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OZET

Makine Ogreniminde Validasyon Teknikleri

Gorkem TEMEL

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali
Matematik Miihendisligi Programi
Yiksek Lisans Tezi

Danigman: Prof. Dr. Ayla SAYLI

Projenin arastirma konusu, sigorta veri seti iizerinde makine 6grenmesinde farkli
dogrulama tekniklerinin kullanimi olan "Talep Dosyalar1 I¢in Dava Tahmin
Modelinin Validasyonu" dur. Proje kapsaminda, eksper raporu sisteme diistiigii
anda, rapordaki bilgiler dogrultusunda ilgili hasar tutarmin sigorta sirketi tarafindan
reddedilmesi durumunda, hasar sahibinin dosyayr mahkemeye tasima olasiligi
tahmin edilmistir. Bu sayede, hasar dosyalar1 hakkinda ileriye doniik bilgi
edinilmesi ve ret/kabul kararmnin daha bilin¢li verilmesi hedeflenmistir. Boylece
hem hasar miktar1 dava miktarindan daha az olabilecek dosyalarda maliyetin
artmasinin 6niine gecilecek hem de hasar reddi sonucu ortaya ¢ikacak olan miisteri

memnuniyetsizligi ortadan kaldirilacaktir.

Hasar dosyalarindan dolay1 sigorta fimasina dava agilmasi sigorta sektoriindeki en
onemli sorunlardan biridir. Oncelikle, normalize edilmemis ve anormallik
verilerine dayanan dava agilma veya agilmamasi iglemlerinin yap1 ve 6zelliklerini
incelemek igin veri madenciligi teknikleri kullanilmistir. Ote yandan, dava ag¢ilma

veya dava agilmamasinin otomatik olarak tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi
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modelleri uygulanmis ve bu modellerin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla
validasyon teknikleri calisilmistir. Bu dogrultuda, farkli validasyon teknikleri
kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin dava agilmasinin tahminlerindeki

performans degerlendirme metriklerinin analizleri yapilmistir.

Makine 6grenmesi modellerinin veri kaliplarini1 6grenerek dava agilma iglemlerini
tanimlayabilmesi kadar, bu modellerin dogru ve giivenilir tahminler {iretebilmesi
icin kullanilan validasyon tekniklerinin belirlenmesi de kritik 6neme sahiptir. Hasar
dosyasi i¢in dava agilmasi veya a¢ilmamasiin tahmin edilmesi ¢aligmasi, yalnizca
smiflandirma algoritmalarmin performansmi degerlendirmekle kalmayip, aym
zamanda farkli validasyon tekniklerinin model basaris1 ilizerindeki etkilerini
karsilagtirarak en uygun olanin belirlenmesine odaklanmaktadir. Bu siirec,
mahkemeye giden hasar dosyalarinin fazladan maliyetinin (dava Ucreti, avukat
masrafi vb.) azaltilmasi ve miisteri memnuniyetinin artirilmasi agisindan biiyiik
onem tagimaktadir. Bu yorumlamalar hasar analistleri kendilerine bir hasar dosyas1
geldiginde hasarin durumunu analiz ederek ilgili hasar1 reddettiginde bu hasar
dosyasinin mahkemeye gitme olasiligina bakarak, hasar tutar1 6zelinde ilgili hasar1

reddetme ya da reddetmeme durumunda karar verilmesine yardimci olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Validasyon teknikleri, siniflandirma algoritmalari, makine

ogrenmesi, dava modelleri

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Validation Techniques in Machine Learning

Gorkem TEMEL
Department of Mathematical Engineering

Master Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Ayla SAYLI

The research area of the project is different validation techniques in machine
learning on the insurance dataset, "Litigation Model's Validation for Claim Files".
Within the scope of this project, in the case of the insurance company rejection of
the insured claim’s amount based on the expert report, the litigation models of
insured are calculated. The main aim is to have forward-looking information about
the claims files before the requested amount rejection to make more informed
decisions if the requested amount is not above the additional costs associated with
lawsuits (such as court and attorney fees) faced by the company and also for

customer dissatisfaction that may arise because of claim rejections.

Whether a damage file results in a lawsuit is one of the most critical problems in
the insurance sector. To begin with, data mining techniques are used to examine the
structure and characteristics of both sued and non-sued cases, based on data
normalization and anomalies. Furthermore, machine learning models have been
applied to automatically predict whether a claim will be litigated or not, and

validation techniques are used to evaluate the reliability of these models. In this
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respect, the performance metrics of classification algorithms in predicting lawsuits

were analyzed using different validation techniques.

In addition to machine learning models being able to identify suing tendencies by
learning from data patterns, it is also crucial to determine the appropriate validation
techniques to ensure accurate and reliable predictions. The study focuses not only
on evaluating the performance metrics of classification models in predicting
lawsuits, but also on comparing the effects of different validation methods on model
success. This process is essential in terms of reducing the additional costs associated
with lawsuits (such as court and attorney fees) and maintaining customer
satisfaction. When damage analysts receive a claims file, they analyze the file’s
status; in cases of rejection, they can have a preliminary idea about the likelihood
of the claimant suing the company. This insight will assist in making a better-
informed decision on whether to reject the claim, particularly when the

compensation amount is significant.

Keywords: Validation techniques, classification algorithms, data pre-processing,

machine learning, litigation models

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Hasar dosyalarinda dava acilma tahmin modelinde, eksper raporu geldigi anda,
hasar dosyasindaki Ozellikler kullanilarak, ilgili hasar dosyasmin mahkemeye
tasiip tasinmayacaginin tahmin edilmesi bir smiflandrma problemidir. Bu
calismada, sigorta sirketinde gorevli olan analistin, sigortalinin hukuki siirece
basvurma ihtimalini 6nceden tahmin edebilmesi saglanarak karar verme siireglerine

destek olunmasi hedeflenmektedir.

Ancak, tahmin modelinin giivenilirligini ve dogrulugunu artrmak i¢in yalnizca
makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi yeterli degildir; ayn1 zamanda
modelin validasyon teknikleriyle test edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, proje
kapsaminda gelistirilen tahmin modelinin basarisini 6lgmek i¢in farkli validasyon
teknikleri calisilmistir. Bu asamada ilgili hasar dosyasinda dava agilacaginin sigorta
firmasinda c¢alisan gorevli tarafindan onceden tahmin edilebilir olmasi, dosyay1
reddetme ya da kabul etme asamasinda dosyaya bakan calisanin karar vermesine
yardimce1 olacaktir. Bu sayede daha dogru kararlar vererek siireci hem sirket hem

de miisteri lehine yonetmesine olanak saglanacaktir.

Calismanin yapilacagi veri kiimesinde, gerekli hazirliklar ve analizler yapildiktan
sonra (veriyi tanima, temizleme, 6zellik se¢imi vs.), elde edilen hedef 6zellik (dava
acilma/agilmama durumu, binary classification) 6zelinde kesifsel veri analizi,
ozellik miithendisligi (feature engineering), model olusturma, model parametre

ayarlama (parameters tuning) gibi islemler gergeklestirilecektir.



Proje kapsaminda, tahmin modelini gelistirmek igin kullanilacak olan veri
kiimesinde bulunacak olan 6zellikler hasar toplam tutari, 6n rapor, ihbar basgvuru
sekli, cam modiil mii, as skoru renk, tam hasar mi, faturali is mi, hasar kalemi ag1lis
tarihi, riicu durumu, atama grubu, ihbar1 alan kurum, hasar sebebi, servis tiirii, servis
tipi, hasar tarihi, ihbar tarihi, hasar sekli, anlagmali ¢am servis, iiretim miidiirligi,
acente il adi, acente bolge adi, miisteri tipi, hasarsizlik kademesi, ara¢ kullanim
sekli, marka, model yil1, kusur orani, onarim iglemi yapildi mi, tamir tutari var ma,
boya tutar1 var mi, ara¢ bedeli ve kullanim seklidir. Hasar dava agma iligkisi 6zelligi

de tahmin edilecek olan bagimli 6zelligi yani hedefi ifade etmektedir.

Gelistirilecek olan proje kapsaminda, dava agmaya giden hasar dosyasi tahmin
edildigi iizere ¢ok az olmaktadir. Buda dengesiz bir veri seti olusturmakta ve

dengesiz veri setine gore siniflama algoritmasi kullanilmasimi gerektirmektedir.

1.2 Hipotez

Bu calismada, farkli validasyon teknikleri kullanilarak olusturulan siniflandirma
algoritmalarinin, modelin dogruluk ve genelleme performans: tizerinde belirgin
etkiler yarattig1 hipotez edilmektedir. Ozellikle, dengesiz smif dagilimma sahip
trafik sigortasi hasar verilerinde, dogru validasyon teknik se¢iminin, sigortalinin
dava acma olasiligin1 tahmin etme basarisini artiracagi diistiniilmektedir. Bu
kapsamda, farkli validasyon teknikleri karsilastirilarak, hangi tekniginin bu tiir veri
setlerinde daha giivenilir sonuglar verdigi ortaya konulacaktir. Ayrica, veri setine
iligkin ¢esitli 6zellik mithendisligi (feature engineering) ve analizlerle desteklenen
deneysel ¢aligmalar ile dava agma skoru tahmininin dogrulugunu artirmaya yonelik

katkilar sunulacaktir.

1.3 Tezin Konusu

Trafikte seyir halinde bulunan sigortalinin herhangi bir nedenden dolay1 kazaya
karigmas1 durumunda, ilgili hasar verilerinden yola ¢ikilarak, hasar 6demesi
reddedildiginde  sigortalmin  sigorta  sirketine dava agma  olasilig
degerlendirilmektedir. Bu proje kapsaminda, trafik ve kasko bransindaki hasar
dosyalar1 icin sigortalinin sirketi dava agma ihtimali makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilecektir.
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Ancak, makine 6grenmesi modellerinin tahmin basarisinin giivenilir bir sekilde
Olculmesi icin validasyon teknikleri kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle,
caligma kapsaminda farkli validasyon teknikleri ¢alisilarak, olusturulan tahmin
modelinin dogruluk, genelleme yetenegi ve hata oranlar1 degerlendirilecektir.
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile hesaplanan "dava acilma veya ac¢ilmama"
hedefi, hasar dosyasini inceleyen analist igin bir karar noktasi olustururken,
kullanilan validasyon teknikleri sayesinde modelin ne kadar giivenilir oldugu test

edilerek karar siireclerinin daha saglam temellere oturtulmasi saglanacaktir.

1.4 Literatir Ozeti

Makine 6grenmesi, karar destek sistemleri olusturmak ve veri odakli dngoriilerde
bulunmak amaciyla giiniimiizde bircok alanda yaygm olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle sigorta, finans, saglik ve hukuk gibi alanlarda biiyiik veri kiimelerinden
anlaml bilgiler ¢ikarilmasi, bu teknolojilerin sundugu en 6nemli avantajlardan
biridir. Trafik sigortasi gibi genis hacimli ve karmagik verilerin islendigi alanlarda,
makine 6grenmesi algoritmalari, veri tizerinden hukuki siireglerin 6ngoriilmesi gibi

gorevlerde etkili sonuclar verebilmektedir.

Bu siirecte kullanilan makine 6grenmesi modellerinin basarisini belirleyen en
onemli faktorlerden biri ise modelin dogrulugunun ve genelleme yeteneginin
giivenilir bir sekilde 6lglilmesidir. Bu noktada validasyon (dogrulama) teknikleri
devreye girmekte, modelin hem egitim hem de gercek diinya verisi lizerindeki

performansimi degerlendirmek i¢in kritik bir rol iistlenmektedir.

Validasyon teknikleri, modelin asir1 6grenme (overfitting) ya da yetersiz 6§renme
(underfitting) gibi problemlerden etkilenip etkilenmedigini anlamada ve modelin
farkli veri bolimleri tizerindeki tutarhiligini test etmede kullanilir. Dogru
validasyon teknigi seg¢ilmediginde, modelin giivenilirligi hakkinda elde edilen
sonuglar yaniltici olabilir. Bu nedenle literatiirde farkli validasyon teknikleri

gelistirilmis ve cesitli veri setleri lizerinde test edilmistir.

K-Katli Capraz Validasyon (K-Fold Cross Validation), Gruplu K-Katli Capraz
Validasyon, Ayrilmis Veri Validasyon (Hold-Out Validation) ve Katmanl K-Katl
Capraz Validasyon (Stratified K-Fold Cross Validation) gibi teknikler, farkli veri



yapilar1 ve problemleri i¢in literatliirde yaygin olarak kullanilan validasyon
teknikleri arasinda yer almaktadir. Bu tekniklerden her biri, 6rneklem biiyiikliigi,
veri dengesi, hesaplama maliyeti ve modelin genel performansi iizerindeki etkileri

bakimindan detaylica incelenmistir.

Makine Ogrenmesinde validasyon tekniklerine dair literatiir caligmalari, bu
tekniklerin teorik arka planin1 ve uygulamalardaki pratik katkilarini ortaya
koymakta, ayn1 zamanda model giivenilirligini saglamak adina bu tekniklerin neden
kritik oldugunu vurgulamaktadir. Bu tez kapsaminda, trafik sigortasi hasar verisi
tizerinden sigortalmin dava agma yoluna bagvurma ihtimalinin tahmininde
kullanilan modellerin basarisi, ¢esitli validasyon teknikleriyle degerlendirilerek,

elde edilen sonuglarin ne kadar giivenilir oldugu analiz edilecektir.

Ayrica bu tez kapsamindaki trafik sigortasi hasar verisi lizerinden sigortalinin dava
acma yoluna basvurma ihtimalinin tahmininde kullanilan modellerin basarisi,
cesitli validasyon teknikleriyle degerlendirilerek, elde edilen sonuglarin ne kadar

giivenilir olduguna dair yaymlar bulunmaktadir.

Yukarida belirtilen hususlarla ilgili literatiir ¢aligmalar1 alt boliimlerde

aciklanmustir.
1.4.1 Validasyon Teknikleri Alamindaki Literatiir Calismalar

Makine Ogrenmesi modellerinin  gilivenilirligini  ve  genellenebilirligini
degerlendirmek i¢in kullanilan validasyon teknikleri, modelleme siirecinin en kritik
adimlarindan biridir. Bu teknikler, 6zellikle egitim verisi ilizerinde yiiksek basar1
saglayan bir modelin yeni ve goriilmemis veriler lizerindeki performansini 6lgmek

amaciyla gelistirilmistir.

Literatiirde en yaygin kullanilan validasyon teknikleri farkli veri biiyiikliiklerine ve
problem yapilarma gore avantajlar ve dezavantajlara sahiptir. Ornegin, Kohavi
(1995) tarafindan yapilan kapsamli bir karsilastirmali calismada, 10-Kath Capraz
Validasyonunun hem diisiik varyans hem de diisiik sapma ile en dengeli
performans: sagladigi gosterilmistir. Bu teknik, o6zellikle orta buyuklikteki veri

setlerinde model basarisini degerlendirmek icin tercih edilmektedir [1].



Biiyiik veri setlerinde ise hesaplama maliyetini azaltmak adma Ayrilmis Veri
Validasyon (Hold-Out Validation) veya Tekrarli Katmanli K-Katli Capraz
Validasyon (Repeated Stratified K-Fold Cross Validation) gibi teknikler tercih
edilebilmektedir [2]. Ozellikle smif dengesizliginin s6z konusu oldugu veri
kiimelerinde, Japkowicz ve Stephen (2002) tarafindan onerilen Katmanli K-Katl
Capraz Validasyon (Stratified K-Fold Cross Validation), hem azmlik hem de
cogunluk smifin orantili olarak her katmanda temsil edilmesini saglayarak daha

giivenilir bir degerlendirme ortami sunmaktadir [3].

Makine oOgrenimi modellerinde yogun olarak kullanilan baslica validasyon
teknikleri asagidaki tabloda Ozetlenmistir. Validasyon tekniklerinin tarihsel

gelisimi ve kokenleri Tablo 1.1'de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1 Validasyon Tekniklerinin Tarihsel Gelisimi ve Kokenleri

Teknik Adi Yil Gelisme(ler)
Ayrilmus Veri Validasyon (Hold-Out 1951 John Tukey'in istatistiksel
Validation) yontemlerinden tiireyen kavramlar [4]
K-Kath Capraz Validasyon (K-Fold 1974 Seymour Geisser'in "predictive
Cross Validation) sample reuse" teorisi [5]
Katmanh K-Kath Capraz . ; -
Validasyon (Stratified K-Fold Cross 1990'lar Makine ogrenmesi toplulugunda
o standartlagmigtir [1]
Validation)
Gruplu K-Kath Capraz Validasyon 2000"ler Kaggle gibi veri bilimi yarismalarinda
(Group K-Fold Cross Validation) ortaya ¢ikmistir [6]
Tekrarh K-Kath Capraz Validasyon 2001 Ron Kohavi'nin énerdigi validasyon
(Repeated K-Fold Cross Validation) tekniginden tiiremistir [1]
Tekrarh Katmanh K-Kath Capraz o S .
Validasyon (Repeated Stratified K- 2005 E;::E;Iizrnave lkflzzﬁqul l:ll;tl[J;p]hanelerm
Fold Cross Validation) yla yayginiasmis
Katmanh Gruplu K-Kath Capraz Kaggle Medical yarigmalar1 ve saglik
Validasyon (Stratified Group K- 2015 verisi ¢alismalar1 sayesinde
Fold Cross Validation) yayginlasti [8]
Zaman Serisi Bélmesi-ileri
Zincirleme Capraz Validasyon 2012 Scikit-learn gelistirici toplulugu (6r.
(Time Series Split -Forward Andreas Mdller) [7]
Chaining Cross Validation)

Son yillarda, validasyon stratejilerinin sadece bir Olgiim aracit olmaktan oOte,

modelin yapilandirilmasinda ve se¢ilmesinde aktif rol oynadigi anlasilmistir. Bu




nedenle, gelistirilecek herhangi bir makine 6grenmesi modelinin giivenilirligini

saglamak i¢in, dogru validasyon tekniginin se¢imi bilyiik 6nem tasimaktadir.
1.4.2 Trafik Sigortas: ve Dava Agma Tahmini Uzerine Literatiir Cahsmalan

Sigorta sektoriinde, hasar dosyalarmin analiz edilerek potansiyel dava agma
stireclerinin dngorulmesi, risk yonetimi ve operasyonel verimlilik agisindan biiyiik
Oonem tasimaktadir. Bu alanda yapilan ¢calismalar, sahte hasar tespiti ve dava agma

olasiliginm tahmini gibi konular1 kapsamaktadir.

Sahin, Ayvaz ve Calimfidan (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada, 6zel bir
sigorta sirketinin kasko sigortasina ait hasar verileri kullanilarak sahte hasarlarin
tespiti i¢in ¢esitli makine 6grenmesi modelleri karsilastirilmistir. Calismada, K-En
Yakin Komsuluk, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 gibi
smiflama algoritmalar1 denenmis ve makine Ogrenmesinin sahte hasar tespiti

konusunda etkili oldugu sonucuna varilmstir [9].

