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Ozet— Genelleme kabiliyetine ket vuran asir1 uyum probleminden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yonteminde metriklerin
optimizasyonu yoluyla, Destek Vektér Makinelerinde (DVM), Vapnik-Chervonenkis (VC) Katsayisi yardimiyla, Karar
Agaglarinda (KA) ise 6n budama (Pre-Pruning) ve son budama (Post_Pruning) yontemiyle kaginilmaya ¢alisilmaktadir.
Bu caligmada Gini ve Entropi ve Logaritmik Kayip Fonksiyonu (LKF) indeksli KA modelleri, budamasiz, 6n budama
sonrasi ve son budama sonrasi olmak iizere ii¢ ayr1 evrede, gercek hayattan alinan bir kredi veri kiimesine ve yine bu
veriden tiiretilmis “dengelenmis” veri kiimesine, ti¢iinciil olarak da bir tarim verisine uygulanmis ve sonuglar1 YSA, DVM
ve Lojistik Regresyon (LR) siiflandiricilarinin sonuglari ile mukayese edilmistir. Uygulamada YSA ve KA metrikleri
Bayes (Optuna) ile optimize edilmistir. Verilerin hepsine SMOTE dengeleme yontemi uygulanmigtir. KA, her ii¢ evrede
tiim indeksleriyle birlikte, her ti¢ veri kiimesinde diger yontemlerinkinden belirgin bir sekilde daha iyi sonuglar vermistir.
Sonuglar Friedman’la test edilmis ve modeller arasindaki sonug farklar her {i¢ veri kiimesinde de anlamh ¢iknustir. Ug
veri kiimesinin ikisinde indeks sonuglar1 arasindaki fark istatiksel olarak anlamli degilken gézlem sayisi ¢ok olan (11069)
veri kiimesinde ise anlamli ¢ikmistir. Calismanin sonuglarma bakildiginda KA’nin kriterlerin tamaminda (dogruluk,
standart sapma, hassasiyet, geri cagirma, F1 ve AUC_ROC) verdigi sonuclarin kalitesi gbz 6niinde bulunduruldugunda
giiclii ve pratik bir siniflandirict olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Fakat 6n budama ve son budama yontemlerinin KA’ nin
genelleme kabiliyetine herhangi bir katkisinin olmadig1 sonucuna bu ¢aligma sonucunda varilmigtir.

Anahtar Kelimeler— Kkarar agaglari, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, siniflandirma, budama

Testing Decision Trees with Overfitting: A Comparative
Performance Analysis

Abstract— The overfitting problem, which hampers generalization capability, is addressed through metric optimization
in Artificial Neural Networks (ANN), with the aid of the Vapnik-Chervonenkis (VC) coefficient in Support Vector
Machines (SVM), and via pre-pruning and post-pruning methods in Decision Trees (DT). In this study, DT models
indexed by Gini, Entropy, and Logarithmic Loss Function (LLF) were applied in three separate phases—before pruning,
after pre-pruning, and after post-pruning—to a real-world credit dataset, a “balanced” version of this dataset, and, thirdly,
an agricultural dataset. Their results were compared with those of the classifiers ANN, SVM, and Logistic Regression
(LR). In the implementation, ANN and DT metrics were optimized using Bayesian (Optuna) optimization, and SMOTE
balancing was applied to all datasets. Across all three datasets and indices, DT consistently delivered significantly better
results than the other methods in all three pruning phases. The differences in model results were tested with the Friedman
test and found to be statistically significant in all three datasets. While the differences in index results were not statistically
significant in two of the datasets, they were significant in the dataset with a large number of observations (11069).
Reviewing the study's findings, it can be concluded that DT stands out as a strong and practical classifier, considering the
quality of the results it produced across all criteria (accuracy, standard deviation, precision, recall, F1, and AUC_ROC).
However, this study found that pre-pruning and post-pruning methods did not contribute to the generalization capability
of DT.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Is siireglerinde ve hayatin genelinde elde edilen basarili
sonuglari, verilen dogru kararlara; basarisiz sonuglar ise
verilen yanlis kararlara baglamak c¢ok yanlis olmasa
gerektir. Gelecegi dogru bir formda insa edebilmek i¢in
dogru kararlar alabilmek, hedefe ulagmasi gereken bir
lokomotifi rayina oturtabilmek kadar énemli bir faaliyet
oldugunu ayrica belirtmek gerekir. Burada cevap aranmasi
gereken dnemli bir soru da: “tek bir dogru karar mi1 vardir?”

Dogru kararin/kararlarin sayist bir yana, “dogru karara/
kararlara giden yollar, onlar1 almak zorunda olan insan
sayis1 kadar c¢oktur” da denilebilir. Peki dogrulugu bu
kadar onemli olan bu kararlar nasil alinir? Kararlar, is
stirecleri acisindan, genellikle; gecmis benzer vakalar var
ise ve bu vakalar adina ¢oziime doniik etkin tecriibe
birikimi var ise ve yine bu vakalara dair faydal aragtirma
sonuglari varsa tiim bunlarin {izerine uzman kisinin mevcut
duruma doniik yaklagimi da dikkate alinarak bir karar
kombinasyonu olusturulur ve bu diigiimden bir sonug
karar1 c¢ikarilir. Coziilen vakalarin sayist ve ¢6ziim
Onerilerine dair arastirma sayisi gliniimiiz teknolojik ve
bilisimsel imkanlarin sayesinde hizla artmaktadir. Bundan
dolayr yeni alinan kararlarin daha isabetli olmasi
beklenebilir. Yalmiz karar vericiler ig¢in bu teknolojik
imkanlarin getirdigi avantajlarin yani sira yine ayni yaygin
teknolojik imkanlar dogrultusunda veri miktarinda yasanan
muazzam artigin getirdigi “veri isleme” ihtiyaci, ozellikle
biiyiik veri yiginlar1 igin daha kompleks bir siirece
doniiserek 6nemli bir dezavantaj halini de alabilmektedir.
Iste tam burada, biiyiik verileri modelleyerek verinin
yikiinden karar vericinin kurtulmasimi saglayacak, bir
baska deyisle bu veri yiginimin damitilmis sonug¢ mesajini
okuyabilecek karar destek sistemlerine, bir bagka ifadeyle
smiflandirma ve tahmin araglarina siddetle ihtiyag
duyulmaktadir. Giiniimiizde bu ¢alismalar genel anlamda
“veri madenciligi” olarak adlandirilmaktadir. Burada karar
vermenin/verebilmenin yani sira, YSA basta olmak iizere
kara kutu (black box) olarak adlandirilan modellerin
aksine, alinan bu kararin hesabmnin verilebilmesini de
saglayabilecek “seffaflik” is siiregleri agisindan oldukga
onem tasimaktadir. Alinan bu kararin nasil, ni¢in ve hangi
aciklayict  degiskenlerin  onciilliiginde  alindiginin
aciklanabilmesi, saglik ve bankacilik basta olmak iizere
bir¢ok sektdr icin hayati 6nem tasimaktadir. Seffaflik,
iretilen kararin uygunlugunun O&l¢iimii noktasinda da
6nemli bir parametredir [1]. Bu arada literatiirde, kara kutu
olarak bilinen modellerin seffafligin1 artirmaya doniik
¢alismalarin sayisi hizla artmakta ve giinden giine 6nemli
bir arastirma sahasina doniismektedir.

Giinlimiizde SQL vb. bir veri tabanlarinda depolanan ve
konuya doniikk modelleme ¢aligmalart i¢in hammadde
gorevi goren biiylik veri yiginlarinin olusturulmasi,
sistematik  bir bi¢cimde depolanmasi, gerektiginde
erisiminin saglanmasi “veri tabami yOnetim sistemleri”
araciligiyla saglanmakta ve 6zel sektorde onemli bir is
koluna dontismektedir. Veri hacmi ve veri tabam
sayisindaki bu patlama, verilerin islenmesi ve anlamh
(yararl) c¢iktilara dontistiiriilmesi stireglerinin
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otomatiklestirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu da veri
madenciligini akademik anlamda o6nemli bir arastirma
sahasina, 6zel sektorde ise Onemli bir uzmanlik alanina
dontstirmektedir.

Siniflandirma ve tahmin, dnemli veri siniflarini tanimlayan
modelleri ¢ikarmak veya gelecekteki veri egilimlerini
tahmin etmek ic¢in kullanilabilen baslica iki veri analizi
yontemidir. Bu tiir analizler, bize biiylik veriler hakkinda
daha iyi bir anlayig saglamaya yardimecr olabilir.
Siniflandirmada, birka¢ sonug¢ kategorisinden birisine
gozlemlerin atamasi yapilmaktadir. Yani siirekli degerler
arasindan bir sayisal degeri degil, ayrik, sirasiz yani
siireksiz smiflardan birisini tahmin ederken, tahmin
modelleri ise siirekli olan sayisal degerler arasindan
muhtemel en iyi sonucu segen fonksiyonlardir [2], [3].
Siniflandirma, analiz 6ncesinde kategorik sinif isimleri
hakkinda varsayimlarda bulunmak, egitim kiimeleri ve
smiflarin etiketleri temelinde bilgiyi tasnif etmek ve yeni
elde edilebilir verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir [4].

Makine ogrenimi sahasinda simdiye dek birgok
smiflandirma ve tahmin ydntemi gelistirilmigtir. Bu
yontemler zaman igerisinde dogal seleksiyona ugrayarak
belli baghi olan uygulamalarin daha 6n plana ciktig1
sOylenebilir. Bunlar YSA, DVM, K-En Yakin Komsu,
Bayes, Genetik Algoritma, K-Ortalamalar, KA geleneksel
anlamda yani istatistiki olarak ise Diskriminant Analizi
(DA) ve LR gibi yontemlerdir. Cogu algoritma esasen
bellekte yerlesiktir ve genellikle kiigiik bir veri boyutunu
kapsamaktadir. Son veri madenciligi aragtirmalar1 ise veri
ambarlarinda biriken yiiksek hacimli verileri isleyebilen
Olceklenebilir  siniflandirma  ve tahmin teknikleri
gelistirerek bu tiir caligmalarin boyutlarim1 daha da
genisletmektedir. Simiflandirmada, vakalar farkli gruplara
yerlestirilir. Bu metodolojiyle gelistirilen modeller daha
once modellenmemis olan yeni vakalar i¢in siniflandirma
kurallarini olusturur [2].

