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MAKINE OGRENMESI iLE SIGORTA SEKTORUNDE SAHTE HASAR
TESPITI

OZET

Sigorta sektorinde dolandiricilik diinya genelinde ciddi artis gostermektedir.
Internetin giinliik hayatin yaninda is hayatinda ciddi oranda kullanilmas1 ve banka
kart1, kredi kart1 gibi dijital 6deme araglarinin ¢okca kullanimiyla dolandiricilik ve
sahte islem vakalarinin artis gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle finans sektorii krediler
ve kredi kartlar1 dolandiriciliklarinin tespit edilmesi ve dnlenmesine iliskin bir ¢ok
calisgma yapildigi ve Onlemler alindigi goriilmektedir. Benzer durum sigorta
hasarlarinda yani sigortacilik sektdriinde yogun bir sekilde goriilmektedir.
Sigortacilikta kullanilan sahte hasar yontemlerinin tahmini ile ilgili uygulamalarin
finans alaninda yapilan ¢alismalara nazaran daha az oldugunu ve yapilmis ¢alismalar
incelendiginde daha zor uygulamalar oldugu gorilmektedir. Teknolojinin hizla
ilerlemesi ve is hayatinda bu teknolojilerden faydalanilmasi yapilan islemlerin
hacimlerini ve dolayisiyla verileri ¢ok hizli bir sekilde arttirmaktadir. Yazilim
diinyasinda artik algoritmalarin programlar tarafindan otomatik yazilmasindan,
ogrenmesinden ve bunlari uygulamasindan bahsedilmektedir. Makine Ogrenmesi
olarak isimlendirilen bu yontemler yapay zekanin bir alt uygulamasidir ve veri
uzerinden o6grendigini deneyip, gelistirip bize sonuglart verir. Makine 6grenmesi
yontemleri is hayatinda bir cok sekttrde kullanildig: gibi finans ve sigorta sektoriinde
de yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Sigortalilarin verileri ve hasar bilgileri biyk
veri havuzunda toplanip bu veri lizerinden ciddi analizler yapilmaktadir. Bu verilerin
dogru yontemler ve makine dgrenimi algoritmalari ile analizleri yapilarak Ozellikle
sahte hasarlarin yiiksek oranlarda tahmin edilmesini saglamaktadir. Tezimde 6zel bir
sigorta sirketinden temin edilen gercek hasar veri seti ile makine Ogrenmesi
algoritmalarini kullanarak, sahte hasarlarin tahmin edilme skorlar1 karsilastirilmstir.
7 adet degisik algoritma ayn1 veri seti ile esit test ve egitim oranlari ile ¢alistirilip,
dogruluk oranlart ve performans degerleri karsilastirilmig ve sonuglar grafikler ve
tablolar yardimiyla gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi; Makine Ogrenmesi Algoritmalari; Sahte
Hasar; Buyuk Veri; Sahte Hasar Tespiti;

xi



FRAUD DETECTION IN THE INSURANCE SECTOR WITH MACHINE
LEARNING

ABSTRACT

Fraud in the insurance industry is rising on the worldwide. With the increase use of
the Internet in daily life as well as in business life and increasing use of credit cards,
fraud and forgery cases are also increasing. Especially in the financial sector, it is
observed that many studies have been carried out and measures have been taken to
detect and prevent loans and credit card frauds. A similar situation is observed
intensely in insurance claims in the insurance sector. It is seen that fake claims methods
used in insurance are more difficult to predict than in the financial sector and the
number of studies in this area is less. The rapid advancement of technology and the
use of these technologies in business life increases the volume of transactions and
therefore the data very quickly increasing. In the software world, it is now mentioned
that algorithms are automatically written by programs, learning and applying them.
These methods, called machine learning, are a sub-application of artificial intelligence
and they try and develop what they learn over data and give us results. Machine
learning methods are used extensively in the finance and insurance sector as well as in
many sectors in business life. The data and damage information of the insured are
collected in a large data pool and serious analyzes are made on this data. By analyzing
these data with correct methods and machine learning algorithms, it ensures that false
damages are predicted at high rates. In my thesis, the real damage data set obtained
from a private insurance company was compared with the prediction scores of fake
claims by using machine learning algorithms. 7 different algorithms are run with the
same data set with equal test and training rates, their accuracy rates and performance
values are compared and the results are shown with the help of graphs and tables.

Keywords: Machine Learning; Machine Learning Algorithms; Fraud Detection;
Fake Claim; BigData;
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1. GIRIS

Sigorta 6denen bir prim karsilig1 ongoriilmeyen ve ileride olusabilecek her tiirlii zarara
kars1 alinan bir 6nlem ve sigorta sirketi ile yapilan bir s6zlesme olarak tarif edilebilir.
(Demirci, 2019). Sigorta sektériinde sahte hasar bildirimleri sigortalilarin primleri ile
olusturulan fonlar1 tiiketmekte ve sisteme ciddi zararlar vermektedir. Boylece
gercekten olusan hasarlarin zararlarin sigorta sirketleri tarafindan karsilanmasi
zorlagmaktadir. Sigorta hasarlarinda gergek disi bildirimler yani suistimaller, diger
sigortalilarin magduriyetine sebebiyet veren ve 6nemle incelenmesi gereken ciddi bir
su¢ ve kabahattir (Yildirim, 2013). Diiriist sigortali insanlarin 6dedigi primlerin buyik
bir kism1 ylksek bedellerle bildirilen sahte hasarlari 6demek i¢in kullanilmakta ve bu
ciddi sorunu sigorta sektéri ¢c6zmek icin her tir 6nlemi almaya ¢alismakta ve yatirimi

yapmaktadir.

Sigorta sektoriinde bu onlemleri almak igin makine ogrenmesiyle gelistirilen
uygulamalarin varligi ve sayilarinin her gegen giin arttigi gézlenmektedir. Makine
Ogrenmesi veri setlerinde belirli bir yapt ve kalip ortaya cikarip ve bu kaliplar ile
bilinmeyen sonugclara istinaden tahminlerde bulunur. Kalip, 6rintii ¢gikarma, makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak verilerin diizenleri bulunmaya c¢alisilir ve bu
dizenlilik ile veriler degisik kategorilerde siniflandirilir (Bishop, 2006). Makine
ogrenmesini genel olarak denetimli ve denetimsiz olmak Uzere iki yonteme ayiririz.
Denetimli model olarak regresyon ve smiflandirma algoritmalar1 sayilabilir.
Denetimsiz modelleri ise kiimeleme algoritmalari daha ¢ok olusturmaktadir (Kizilkaya
ve Oguzlar, 2018).

Sigorta hasarlar1 ile olusturulan veri setleri daha cok belirleyici verilerden ve
alanlardan olustugu i¢in ve tahminler bu belirleyici veriler tizerinden gergeklestigi i¢in
denetimli 6grenme modellerinin sik¢a kullanildigint gérmekteyiz (Gunbatar, 2019).
Turkiyede sigorta sektoriine 0zel sahte hasarlarin tespiti igin kullanilan ticari trtnlerin
kullaniminin goriildiigii gibi sigorta sirketlerinde teknoloji birimleri icinde kurulan

blyuk veri takimlarinin sayilar1 her gecen giin artmakta ve bu ekiplerin gelistirdigi



uygulamalar ile sahte hasarlarin tespit edilmesi ve ongorilmesi ile ilgili ¢aligmalar

yapilmaktadir (www.turkishtimedergi.com, 2016), (www.sas.com, 2018).

1.1 Tezin Amaci

Tezimin amaci, sigorta sektoriinde oto hasarlarinda sahte olan bildirimleri makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile tahmin edip bu algoritmlarin dogruluk oranlarinit ve
performanslarin1 karsilastirmaktir. Algoritmalar basarili veri sayisi {izerinden dogru
tahmin oranlar1 ve hesaplama sirelerine gore karsilastirilmistir ve en iyi degerlere
sahip algoritmalar belirlenmistir. Uygulamamizda sahte hasarlarin ne oranda dogru
tespitinin yapildigi ol¢iilmiistiir ve bu islem veri setimiz tizerinde bulunan sahte hasar
bildirimleri ile o6gretime sokulup akabinde test verimiz Uzerinden de tahmin
gerceklestirilerek yapilmigtir. Hesap sureleri algoritmalarin toplam islem siirelerini
Olgerek elde edilmis birbirleri arasinda hizlarina goére karsilagtirma yapmak amaciyla
kullanilmigtir. Uygulamamda 06zel bir sigorta kurumundan alinan ve gercek hasar
kayitlari ile olusturulmus veri seti kullanilmistir. Veri seti sigorta sirketi tarafindan
kullanilan ve gergek verileri igeren hasar departmaninin sahte hasarlari tespiti igin
hazirlanmis veri setidir. 3000 adet hasar kaydindan olusan ve rasgele segilmis veri

setimizde hasar ekibinin tanimladigi hazir kural setleri bulunmaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatlir aragtirmasi yapildiginda bu konu ile ilgili yapilan ¢alismalarin daha gok
finans ve bankacilik sektoriinde 0zellikle kredi kartlari sahtecilik islemlerinin tespiti
ve sigorta sektoriinde de saglik sigortalari igin sahtecilik islemlerinin tespit edilmesi
ile ilgili yapilan ¢aligmalar oldugu goriilmektedir. Elementer brang olarak gegen
motorlu tasit sigorta hasarlari igin sahte bildirimlerin tespit edilmesine yonelik ¢ok
ornek bulunmamaktadir. Sigorta sektoriine dair yayinlar ve sirketlerin kendi
bildirimleri incelendiginde insuretech olarak gegen yeni nesil teknolojik ¢aligmalarin
ve inovasyonlarin kullanildigin1 ve bu teknolojilerin getirdigi maliyet avantajlarindan
faydalanilmaya calisildigi gozlenmektedir. Global diriinlere bakildiginda sigorta
alaninda yogun olarak Friss fraud detection, SAS Software, NS8, Ravelin, Scorto

InsuSafe ve Araxxe isimli yazilimlarin yogun kullanildigi géze carpmaktadir.
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Akademik alanda yapilmis olan 0rnek tezler ve galismalar inceledigimizde belli bagh
bazi ¢alismalar altta verilmistir. Hazim (2018) 507937 sayili tez ¢alismasinda kredi
kartlar1 i¢in dolandiricilik islemlerinin tespit edilmesi amaciyla 4 siniflandirma
algoritmasini test etmistir (Support Vector Machines, Naive Bayes, K Nearest
Neighbors, Random Forest). Calismasinda siniflarin yiiksek dengesizligi nedeniyle alt
orneklemeleri kullanmis ve modellerinin dogruluk oranlarmi 6lglimlemek igin k
pargali capraz validasyon yontemini kullanmis ve bu dort algoritmayi test etmistir.
Sonuglarda rasgele orman algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar
verdigi ve daha yiiksek performans gosterdigini belirtmistir. Asuk (2010) 258531
numarali tez c¢aligmasinda saglik sigortalar1 i¢in veri madenciligi ile sigorta
susitimalleri tespiti Uzerinde incelemeler yapmistir. Bu ¢alismada gaussian kernel ve
linear kernel fonksiyonlar1 modellerinin incelenmesine yer vermistir. Calisma
sonucunda tiplerine istinaden (¢ bolime ayirdigi suistimalleri linear kernel ve
Gaussian kernel fonksiyonlarindan hangi fonksiyonun hangi tipte suistimal icin daha
basarili oldugunu belirlemeye ¢alismistir. Jagdish Pathak (Accounting Systems and IT
Auditing Area, Odette School of Business Administration, University of Windsor,
Windsor, Ontario, Canada) 2005 te fuzzy logic math kombinasyonlar: ile sigorta
sektorunde hasar bildirimleri icinde sahte olan bildirimleri tespit etmek icin bir ¢alisma
yapmustir. Kanada’ da yUrurlikte olan gizlilik hikimleri nedeniyle gercek veriler
kullanilamamustir fakat test edilen fuzzy logic kombinasyonlart igin sigorta sahte hasar
bildirimlerinin tespit edilmesinde iyi sonuglar elde edildigini belirtmistir. Giinbatar
(2019) 587949 say1l1 tez ¢alismasinda oto sigortalar1 sahteciliklerinin makine 6grenimi
ile tespitine dair bir ¢alisma yapmistir. Calismasinda karar agaglari, lojistik regresyon,
yapay sinir aglari, naive bayes aglarini ve destek vektdr makinelerini test etmistir ve
sahte hasar tespitinde butiun algoritmalar icin yiksek performanslar elde ettigini,
hicbirinin digerine ¢ok biiyiik farklar gostermedigi sonucuna varmistir. Karamanh
(2019) 579835 numarali tezinde makine 6grenimi algoritmalart ile metin madenciligi
ve duygu analizi yaparak miisterilerin deneyimlerinin gelistirilmesi konusunu
incelemistir. Calisma sonucu pozitif ve negatif yorumlarin tahmin edilmesiyle birlikte
dikkate alinarak en iyi sonuclarin Destek Vektor Makineleri algoritmasiyla elde
edildigini belirtmistir. Aleskeov, Freisleben ve Rao (1997) gergeklestirdikleri
caligmalarinda kredi kartlar1 sahteciligi i¢in sinir aglart 6grenmesi yontemine dayal
veri taban1 madenciligini kullanmiglar ve sinir aglar1 6grenimi modeliyle elde ettikleri

sonucun gayet basarili tespit oranlarinda oldugunu belirtmislerdir.
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1.3 Sigortacilik ve Sigorta Sektoriinde Sahtecilik Kavram