Bu tiir caligmalar, sigorta sirketlerinin hasar dosyalarmi daha etkin bir sekilde analiz
etmelerine ve potansiyel dava sireclerini 6nceden tahmin etmelerine olanak
tamimaktadir. Ancak, dava agma tahmini konusunda daha fazla ¢alismaya ihtiyag

duyulmaktadir.

1.5 Organizasyon Y apisi
Tezin organizasyon yapisi alt1 béliimden olugsmaktadir.

1. Bolimde c¢alismanin amaci, hipotezleri ve konuya iligkin literatiir 6zeti

sunulmaktadir.

2. Boliimde makine 6grenmesinde kullanilan validasyon (dogrulama) teknikleri
detayli bicimde ele alinmakta, farkli tekniklerin calisma prensibi, avantajlar1 ve

dezavantajlar1 agiklanmaktadir.

3. Bolumde dava agma tahmini i¢in kullanilan smiflandirma algoritmalarina yer
verilmekte ve bu algoritmalarin  temel prensipleri agiklanmaktadir.
4. Bolimde trafik sigortasi hasar verisi lizerinde uygulanan veri 6n isleme, dzellik
miihendisligi ve dengesiz veri sorununa karsi alinan onlemler gibi veri hazirlama

adimlar1 ayrintili bigimde sunulmaktadir.



5. Boliimde, uygulama siireci detayli olarak ele alinmakta; kullanilan yazilim
kiitiiphaneleri, uygulanan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve validasyon teknikleri

karsilastirmali bigimde sunulmakta, elde edilen sonuglara yer verilmektedir.

Son olarak, 6. Boliimde yapilan ¢alismanin genel bir degerlendirmesi yapilmakta,
elde edilen sonuglar Ozetlenmekte ve gelecek caligmalara yonelik Oneriler

sunulmaktadr.
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VALIDASYON TEKNIKLERI

Makine 6grenimi modellerinin kabiliyetini degerlendirmek, modelleme siirecinin
temel bilesenlerinden biridir. Bu siiregte kullanilan validasyon teknikleri, modelin
yalnizca egitim verisinde basarili olup olmadigini degil, ayn1 zamanda goriilmemis
veriler lizerinde ne derece etkili oldugunu belirlemek i¢in gelistirilmistir. Modelin
asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme (underfitting) gibi problemlere
kars1 duyarliligini anlamak, model se¢imi ve hiperparametre optimizasyonu gibi

asamalarda kritik bir rol oynamaktadir. [10]

Validasyon tekniklerinin her biri alt boliimlerde detayl olarak aciklanmustir.

2.1 Aynrilmus Veri Validasyon (Hold-Out Validation)

Ayrilmis Veri Validasyon (Hold-Out Validation), veri kiimesinin rastgele iki alt
kiimeye bolinmesiyle uygulanir. Egitim (training) kiimesi modelin 6grenmesini
saglarken, test (test) kiimesi modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Genellikle veri setinin %70-80°1lik boliimii egitim i¢in, %20-30’luk bolimii ise test

icin ayrilir.[11]

Bu teknigin temel avantaji, hesaplama acisindan diisiik maliyetli olmasidir. Ancak,
veri setinin nasil boliindiigiine bagli olarak modelin performanst degisebilir.
Ozellikle kiiciik veri kiimelerinde, baz1 dnemli 6rnekler egitim setinde bulunmazsa

model eksik dgrenebilir.
Genellikle veri bolme oranlar1 su sekilde belirlenir:
e p% egitim icin kullanihr (genellikle p=0.7 veya p=0.8),

e (1-p)% test icin kullamihr (genellikle 0.20. veya 0.30).



Veri setinin bu oranlara gore ikiye ayrilmasi, makine 6grenmesi modellerinin
egitimi ve degerlendirilmesinde en temel tekniklerden biridir. Bu strateji literatiirde
Ayrilmig Veri Validasyon (Hold-Out Validation) olarak adlandirilir. Sekil 2.1°de
Ayrilmig Veri Validasyon (Hold-Out Validation) kapsaminda egitim ve test veri

setlerinin bolinme yapisi gorsel olarak sunulmustur.

Hold-Out

Egitim Seti
m Test Seti

Sekil 2.1 Ayrilmis Veri Validasyonu (Hold-Out Validation) ile Veri Setinin
Egitim ve Test Olarak Boliinmesi

Ayrilmig Veri Validasyon (Hold-Out Validation), gesitli avantajlara sahip olup
hesaplama maliyetinin diisiik olmasi, biiyiik veri setleri ile 6l¢eklenebilir olmasi ve
kolay uygulanabilirligi ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu teknikte veri seti tek seferde egitim
ve test kiimelerine ayrildigindan, modelin egitimi ve degerlendirilmesi hizli bir
sekilde gerceklestirilebilir. Ayrica, biliyiik veri setlerinde ekstra yinelemelere gerek
duymadan etkili bir sekilde ¢alismasi, bu teknigin 6nemli bir avantajidir. Diger
validasyon tekniklerine kiyasla daha az kod ve hesaplama gerektirmesi ise

uygulama kolayligmi artirmaktadir.

Bununla birlikte, Ayrilmis Veri Validasyon (Hold-Out Validation) bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Veri setinin rastgele boliinmesi nedeniyle,
ozellikle kiigtlik veri setlerinde bazi kritik drneklerin yalnizca test kiimesine diisme
olasilig1 vardir. Bu durum, modelin belirli veri noktalarmi §grenememesine ve
genelleme kabiliyetinin azalmasina neden olabilir. Ayrica, farkli bolme islemlerinin
farkli sonuclar tiretmesi, modelin performansmin tekrarlanabilirligini olumsuz

yonde etkileyebilir. Son olarak, test kiimesinin yeterince biiyilk olmamasi



durumunda, modelin gercek diinyadaki performansint dogru bir sekilde 6lgmek

giiclesebilir ve modelin genelleme yetenegi hakkinda yaniltict sonuglar elde
edilebilir.

2.1.1 K-Kath Capraz Validasyon (K-Fold Cross Validation)

K-Kath Capraz Validasyon (K-Fold Cross Validation / K-Fold CV), istatistiksel
modelleme ve makine Ogrenimi algoritmalarnin dogrulugunu degerlendiren
onemli bir tekniktir. Ayrilmis Veri Validasyon (Hold-Out Validation) tekniginin
eksikliklerini gidermek amaciyla gelistirilmis olup, modelin farkli veri alt kiimeleri
iizerinde test edilmesini saglayarak asir1 uyumu (overfitting) 6nlemeyi amaglar. K-
Fold 'un temel mantigi, veri setinin K adet alt kiimeye bdliinmesi ve her bir alt
kiimenin smrasiyla test seti olarak kullanilmasidir. Bu silireg, modelin
genellenebilirligini daha saglam bir sekilde degerlendirmenin bir yoludur. K-Fold,
veri setinin K adet esit pargaya boliinmesiyle baslar. Her bir parca, sirasiyla test seti
olarak secilirken, geriye kalan K-1 parca ise egitim seti olarak kullanilir. Bu siireg,
toplam K kez tekrarlanir. Sonug olarak, her veri noktasi bir kez test setinde yer alir
ve K defa egitim setine dahil olur. Bu teknik, modelin her veri noktasma karsi

duyarliligini artirir ve genelleme yetenegini optimize eder.[12]
2.1.2 Uygulama Sireci
K-Fold Capraz Validasyon tekniginin adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Veri Setinin Bolinmesi: Veri seti, K esit parcaya boliiniir. Bu bdlme
islemi, veri setinin homojenligi gbz oniinde bulundurularak yapilmalidir.
Eger veri setinde hedef 6zelliginin siniflarinda dengesizlik varsa, Katmanl
K-Fold CV tercih edilebilir Katmanli K-Fold CV, her katmanda siif
dagilimini koruyarak daha saglikli sonuglar elde edilmesini saglar.[13]

e Egitim ve Test Asamalar: Her bir katmanda, bir alt kiime test seti olarak
secilirken, geri kalan K-1 alt kiime egitim seti olarak kullanilir. Model,
egitim verisiyle egitildikten sonra, test verisi tlizerinde performansi
degerlendirilir.

e Sonuclarin Ortalamasi: Modelin her bir katmandaki dogrulugu

kaydedildikten sonra, bu dogruluklarin ortalamasi alinarak modelin genel
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performanst hesaplanir. Bu islem, modelin asir1 uyum yapip yapmadigini
anlamaya yardimci olur.
K-Fold CV teknigi, veri kiimesini K parcaya bolerek her pargayi bir kez test verisi,
kalanlarini egitim verisi olarak kullanir. Sekil 2.2°de bu teknigin temel igleyisi basit

bir sekilde sematik olarak gorsellestirilmistir.

KFold
0  Best Seti
W Egitim Seti
1
2 2
=
"
C
b
I 3
Siif
cee {100 I
0 20 40 60 B0 100

Ormek indeksi
Sekil 2.2 K-Fold Capraz Validasyon Tekniginin Sematik Gosterimi
Veri kiimesi D, N Ornek igeren bir veri seti olarak tanimlansin:
D = {(x1, 1), (x2,¥2), -, (e, yn)} (2.1)
Bu veri kiimesi K esit parcaya boliinerek D1,D,...,Dk alt kiimeleri olusturulur:
D=D,UD,U--UDg, D;ND;=0 (egeri= j) (2.2)

Her iterasyonda egitim ve test setleri su sekilde tanimlanir:

D{9, =D\ Dy 2.3)
D4 = Dy (2.4)

Burada k, K iterasyonundan herhangi birini ifade eder. Model, her iterasyonda
egitim verileriyle fonksiyonunu 6grenir ve test verileri lizerinde degerlendirilir.

Capraz Validasyon siireci sonunda, modelin ortalama performansi asagidaki gibi

hesaplanir:
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M =% K_ M, (2.5)

2.1.3 Avantajlan ve Dezavantajlan

K-Fold CV, birka¢ énemli avantaj sunar. Ilk olarak, bu teknik her veri noktasmin
test setinde yer almasina olanak tanir. Bu sayede modelin genelleme yetenegi daha
iyi degerlendirilir.[14] Ayrica, tiim verilerin egitim ve test asamalarinda
kullanilmasi, modelin veriye duyarliligini artirarak asir1 uyum (overfitting) riskini
azaltir. K-Fold CV, modelin dogrulugu hakkinda daha saglam bir tahmin sunar.
Ozellikle kiigiik veri setleriyle calisildiginda, modelin egitim verilerine olan

bagimlilig1 minimalize edilerek daha giivenilir sonuglar elde edilebilir.

Ancak, K-Fold CV 'nun bazi1 dezavantajlari da vardir. En 6nemli dezavantaji,
hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir. Ciinkii modelin egitim siireci her bir
katman igin tekrarlanmalidir. Bu durum, biiyiik veri setleri ve karmasik modellerde
olduk¢a zaman alic1 olabilir. Ayrica, K-Fold CV 'mun verinin ¢cok homojen oldugu
durumlarda daha az bilgi saglama egiliminde oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle,

modelin farkli veri alt kiimelerindeki performansini degerlendirmek 6nemlidir.

2.2 Katmanh K-Kath Capraz Validasyon (Stratified K-Fold

Cross Validation)

Makine Ogrenimi modellerinin performansini degerlendirmek igin kullanilan
capraz Validasyon, modelin genelleme yetenegini artirarak veri kiimesine asiri
uyum (overfitting) problemini 6dnlemeye yardimci olmaktadir. Katmanlh K-Kath
CV (Stratified K-Fold CV), veri setini K adet esit biiyiikliikte alt kiimeye boler ve
her adimda birini test kiimesi olarak kullanirken kalan K-1 kiimesini egitim igin
ayirir. Ancak, 6zellikle dengesiz smif dagilimma sahip veri kiimelerinde, K-Fold
bazi alt kiimelerde nadir goriilen smiflarin tamamen diglanmasia veya orantisiz

dagilmasina neden olabilir.[15]

Bu problemi asmak i¢in kullanilan Stratified K-Fold CV, her bir alt kiimede smif
oranlarmi miimkiin oldugunca orijinal veri kiimesindeki oranlarla ayni tutarak

katmanl (stratified) bir bolme islemi gerceklestirir. Boylece, her egitim ve test
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kiimesi, veri setinin genel siif dagilimini daha iyi yansitir ve modelin her smif i¢in

dengeli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir.
2.2.1 Uygulama Sureci
Stratified K-Fold CV teknigi asagidaki adimlarla uygulanir:
1. Veri Kiimesi Aynistirmasi: Veri kiimesi, belirlenen K katmana bélinar.

2. Smf Oranlarimin Korunmasi: Her katman, orijinal veri kiimesindeki siif

oranlarma uygun olarak olusturulur.
3. K Adet Model Egitimi ve Degerlendirilmesi:

e K iterasyon boyunca, her defasinda bir kat test kiimesi olarak

ayrilirken kalan K-1 kat modelin egitimi i¢in kullanilir.

e Model her iterasyonda test verisi lizerinde degerlendirilerek metrik

sonuclar1 kaydedilir.

4. Sonuclarin Birlestirilmesi: Her iterasyondaki degerlendirme metriklerin

hesaplanarak ortalamasi modelin genel performansi belirlenir.
2.2.2 Avantajlan ve Dezavantajlar
Stratified K-Fold CV tekniginin avantajlar1 sunlardir:

o Smif Dengesizligi Problemini Azaltir: Veri setinde nadir goriilen siniflarin
tim katmanlarda temsil edilmesini saglayarak modelin daha tutarli bir

sekilde degerlendirilmesine yardimci olur.[16]

e Genelleme Performansim Artirir: Standart K-Fold’a kiyasla, modelin

gercek dunya verileri tizerindeki performansini daha iyi yansitir.

o Hesaplama Maliyeti Acisindan Etkinlik: Veri seti boyutu biiyiik olmadigi

slirece, hesaplama maliyeti agisindan K-Fold ile benzer seviyededir.

Ancak, Stratified K-Fold wvalidasyon tekniginin bazi dezavantajlar1 da

bulunmaktadir:

o Hesaplama Maliyeti: Ozellikle buyik veri kiimelerinde, K kez model

egitimi gerektirdigi icin hesaplama siiresi artabilir.
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o KugUk Veri Setlerinde Hassasiyet: Veri seti kiigiikse, her katmanda sinif

dagilimini tam olarak korumak zor olabilir.

Sekil 2.3°te bu teknigin temel isleyisi basit bir sekilde gorsellestirilmistir.

StratifiedKFold

B st Seti
HE Egitim Seti

CV iterasyonu

Sinif 4

0 20 O 60 80 100
Ormnek indeksi

Sekil 2.3 Katmanli K-Katli Capraz Validasyon Tekniginin Sematik Gosterimi
2.2.3 Uygulama Alanlan
Stratified K-Fold 6zellikle asagidaki alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir:

o Tibbi Teshis Sistemleri: Dengesiz veri dagiliminin yaygmn oldugu tibbi
teshis verilerinde, hastalik siniflandirmalarinda daha adil bir model

degerlendirmesi saglar.[17]

« Dogal Dil isleme (NLP): Duygu analizi, konu siniflandirma ve spam tespiti

gibi dengesiz veri kiimelerinin sikca karsilasildigi uygulamalarda kullanilir.

o Siber Guvenlik: Zararl yazilim tespiti veya anomali algilama sistemlerinde

modelin diisiik siklikla goriilen tehditleri daha iyi 6grenmesini saglar.

Stratified K-Fold ¢apraz validasyon, 6zellikle dengesiz veri kiimeleri ile ¢alisirken
modelin daha dengeli bir sekilde degerlendirilmesini saglayan etkili bir tekniktir.
Veri kiimesindeki sinif oranlarini koruyarak, modelin her sinif i¢in adil bir sekilde

test edilmesini garanti eder. Bu nedenle, dengesiz veri kiimeleri iceren makine
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Ogrenimi problemlerinde standart K-Fold teknigine kiyasla daha giivenilir sonuglar

elde edilmesini saglar.

2.3 Gruplu K-Kath Capraz Validasyon (Group K-Fold Cross
Validation)

Makine o6grenimi modellerini degerlendirirken kullanilan bir diger capraz
validasyon teknigi de Group K-Fold'dur. Standart K-Fold teknigi, veri setini K adet
alt kiimeye bolerken, veri igerisindeki drneklerin bagimsiz oldugu varsayimimi
yapar. Ancak bazi veri setlerinde, 6rnekler belirli gruplar (6rnegin ayni hastaya ait
Olciimler, ayn1 kullanicidan gelen veriler) arasinda iliskilidir. Bu tiir bagimliliklarin
gdz ardi edilmesi, modelin degerlendirilmesinde yaniltici sonuglara yol

acabilir.[17]

Group K-Fold Capraz Validasyon, bu bagimliliklar1 dikkate alarak, ayni gruba ait
verilerin hem egitim hem de test setinde bulunmamasini saglar. Boylece model,

daha gergekei bir sekilde yeni, goriilmemis gruplar tizerinde test edilmis olur.
2.3.1 Uygulama Sireci

Group K-Fold capraz validasyon teknigi, 6zellikle gruplar aras1 bagimliliklarin s6z
konusu oldugu veri kiimelerinde, modelin performansini daha gergekei bir sekilde

degerlendirmek amaciyla gelistirilmistir.

Bu teknigin uygulanmasinda ilk adim, veri kiimesindeki her bir 6rnegin ait oldugu
grup etiketiyle iligskilendirilmesidir. Boylece, ayni gruba ait verilerin birlikte
degerlendirilmesi ve egitim-test ayrimi sirasinda birbirine karigmamasi saglanir.
Ikinci asamada, tiim gruplar, dnceden belirlenen K sayisma uygun sekilde, esit ya
da yaklasik esit biiyiikliikte katmanlara boltnur. Her iterasyonda, bu gruplardan biri
test seti olarak ayrilirken, geri kalan K-1 grup egitim setini olusturur. Egitim
asamasinda model, yalnizca egitim gruplarina ait verilerle egitilir ve ardindan test
grubuna ait veriler lizerinde dogrulama yapilir. Bu sure¢ K kez tekrarlanarak her

grup bir kez test verisi olarak kullanilir.

Son asamada ise, her iterasyon sonucunda elde edilen metrikler (6rnegin Dogruluk,

F1-Skoru gibi) birlestirilir ve ortalamalar1 alinarak modelin genel performansi

hesaplanir. Boylelikle Group K-Fold teknigi, modelin yeni, daha 6nce goriilmemis
15



gruplar tizerindeki basarisini daha tutarli bir sekilde 6lgmeyi miimkiin kilar.[18]
Sekil 2.4’te bu teknigin temel isleyisi basit bir sekilde sematik olarak

gorsellestirilmistir.