Veri madenciligi aslinda yapay zekanin ve istatistigin veri
analizi i¢in Ozellestirilmis olan kismimi teskil ettigi
sOylenebilir. Yapay zeka caligmalarimin altinda, insanin
yasamini devam ettirmesindeki en 6nemli yetilerinden olan
“zekayr” modelleme yaklagimi yatar. Yani, yapay zeka
caligmalarinin amaci, haddini asan bir ifadeyle “islevsel
anlamda bir insan yaratmak” oldugu soylenebilir. Bu da
insani insan yapan zekay1r modellemekle esdegerdir.

Zeka nedir ve ne ise yarar vb. konular, insana dair olgular
oldugu icin, genellikle bir fikir birligine varilmis konular
degildir. Fakat zekanin islevselligi; insanlarin Oncelikle
cevresel degisimleri “algilama”, alg1 yoluyla elde edilen bu
verilerin islenmesi anlamina gelen “muhakeme” ve bu
muhakeme sonucunda yapilmasi gerekenin belirlendigi bir
“karar verme” siireci seklinde agiklanabilir. Bundan
sonraki agamalar ise bir bakima, zekaya degil insanin kas
giicine kalmaktadir. Dikkat edilirse, zeka s6z konusu
oldugunda, ii¢ 6nemli unsur 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlar;
algilama, muhakeme ve karar vermedir. Konumuza tekrar
donecek olursak zekanin fonksiyonlarindan ilki olan
algilama asamasini, veri tabani yOnetim sistemlerine,
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muhakeme agamasini ise veri madenciligi ¢caligmalarina ve
karar verme siirecini de veri madenciligi asamasinda
kullanilan makine &grenmesi yontemlerinin ¢iktilarini
yorumlama asamasina benzetebiliriz.

Karar  vermeye doniik olan is siireglerin
otomatiklestirilmesinden bahsetmistik. Zekaya doniik olan
bu siiregler insanda otomatiktir ve oldukg¢a hizlidir. Yapay
zekanin hiz1 da Alan Turing’in ilk bilgisayarindan bu yana
yillar igerisinde devinerek artti. Bu arada yapay zeka
modelleri 6grendi ve 6grendikge insana yakin ve hatta artik
insan gruplarindan daha iyi ve daha hizli sonuglar vermeye
basladi. Bugiin Google Translate gibi bir terclime
altyapisina ve giiciine insan olarak erigsmek miimkiin
degildir. Ciinkii bu yazilim internet iizerindeki tiim
terciime tecriibesini kullanarak c¢eviri yapmaktadir.

Yapay zeka, tim bu siiregleri modellemeler sayesinde
insandan yani dogal zekadan 6grendi. Bu 6grenme ve
modelleme siirecinin  tersi de mimkiindiir. Veri
madenciligi teknikleri, 6grenmeye dayali teknikler oldugu
icin egitim alaninda da Ogrenme siirecine iligkin
anlayisimizi gelistirmek i¢in kullanilabilir ve 6grencilerin
Ogrenme siirecinde degiskenleri belirlemeye, ¢ikarmaya ve
degerlendirmeye ¢alisirken bu tekniklerin yonteminden de
ilham almabilir [25]. Bu yaklagim tim makine dgrenimi
yontemleri i¢in miimkiin olabilecegi gibi bu g¢aligmada
ayrintili olarak ele alinan ve insanin karar verme siirecini
en benzer sekilde modelleyen KA modelleri igin de
gegerlidir.

Ozetle giiniimiiz is siireglerinde dogruluk seviyesi yiiksek
kararlar verebilmek icin, adeta bir tiir petrol gibi ylizeye
vuran veri yigmlarinin igerisindeki bilgiye erigebilecek ve
bu bilgilerden karar c¢iktisi olusturabilecek etkin veri
madenciligi siireclerine, makine 6grenmesi yontemlerine
ve siniflandirma ve tahmin algoritmalarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ¢alismada kredi riskini degerlendirme
(credit scoring) problemi bir siniflandirma problemine
donistiiriilerek  ¢ozilmiistir. S6z konusu problem
literatiirde on plana ¢ikan siiflandirma yontemlerinden
olan YSA, DVM, KA ve LR uygulanmustir. Literatiirde bu
yontemlerin, bu problemin ¢6ziimiine doniik ¢ok sayida
uygulamasi bulunmaktadir. Bu ¢alismada KA ydnteminin
Gini ve Entropi indeksleri ve LKF uygulanmis ve
performans sonuglart uygulanmis ve adi gecen diger
yontemlerle sonuglart mukayese edilmistir. Normalde LKF
indeksten ¢ok bir diizeltme faktorii olarak kullanilir. Bu
calisma da gini ve entropi indekslerinin yani sira diizeltme
faktorli tigiincii bir uygulama (indeks) olarak ele alinmis
ve raporlarmistir. LKF teamiil agisindan, Python
programinda da gini ve entropi indekslerinin bir Gi¢tinciisti
olarak da ele alinmaktadir ve yontemin dogruluguna
katkida bulunmaktadir.

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi
yontemlerinin 6zellikle en ¢ok kullanilanlari, saglam
matematiksel arka plana sahip, verinin igerisinde yer alan
iligkileri modelleyebilecek, Oonemli, gelismis ve bircok
sahadaki uygulama sonuglariyla kendini kanitlamis
yetenekli yontemlerdir. Fakat her modelin oldugu gibi bu
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modellerin de dezavantajlar1  bulunmaktadir. Bu
dezavantajlarin en Onemlisi ise, algoritmalarin bu
giiciinden kaynaklanan “egitim verisine asir1 uyum"
(overfitting) problemidir. Bu yontemlerin hepsi, kendi
icerisinde farkli yaklagimlarla ve uygulamalarla, asiri
uyumla micadele etmekte ve kismen basarili
olmaktadirlar. Fakat bu sorunun tam anlamiyla asildigi
sOylenemez. Dolayisiyla yapacagimiz bu calisma bir
anlamda bu  yOntemlerin  asir1  uyumla olan
miicadelesindeki basarilarin1 da mukayese etmek anlamina
da geldigini ifade etsek yanlis olmayacaktir.

Bu caligmada oncelikle KA; yaklagimiyla, isleyisi ve
kullanim alanlari, gesitleri, avantajlar1 ve dezavantajlartyla
ayrintili olarak ele alinmig sonrasinda KA’ min gini ve
entropi ve LKF indeksli algoritmalari, bir bankadan alinan
kredi verilerine genel ve dengelenmis olarak bir de tarim
sektoriinden tglincii bir veri kiimesine “budamasiz”, “6n
budamali” ve “son budamali” olarak uygulanmis ve tiim
uygulama sonuglari YSA, DVM ve LR yontemlerinin
sonuglariyla mukayese edilmistir.

Bu ¢alismada gini, entropi veLKF indekslerinin yani sira
LKF yardimiyla veri kiimesindeki gézlemlerin yani kredi
misterilerinin “riskli” ve “risksiz” seklinde etiketlenen
sonug siniflarma atamasi yapilmisg boylelikle; hem KA’ nin
kendi iginde kullanilan indeksler arasinda hem de KA
disindaki makine Ogrenmesi ve geleneksel istatistiki
yontemler arasinda performans mukayesesi yapilarak
indeksler ve modeller arasinda, Ozellikle makine
O0grenmesi yontemlerinin tamaminin basini agritan asiri
O6grenme problemiyle miicadele konusunda, en iyi
olanlarini tespit etmek amaglanmigtir. Buradaki en iyiden
kasit, sadece sonuglarin dogruluk oranlari degil ayni
zamanda c¢apraz dogrulamalar arasindaki standart
sapmanin temsil ettigi model stabilizasyonu, modellerin
zaman maliyeti, asir1 uyumla miicadeledeki basarisi ve
uygulama kolayligi da géz oniinde bulundurulmustur.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Sekil 1, bize KA’nin yillar itibariye kullanimina ve
yayginligina dair 6nemli fikirler vermektedir. Normalde
bir yontem tanindiktan kisa bir siire sonra zirve yapmakta
ve zamanla, yontem gelistirilmeye agik yani esnek bir
yontem degilse gelisen, diger yontemlerin gdlgesinde
kalarak kullanimi giderek azalmaktadir. Fakat Sekil 1’den
de anlasilacag iizere KA, yillar gectik¢e kullanimi giderek
artan ve altmig yili askin ge¢misine ragmen kullanimi
yaygin bir sekilde devam eden, eskimemis, esnek
(gelistirilmeye agik) bir simiflandirma ve tahmin araci
oldugu soylenebilir [5].
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Sekil 1. Karar agaglarinin literatiirdeki kullanim siklig1
(Frequency of use of decision trees in literature)

Aciklama: Sekil 1, “TI=(tree*) AND TS=(classif* OR
regress*OR decision)” arama terimiyle bulunan yayin
sayisi, yaym yilina gore diizenlenmistir. Bu sonuglar
yalnizca arama terimini ve mekana gore bir filtrelemeyi
(Bilgisayar Bilimi veya Miihendislik kategorileri) dikkate
alir, bu nedenle uygulamalar da dahil edilmistir. Grafik
Web of Science veri tabani araciligiyla elde edilmistir [5].