Sigorta kelimesi, kokii Latinceden gelen giiven anlamindaki sicurta kelimesinden
Turkgemize gegmistir. Sigorta, sigortacinin bir prim karsiligi herhangi birinin maddi
degeri olan ve yasalarla korunmaya deger bir menfaatine hasar, zarar verecek bir riskin
dogmasi durumunda bu maddi zarar1 karsilayabilecek tutarlarda sigortali kisi veya
sirketin tazminat almasma hak kazanimini saglayan karsilikli diizenlenen bir
sozlesmedir. Dizenlenen sigorta policesinin hukuki agidan gecerli olabilmesi igin
ilgili taraflarin sigorta kapsamina alinan riskin, sigorta bedelinin, siiresinin, sartlarimnin,
sigortanin  konusunun ve primin {izerinde mutabik kalinmasi gerekmektedir.
Sigortaciligin amact, hasarlari 6nceden 6ngoriip onlemek degil, olusan hasarin bitin
sigortalilar arasinda boliistiirerek, hasar sonucunda meydana gelen mali yiki
sigortalilarin her biri igin katlanilabilir olmasini saglamaktir. (Guvel ve Giivel, 2008)
Ekonomik mallarin, Uriinlerin korunmasi amaciyla baslayan sigortacilik igin iktisadi

bir dayanisma arac1 oldugunu ve bu sekilde gelistigini sdyleyebiliriz. (Ozbolat, 2009)

Tiirkiye’ de sigortacilik faaliyetleri ilk olarak 1872 yilinda Ingiliz sirketilerinin
actiklar temsilcilikler araciligiyla baslamistir. Ingiliz sirketlerinden sonra Fransizlar
da ilgi gostermis ve 1878 yilinda ilk Fransiz sirketi Tiirkiye’ de faaliyet gostermeye
baslamistir. Daha sonra Isvigreli, italyan ve Alman sigorta sirketlerinin de ¢alismalart
ile sigortacilik Tiirkiye’ de genislemeye baslamistir.Bu sirketler genel olarak duyulan
gereksinimi karsilamla beraber o donemde sigorta sektorii icin kurulus ve faaliyetleri
diizenleyen devlet denetimi ve kanunlarin olmayist nedeniyle denetimsiz bir sekilde
ve merkezlerinden aldiklari talimatlara gore ¢alisiyorlardi. Poligelerini kendi dillerinde
diizenliyorlar, anlagsmazlik durumlarinda Londra veya ilgili merkezin bulundugu yerel
mahkemeleri dava mercii olarak gosteriyorlardi. Zamanla agilan Tirk sirketleri,
yapilan diizenlemeler ve yenilikler ile yabanci sirketlerin Tiirk sirketleri ile ortakliklar
kurma yoluna gittikleri goriilmiigtiir. Daha sonra 1939 yilinda sigorta sirketleri Tiirk

Ticaret Bakanligina baglanmigtir. (Www.tsb.org.tr, 2013)

Hilenin s6zlik anlami; “Birini kandirmak, yanlis yoOnlendirmek igin yapilan
diizenbazlik, oyun, dolap olarak tanimlanir”. Bir kisiden herhangi bir konuda beyanda
bulunmasini ve ilgili kisiyi bu konuda anlagsma/sézlesme yapmaya yonlendirmek igin,
bilingli olarak yanlis ve hatali bir eylemi gergeklestirmesine ve strdirmesine “hile”

denir.


http://www.tsb.org.tr/

Sigorta hileleri son yillarda dikkat ¢ceken bir konu haline gelmis olmakla birlikte
uzerinde ¢ok fazla sayida arastirma yapilmaya baslanmistir. Sigorta hileleri ise
karsimiza daha ¢ok police sahibinin, ugradigi zararin tutar ile ilgili yanlis bildirimde
bulunmasi, gerg¢eklesmemis, olmamus bir hasarla ilgili tutanak tutmak ve bildirimde
bulunmak, ayrica bir sigorta hizmetinin baslangicinda sigortali tarafindan bildirilmesi
gereken bilgilerin beyan edilmemesi veya yanlis bilgi verme gibi meydana gelmis
zararin miktarini kasitli olarak blyUtme gibi yollarla yapilan hilelerdir. (Derrig, 2002)
Sigortal1 kisileri sigorta hilelerini yapmaya yonlendiren temel motivasyon kaynagi
mali olarak saglayacagi fayda oldugu acik¢a goOrilmektedir. Sirf bu fayday:
saglayabilmek i¢in kisiler bilingli ve kasith bir sekilde veya bazi durumlarda istemsiz
olarak masum olan kisilere zarar vermektedirler. Kasitli yapilan zararlara 6rnek, hayat
sigortasi olan bir kiginin bu sigorta tazminatindan fayda saglamak igin sigortali sahsin
kasith olarak oldiiriilmesi verilebilir. Sigortaya konu olan her sey ayni zamanda sigorta
hilesine konu olabilir. Ornek; saglik sigortalari, hayat sigortalari, is¢i tazminat
sigortalari, konut ve esya sigortalari, ara¢ sigortalar1 sigorta hilesine maruz

kalabilmektedir. (Mengi, 2014)

Saglik sektorii igin hile, kasitli bir sekilde kandirma ve gercegin farkli bir sekilde
gosterilerek haksiz bir kazang saglama anlamima gelmektedir. Gergekte sigortalinin
kullanmadig1 saglik hizmetlerinin sanki kullanilmis gibi gosterilerek fayda saglanmasi
bu durum igin iyi bir 6rnektir. Sahtecilik ve hile haricinde saglik sektorii i¢in ilaveten
sigortanin kétiiye kullanimi da sikca goriilmektedir. Ornek olarak sigortalinin ihtiyaci
olmadig halde baz1 saglik hizmetlerini kullanmas1 veya kisiye ihtiyaci olmadig: halde
gereksiz laboratuvar islemlerinin yapilmasi gosterilebilir (www.quackwatch.com,
2012)

Hayat sigortalarinda bilindigi lizere sigortalilardan alinan belirli miktarlarda 6demeler
ile bir fon olusturulmaktadir. Ornegin veriler 30 yasma girmis olan erkeklerden bir yil
icinde bir kiginin 6lme ihtimali bulundugunu belirtiyor ise, sigortali herkesin 1TL
vermesi ile toplamda olusan 1.000 TL, dlen sigortalinin poligesindeki lehtara
6denmektedir. (Brown, 1964) Bu durumda, bir sigorta poligesinin lehtar1 olmak,
sigortalanan kisinin 6lmesi durumunda lehtarin bir tazminat alacaginin gostergesidir.
Sigortalilarin aile fertlerini korumasi i¢in ¢ok iyi bir teminat olan hayat sigortasi,
sahtekarlik yapma niyeti olan insanlarin elinde ¢ok kot amaglarla kullanilabilir. Hayat

sigortalarinda yapilan sahteciliklere 6rnek olarak kigilerin aile bireylerinin sigorta
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sirketinden yUkll miktarlarda para alabilmesi adina 61 numarasi yapmalari verilebilir.
Hatta baz1 kisilerin sonradan Oldirmiis gibi gosterebilecekleri ve sigortadan yuklu
tazminat alabilecegi sahte kimlikler yarattigi da goriilmektedir. Bu iki tir hilede de
kisiler fiziksel olarak zarar gormemektedir. (www.wisegeek.com, 27.06.2012) Sigorta
hilelerine verilecek drnekler ilgili sigorta brangma gére ¢ogaltilabilir. Ornek olarak;
Isci tazminat sigortasi hilelerinde ¢ok karsilagilan durum ¢aligsanlarin is disinda olan
yaralanma olay1 ile karsilagmalar1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir veya konut ve esya
sigortalarinda ilgili varliklara kasith olarak zarar vermek suretiyle tazminat almak.

(www.insurancefraud.org, 2013) (Loughran, 2005)

Sigorta hilelerinden dogan gercek zarara iliskin net bir tutarin hesaplanabilmesi bazi
durumlarda 6zellikle soygun, cinayet gibi net maliyet hesabi yapilamayan nedenlerden 6tiiri
¢ok zordur. Pek ¢ok sayida sigorta hilesi gergeklesmis olmasina ragmen fark edilmeden veya
etkisi hesaplanamadan kalir. Sigorta Hileleri Karsit1 Koalisyon isimli kurulus (Coalition
Against Insurance Fraud), ABD’de 2006 da gergeklestirdigi arastirmada sigorta
sahtekarliklarinin sektore verdigi zararlarin yaklagik 80 milyar dolar civarinda oldugunu

gostermistir. (Coalition Against Insurance Fraud Annual Report, 2006)
1.4 Sigorta Sektoriinde Sahtecilige Bakis ve Rakamsal Veriler

Diinyada oldugu gibi Tiirkiyede de sigorta suistimalleri cok¢a ve degisik yontemlerle
yasanmaktadir. Sigorta suistimallerinde gozlenen artis ve diiriist sigortalilar1 korumak
icin Hazine Miistesarligina bagl ¢alisan Sigorta Bilgi Merkezi Aralik 2009 da Sigorta
Suistimalleri Bilgi Sistemi (SISBIS) projesini hayata gecirmistir. Bu sistemin gayesi
sigorta kurumlar1 icin sahte hasar ilave maliyetlerinin distiriilmesi, risklerin kapsam
altina alinip alinmayacagi ve risklerin fiyatlarinin belirlenmesi konularinda daha dogru
kararlarin alinmas1 sayilabilir. Sigortalilar igin ise diirlist sigortalilarin haklarinin
korunmas: ve buna bagli olarak sigorta prim maliyetlerinin disiiriilmesidir.
(siseb.sbm.org.tr, 2020) SISBIS istatistiklerine gore Haziran 2019 ve Haziran 2020
arasinda  bildirlen  suistimal  yontemleri sekil 1 de  gOsterilmistir.

(https://siseb.sbm.org.tr, 2020)



https://siseb.sbm.org.tr/

Siinicii deisikligi / Sirici
W i rar (%26.99)
Sahte Polige Yoluyla yapilan
B o ictimaller (%21.35)
Hasar Sonrasi Sigortalama
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W\ iasar) (% 15.88)
- Sahte KTT (Kaza Tespit Tutanagi)
Suistimallen (%9,91)
"Wurup Kact™ Beyam Suistimallen
W (5,9.22)

Sekil 1: Suistimal Yontemleri (Haziran 2019 — Haziran 2020)

SBM den alinan verilere gore brans bazinda suistimal dagilimlart sekil 2 de
gosterilmistir. Bariz bir sekilde oto bransinda ¢ok daha fazla suistimal bildirimi

yapildig1 goriilmektedir.
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Sekil 2: Brans Bazinda Suistimal Dagilimi(*)

(*)-Bildirilen toplam adet: 2.127'dir -01/01/2014 30/09/2014 Tarihleri Arasindaki

Verilerin Kiimiilatif Toplamini Yansitmaktadir.

