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OZET

KASKO SIGORTASINDA MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI iLE HASARLI/HASARSIZ

DURUM TAHMINI

Seda KILISLI

Yiiksek Lisans, Aktiierya Bilimleri Boliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Kasirga YILDIRAK
Eyliil 2019, 60 sayfa

Bu calismanin amaci sigorta sirketine yeni katilacak sigortalilarin hasar getirip getirmeme
durumunu makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin etmektir. Trafikte ki arac¢ sayisinin her
gecen yil artmasi olasi kaza riskinin artmasini da beraberinde getirmektedir. Artan kaza sayi-
lar1 sigorta sirketlerinin maliyetlerini arttirmakta dolaysiyla bu artis kasko primlerine de yan-
simaktadir. Ancak sigorta sirketlerindeki fiyat rekabetinden dolay1 optimal primin altinda ya-
pilan satislar sirketlerin karlilik hedeflerinin gerisinde kalmalarina sebep olmaktadir. Sigorta
sirketlerinin karl1 olarak biiyliyebilmeleri i¢in hasarsiz miisteri profilinin portfoye katil-masi
cok Onemlidir. Karli miisterilerin portfoye katilmasi i¢in bireysel davraniglar1 yakalayacak
modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle son zamanlarda bircok sektorde kullanilan ma-
kine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanarak en iyi hasarli/hasarsiz sinif tahmini yapan
model belirlenecek ve sigorta sektoriinde yaygin olarak kullanilan lojistik regresyon modeli

ile karsilastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine C)grenmesi, Kasko Sigortasi, Hasarli/Hasarsiz Tahmin Modeli,
Naive Bayes, Sinir Ag1, Karar Agaci, Rastgele Ormanlar, Topluluk Modelleri, Lojistik Reg-
resyon, KNN



ABSTRACT

ESTIMATION OF CLAIM/NO-CLAIM

AUTOMOBILE INSURANCE WITH

MACHINE LEARNING METHODS

Seda KILISLI

Master of Science, Department of Actuarial Sciences
Supervisor: Prof. Dr. Kasirga YILDIRAK
September 2019, 60 pages

The aim of this study is to estimate whether new insured who will join insurance company
have claim by using machine learning methods. The increase in the number of vehicles in
traffic each year brings with it an increase in the risk of accidents. Increasing number of
accidents increases the costs of insurance companies and this increase is also reflected in
the insurance premiums. However, due to price competition in insurance companies, sales
below the optimal premium cause companies to fall behind their profitability targets. In order
for insurance companies to maintain their profitability, it is very important to include the
profitable insured profile in the portfolio. In order to include the profitable insured in the
portfolio, models that simulate individual behaviors are needed. Therefore, by using machine
learning algorithms used in many sectors recently, the model that makes the best estimate of
claimed policies in the portfolio is determined and compared with the logistic regression

model commonly used in the insurance sector.

Keywords: Machine Learning, Casco Insurance, Claim Predictive Model, Naive Bayes, Ne-

ural Network, Decision Tree, Random Forest, Boosting, Logistik Regression, KNN
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1. GIRIS

Sigorta sektoriinde veri analizi ve portfoy yonetimi oldukca dnemlidir. Ciinkii
sigortanin temeli belirsiz riskleri teminat altina alma iizerine kuruludur ve
sirketlerin devamlilig1 i¢in risklerin 1y1 yonetilmesi gerekmektedir. Risklerin
siniflandirilmasi riski yonetmenin temelini olusturmaktadir. Riskin degerlen-

dirilmesi, fiyatlandirilmasi icin siniflandirilmasi gerekmektedir.

Son zamanlarda makine 6grenmesi yontemleri ile sigortacilikta sahteciligin
tespit edilmesi, miisteri kaybi analizleri, fiyat optimizasyonu, rezerv, 6limlii-
liikk oranlar1, miisteri davraniglart gibi riski siniflandirmaya yonelik bircok c¢a-
lisma yapilmaktadir. Ancak makine 6grenmesi yontemlerinin temelleri gec-
mise dayanmakta olup son zamanlarda popiiler olmasinin sebebi gelisen bil-

gisayar teknolojileri ile uygulanmasinin kolaylagmasidir.