Bir6 ve Néda (2020), gini ve indekslerinin matematiksel
benzerliklerini ve baglantilarini ele aldiklarimi ve bu ikisini
birbirine baglayabilen yeni bir 6l¢i sunduklarmi ve
gelistirdikleri bu Olgiiniin  sosyolojik ve ekonomik
karmagikligin  farkli yonlerini nicellestirmede uygun
sekilde hizmet edebilecegi fikrini belirtmiglerdir. Mussard,
Syete ve Terraza (2003), gini indeksinin entropiden
¢ikarillanlardan daha kullanish bir 6l¢im  oldugunu
belirtmiglerdir [6].

Rahmatia, Avand, Yariyan, Tiefenbacher, Azareh ve Bui
(2022), Gini, Entropi ve Oran Tabanli Simiflandirma
Agaglarma (OTSA) (Ratio-Based Classification Trees —
RBCT) dayali yeni bir yaklasim denediklerini ve gininin
en 1yi sonuglari elde ettigini, bunu entropinin takip ettigini
ve sonrasinda OTSA’nin izledigini tespit etmisler her ii¢
tabanli algoritmanin da inceledikleri problemde ¢ok iyi
oldugunu ayrica eklemislerdir [2].

Ryu ve Slottje (2023), entropi 6l¢iilerine dayali olarak iyi
bilinen gini katsayisini tiiretmenin 10 yolunu gdstermisler
ve bundan sonraki g¢aligmalarda Entropi Tabanli Gini
(ETG) (Enthropy-Based Gini - EBG) indeksinin
kullanilabilecegini belirtmiglerdir. Huikun, Heping, Tao,
Jun ve Deti (2016), Entropi Deger Yontemi (Enthropy
Value Method — EVM) ve Dagum Gini katsayisina dayali
kirsal mekan  fonksiyonunun  zamansal-mekansal
oriintiilerinin analiz etmisler ve iyi sonuglar elde ettiklerini
belirtmislerdir [7].

Pal ve Mather (2003), KA’ nin mimari olusturma ve egitim
maliyetlerinin yliksek oldugu YSA uygulamasindan
avantajlt oldugunu ve tek degiskenli g¢aligmalar igin
sonuglarin ¢ok biiyiik veriler hari¢ belirgin derecede iyi
oldugunu c¢ok degiskenliye gecildiginde ise bu
belirginligin azaldigin1 ve is yiiksek boyutlu verilere
geldiginde hem tek hem ¢ok degiskenlide YSA ve
maksimumum olabilirlik siniflandiricilart  kadar iyi
performans gostermedigini tespit etmislerdir [8].
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Xu, Watanachaturaporn, Varshney ve Arora (2005),
yumusak siniflandirma i¢in Karar Agact Regresyon (KAR)
(Decision Tree Regression - DTR) algoritmasimi goriinti
islemede kullanmiglar ve sonuglarin son derece iimit verici
oldugunu belirtmiglerdir [9].

Zhang, Ma, Ock ve Qing (2022), istenmeyen ¢iktilari
dikkate almak icin Siiper Verimlilik Bosluk Tabanl1 Olgiim
(SVBTO) (Super Efficiency Slacks-Based Measure -
SBM) modeli ve Dagum Gini katsayisi yonteminin bir
kombinasyonunu kullanarak, 2005'ten 2018'e kadar Cin il
panel verilerine dayali endiistriyel yesil teknoloji
inovasyonunun verimliligini ve bolgesel farkliliklart
Olgtiiklerini ve Dagum Gini katsayis1 ayristirmasinin,
endiistriyel fikri miilkiyet haklarimin (GTIE)'nin genel
farkinin 2005'ten 2018'e kadar dalgalanan bir diisiis egilimi
gosterdigini belirtmistir. Dagum Gini Katsayist literatiirde
onemli yaygin bir katsayr olarak benimsenmis ve bu
katsayiy1 kullanan ¢ok sayida ¢alismaya rastlanmigtir [10].

Chakrabartty ve Cauwenberghs (2007) DVM (DVM)
biiyiik marjli simflandirmasimi  GiniDVM  Maksimum
Entropi Cok Sinifli Olasilik Regresyonuna (MECSOR)
(Quadratic Entropy Based Robust Multi-Class Probability
Regression - QEBRMCPR) genisleterek etkili sonuglar
irettiklerini belirtmislerdir [11]. Wang, Peng ve Xi (2019),
kurtosis, negatif entropi, gini indeksi ve Piiriizsiizliik

Indeksi (Smoothness 1ndex) indeksleriyle makine
arizalarini Onceden tespiti ile alakali veriler iizerinden
gerceklestirdikleri  ¢alismada, tiim bu  indeksleri

birlestirerek olusturduklart indeksle daha iyi sonug
aldiklarini raporlamislar ve bu endeksler arasindaki temel
farki, normallestirilmis kare zarfa sirasiyla farkli
agirliklarin uygulanmasi seklinde yorumlamuglardir [27].

Jost (2006), ham gesitlilik endekslerinin makul sonuglar
veremeyecegini ancak endeksleri veya entropileri etkin tiir
sayilarina dontstiirerek genel 6rtiisme olgiilerinin, Jaccard
Indeksi, Serensen Indeksi, Horn Ortiisme Indeksi ve
Morisita-Horn indeksi olabilecegini belirtmistir [12].

Daniya, Geetha ve Kumar (2020), kategorik hedefin,
Entropi se¢imini kullandigini, gini indeksinin bir bolme
kurali oldugunu Ve Regresyon Ve Karar Agaglarinin
(CART) performansini artirdigini belirtmislerdir [13].

Fogel ve Feder (2018), LKF agisindan toplu 6grenme
sorununu ele almiglardir [14].

Vovk (2015), Olasiliksal tahmin ¢aligmalarinda kullanilan
standart ii¢ kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar, LKF,
Brier Kayip Fonksiyonu (BKF) ve Kiiresel Kayip
Fonksiyonudur (KKF). Kayip fonksiyonlar1 arasinda en
sgici olanin LKF oldugunu fakat herhangi bir
hesaplanabilir uygun kayip fonksiyonu kullanilabilecegini
ve veri dizisi hangi kayp fonksiyonu altinda
olusturulmugsa o fonksiyonun uygun sonu¢ igin
kullanilmas1 gerektigini belirtmistir [15].


https://www.ingentaconnect.com/search;jsessionid=b5tho0pj8o9fa.x-ic-live-02?option2=author&value2=Hong,+Huikun
https://www.ingentaconnect.com/search;jsessionid=b5tho0pj8o9fa.x-ic-live-02?option2=author&value2=Liao,+Heping
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Sonug olarak literatiirde gini ve entropi indeksleri basta
olmak iizere ¢ok farkli tiirde indeksler, ¢cok fazla sayida
kullamilmistir. Fakat bilinen temel formundaki gini ve
entropi indekslerinin giiniimiizde de yaygmn olarak
kullanilmaya devem ettigi, bunun disinda Dagum Indeksi,
Jaccard Indeksi, Serensen Indeksi, Horn Ortiisme indeksi
ve Morisita-Horn Indeksi gibi daha Ozellestirilmis
indekslerinde, literatiirde tanindigi, bilindigi, kullanildig:
ve ¢aligma anlaminda ¢ok 6nemli sayilarda takipgilerinin
bulundugu seklinde 6zetlenebilir.

3. YONTEM (METHOD)

Bu ¢alismada bir bankadan (gergek hayattan) alinan kredi
verilerine gini, entropi ve LKF 6zelinde KA uygulanmis ve
sonuglart YSA’nin Cok Katmanli Aglar (CKA) (Multi
Layer Perceptron — MLP) modelinin ve LR modelinin
sonuglariyla mukayese edilmistir.

3.1. Karar Agaglar: (Decision Trees)
3.1.1. Tanum (Definition)

Bir agacin kokii, dallar1 ve nihayet yapraklari vardir. KA
da bu sekilde sematize edilebilir. Kokte bir tane diigim
dallarda ve yapraklarda ise ¢ok sayida diigiim vardir.
Diigtimden kasit bir niteligin testidir. Test sonucu dal ve
sinifin {izerine etiket olarak yansir. Sonucu ise yapraktadir.
Kok diigiim tipki anayasa gibi ana karar1 temsil eder ve
bundan sonra verilecek tim kararlar ana karar sonucu
altinda verilir. Kok diigiim Sekil 2’de de goriilebilecegi,
iizere agactaki en st diiglimdiir. Bir karar agacinda, her
diigiim bir 6zelligi (niteligi), her baglant1 (dal) bir karari
(kural) ve her etiketin (yaprak) bir sonucu (kategorik veya
sirekli deger) gosterdigi bir diyagram bir Kkararlar
silsilesinin yol haritasidir. Tiim fikir, tiim kararlar igin
boyle bir agag¢ olusturmak ve her yaprakta tek bir sonucu
islemektir [16].

_— Kok Diigimii

Karar Dijgiimii
,. 4 : \ l
I |
- Alt-Agag | Karar Digimi i Karar Diigiimi
i i
| i
I 1
; iAo Yaprak Yaprak Karar Diigimi
. Diigiimii Diigiimii . Diigiimil
| |
Yaprak Yaprak
Diigiimii Diigiimii

Sekil 2. Karar Agacinin Yapist (Www.javatpoint.com)
(The Sturcture of Decision Trees)

KA, i¢ kisimdaki digiimlerin (kararlarm) sistematik
siralanigindan  olugsmaktadir. Bu diiglimler mantiksal
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testleri igerir. Uygulama her gozlem i¢in diigiimiin
kokiinden baslayip yapraklardan birinde son bulacak
sekilde tasarlanir [3].

3.1.2. Isleyis (Operation)

Denetimli 6grenmede iyi bir siniflandirma ve regresyon
modeli olan karar agaglarimin isleyisini anlamak icin
oncelikle KA terminolojisini bilmek gerekir [17].