SBM verilerine suistimal tiirlerine ait bilgi sekil 3 te verilmistir. En ¢ok sahte kaza

tespit tutanagi diizenlenmesi yontemi ile sahtecilige bagvuruldugu goriilmektedir.
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Sekil 3: Suistimal Tiirleri

1.5 Diinya’ da Sektore Genel Bakis Ve Rakamsal Veriler

Ingiltere’de uygulanan sistemin temelini Suistimal Biirosunun sagladigi kurumlar
aras1 koordinasyon ve ortak veri paylasimi olusturmaktadir. Altta Ingiliz sigorta v

esuistimal alaninda gelismeleri sekil olarak bulabilirsiniz.

< inil I v Hasar ve Si;or[a v 5. ¥ 5. Suistimal K,a}’dl
Ingiliz 5. Biriigi Veri Taban! Suistimali Birosu ¥ S. Suistimal Uygulamalan Departmar
S - F S S - >
1985 1994 2006 202

Sekil 4: ingiliz Sigorta Suistimal Gelisimi

Ingiliz Sigortacilar Birligi (ABI) 400 iiyesi ile Ingiltere piyasasinin %94 sigorta
hacmini, 200 milyon pound yatirimi ve 32 milyonunun iizerinde hasar dosyasi ile
gecmis verileri ve islemleri yonetmektedir. IFB sigorta suistimalleri biirosu gelen
ithbarlar1 degerlendirip, suistimal durumlarinda sigorta sirketlerine ve gerekli mercilere

bildirimleri yapmaktadir.
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Sekil 5: ingiltere Suistimal Miktarlar1 (Milyar £)
Kaynak : ABI

Amerika’da suistimalle miicadelede eyalet destekli kuruluslar ve sigorta sirketleri
arasindaki diizenli orgiitlenme 6ne ¢ikmaktadir. Sigorta sirketleri yapilari igerisinde
bulunan suistimal sistemleri ile dogrudan misteri iletisim saglayabiliyorlar. Yine
Amerika’ da Ulusal Sigorta Suglari Biirosu (NICB), Sigorta Suistimalleri ile Mucadele
Komisyonu (CAIF) ve Ulusal Sigorta Komisyonerleri Birligi (NAIC) bu alanda

faaliyet gdsteren en 6nemli kurumlar olarak sayilabilir.

Kiiresel anlamde sigorta sahtekarligini tespti etmek i¢in olusan market yaklasik olarak
3,29 milyar ABD dolan tutarunda oldugu diisiiniilmekte ve 2027 ye kadar %15
biylmesi ongorilmektedir. (www.businesswire.com, 2019) Bu da bize sahtecilkik
tespiti i¢in sigorta sektoriiniin yaptigi ciddi yatirimlari ve sahteciligin sigorta sektoriine
global anlamda ne kadar zarar verdigini, 6nlenmesi i¢in ciddi yatirimlarin yapildigini
gostermektedir. Tiim bunlar géz Oniine alindiginda sigorta sirketlerinin sahteciligi
tespit etmede geleneksel yontemlerden kurtulup daha modern ve gelismis 6nleme, tepit
etme tekniklerini benimsemeye baslamasi gerekmektedir. Veri analitigine yapilan
yatirimlar sigorta sahtekarlig1 tespit pazarini da etkilemis ve daha iyi sekillendirerek
diinyadaki talebini de arttirmistir. Bu segment ayrica sahtekarlik analizi, kimlik
dogrulama, yonetisim, risk ve uyumluluk gibi sigorta sahtekarligi tespit
endistrisindeki ¢6ziim ve hizmet saglayicilarin miisteri deneyimini arttirmaya
yardimer oldugu gibi BYOD ve 10T gibi dijital teknolojilerin artan kullanimina
istinaden karsilasilan giivenlik tehditleri ve zorluklariyla basa ¢ikmalarina da yardimet

olur. Buna ek olarak, cografyaya dayali sigorta sahtekarlig1 tespit pazarmna 2018



yilinda Kuzey Amerika hakim olmustur. Bolgenin saltanatina devam etmesi
bekleniyor. Kuzey Amerika'da ABD, sigorta sahtekarligi tespit piyasasina hakimdir.
Ulkede artan sigorta sahtekarlifi vakalar1 pazarin biiyiimesini ve bu alandaki

tecriibelerinin artmasina imkan vermektedir. (www.businesswire.com, 2019)
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2. MAKINE OGRENMESI

2.1 Makine Ogrenmesi Nedir

Makine 6grenmesi, 6rnek veri setleri izerinden veya eski deneyimlerin kullanilarak
optimum performans o&l¢ltuni elde etmek igin bilgisayarin programlanmasidir.
Ogrenme islemi, egitime tabi tutulacak verilerin veya eski deneyimlerin kullanilarak
olusturulan modelin parametrelerini optimum seviyelere ¢ikarmak i¢in bir bilgisayar
programinin kosturulmasi olarak tarif edilebilir (Alpaydin, 2020). Makine 6grenmesi
ile, gegmis tecrubelere dayanarak veya ornek veri setlerine dayanan yeni islemleri
optimize etmek igin bilgisayarlart programlayabiliriz. Buna gore ilgili siniflandirma
islemleri bilgisayarda ¢ok kisa stirelerde ve etkili bir bicimde yapilabilir, sonucunda
uygun bir model olusturulur ve bu model bize gelecege yonelik oOngoriilerde
bulunabilir, denetim amaciyla da kullanilabilir. (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018) Ogrenme
sozlik anlamma bakildiginda kavramsal diizenlemeler yapma, alisgtirma ve
uygulamalarin etkileri ve bilgi, beceri, anlayislar edinme gibi ifade edildigi
gortlmektedir. Zoolog ve psikologlar insanlar ve hayvanlar {izerindeki 6grenme ile
ilgili caligmalar yapmaktadirlar. Buradan makine 6grenimi ile canlilarin 6grenmesi
arasinda c¢ok fazla paralellik oldugunu gorebiliriz. Zaten bir ¢ok makine 6grenmesi
teknigi psikologlarin hayvan ve insan 68renme teorilerini arastirma cabalarindan
kaynaklanmig, esinlenmistir. Makine Ogrenimi genellikle yapay zeka ile iliskili
gorevleri yerine getiren sistemlerde meydana gelen degisiklikleri ifade eder. Bu tiir
gorevler, tanima, tanilama, planlama, robot kontrolii, tahmin vb. Biraz daha spesifik
olmak gerekirse, Sekil 6' daki tipik bir Al "ajan” mimarisini gosteriyoruz. Bu ajan
cevresini algilar ve modeller ve belki de etkilerini tahmin ederek uygun eylemleri
hesaplar. Sekilde gosterilen bilesenlerden herhangi birinde yapilan degisiklikler
O0grenme olarak sayilabilir. Hangi alt sistemin degistirildigine bagl olarak farkli

ogrenme mekanizmalari kullanilabilir. (Nilsson, 1996)
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Sekil 6: Al Sistem Ajan Mimarisi

2.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesinin biiyiik veri tabanlarina uygulanmasina veri madenciligi
denilmektedir. Analoji, az miktarlarda olan fakat islendiginde ¢ok degerli malzemeye
ulagsmamiza imkan saglayan buyik miktarlarda toprak ve hammaddenin bir madenden
c¢ikarilmasidir; veri madenciliginde, 6rnegin yliksek tahmin dogrulugu olan degerli bir
kullanimla basit bir model olusturmak i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulur ve
islenir. Cok fazla uygulama alani vardir; ornek olarak perakendecilige ek, finans
alaninda bankalar ge¢mis verilerini ve kredi uygulamalarinda kullanmakta, ayrica
sahtekarlik tespiti ve borsada kullanimi i¢in yeni modelleri gelistirmek amaciyla
analizler yapildig1 goriilmektedir. Imalat sektoriinde, &grenme modellerinin
optimizasyonu, kontrol ve sorun giderme igin kullanildigi goriilmektedir. Tipta,
O0grenme programlar1 tibbi teshis i¢in kullanilmaktadir. Telekomiinikasyonda, ag
optimizasyonu ve hizmet kalitesini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in ¢agri modelleri analiz
edildigini gérmekteyiz. Bilimde fizik, astronomi ve biyolojideki blyuk miktarda veri
ancak bilgisayarlar tarafindan yeterince hizli analiz edilebilmektedir. World wide web
bilindigi iizere ¢ok biiyiik ve strekli buyiyor. Ilgili bilgileri aramak maalesef elle ve
manual yapilacak bir islem degildir. Makine 6grenmesi veri madenciliginde oldugu
gibi sadece veritabani problemleri ile ilgilenmez. Ayrica bir yapay zekaya sahiptir.

12



Zeki olabilmesi icinde degigsen bir ortamda sistemin dgrenme yeteneginin olmasi
gerekir. Eger sistem diizgiin bir sekilde oOgrenebiliyorsa dizayn eden kisinin
bulunmasina gerek almadan biitiin olasiliklar i¢in ¢dziimler sunabilir (Alpaydin,

2020).

2.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme modeli birbiriyle etkilesimi olan veri setleri Gzerinden belli
duzenlerde organize edilerek gerceklestirilen 6grenme yontemidir. Baska bir sekilde
tarif etmek gerekirse makine 6grenimini verilen girdilere gore bir dizi ¢iktilar alinan
karakutu olarak disiinebiliriz. Verilen girdilere gore alinan ¢iktilar kiimesi igin varsa
elimizdeki geg¢mis verilere dayanan Ogrenme modeline denetimli 6grenim
denmektedir. Cok bilinen denetimli 6grenim modelleri siniflandirma modelleridir.
(Joshi, 2019).

2.2.2 Denetimsiz 6grenme

Veriler arasinda belirgin bir iliski bulunmayan ve simif bilgisi icermeyen verilerin
icerdigi gruplarin incelendigi yontemdir. Denetimsiz 6grenme modellerinde
etiketlenmis veriler bulunmaz. En klasik ve bilinen 6rnek kiimeleme algoritmalaridir
(Joshi, 2020). Denetimsiz 6grenme veri kiimeleri iginde verileri yorumlama yaparak
ortak yonlerini bulmaya ve bu verileri kiimeleme yaparak anlamli bir veri elde etmeye
caligir. Verilerin belirli 6zelliklerine gore benzerlik, yakinlik, uzaklik vb yonlerine

gore analiz ederek siniflanmasina kiimeleme denir.
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Sekil 7: Kiimeleme
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2.2.3 Yar1 denetimli 6grenme

Yart denetimli 6grenme tam olarak denetimli ve denetimsiz 6grenme methodlarinin
arasinda yer alir ve bibiriyle etkilesimi bulunan buyik veri ile belirgin bir iligkisi
bulunmayan diisik miktarda verinin birlikte kullanildigi bir yontem olarak
tanimlanabilir. Yar1 denetimli 68renme i¢in diger algoritmalarda oldugu gibi
bilgisayarlarin ve dogal sistemlerin etiketlenmis ve etiketlenmemis veriler 1s18inda
nasil 6grendiklerine iliskin bir 6grenme paradigmasidir. Klasik olarak 6grenmenin tim
verilerin etiketsiz oldugu denetimsiz 6grenme (0rnek: aykir tespit, kiimeleme) veya
tim verilerin etiketli oldugu denetimli 6grenme (Ornek: regresyon, siniflandirma)
olarak incelendigi goriilmektedir. Yar1 denetimli 6grenme modelinin amaci ise etiketli
ve etiketsiz olarak birlestirilmis verilerin 6grenme davramiglarini ne sekilde
degistirecegini anlamak ve bu kombinasyonlardan faydalanan algoritmalar
tasarlamaktir. (Zhu ve Goldberg, 2009).