GroupKFold

B Test Seti
N Egitim Seti

CV iterasyonu

Simif

cor [

0 20 a 60 80 100
Omek indeksi

Sekil 2.4 Gruplu K-Katl Capraz Validasyon Tekniginin Sematik GOsterimi
2.3.2 Avantajlan ve Dezavantajlan
Group K-Fold CV’nun avantajlar1 sunlardir:

« Bagmh Verilerin Karismasim Onler: Ayn1 gruba ait drneklerin egitim ve
test setlerinde bulunmamasi saglanarak veri sizintismin (data leakage)

oniine gecilir ve modelin gergek genelleme kapasitesi daha dogru 6lgiiliir.

e Gercekci Performans Ol¢iimii Saglar: Ozellikle tibbi verilerde, kullanic
davranis verilerinde veya deneysel caligmalarda, modelin yeni gruplar

iizerindeki bagarisi daha iyi tahmin edilir.
Bununla birlikte bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir:

e Gruplarin Dengeli Dagilimu Zor Olabilir: Eger bazi gruplar ¢ok biiyiikse
veya grup sayist sinirliysa, katlar arasmnda adil bir dagilim yapmak

zorlasabilir.

e Veri Setinin Béliinmesi Karmasiktir: Standart K-Fold'a kiyasla daha
karmagik bir bolme islemi gerektirir ve uygulanmasi daha dikkatli

yapilmalidir.
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2.4  Tekrarh K-Kath Capraz Validasyon (Repeated K-Fold Cross
Validation)

Makine Ogrenimi modellerinin genelleme performansinit degerlendirmek icin
kullanilan bir diger teknik Repeated K-Fold ¢apraz validasyonudur. Standart K-
Fold tekniginde, veri seti K parcaya ayrilir ve her parca bir defa test verisi olarak
kullanilir. Ancak tek bir bolme islemi, ozellikle kiigiikk veya dengesiz veri
setlerinde, performans olgtimlerinde varyansa neden olabilir. Repeated K-Fold, bu
sorunu azaltmak icin K-Fold islemini birden fazla kez, her seferinde veri setini
yeniden karigtirarak tekrarlar. Boylece modelin farkli veri bolmelerine karsi
duyarlilig1 6lgiiliir ve daha gilivenilir ortalama performans sonuglar1 elde edilir.[19]

Sekil 2.5’te bu teknigin temel isleyisi basit bir sekilde sematik olarak

gorsellestirilmistir.
RepeatedKFold
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1 e st Seti
2 B Egitim Seti
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Omek indeksi

Sekil 2.5 Tekrarli K-Katli Capraz Validasyon Tekniginin Sematik Gdsterimi
2.4.1 Uygulama Sireci

Repeated K-Fold tekniginde Oncelikle veri seti rastgele karistirilir ve ardindan
standart K-Fold capraz validasyon uygulanir. Bu siire¢, dnceden belirlenen tekrar
sayis1 boyunca tekrarlanir. Her tekrarda farkli bir rastgele bolme yapildigindan,
model her seferinde farkli egitim ve test setleri lizerinde degerlendirilir. Sonugta,
tm iterasyonlardan elde edilen performans metrikleri birlestirilir ve ortalamalari

alinarak modelin genel performansi hesaplanir.[20]
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2.4.2 Avantajlan ve Dezavantajlan
Repeated K-Fold CV’nun baslica avantajlar1 sunlardir:

e Daha Saglam Performans Ol¢iimii: Birden fazla bdlme ile yapilan
degerlendirmeler, modelin farkli veri alt kiimelerine karsi genelleme

yetenegini daha giivenilir sekilde yansitir.

e Varyansi Azaltir: Performans 6l¢iimlerindeki varyans azalir ve daha stabil

bir tahmin elde edilir.
Dezavantajlar1 ise sunlardir:

e Artan Hesaplama Maliyeti: K-Fold zaten K kez egitim gerektirirken,
Repeated K-Fold’da bu siire¢ tekrarlandigi i¢in toplam egitim sayis1 ciddi

sekilde artar.

e Veri Kanistirma Bagimhihgi: Ozellikle zaman serisi verilerde rastgele

karigtirma, veri yapisini bozarak hatali sonuglar dogurabilir.

2.5 Tekrarh Katmanh K-Kath Capraz Validasyon (Repeated
Stratified K-Fold Cross Validation)

Repeated Stratified K-Fold, Repeated K-Fold tekniginin siif oranlarini koruyan bir
tiirevidir. Ozellikle smif dengesizligi bulunan veri setlerinde, her katm(fold) ve her
tekrarn orijinal veri kiimesindeki smif oranlarma sadik kalacak sekilde

olusturulmasi hedeflenir.

Bu teknik hem veri karistirilmast hem de sinif dengesinin korunmasi 6zelliklerini

birlestirerek modelin daha adil ve dogru sekilde degerlendirilmesini saglar.
2.5.1 Uygulama Sireci

Bu teknikte, veri seti her tekrar 6ncesinde karistirilir, ardindan stratified (katmanli)
bir K-Fold iglemi uygulanir. Yani, her Kat(fold), orijinal veri setindeki smif
dagilimmi olabildigince yansitir. Bu siire¢ belirlenen tekrar sayisi boyunca
strdurulur.Elde edilen tim validasyon sonuglari ortalanarak modelin genel
performansi hesaplanir. [21] Sekil 2.6’da bu teknigin temel isleyisi basit bir sekilde

sematik olarak gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.6 Tekrarli Katmanli K-Katli Capraz Validasyon Tekniginin Sematik
Gosterimi

2.5.2 Avantajlan ve Dezavantajlan
Repeated Stratified K-Fold CV’nun baslica avantajlar1 sunlardir:

o Smmf Dengesini Korur: Ozellikle azinhik smiflarin kiigiik Katlar(foldlar)

icinde temsil edilmesini saglar.

e Daha Giivenilir Degerlendirme: Hem veri karistirilmast hem de smnif
koruma kombinasyonu, model degerlendirmelerinde daha dogru sonuglar

uretir.
Dezavantajlar1 ise sunlardir:

o Hesaplama Siiresi Uzunlugu: Cok sayida tekrar ve stratified bolme islemi,

islem siiresini 6nemli dlglide artirabilir.

o Kiiciik Siniflarda Yetersizlik: Az sayida O6rnege sahip smiflar icin

stratification siireci zorluk ¢ikarabilir.

2.6 Katmanh Gruplu K-Kath Capraz Validasyon (Stratified
Group K-Fold Cross Validation)

Stratified Group K-Fold ¢apraz validasyon, grup bagimliliklarin1 koruyarak ayni
zamanda sinif dengesini saglamaya yonelik bir tekniktir. Grup bazli bagimliliklarin

s0z konusu oldugu veri setlerinde, ayni gruba ait verilerin hem egitim hem de test
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setlerinde bulunmamasi saglanir. Buna ek olarak, her kat(fold) igerisinde sinif

oranlarmin da orijinal veri setine benzer olmasina dikkat edilir. [22]

2.6.1 Uygulama Sireci

[k adimda her veri 6rnegi bir grup etiketi ile iliskilendirilir. Daha sonra tiim gruplar,
hem grup bagimliliklarma hem de smif oranlarmna dikkat edilerek, esit ya da
yaklasik esit katmanlara ayrilir. Egitim ve test setleri, grup bagimliliklar:
karigtirllmadan ve smif dengesi korunarak olusturulur. Bu siire¢ K iterasyon
boyunca devam eder ve her iterasyondaki degerlendirme metrikleri birlestirilerek
ortalama performans hesaplanir. [23] Sekil 2.7°da bu teknigin temel isleyisi basit

bir sekilde gorsellestirilmistir.

StratifiedGroupKFold
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Sekil 2.7 Katmanli Gruplu K-Katli Capraz Validasyon Tekniginin Sematik
Gosterimi

2.6.2 Avantajlan ve Dezavantajlarn
Stratified Group K-Fold CV’nun basglica avantajlar1 sunlardir:

e Grup ve Smf Bagimhhklarinin Korunmasi: Gercekgi ve dengeli

performans Sl¢timii saglar.

e Veri Sizntistm Onler: Ayni gruptaki verilerin egitim ve test setlerine

karigmamasi saglanir.

Dezavantajlari ise sunlardir:
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e Uygulama Karmasikh@i: Stratified ve Group mantigini ayni anda

uygulamak bolme algoritmasini zorlastirir.

e Dengesiz Gruplarda Zorluk: Biiyiik gruplarin varligi katlar(foldlar) arasi

dengeyi bozabilir.

2.7 Zaman Serisi Bolmesi-ileri Zincirleme Capraz Validasyon

(Time Series Split -Forward Chaining Cross Validation)

Zaman serisi verilerinde kullanilan Time Series Split (Forward Chaining) teknigi,
zaman bagimliligmi koruyarak model degerlendirmesi yapmayr hedefler.
Geleneksel rastgele bolme islemleri zaman serisi yapisini bozabileceginden, bu

teknik gegmis verilerle egitim yapip, gelecekteki verilerle test gergeklestirir. [24]
2.7.1 Uygulama Sireci

Zaman Serisi Bolmesi-ileri Zincirleme CV’nun tekniginin uygulanmasinda, zaman
serilerinin dogas1 geregi veri setinin kronolojik sirasi korunur ve modelin egitimi
yalnizca ge¢cmis verilere dayali olarak gergeklestirilir. Bu yaklasim, zaman
bagimliligimi dikkate alarak gelecege yonelik tahminleme yapilmasina olanak tanir.

Uygulama siireci, asagidaki adimlar dogrultusunda ilerler:

e Veri Setinin Kronolojik Siralanmas1: Oncelikle, zaman serisi verisi zaman
Ozelliklerine gore siralanir. Bu, modelin gelecegi yalnizca gegmise bakarak
tahmin etmesini garanti altina almak i¢in kritik 6neme sahiptir.

e Egitim ve Test Setlerinin Belirlenmesi: Ilk iterasyonda, veri setinin erken
donemine ait belirli bir kismi1 egitim (train) seti olarak ayrilir. Bu boliimiin
hemen ardindan gelen zaman araligi test (validation) seti olarak secilir.
Ornegin: Egitim: [t1, t2, t3], Test: [t4]

e lleri Zincirleme (Forward Chaining) Yaklasimi: Her yeni iterasyonda egitim
seti, bir Onceki test setini de kapsayacak sekilde genisletilir ve test seti de
bir sonraki zaman dilimini icerecek sekilde gilincellenir. Boylece veri yapist:
2. iterasyon: Egitim: [t1, t2, t3, t4] — Test: [t5]

3. iterasyon: Egitim: [t1, t2, t3, t4, t5] — Test: [t6] seklinde ilerler.
e Zaman Akigsinin Korunmasi: Bu zincirleme yapi, zamanin dogal akismni

bozmaz ve veri sizintisini (data leakage) onler. Egitim seti daima ge¢mis
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verilere dayanirken, test seti gelecekteki verilerden olusur. Bu durum,
modelin gercek hayattaki kullanim senaryosuna daha yakin bir

degerlendirme yapilmasini saglar [24].

Sekil 2.8’de bu teknigin temel isleyisi basit bir sekilde sematik olarak

gorsellestirilmistir.
TimeSeriesSplit
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Sekil 2.8 Zaman Serisi Bolmesi Capraz Validasyon Tekniginin Sematik Gosterimi
2.7.2 Avantajlan ve Dezavantajlan
Time Series Split -Forward Chaining CV’nun baslica avantajlari1 sunlardir:

e Zaman Bagimhhgmma Uyumlu: Gergek diinyadaki zaman akigina uygun

performans dl¢iimii saglar.

e Veri Sizntistm1 Onler: Test seti, egitim verisinden onceki dénemi

kapsamaz.
Baslica dezavantajlar1 sunlardir:

o Egitim Seti Dengesizligi: Ik birkag iterasyonda egitim seti kiigiik

oldugundan model performansi diisiik olabilir.

e Gelecege Genelleme Zorlugu: Bazi zaman serisi yapilarinda model, ileri

zamana dogru genellemede zorlanabilir.
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2.8 Validasyon Tekniklerinin Genel Ozeti ve Gelisimi

Validasyon tekniklerinin evrimi ve her bir teknik arasindaki farklar ile gelisim

stirecleri, 6zellikle makine 6grenmesi ve veri bilimi alanlarinda giderek daha fazla

onem kazanmaktadir. Tablo 2.1, bu tekniklerin ne ige yaradigini, birbirleriyle nasil

iliskilendigini ve her birinin 6nceki teknikleri nasil gelistirdigini ayrintili bir sekilde

Ozetlemektedir. Bu tablo, farkli validasyon tekniklerinin kullanim alanlarini,

avantajlarin1 ve smirlamalarim1 daha iyi anlamaya yardimci olacak kapsamli bir

genel bakis sunmaktadir.

Tablo 2.1 Validasyon Tekniklerinin Karsilastirilmasi ve Evrimi

Teknik

Ady islevi Evrim Noktasi
Veri seti belirli bir oranda egitim ve test
Hold-Out setlerine rastgele boliintir. Model, egitim | Egitim  esnasinda  test  verisinin
verisinde egitilir ve test verisinde performansi | kullanilmamasini saglamasi
olcalar.
Veri seti K esit kata / pargaya boliiniir; her bir | ... . o
parca sirayla test seti olarak kullanilir ve EP ek, Vol crinin kat117 Ola@ k
. . > coklu yapilmast ve Hold-Out’a gore
K-Fold |kalanlar egitim igin kullanilir. Nihai basart daha tutarli  verformans  8loimii
performans metriklerinin ortalamasi alinarak | = . P ¢
hesapl saglamasi.
esaplanir.
Her katin hedef sinif dagilimi hazirlamadan Ratmanlardg hec‘lef s1n1ﬂar1?
- i . . . ... . |hazirlamadan sonraki orijinal veri

Stratified | sonraki orijinal veri setindeki hedef 6zelliginin | . . -

. setindeki hedef sinif dagilim oranlarina

K-Fold |smif orana uygun olacak sekilde katmanli| N

olusturulur gore olusturmast ve boylece daha
usturulur. gercekei temsiliyetin saglamasi
. . . .| Grup bagimliligi olan veri setlerinde
Group \./.enle” grup layara}k ayni gruba ait verilerin katlardaki grupsal bilgi sizmasini
(or. kullanicilar, cihazlar, denekler) ayni kat .
K-Fold |:". - engellemesi
icinde tutulmasn1 saglar.

Repeated E;Fgll(d lf(r;)zsedtléﬂrl;rﬁgﬂl regggiecebotz?:ig Farkli boliinmelere gére modelin
K-Fold ¢ ’ Y Y katlardaki stabilitesini saglamasi

azaltilir.

Repeated Her tekrarda sinif orani korunarak Stratified | Her tekrar sirasmmda smif oranlarinin

Strgti fied K-Fold prosediirii birgok kez farkli rastgele | korunmasini saglamast ve boylece
K-Fold bolmelerle tekrarlanarak uygulanir. daha tutarli ve dengeli tekrarl

validasyon sunmasi
- Veriler gruplara gore ayrilirken ayn1 zamanda T,

Stratified her katmandaki katlarda hedef sinif orani da Hem_ grup . biitinligiinii hem de her
Group o - g katmandaki katlarda hedef simif
K-Fold korunur. Ozellikle grup bagimliligi ve smif oranlarinm korunmasi

dengesizligi birlikte 6nemliyse kullanilir.
Time Egitim ve test verileri zaman sirasina gore
Series ayrilir. Egitim verisi her adimda biiyiirken test | Zaman serisi verilerde ge¢cmis verilerle
Split verisi hep gelecegi temsil eder. Gegmise | egitip gelecegi tahmin edecek bolmeler
(Fofwar d bakarak gelecegi tahmin etmeye odaklidir. Bu | yapmast  ve zaman bagimhiligini
Chaining) teknik zamana Ozel calisir; grup ve sinif|korumasi.

dengesini dogrudan saglamay: hedeflemez.
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3

SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

3.1 Simflandirma Algoritmasi

Siniflandirma algoritmalari, gozetimli 6grenme (Supervised learning) yontemi
icinde yer alir. Egitim Seti’ndeki (Train Set) verilerinin hedef etiketi smiflarina
dayal1 model olusturmay1 gergeklestirmek icin kullanilir ve bu modelden
yararlanilarak Test Seti’ndeki (Test Set) veriler veya yeni veriler igin en uygun
smift  belirlemede tahminler yapilir. Gilinlimiizde smiflandirma, metin
madenciliginden saglik analizlerine, finansal tahminlerden goriintii tanimaya kadar

pek cok alanda etkili bir bigimde kullanilmaktadir.

Bu boliimde, literatiirde ¢ogunlukla tercih edilen smiflandirma algoritmalar1 ele
almmustir. Oncelikle topluluk 6grenme algoritmalarindan biri olan Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmasi incelenmistir. Daha sonra artan bir dogruluk
saglamay1 hedefleyen Gradyan Artirma (Gradient Boosting) algoritmalar1 ve bu
algoritmalarin gelismis siirimleri olan XGBoost, LightGBM ve CatBoost
detaylandirilmistir. Son olarak, istatistiksel temelli bir algoritma olan Lojistik
Regresyon (Logistic Regression) algoritmasina yer verilmistir. Algoritmalar kendi
icinde avantaj ve dezavantajlara sahip olmakla birlikte, veri turiine ve probleme
gore farkli performanslar sergilemistir. Bu nedenle, siniflandirma problemi
coziilirken birden fazla algoritmanin kullanilmasi ve sonug¢larinin karsilastirmali

olarak degerlendirmelerin yapilmasi 6nem arz etmektedir.
3.1.1 Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest Algorithm)

Rastgele Orman (RF) algoritmasi, hem regresyon hem de smiflandirma
problemlerinde kullanilan bir denetimli siniflandirma algoritmasidir. Cok boyutlu

verilerle etkili ¢alisir ve eksik veriler veya bilinmeyen veri boyutlar1 durumlarinda
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da basarili sonuglar elde edebilir. Ayrica, denetimsiz kiimeleme ¢aligmalarinda da

kullanimi yaygindir. [25]

Rastgele Orman algoritmasi, bagimsiz ¢alisan agaclar kullanarak yiiksek basariya
ulagmay1 hedefler. Aga¢ sayisi arttikca daha tutarli sonuglar alinir. Algoritma,
temelde Karar Agaci algoritmasina dayanir ancak kok diigiimiiniin ve diigiim bolme

islemlerinin rastgele belirlenmesi ile fark yaratir.
Algoritma dort temel adimda calisir:
e Birden fazla aga¢ olusturulur.
e Yeni bir veri noktasi siniflandirilmak {lizere her agagla test edilir.
e Her agag, verdigi siniflandirma ile o smif i¢in oy kullanir.
e Orman, en fazla oyu alan smifi segerek siniflandirmay1 tamamlar. [26]

RF algoritmasmin asamalari, asagida yer alan Sekil 3.1°de sematik olarak

sunulmustur.

Dataset

Decision Tree (1) Decision Tree (2) Decision Tree (3)

./@\../Q\./Q\

Result(lj Resu\t Resu\t(B)

| | |
!