Kok Diigiim: KA kok diigiim ile baslar. ilk diigiim ilk
karar, ilk nitelik testidir. Daha sonra iki veya daha fazla
homojen kiimeye bdliinen tiim veri kiimesini temsil eder.

Yaprak Diigiim: KA yaprak diigiimle sona erer. Yani ¢ikt1
diigiimiidiir. Bundan sonra budaklanma olmaz.

Bolme: Bolme, karar digiimiini/kok diiglimiinii verilen
kosullara gére alt diigiimlere bolme iglemidir.

Dal/Alt Agag: Agaci bolerek olusturulan bir agag.

Budama: Gereginden fazla budaklanma asir1 karmagsikliga
bu da veri kiimesini ezberlemeye varacagi i¢in budama
yapilir. Asir1 dallanma engellenir.

Ust/Alt Diigiim: Agacin kok (ilk) diigiimiine {ist diigiim,
diger diigiimlere ise alt diiglimler denir.

KA’nm isleyisi Sekil 2°de gosterilmektedir.
Kaynak: www.javatpoint.com

Adim-1: Agaci, tiim veri setini i¢eren kok diigiim olan S ile
baglatin.

Adim-2: Nitelik Secim Olgiisii'nii (NSO) kullanarak veri
setindeki en iyi niteligi bulun.

Adim-3: S'yi, en iyi nitelikler i¢in olast degerleri igeren alt
kiimelere boliin.

Adim-4: En iyi niteligi iceren karar agaci diigiimiinii
olusturun.

Adim-5: Adim -3'te olusturulan veri setinin alt kiimelerini
kullanarak yinelemeli olarak yeni karar agaglar1 olusturun.
Diigiimleri daha fazla simiflandiramayacagimiz ve son
diigimii yaprak digim olarak adlandiracagimmiz bir
agamaya ulagana kadar bu islemi siirdiiriin [18].

Karar agaglarinin olusturulmasindaki en o6nemli adim
agactaki dallanmanin hangi kritere veya kistasa gore
yapilacagi ya da hangi Oznitelik degerlerine gore agag
yapisinin  olusturulacagidir. Literatiirde bu problemin
¢Oziimi icin gelistirilmis c¢esitli yaklagimlar vardir.
Bunlardan en onemlileri bilgi kazanci ve bilgi kazang
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orani, gini indeksi, entropi indeksi gibi yontemler olup
bunun disinda bir¢ok yontem daha mevcuttur [19].

KA’nda nitelik se¢imi Olgiisii, tuple'larmn belirli bir
diigiimde nasil boliinecegini belirler ve bu nedenle bolme
kurallar1 olarak da bilinir. B6lme nitelikleri siirekli degerli
olabilir veya ikili agaclarla sinirlt olabilir. Stirekli degerli
nitelikler i¢in, bolme o6lgiitiiniin bir parcast olarak bir
bolme noktasi belirlenmelidir. ikili agaclar igin ise bir
bolme alt kiimesi belirlenmelidir. Boliimleme i¢in agag
diigiimii bolme kriteri ile etiketlenir, her bir kriter sonucu
icin dallar yetistirilir ve tuple'lar buna gére boliimlendirilir
[20].

Bilgi kazanimi seklinde isimlendirilen faaliyet adindan da
anlayacagimiz tiizere, bir oOzellik tarafindan sonuca
saglanan siniflandirma katkisi seklinde tanimlanabilir.
Calistirma esnasinda diigiim boliiniir agag; bilgi kazanimi
en yiiksek olan ozellige ait diigiimii ilk once acarak bilgi
kazanimini miimkiin olan en iist seviyeye ¢ikarir. Bilgi
kazanimi entropi indeksi ile birlikte anilir. Matematiksel
ifadesi su sekildedir:

3.1.2.1. Entropi Indeksi (Enthropy Index)

“Entropi, fizik, matematik, bilisim ve ilgili alanlarda
dengeyi, dagilmayi, maksimum olasilik durumlarini ve
bilginin  optimum sikigtirilmasim1  tamimlamak  igin
kullanilir” [6]. “Entropiler kendi bagslarina gesitlilik
degildir. Bunlarin etkin tiir sayisina donistiiriilmesi,
gesitliligin birlesik ve sezgisel bir yorumunun anahtaridir”
[12].

Entropi indeksi, veri setindeki keyfiligin miktarini 6lger ve
su sekilde temsil edilir.

Entropi(s) = —P(evet)log, P(evet)
— P(hayuw)log, P(hayir)

ve s “Oorneklem sayisimi”, P(evet) “evet alma sansini”
ve P(hayir) “hayir alma sansini” ifade eder.

Bilgi Kazanimi:

Bilgi Kazamimu = Entropi(s) — [Agwrlikli Ortalama
* Entropi(Her Ozellik)]

3.1.2.2. Gini Indeksi (Gini Index)

“Gini indeksi, bir toplumdaki sosyal ve ekonomik
esitsizlikler i¢in yerlesik bir 6lgtdiir” [6].

Bu indeks bir karar agaci olusturulurken kullanilan
“saflig1” ya da “safsizlig1” 6l¢mek i¢indir. KA karar alirken
gini indeksi kiiciik olan nitelikler tercih edilir ve

matematiksel formiili su sekildedir [17]:
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Gini Endeksi=1—f(x) =1 Zp]
j

“Ham cesitlilik endeksleri ¢ok ¢esitli matematiksel
davraniglar sergilediginden, dogrudan genel bir ¢esitlilik
denklemine veya formiiliine eklendiginde hepsi makul
sonuglar veremez. Ham endeksleri gergek cesitliliklere
doniistiirmek, ¢esitliligi iceren anlamli endeksten bagimsiz
genel denklemlerin, oOlglimlerin veya formiillerin
olusturulmasini miimkiin kilar” [12].

3.1.2.3. Logaritmik Kayip Fonksiyonu (Logarithmic Loss
Function)

Logaritmik kayip (ayn1 zamanda g¢apraz entropi kaybi
olarak da bilinir) metrigi, siniflandirma algoritmalarinin
performansini  degerlendirmek i¢in makine Ogrenimi
uygulamalar1  genelinde yaygin olarak  kullanilir
[21]. “Olasiliksal tahmin literatiiriinde kullanilan standart
kayip fonksiyonlar1 log kayip fonksiyonu, Brier kayip
fonksiyonu ve kiiresel kayip fonksiyonudur; ancak, tahmin
algoritmalarmin  karsilastirilmas:  igin  herhangi  bir
hesaplanabilir uygun kayip fonksiyonu kullanilabilir” [15].
Bu kayip fonksiyonlarindan en ¢ok kullanilan1 yine
LKF’dur [28].

N
1
Logloss = NZ logloss;

i=1

N

1
Logloss = =3 > [yilnp; + (1= y)) In(1 = p)]

=1

Bu ¢alismada KA’nin gini ve entropi indeksleri ve LKF
kullanilmastir.

Gupta, Rawat, Jain, Arora ve Dhami (2017) yaptiklari
caligmada, veri madenciliginde kullanilan cesitli karar
agaci algoritmalarini analiz etmisler ve sonug olarak her
algoritmanin kendine 6zgli avantajlari ve dezavantajlari
oldugunu bulmuslardir. Burada 6nemli bir 61¢ii de sudur ki;
algoritmalarm verimliligi ayrica algoritma tarafindan karar
agacinin harcanan zaman bilgisine de baghdir. Makale
ayrica bu Oznitelik se¢cim Olgiilerinin hesaplanmasi igin
yontemler de vermektedir. Halbuki YSA tarafinda mevcut
problem icin kag tane gizli katman, her katmanda ne kadar
noron kullanilirsa daha iyi sonug¢ elde edilecegine dair
(arastirmacinin YSA olustururken bu ve buna benzer yedi
parametreyi deneme yanilma yoluyla optimize etmesi
gerekmektedir. Sonug olarak, caligmada karar agaci
timevarimima yonelik bu algoritmalarmn duruma ve veri
yapisina gore farkli tiirlerinin kullanilmas1 gerektigini
belirtmislerdir. Bu da tiim algoritma sonuclarina bakilmasi
gerekliligini beraberinde getirmektedir [20].
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3.1.3. Avantajlar: (Advantages)

KA yaklasik altmig yildir, tiim yapay zekd modellerindeki
¢ok yonli ilerlemelere ragmen Onemini ve etkinlik
onceligini kaybetmemis, basitligi ve uygulanabilirligiyle
kullanim1 giderek artan (bkz: Sekil 1) en popiiler
yontemlerden birisidir. Model, mantiksal testlerin
yerlestirildigi i¢ digiimlerin sistematik siralanigindan
olugsmaktadir. Her gozlem i¢in uygulama diiglimiin
kokiinden baslar ve yapraklardan birinde son bulur. En
onemlisi ise, YSA basta olmak iizere, diger yontemlerin
aksine tiim stire¢ seffaftir. Cok basit oldugu i¢in giiglii bir
yontem degilmis gibi algilanir. Diisiik hesaplama
maliyetleri, eksik degerlerle etkin bir bicimde basa
¢ikabilmesi, karistk  verilerin  kullanimmna  doniik
islenebilmesi ve son yillarda 6n plana cikan seffaflik
noktasindaki karnesi yoOntemin Onemli avantajlari
arasindadir [3].

KA teknikleri, insan muhakemesine ¢ok benzer. Gergek
hayatta da insanlar bir ana karar ve bu ana kararin ardindan
birgok alt karar olusturarak uygulama modellerini
olustururlar. Bu yiizden anlasilmasi ¢ok kolaydir bu
yiizden de kullanimi ¢ok yaygindir [22]. KA’nda hem ayrik
hem de siirekli degiskenler hedef degiskenler veya
bagimsiz degiskenler olarak kullamilabilir [23]. Bir baska
deyisle KA ile hem smiflandirma hem tahmin
yapilabilmektedir.