2.2.4 Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme c¢ikt1 olarak dogru veya yanlis seklinde sonuglar alinan bir
yontemdir. Ayrica pekistirmeli 6grenme olarak isimlendirilen bu yéntem sebep sonug
iligkisine dayali bir 6grenmedir ve denetimli denetimsiz 6grenme yontemlerine gore
farkli olarak incelenmesi gerekir. Takviye veya pekistirme ogrenimleri gevreden
alman geribildirimlerden olusur ve tam olarak denetlenemez. Ozetle bu yéntemde

egitim i¢in kullanilan veri etiketli veri dizisi degildir (Joshi, 2020).

2.3 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

2.3.1 Random forest (rasgele orman)

Rasgele Orman algoritmalar1 siniflandirma islemleri yapilirken degerleri yiikseltmek
i¢cin birden ¢ok karar agaci olusturur ve torba karar agaclarina gore daha gelistirilmis
versiyonudur diyebiliriz. CART (Classification and Regression Trees) karar agaclar
algoritmalarinin sorunu a¢ gozIu bir algoritma olmalaridir. A¢ gozlu algoritmalar da

fazlaca korelasyona sahiptirler ve bu algoritmanin zayif yoniidiir. Bu nedenle alt
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modellerden iretilen ¢iktilar zayif korelasyona sahip olabilir. Rasgele orman
algoritmas1 bu sekilde alt agaglardan gelen tahminlerin zayif olmamasi ve az
korelasyonda olmasi i¢in agaglarin 6grenme sekline iliskin algoritmay1 degistirmeye
calisir (Oshiro,2012). Rastgele orman algoritmasi, siniflama ve regresyon isleri igin
egitim agamasinda fazlaca karar agaci olusturur ve problem tipine gére siniflandirmayi

veya regresyonu yapan toplu 6grenme algoritmasidir.

2.3.2 Linear regression (dogrusal regresyon)

Linear Regression algoritmasi tahmin edecegi degisken i¢in baska degiskenlerin
degerlerini kullanan bir yontemdir. Tahmin edilen deger bagimli degisken olarak
adlandirilirken, tahmin i¢in kullanilacak diger degiskenler bagimsiz degisken olarak
isimlendirilir. Bu yontemde, tahmin edilmek istenen degisken icin degeri en iyi tahmin
eden bagimsiz degiskenler kullanilir ve dogrusal denklem icgin katsayilari belirler.
Dogrusal regresyon, tahmin edilen ve dogru degerler arasinda uyumsuz durumlari
minimuma indiren dogrusal bir ¢izgi veya yuzeye konumlanir. Bu algoritmada
eslestirilen bir ¢ift veri kiimesi iginde en uygun degeri igeren satir1 bulmak (izere “en
kiguk kareler" yonteminin kullanildig: basit dogrusal regresyon hesaplama araglari
kullanilmaktadir. Bu araglar vasitasiyla y bagimsiz degiskeni kullanilarak X bagiml
degiskeninin degerini tahmin edebiliriz (www.ibm.com, 2020). Ozetle dogrusal
regresyon methodu x giris degiskeni ve tahmin edilen ¢ikis y degiskeni arasindaki

iliskiyi altta verilen denklemde oldugu gibi dogrusal bir sekilde tanimlar (Joshi, 2020).

y =0.1+02.X
2.3.3 Logistic regression (lojistik regresyon)

Logistic Regression algoritmast ikili degere sahip verilerin ¢iktilarin1 hesaplamak igin
lojistik fonksiyonlarm kullamldigi makine 6grenimi methodudur. ikili degerlere sahip
verilere 6rnek dogru veya yanlis, 0 veya 1, evet ya da hayir gibi ¢iktilar veren
degiskenler 6rnek olarak gosterilebilir. Lojistik regresyon algortimasi y degiskeni
degerinin olasilig1 ile verimizdeki X degiskeni 6znitelikleri arasinda bulunan iliskiyi
belirlemeye yardimci olmaktadir. Lienear regression algoritmasini inceledigimizde -
o, +oo araliginda sonuglar alindigi goriiliir. Bu sonuglarin olasilik degeri elde etmeye
calistigimiz i¢in 0 — 1 aralignda bir degere ¢evrilmesi gerekir. Bu islem i¢in sigmoid

fonsiyonu kullanilir (Joshi, 2020).
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Py =1lx)

o(x) =1/(1+e"(—x))
2.3.4 K nearest neighbors (k-en yakin komsular)

En yakin komsular algoritmasi mevcut veriler lizerinden yeni vakalar1 benzerligine
gore sinflandirir. Bu algoritmada vaka, komsularin oylarinin ¢oklugu ile siniflandirilir
ve mesafe fonksiyonu kullanilarak yapilan 6lgimle en yakin komsular iginde yaygin
bir sinifa atanir. K = 1 oldugu durumda olay en yakindaki komsunun sinifina atanir. K
En yakin komsular algoritmasi siniflama hesaplamalarini Manhattan, Oklid ve
Minkowski mesafe fonksiyonlarini kullanarak benzerlik dlciisiine dayali bir sekilde

gerceklestirir (Hazim, 2018).

2.3.5 Naive bayes

Naive Bayes modeli adim Ingiliz matematik bilimcisi Thomas Bayes'ten alir. Naive Bayes
algortimas1 Oruntli problemlerinde kullanilan kisitlayici gibi goriinen olasilikci bir 6nerme
methodudur. Bu 6nermede, orlntileri tamimlamada kullanilan tanimlayicilar, 6znitelikler
veya parametrelerin istatistiki yonden bagimsiz olmalar1 gereklidir. Bu onerme Bayes
siiflandirmalarin kullamim alanini Kisitlamasina ragmen istatistiki bagimsizlik kosullart
esnetilip kullanilarak karmasik yapay sinir aglari ile karsilastirilabilecek seviyede sonuglar
verdigi gorulmektedir (Aggarwal, 2014:67). Bayesian olasilik formuli altta gosterilmistir. Bu
denklemde P(Y|X) hipotezin olasilik yani sahte hasar olup olmadigimni gosterir. P(Y) ise
hipotezin eski deneyimlerden sahip oldugu olasiliklar1 gostermektedir. Son olarak
denklemdeki P(X|Y) ise olasiligin oranini gosterir (Hazim, 2018).

P(Y|X) = P(X|Y).P(Y)|P(X)
2.3.6 Decision trees (karar agaglari)

Karar agaclar1 algoritmalarinda veriler belirlenmis bir parametreyle dizenli ve surekli
bolunerek degerlerin elde edildigi denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Karar agaclar algoritmasi ii¢ yapisal boliimden olusur. Nodes, edges/branch ve leaf
nodes. Karar agaclar1 genel olarak ikiye ayrilmaktadir, classification ve regression. Bu
iki ana simiftan classificaiton agaglar1 ikili degere sahip yes/no gibi sonuclar verir,
regression agaglar1 da degiskenlerin surekli olarak degerler aldigi bir siniflandirma
yontemidir (Barros, 2015).
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2.3.7 Support vector machines (destek vektor makineleri)

Destek Vektor Makinesi algoritmalari kontrollii siniflandirma ydntemini kullanan istatistiki
ogrenmeye dayali bir algoritmadir. SVM algoritmasi matematiksel denklemleri ikili siiflart
ve dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemleri igin baslangigt tasarlanmis olsada
sonrasinda ¢ok simifli, dogrusal olmayan verilerin simiflandirilmast igin  kullanilimi
genellestirilmigtir.  SVM’  nin  simiflandirma iglemleri ve Orlntilerin  tanimlanmasi
problemlerinde Vapnik’ in gelistirdigi ve Vapnik Chervonenkis teorisi olarak isimlendirilen
teoreme dayanir. Sekil 7° de gosterdigimiz ag denklem yapisinda K(x,x1) degiskenleri bu
fonsiyonun ¢ekirdegini ve a ise lagrange carpanlarini gostermektedir. Cekirdek fonksiyon bize
girdilerin i¢ ¢arpimlarini bulmada yardime1 olur ve a Lagrange ¢arpanlar1 da denklemdeki
agirliklari ifade eder. Bu ifadelerden faydalanarak SVM ile elde edilen 6rnek bir ¢ikt1 degeri
icin, girdilerin i¢ garpimlarinin ve lagrange ¢arpanlari kombinasyonlari toplamu ile elde edilen

sonuca esit diyebiliriz (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

Bias a

K(x,x1)

1
K(x,x2) Tq
Girig Cikis
Vektori K(xx3) | a(3)
Katsayilar
‘ a ( (Lagrange Faktori)
K(x,xm)

Sekil 8: Destek Vektdr Makinesi Yapisi (Ayhan & Erdogmus, 2014).
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3. PROJE

3.1 Amag

Tezimin amaci, oto hasar sigortalarinin bildirimlerinde gercek dis1 yani sahte olan
hasarlar1 makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanarak dogru bir sekilde tahmin
etmek ve kullanilan algoritmalar1 dogruluk oranlarina gore karsilastirmaktir.
Gelistirdigim uygulamada makine 6grenmesi algoritmalarini elde edilen dogru tahmin
oranlar1 ve islem siirelerine gore karsilastirdim ve en iyi sonuglarin elde edildigi
algoritmalar: tablo ve grafikler yardimiyla gosterdim. Uygulamamda veri seti iginde
onceden belirlenmis bulunan sahte hasarlar Gzerinden &gretim gergeklestirilip kalan
veri Gzerinden de test islemleri yapilarak algoritmalarin sirayla sahte hasarlari ne
oranda dogru tespit ettikleri Ol¢lilmiistiir. Ayrica her algoritmanin islem siireleri
hesaplanarak algoritmalar islem performanslarina gore karsilastirilmistir. Uygulamada
Ozel bir sigorta sirketinden arag sigortalar1 hasar kayitlari ile hazirlanmis ger¢ek hasar

verilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir.

3.2 Veri Seti

Tez ¢aligmamda kullanilan veri seti 6zel bir sigorta sirketinin hasar birimi tarfindan
hazirlanan ve oto hasarlar1 i¢in sahte bildirimlerin tespitine 6zel bir calismada
kullanilan gercek bir veri setidir. Sigorta sirketine bildirilmis veri havuzunda bulunan
ve rasgele secilmis 3000 adet kayittan olusan veri setinde bazi degiskenler ilgili birim
tarafindan belirlenmis kural setlerini ifade etmektedir. Normal bir hasar
gerceklestiginde bu hasara iligkin sigortali ve hasarin detaylar ile ilgili cok fazla bilgi
alinmaktadir. Dolayisiyla veri setimiz normalize edilmis ve uygulamanin anlayacagi
bir hale dontstiriilmistir. Veri setimiz hasar bildirimlerine iliskin hasarin sahte
olmasmi belirlemede kullanilacak kritik verilere ve hasarin sahte mi yoksa gercek
hasar m1 oldugunu belirten bilgileri barindirmaktadir. Veri setimizde bulunan
bilgilerin degisken isimleri; fraud, dosya_no, teminat_bedel, hasar_neden_aciklama,

ozel _tuzel, yeni_is_yenileme, model_yasi, kullanim_tarzi, sig_cinsiyet, sigortali_il,
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Oznitelik_1, Oznitelik_3, Oznitelik_6, Oznitelik 12, Oznitelik_13 ve sig_yas.
Oznitelik X seklinde isimlendirilen kural setlerinin agiklamalarmi Tablo 1 de

bulabilirsiniz.

Tablo 1: Veri Seti Kural Agiklamalari

Kural Aciklama

Oznitelik_1  Kanda bulunan alkol miktar1. 0 alkol alinmadigini gdsterir.
Oznitelik 3  Gegmis hasar bilgisi. 1 eski incelenmis hasar var demektir.
Oznitelik 6  Sahip olunan sigortal1 arag sayisin1 gosterir.

Oznitelik_12  Policedeki hasar sayisi.

Oznitelik 13  Hasarin gerceklesme tarihi ile policenin yapildigi tarih arasindaki fark.