Verinin islenmesi ve anlamli sonug ¢ikarilmasi i¢in veri madenciligi iizerine
gecmisten giinii-miize birgok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalar klasik ista-
tiksel yontemlerin aksine bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki dogru-
sal olmayan iliski durumlarinda da veriden anlamli sonuglar elde edilebilece-

gini gostermektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerinden en uzun gecmise sahip olan sinir aglar ilk
kez 1959°da Rosenblatt ve 1960°ta Windrow ve Haff tarafindan kesfedilmis
olup 1988’te Collins ve arkadaslar1 ipotek sigortasinin degerlendirme siire-
cinde verilen kararlari sinir aglar1 yapisi ile simiflandirmis ve yeni gelen talep-
lerin degerlendirilmesinde algoritmanin, riski degerlendiren kisilerden daha
tutarli kararlar verdigini gormiislerdir (Shapiro ve Jain ,2003). 1996 yilinda
Van Wezel ve arkadaslari, sigorta sirketinin veri tabaninda yer alan miisteri
bilgilerini kullanarak sinir aglar1 tabanli bir yontem insa edip miisteri davra-

niglarin etkileyen boyutlar1 belirmeyi denemislerdir. Bu yontem boyutlari be-



lirlemede kullanilabilecek bir alternatif sunmustur ancak gercek veriler iize-
rinde yapilan testlerin sonucu beklenildiginden kotii ¢ik-mistir. Sorunun se-
beplerini tartisarak gelistirdikleri yontemin daha az giiriiltiilii verilerde daha
iyi sonuglar verecegini ileri siirmiislerdir (Van Wezel ve ark.,1996). 1997 Va-
ughn ve arkadaslart sinir aglarinin 6zel bir durumu olan ¢ok katmanli algi-
layic1 6grenme yontemini (“Multilayer Perceptron Network, MLP”’) kullana-
rak hayat sigortas1 yaptiran kisilerin riskini standart ve standart disi olarak
siniflandirmiglardir. Yontemin performansini 6lgmek icin yaptiklar testler
sonucunda bu yontemin riski simflandirmada 1y1 sonuglar verdigini gosteril-
migleridir (Vaughn ve ark., 1997). 1998’de Brockett ve arkadaglar1 arag si-
gortasindan gelen bedensel yaralanma hasarlarimi geri yayilim algoritmasi ile
sahtecilik derecesine gore siniflandirmiglar ve yaptiklar testler ile algoritma-
nin sigortada sahtecilik arastirmasi yapan kisilerden daha tutarh ve giivenilir
oldugunu ortaya koymuslardir (Brockett ve ark., 1998). 1999 Magge simiilas-
yonla olusturulan ve sektorden alinan kaza sigorta verilerini kullanarak sinir
aglar1, zincir merdiven, en kii¢iik kareler regresyonu ve additive yontemleri
ile rezerv hesaplamis ve her iki veriden elde edilen sonuglari karsilastirmistir.
Yapilan karsilastirma sonucunda sinir aglarinin hem mutlak deger hatas1 hem

de yanlilikta en iyi performansa sahip oldugunu gostermistir (Shapiro ve Jain
,2003).

Smiflandirma yapis1 gruplar i¢indeki maksimum homojenligi ve gruplar ara-
sindaki maksimum heterojenligi saglamak i¢in tasarlanmistir. Her kiimedeki
nesneler bir bakima birbirine benzer olma egiliminde ve farkli kiimelerdeki
nesneler de birbirinden farkli olma egiliminde oldugundan kiimeleme algo-
ritmalartyla da simiflandirma calismalar1 yapilmistir (Anderberg, 1973). 1994
yilinda Huang ve arkadaslar sigorta sirketlerindeki finansal bozulmalari tah-
min etmek i¢in IRIS oranlarini sinir aglari, k en yakin komsu(kNN), diskrimi-
nant analizi ve logit yontemleri ile modellemislerdir. Modellerin performans-
larini incelendiklerinde kNN algoritmasinin 6rneklemin ongoriilmesinde iyi
bir performans gosterdigini ancak 6rneklem dis1 tahminlerde basarisiz oldu-

gunu ve en 1yi performansa sahip modelin sinir aglar1 oldugunu gérmiislerdir

2



(Shapiro ve Jain ,2003).