Karar agaglarini, hiyerarsik yapisi sayesinde, siniflandirma
kurallarina doniistiirmek olduk¢a kolaydir. Karar agacinin
Ogrenimi, bir 6ge hakkindaki gozlemleri 6genin hedef
degeri hakkindaki sonuglara esleyen bir tahmin modeli
olarak bir karar agaci kullanma seklindedir. Hedef
degiskenin sonlu (kategorik) bir deger kiimesi alabildigi
agac modellerine siniflandirma agacglart denir, bu agac
yapisinda yapraklar sinif etiketlerini, dallar ise bu sinif
etiketlerine yol acan 6zelliklerin birlesimlerini temsil eder.
Karar agaci, diger siniflandirma yontemlerine kiyasla
nispeten hizli bir gsekilde olusturulabilir. SQL ifadeleri, veri
tabanlarma etkili bir gekilde erigmek i¢in kullanilabilen
agactan olusturulabilir. KA siniflandiricilar,  diger
smiflandirma yontemleriyle karsilastirildiginda benzer
veya daha iyi dogruluk elde eder [24].

Veri tiirii kisitlamasi yoktur. Hem sayisal hem de kategorik
yapiya sahip degiskenleri esnek bir sekilde isleyebilir.
Daha az veri temizligi gerekir. Karsilastirmali olarak daha
az veri temizleme adim gerektirir ve eksik degerlerden ve
verilerden etkilenmez [17].

Seffafliklarinin bir sonucu olarak yorumlanabilirlikleri
nedeniyle, bir analist bir karar agacini inceleyebilir ve
siiflar birbirinden ayiran énemli faktorleri belirleyebilir.
Bu baglamda, karar agaclari kesifsel veri analizi igin
yararli araglardir ve girig verileri, Ozellik alani ve
sinirlayici siniflar arasindaki hiyerarsik iligkileri incelemek
igin  kullamlabilir. Ozellikle, karar agacit tahmin
algoritmalar1 genellikle hizhidir ve giris verilerindeki
giirtiltiiye duyarsizdir ve bu nedenle uzaktan algilama arazi
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esleme problemlerinde bulunan biiyilk hacimli verileri
siiflandirmak i¢in 6nemli bir faydaya sahiptir [25], [17].

KA algoritmalar1 kesinlikle parametrik degildir ve
dolayisiyla girdi verilerinin dagilimiyla ilgili hicbir
varsayimda bulunmaz ve girdi 6zellikleri ile sinif etiketleri
arasindaki dogrusal olmayan ve giriltili iliskiler
agisindan esnek ve saglam bir yapiya sahiptir [25]. Eksik
verileri islemenin yaygin, ancak yanlis bir yontemi, eksik
degerleri olan durumlart hari¢ tutmaktir; bu hem
verimsizdir hem de analizde dnyargi olusturma riski tagir.
KA analizi, eksik verilerle iki sekilde basa ¢ikabilir: eksik
degerleri diger kategorilerle analiz edilebilecek ayr1 bir
kategori olarak siniflandirabilir veya ¢ok sayida eksik
degeri olan degiskeni, tahmin yapmak ve bu eksik olanlar1
tahmin edilen degerle degistirmek i¢in hedef degisken
olarak ayarlayan bir yerlesik karar agaci modeli
kullanabilir [23].

Karar agaglar1 optimalite noktasinda basarisiz olabilir.
Optimal karar agaclarim1 optimal bir sekilde algoritma
gelistirmede basarisizligin, karar agact sorununun altinda
yatan dogay1 dogru bir sekilde ele almadaki basarisizliga
atfedilebilebilir. Yani diger birgok modelde oldugu gibi
elde edilen basarisiz sonu¢ arastirmacilarin  yanlig
secimlerinden de kaynaklaniyor olmast muhtemeldir. Her
modelin kendine 6zgii bir dogasi, uyumlu oldugu bir veri
yapist, smirlari, yatkin oldugu parametreler ve basa
cikabildigi aciklayict degisken sayisi gibi faktorler
bulunabilmektedir. Arastirmacilarin bu sinirlart daha genis
baglamda ele alacak olursak, modellerin avantajli ve
dezavantajli olduklar1 yonlerini dikkate alarak model
secmeleri ve modellerini konfigiire etmeleri gerekmektedir

[5].
KA’nin avantajlart su sekilde 6zetlenebilir:

Basittir,

Siniflandirict olusturmasi kolaydir,

Gergek hayattaki insani siiregleri modelledigi igin
anlasilmasi kolaydir,

Siniflandirma ve tahmin yapilabilir,

Esnektir,

Zaman maliyeti diigiiktiir,

Seffaftir, yorumlanabilir ve 6ne ¢ikan degiskenler
belirlenebilir,

Yaygindir,

Varsayim testi gerektirmez, pratiktir. Bu da zaman
maliyetini azaltir.

Biiyiik veri yiginlarina uygulanabilir,

Asirt uyuma neden olan asir1 dallanma gesitli
algoritmalarla budanabilir,

Saglamdir,

Verideki giiriiltiiden etkilenmez/ az etkilenir. Her
tiirli veri (sayisal ya da kategorik) islenebilir,

Eksik verilerle basa ¢ikabilir,

Parametrik degildir. Dogrusal olmayan oriintiileri de
degerlendirebilir.

VV VVVY VVYYVY

\ %

\ %
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3.1.4. Dezavantajlari (Disadvantages)

Makine 6grenimi yontemlerinin geneli i¢in gok 6nemli bir
problem var ki, asir1 uyum diger adiyla agir1 6grenme (over
fitting) olarak adlandirilir. Ornek vermek gerekirse bir
YSA modeli olustururken gizli katman sayisina
aragtirmacinin deneme yanilma yoluyla optimal anlamda
bir karar vermesi gerekir. Yalniz genel itibariyle basit
icerikli ~ problemlerde tek gizli katman yeterli
olabilmektedir. Fakat biraz daha ileri egrisel (nonlinear)
diyebilecegimiz karmasik igerikli veri yapilarinda iki gizli
katman yeterli olabilmektedir. Hemen her problemde tice
¢ikildiginda modelin performansinin distigi
bilinmektedir. Elbette yedi ya da sekiz gizli katman
kullanmak veya gizli katmanlardaki ndron sayisini
yiikseltmek mimkiindiir. Aym durumu regresyon
formiiliniin asir1 karmasik yani bagimsiz degiskenlerin
islerinin ¢ok yiikseltildigi bir senaryoda gdzlemlemek
miimkiin olacaktir. Fakat bu sekilde yontemin/yontemlerin
performanst daha da diisecektir. Bunun sebebi asiri
uyumdur. Model egitim verisindeki Oriintiileri 6grenir.
Sonra verideki giiriiltiiyii de Ogrenir. Tabir yerindeyse
veriyi ezberler. Bu da model bir bagka veri setine
uygulandiginda egitim verisine bagimli hale gelmis
modelin performansinin diismesine sebep olur. Oysa ki,
“iyi bir model, egitim verisi lizerinde 6grenme derinligi ile
yeni bir veriye uygulandigindaki genelleme yetisiyle
arasinda iyi bir denge kurabilmelidir. Asir1 uyum KA da
dahil tim yontemlerin en 6nemli sorunudur Ve hepsinin bu
sorunu asabilmek adina ¢ok o6nemli varyasyonlari
bulunmaktadir. Vapnik ve Chervonenkis’in VC katsayisi
buna en 6nemli 6rnektir ve tesbihte hata olmasin bir nevi
Occam’in usturasina giydirilmis matematiksel bir kiliftir.
Bunun tersi de gegerlidir. Karmasik icerikli bir probleme
tek gizli katmanli bir YSA modeli uyguladigimizda
optimize edilmis bir sonug alamayacagimiz agiktir. Ciinkii
problem karmasik, ¢oziim modeli ise basittir. Bu durumda
da eksik d6grenme (under fitting) problemi yasanir. Eksik
uyum (eksik 6grenme) genel itibariyle yontemler igin ¢ok
sorun olmamakta fakat agirt uyum uygulamacilarin bagini
¢ok agritabilmektedir [29]. Bir sinir agimin agirliklarini
uydurmak veya en kii¢iik karar agacint bulmak, her ikisi de
zor problemlerdir [26].

Yukaridan asagiya dogru tiimevarim yolunu kullanan
yontemlerin 6nemli bir handikab1, eger iyi bir genelleme
kabiliyeti olsun isteniyorsa budama gerektirmesidir. Yani
budama yoluyla asir1 uyumun engellenmesi gerekir.
Budama yukaridan asagiya dogru agag bilyiitiiliirken agag
karmagikligindaki cezalart g0z oniinde
bulunduramamasindan dolay1 gereklidir. Ciinkii giiclii
boliinmeler daha zayif boliinmelerin arkasinda gizlenebilir.
Burada karmasiklik cezasi ¢ok yliksekse ve ilk daha zayif
boliinmenin se¢ilmesini engelliyorsa bu asagr yonlii
timevarimla en iyi agacin bulunamamasi sonucunu
doguracaktir. Bu sorunun 6niine gegmek i¢in miimkiin olan
yaklasim  karmagsiklik  cezasimi  kullanarak  agaci
budamadan 6nce agaci olabildigince derine biiyiitmektir.
Boylelikle zayif bolinmelerin - giiglii  boliinmeleri
perdelemesinin Oniine gecilir. Fakat bu da egitimin iki
asamada gerceklestigi, bir dizi aggdzli kararla biiylidigi
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ve ardindan budama yapildig1 anlamina gelir. Karar agaci
yontemleri, her bir bolmeyi izole bir sekilde olusturmak
icin sezgisel yontemleri yinelemeli olarak uygular; fakat
bunun, veri kiimesinin altta yatan oOzelliklerini iyi
yakalayabildiginin, bir  baska deyisle  modelin
sezgiselliginin iyi oldugunun bir garantisi yoktur [5].