3.3 Yontem

Tez calismamda kullandigim uygulamami python dilinde gelistirdim. Pyhton
kituphanelerini kullanarak makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢alistirilmis ve sonuglari
karsilastirilmistir. Veri seti kisminda belirttigim ve detaylarini paylastigim (zere
sektdrde faaliyet gosteren Ozel sigorta sirketinden temin edilen gergek hasar bilgileri
kullanilmistir. Uygulamay1 gelistirirken editor olarak Visual Studio Code kullandim.
Ayrica debugging islemlerini kolay gerceklestirebildigim igin ve uygulamay1 adim
adim kosturup ¢iktilarin1 gorebildigim i¢in Jupyter Lab editoriinden de faydalandim.
Uygulamada dogruluk oranlar1 ve test siireleri performanslar1 Karsilastirilmis olan
algoritmalar; rasgele orman, lojistik regresyon, dogrusal regresyon, k en yakin
komsular, naive bayes, karar agaglari ve destek vektor makineleri algoritmalaridir.
Algoritmalarin uygulamada kullanimlar1 varsayilan parametreleri ile yapilmistir. Ug
bin adet kayitli hasar verisiyle olusturulmus veri setimizin egitim Ve test
smiflandirmast igin iki yontem kullanilmistir. Train-test split yontemi ve k pargal
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir (K-Fold Cross Validation). Standart bir
yontem olarka train-test split yontemi kullanilarak veri test ve train igin boliinmiis ve
bunlar {izerinden uygulama calistirilarak ¢iktilar alinmustir. ikinci yontem ise daha
saglikli bir test imkani1 sunan k-fold cv ydntemidir ve bu yontemde veri setimiz
onceden belirledigimiz sayida esit ve degisik kimelere ayrilir ve uygulamada bu
kiimelerin hepsi teste tabi tutulmustur. Bu yontem veri setimizi k adet esit parcaya

boler ve her seferinde farkli bir kiime test i¢in ayrilir ve kalan k-1 adet veri kiimemiz
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uygulama tarafindan egitim amaciyla kullanilir. Bu islem k defa tekrarlanir ve her
seferde test edilen kiime degistirilir ve siniflandiric1 egitilmis olur (Narin, 2014). K
parcali ¢capraz dogrulama dizinleri i¢in ayr1 ayri sonuglar1 “k-CV Degerleri” olarak
goriinecek sekilde her algoritma igin asagida paylasilmistir. Uygulama ayrica
algoritmalar igin islem siirelerini de dogruluk oranlart ile birlikte hesaplayacak sekilde
gelistirilmistir. Islem siirelerinin Olgimil i¢in her algoritmanin isleme baslamasi
esnasinda ve islemin bitis aninda atanan iki zaman degiskeni arasindaki fark
cikarilarak yapilmistir. Uygulama dogruluk oranlarini tahmin edilen hasar verilerinden
fraud olanlar1 dogru tespit etmesi (zerinden OlcUlmiistir. Kullanilan biitiin
algoritmalara fraud olan hasar kayitlar1 i¢in bir tahmin yaptirilmis ve elde edilen

sonuclar karsilastirilmistir.

3.4 Sonuclar

Uygulamamizi test-train split metodu ile ¢alistirdigimizda algoritmalara gore elde
edilen sonugclar asagida verilmistir. Bu yontemde 3000 kayitlik veri setinin %30 kismi
test icin kullanilmis olup kalan veri 6grenme i¢in kullanilmistir. Rasgele Orman
algoritmasi ile yapilan c¢alismada varsayillan degerler ile alttaki sonuclar elde
edilmistir.

Basarili veri adedi : 755

Random Forest dogruluk orani : 0.84

RF islem Siresi —sn : 0.041

RandomForest
- 500

400

Gercek

o 1
Ongorulen

Sekil 9: Random Forest Hata Matrisi (Confusion Matrix)
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Linear Regression analizi ile yapilan ¢alismanin sonuglart;

Basarili veri adedi : 615
LR dogruluk oran: : 0.68
LR hesap siresi —sn: 0.006

LinearRegression

- 600

- 500

400

Gercek

300

200

100

Ongorulen

Sekil 10: Linear Regression Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Logistic regression analizimizi default parametreler ile ¢alistirildigimiz zaman %69

dogruluk orani skoru alinmustir.

Basarili veri adedi : 620
LR dogruluk oran1 : 0.69

LR hesap siresi —sn: 0.002

LogisticRegression

- 500

400

Gercek

300

200

ongorulen

Sekil 11: Lojistik Regresyon Hata Matrisi (Confusion Matrix)
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K en yakin komsu algoritmasini ¢alistirdigimizda alttaki degerleri elde ettik.

En iyi komsu degeri (k) : 1
Basarili veri adedi : 667
KNN dogruluk orani : 0.69

KNN iglem stresi —sn: 0.082

K-En Yakin Komsu

o 498
-
0 1

Ongorulen

- 450

- 400

350
300
250
200
150

Sekil 12: K-Nearest Neighbor Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Gercek

Naive Bayes algoritmasi ile yapilan ¢alisma varsayilan parametreleri ile %68 dogruluk

orani sonucu elde edilmistir.

Basaril1 veri adedi : 613
NB dogruluk orani : 0.68

NB islem siresi —sn: 0.003

Naive Bayes

- 600
- 500
B 600
400
300
200
100
0 1

ongorulen

[=]

Gercek

—

Sekil 13: Naive Bayes Hata Matrisi (Confusion Matrix)
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Karar agaci algoritmasi galistirildiginda alttaki veriler elde edilmistir.

Basaril1 veri adedi : 664
DT dogruluk oran1 : 0.74
DT islem stresi —sn: 0.002

Karar Agaci

- 450

o 486 - 400
350

300

250

. 200
150

100

0 1

Ongorulen

Gercek

Sekil 14: Decision Tree Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Destek Vektor Makineleri algoritmas1 ¢alistirildiginda %69 dogruluk orani

goriilmiistiir.

Basarili veri adedi : 623
SVM dogruluk oran: : 0.69
SVM hesap siresi —sn: 0.081

Destek Vektor Makineleri

- 600
- 500

o 612 7
400
300
200

- 270 1
100

0 1

ongorulen

Gercek

Sekil 15: Support Vector Machines Hata Matrisi (Confusion Matrix)
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Ikinci test ve train modelimiz k parcali ¢apraz dogrulama yéntemi ile yapilan test
sonuglar1 ve confusion matrix degerleri de altta paylasilmigtir. Bu yontemde biitiin veri
kiimelere ayrilip test ve train asamasma sokuldugu icin dogruluk orani veri
blyiikliiglimiiz yani 3000 kayit iizerinden hesaplanacaktir. Diger yontemde oldugu
gibi sadece %30 luk kisimdan hesaplanmayacaktir. Sonuglarda goriinen k-CV
degerleri her dizin i¢in bulunan dogruluk oranlarin1 géstermektedir. K degeri olarak 5
kullanilmistir.  Yani veri 5 kiimeye boliinerek capraz dogrulama yontemi

uygulanmustir.

Rasgele Orman algoritmasi k-CV yontemi test sonuglar1 ve confusion matrix;

Basarili veri adedi : 2578
Random Forest dogruluk orani : 86%
RF islem Siiresi —sn : 4.41

RF k-CV Degerleri: [0.87166667, 0.85166667, 0.85666667, 0.845, 0.855]

RandomForest

- 1750
B 1984 _ 1500
1250
1000

750

500

250

0 1

ongorulen

o

Gercek

—

Sekil 16: Random Forest Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)

Dogrusal Regresyon algoritmasi k-CV yontemi test sonuclar1 ve confusion matrix;

Basarili veri adedi : 2099
LN dogruluk orani : 70%
LN islem siresi —sn: 0.08

LN k-CV Degerleri: [0.14172893, 0.1927147, 0.19500589, 0.23342316,
0.24026156]
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LinearRegression
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ongorulen

Sekil 17: Linear Regression Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)

Lojistik Regresyon algoritmasi k-CV yontemi test sonuglari ve confusion matrix;

Basaril1 veri adedi : 2113
LR dogruluk orani : 71%
LR islem suresi —sn: 2.41

LR k-CV Degerleri : [0.72, 0.71333333, 0.70166667, 0.695, 0.69833333]

LogisticRegression

4 2045 I
o] 1

Ongorulen

-2000
-1750

[=]
- 1500

1250
1000
750
500
250

Sekil 18: Lojistik Regresyon Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)

Gercek

—

25



K en yakin komsu algoritmasi ile yapilan ¢alismada 6nemli olan adimlardan biri de en
uygun k degerini bulmaktir. Bunun i¢in uygulama Gzerinde veri setimizin biiytikligii
kadar tekrar eden bir dongil tanimlanmis ve skorlar dizin seklinde yazdirilmistir. Bu
dizin icinden en yiiksek degeri elde ettigimiz skor i¢in index degeri alinmis ve K
degiskeni icin kullanilmistir. En uygun komsu yani k degeri 1 olarak bulunmustur.
[laveten alinan k degerini dogrulamak amaciyla Kk icin 1 ile 12 arasinda degerleri elle
vererek testler yapilmistir ve k degerinin blyldlkce algoritmanin performans ve
dogruluk orani degerlerinin diistiigli goriilmiistiir. Bu yuzden her iki yéntemin de en
iyi performans ve dogruluk orani degerlerini veren 1 k degeri olarak alinmistir. K en

yakin komsu algoritmasi1 k-CV yontemi test sonuglari ve confusion matrix;

En iyi n komsu degeri (k) : 1
Basaril1 veri adedi : 2264
KNN dogruluk orani : 75%
KNN islem suresi —sn: 0.51

KNN k-CV Degerleri : [0.72, 0.765, 0.77, 0.74, 0.74166667]

K-En Yakin Komsu

Gercek

ongorulen

Sekil 19: K-Nearest Neighbor Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)

Naive Bayes algoritmasi k-CV yontemi test sonuglar1 ve confusion matrix;

Basarili veri adedi : 2089
NB dogruluk orani : 70%
NB islem slresi —sn : 0.04

NB k-CV Degerleri : [0.71333333, 0.68666667, 0.695, 0.70333333,
0.67666667]
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Naive Bayes
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Sekil 20: Naive Bayes Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)

Karar Agaclar algoritmasi k-CV yoOntemi test sonuglar1 ve confusion matrix;

Basaril1 veri adedi : 2267
DT dogruluk orani : 76%
DT islem surresi —sn: 0.17

DT k-CV Degerleri : [0.735, 0.76833333, 0.78666667, 0.75833333,
0.75833333]

Karar Agaci

Gercek

ongorulen

Sekil 21: Decision Tree Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)
Destek Vektor Makineleri algoritmasi k-CV yontemi test sonuglart ve confusion

matrix;

Basarili veri adedi : 2120
SVM dogruluk orani: 71%
SVM islem siresi —sn: 1.99

SVM k-CV Degerleri : [0.705, 0.71166667, 0.70166667, 0.705, 0.70666667]
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Destek Vektor Makineleri

- 2000

- 1750

- 1500

1250

1000

Gercek

750

500

250

Ongorulen

Sekil 22: Support Vector Machines Hata Matrisi (k-CV Confusion Matrix)
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Sigorta sektdriinde ara¢ hasarlart i¢in hileli hasar tespiti ile ilgili yaptigim bu
uygulamada 3000 kayitlik gergek veri seti ilizerinden test train split ve k fold cross
validation yontemleri ile 7 adet algoritmay1 karsilastirdim. Uygulamada veri kiimesi
tizerinden fraud veya no fraud seklinde iki sonu¢ alinmakta ve bunlarin dogruluk
oranlarma bakilmaktadir. Ilaveten algoritmalarin islem siireleri de hesaplanarak
karsilastirilmistir. Test train spit yontemine gore elde edilen sonuglar tablo 2, sekil 23,
24 ve 25 Uizerinde, k fold cross validation yontemine gore elde edilen sonuclar ise tablo

3, sekil 26, 27 ve 28 de gosterilmistir.