Majority Voting/ Averaging

Final Result

Random Forest

Sekil 3.1 Rastgele Orman Algoritmasi Siniflandirma Ornegi [27]
3.1.2 Gradyan Artirma Algoritmasi (Gradient Boosting Algorithm)

Gradyan Artirma (GB), bir tiir artirma algoritmasidir ve siniflandirma ile regresyon
problemlerinde etkin bir sekilde kullanilir. Bu algoritma, ilk kez 2001 yilinda
Friedman tarafindan Onerilmistir. [28] Diger tekniklerden farkli olarak, bu
algoritmanin en belirgin 6zelligi, hata oranlarin1 minimize etmek i¢in gradyan inigi

yontemini kullanmasidir. [25]
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Gradyan Artirma Siniflandirma Algoritmasi, baslangigta verileri basit modellerle
isler ve ardindan hatali verileri incelemeye alir. Bu hatalar, smiflandirilmas: zor
verileri belirlememize yardimci olur ve algoritma, oncelikle bu tlr verilere
odaklanir. Son adimda, tiim tahminler {izerinde her bir belirleyiciye yeterli agirlik
verilerek modelin tamamlanmasi saglanir. Gradyan Artrma algoritmasinin bu

asamalari, asagida yer alan Sekil 3.2’de sematik olarak sunulmustur.[29]

v
g {
3 ¢ 0 69
— e '

Tree 1Y, = f, (X)) ) . .
\
\
Tree 2 Y, =f, (X5) .

Tree N Y, =f,(X,)

|

Sekil 3.2 Gradyan Artirma Algoritmasmi Agiklayan Sematik Diyagrami [30]

3.1.3 Asinn Gradyan Artirma Algoritmasi (Extreme Gradient Boosting
Algorithm)

Asir1 Gradyan Artirma (XGB) Siniflandirma Algoritmasi, 6zellikle yeni olmasi ve
yilksek basar1 oranlar1 ile diger algoritmalar arasinda dikkat c¢eker. GB
algoritmasinin daha gelismis bir versiyonudur. Modelin basarisi, egitim siirecinde
asirt uyum sorunlarinin minimize edilmesiyle dogru orantili olarak artmaktadir.
Asir1 uyum engellenebildik¢e, modelin basaris1 yiikselir. 2016 yilinda Chen ve
Guestrin tarafindan yazilan bir makale ile smiflandirma algoritmalar1 arasinda

kendine yer bulmustur.[31]

Bu algoritma, diger popiiler algoritmalara kiyasla ¢ok daha hizli caligir. Daha az
kaynak kullanarak daha verimli sonuglar elde etmeyi amaglayan cesitli yazilim ve
donanim optimizasyonlari igerir. Karar agag¢larina dayali algoritmalar arasinda en

iyilerinden biri olarak kabul edilmektedir.

XGB algoritmasi, verileri kiiciik pargalara bolerek analiz eder ve bu parcalar
tizerinde ¢alisir. Bu sayede, her bir veriye ayr1 ayr1 bakmaya gerek kalmadan, daha

verimli sonuglar elde edilir. Pargalarin sayisi artirildikca, algoritma daha kiiciik
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detaylar1  inceleyerek  tahminlerde @ daha  dogru  sonuglar  verir.

Sekil 3.3’te, XGB algoritmasinin nasil ¢alistigini adim adim agiklayan bir 6rnek yer

almaktadir.
Original Train Dataset Updated Weights in dataset Updated Weights in d.
& - ” + +
¥ ¥ Final Classifier
- +
+ + '
i P 9
+ :
XGBoost Classifier 1 XGBoost Classifier 2 XGBoost Classifier 3 :
g : i £
g &) ®C - L :
"""""""""" C i : + +
® ° " ) :
+ = + i
+ +
+ +

Sekil 3.3 Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi Smiflandirma Ornegi [32]

3.1.4 Light Gradyan Artirma Makinas1 Algoritmas1 (Light Gradient
Boosting Machine Algorithms)

Light Gradyan Artirma Makinas1 (LightGBM) algoritmasi, Microsoft tarafindan
2017 yilinda gelistirilen ve GB’dan daha verimli hale getiren bir makine 6§renmesi
algoritmasidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde hizli egitim siireleri ve yiiksek
dogruluk oranlar1 saglamak amaciyla tasarlanmistir. LightGBM, hem smiflandirma
hem de regresyon problemleri icin etkili bir ¢6ziim sunar ve diger GB
algoritmalarina kiyasla daha hizli ¢aligir. Bunun yani sira, daha az bellek kullanarak

daha hizli sonuglar elde edilmesini saglar.[33]

LightGBM'nin basarisi, veri isleme ve agacin biiylime stratejilerindeki yenilik¢i
yaklagimlarina dayanir. Algoritma, veriyi hizli bir sekilde islemek i¢in histogram
tabanli bir yaklagim kullanir. Bu sayede egitim siiresi 6nemli 6l¢iide azalir. Ayrica,
LightGBM, karar agaglarin1 dal bazli (leaf-wise) biiyiitme stratejisi ile olusturur.
Bu yontem, seviye bazli (level-wise) biiylimeye kiyasla daha derin agaclar

olusturulmasina ve boylece daha yiliksek dogruluk elde edilmesine olanak tanir.[34]

Seviye bazli (level-wise) ve dal bazli (leaf-wise) biiylime stratejileri arasindaki fark

asagidaki Sekil 3.4 ve 3.5’te gorsel olarak verilmistir.
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Sekil 3.4 Seviye Bazli (Level-Wise) Blylime

& - ‘. = ‘. -
® 0 o0
o0

Sekil 3.5 Dal Bazli (Leaf-Wise) Blyime [35]

LightGBM, biiyilik veri kiimeleriyle ¢alisirken performans agisindan 6nemli bir
avantaj sunar. Hem hizli egitim siireleri hem de verimli bellek kullanimi ile biiyiik
veri iglemlerinde tercih edilmektedir. Bu algoritma, finansal analizlerden saglik
sektoriine kadar genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir ve bu

alanlardaki veri setlerinde ylksek dogruluk ile galismaktadir.
3.1.5 Kategori Artirma Algoritmasi (Category Boosting Algorithms)

Kategori Artirma Algoritmasi1 (CatBoost) algoritmasi, 2017 yilinda Yandex
tarafindan gelistirilmistir. [36] Admi "Category" ve "Boosting" kelimelerinin
birlesiminden alan algoritma, oOzellikle kategorik verilerle calisirken iistiin
performans sergileyen, GB tabanli bir siniflandirma algoritmasidir. CatBoost, GB
algoritmalarmin gelismis bir versiyonu olup, hem dogrulugu hem de kullanim

kolayligi ile 6ne ¢ikmaktadir.
CatBoost algoritmasinin temel ¢aligma prensibi su adimlardan olusur:

o Egitim verisi lzerinde swali Ogrenme (ordered boosting) teknigi

kullanilarak overfitting riski azaltilir.

o Kategorik o6zellikler, 6nceden kodlamaya (encoding) gerek kalmadan,
algoritma i¢inde dogrudan islenir.
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e  Oznitelik mithendisligi siiregleri otomatik olarak optimize edilir.

e Model, GPU destegi ile yiiksek boyutlu veri setlerinde hizli bir sekilde
egitilebilir.
CatBoost’un en 6nemli avantajlarindan biri, veri sizintisini (data leakage) onlemek
amaciyla gelistirilmig swrali veri isleme yontemidir. Bu sayede model, egitim
sirasinda hedef Ozellikle ilgili ileriye doniik bilgiye erismeden karar verir. Ayrica
modelin hiperparametre ayarlamalarmma kars1 diger algoritmalara gore daha

dayanikli oldugu bilinmektedir.

CatBoost 0zellikle dengesiz ve yiiksek boyutlu veri kiimeleri iizerinde basarili
sonuglar verdiginden dolay1 bir¢ok siniflandirma probleminde tercih edilmektedir.
Sekil 3.6, CatBoost algoritmasinin genel isleyis yapisin1 gostermektedir.[37]

Root

Root split

|

15t Child spilt

Sekil 3.6 Kategori Artirma Algoritmasi (Catboost) [38]
3.1.6 Lojistik Regresyon Algoritmasi (Logistic Regression Algorithm)

Lojistik Regresyon (LogReg / LR), istatistiksel bir smniflandirma algoritmasidir.
Genellikle ikili sonuclar veren kategorik verilerde kullanilir. Model, agiklayict
Ozellik ile yanit 6zelligi arasindaki iliskiyi gosteren dogrusal (yaygin olarak) bir

model olarak ¢aligir. [39]

LR, olasilik tahminleri yapmak i¢in siklikla tercih edilen bir algoritmadir, ¢iinkii 0
ile 1 arasinda smirlandirilmis olasiliklar iiretmek i¢in matematiksel olarak uygun
bir yapiya sahiptir. Ayrica, parametre tahminleri olduk¢a kolaydir. Uzun yillardir
bilinen ve ¢ok kullanilan bir algoritma olmasi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir.

[40]
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3.2  Degerlendirme Metrikleri

Makine O0grenmesi modellerinin gelistirilmesi kadar, bu modellerin dogruluk,
giivenilirlik ve genellenebilirlik agisindan degerlendirilmesi de son derece kritiktir.
Bir modelin yalnizca yiiksek dogruluk iiretmesi, onun ger¢ek diinya
uygulamalarinda da basarili olacagi anlamma gelmez. Bu nedenle, siniflandirma
problemlerinde modelin basarisint ¢ok yonli bi¢cimde analiz edebilen c¢esitli

performans metrikleri gelistirilmistir.

Degerlendirme metrikleri; modelin dogru ve yanlis tahminlerini analiz etmeye,
smiflar arasindaki dengesizlikleri ortaya koymaya ve modelin genel dogrulugunun
Otesinde nasil davrandigini gostermeye yardimci olur. Bu metrikler, ozellikle
denetimli O6grenme algoritmalarinda, egitim silirecinin sonunda elde edilen
sonuglarin objektif olarak karsilastirilmasmi saglar. Karigiklik matrisi bu
metriklerin temelini olusturmakta olup; Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision),
Duyarlilik (Recall), F1-Skoru ve Gini katsayis1 gibi ¢esitli metriklere temel teskil
eder. Bu boliimde, siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesinde kullanilan

baslica metrikler detayl bir bi¢imde ele alinmistir.
3.2.1 Kansikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Modelin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan g¢esitli metrik bulunmaktadir. Bu
metriklerin gelisiminde, karigiklik matrisi (confusion matrix) buyuk bir rol
oynamaktadir. Karisiklik matrisi, tahmin edilen degerler ile gercek degerlerin
karsilagtirilmasii saglayan bir yapiya sahiptir. Bu matristen tiiretilen metrikler,

modelin performansmi daha iyi degerlendirebilmek i¢in kullanilir. [41]

Tablo 3.1 Karisiklik Matrisi

Toplam Kayit Sayisi= P + N Tahmin Positif Tahmin Negatif

Gercek Pozitif (P = TP + FN) | TP: Tahmin Dogru | FN: Tahmin Yanlis

Gergek Negatif (N = FP + TN) | FP: Tahmin Yanlis | TN: Tahmin Dogru

Tablo 3.1°deki karigiklik matrisindeki parametreler asagida agiklanmigtir:

e TP: Gergekte 1 olan sinifin 1 olarak tahmininin dogru yapildigi kayit sayis1
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e FN: Gergekte 1 olan simifin 0 olarak tahmininin yanlis yapildigi kayit sayisi
e FP: Gergekte 0 olan sinifin 1 olarak tahmininin yanls yapildigi kayit sayist

e TN: Gergekte 0 olan sinifin 0 olarak tahmininin dogru yapildigi kayit sayist

Bu parametrelere gore cesitli performans metrikleri olusturulmustur. Alt

basliklarda sadece bu tezde kullanilan metrikler 6zet olarak verilmektedir.
3.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Gergekte 1 olan smnifin 1 ve 0 olan sinifin 0 olarak tahminin dogru yapildig: toplam
kayit sayisinin tiim kayitlarin sayisina oranini gosterir. (3.1) numaral formil ile
gosterilir. Bu degerin 1'e yaklagsmasi, modelin genel siniflandirma performansinin

yliksek oldugunu gosterir.

Accuracy = T (3.1)
Y = TPrFPATN+FN '

3.2.3 Duyarhhk (Recall / Sensitivity)

Gercekte 1 olan smifin 1 olarak tahmininin dogru yapildigi kayit sayisinin gergekte
1 smifina ait olan toplam kayitlarin sayisina oranmi gosterir. (3.2) numarali formiil
ile gosterilir. Duyarliik (Recall) degerinin 1’¢ yaklagsmasi, modelin gercek
pozitifleri yakalama becerisinin yuksek oldugunu gosterir.

TP
TP+FN

Recall = (3.2)

3.2.4 Kesinlik (Precision)

Gergekte 0 olan smifin 0 olarak tahmininin dogru yapildigi kayit sayisinin gercekte
0 smifina ait olan toplam kayitlarin sayisina oranini gosterir. (3.3) numarali formiil
ile gosterilir. Precision degerinin 1’e yaklasmasi, modelin pozitif tahminlerinin
isabet oraninin yiiksek oldugunu gosterir.

TN
TN+FP

Precision = (3.3)

3.2.5 F1-Skoru (F1-Score)

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. (3.4) numarali formiil
ile gosterilir. F1-Skorunun 1°e yaklagmasi, modelin hem isabetli hem de kapsayici
tahminler yaptigini gosterir.
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Precision-Recall
F1 Score =2 - — (3.4)
Precision+Recall

3.2.6  ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, siniflandirma algoritmalarinin
basar1 performansint degerlendirmek i¢in kullanilan gorsel bir aragtir. ROC egrisi,
True Positive Rate (TPR) ile False Positive Rate (FPR) arasindaki iligkiyi gosterir.
Modelin farkl esik degerleri i¢in bu oranlarin grafigi ¢izilerek elde edilir. Egrinin

altinda kalan alan, modelin ayirt edicilik yetenegi hakkinda bilgi verir. Sekil 3.7°de

verilmistir.
e True Positive Rate (TPR) = Recall = TPZPFN (3.2
e False Positive Rate (FPR) = FPiPTN (3.5)

ROC (Receiver Operating Characteristic Curve)
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Sekil 3. 7 ROC Egrisi (ROC Curve)

Eger ROC egrisi, kdsegenin (FPR = TPR) oldukga {izerinde yer aliyorsa bu durum
modelin pozitif ve negatif siniflar1 yliksek dogrulukla ayirt ettigini gosterir. Egrinin
kdsegene yakin olmasi ise modelin smiflar arasinda ayrim yapamadigini, rastgele

tahminleme diizeyinde ¢alistigini gosterir. [42]
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3.2.7 AUC (Area Under the Curve)

AUC (Area Under the ROC Curve), ROC egrisinin altinda kalan alanin
biiyiikliigiinii ifade eder ve smiflandirma modelinin ayirt etme yeteneginin tek bir

sayisal degerle 6zetlenmesini saglar.
AUC = [ TPR(x) dx (x = FPR) (3.6)

AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir.

e AUC =1 — Miikemmel smiflandirma performansi
e AUC =0.5 — Rastgele tahmin (model ayirt edici degil)
e AUC <0.5 — Modelin smiflar1 ters siniflandirdigi, yani kotii performans

sergiledigi anlamima gelir

Yiiksek AUC degeri, modelin pozitif ve negatif smiflar1 basarili bigimde
ayirabildigini gosterir. [43]

3.2.8 Gini Katsayisi (Gini Coefficient)

Gini katsayisi, siiflandirma modelinin ayirt edici giiciinii 6lcen ve AUC degeri
iizerinden hesaplanan bir metriktir. Bu katsay1 6zellikle sigorta, finans ve pazarlama
alanlarinda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. [44] Gini katsayis1 asagidaki formiille

ifade edilir:
Gini=2-AUC-1 (3.7)
Gini katsayisi -1 ile 1 araliginda deger alabilir:
e Gini = 1 — Miikemmel ayirt edicilik
e Gini = 0 — Ayirt edicilik yok (rastgele tahmin diizeyi)

e Gini < 0 — Modelin smiflar1 ters smiflandirdigi, yani kotii performans

gosterdigi anlamina gelir
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A

VERI HAZIRLIGI

4.1  Veri Toplama

Hasar dosyalarmin Dava agma tahmin modeli kapsaminda kullanilacak veri seti,
o0zel bir sigorta sirketinin hasar dosyalariyla ilgili ge¢mis kayitlarindan
olusturulmustur. Calismada, dogrudan hazir bir veri seti kullanilmamais; ilgili
sigorta sirketinin veri tabaninda bulunan hasar dosyalarina ait detaylar, sirket ic1
raporlar ve ek harici kaynaklardan elde edilen bilgiler bir araya getirilerek kapsamli

gercek degerleri igeren bir veri seti olusturulmustur.

Veri setinin ham hali, 817.738 Kkayit (satir) ve 155 ozellikten (siitun)
olusmaktadir. Bu genis veri seti, hasar dosyalarinin Dava A¢ma ihtimalini tahmin

etmek tizere ¢cok boyutlu ve detayli bilgi sunmaktadir.
Toplanan veriler asagida verilen farkli kaynaklardan bir araya getirilmistir:

1. Sigorta Sirketi Veri Tabani: Hasar dosyalarina iliskin temel bilgileri

iceren kayaitlar.
2. Sigorta Raporlari: Eksper raporlari, ret/kabul durumlari ve ilgili 6zellikler.

3. Harici Kaynaklar: Dava agma siireglerine dair gegmis davalar ve miisteri

sikayet kayitlar1.

Veri setinin olusturulmasida gereksiz veya tekrar eden veriler makine dgrenmesi
algoritmalar1 agisindan anlamli bir sonu¢ vermeyecegi icin temizlenmistir. Asagida,

veri setine dahil edilen temel dzellikler listelenmistir:

o Hasar Dosyasina Ait Bilgiler: Hasar toplam tutari, 6n rapor, ithbar bagvuru

sekli, hasar tarihi, ihbar tarihi, hasar sekli.

« Sigortah ile Tlgili Bilgiler: Miisteri tipi, hasarsizhk kademesi, arag

kullanim sekli, marka, model yil.
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e Hasar Durumu ve Surec Bilgileri: Riicu durumu, tam hasar mu, faturali is

mi, servis tiirii, onarim islemi yapildi mi gibi bilgiler

o Dava A¢ma Sureg Bilgileri: Daha 6nceki benzer hasar dosyalarinin dava

edilme oranlari, reddedilen hasarlarmn sonucu.

Veriler Python programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda
birlestirilmis ve on isleme siirecinden gegirilmistir. Veri seti olusturulduktan sonra,

gereksiz siitunlar ¢ikarilarak nihai veri seti belirlenmistir.

Toplanan tum veriler i¢in Ozelliklerin tanimi, veri tipi, toplam kag¢ farkli degere
sahip oldugu ve sayisal Ozelliklerin  minimum-maksimum degerleri
detaylandirilarak analiz edilmistir. Tablo 4.1°de veri setine ait tiim 6zellikler detayl

olarak ag¢iklanmaktadir.