Asirt uyum, karar agact modelini etkileyen en onemli
pratik sorunlardan biridir. Ancak, modelin parametre
kisitlamalarint  budayarak ve ayarlayarak asirt uyum
sorunlart kismen azaltilabilir. KA, dogasi geregi siirekli
olan degiskenler i¢in uygun degildir. Karar agaci,
degiskenleri ¢esitli kategorilere ayirirken degerli bilgilerin
bir kismini kaybeder [17].

Simdiye kadar sunulan algoritmalar, uygulanmas: kolay
oldugu (¢linkii bir seferde yalnizca bir 6zellik analiz edilir)
ve tiiretilen karar agacinin anlasilmasi nispeten kolay
oldugu i¢in ¢ekici olan tek degiskenli boliimleme
yontemlerini kullanmaktadir. Tek degiskenli boliimleme
yontemlerinin yani sira, arama alanini eksen paralelinde bir
seferde yalnizca bir 6znitelige gore boliimlemeyen, ancak
bir 6znitelik kombinasyonuna dayali egik bolim sinirlar
olusturan bazi basarilt bolimleme yontemleri de vardir.
Egik boliimleme, tek degiskenli yontemlere uygulanabilir
bir alternatif sunar. Tek degiskenli muadillerinin aksine,
egik bolimler, asagidakilerin kombinasyonlar1 ile
olusturulur. Cok degiskenli yapilart nedeniyle, egik
yontemler arama alanini boliimlendirmede ¢ok daha fazla
esneklik sunar; ancak bu esneklik asirt uyuma neden olan
daha yiiksek karmagiklik bedeliyle gelir (Bkz. Sekil 3)[24].
Ozetlemek gerekirse, tek degiskenli boliimleme, basit,
anlagilir ve ¢ogu problem igin kullanmighiyken g¢ok
degiskenli uygulamalara gibi gecildiginde asir1 uyumdan
kaginmak tek degiskenliye oranla daha zor bir hal
almaktadir.

(i) (i)

Sekil 3. Sinif etiketlerine karsilik gelen nitelik degerlerini
ve sekli gosteren eksenler verildiginde (i) eksen paralel ve
(ii) egik karar sinirlart [24].

(Given axes representing the attribute values and shape corresponding to
the class labels, (i) axis-parallel and (ii) oblique decision boundaries)

KA uygulanirken degiskenler arasinda ¢ok giiclii bir
korelasyon mevcut ise bu korelasyon modelin
istatistiklerini iyilestirir fakat bu arka planda veriden bilgi
kazanimimi artirmaz ve sonugla nedensel olarak iligkili



BILiSIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 3, NISAN 2025

olmayan degiskenlerin secilmesine yol agabilmesidir. Bu
konuda agag olusturulurken dikkatli olunmalidir [23], [24].

KA’nin dezavantajlarini 6zetlemek gerekirse:

»  Asirt uyum problemi tamamen asilmis degildir,

»  Siirekli degiskenler i¢in uygun degildir,

» Degiskenler arasindaki korelasyon giiclii ise
dikkatli olunmalidir.

4. UYGULAMA (APPLICATION)
4.1. Veri (Data)

Uygulama bir bankadan (gercek hayattan) alinan kredi
misterilerinin verisine ve bir tarimsal veri kiimesine
uygulanmistir. Analiz kredi verisinin “genel” haline ve
verinin riskli misteri sayisi ile risksiz miisteri sayisinin
esitlendigi “dengelenmis” veri kiimesi olmak iizere iki
kredi veri kiimesine ayri ayr1 uygulanmig yani toplamda ti¢
veri kiimesi iizerinde ¢aligiimistir.

4.1.1. Veri (Data)

Tablo 1’e bakildiginda da goriilecegi tizere, genel kredi
veri kiimesi toplam 11069 adet misterinin kredi
O0demelerini igermektedir. Bu miisterilerin yaklasik 898
tanesi kredi borcunu 6demeyen yani temerriide diisen veya
zamaninda O&dememis “riskli” miisteriler olup toplam
miigteri kitlesinin yaklasik %38,1’ine denk gelmektedir.
Miisterilerin geriye kalan 10171 tanesi ise kredi borcunu
zamaninda Odeyen (temerriide diigmeyen) “risksiz”
miisteriler olup toplam miisterilerin yaklasik %91,9’una
tekabiil etmektedir. Tkincil olarak olusturulan dengelenmis
veri kiimesine baktigimizda 898 riskli ve yine esit sayida
risksiz miisterilerden olustugu goriilmektedir. Bu veri
kiimesi on bir (11) adet agiklayici (bagimsiz) degisken
igermektedir.

Tablo 1. Kredi Veri Kiimeleri
(Credit Datasets)

Genel Dengelenmis

. . Veri Kiimesi Veri Kiimesi
Miisteri Yapisi Savie Oram Savis Oram

" (%) M )
Riskli Miisteri 898 8,11 898 50,00
Risksiz Miisteri 10171 91,89 898 50,00
TOPLAM 11069 100,00 1796 100,00

Sekil 1 ve Sekil 2°de sirasiyla genel ve dengelenmis kredi
verilerinin Sekil 3’de ise tarim verisine dair Kendal 1s1
(degiskenler arasi iliski) haritalar1 goriilmektedir.

Sekil 1. Genel Kredi Verisi Is1 Haritasi
(General Credit Data Heatmap)

Sekil 2. Dengelenmis Kredi Verisi Is1 Haritasi
(Balanced Credit Data Heatmap)

Sekil 3. Tarim Verisi Is1 Haritasi
(Agricultural Data Heatmap)
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4.1.2. Tarum Veri Kiimesi (Agricultural Dataset)

Tarim verisi farkli toprak degerleri igin en uygun tarim
tirliniin belirlenmesine doniik hazirlanmis olan bir veri olup
www.kaggle.com (tam link:
https://www.kaggle.com/datasets/madhuraatmarambhagat
[crop-recommendation-dataset) sitesinden edinilmistir.
Tarim verisi 22 farkli tarim {iriiniiniin her biri i¢in 100
gbzlemden toplamda da 2200 gézlemden olusmaktadir ve
7 adet bagimsiz degisken icermektedir.

4.1.3. Analiz (Analysis)

KA yonteminin bagarisim1i mukayese edebilmek i¢in
modern yapay zekd yontemlerinden YSA ve DVM ve
geleneksel istatistiki  yontemlerden de LR ayrica
uygulanmigtir. Uygulamada min-max normallestirmesi
yapilmis ve modellerin 6rneklem c¢ekme kalitesinin
iyilestirilmesi adina analizler on (10) kez c¢apraz
dogrulanmustir (cross validation: 10). Verinin %20’lik
kismi egitim verisi olarak ayrilmistir. Uygulamalarin
tamaminda SMOTE veri dengeleme islemi yapilmistir.
YSA ve KA yontemlerinin metrikleri Bayes (Optuna)
yapilarak  optimize edilmistir. Bu  optimizasyon
¢aligmalariin sonuglarina yani YSA ve KA’ nin optimal
metriklerine ekteki tablolardan ulagilabilir. Hangi
yontemin ya da indeksin daha iyi sonuglar verdigini kontrol
etmek i¢in sonuglar dogruluk (accuracy), standart sapma
(accuracy std), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall),
F1 ve son olarak ROC egrisi altinda kalan alan (area under
the curve — AUC_ROC) olmak iizere toplam 6 kritere gore
kiyaslanmigtir.  Sonuglardaki ~ farkliligin  istatiksel
anlamlilig1 Friedman testiyle gerceklestirilmistir. Ayrica
her {i¢ veri kiimesi i¢in 1s1 haritasi hazirlanmis ve
degiskenler arasindaki iliskiler ortaya ¢ikarilmistir.
Uygulama Python programinin, Jupiter IDE’sinin 3.6.3
stirimiinde gerceklestirilmistir.

4.1.4. Analiz Sonug¢lar: (The Results Of The Application)

Tablo 2’de genel kredi verisine ait Tablo 3’de dengelenmis
kredi verisinin (riskli ve risksiz miisteri sayilari esitlenerek
dengelenmis bir veri olup ayrica SMOTE uygulamasi da
tim verilere uygulanmistir) uygulama sonuglar1 ve Tablo
4’de de tarim verisinin uygulama sonuglar1 gériilmektedir.
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Tablo 2. Genel Kredi Veri Kiimesinin Analiz Sonug¢lari
(The Results Of General Credit Dataset)

S o] = (O]

'g = »50 U) 3 = )EIJ O
S S 3 S [} o — 2
m >~ a D ac [ON ) L <
YSA 94.04 |0.31 |85.47 |68.87 |74.07 | 75.50

- | DVM 93.67 | 0.26 |85.42 | 65.49 | 70.73 | 76.06
LR 93.85 [0.35 [85.61 |66.79 |72.09 |73.82
o KA | Gini 95.68 [ 0.49 |89.59 | 79.57 | 83.47 |83.12
$ KA | Entropi |95.67 |0.40 |88.61 |79.68 |83.63 |83.01
KA | LKF 95.69 [ 0.44 |89.06 | 79.69 | 83.25 | 83.18
KA | Gini 93.78 |0.51 |[79.40 |76.64 | 77.97 |80.25
:é KA | Entropi |94.18 |0.43 |81.78 | 77.32 | 79.41 | 81.26
KA | Log-loss | 93.93 | 0.46 |79.06 |76.79 | 78.42 | 80.94
KA | Gini 87.12 | 0.75 |63.89 |71.92 |66.62 | 71.96

087 KA | Entropi |87.40 |1.02 |64.06 |72.02 | 66.87 | 73.26
KA | Log-loss | 87.39 |0.96 |64.43 |71.96 |66.90 | 72.95

Not: Tiim sonug tablolarinda en iyi sonuglar koyu puntolu,
ikinci en iyi (indeksten bagimsiz) sonuglar italik, KA
disindaki en iyi sonuglar ise alt1 ¢izili olarak verilmistir.

