil 8.11: Veri Kiimesine Ait Islemlerin Sinif Bazinda Toplamu.
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Veri setinde bulunan dolandiricilik islemi be dolandiricilik islemi olmayan degerler toplami
icin kullanilan Sinif (Class) degiskeni i¢in Dogru (True) — Yanlis (False) degiskelerine ait
degerler toplami gosterilmistir. Veri kiimesindeki 492 adet islemin dolandiricik islemi

oldugu gozlemlenmektedir.

Orijinal veri setimizin ne kadar dengesiz olduguna bir kez daha dikkat ¢ekebiliriz. Islemlerin
¢ogu dolandiricilik iselmi degildir. Bu veri ¢ercevesini tahmin modellerimiz ve analizlerimiz
icin temel olarak kullanirsak ¢ok fazla hata alabilir ve kullanilan algoritmalari tizerinde
muhtemelen ¢ogu islemin dolandiricilik olmadigini "varsayacagi" igin asirt uyum

saglayacaktir. Ancak modelimizin varsayimda bulunmasini istemiyoruz, modelimizin

dolandiricilik isaretleri veren kaliplari tespit etmesini amagliyoruz.

Sekil 8.12: Veri Kiimesine Ait Siniflandirilmis islemlerin Gosterimi.

Sahte islemlerin adedi: (492, 31)

Sahte Olmayan islemlerin sekli: (284315, 31)

Sekil 8.13: Veri Kiimesine Ait Toplam Degiskenin Deger Bazinda Gosterimi.

Veri kiimesi iizerinde fraud olmayan degerlerin “Toplam” degeri lizerinden istatistiksel

gbterimidir.

Sekil 8.14: Veri Kiimesine Ait Zaman Degiskenin Deger Bazinda Gosterimi.
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Veri kiimesi iizerinde fraud olmayan degerlerin “Zaman” degeri iizerinden istatistiksel

goterimidir.

].Time.hist (bins=35,

Sekil 8.15: Veri Kiimesine Ait Islem Bazli Transaction Gosterimi.

=== Fraudulant Transaction === Non Fraudulant Transaction

40 12000

10000
30

8000
20 6000

4000
10

IlI . I II

25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000

Sekil 8.16: Veri Kiimesine Ait Islem Bazli Transaction Gosterimi.

Sekil 8.16°da gosterilen dolandiriclik ve dolandircilik olmayan islemlerin dagilim grafigine
bakacak olursak, veri setinde bulunan bu 6zelliklerin ne kadar ¢arpik oldugu hakkinda fikir
sahibi olabiliriz. Veri setinde bulunan diger degisken 6zelliklerininde dagilimlarini gérmek

mumkun.

Sekil 8.17: Pyhton IDE’si Uzerinde Veri Kiimesinin Matrix Formiilii Gdsterimi.
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Sekil 8.18: Pyhton IDE’si Uzerinde Veri Kiimesine Ait Matrix Gosterimi.

Yukaridaki sekilde Seaborn kiitiiphanesine ait kolerasyon matrisi tizerinde veri kiimesinde
bulunan degiskenlerin 6zelliklerini gorsellestirerek anlama yorumlamizi kolaylastiran bir

matrix elde ettik.

Bu matrixe bakarak en yiiksek korelasyonlar;
a. Zaman & V3 (-0,42)

b. Miktar & V2 (-0,53)

c. Miktar & V4 (0,4)

Bu korelasyonlar yiiksek olsa da, ¢oklu dogrusallik riski tagimasini beklenemez.Korelasyon
matrisi ayrica V1 ila V28 PCA bilesenlerinin higbirinin birbiriyle herhangi bir korelasyona

sahip olmadigin1 géstermektedir.

Ancak Smifin V bilesenleriyle pozitif ve negatif korelasyonlara sahip oldugunu, ancak

Zaman ve Miktar ile hi¢bir korelasyona sahip olmadigini1 gozlemlenmektedir.
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Sekil 8.19: Pyhton IDE'si Uzerinde Veri Kiimesinin Olceklendirilmesi.

Veri On islemi yapilarak “Zaman” ve “Miktar” degiskenleri diger siitunlar gibi
Olgeklendirilmelidir.