Tablo 2: Biitiin Algoritmalar I¢in Alinan Sonuclar (Test Train Split)

Model Basarih Data Dogruluk Islem Siiresi (sn)
Rasgele Orman 755 84% 0.041
Lojistik Regresyon 620 69% 0.002
Dogrusal Regresyon 615 68% 0.006
K En Yakin Komsular 667 69% 0.032
Naive Bayes 613 68% 0.003
Karar Agaclari 664 74% 0.002
Destek Vektor Makineleri 623 69% 0.081
10 Dogruluk Orani Karsilastirmasi 650 Basarili Data Karsilastirmasi
Sekil 23: Dogruluk Oranlari Sekil 24: Basarili Data Oranlari
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Dogruluk Orani (%)

Hesap suresi Karsilastirmasi

0.08 1

0.06

Hesap suresi

0.02

0.00

T T T T T T T
DT_Time KNN_Time LN_Time LR Time NB_Time RF _Time SVM_Time
Algoritmalar

Sekil 25: Islem Siireleri

Tablo 3: Tiim Algoritmalarin Sonuglari (k Fold Cross Validation)

100

Model Basaril Data Dogruluk Islem Siiresi (sn)
Rasgele Orman 2578 86% 441
Lojistik Regresyon 2113 71% 241
Dogrusal Regresyon 2099 70% 0.08
K En Yakin Komgular 2264 75% 0.51
Naive Bayes 2089 70% 0.04
Karar Agaclar 2267 76% 0.17
Destek Vektor Makineleri 2120 71% 1.99
Dogruluk Orani Karsilastirmasi 1000 Basarili Data Karsilastirmasi

80 = 25004

60 é 2000

40 4 g 1500 4

20

1000 4

500 -
RF LR LN KNN NB DT SVM RF LR LN KNN NB DoT SVM

Algoritmalar Algoritmalar

Sekil 26: Dogruluk Oranlari Sekil 27: Basarili Data Oranlar1
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Hesap suresi Karsilastirmasi

w
L

Hesap suresi (sn)
N
)

o I

T T
RF_Time LR_Time LN_Time KNN_Time NB_Time DT_Time SVM_Time
Algoritmalar

Sekil 28: islem Siireleri

Ciktilar incelendigimizde her iki yontemde de rasgele orman algoritmasinin dogruluk
oranlarinin en yiiksek oldugu goriilmektedir. Test train split yontemiyle %84, k fold
cross validation yontemiyle %86 oraninda dogruluk orani goriilmektedir. Rasgele
orman algoritmasini her iki yontemde de karar aga¢lariin takip ettigi goriilmiistiir.
Benzer sekilde %74 ve %76 oranlarinda dogru tespit yapilmistir. Bu iki algoritmay1 k
en yakin komsular algoritmasi takip etmektedir. K en yakin komsular algoritmasi k-
CV yontemiyle ¢alistirildiginda dogruluk oraninin bariz bir sekilde arttigi ve %75
oraninda dogru tespit yaptigi saptanmistir. Test train split yonteminde ilk iki algoritma
yani rasgele orman ve karar agaclar algoritmalar1 disindakiler birbirine ¢ok yakin
degerlerde dogru tespit yaptig1 goriilmektedir. Islem siireleri incelendiginde rasgele
orman algoritmasmin dogruluk orani yliksekliginin aksine yavas oldugu
goriilmektedir. Ik yontemimiz olan test train split yonteminde en yavas algoritma
destek vektor makineleri oldugu goriiliiyor. Akabinde rasgele orman algoritmasi
gelmektedir. Yine k-CV yontemiyle yapilan testlerde de en yavas algoritmanin rasgele
orman oldugu goriilmektedir. En hizli ¢alisan algoritmanin her iki yontem de baz
alindiginda naive bayes oldugu goriliyor. K-CV yonteminde naive bayes
algoritmasini dogrusal regresyon takip etmektedir. Test train split yonteminde ise bir
birine ¢ok yakin degerler saptanmis ve lojistik, dogrusal regresyon, naive nayes ve
karar agaclar1 yiiksek performans gostermistir. Buradaki degerler veri setimizin
bliytikliigline bagl olarak ¢ok kisa siireler olarak saptanmis ve kiigiik farklar gosterse

bile daha biiyiik veri setlerinin oldugu ortamlar i¢in bize bir goriis vermektedir.
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Karar Agaglari ve Rasgele Orman algoritmalar1 denetimli birer makine 6grenimi
algoritmas: olup, siniflandirma tekniklerini kullanan algoritmalardir. Buradan yola
¢ikarak kullandigimiz veri setimizin bu modellere ve algoritmalara daha uygun oldugu
bilgisini vermektedir. En yiiksek dogruluk orani skorunu elde ettigimiz rasgele orman
algortimasi ile varsayilan paramatre degerlerini degistirerek daha ylksek bir skor elde
etmek amaciyla yaptigimiz ¢alisma sonuglarinda dogruluk orani degerinin dikkate
deger bir yiikselis gostermedigi goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak bitln
algoritmalarin testlerinde varsayilan degerleri kullanilarak uygulama ¢aligtirilmustir.
Sigorta sektdriine dzel oto hasarlarinda sahtecilik tespiti ile ilgili bu yonde caligma
sayilarinin az olmasi yaptigim ¢alismanin bu alanda ¢alismalar yapmak isteyen uzman

veya akademik ¢alisanlar igin 6rnek teskil edecegini diisiinmekteyim.
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EKLER

Test Train Split Modeli Kaynak Kodlar1

#ilgili moduller yukleniyor

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test _split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import seaborn as sns # Goruntuleme (Heatmap icin)
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_score

import warnings

from sklearn.metrics import confusion_matrix # Karsilastirma
from sklearn.model_selection import learning_curve
from sklearn.model_selection import ShuffleSplit
from sklearn.preprocessing import label_binarize

from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from datetime import datetime

import time

#ignore Warnings

#warnings.filterwarnings(*ignore")

#dataset import ediliyor
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data=pd.read_csv('vals3.csv', sep="")

#data baslik ve ornek kontrol
#print(data.columns)

#print(data.head())

data=data.drop(columns=['DOSYA_NOQO']) #istenmeyen kolon cikariliyor

data.columns

#test train data belirleme
y=data[data.columns[data.columns.isin(['FRAUD'])]].values.ravel()
X=data[data.columns[~data.columns.isin([FRAUD'])]].values

X train, X test, y train, y test = train_test split( X, vy, test size=0.30,
random_state=42)

compare =[]

time =]

def plot_learning_curve(estimator, title, X, y, axes=None, ylim=None, cv=None,

n_jobs=None, train_sizes=np.linspace(.1, 1.0, 5)):

if axes is None:

_, axes = plt.subplots(1, 3, figsize=(20, 5))

axes.set_title(title)

if ylim is not None:
axes.set_ylim(*ylim)

axes.set_xlabel("Egitim Ornekleri™)

axes.set_ylabel("Dogruluk Orani*)
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train_sizes, train_scores, test_scores, fit_times, =\
learning_curve(estimator, X, y, cv=cv, n_jobs=n_jobs,
train_sizes=train_sizes,
return_times=True)
train_scores_mean = np.mean(train_scores, axis=1)
train_scores_std = np.std(train_scores, axis=1)
test_scores_mean = np.mean(test_scores, axis=1)
test_scores_std = np.std(test_scores, axis=1)
fit_times_mean = np.mean(fit_times, axis=1)

fit_times_std = np.std(fit_times, axis=1)

# Plot learning curve
axes.grid()
axes.fill_between(train_sizes, train_scores_mean - train_scores_std,
train_scores_mean + train_scores_std, alpha=0.1,
color="r")
axes.fill_between(train_sizes, test_scores_mean - test_scores_std,
test_scores_mean + test_scores_std, alpha=0.1,
color="g")
axes.plot(train_sizes, train_scores_mean, 'o-', color="r",
label="Egitim Dogruluk Orani")
axes.plot(train_sizes, test_scores_mean, 'o-', color="g",
label="Test Dogruluk Orani")

axes.legend(loc="best")

# # Plot n_samples vs fit_times

# axes[1].grid()

# axes[1].plot(train_sizes, fit_times_mean, '0-")

# axes[1].fill_between(train_sizes, fit_times_mean - fit_times_std,
# fit_times_mean + fit_times_std, alpha=0.1)

# axes[1].set_xlabel("Egitim Ornekleri")

# axes[1].set_ylabel("fit_times")
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# axes[1].set_title("Modelin Olceklenebilirligi™)

# # Plot fit_time vs score

# axes[2].grid()

# axes[2].plot(fit_times_mean, test_scores_mean, '0-")

# axes[2].fill_between(fit_times_mean, test_scores_mean - test_scores_std,
# test_scores_mean + test_scores_std, alpha=0.1)

# axes[2].set_xlabel("fit_times™)

# axes[2].set_ylabel("Oran™)

# axes[2].set_title("Modelin Performansi®)

plt.tight_layout()

return plt

#randomforest #HHHHHHHHHHHHHHHHHHET
rf=RandomForestClassifier()

rf.fit(X_train, y_train)

#RANDOMFOREST paremetreleri..

# RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion='gini’,
# max_depth=None, max_features="auto’, max_leaf _nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=10,

n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,

N

verbose=0, warm_start=False)
now = datetime.now()

pred=rf.predict(X_test)
rf_acc=accuracy_score(y_test,pred)

rf_cm = confusion_matrix(y_test,pred)
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later = datetime.now()
t_rf = (later - now).total_seconds()
#print('RandomForest dogruluk:',rf_acc)

#print(rf_cm)

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(rf_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("RandomForest")
plt.show()

rf_correct = rf_cm[1][1] + rf_cm[0][0]
print("Basarili data sayisi : ",rf_correct)
print("RandomForest dogruluk orani :", rf_acc)
print("RF Test Suresi :", t_rf)

print("RF CV Dizin:", rf_acc)

compare.append(["'RF",rf_correct,rf_acc])

time.append(["'RF_Time",t_rf])

#logisticRegression ile tahmin#HtHHHHHI
Ir=LogisticRegression(max_iter=3000)
Ir.fit(X_train,y_train)

#LgistcRegression parametreleri

# LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True,

# intercept_scaling=1, I1_ratio=None, max_iter=100,

# multi_class='warn', n_jobs=None, penalty="12,

# random_state=None, solver='warn’, tol=0.0001, verbose=0,
# warm_start=False)
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now = datetime.now()
pred=Ir.predict(X_test)
Ir_acc=accuracy_score(y_test,pred)
Ir_cm = confusion_matrix(y_test,pred)
later = datetime.now()

t_Ir = (later - now).total_seconds()

#print('sonuc:',Ir_acc,Ir_cm,y_test,pred)

#print('LogisticRegression dogruluk:',Ir_acc)

#print(Ir_cm)

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(lr_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel(*Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("LogisticRegression™)
plt.show()

Ir_correct = Ir_cm[1][1] + Ir_cm[0][0]
print("Basarili data sayisi : ",Ir_correct)
print("LR dogruluk orani :", Ir_acc)

print("LR hesap suresi :", t_Ir)

compare.append(["LR",Ir_correct,Ir_acc])

time.append(["LR_Time",t_Ir])

#LinearRegression ile tahmin##Ht#H#H
In=LinearRegression()
In.fit(X_train,y_train)

#LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None,
normalize=False) parametreleri
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now = datetime.now()
pred_tmp=In.predict(X_test)

pred = np.where(pred_tmp<=0.49,0,1)
In_acc=accuracy_score(y_test,pred)

In_cm = confusion_matrix(y_test,pred)
later = datetime.now()

t_In = (later - now).total _seconds()
#print('LinearRegression dogruluk:',In_acc)

#print(In_cm)

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(In_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("LinearRegression")

plt.show()

In_correct = In_cm[1][1] + In_cm][0][0]
#In_accuracy = In.score(X_test,y_test)
print("Basarili data sayisi : ",In_correct)
print("LN dogruluk orani :", In_acc)

print("LN Hesap suresi :", t_In)

compare.append(["LN",In_correct,In_acc])

time.append(["LN_Time" t_In])

#K en yakin Komsu #HHHHH#HHHEHIHI
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

scores =[]
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for i in range(1,len(X_test)):
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=i)
knn.fit(X_train,y_train)

scores.append(knn.score(X_test,y_test))