Tiim sonuglara bakildiginda sadece genel kredi verilerinin
sonuglarinda (Tablo 2) DVM yo6nteminin en diisiik standart
sapmay1, LR yonteminin en yiiksek hassasiyet degerini ve
tarim verisinde en iyi AUC_ROC degerini YSA ve DVM
yontemlerinin verdigi bunun digindaki tiim sonuglarda,
tim kriterlerde KA yonteminin budamali, 6n budamali ya
da budamasiz formlar1 ve indeksleriyle en iyi sonuglari
verdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 3. Dengelenmis Kredi Veri Kiimesinin Analiz

Sonuglari
(The Results Of Balanced Credit Dataset)

;- = = Q
1) 2 e [5)
'g = );b-n 9 a T 80 O]
=] © S S 5] O & — 2
m > =] @D T O | <
YSA 67.76 | 2.50 | 76.75 | 67.76 | 64.74 | 75.80
- | DVM 61.53 | 3.48 | 62.14 | 61.53 | 60.99 | 72.32
LR 61.53 | 3.33 | 62.15 | 61.53 | 61.00 | 72.96
o KA | Gini 79.17 | 2.53 | 84.04 | 79.17 | 78.37 | 84.90
>°_ KA | Entropi | 79.01 | 2.70 | 83.73 | 79.00 | 78.21 | 84.66
KA | LKF 79.01 | 2.70 | 83.73 | 79.00 | 78.21 | 84.66
KA | Gini 78.78 | 2.93 | 83.88 | 78.83 | 77.91 | 84.40
:S KA | Entropi | 78.51 | 2.71 | 83.34 | 78.50 | 77.66 | 84.09
KA | LKF 77.50 | 2.35 | 82.07 | 77.50 | 76.59 | 83.17
c KA | Gini 72.38 | 2.42 | 75.97 | 72.38 | 71.36 | 73.59
SLKA Entropi | 73.66 | 2.85 | 78.31 | 73.66 | 72.51 | 79.10
KA | LKF 73.66 | 2.85 | 78.31 | 73.66 | 72.51 | 79.10

Budamasiz modelin genel kredi verisinde (Tablo 2) ve
dengelenmis kredi verisinde (Tablo 3)en iyi sonuglari ve
6n budamali modelin ise tarim verisinde (Tablo 4) en iyi
sonuglart verdigi goriilmektedir. Tablo 2 ve 3’de en iyi
ikinci sonuglart 6n budamali yontemin Tablo 4’de ise
budamasiz yontemin verdigi goriilmektedir. Sadece son
budamali model Tablo 4’de en iyi ikinci AUC ROC
degerini vermistir.


http://www.kaggle.com/
https://www.kaggle.com/datasets/madhuraatmarambhagat/crop-recommendation-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/madhuraatmarambhagat/crop-recommendation-dataset
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Tablo 4. Tarimsal Veri Kiimesinin Analiz Sonuglari
(The Results Of Agricultural Dataset)

o E s | E| 8| o S
- S8 % |k o
S S g | B € | 8% | < 2
m ] = 193] i (ON®3 [, <
YSA 98.45 | 0.65 | 98.61 | 98.45 | 98.45 | 99.99
- |DVM 98.27 | 0.64 | 98.47 | 98.27 | 98.26 | 99.99
LR 94.32 | 1.08 | 95.12 | 94.32 | 94.22 | 99.80
LG Gini 98.95 | 0.54 | 99.08 | 98.95 | 98.95 | 99.45
LKA Entropi | 98.73 | 0.88 | 98.81 | 98.73 | 98.72 | 99.33
KA | LKF 98.73 | 0.88 | 98.81 | 98.73 | 98.72 | 99.33
KA | Gini 99.00 | 0.49 | 99.11 | 99.00 | 98.99 | 99.63
:5 KA | Entropi | 98.41 | 1.14 | 98.54 | 98.41 | 98.40 | 99.47
KA | LKF 98.59 | 0.85 | 98.70 | 98.59 | 98.59 | 99.50
c KA | Gini 98.05 | 1.20 | 98.30 | 98.05 | 98.04 | 99.66
S| KA | Entropi | 98.05 | 1.20 | 98.30 | 98.05 | 98.04 | 99.66
KA | LKF 97.05 | 1.15 | 97.45 | 97.05 | 96.99 | 99.71

Son budamali KA, yalnizca Tablo 4’de en iyi ikinci
AUC ROC degerini vermistir. Yapilan uygulamalarda
ccp_alpha degeri diisiikken son budamali yontem,
budamasiz yontemle birebir ayni sonuglari vermekteydi.
Sonrasinda ccp_alpha degerleri 0,1 {izerine ¢ikarildiginda
degerleri genel ve dengeli kredi veri kiimesinde budamasiz
ve 6n budamali modellere gore bariz diismiis fakat tarim
verisinde bdyle bir diigiisin meydana gelmedigi
gorusmustur.

Tablo 5. Friedman Testi Sonuglari
(The Results Of Friedman Test)

Veri Test Istatistigi | p degeri | Yorumu
Genel Kredi 42.9315 0.0000 | Anlamli Farklilik Var
Dengeli Kredi 47.5157 0.0000 | Anlamh Farklihk Var
Tarim 27.9939 0.0000 | Anlamli Farklilik Var

KA ydnteminin bu bariz diyebilecegimiz dl¢iide daha iyi
sonuglar vermis olmasi istatistiksel olarak anlamlilig1
Friedman testiyle sorgulandiginda (Tablo 5) evet her ii¢
veri setinde modeller arasinda anlamli farkliligin oldugu
0.05’in altindaki p degerleri ile gbzlemlenmistir.

Tablo 6. KA’nin Indeks Sonuglart Arasindaki Friedman

Testi Sonuglar
(The Results Of Friedman Test)

Veri p_degeri | Yorumu
Genel Kredi 0.0002 Anlamli Farklilik Var
Dengeli Kredi 0.1316 Anlamli Farklilik Yok
Tarim 0.1409 Anlamh Farklilik Yok

Bu c¢alisma KA yonteminin diger yontemlerle kiyasina
dayanmakta ve KA sonuglarina etki edebilen ti¢ farklh
indeksle gergeklestirilmistir. Peki bu indeks farkliliklar
KA sonuglarina ne kadar etki etmektedir sorusuna cevap
arandiginda, Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’e tekrar bakilacak
olursa, bu sonu¢ farkliliklarinin yontemlerden birini,
digerinin Oniine ya da arkasina genel itibariyle tasimadigi
goriilecektir. Yine de indeks sonuglar arasinda farkliliklar
bulunmaktadir. Tablo 5’de Fiedman testi sonuglarina
baktigimizda, genel kredi verisi -ki en hacimli (11069
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gbzlem) veri olup- uygulama sonuglarinda bu farkliliklar
anlamli ¢ikmig diger iki veri kiimesinde ise anlamli
¢ikmamusgtir.

Karar agaglarinin asir1 uyumla miicadele yetenegine
gelecek olursak 6grenme egrileri (learning curves) tam
kanit olmamakla birlikte 6nemli fikirler saglayabilir. Sekil
4’de genel veri kiimesi i¢in ve budamasiz KA igin
cizdirilmis bir O0grenme egrisi goriilmektedir. Egitim
dogrulugu (mavi) ve dogrulama dogrulugu (turuncu)
cizgilerinin birlikte hareket etmesi asir1 uyum olmamasi
olarak kabul edilir. Nitekim Sekil 4’de bu 6zellikle 4000
gozlemden sonra oldukga iyi bir oranda saglanmaktadir.

Bu iki ¢izginin ayr1 ayr1 hareket etmesi ise asir1 uyumla
esdeger kabul edilmektedir. Nitekim Sekil 5’e bakildiginda
budamasiz KA i¢in yaklagik olarak 550. veriye kadar 1 gibi
¢ok yiiksek dogruluk orani ile agir1 uyumu direk olarak ele
vermektedir. Fakat yaklasik 1300 veriden sonra agirt uyum
probleminin kalmadigi goriilmektedir.
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YSA Ogrenme Egrisi

S
0.8 4
0.6 1
e
E}
H
E=
S
a
0.4
0.2
—— Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu

6000
Egitim Seti Boyutu

2000 4000

8000 10000

Sekil 4. Genel Kredi Verisi Ogrenme Egrisi (YSA)
(General Credit Data Learning Curve, ANN)

DVM Ogrenme Egrisi

T
2000

T T T
6000 8000 10000

Egitim Seti Boyutu

T
4000
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(General Credit Data Learning Curve, DVM)

BILiSIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 3, NISAN 2025

Karar Agaci Ogrenme Egrisi
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(General Credit Data Learning Curve, LR)
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(Son Budamali, Gini)
(Balanced Credit Data Learning Curve, Post-pruning, Gini)

Tarim verisi de dengelenmis kredi verisiyle yaklasik ayni
gozlem sayisinda (dengelenmis kredi: 1796, tarim: 2200)
oldugu i¢in ve KA’nin diger iki indeksi (entropi ve LKF)
sonuglart benzerlik tasidigi igin grefikleri buraya
almmamastir.

Sekillerin genel yorumunu yapacak olursak her iki veri
kiimesinde de tiim yontemler yaklasik olarak ayni miktarda
veri elde ettikten sonra bir genelleme kabiliyeti elde
edebilmektedirlerYSA’da optuna ile optimize edilmis yani
bir nevi budanmig haliyle Sekil 4 ve 7°de goriilmektedir.
Fakat Sekil 7,8 ve 9’a bakildiginda budama neticesinde
KA’nin artan bir performansma rastlanmadigi bu
calismada kullanilan veri kiimelerinden elde edilen
sonuglara dayanilarak soylenilebilir. Ciinkii hem genel
kredi verisinde hem dengelenmis kredi verisinde 6n ya da
son budama sonrasi artan bir grafiksel (genelleme)
performansina bu ¢alismada rastlanmamaktadir. KA
yontemi de az veri s6z konusu oldugunda asirt uyum
tuzagina diismekte ve fakat gozlem sayisi arttikca asirt
uyumdan uzaklagsan ve genelleme kabiliyeti artan bir
yontem olarak goziikmektedir.