1990 yillarinda sinir aglarina alternatif arayisinda olan Vapnik ve arkadas-
lar1 1960’11 yillarimin ortalarinda iki temel unsuru bilinen (hiper diizlemin
destek vektorleri ve kernel ¢ekirdekleri kullanarak hiper diizlemin genisletil-
mesi)destek vektor makinelerinin (SVM’nin) genel yapisini olusturmuglardir
(Vapnik ve ark. 1992). 1995 yilinda ise Vapnik ve Cortes ayrismayan du-
rumlar i¢in genisletilmis SVM teknigini elde etmis ve gecmiste kNN, karar
agaci ve sinir aglar ile yapilmis birka¢ uygulamay1r SVM algoritmasi ile de-
nemislerdir. Bu ¢alisma neticesinde SVM algoritmasinin 1yi bir performansa
sahip oldugunu gostermislerdir (Vapnik,1995). Bu algoritmanin gelistirilme-
siyle birlikte 6grenme algoritmalarinin genelleme yetenegi bagimsiz degis-
kenler yerine marjin kavramiyla ele alinmigtir.1997°de Barlett sinir aglarini,
Freund ve arkadaslar1 AdaBoost yontemlerini marj kavramiyla ele almiglar-
dir (Vapnik, 1998).

2009 yilinda Caruna ve Mizil son yillarda gelisen (SVM, sinir aglari, lojistik
regresyon, naive bayes, hafiza temelli, rastegele orman, bagged trees, boos-
ted trees, boosted stumps) danismanli 6§renme algoritmalarinin performan-
sin1 ve kalibre yontemlerinin algoritmalarin performansi tizerindeki etkilerini
incelemistir. Kalibre ile boosted trees, SVM, boosted stumps ve naive bayes
algoritmalarinin performanslarinin 6nemli dl¢iide arttigini, rastgele orman al-
goritmasinin performansinda ise kiiciik ama onemli bir gelisme gézlemlemis-
lerdir. Bu ¢alisma sonucunda bazi algoritmalarin genel olarak daha iyi bazi-
larinin ise genel olarak daha kotii oldugunu, ancak ¢6ziim aranan problem ve
Olclime gore bu durumun degisiklik gosterdigini ileri siiriilmiislerdir (Caruna
ve Mizil, 2009).

Gelisen yeni algoritmalar aktiieryal hesaplamalara 6nemli katkilar saglamis-
tir. Bhowmik karar agaci ve naive bayes algoritmalarini, Gepp ve arkadaslari
ise karar agaci ve sinir aglarin1 kullanarak arag¢ sigortalarindaki dolandirici-

181 tespit etme iizerine ¢alismislardir (Bhowmik, 2011; Gepp ve arkadaglar



2012). Pozzolo makine 6grenmesi algoritmalari ile (karar agaci, rastgele or-
manlar, naive bayes, kNN, sinir aglari, SVM ) sigortali kisinin 6zelliklerine
bagli olarak hasar frekansi icin tahmin modeli kurmus ve algoritmalarin per-
formansini karsilastirmistir (Pozzolo,2011). Frempong ve arkadaglar1 karar
agaci ile arag¢ sigortalarindaki hasarlar i¢in tahmin modeli olusturmuslar ve
boylelikle gelecekteki riskleri tahmin ederek dnceden onlem alinabilecegini
ileri siirmiislerdir (Frempong, 2017). Spedicto ve arkadaslari artan fiyat reka-
betinden dolayi fiyat optimizasyonunda miisteri davranislarinin daha 6nemli
hale geldigini ileri siirmiislerdir. Boosted trees algoritmasi ve GLM ile fiyat
optimizasyon modellerini kurup yontemlerin avantajlarin1 ve dezavantajlarini

incelemislerdir (Spedicto,2018).