Tablo 4.1 Veri Setine Ait Ozellikler

Farkh
Ozellik Ad Tamm Tip Deger Min. Max.
Sayisi
DAVA_ACMA DOSYAs| | Davaaclmis olma :
ILISKIS] durumu Kategorik | 2 - -
(0=Yok, 1=Var)
MUSTERI_TIPI Masteri pt - ategorik | 2 . .
(bireysel, tuzel)
HASAR_TARIHI Hasarin gergeklestigi | Tarin | 4ggp | 200702~ | 2022.08-
tarih 19 24
HASAR_KALEM'_AC”.'S_ Hasar ka|em|n|n Tarih 4360 2007-12- | 2022-08-
TARIHI acildig tarih 11 25
IHBAR_TARIHI Hasarmsigortaya | Torih | 4270 | 2007-12- | 2022-08-
ihbar edildigi tarih 11 24
Hasarin meydana
HASAR_SEBEBI gelme sebebi (kaza, | Kategorik| 9 - -
dogal afet vb.)
TRAMER_HASAR_SEBEBI | Arag geemisindeki | icareqorik | - 4 - -
trafik hasar sebebi
ACENTE_IL_ADI Sigorta acentesinin | kateqorik | 81 . .
bulundugu il
TAM_HASAR_MI Arag tam hasarli mi | icareqorik | 2 - -
(evet/hayir)
Hasar ihbar bagvuru
IHBAR_BASVUTU_SEKLI | sekli (online, telefon, | Kategorik| 2 - -
vb.)
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Tablo 4.1 Veri Setine Ait Ozellikler (devamu)

Farkh
Ozellik Adi Tamm Tip Deger Min. Max.
Sayisi
Arag sinifi
ARAC_SINIFI (sedan, SUV, | Kategorik 39 - -
hatchback vb.)
Arag yakat tipi
YAKIT_TIPI (benzin, dizel, | Kategorik 20 - -
elektrikli vb.)
MODEL_YILI Arag tiretim y1l1 Sayisal 71 1946 2022
Ara¢ markasi
MARKA (Ford, BMW, Kategorik 367 - -
Toyota vb.)
BEYGIR_GUCU Arac beygir guctl | Sayisal 689 0 8974
OTOA _YEDEKPARCA Yedek par¢a 1.922.90
TUTAR i pfies | 269 | 150 0 5
OTOA_ISCILIK_TUTAR Iscilik maliyeti Sayisal 21967 0 400.001
Toplam islem 2 38289
OTOA_TOPLAM_TUTAR maliyeti (yedek | Sayisal | 175805 0 ' 8
parca, iscilik vb.)
Yedek parca
OTOA_DTY_DEGISIM_ e .
ISLEMI VAR MI degisimi yapild1 | Kategorik 2 - -
- - mi (evet/hayir)
Yedek par¢a
OTOA_DTY_DEGISIM_ DA .
ISLEM ADEDI degisim islemi Sayisal 178 0 436
- saylisi
OTOA_SIGORTALI_ Sigortali aracin 1111111
ARAC_KM kilometresi Sayisal | 5611 0 11
OTOA_KUSUR_ORANI Arag kusur orant | Sayisal 40 0 100
HASAR_SAYI Hasar sayisi Sayisal 387 0 16816
Toplam hasar 793.724.
HASAR_TPL_TUT titary Sayisal 65900 0 360
HASAR_ORT_TUT Ortalamahasar | . a1 | 68247 | o  |498077
tutari 73
HASAR_RED_FLAG Hasar reddedildi |\ ooqorik | 2 . .

mi (evet/hayir)
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4.2 Veri On-isleme

Makine 0&grenmesi projelerinde, verilerin ilk toplanmasindan modellerin
calistirilmasma kadar gegen siirecte ¢esitli veri on isleme adimlar1 kritik rol
oynamaktadir. Veri 6n isleme siireci, projelerin basarisini dogrudan etkileyen temel
asamalardan biridir. Kullanilan 6grenme algoritmasi ne kadar giiglii olursa olsun,
eger On isleme adimlar1 eksik veya hatali yiiriitiiliirse, projenin saglikli sonuglar
iiretmesi miimkiin olmayabilir. Bu bdliimde, s6z konusu veri igleme siirecleri

ayrmtili bigimde ele alimmaktadir.
4.2.1 Eksik ve Gurultalt Veri Temizligi

Veri setinde yer alan eksik ve giiriiltiilii degerler, modelin 6grenme siirecini
olumsuz etkileyebilecek en temel sorunlar arasinda yer almaktadir. Bu nedenle, ilk
olarak ozelliklerdeki eksik veri oranlari analiz edilmistir. Eksik deger orani
%90’dan fazla olan 0Ozelliklerin bilgi tasima kapasitesinin diisiik oldugu
degerlendirilmis ve bu 0Ozellikler veri setinden ¢ikarilmistir. Yapilan analiz
sonucunda, %90°dan fazla eksik degere sahip 21 adet 6zellik tespit edilmistir. Bu

adimlar sayesinde daha dengeli ve giivenilir bir modelleme zemini olusturulmustur.
4.2.2 Veri Entegrasyonu ve Doniisiimii

Ham veriler iizerinde yapilan islemler sonucunda, veri seti cesitli doniisiim ve
entegrasyon adimlarindan gegirilmistir. Bu adimlar, kimi zaman anlamli bilgi
icermeyen, tekrarli ya da modelin performansmi olumsuz etkileyebilecek
nitelikteki 6zelliklerin ¢ikarilmasini; kimi zaman ise mevcut verilerden yeni
ozellikler tiiretilmesini ~ kapsamaktadir.  Ozellikle —makine  &grenmesi
uygulamalarinda, modelin 6grenme kapasitesini artirmak amaciyla yeni ve anlaml
Ozellikler olusturmak onemli bir adimdir. Bu c¢alisma kapsaminda da, mevcut
Ozellikler temel alinarak hem agiklayict hem de hedef 6zelliklere katki saglayacak

yeni Ozellikler tiiretilmis ve veri setine entegre edilmistir.
4.2.2.1 Tarih Ozellikleri

Veri setindeki tarih ve saat bilgileri iceren dzelliklerden, dzellikle hasar tarihi gibi

kritik zaman bilgileri icerenlerden daha anlamli ve modelin 6grenme performansini
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artiracak yeni ozellikler tiiretilmistir. Bu islem, tarihsel verilerin detayli analizini

miimkiin kilmak ve model dogrulugunu artirmak amaciyla gerceklestirilmistir.

Ozellikle Hasar Tarihi, Hasar Kalemi A¢1lis Tarihi ve Ihbar Tarihi gibi {i¢ ana tarih

ozelliginden ¢esitli zaman bilesenleri ¢ikarilmistir. Her bir tarih Ozelligi igin

asagidaki tiiretilmis 6zellikler olusturulmustur:

Y1l (HASAR TARIHI year)

Ay (HASAR_TARIHI_month)

Ceyrek (quarter) (HASAR_TARIHI_quarter)

Haftanin giinii (day of week) (HASAR TARIHI dayofweek)

Y1l igindeki giin (day of year) (HASAR TARIHI dayofyear)

Ay icindeki giin (day of month) (HASAR_TARIHI_dayofmonth)
Mevsim (season) (HASAR_TARIHI_season)

Hafta sonu olup olmadigi (is weekend) (HASAR TARIHI is weekend)
Ay baslangic1 (is month start)

Ay sonu (is month end)

Ceyrek baslangici (is quarter start)

Ceyrek sonu (is quarter end)

Y1l baslangici (is year start)

Y1l sonu (is year end)

Bunlara ek olarak, dongiisel (periodik) zaman bilesenlerinin model tarafindan daha

iyi kavranabilmesi i¢in siniis ve kosiniis doniisiimleri de uygulanmistir:

Yil icindeki glinlin sintis ve kosiniis degerleri

(HASAR_TARIHI_dayofyear_sin, HASAR_TARIHI_dayofyear_cos)

Aym siniis ve kosiniis degerleri (HASAR TARIHI month sin,
HASAR_TARIHI_month_cos)

Bu kapsamli tarihsel Ozellik miihendisligi, yil bazli egilimlerin, mevsimsel

degisimlerin ve haftanin 0zel giinlerinin modele yansitilmasini saglamaktadir.
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Baylece, tarih bilgileri hem lineer hem de periyodik olarak modele entegre edilerek,
Dava A¢cma tahmini performansi artirilmigtir. Tablo 4.2°de tarih 6zelliklerinden

tiiretilen bazi 6rnek 6zellikler sunulmustur.

Tablo 4.2 Déniistiiriilmiis Tarih Ozellikleri

Hasar_Tarih | Year | Month | Day | Weekday | Week | Is_Weekend Issta?tuarter_
2020-03-15 |2020| 3 | 15| Pazar | 11 True True
2021-06-07 |2021| 6 7 | Pazartesi | 23 False False
2022-09-20 (2022 | 9 20 Sali 38 False False
2023-12-25 |2023| 12 | 25 | Pazar 52 True False

4.2.2.2 Tarih Farklan Ozellikleri

Veri setindeki bazi 6nemli olaylara ait tarih bilgilerinden hareketle, bu olaylar
arasindaki siire farki giin cinsinden hesaplanarak yeni Ozellikler tiiretilmistir.
Ornegin, ihbar tarihi ile hasar tarihi, hasar kalemi agilis tarihi ile ihbar tarihi gibi
tarih ciftleri dikkate alimmistir. Bu islem sayesinde modelin olaylarin zamanlamasi
ile iligkili orlintiileri daha 1yi 6grenmesi amag¢lanmistir. Bu kapsamda olusturulan

ozellikler:
o HASAR _KALEMI_ACILIS TARIHI_IHBAR_TARIHI DAY _DIFF
o HASAR_KALEMI_ACILIS TARIHI_HASAR_TARIHI_DAY DIFF
« IHBAR _TARIHI_HASAR TARIHI_DAY DIFF

Seklinde veri setine eklenmistir. Bu 06zellikler, olaylar arasindaki siirenin
su¢/hata/hasar  senaryosu iizerindeki etkisini analiz edebilmek amaciyla

modellemeye dahil edilmistir.
4.2.2.3 Kategorik Ozelliklerin Islenmesi

Veri setindeki kategorik veriler, genellikle metin veya etiket degerleri icerir. Bu tiir
veriler, modelleme siirecinde dogru sekilde islenmelidir. 11k olarak, object(string)
veri tipine sahip Ozellikler kategorik olarak belirlenmistir. Ayrica, isimlerinde
VAR_MI, FLG veya FLAG terimlerini iceren dzelliklerde kategorik veri olarak

isaretlenmistir.
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Son olarak, bu kategorik veriler kategorik veri tipine doniistiiriilmiistiir. Bu islem,
bellegi optimize ederek modelleme sirasinda daha hizli hesaplamalar yapilmasini

saglar.
4.2.3 Kodlama (Encoding)

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin yalnizca sayisal verilerle calisabilmesi
nedeniyle, modelleme siirecinde kullanilan tiim kategorik Ozelliklerin uygun
bigimde sayisal formatlara dontistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amagla ¢alismada iki

farkli kodlama (encoding) teknigi uygulanmistir:

e Etiket Kodlamasi (Label Encoding)

e TF-IDF Kodlamast (Term Frequency—Inverse Document Frequency
Encoding)

4.2.3.1 Etiket Kodlamasi (Label Encoding)

Etiket Kodlamas: (LE) kullanilarak her benzersiz kategoriye bir tamsay1 degeri
atanmis ve bu sayede veri setindeki tiim kategorik degerler sayisal degerlere

doniistlirilmiistiir.

LE teknigiyle her kategorik degerler, modelin anlayabilecegi sayisal bir formata
getirilmis ve swralama gerektirmeyen kategorik Ozelliklerde kullanilabilir hale

getirilmistir. Tablo 4.3’te kodlama uygulanan 6zellikler listelenmistir.

Tablo 4.3 Etiket Kodlamas1 Uygulanan Ozellikler

Ozellik Ad1 Veri Tipi Encoding Teknigi
OTOA HASAR_SEKLI Kategorik Label Encoding
OTOA ARAC_KULLANIM_SEKLI Kategorik Label Encoding
OTOA_ARAC_MARKA Kategorik Label Encoding
OTOA_ARAC_MODEL Kategorik Label Encoding
OTOA _ARAC TIP Kategorik Label Encoding
POLICE_TURU Kategorik Label Encoding
MUSTERI_SEGMENT]I Kategorik Label Encoding

KULLANIM_TIPI Metin TF-IDF Encoding

Ornegin  Tablo 4.4’te OTOA HASAR_SEKLI 6zelligine LE

uygulandiginda 6zelligin son durumu verilmistir.
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Tablo 4.4 Hasar Sekli Ozelligi i¢in Etiket Kodlamasi Ornegi

OTOA HASAR_SEKLI LE Sonras1 Durum

o

Carpigsma
Cisme Carpma
Arac Park Halinde
Carpigsma
Cam
Devrilme/Takla Atma
Yanma
Hayvana Carpma
Radyo/Teyp Hirs1zlig1

N[O |WOIN|F

4.2.3.2 TF-IDF Kodlamas1 (Term Frequency—Inverse Document Frequency
Encoding)

Metin yapisma sahip olan "KULLANIM TIPI" 6zelligi, icerdigi anlamsal
farkliliklarin daha etkin sekilde temsil edilebilmesi amaciyla TF-IDF Kodlamasi
(Term Frequency—Inverse Document Frequency Encoding) kullanilarak sayisal
degerlere doniistiiriilmiistiir. TF-IDF Kodlamasi, bir kelimenin bir dokiimanda ne
kadar 6nemli oldugunu 6lgen bir tekniktir ve metin i¢erisindeki sik ancak ayirt edici
olmayan kelimelerin etkisini azaltarak, modelin daha anlamli kelimelere

odaklanmasini1 saglar.
TF-IDF doniisiimii uygulanirken asagidaki adimlar izlenmistir:

e Tim metinler, biiyiik/kii¢iik harf uyumsuzluklarinin giderilmesi amaciyla

kiiclik harfe doniistiiriilmiistiir.

o Tiirk¢eye 0zgii karakterler (¢, g, s, 0, ii, 1 vb.) sadelestirilmis, Unicode

uyumsuzluklar1 giderilmistir.

e TF-IDF vektorlestirme islemi swrasinda en fazla 20 farkli kelime dikkate

alinarak her biri i¢in ayr1 siitunlar olusturulmustur.

Bu islem sonucunda "KULLANIM_TIPI" 6zelliginden elde edilen 6rnek 6zellikler
Tablo 4.5’te gosterilmistir.
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Tablo 4.5 Kullanim Tipi Ozelligi i¢in Kodlama Teknigi Ornegi

KULLANIM_TIPI Otomobil | Stirtict | Koltuk | Cekici | Otobiis | Minibis
OTOMOBIL
(SURUCU DAHIL 9 KOLTUK) 0.577 | 0.577 | 0.577 0 0 0
CEKICi 0 0 0 1 0 0
OTOBUS
(SURUCU DAHIL 18-30 0 0.5 0.5 0 0.5 0
KOLTUK)
MINIBUS
(SURUCU DAHIL 10-17 0 0.5 0.5 0 0 0.5
KOLTUK)

4.2.4 Normalizasyon

Modelleme siirecinde kullanilan sayisal veriler, farkl 6lgeklerde ve biiyiikliiklerde
olabileceginden, Ogrenme algoritmalarinin daha etkili c¢alisabilmesi admna
normalizasyon iglemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, niimerik degerli 6zellikler
uzerinde Z-score standardizasyonu olarak da bilinen Standart Skor Normalizasyonu
(StandardScaler) teknigi kullanilmistir.

Bu teknik ile her bir gézlem degeri, o 6zelligin ortalamasindan ¢ikarilip standart
sapmasina boliinerek yeniden dl¢eklendirilmistir. Asagida uygulanan formiil ile
gosterilmistir:

_ X-u
Xnew 3

(9

(4.1)

Formiilde X 6zellik degerlerini, p 6zellik degerlerinin ortalamasini ve o standart

sapmay1 gostermektedir.

Bu yontem sayesinde tiim sayisal veriler sifir ortalama ve bir standart sapma olacak
sekilde doniistiiriilmiis, bu da algoritmanin 6zellikle mesafe-temelli hesaplamalar
veya gradyan tabanli optimizasyonlar yaparken daha verimli ¢alismasma katki

saglamustir.

Veri setindeki normalizasyon islemi, egitim ve test veri setleri ayr1 ayr1 ele alinarak
gerceklestirilmistir. Egitim verisinde fit_transform, test verisinde ise ayni1 doniisiim
parametreleri kullanilarak transform iglemi uygulanmistir. Bu sayede veri s1zintis1

(data leakage) onlenmis ve adil bir model degerlendirme ortami olusturulmustur.
4.2.5 1Islenen Verinin Tanimm

Tiim veri 6n isleme adimlarmnin sistematik ve 6zenli bir sekilde uygulanmasinin

ardindan, baslangicta 817.738 kayit (satir) ve 155(kolon) 6zellikten olusan veri seti,
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204 oOzellik ve 817.738 kayit iceren ve yapisal biitiinliigii saglanmig bir formata
doniistiiriilmistiir. Veri 6n isleme siireci kapsaminda 6zellikler niteliklerine gore
kategorik, sayisal ve analiz dis1 birakilan (drop) 6zellikler olarak siniflandirilmistir.
Bu dogrultuda, 25 0zellik veri analizine katki saglamadigi ya da teknik nedenlerle
uygun bulunmadig i¢in veri setinden ¢ikarilmistir. Kalan 0zellikler arasinda 63
adet kategorik (cat cols) ve 121 adet sayisal (num cols) ve 3 adet tarihsel

(date_cols) 6zellik yer almaktadir.