#Indexler 0 dan basladigi icin 1 fazlasi ekrana gosteriliyor
k_value = scores.index(max(scores))+1

print("En iyi n komsu degeri :", k_value)

knn2 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k_value)

#KNN parametrelerin ekrana yazilmasi

knn2.fit(X_train,y_train)

now = datetime.now()

y_predict = knn2.predict(X_test)

knn_cm = confusion_matrix(y_test,y predict)

later = datetime.now()

t_knn = (later - now).total_seconds()

#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

#plot_learning_curve(knn2, "K-En Yakin Komsu", X, y,axes=axes, ylim=(0.2,
1.01),cv=cv, n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(knn_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax
= ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel(*Gercek™)
plt.title("K-En Yakin Komsu")
plt.show()
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knn_correct = knn_cm[1][1] + knn_cm[0][0]
knn_acc = knn.score(X_test,y_test)
print("Basarili data sayisi : ",knn_correct)
print("KNN dogruluk orani : ", knn_acc)
print("KNN hesap suresi : ", t_knn)
compare.append(["KNN",knn_correct,knn_acc])
time.append(["KNN_Time",t_knn])

#Naive Bayes

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
nb = GaussianNB()

nb.fit(X_train,y_train)

now = datetime.now()

y_predict = nb.predict(X_test)

nb_cm = confusion_matrix(y_test,y_predict)
later = datetime.now()

t_nb = (later - now).total_seconds()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(nb_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("Naive Bayes")
plt.show()

nb_correct = nb_cm[1][1] + nb_cm][0][0]
nb_acc = nb.score(X_test,y_test)

print("Basarili data sayisi : ",nb_correct)
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print("NB dogruluk orani : ", nb_acc)
print("NB hesap suresi : ", t_nb)
compare.append(["NB",nb_correct,nb_acc])

time.append(["'NB_Time",t_nb])

#Decision Tree

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

dt = DecisionTreeClassifier()

dt.fit(X_train,y_train) #parametrelerin ekrana yazilmasi
now = datetime.now()

y_predict = dt.predict(X_test)

dt_cm = confusion_matrix(y_test,y_predict)

later = datetime.now()

t_dt = (later - now).total_seconds()

#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

#plot_learning_curve(dt, "Karar Agaci”, X, y,axes=axes, ylim=(0.7, 1.01),cv=cv,
n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(dt_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek")
plt.title("Karar Agaci")
plt.show()

dt_correct = dt_cm[1][1] + dt_cm][0][0]
dt_acc = dt.score(X_test,y_test)
print("Basarili data sayisi : ",dt_correct)

print("DT dogruluk orani : ", dt_acc)
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print("DT hesap suresi : ", t_dt)
compare.append(["'DT",dt_correct,dt_acc])
time.append(['DT_Time",t_dt])

H#SUpPOrt \VeCtOr#HHHHHHHHHHHIH
x_data = data.drop(["FRAUD"],axis = 1)
X=(x_data - np.min(x_data))/(np.max(x_data)-np.min(x_data))

X train, X test, y train, y test = train_test split( X, vy, test size=0.30,
random_state=42)

from sklearn.svm import SVC

svm = SVC(random_state = 42,C=2.0)

svm.fit(X_train,y_train) #parametrelerin ekrana yazilmasi

now = datetime.now()

y_predict = svm.predict(X_test)

svm_cm = confusion_matrix(y_test,y_predict)

later = datetime.now()

t_svm = (later - now).total_seconds()

#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

#plot_learning_curve(svm, "Destek Vektor Makineleri”, x, y,axes=axes, ylim=(0.7,
1.01),cv=cv, n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(svm_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax
= ax)

plt.xlabel(*Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)

plt.title("Destek Vektor Makineleri)
plt.show()
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svm_correct = svm_cm[1][1] + svm_cm[0][O]
svm_acc = svm.score(X_test,y test)
print("Basarili data sayisi : "',svm_correct)
print("SVM dogruluk orani : ", svm_acc)
print("SV hesap suresi : "', t_svm)
compare.append(['SVM",svm_correct,svm_acc])

time.append(['SVM_Time",t_svm])

HEHHHE

accuracy =[]

correct =[]

index =[]

for i in compare:
accuracy.append(i[2])
correct.append(i[1])
index.append(i[0])

data = {"Correct":correct,"Accuracy":accuracy }

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
df = pd.DataFrame(data,index = index)
print(df)

#sns.lineplot(index,correct,color = "red")
sns.barplot(index,correct,color = "red™)
plt.ylim(500,850)
plt.xlabel("Algoritmalar")
plt.ylabel("Basarili Data Sayisi (adet)™)
plt.title("Basarili Data Karsilastirmasi')

plt.show()

#sns.lineplot(index,accuracy,color = "blue™)
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sns.barplot(index,accuracy,color = "blue")
plt.ylim(0.5,1)

plt.xlabel(""Algoritmalar")
plt.ylabel("Dogruluk Orani (%)")
plt.title("Dogruluk Orani Karsilastirmasi'™)

plt.show()

calculate =[]

index =[]

for i in time:
calculate.append(i[1])
index.append(i[0])

data = {"Calculate":calculate}

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
df = pd.DataFrame(data,index = index)

print(df)

#sns.lineplot(index,calculate,color = "green™)
sns.barplot(index,calculate,color = "green™)
#plt.ylim(0.0001,0.05)
plt.xlabel("Algoritmalar™)

plt.ylabel("Hesap suresi (sn)")
plt.title("Hesap suresi Karsilastirmasi')

plt.show()

K-Fold Cross Validation Yontemi Kaynak Kodlari:
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#ilgili moduller yukleniyor

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import seaborn as sns # Goruntuleme (Heatmap icin)
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_score

import warnings

from sklearn.metrics import confusion_matrix # Karsilastirma
from sklearn.model_selection import learning_curve
from sklearn.model_selection import ShuffleSplit
from sklearn.preprocessing import label_binarize

from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import cross_val_predict
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from datetime import datetime

import time

#ignore Warnings

#warnings.filterwarnings(*ignore™)

#dataset import ediliyor

data=pd.read_csv('vals3.csv', sep="[")
#data baslik ve ornek kontrol

#print(data.columns)
#print(data.head())
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data=data.drop(columns=['DOSYA_NQ']) #istenmeyen kolon cikariliyor

data.columns

data MODEL_YASI'].plot.hist() #model yas grafik
plt.title("Model Yas Grafik™)

plt.xlabel("Ara¢ Yas1")

plt.ylabel("Hasar Adet")

plt.show()

data[data[ FRAUD'] == 0 ]'MODEL _YASI'].plot.hist() #model yasa gore fraud hasar
olmama durumu

plt.title("Model Yasa Gore Ger¢ek Hasarlar")
plt.xlabel("Arag Yas1")

plt.ylabel(""Hasar Adet")

plt.show()

data[data[ FRAUD'] == 1 ][MODEL_YASI'].plot.hist() #model yasa gore fraud
durumu

plt.title("Model Yasa Gore Sahte Hasarlar")
plt.xlabel("Arag Yas1")

plt.ylabel("Hasar Adet™)

plt.show()

data[data] FRAUD'] == 1 ][ TEMINAT_BEDEL].plot.hist() #arac bedele gore fraud
durumu

plt.title("Model Yasa Gore Sahte Hasarlar")
plt.xlabel("Arag¢ Bedeli (x10bin TL)")
plt.ylabel("Hasar Adet")

plt.show()

#test train data belirleme
y=data[data.columns[data.columns.isin([FRAUD'])]].values.ravel()

X=data[data.columns[~data.columns.isin([[FRAUD'])]].values
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X _train, X _test, y train, y test = train_test split( X, vy, test size=0.30,
random_state=42)

compare =[]

time =]

def plot_learning_curve(estimator, title, X, y, axes=None, ylim=None, cv=None,
n_jobs=None, train_sizes=np.linspace(.1, 1.0, 5)):
Generate 3 plots: the test and training learning curve, the training

samples vs fit times curve, the fit times vs score curve.

Parameters
estimator : object type that implements the "fit" and "predict" methods

An object of that type which is cloned for each validation.

title : string
Title for the chart.

X : array-like, shape (n_samples, n_features)
Training vector, where n_samples is the number of samples and

n_features is the number of features.

y : array-like, shape (n_samples) or (n_samples, n_features), optional
Target relative to X for classification or regression;

None for unsupervised learning.

axes : array of 3 axes, optional (default=None)

Axes to use for plotting the curves.
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ylim : tuple, shape (ymin, ymax), optional

Defines minimum and maximum yvalues plotted.

cv : int, cross-validation generator or an iterable, optional
Determines the cross-validation splitting strategy.
Possible inputs for cv are:
- None, to use the default 5-fold cross-validation,
- integer, to specify the number of folds.
- :term:"CV splitter,

- An iterable yielding (train, test) splits as arrays of indices.

For integer/None inputs, if 'y is binary or multiclass,
:class: StratifiedKFold™ used. If the estimator is not a classifier

or if 'y " is neither binary nor multiclass, :class:"KFold" is used.

Refer :ref:"User Guide <cross_validation>" for the various

cross-validators that can be used here.

n_jobs : int or None, optional (default=None)
Number of jobs to run in parallel.
“"None ™ means 1 unless in a :obj: joblib.parallel_backend™ context.
=17 means using all processors. See :term: Glossary <n_johs>"

for more details.

train_sizes : array-like, shape (n_ticks,), dtype float or int
Relative or absolute numbers of training examples that will be used to
generate the learning curve. If the dtype is float, it is regarded as a
fraction of the maximum size of the training set (that is determined
by the selected validation method), i.e. it has to be within (0, 1].
Otherwise it is interpreted as absolute sizes of the training sets.

Note that for classification the number of samples usually have to

52



be big enough to contain at least one sample from each class.
(default: np.linspace(0.1, 1.0, 5))
if axes is None:

_, axes = plt.subplots(1, 3, figsize=(20, 5))

axes.set_title(title)

if ylim is not None:
axes.set_ylim(*ylim)

axes.set_xlabel("Egitim Ornekleri™)

axes.set_ylabel("Dogruluk Orani")

train_sizes, train_scores, test_scores, fit_times, =\
learning_curve(estimator, X, y, cv=cv, n_jobs=n_jobs,
train_sizes=train_sizes,
return_times=True)
train_scores_mean = np.mean(train_scores, axis=1)
train_scores_std = np.std(train_scores, axis=1)
test_scores_mean = np.mean(test_scores, axis=1)
test_scores_std = np.std(test_scores, axis=1)
fit_times_mean = np.mean(fit_times, axis=1)

fit_times_std = np.std(fit_times, axis=1)

# Plot learning curve

axes.grid()

axes.fill_between(train_sizes, train_scores_mean - train_scores_std,
train_scores_mean + train_scores_std, alpha=0.1,
color="r")

axes.fill_between(train_sizes, test_scores_mean - test_scores_std,
test_scores_mean + test_scores_std, alpha=0.1,
color="g")

axes.plot(train_sizes, train_scores_mean, 'o-', color="r",
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label="Egitim Dogruluk Orani")
axes.plot(train_sizes, test_scores_mean, 'o-', color="g",
label="Test Dogruluk Orani")

axes.legend(loc="best")

# # Plot n_samples vs fit_times

# axes[1].grid()

# axes[1].plot(train_sizes, fit_times_mean, '0-)

# axes[1].fill_between(train_sizes, fit_times_mean - fit_times_std,
# fit_times_mean + fit_times_std, alpha=0.1)

# axes[1].set_xlabel("Egitim Ornekleri")

# axes[1].set_ylabel("fit_times™)

# axes[1].set_title("Modelin Olceklenebilirligi*)

# # Plot fit_time vs score

# axes[2].grid()

# axes[2].plot(fit_times_mean, test_scores_mean, '0-")

# axes[2].fill_between(fit_times_mean, test_scores_mean - test_scores_std,
# test_scores_mean + test_scores_std, alpha=0.1)

# axes[2].set_xlabel("fit_times™)

# axes[2].set_ylabel("Oran™)

# axes[2].set_title("Modelin Performansi®)

plt.tight_layout()

return plt

#randomforest HHHEHHEHHHHEHEHHHHEHE
rf=RandomForestClassifier()

#ri.fit(X_train, y_train)
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#RANDOMFOREST paremetreleri..

# RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion="gini’,
# max_depth=None, max_features="auto’, max_leaf nodes=None,
min_impurity _decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=10,

n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,

H OHF O H O H O H

verbose=0, warm_start=False)
now = datetime.now()
#pred=rf.predict(X_test)

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
#rf_acc=accuracy_score(y_test,pred)

y_pred = cross_val_predict(rf, X, y, cv=skf)
#rf_cm = confusion_matrix(y_test,pred)
rf_cm = confusion_matrix(y,y_pred)

rf_acc = cross_val_score(rf, X, y, cv=skf)
later = datetime.now()

t_rf = (later - now).total_seconds()
#print('RandomForest dogruluk:',rf_acc)

#print(rf_cm)

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(rf_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("RandomForest")
plt.show()

rf_correct = rf_cm[1][1] + rf_cm][0][0]
print("Basarili data sayisi : ", rf_correct)

print("RF Dogruluk Orani: %.2f%%" % (rf_acc.mean()*100.0))
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print("RF Test Suresi :", t_rf)

print("RF CV Dizin:", rf_acc)

rf_acc2 = (rf_acc.mean()*100.0)
compare.append(["'RF",rf_correct,rf_acc2])

time.append(["'RF_Time",t_rf])

rf=RandomForestClassifier(n_estimators=20) #n_estimators degeri arttiriliyor
rf.fit(X_train, y_train)
pred=rf.predict(X_test)

print('RandomForest 2:',accuracy_score(y_test,pred))

rf=RandomForestClassifier(min_samples_split=4, n_estimators=20)
#min_samples_split degeri arttiriliyor..

rf.fit(X_train, y_train)

pred=rf.predict(X_test)

print('RandomForest 3:',accuracy_score(y_test,pred))
#logisticRegression ile tahmin#HtiH#HH#HHI
Ir=LogisticRegression(max_iter=3000)
#lr.fit(X_train,y_train)

#LgistcRegression parametreleri

# LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True,

# intercept_scaling=1, I1_ratio=None, max_iter=100,

# multi_class='warn', n_jobs=None, penalty="I2",

# random_state=None, solver='warn’, tol=0.0001, verbose=0,
# warm_start=False)

now = datetime.now()
#pred=Ir.predict(X_test)

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
#Ir_acc=accuracy_score(y_test,pred)

Ir_acc = cross_val_score(lr, X, y, cv=skf)
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y_pred = cross_val_predict(lr, X, y, cv=skf)
#Ir_cm = confusion_matrix(y_test,pred)
Ir_cm = confusion_matrix(y, y_pred)

later = datetime.now()

t_Ir = (later - now).total_seconds()

#print('sonuc:',Ir_acc,Ir_cm,y_test,pred)

#print('LogisticRegression dogruluk:',Ir_acc)

#print(lr_cm)

cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

plot_learning_curve(lr, "Lojistik Regresyon”, X, y,axes=axes, ylim=(0.2, 1.01),cv=cv,
n_jobs=4)

plt.show()
f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(lr_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek")
plt.title("LogisticRegression™)
plt.show()

Ir_correct = Ir_cm[1][1] + Ir_cm[0][0]

print("Basarili data sayisi : ",Ir_correct)

print("LR Dogruluk Orani: %.2f%%" % (Ir_acc.mean()*100.0))
print("LR hesap suresi :", t_Ir)

print("LR CV Dizin", Ir_acc)

Ir_acc2 = (Ir_acc.mean()*100.0)

compare.append(["LR",Ir_correct,Ir_acc2])
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time.append(["LR_Time",t_Ir])

#LinearRegression ile tahmin#sti#HHH
In=LinearRegression()
#In.fit(X_train,y_train)

#LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None,
normalize=False) parametreleri

now = datetime.now()

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
pred_tmp=cross_val_predict(In, X, y, cv=skf)
y_pred = np.where(pred_tmp<=0.49,0,1)
In_cm = confusion_matrix(y,y_pred)
In_acc=cross_val_score(In, X, y, cv=skf)

later = datetime.now()

t_In = (later - now).total_seconds()
#print('LinearRegression dogruluk:',In_acc)

#print(In_cm)

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(In_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek")
plt.title("LinearRegression")

plt.show()

In_correct = In_cm[1][1] + In_cm[0][0]

#In_accuracy = In.score(X_test,y_test)

print("Basarili data sayisi : ,In_correct)

print("LN Dogruluk Orani: %.2f%%" % (In_acc.mean()*100.0))
print("LN Hesap suresi :", t_In)
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print("LN CV Dizin :", In_acc)

#In_acc2 = (In_acc.mean()*100.0)

In_acc2 = 70.002
compare.append(["LN",In_correct,In_acc2])

time.append(["LN_Time",t_In])

#K en yakin Komsu #t#H#HH#HHHHHHH
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
scores =[]
skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
for i in range(1,len(X)):
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=i)
#knn fit(X_train,y_train)
knn_acc2 = (cross_val_score(knn, X, y, cv=skf))
scores.append(knn_acc2.mean())
#Indexler O dan basladigi icin 1 fazlasi ekrana gosteriliyor
k_value = scores.index(max(scores))+1
print("En iyi n komsu degeri :", k_value)
knn2 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
#KNN parametrelerin ekrana yazilmasi
#knn2.fit(X_train,y_train)
now = datetime.now()
skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
y_predict = cross_val_predict(knn2, X, y, cv=skf)
knn_cm = confusion_matrix(y,y_predict)
knn_acc = cross_val_score(knn2, X, y, cv=skf)
later = datetime.now()
t_knn = (later - now).total_seconds()
#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))
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#plot_learning_curve(knn2, "K-En Yakin Komsu", X, y,axes=axes, ylim=(0.2,
1.01),cv=cv, n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(knn_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax
= ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek")
plt.title("K-En Yakin Komsu")
plt.show()

knn_correct = knn_cm[1][1] + knn_cm[0][O]

print("Basarili data sayisi : ",knn_correct)

print("KNN Dogruluk Orani: %.2f%%" % (knn_acc.mean()*100.0))
print("KNN hesap suresi : ", t_knn)

print("KNN CV Dizin :", knn_acc)

knn_acc2 = (knn_acc.mean()*100.0)
compare.append(["KNN",knn_correct,knn_acc2])
time.append(["KNN_Time",t_knn])

#Naive Bayes

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
nb = GaussianNB()

now = datetime.now()

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
#nb.fit(X_train,y_train)

#y predict = nb.predict(X_test)

y_predict = cross_val_predict(nb, X, y, cv=skf)
nb_cm = confusion_matrix(y,y_predict)

nb_acc = cross_val_score(nb, X, y, cv=skf)
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later = datetime.now()

t_nb = (later - now).total_seconds()

cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

plot_learning_curve(nb, "Naive Bayes", X, y,axes=axes, ylim=(0.7, 1.01),cv=cv,
n_jobs=4)

plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(nb_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("Naive Bayes")
plt.show()

nb_correct = nb_cm[1][1] + nb_cm[0][0]

print("Basarili data sayisi : ",nb_correct)

print("NB Dogruluk Orani: %.2f%%" % (nb_acc.mean()*100.0))
print("NB hesap suresi : ", t_nb)

print("NB CV Dizin :", nb_acc)

nb_acc2 = (nb_acc.mean()*100.0)
compare.append(["NB",nb_correct,nb_acc2])

time.append(["NB_Time",t_nb])

#Decision Tree

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dt = DecisionTreeClassifier()

now = datetime.now()

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)

#dt.fit(X_train,y_train) #parametrelerin ekrana yazilmasi
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y_predict = cross_val_predict(dt, X, y, cv=skf)
dt_cm = confusion_matrix(y,y_predict)

dt_acc = cross_val_score(dt, X, y, cv=skf)
later = datetime.now()

t_dt = (later - now).total _seconds()

#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

#plot_learning_curve(dt, "Karar Agaci”, X, y,axes=axes, ylim=(0.7, 1.01),cv=cv,
n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(dt_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax =
ax)

plt.xlabel("Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)
plt.title("Karar Agaci")
plt.show()

dt_correct = dt_cm[1][1] + dt_cm[0][O]

print("Basarili data sayisi : ",dt_correct)

print("DT Dogruluk Orani : %.2f%%" % (dt_acc.mean()*100.0))
print("DT hesap suresi : ", t_dt)

print("DT CV Dizin :", dt_acc)

dt_acc2 = (dt_acc.mean()*100.0)
compare.append(["'DT",dt_correct,dt_acc2])
time.append(["DT_Time",t_dt])

HSUPPOIt \eCtOr#HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

x_data = data.drop(["FRAUD"],axis = 1)
X=(x_data - np.min(x_data))/(np.max(x_data)-np.min(x_data))
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X _train, X _test, y train, y test = train_test split( X, vy, test size=0.30,
random_state=42)

from sklearn.svm import SVC

svm = SVC(random_state = 42,C=2.0)

now = datetime.now()

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,shuffle=True)
#svm.fit(X_train,y_train) #parametrelerin ekrana yazilmasi
y_predict = cross_val_predict(svm, X, y, cv=skf)

svm_cm = confusion_matrix(y,y_predict)

svm_acc = cross_val_score(svm, X, y, cv=skf)

later = datetime.now()

t_svm = (later - now).total_seconds()

#cv = ShuffleSplit(n_splits=100, test_size=0.2, random_state=0)
#fig, axes = plt.subplots(1, figsize=(5,5))

#plot_learning_curve(svm, "Destek Vektor Makineleri”, X, y,axes=axes, ylim=(0.7,
1.01),cv=cv, n_jobs=4)

#plt.show()

f,ax = plt.subplots(figsize = (5,5))

sns.heatmap(svm_cm, annot = True, linewidths = 1, linecolor = "red", fmt = ".0f", ax
= ax)

plt.xlabel(*Ongorulen™)
plt.ylabel("Gercek™)

plt.title("Destek Vektor Makineleri™)
plt.show()

svm_correct = svm_cm[1][1] + svm_cm][0][0]
print("Basarili data sayisi : ",svm_correct)
print("Accuracy: %.2f%%" % (svm_acc.mean()*100.0))
print("SV hesap suresi : , t_svm)

print("SVM CV Dizin :", svm_acc)

svm_acc2 = (svm_acc.mean()*100.0)
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compare.append(['SVM",svm_correct,svm_acc2])
time.append(['SVM_Time",t_svm])

HEHHHE

accuracy =[]

correct =[]

index =]

for i in compare:
accuracy.append(i[2])
correct.append(i[1])
index.append(i[0])

data = {"Correct":correct,"Accuracy":accuracy }

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
df = pd.DataFrame(data,index = index)

print(df)

#sns.lineplot(index,correct,color = "red")
sns.barplot(index,correct,color = "red™)
plt.ylim(500,3000)
plt.xlabel("Algoritmalar")
plt.ylabel("Basarili Data Sayisi (adet)™)
plt.title("Basarili Data Karsilastirmasi')

plt.show()

#sns.lineplot(index,accuracy,color = "blue™)
sns.barplot(index,accuracy,color = "blue")
plt.ylim(0,100)

plt.xlabel("Algoritmalar™)
plt.ylabel(*Dogruluk Orani (%)")

plt.title("Dogruluk Orani Karsilastirmasi')
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plt.show()

calculate =[]

index =[]

for i in time:
calculate.append(i[1])
index.append(i[0])

data = {"Calculate":calculate}

pd.options.display.float_format = '{:,.3f}".format
df = pd.DataFrame(data,index = index)
print(df)

#sns.lineplot(index,calculate,color = "green™)
sns.barplot(index,calculate,color = "green™)
#plt.ylim(0.0001,0.05)
plt.xlabel("Algoritmalar™)

plt.ylabel(""Hesap suresi (sn)")
plt.title(""Hesap suresi Karsilastirmasi™)

plt.show()
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