5. SONUC VE ONERILER
RECOMMENDATIONS)

(CONCLUSION  AND

Yapilan analizde, modellerin uygulandigi her ii¢ (genel
kredi, dengelenmis kredi ve tarim) veri kiimesinde,
KA’nin her {i¢ indeksinde (entropi, gini, LKF) ve her ¢
evrede de (budamasiz, 6n budama sonrasi ve son budama
sonrasi) en iyi degerleri veren yontemler KA’ nin ¢esitli
uygulamalar1 ve indeksleri olmustur. Yapilan Friedman
testinde modellerin sonuglar1 arasindaki farklar anlamli
(Bkz. Tablo 5) ¢ikmustir. Sadece indeksler arasindaki
sonu¢ farkliliklart ise gdzlem sayist ¢ok olan veri
kiimesinde anlamli ¢ikarken gozlem sayilar1 az olan veri
kiimelerinde anlamsiz ¢ikmistir (Tablo 6).

Modellerin asirt uyumla bas edebilme yani genelleme
yetileri ise 6grenme egrileri yardimiyla karsilastirilmustir.
Ogrenme egrilerinden anlasildign kadariyla agag tabanlt
olan ve olmayan yontemlerin de hepsi belli ve hemen
hemen ayni sayida gézlem edindikten sonra asiri uyum
alanindan ¢ikip genelleme kabiliyeti
gelistirebilmektedirler. Bu c¢alismanin sonuglarma gore
KA yonteminde kullanilan 6n budama ve son budama
yontemlerinin yontemin genelleme kabiliyetini artirict bir
etkisi gdzlemlenmemistir (Bkz. Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6,
Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9). Fakat bu olumsuz
diyebilecegimiz sonug, KA’nin tim metriklerde en iyi
sonuglart  veren yontem oldugu bulgusunu da
golgelememelidir.

DVM yonteminin diisiik veriyle iyi sonuglar bir yontem
olarak on plana ¢ikan bir yontem oldugu goriisii bu
calismada gozlemlenmemistir. Ama genel veri kiimesinde
en diisiik standart sapmay1 veren yontem olmustur. Bu da
yontemin stabilitesine isaret etmektedir.

BILiSIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 3, NISAN 2025

Bir smiflandiricinin  performans diistikliigiiniin  birgok
nedeni olabilir. Eksik wveri, giirliltili veri, verinin
toplanmas1 ya da islenmesi ile alakali siire¢ hatalari,
parametre hatalari, verinin modele uygunlugu, asir1 uyum,
eksik uyum, verinin az olmasi, verinin az agiklayici
degiskenin ¢ok oldugu boyut laneti (curse of
dimensinoality) ve uyumsuz mimari ilk akla gelen
sorunlardir. Dolayist ile bir siniflandirici basarisiz
oldugunda bunun sebebini net olarak belirlemek zordur.
Fakat bildigimiz bir sey var ki agirt uyum gii¢lii modeller
basta olmak tizere tim modeller i¢in 6nemli bir handikap
olusturmaktadir. Siiflandiricinin basarisizlik sebebinin ne
kadarinin asir1 uyum kaynakli oldugunu belirlemek de
zordur. Fakat bu problemle basa ¢ikmak i¢in tizerinde
onemli teoriler gelistirilen KA, DVM ve YSA gibi
yontemlerin bu problemi salt anlamda ¢6zemeseler bile iyi
miicadele ettikleri literatiirden anlasilanlar arasindadir.
Fakat bu ¢aligmada literatiir de yer alan ve KA’ nin i¢inde
bulundugu alternatiflerden diger bir ydntemin en iyi
sonucu verdigini diger birtakim ¢aligmalarda KA’ nin timit
verici oldugu belirten galigmalarla yar1 uyumlu sonuglar
elde edilmistir. Buradaki yarim uyumdan kasit, KA’n1 asir1
uyumdan sakindirmak ve bu sekilde genelleme yetenegini
artirmak icin gelistirilen 6n budama ve son budama
tekniklerinin modelin genelleme yetisine olumlu katkisinin
olmamasi bu sonucun yani sira ise KA’nin birgok metrikte
en iyi sonuclar1 vermistir. Literatiirle uyumlu olan diger bir
nokta ise indeks konusudur ve calismada en yaygin ig
indeks kullanilmis  diger aga¢ tabanli olmayan
yontemlerden daha iyi sonuglar elde edilmistir. Indeks
sonuglar1 arasinda biiyiik verideki fark anlamli kiigiik
verilerdeki fark ise anlamsiz ¢ikmistir (Tablo 6).

Bu ¢alisma ekseninde asagidaki sorular cevapnacak olursa:

» KA, agac tabanli olmayan diger yoOntemlere
kiyasla etkin sonuglar1 istatiksel olarak anlamli
bir yontem midir?

_ Evet

» KA’nda kullanilan 6n budama ve son budama
teknikleri yontemin asir1 uyumuna engel olarak
genelleme kabiliyetini artirmakta midir?

_Hayir

» KA’nda en ¢ok kullanilan gini, entropi ve LKF
indekslerinin modelin sonuglarina katkis1 anlamli
midir?

_Veri biiyiikse evet

Yontemler nasil evrilirse evrilsin, hala veri kiimelerinin
tamaminda, salt anlamda, her sart ve kosulda en iyi sonucu
veren bir yontem s6z konusu olmadigi liiteratiirde
aragtirmalarda hala pek ¢ok yontemin sonuglarinin birlikte

degerlendiriliyor =~ olmasindan  anlamak  miimkiin
gorlinmektedir. Bu yiizden giincel arastirmalarda da bir
siiflandirma  probleminde  tiim  smiflandiricilarin

sonuclarina bakilmasi faydali olacaktir.

Sonug olarak gerek kredi riski probleminde gerekse diger
siiflandirma ve regresyon problemlerinde KA’nin da
sonuglarmi kontrol etmeden girisilecek uygulamalarda
sistemin dogruluk seviyesinden taviz verilebilir. KA’ nin
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basit ama gii¢lii ve etkili yapist bu arastirma sonuglarinda
da kendisini gdstermistir. Bu c¢alismada kullanilan
indekslerin yan1 sira Dagum, Jaccard, Serensen indeksi,
Horn Ortiisme ve Morisita-Horn Indeksi gibi daha
ozellestirilmis  indekslerinde, literatiirde  tanindig,
bilindigi, kullanildig1t ve ¢alisma anlaminda ¢ok 6nemli
sayilarda takipcilerinin bulundugu literatiirden
anlasilmaktadir. Aslinda burada temel indekslerin yani sira
bu yeni indekslerin de bir literatiir ¢aligmast istedigi ve tiim
indekslerin muhtelif veri kiimeleri {izerinde budamasiz, 6n
budamali ve son budamali olarak denenmesi, indeks bilgisi
ve asir1 uyumdan kagcinma bakimindan Onemlidir ve
bundan sonraki ¢aligmanmin/¢alismalarin konusu olabilir.
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Ek. 1. Tablo 7. YSA Yonteminde Kullanilan Gizli Katman ve Noron Sayilart
(Number of Hidden Layers and Neurons Used in ANN Method)

G,) (5, 5) (5, 10) (10,) (10, 5) (10, 10) (10, 20) (20,)
(20, 5) (20, 10) (20, 20) (30,) (30, 5) (30, 10) (30, 20) (10, 30)
(20, 30) (30, 30) (40,) (40, 10) (40, 20) (40, 30) (40, 40) (50,)
(50, 10) (50, 20) (50, 30) (50, 40) (50, 50) (50, 100) (50, 75) (75, 50)
(100,) (100,50) | (100,100) | (5,5,5) | (10,10, 10)

Ek. 2. Tablo 8. YSA Metriklerinin Optimizasyon Sonuglari

(Preliminary Pruning Results of Decision Trees)

veri Gizli Katman | 1. Gizli Katman | 2. Gizli Katman Alfa (Alpha) Baslangi¢ Ogrenme Oram
eri . . a P
Sayisi Noron Sayist Noron Sayisi Katsayisi (learning_rate_init)
Genel Kredi 2 30 5 0.011091539 0.000338884
Dengeli Kredi 2 40 40 0.000129042 0.000584349
Tarim 2 30 30 4.81E-05 0.008164213

Ek. 3. Tablo 9. On Budamali KA Metriklerinin Optimizasyon Sonuglar1

(Optimization Results of Pre-Pruned KA Metrics)

. Maksimum Béliinme icin Minimum Yaprak Diigiimii icin Optimizasyon

Veri Indeks Derinlik _Ornek Sayisi ) Mini_mum Ornek Sayisi Araliss

(max_depth) (min_samples_split) (min_samples_leaf) s
Gini 20 12 3 1-20
Eﬁ’e‘de: Entropi 18 2 6 120
LKF 20 10 6 1-20
i Gini 18 3 1 1-20
Dengell Entropi 15 8 1 120
LKF 18 10 1 1-20
Gini 13 7 3 1-20
Tarmm | Entropi 9 4 1 1-20
LKF 20 10 6 1-20

Ek. 4. Tablo . Son Budamali KA Metriklerinin Optimizasyon Sonuglar1

(Optimization Results of Post-Pruned KA Metrics)

Veri indeks Alfa Degerleri (ccp_alpha)
Gini 0.02414583
Genel Kredi Entropi 1.88E-02
LKF 0.025378674
Gini 0.010383085
Dengeli Kredi Entropi 1.11E-02
LKFE 0.011209106
Gini 0.010055386
Tarim Entropi 1.27E-02
LKF 0.012740215