Tablo 4.6 Veri Setindeki Ozellik Tiirleri ve Sayilar1

Ozellik Turi Ozellik Sayisi
Kategorik Ozellikler 63
Sayisal Ozellikler 121
Tarihsel Ozellikler 3
Cikarilan Ozellikler 25

Ozellik sayisindaki artis, oncelikle tarihsel veriler iizerinde yapilan kapsamli
dontistimlerden kaynaklanmaktadir. Orijinal tarihsel siitunlardan yil, ay, giin, hafta
numarasi, haftanin giinii ve hafta sonu gibi bilesenler ¢ikarilarak yeni 0zellikler
olusturulmus; ayrica farkl tarih ¢iftleri arasindaki giin bazinda farklar hesaplanarak
zamansal 0zellikler tliretilmistir. Bu sayede tarihsel veriler, model i¢in daha anlaml1
ve ayrintili hale getirilmistir. Veri setindeki 3 orijinal tarihsel 6zellik ise dogrudan
analizde kullanilmayarak veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica, metinsel ve kategorik
veriler Uzerinde karakter dizeltmeleri, TF-IDF ile sayisal temsile doniistiirme ve
Etiket Kodlama (Label Encoding) gibi doniisiim teknikleri uygulanmis; bazi
durumlarda bu islemler sonucunda yeni 6zellik siitunlar1 eklenmistir. Yiiksek
oranda (%90) eksik veya anlamli bilgi icermeyen Ozellikler ise veri setinden
¢ikarilmistir. Her bir 6zelligin tiirii, uygulanan kodlama veya normalizasyon tir(
(LE, TF-IDF, Standart Skor Normalizasyonu) ve hangi 6zelliklerle
iligskilendirilerek olusturuldugu dikkatle analiz edilmis ve detayli agiklayici bilgiler
derlenmistir. Boylece, modelleme siirecine ge¢meden Once veri Seti hem
istatistiksel olarak anlamli hem de makine 6grenmesi algoritmalariyla uyumlu,

eksiksiz ve kaliteli bir yapiya kavusmustur.
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4.2.5.1 Sayisal Ozellikler

Veri seti lizerinde gergeklestirilen 6n isleme siireci sonucunda toplam 121 adet
sayisal 6zellik elde edilmistir. Bu 6zelliklerin bir kismu, tarihsel alanlardan tiiretilen
zaman bilesenleri ile kategorik Ozelliklerden yapilan sayisal kodlamalardan
olugsmaktadir. Ancak yalnizca dogrudan ham veriden gelen ve tiiretilmemis olan 64

temel sayisal 6zellik, veri setinin 6zgiin yapisini yansitmaktadir.

Bu sayisal 6zellikler; arag teknik bilgileri, hasar kayitlari, onarim detaylar1 ve mali
degerler gibi farkl kategorilere yayilmis durumdadir. Bu boliimde, tiim 6zelliklerin
detaylarina yer verilmemis; bunun yerine, s6z konusu 64 temel sayisal 6zellik
arasindan, farkl bilgi tiirlerini temsil edecek sekilde se¢ilmis 12 6rnek dzellige ait

tanimlayici istatistikler Tablo 4.7°de sunulmustur.

Tablo 4.7 Sayisal Ozelliklerin Betimsel Istatistikleri

Ozellik Ad1 Kayit | Ortalama | Standart | Min Max

Sayisi Sapma | Deger Deger

MODEL_YILI 817737 | 2010.072 | 7.126498 | 1946 2022

AGIRLIK 810166 | 1171.156 | 1555.136 | 0 9865

BEYGIR_GUCU 809742 | 73.31196 | 78.27038 | 0 8974
HASAR_KAZA_SAYI 710375 | 190.3813 | 1317.028 | 0 16767
HASAR_TPL_TUT 710375 | 2443147 | 12878629 | 0 |793724360.2
HASAR_CAM_ORT_TUT 710375 | 239.991 | 847.0927 | 0 45377.25

HASAR_RED_SAYI 710375 | 2.283505 | 19.70536 | 0 3825

HASAR_SAYI 533324 | 1.176247 | 1.544639 | 0 7
HASAR_KAZA_MIN_TUT 483569 | 5925.019 | 58874.62 | 0 6652164
HASAR_KAZA MAX_TUT | 483569 | 248293.6 | 728560.9 | 0 |13035989.87
PIYASA_DEGERI 472533 | 29197580 | 5.26E+09 | 0 1E+12

OTOA_KUSUR_ORANI 430935 | 84.65904 | 32.96306 | O 127
OTOA_DTY_PARCA_TUTAR | 429567 | 2336.612 | 9379.964 | 0 | 1922903.62

4.2.5.2 Kategorik Ozellikler

Veri setinde toplam 64 adet kategorik 6zellik bulunmaktadir. Bu 6zellikler, verinin
smiflandirilabilir niteliklerini temsil eder ve modelleme siirecinde 6nemli rol oynar.
Kategorik 0zelliklerin dagilimi, en sik goriilen degerler (mod), benzersiz (unique)
deger sayisi ve ist siklikta olan kategorilerin oranlar1 Tablo 4.8’de 6zetlenmistir.
Bu sayede, her bir kategorik oOzelligin yapist ve Ornek dagilimi kolaylikla

incelenebilir.
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Tablo 4.8 Kategorik Ozelliklerin Betimsel Istatistikleri

Benzersiz
Ozellik Adi Deger EnGok Ornek Dagilim
Tekrarlanan Deger
Sayisi
MUSTERI_TIPI 2 Ozel Ozel: %58, Tiizel: %42
i .0
ACENTE_IL_ADI 82 [STANBUL ISTANBUL: %42,

ANKARA: %12, IZMIR: %7

ACENTE_BOLGE_ADI

11

KADIKOY BOLGE

KADIKOY BOLGE: %25,

MUDURLUGU IC ANADOLU: %17
ARACIN ARACIN CARPISMASI:
[ i .
HASAR_SEBEBI 9 CARPISMASI %94, INSAI;/IOIZ CARPMA:
TAM_HASAR_MI 2 HAYIR HAYIR: %97, EVET: %3
Carpisma: %50, Park
OTOA_HASAR_SEKLI 14 Carpisma Halinde: %3
OTOA SERVIS TURU 3 OZEL OZEL: %50, YETKILI: %3
) .
OTOA DOSYA TIPI 3 EKSPERLI EKSPERL"O//:S’L MODUL:
CARPMA- o
TRAMER_HASAR_SEBEBI 5 CARPISMA- CAEI';'\I’::A‘M ,f;l.'O/ch
DEVRILME 7
) .
YAKIT TIPI 21 DIZEL DIZEL: %48, BENZINLI:
%14
_OTOMOBIL OTOMOBIL: %44,
KULLANIM_TIPI 21 (SURUCU DAHIL 9 KAMYONET: %20,
KOLTUK) KAMYON: %8
o HAK SAHIBI: %14,
KATILIMCI_TURU 71 HAK SAHIBI ACENTE: %14,

SIGORTALI: %14

4.3  Veri Icindeki Hedef Simif Dagilimi

Dengesiz bir veri seti, hedef 6zellige ait siniflar arasindaki dengesizliin bir

sonucudur. Genel olarak, bir smifin diger sinifa gore ¢ok daha fazla ya da az sayida

olmasi, modelin 6grenme siirecini olumsuz etkileyebilir. Bu durum, siiflandirma

problemlerinde modelin g¢ogunluk smifi 6grenmeye meyilli olmasina neden

olurken, azinlik sinifa ait drneklerin dogru tahmin edilme oranimi diisiirmektedir.

Dengesiz veri setlerinde, hem egitim hem de test verilerinde ¢cogunluk smifin baskin

olmas1 nedeniyle modelin genel basar1 oran1 yiiksek goriinse de, bu sonug yaniltici

olabilir. Ciinkii bu basari, sadece baskin smifin dogru tahmin edilmesinden

kaynaklanmaktadir. Oysa her iki sinifin da esit oranda temsil edildigi dengeli bir

veri setiyle elde edilen basari, modelin genellenebilirligi agisindan ¢ok daha

guvenilir kabul edilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, siniflar arasindaki dengesizligi
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gidermek amaciyla 6rnekleme teknikleri uygulanmig ancak bu uygulamalar model
tizerinde yanliliga neden olmustur. Bu nedenle, nihai modelleme sirecinde
ornekleme teknikleri kullanilmamis ve verinin dogal dagilimi iizerinden

ilerlenmistir.

4.3.1 Dava A¢gma Hedefi

DAVA _ACMA _DOSYASI_ILISKISI 6zelligi, iki sinifa sahiptir:
e 0 Siifi: Hukuk dosyasi ile iliskisi yoktur. (Dava agilmamis)
e 1 Simifi: Hukuk dosyasi ile iligkilidir. (Dava agilmis)

Tiim veri setindeki 6rnek sayilar1 ve oranlar1 su sekildedir:
e 0 siifi: 774.414 adet (%94,7)
e | simifi: 43.324 adet (%5,3)

Bu dagilim, Sekil 4.1°de gorsellestirilmistir ve hedef 6Ozellikte ciddi bir smif

dengesizligi oldugunu ortaya koymaktadir.

Tiim Veride Hedef Ozelliginin Sinif Dagilimi
E00O00

TOO0O0M0
G00000
S00000

400000 TT4414 (94.70%)

Kayit Sayisi

200000

200000

100000

43324 (5.30%)

Sinif (0 = Hayir, 1 = Evet)

Sekil 4.1 Dava A¢ma Hedefine Ait Smiflar Arasi Dagilim
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5

VALIDASYON TEKNIKLERI ANALIZI

5.1 Kullanilan Python Kiitiiphaneleri

Bu tez calismasinda, veri on isleme, analiz, modelleme ve degerlendirme
stireclerinin tamami Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
stirecte, Python’m veri bilimi ve makine Ogrenmesi alaninda yaygin olarak

kullanilan kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
5.1.1 Pandas Kuttphanesi

Veri setlerinin  yiiklenmesi, birlestirilmesi, temizlenmesi ve genel veri
manipiilasyon islemlerinde Pandas kiitiiphanesi aktif olarak kullanilmistir.
Ozellikle zaman serisi verisinden tarihsel Oznitelikler ¢ikaran time features

fonksiyonu, Pandas'in datetime 6zellikleri yardimiyla gelistirilmistir [45].
5.1.2 Numpy Kutiphanesi

Sayisal islemler, istatistiksel analizler ve sinlizoidal doniistimler gibi matematiksel
hesaplamalarda Numpy kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Zaman serisi verileri i¢in

siniis ve kosiniis tabanli dongiisel 6zellikler bu kiitiiphane yardimiyla iiretilmistir

[46].
5.1.3 Matplotlib Kutiphanesi

Gorsellestirme amaciyla kullanilan Matplotlib kiitiiphanesi, 6zellikle korelasyon
haritalar1i, eksik veri analizleri, siniflandirma sonuglarmin karigiklik matrisleri gibi
grafiklerin ¢izilmesinde kullanilmistir. corr map, plot missing values ve

plot_confusion matrix fonksiyonlarinda etkin rol oynamustir [47].

5.1.4 Seaborn Kutlphanesi
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Veri gorsellestirmede Matplotlib kiitiiphanesini tamamlayici bir yapiya sahip olan
Seaborn, kategorik ve sayisal 0zellik analizlerinde kullanilmistir. Cat analyser ve
num_analyser fonksiyonlari, gorsel analizlerin sade ve anlagilir sekilde sunulmasini

saglamustir [48].
5.1.5 Scikit-Learn (sklearn) Kattiphanesi

Modelleme siirecinin temel bilesenlerinden biri olan Scikit-learn, model egitimi ve
degerlendirmesinde aktif olarak kullanilmigtir. Model performansini 6lgmede
kullanilan ROC ve AUC gibi degerler, validasyon iglemleri, clf_trainer fonksiyonu
kapsaminda bu kiitiiphane iizerinden gerceklestirilmistir. Ayrica BaseEstimator,
BaseCrossValidator ve StratifiedKFold gibi fonksiyonlar kullanilarak esnek bir

modelleme altyapist kurulmustur [7].
5.1.6 XGBoost, LightGBM ve CatBoost Kutuphaneleri

Gelismis Gradient Boosting algoritmalarini saglayan bu ii¢ kiitiiphane,
smiflandirma modellerinin egitilmesinde kullanilmistir. Her biri i¢in model
tahminlerini toplamak Uzere get_model_test_preds,
get catboost model test preds gibi fonksiyonlar gelistirilmis ve bu modellerin
kaydedilmesi/yiiklenmesi icin gerekli save_model, load_model,
save catboost model ve load catboost model fonksiyonlar1 tanimlanmistir

[49][50][51].
5.1.7 Joblib ve OS Kutuphaneleri

Egitilen modellerin kalic1 olarak saklanmas1 ve gerektiginde tekrar kullanilabilmesi
amacityla Joblib kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Dosya sistemi ile ilgili islemler

ise OS kiitiiphanesi yardimiyla gerceklestirilmistir [52][53].

5.2 Kullamlan Simiflandirma Algoritmalari

Tez calismasinda, validasyon tekniklerinin siniflandirma basarilar1 tizerindeki
etkisini degerlendirmek amaciyla ¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalarindan
yararlanilmistir. Bu algoritmalar, clf trainer fonksiyonu araciligiyla sistematik

bicimde egitim ve test verileri lizerinde denenmis, her kat i¢in model performanslari

48



hesaplanmis ve sonuglar karsilastrmali olarak sunulmustur. Bu kapsamda

kullanilan siniflandirma algoritmalar1 sunlardir:

o CatBoost

e XGB (XGBoost)

e LGB Classifier (LightGB)

e Logistic Regression (LogReg)
e Random Forest (RF)

5.3 Kullamilan Validasyon Teknikleri

Bu tez calismasinda model performansimni daha giivenilir ve genellenebilir sekilde
dlciimlemek amaciyla cesitli validasyon teknikleri kullanilmistir. Tk asamada temel
bir yaklagim olarak veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde rastgele

ikiye ayrilmis ve bu islem Hold-Out validasyonu gerceklestirilmistir.

Bununla birlikte, modelin farkli veri alt kiimeleri iizerinde nasil performans
gosterdigini daha detayli inceleyebilmek adina c¢esitli validasyon teknikleri

uygulanmistir. Kullanilan baslica validasyon teknikleri asagidaki gibidir:

K-Kath Capraz Validasyon (K-Fold Cross Validation): Veri seti esit biiyiikliikte 5
parcaya boliinerek her bir parca test verisi olarak kullanilmis, kalan kisimlar ise
egitim amaciyla degerlendirilmistir. Siireg rastgelelik icerecek sekilde shuffle=True
parametresiyle gerceklestirilmis ve tekrarlanabilirlik i¢in random state degeri
sabitlenmistir. Burada n_splits=5 degeri, veri setinin 5 parcaya boélinmesi ve 4
parcanin (%80) egitim, ayni sekilde 4 katta verinin %80’lik kismm egitim i¢in

ve %20’lik kismu test icin kullanilmustir.

Katmanli K-Katli Capraz Validasyon (Stratified K-Fold Cross Validation):
Dengesiz veri yapisinin sinif dagilimi korunarak daha tutarl boliinmeler saglamak
amaciyla, siniflar aras1 denge gozetilerek 5 katl katmanli ¢apraz validasyon teknigi

uygulanmigtir.

Gruplu K-Katli (Group K-Fold): Ayni1 gruba ait gozlemlerin hem egitim hem test
setine ayn1 anda diismesini engellemek amaciyla gruplara gére ayristirma yapan bu

teknik, 6zellikle grup bagiml veriler i¢in tercih edilmistir.
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Katmanli Gruplu K-Katl (Stratified Group K-Fold): Veri setinde hem smif
dagiliminin korunmast hem de grup biitlinliigliniin bozulmamasi hedeflenerek, sinif
etiketlerine gore katmanlandirma ve grup bazli ayristirma birlikte uygulanmistir.
Bu teknik, grup temelli ve dengesiz veri setlerinde daha glvenilir ve temsili

boliinmeler saglamaktadir.

Tekrarli K-Kathi ve Tekrarli Katmanli K-Katli (Repeated K-Fold ve Repeated
Stratified K-Fold): Modelin farkli veri boliinmeleri {izerindeki tutarliligini 6lgmek
icin 5 kath ¢apraz validasyon islemi belirli sayida tekrarlanarak hem rastgeleligin

hem de istatistiksel guvenilirligin saglanmasi hedeflenmistir.

Zaman Serisi Bolmesi (Time Series Split): Zaman serisi analizlerine 6zgi olan bu
teknikte veri sirasi korunarak ardisik sekilde 5 pargaya ayrilmis ve gegmis verilere

dayali tahminleme yapilmas1 saglanmistir.

Tum validasyon tekniklerinde n_splits=5 parametresi alinmistir. Boylece islenmis

verinin %80’ ni egitim, %20’ni test amaciyla kullanilmistir.

5.4  Kullamlan Performans Degerlendirme Metrikleri

Modelin performansini degerlendirebilmek adina uygun performans metriklerinin
belirlenmesi biiyiik onem tasmmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, Dogruluk
(Accuracy), Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision), F1-Skoru ve Gini Katsayis1
gibi metrikler tercih edilmistir. Bu metrikler, dengesiz veri setlerinde modelin
yalnizca ¢ogunluk sinifin1 degil, azinlik sinifin1 da ne 6lglide dogru tahmin ettigini

anlamada kritik bir rol oynamaktadir.

Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision) ve F1-Skoru gibi metrikler, 6zellikle sinif
bazinda performansi degerlendirmek i¢in kullanilir ve her bir sinif (6rnegin 0 ve 1)
icin ayr1 ayr1 hesaplanabilir. Bu sayede modelin hem pozitif smifi (genellikle ilgi
duyulan veya azinlik smifi) hem de negatif smif ilizerindeki performans: detayli
olarak incelenebilir. Boylece, modelin azinlik smifi {izerindeki basarisi ya da

basarisizlig1 agik¢a goriilebilir.

Ote yandan, Dogruluk (Accuracy) degeri ve Gini Katsayisi gibi metrikler ise tiim
veri seti lizerinden genel performansi dlger ve smif bazinda ayr1 ayr1 deger verilmesi

miimkiin veya anlamli degildir. Clinkii dogruluk, tiim dogru tahminlerin toplam
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tahmin sayisina orani olarak hesaplanir ve sinif ayrimi gézetmeden genel basariy1
yansitir. Gini katsayis1 ise modelin ayirt edicilik giiciinii tek bir skor olarak ifade

eder ve sinif bazinda ayr1 hesaplanmaz.

Bu sebeple, Dogruluk degeri ve Gini katsayisi i¢in smif bazli sonuglar
sunulmazken; Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision) ve F1-Skoru i¢in hem 0 hem
de 1 smifi i¢in ayr1 ayr1 degerler raporlanmaktadir. Boylece, modelin hem genel
performanst hem de siniflar arasindaki performans farkliliklar1 eksiksiz bir sekilde

degerlendirilmis olur.

5.5 Dava Acma Hedefi Tahmin Sonuclari

Bu bélimde, Dava A¢gma hedefinin smiflandirilmasma yonelik olarak uygulanan
farkli validasyon teknikleri ve bes farkli makine 6grenmesi algoritmasi (CatBoost,
LightGBM, XGBoost, Random Forest ve LR) ile elde edilen model basarilari
degerlendirilmektedir. Bu kapsamda Dogruluk (Accuracy), Duyarhilik (Recall),
Kesinlik (Precision) ve F1-Skoru degerleri ile Gini katsayisi tizerinden ayr1 ayri
analiz gerceklestirilmistir. Her bir metrik i¢in olusturulan tablolar, ilgili performans
Olciitiiniin farkli validasyon stratejilerine gore algoritmalar iizerindeki etkisini

karsilastirmali olarak sunmaktadir.