Cizelge 7.1°de, siiflandirma gorevinin deneysel sonuglarini gostermektedir. Bu deneysel
sonuglar, kredi karti islem veri seti ilizerinde farkli makine Ogrenimi modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in elde edilmistir. Veri seti dncelikle temizlenmis, ardindan
normalizasyon ve veri standardizasyon siirecleri uygulanmistir. Daha sonra, veri kiimesi
egitim (%70) ve test (%30) veri kiimeleri olarak ayrilmistir. Egitim veri seti, cesitli
modellerin olusturulmasi i¢in kullanilmistir ve test veri seti bu modellerin performansinin

degerlendirilmesinde kullanilmistir.

Asagida, Cizelge 8.1’°de gosterilen siniflandirma goérevinin deneysel sonuglarini agiklayan

bir 6rnek bulunmaktadir:

Cizelge 8.1: Model Sinfilarinin Karsilastiriimasi.

Accuracy Precision Recall F1-Score
ANNs 0.9999 0.998 0.974 0.986
XGBoost 0.9996 0.974 0.974 0.986
Random Forest 0.9996 0.979 0.901 0.936
CatBoost 0.9996 1.00 0.997 0.998
LightGBM 0.9996 0.997 0.997 0.997
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Bu tablo, farkli makine 6grenimi modellerinin performansini gdstermektedir. Ornegin,
XGBoost modelinin %99 dogruluk, %97 hassasiyet ve %98 F1 skoru elde ettigi
goriilmektedir, bu da veri setindeki siniflar1 ne kadar iy1 ayirdigini gésterir. Diger modellerin

performansi da benzer sekilde degerlendirilmistir.

Emm  ANNs

mmm  XGBoost

B Random Forest
mmm  CatBoost
. LigthGEM

Test

Train

a

o

02 04 06 08 1.0

Sekil 8.20: Veri Kiimesine Ait Modelleme Sonucu.

Farkli modellerin performans: dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 puani gibi farklh

Ol¢timler kullanilarak degerlendirilir.

Cesitli makine 6grenimi yontemlerinin performansi, topluluk 6grenimi tabanli XGBoost
modeliyle karsilastirilmistir. Analizin XGBoost, Random Forest ve CatBoost modellerinin

dogrulugu diger geleneksel modellere gore daha yiiksektir.

Bu, XGBoost, Random Forest ve CatBoost gibi topluluk 6grenmeye dayali yaklasimin diger
geleneksel yaklasimlara gore daha iyi tahmin gercgeklestirdigini gostermektedir. Sekil

8.19°da bu modellerin karsilastirmali grafik sonuglarini temsil eder.

Bu ¢alisma, kredi kart1 dolandiriciligi tespiti i¢in topluluk tabanli XGBoost modeli ile diger
geleneksel makine oOgrenmesi modellerini  karsilagtirarak 6nemli bulgular ortaya
koymaktadir. XGBoost, Random Forest ve CatBoost modellerinin, kesinlik, geri ¢agirma

gibi performans ol¢iitleri iizerinde daha iy1 performans sergiledigi belirtilmektedir.
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Bu sonuglar, finansal kurumlarin giinlilk operasyonlarinda karsilagtiklart dolandiricilik

risklerini azaltma potansiyeline isaret etmektedir.

Calismanin dikkate deger bir noktasi, XGBoost, Random Forest ve CatBoost un dengesiz
veri setleriyle basa ¢ikma yeteneginin vurgulanmasidir. Geleneksel modellerin zayif
performans gosterdigi bu durumlarda, XGBoost, RandomForest ve CatBoost’'un %99'a
kadar tahmin dogrulugu sagladig1 ve diger modellere gore daha iyi bir performans sundugu

gozlemlenmektedir.

Ayrica, calismanin e-ticaret operasyonlarindaki biiyiime ve internetten aligverisin artmastyla
ilgili bir baglamda ele alinmasi 6nemlidir. Covid-19 salgimmi gibi faktorler, tiiketicileri
cevrimici islemlere yonlendirerek dolandiricilik risklerini artirabilir. Dolayisiyla, finansal

kurumlarin etkili dolandiricilik tespit sistemlerine sahip olmalar1 hayati nem tagimaktadar.

Onerilen gelecek calismalar arasinda, hibrit modellerin olusturulmasi ve tespit
algoritmalarinin ¢evrimi¢i uygulanmasi bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin kullanilmasiyla,
kredi kart1 dolandiricilig1 tahminlerinde daha dogru ve etkili modeller gelistirilebilir. Bu
calisma, finansal kurumlarin dolandiricilik risklerini azaltmak i¢in makine Ogrenimi ve

topluluk tekniklerinin nasil kullanilabilecegine dair dnemli bir katki sunmaktadir.
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