Asagida sunulan sonuglar, yalnizca modelin test veri seti Uzerindeki tahmin
performansmma dayanmaktadir. Egitim (train) verisi yalnizca modelin 6grenme

siirecinde kullanilmistir.
5.5.1 Dogruluk (Accuracy) Sonuclar

Dava A¢ma hedefini tahmin etmek amaciyla kullanilan smiflandirma modellerinin
basarist ilk olarak Dogruluk (Accuracy) metrigi ile degerlendirilmistir. Dogruluk,
Gergekte 1 olan smifin 1 ve 0 olan sinifin 0 olarak tahminin dogru yapildig: toplam
kayit sayisinin tiim kayitlarin sayisina oranini gosterir. Bu baglamda farkl capraz
validasyon teknikleri kullanilarak elde edilen Dogruluk degerleri karsilagtirmali

olarak analiz edilmistir.

Tablo 5.1, smiflandirma algoritmalarinin gesitli validasyon tekniklerine gore elde

ettigi Dogruluk (Accuracy) degerlerini sunmaktadir.
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Tablo 5.1 Dava A¢cma Hedefinin Farkli VValidasyon Tekniklerine gore
Smiflandirma Algoritmalarindan Elde Edilen Dogruluk (Accuracy) Degerleri

Dodruluk (A Algoritmalar
ogruluk (Aceuracy) "com ot | LGBM | XGB | RF | LogReg
Hold-Out 0.87 0.82 0.87 0.76 0.95
K-Fold 0.90 0.81 0.88 0.74 0.95
Stratified
- K-Fold 0.89 0.82 0.87 0.78 0.95
2
é Group
E’ K-Fold 0.90 0.81 0.91 0.76 0.95
[
S Repeated
g K-Fold 0.89 0.82 0.86 0.78 0.95
'c_>3 Repeated
Stratified 0.87 0.81 0.89 0.77 0.95
K-Fold
Stratified
Group K-Fold 0.88 0.84 0.86 0.79 0.95
Time Series
Split 0.95 0.86 0.90 0.72 0.95

e Tim validasyon tekniklerinde Lojistik Regresyon algoritmasi ve sadece
Time Series Split validasyonunda hem Lojistik Regresyon algoritmasi hem
de CatBoost algoritmas1 %95 ile en basarili sonucu vermistir.

e K-Fold, Lojistik Regresyon i¢in yine %95 dogruluk iiretmis, CatBoost %690

ile ikinci siray1 almastir.

e Group K-Fold tekniginde XGBoost %91 dogrulukla kendi i¢inde en iyi

sonucunu verirken, Lojistik Regresyon ve CatBoost algoritmalar1 da %95

ve %390 ile glcliu performans gostermistir.

5.5.2 Duyarhlhk (Recall / Sensitivity) Sonuglar

Tablo 5.2, gesitli validasyon tekniklerine gore siniflandirma algoritmalarindan elde

edilen Duyarlilik (Recall / Sensitivity) degerlerini icermektedir.
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Tablo 5.2 Dava A¢cma Hedefinin Farkli Validasyon Tekniklerine gore
Smiflandirma Algoritmalarindan Elde Edilen Duyarlilik (Recall / Sensitivity)

Degerleri
D(lllQ};l:;llllll/k Hedef Algoritmalar
Sensitivity) Siifi | CatBoost| LGBM | XGB RF |LogReg
0 0.90 089 | 091 | 086 | 0.99
Hold-Out 1 083 | 082 | 082 | 080 | 013
0 0.91 089 | 091 | 084 | 099
K-Fold 1 081 | 08 | 08 | 079 | 013
Stratified 0 0.90 089 | 092 | 087 | 099
g | K-Fold 1 081 | 083 | 081 | 079 | 0.3
= Group 0 0.91 088 | 093 | 084 | 0.99
F‘f’ K-Fold 1 0.76 080 | 073 | 077 | o011
= Ré?gatlgd 0 0.90 089 | 090 | 0.87 | 0.99
2 0 1 0.82 082 | 082 | 079 | 0.12
= | Repeated 0 0.89 088 | 0.89 | 0.86 | 0.99
> Stratified
K-Fold 1 0.83 083 | 081 | 079 | 013
Stratified 0 0.89 0.88 0.90 0.85 0.99
Grggde' 1 076 | 075 | 075 | 072 | 011
Time Series 0 0.97 0.94 0.95 0.90 1.00
Split 1 0.34 0.42 043 | 042 | 0.03

e Azmlik smifi (1) igcin en yiiksek Recall degeri %83 olarak Hold-Out
validasyonu (CatBoost), Stratified K-Fold validasyonu (LGBM) ve Repeated

Stratified K-Fold validasyonu (CatBoost ve LGBM) elde edilmistir.

e Cogunluk sinifi (0) i¢in en yliksek Recall degeri %100 olarak Time Series Split

validasyonundan (Lojistik Regresyon) elde edilmis olup, Lojistik Regresyon

algoritmasi tiim validasyon tekniklerinde %99 ile %100 arasinda ¢ok yiiksek

duyarlilik degerleri sergilemistir. Ayrica, Time Series Split tekniginde

CatBoost %97, XGBoost %95 ile yiiksek Recall degerleri yakalamistir.

5.5.3 Kesinlik (Precision) Sonuclar:

Tablo 5.3, farkli validasyon tekniklerine gore smiflandirma algoritmalarindan elde

edilen Kesinlik (Precision) degerlerini ayrintili olarak sunmaktadir.
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Tablo 5.3 Dava A¢ma Hedefinin Farkli Validasyon Teknikleri ve Simiflandirma
Algoritmalar1 Kullanilarak Elde Edilen Kesinlik (Precision) Degerleri

Validasyon Teknikleri

Kesinlik Hedef Algoritmalar
(Precision) Sinifi | CatBoost| LGBM | XGB RF  |LogReg
0 0.99 0.99 0.99 099 | 0.95
Hold-Out == 033 | 030 | 035 | 025 | 049
0 0.99 0.99 0.99 099 | 0.95
K-Fold 1 035 | 030 | 035 | 022 | 048
Stratified 0 0.99 0.99 0.99 099 | 0.95
K-Fold 1 0.33 0.31 0.36 025 | 048
Group 0 0.98 0.99 0.98 098 | 0.95
K-Fold 1 0.32 0.27 0.37 022 | 047
Repeated 0 0.99 0.99 0.99 099 | 093
K-Fold 1 0.33 0.30 0.34 0.25 0.49
Repeated 0 0.99 0.99 0.99 099 | 0.95
Stratified

ol 1 0.31 0.29 0.35 025 | 0.49
Stratified 0 0.98 0.98 0.98 098 | 0.95
Grggde' 1 029 | 027 | 031 | 022 | 043
Time S_eries 0 0.96 0.97 0.97 0.96 0.95
Split 1 0.42 0.30 0.32 019 | 0.29

Azmhk smifi (1) i¢in en yliksek Precision degeri %49 ile Hold-Out,
Repeated K-Fold ve Repeated Stratified K-Fold validasyon tekniklerinden
Lojistik Regresyon algoritmasiyla elde edilmistir. Onu %48 ile K-Fold
(LogReg) ve Stratified K-Fold (LogReg) izlemistir. Time Series Split
validasyonu azinlik smnifi icin CatBoost algoritmasinda Precision degeri
%42 ile belirgin bir iyilesme saglasa da, genel olarak diger validasyon
tekniklerine kiyasla azinlik sinifinda daha diisiikk Precision degerleri
gostermistir Series Split tekniginde, CatBoost %42 ile kendi i¢inde en
yiikksek azinlik smifi Precision degerine ulasarak belirgin bir iyilesme

gostermistir.

Cogunluk sinifi (0) i¢in tiim validasyon tekniklerinde ¢ogunluk sinifi i¢in
en yliksek Precision degeri genellikle %98-99 arasinda degismis, bu da
modellerin 0 sinifin1 ayirt etmede oldukga basarilt oldugunu gdstermistir.

Hold-Out, K-Fold, Stratified K-Fold, Repeated K-Fold ve Repeated
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Stratified K-Fold tekniklerinde CatBoost, LGBM, XGBoost ve Random

Forest algoritmalar1 %99 Precision degeri ile 6ne ¢ikmistir.
5.5.4 F1-Skoru Sonuclan

F1-Skoru, ozellikle dengesiz veri setlerinde modelin genel basarisini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir metriktir. Bu metrik, Duyarlilik (Recall) ve Kesinlik
(Precision) arasindaki harmonik ortalamay1 temsil eder. Bu boliimde, validasyon
tekniklerine gore siniflama algoritmalarinin F1-Skorlar1 analiz edilmistir. Tablo
5.4, uygulanan farkli validasyon teknikleri kapsaminda algoritmalarin F1-Skoru

degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.4 Dava A¢ma Hedefinin Farkli Validasyon Teknikleri gore Siniflandirma
Algoritmalarindan Elde Edilen F1-Skoru Degerleri

Hedef Algoritmalar

F1-SHl @ Smifi | CatBoost| LGBM | XGB RF LogReg
0 0.94 094 | 095 | 092 | 0097
HIR" 1 047 | 044 | 049 | 038 | 020
0 0.95 093 | 095 | 091 | 0097
K 1 049 | 044 | 049 | 035 | 020
Stratified K- 0 0.94 094 | 095 | 092 | 097
5 Fold 1 0.47 045 | 050 | 0.38 | 0.20
E Group 0 | 094 | 093 | 095 | 091 | 097
< K-Fold 1 0.45 041 | 049 | 035 | 0.18
S Repeated 0 0.94 094 | 094 | 092 | 0.96
) K-Fold 1 047 | 044 | 047 | 038 | 019
= Repeated 0 0.94 093 | 094 | 092 | 0097
> S}t{agigd 1 045 | 043 | 049 | 038 | 020
Stratified 0 0.93 093 | 094 | 091 | 097
Group K-Fold 1 0.42 0.39 0.43 0.35 0.19
Time Series 0 0.97 0.95 0.96 0.93 0.97
Split 1 0.38 0.35 0.36 0.26 0.05

e Azinlk smifi (1) i¢in en yiiksek F1-Skoru degeri %50 ile Stratified K-Fold
validasyon tekniginden XGBoost algoritmasi tarafindan elde edilmistir.
Bunu %49 ile Hold-Out ve K-Fold validasyonunda XGBoost ile Repeated
Stratified K-Fold ve Hold-Out validasyonunda CatBoost takip etmektedir.

e Cogunluk smifi (0) i¢in tiim validasyon tekniklerinde Lojistik Regresyon

algoritmast ve sadece Time Series Split validasyonunda hem Lojistik
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Regresyon algoritmas1 hem de CatBoost algoritmasi %97 ile en basarili
sonucu vermistir.

e Time Series Split validasyon teknigi azinlik smifi (1) i¢in genel olarak en
diisiik F1-Skoru degerlerini verirken (CatBoost icin %38, XGBoost igin
%36), cogunluk sinifinda ise en yiksek F1-Skoruna %97 ile ulasmistir.

5.5.5 Gini Katsayis1 Sonuclari

Model performansini 6lgmek icin kullanilan bir diger 6nemli gosterge, AUC (Area
Under Curve) degeridir. Bu metrik, ROC egrisi altinda kalan alan1 ifade eder ve
modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme becerisini yansitir. AUC’den tiiretilen
Gini katsayist ise AUC degerinin dogrusal bir doniisiimiidiir ve benzer amacla
kullanilmaktadir.Tablo 5.5, validasyon tekniklerine gore smniflandirma

algoritmalarinin elde edilen Gini degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.5 Dava A¢cma Hedefinin Farkli Validasyon Tekniklerine gore
Smiflandirma Algoritmalarindan Elde Edilen Gini Katsayis1 Degerleri

Gini Algoritmalar
CatBoost | LGBM XGB RF LogReg
Hold-Out 0.70 0.66 0.70 0.6 0.4
K-Fold 0.70 0.66 0.72 0.56 0.40
Stratified
i K-Fold 0.70 0.66 0.68 0.60 0.40
2 | GroupK- 0.70 0.64 0.70 0.58 0.40
= Fold
4
Repeated
|_
- K-Fold 0.72 0.66 0.70 0.60 0.40
S,
%' | Repeated
= Stratified 0.72 0.66 0.70 0.60 0.40
S K-Fold
Stratified
Group K- 0.72 0.64 0.70 0.56 0.40
Fold
Time Series | /g 0.50 0.56 0.34 0.34
Split

56



e En yiiksek Gini katsayist %72 ile Repeated K-Fold, Repeated Stratified K-
Fold ve Stratified Group K-Fold validasyon tekniklerinde CatBoost ile K-
Fold validasyonunun XGBoost algoritmasindan elde edilmistir.

e Hold-Out, Group K-Fold, Repeated K-Fold, Repeated Stratified K-Fold ve
Stratified Group K-Fold validasyon tekniklerinde XGBoost; Hold-Out, K-
Fold ve Stratified K-Fold validasyonlarinda ise CatBoost algoritmalar1 %70
ile en iyi ikinci Gini katsayis1 degerleri elde edilmistir.

e Time Series Split validasyonunda Gini katsay1 degerleri diisiik seviyelerde
kalmig; CatBoost %48, XGBoost %56 ve LGBM %50 ile diger validasyon
tekniklerine kiyasla daha smirli bir performans sergilemistir. Bu teknik,
Ozellikle Random Forest (%34) ve Lojistik Regresyon (%34) i¢in ayrim

giicii bakimimdan en zayif sonucu vermistir.
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SONUC

6.1 Genel Degerlendirmeler

Bu calisma kapsaminda farkli validasyon tekniklerinin  smiflandirma
algoritmalarmin performans metriklerine etkisi detayli bigimde incelenmistir. Bes
farkl smiflandirma algoritmasi (CatBoost, LGBM, XGB, RF, LogReg) ve sekiz
farkl1 validasyon teknigi ile toplamda kirk senaryo olusturularak analizler
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik
(Recall), Kesinlik (Precision), F1-Skoru ve Gini Katsayis1 gibi ¢esitli metrikler

iizerinden degerlendirilmistir.

Dogruluk (Accuracy) agisindan, Lojistik Regresyon algoritmasi tiim validasyon
tekniklerinde %95 dogruluk orani ile dikkat cekerken, Time Series Split
validasyonu hem Lojistik Regresyon hem de CatBoost algoritmalar1 ile %95

dogruluk saglayarak genel dogrulukta en yiiksek basariyr sunmustur.

Duyarlilik (Recall) agisindan, azinlik smifi (1) i¢in en yiiksek deger %83 ile Hold-
Out (CatBoost), Stratified K-Fold (LGBM) ve Repeated Stratified K-Fold
(CatBoost, LGBM) validasyonlariyla elde edilmistir. Cogunluk sinifi (0) igin ise
Time Series Split validasyon teknigi %100'e varan degerlerle Lojistik Regresyon
algoritmasinda en yiiksek duyarliligi saglamistir. Ayrica, bu teknikte CatBoost

%97, XGBoost %95 oranlar1 ile giiclii performans sergilemistir.

Kesinlik (Precision) agisindan, azinlik sinifi (1) i¢in en yiiksek oran %49 ile Hold-
Out, Repeated K-Fold ve Repeated Stratified K-Fold validasyonlarinda Lojistik
Regresyon algoritmasindan elde edilmistir. Cogunluk sinifi (0) i¢in ise birgok

algoritma ve validasyon teknigi %98—99 oranlarinda yiiksek dogruluk gostermistir.
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CatBoost, LGBM, XGBoost ve RF algoritmalar1 6zellikle Hold-Out, K-Fold ve

tiirevlerinde 6ne ¢ikmustir.

F1-Skoru agisindan, azinlik sinifi (1) i¢in en iyi sonug %50 ile Stratified K-Fold
(XGBoost) validasyon tekniginden elde edilirken, onu %49 ile XGBoost (Hold-
Out, K-Fold) ve CatBoost (Repeated Stratified K-Fold, Hold-Out) takip etmistir.
Cogunluk smifi (0) igin ise Lojistik Regresyon algoritmasi neredeyse tiim
validasyonlarda %97 gibi ¢ok yiksek skorlar elde etmistir. Time Series Split, hem
Lojistik Regresyon hem de CatBoost (%97) ve XGBoost (%96) ile bu sinif i¢in en
yuksek F1-Skoru’nu iiretmistir. Ancak bu teknik, azinlik smifi i¢in F1-Skorlarini

Onemli 6l¢iide diisiirmiistiir.

Gini katsayisi a¢isindan, en yiiksek ayrim giicii %72 ile Repeated K-Fold, Repeated
Stratified K-Fold ve Stratified Group K-Fold validasyon tekniklerinde CatBoost ve
K-Fold validasyonunda XGBoost algoritmasiyla elde edilmistir. %70 ile ikinci
sirada gelen sonuglar ise yine XGBoost ve CatBoost algoritmalarindan tiireyen
cesitli validasyon teknikleriyle elde edilmistir. Time Series Split, bu metrikte genel
olarak diisiik skorlar iiretmis ve ayrim giicii bakimindan en zayif teknik olmustur.
Tiim bu degerlendirmeler 15181nda, 6zellikle dengesiz veri yapilarinda F1-Skoru ve
Duyarlilik gibi metrikler 6ne ¢ikmaktadir. Bu metriklere gére en iyi sonug aldigimiz
validasyon teknikleri siralamasiz sekilde Repeated K-Fold, Repeated Stratified K-
Fold ve Stratified Group K-Fold olmustur. Bu teknikler, 6zellikle CatBoost ve
XGBoost algoritmalariyla birlikte kullanildiginda yiiksek Gini katsayisi, F1-Skoru
ve Duyarlilik degerleri sunmustur. Ote yandan, Time Series Split validasyonu
yalnizca ¢ogunluk smifinda gii¢lii sonuglar iiretmis, azinlik sinifi performansinda

ise belirgin diisiislerle sinirl kalmistir.

6.2 Sonuglar ve Oneriler

Tiim performans metrikleri goz 6niinde bulunduruldugunda, Repeated Stratified
K-Fold validasyon teknigi azinlik ve ¢ogunluk smiflar1 i¢in dengeli ve yiiksek

basar1 sagladig1 i¢in en uygun teknik olarak o6ne ¢ikmaktadir.

Aznlik sinifi 6zelinde bu basarinin detaylar1 sdyledir:
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e Recall: %83 ile LGBM ve CatBoost algoritmalarinda en yiiksek azinlik

smift duyarliligi saglanmigtir. (Birincilik)

o Precision: Lojistik Regresyon algoritmasit %49 kesinlik orani ile smnirlt veri

yapisinda yiiksek bir performans gostermistir. (Birincilik)

e F1-Skoru: CatBoost %49 ile en iyi ikinci sonucu almis, XGBoost da
rekabetci skorlariyla ikinci siray1 paylasmistir. Boylece hem hatali pozitif
hem de hatali negatiflerin dengeli minimize edilmesi saglanmistir.
(Ikincilik)

e Gini Katsayis1 (Ayrim Giicii): CatBoost algoritmasi ile %72’ye kadar
cikan Gini degerleri, modelin siniflar arasinda giiglii ve giivenilir bir ayrim

yapabildigini gostererek birinci sirada yer almaktadir. (Birincilik)

Bu veriler, Repeated Stratified K-Fold validasyonunun azmlik sinifinda hem
algilama basarisin1 hem de pozitif tahmin isabetini artirmada en etkili teknik

oldugunu gostermektedir.

Oncelikle, Repeated Stratified K-Fold ile sinif dagilimmin veri setinde korunmasi
sayesinde her katmanda azinlik ve cogunluk siniflarmnin dengeli sekilde temsil
edilmesi saglanmakta, bu da 6zellikle azinlik smifinin dogru degerlendirilmesi
acisindan 6nemli bir avantaj olusturmaktadir. Boylece, modelin azmlik sinifini
algilama basaris1 yiikselirken, asir1 cogunluk smifina odaklanma riski

azaltilmaktadir.

Tekrarlamali yap1 ise, veri Orneklemesindeki rastgelelikten kaynaklanan
varyasyonu azaltarak validasyon sonug¢larinin kararliligini ve gilivenilirligini
yukseltir. Bu 0zellik, modelin farkli veri alt kiimelerinde tutarli performans

gostermesine olanak tanir ve genel genelleme yetenegini destekler.

Ote yandan, zaman serisi verisi yapisina uygun oldugu diisiiniilen Time Series Split
validasyonunda ¢ogunluk sinifinda olduk¢a basarili sonuglar elde edilmesine
ragmen, azinlik smifinda diisiik performans ve diisiik Gini katsayis1 nedeniyle genel
model giivenilirligi ve dengesi olumsuz etkilenmistir. Bu durum, smif
dengesizliginin yiiksek oldugu problemlerde sadece gogunluk smifin1 6n plana

cikaran validasyonlarin yetersiz kalabilecegini gostermektedir.
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Sonug olarak, bu tez kapsaminda Repeated Stratified K-Fold validasyon teknigi,
smif dengesizligi probleminin dogas1 ve ¢esitli performans olgiitleri géz oniinde
bulunduruldugunda, en saglikli ve giivenilir degerlendirme yontemi olarak
onerilmektedir. Bu teknik, hem model performansini objektif olarak yansitir hem
de farkli smiflarin ayriminda dengeli ve yiiksek basar1 saglamasi sebebiyle

uygulama alanlarinda tercih edilmelidir.
Ozetle, bu cahsma gostermektedir ki:

e Validasyon tekniklerinin  se¢imi, smiflandirma  algoritmalarinin
performansim1 ve model gilivenilirligini dogrudan etkileyen kritik bir

faktordur.

o Simif dengesizligi iceren veri setlerinde, yalnizca Dogruluk (Accuracy)
oranina dayali degerlendirmeler yaniltici olabilir; bu nedenle F1-Skoru,
Duyarlilik (Recall) ve Gini katsayis1 gibi dengeli ve aciklayicit metrikler

oncelikli olarak kullanilmalidir.

e Repeated Stratified K-Fold validasyon teknigi, hem azinlik hem de
cogunluk simiflarinda dengeli ve yiikksek performans saglayarak, en
giivenilir ve saglikli degerlendirme yontemi olarak one ¢ikmaktadir. Bu
teknik, model performansini objektif sekilde yansitmakta ve farkli siniflarin

ayriminda tutarh basar1 saglamaktadir.

e Yalnizca yiiksek dogruluk oranina sahip olmak, hatali smif tahminlerini
Onlemeyebilir; bu da kritik karar destek sistemlerinde risk olusturabilir.
Dolayisiyla, oOzellikle dengesiz veri problemlerinde dogru validasyon

teknigi kullanimi1 model giivenilirligi ve uygulanabilirligi i¢in zorunludur.

Tiim caligsmalara ek olarak bu tezde sekiz farkli validasyon teknigi iizerinde ¢aliyma
yapilmistir. Bu baglamda, gelecekteki calismalarin farkl veri yapilar1 ve sektor
6zelinde validasyon tekniklerinin etkisini derinlemesine incelemesi, hem akademik
bilgi birikimine katki saglayacak hem de uygulamali model gelistirme siireglerinde

daha isabetli stratejik kararlar alinmasinit miimkiin kilacaktr.

61



KAYNAKCA

[1]

[2]
3]
[4]
[5]

[6]

[7]

8]

[9]

Kohavi, R., “A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation
and model selection,” in Proc. 14th Int. Joint Conf. Artificial Intelligence
(1JCAI), vol. 2, 1995, pp. 1137-1143.

Varma, S. and Simon, R., “Bias in error estimation when using cross-validation
for model selection,” BMC Bioinformatics, vol. 7, p. 91, 2006.

Japkowicz, N. and Stephen, S., “The class imbalance problem: A systematic
study,” Intelligent Data Analysis, vol. 6, no. 5, pp. 429-449, 2002.

Tukey, J. W., Exploratory Data Analysis. Reading, MA: Addison-Wesley,
1977, pp. 1-6, 18-25.

Geisser, S., “The predictive sample reuse method with applications,” J. Amer.
Stat. Assoc., vol. 70, no. 350, pp. 320-328, 1975. [Online]. Available:
https://doi.org/10.2307/2285815

Bergstra, J., Bardenet, R., Bengio, Y., and Kégl, B., “Algorithms for hyper-
parameter optimization,” in Advances in Neural Information Processing
Systems (NIPS), vol. 24, 2011. [Online]. Available:
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2011/hash/86e8f7ab32cfd12577bc261
9bc635690-Abstract.html

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel,
0., et al., “Scikit-learn: Machine learning in Python,” J. Mach. Learn. Res.,
vol. 12, pp. 2825-2830, 2011. [Online]. Available:
https://jmir.org/papers/v12/pedregosalla.html

Varoquaux, G., “Cross-validation failure: Small sample sizes lead to large error
bars,” Neurolmage, vol. 180, pp. 68-77, 2018. [Online]. Available:
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2017.06.061

Sahin, A., Ayvaz, S., and Calimfidan, A., “Detection of fraudulent claims in
automotive insurance using machine learning techniques,” in Proc. Int. Conf.

Artif. Intell. Data Process., vol. 1, pp. 110-120, 2020.

[10]Hastie, T., Tibshirani, R., and Friedman, J., The Elements of Statistical

Learning: Data Mining, Inference, and Prediction, 2nd ed. New York, NY:
Springer, 2009, pp. 222, 230.

[11]Bishop, C. M., Pattern Recognition and Machine Learning. New York, NY:

Springer, 2006, pp. 32, 45.

[12] Arlot, S. and Celisse, A., “A survey of cross-validation procedures for model

selection,” Stat. Surv., vol. 4, pp. 40-79, 2010.

[13] Sebastiani, F., “Machine learning in automated text categorization,” ACM

Comput. Surv., vol. 34, no. 1, pp. 1-47, 2002.

62


https://doi.org/10.2307/2285815
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2011/hash/86e8f7ab32cfd12577bc2619bc635690-Abstract.html
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2011/hash/86e8f7ab32cfd12577bc2619bc635690-Abstract.html
https://jmlr.org/papers/v12/pedregosa11a.html
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2017.06.061

[14] Stone, M., “Cross-validatory choice and assessment of statistical predictions,”
J. R. Stat. Soc. Series B (Methodological), vol. 36, no. 2, pp. 111-147, 1974.

[15]James, G., Witten, D., Hastie, T., and Tibshirani, R., An Introduction to
Statistical Learning: With Applications in R. New York, NY: Springer, 2013.

[16] Lemaitre, G., Nogueira, F., and Aridas, C. K., “Imbalanced-learn: A Python
toolbox to tackle the curse of imbalanced datasets in machine learning,” J.
Mach. Learn. Res., vol. 18, no. 1, pp. 559-563, 2017.

[17]Fernandez, A., Garcia, S., Herrera, F., and Chawla, N. V., “SMOTE for
learning from imbalanced data: Progress and challenges, marking the 15-year
anniversary,” J. Artif. Intell. Res., vol. 61, pp. 863-905, 2018.

[18] Bengio, Y. and Grandvalet, Y., “No unbiased estimator of the leave-one-out
error,” Neural Netw., vol. 17, no. 5-6, pp. 1125-1133, 2004.

[19]1Géron, A., Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow, 2nd ed., O’Reilly Media, 2019.

[20] Scikit-learn  Documentation, ‘“RepeatedKFold.” [Online]. Available:
https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RepeatedKFold.h
tml

[21]Kuhn, M. and Johnson, K., Applied Predictive Modeling. New York, NY:
Springer, 2013.

[22] Scikit-learn Documentation, ‘“StratifiedGroupKFold.” [Online]. Available:
https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedGroupK
Fold.html

[23]Raschka, S., “Model evaluation, model selection, and algorithm selection in
machine learning,” arXiv preprint arXiv:1811.12808, 2018.

[24]Hyndman, R. J. and Athanasopoulos, G., Forecasting: Principles and Practice,
2nd ed., OTexts, 2018.

[25]Islam, S. and Amin, S. H., “Prediction of probable backorder scenarios in the
supply chain using distributed random forest and gradient boosting machine
learning techniques,” J. Big Data, vol. 7, no. 1, pp. 1-22, 2020.

[26] Kulkarni, A. D. and Lowe, B., “Random forest algorithm for land cover
classification,” unpublished.

[27]Dhaliwal, N., “Leadership in AI-driven data science: Fostering innovation and
collaboration for advancing healthcare [Figure 4],” ResearchGate, 2024.
[Online]. Available: https://www.researchgate.net/publication/381002112

[28] Friedman, J. H., “Greedy function approximation: A gradient boosting
machine,” Ann. Stat., vol. 29, no. 5, pp. 1189-1232, 2001.

[29] Ye, L., Jabbar, S. F., Abdul Zahra, M. M., and Tan, M. L., “Bayesian
regularized neural network model development for predicting daily rainfall
from sea level pressure data: Investigation on solving complex hydrology

63


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RepeatedKFold.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RepeatedKFold.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RepeatedKFold.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedGroupKFold.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedGroupKFold.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedGroupKFold.html
https://www.researchgate.net/publication/381002112

problem,” Complexity, vol. 2021, Article ID 6685311. [Online]. Available:
https://doi.org/10.1155/2021/6685311

[30]Ye, L., Jabbar, S. F., Abdul Zahra, M. M., and Tan, M. L., “Bayesian
regularized neural network model development for predicting daily rainfall
from sea level pressure data: Investigation on solving complex hydrology
problem [Figure 5],” Comput. Intell. Neurosci., vol. 2023, Article ID 4243162.

[31]Chen, T. and Guestrin, C., “XGBoost: A scalable tree boosting system,” in
Proc. 22nd ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discov. Data Min., 2016, pp. 785—
794,

[32] Dua, R., Wallace, G. R., Chotso, T., and Densil Raj, V. F., “Classifying
pulmonary embolism cases in chest CT scans using VGG16 and XGBoost
[Figure X],” inJ. S. Pan, P. N. Mahalle, and P. M. Raj (Eds.), Intell. Commun.
Technol. Virtual Mobile Netw., pp. 273-292, 2022.

[33]Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., and Ma, W., “LightGBM:
A highly efficient gradient boosting decision tree,” in Adv. Neural Inf. Process.
Syst. (NeurlPS), vol. 30, pp. 31463154, 2017.

[34] Qian, Y., Zhang, M., and Liu, T., “Optimization of gradient boosting machines:
A review,” J. Mach. Learn. Res., vol. 20, no. 1, pp. 1-32, 2019.

[35] An, Z., Jiang, K., and Zheng, J. R., “Features of realized volatility analysis and
return predicting based on LGBM and RNN model [Figure 3],” Appl. Comput.
Eng., vol. 27, no. 1, pp. 38-48, 2023.

[36] Prokhorenkova, L., Gusev, G., Vorobev, A., Dorogush, A. V., and Gulin, A.,
“CatBoost: Unbiased boosting with categorical features,” in Adv. Neural Inf.
Process. Syst., vol. 31, pp. 6638-6648, 2018.

[37]Islam, M. M., Das, P., Rahman, M. M., Naz, F., Kashem, A., Nishat, M. H.,
and Tabassum, N., “Prediction of compressive strength of high-performance
concrete using optimization machine learning approaches with SHAP
analysis,” SN Appl. Sci., vol. 6, no. 6, p. 543, 2024.

[38]Islam, M. M., Das, P., Rahman, M. M., and Naz, F., “Prediction of compressive
strength of high-performance concrete using optimization machine learning
approaches with SHAP analysis [Figure 4],” J. Build. Pathol. Rehabil., vol. 9,
no. 2, 2024.

[39]Levy, J. J. and O’Malley, A. J., “Don’t dismiss logistic regression: The case
for sensible extraction of interactions in the era of machine learning,” BMC
Med. Res. Methodol., vol. 20, no. 1, pp. 1-15, 2020.

[40] Westreich, D., Lessler, J., and Funk, M. J., “Propensity score estimation:
Neural networks, support vector machines, decision trees (CART), and meta-
classifiers as alternatives to logistic regression,” J. Clin. Epidemiol., vol. 63,
no. 8, pp. 826-833, 2010.

[41] Zeng, G., “On the confusion matrix in credit scoring and its analytical
properties,” Commun. Stat. Theory Methods, vol. 49, no. 9, pp. 2080-2093,
2020.

64


https://doi.org/10.1155/2021/6685311

[42]Metz, C. E., “Basic principles of ROC analysis,” Semin. Nucl. Med., vol. 8, pp.
283-298, 1978.

[43] Faraggi, D. and Reiser, B., “Estimation of the area under the ROC curve,” Stat.
Med., vol. 21, pp. 3093-3106, 2002.

[44]Hand, D. J. and Till, R. J., “A simple generalisation of the area under the ROC
curve for multiple class classification problems,” Mach. Learn., vol. 45, no. 2,
pp. 171-186, 2001.

[45] McKinney, W., Python for Data Analysis, 2nd ed., O’Reilly Media, 2018, pp.
57-91.

[46]Harris, C. R., Millman, K. J., van der Walt, S. J., et al., “Array programming
with NumPy,” Nature, vol. 585, pp. 357-362, 2020.

[47]Hunter, J. D., “Matplotlib: A 2D graphics environment,” Comput. Sci. Eng.,
vol. 9, no. 3, pp. 90-95, 2007.

[48] Waskom, M. L., “Seaborn: Statistical data visualization,” J. Open Source
Softw., vol. 6, no. 60, p. 3021, 2021.

[49]Chen, T. and Guestrin, C., “XGBoost: A scalable tree boosting system,” in
Proc. 22nd ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discov. Data Min., 2016, pp.
785-794.

[50]Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W, et al., “LightGBM:
A highly efficient gradient boosting decision tree,” in Adv. Neural Inf. Process.
Syst. (NeurlPS), vol. 30, pp. 3146-3154, 2017.

[51]Prokhorenkova, L., Gusev, G., Vorobev, A., Dorogush, A. V., and Gulin, A.,
“CatBoost: Unbiased boosting with categorical features,” in Adv. Neural Inf.
Process. Syst. (NeurlPS), vol. 31, pp. 6638-6648, 2018.

[52]Joblib Developers, Joblib documentation, 2024. [Online]. Available:
https://joblib.readthedocs.io

[53]Python Software Foundation, “os — Miscellaneous operating system
interfaces,” 2024. [Online]. Available:
https://docs.python.org/3/library/os.html

65


https://joblib.readthedocs.io/
https://docs.python.org/3/library/os.html

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

Konferans Bildirileri

1. Sayli, A. and Temel, G., “Validation techniques in machine learning,” in Proc. 5th
Int. Conf. Contemp. Acad. Res. (ICCAR), Konya, Turkiye, May 30-31, 2025, p. 54.

66



	1.4.1 Validasyon Teknikleri Alanındaki Literatür Çalışmaları
	1.4.2 Trafik Sigortası ve Dava Açma Tahmini Üzerine Literatür Çalışmaları
	2.1.1 K-Katlı Çapraz Validasyon (K-Fold Cross Validation)
	2.1.2 Uygulama Süreci
	2.1.3 Avantajları ve Dezavantajları
	2.2.1 Uygulama Süreci
	2.2.2 Avantajları ve Dezavantajları
	2.2.3 Uygulama Alanları
	2.3.1 Uygulama Süreci
	2.3.2 Avantajları ve Dezavantajları
	2.4.1 Uygulama Süreci
	2.4.2 Avantajları ve Dezavantajları
	2.5.1 Uygulama Süreci
	2.5.2 Avantajları ve Dezavantajları
	2.6.1 Uygulama Süreci
	2.6.2 Avantajları ve Dezavantajları
	2.7.1 Uygulama Süreci
	2.7.2 Avantajları ve Dezavantajları
	3.1.1 Rastgele Orman Algoritması (Random Forest Algorithm)
	3.1.2 Gradyan Artırma Algoritması (Gradient Boosting Algorithm)
	3.1.3 Aşırı Gradyan Artırma Algoritması (Extreme Gradient Boosting Algorithm)
	3.1.4 Light Gradyan Artırma Makinası Algoritması (Light Gradient Boosting Machine Algorithms)
	3.1.5 Kategori Artırma Algoritması (Category Boosting Algorithms)
	3.1.6 Lojistik Regresyon Algoritması (Logistic Regression Algorithm)
	3.2.1 Karışıklık Matrisi (Confusion Matrix)
	3.2.2 Doğruluk (Accuracy)
	3.2.3 Duyarlılık (Recall / Sensitivity)
	3.2.4 Kesinlik (Precision)
	3.2.5 F1-Skoru (F1-Score)
	3.2.6 ROC Eğrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)
	3.2.7 AUC (Area Under the Curve)
	3.2.8 Gini Katsayısı (Gini Coefficient)
	4.2.1 Eksik ve Gürültülü Veri Temizliği
	4.2.2 Veri Entegrasyonu ve Dönüşümü
	4.2.2.1 Tarih Özellikleri
	4.2.2.2 Tarih Farkları Özellikleri
	4.2.2.3 Kategorik Özelliklerin İşlenmesi

	4.2.3 Kodlama (Encoding)
	4.2.3.1 Etiket Kodlaması (Label Encoding)
	4.2.3.2 TF-IDF Kodlaması (Term Frequency–Inverse Document Frequency Encoding)

	4.2.4 Normalizasyon
	4.2.5 İşlenen Verinin Tanımı
	4.2.5.1 Sayısal Özellikler
	4.2.5.2 Kategorik Özellikler

	4.3.1 Dava Açma Hedefi
	5.1.1 Pandas Kütüphanesi
	5.1.2 Numpy Kütüphanesi
	5.1.3 Matplotlib Kütüphanesi
	5.1.4 Seaborn Kütüphanesi
	5.1.5 Scikit-Learn (sklearn) Kütüphanesi
	5.1.6 XGBoost, LightGBM ve CatBoost Kütüphaneleri
	5.1.7 Joblib ve OS Kütüphaneleri
	5.5.1 Doğruluk (Accuracy) Sonuçları
	5.5.2 Duyarlılık (Recall / Sensitivity) Sonuçları
	5.5.3 Kesinlik (Precision) Sonuçları
	5.5.4 F1-Skoru Sonuçları
	5.5.5 Gini Katsayısı Sonuçları