Son bir yilda sigortacilik alaninda yapilan ¢alismalar, danismanli makine 6g-
renmesi algoritmalari ile hayat sigortasinda risk degerlendirme siirecinin oto-
matik hale getirilmesi (Boodhun ve Manoj Jayabalan,2018), bireysel kredi
sigortalarinin rezerv hesabinda SVM, sinir aglar1 ve GLM kullanilarak ma-
kine 0grenmesi algoritmalarinin rezerv hesaplamalarina alternatif olusturup
olusturamayacaginin incelenmesi ( Ticconi,2018), boosted agaclar1 ve rast-
gele ormanlar algoritmalari ile hasar frekans ve siddet modeli kurarak sigorta

tarife planlarinin olusturulmasidir (Henckaerts ve arkadaslari, 2019).

Uluslararas1 Aktiierya Dernegi (International Actuarial Association) tarafin-
dan hayat dis1 alaninda yapilan calismalara istinaden yayinlanan 2017 ve
2018 raporlarinda klasik rezerv yontemleri ile makine 6grenmesi yontem-
lerinin bir arada kullanilmasi ele alinmistir (ASTIN Report, 2017;2018).

Kasko brangi hayat dis1 sigorta sirketlerinin portfoyiiniin biiyiik bir kismini
olusturmaktadir. TUIK verileri incelendiginde 2008 itibari ile son 10 yilda
otomobil kullaniminin ortalama %7 arttig1 goriilmektedir. Artan otomobil
kullanimiyla birlikte kaza sayilar1 ve sigorta yaptirma bilinci de artmaktadir.
Bu nedenle sigortalanmadan 6nce miisterinin Ozelliklerine gore hasar geti-

rip getirmeyecegini tahmin edebilecegimiz modeller ile ters secim riskinin



minimize edilmesi amag¢lanmaktadir.

Modellemede, Makine Ogrenmesi Yontemlerinin kullanilmasinin sebebi bii-
yiik bir data ile ¢alisildiginda siniflandirma sorununu ortadan kaldirmalar: ve

yinelemeli metotlar ile bireysel ozellikleri yakalamada basarili olmalaridir.

Bu ¢alismada makine dgrenmesi algoritmalari ile miisterinin hasarli/hasarsiz
siif tahmini i¢in modeller olusturulmus ve modellerin sonuglar1 karsilagti-
rilmastir. Tkinci boliimde kullanilacak algoritmalar agiklanmustir. Ugiincii bo-
limde kullanilacak verinin yapisi, veride yapilan degisiklikler, uygulanacak
yontemlerin parametreleri ve ¢iktilarina yer verilmistir. Dordiincii boliimde

ise yapilan uygulama sonug¢larinin genel degerlendirmesi yapilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu boliimde hasarli/hasarsiz sinif tahmininde, kullanilacak yontemlerden bah-

sedilecektir.

Giinlimiizde bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan makine 6§renmesi algo-
ritmalar1 ve sigorta sektoriinde kategorik verilerin simiflandirilmasinda yaygin
olarak kullanilan lojistik regresyon yontemi ile hasarli/hasarsiz simif tahmini

yapilacaktir.

Makine 68renmesi veriyi gruplayarak anlaml bilgiler elde edilmesini, veriyi
belirli yontemler ile isleyerek veriden c¢ikan bilgi dogrultusunda smif tah-
mini yapilmasini saglayan algoritmalarin biitiinii olup; Danismanli Ogrenme
(Supervised Learninig), Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning) ve

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) olarak 3 gruptan olusmaktadir.

Sinif tahmini i¢in kurulacak modellerde danismanli 6grenme algoritmalari
kullanilacak olup danismanli 6grenme yontemleri; egitim i¢in alinan 6rnek-
lemdeki belirli 6zellikleri kullanarak farkliliklara gore siniflandirma yapilma-
sin1 saglayan algoritmalardir. Test icin ayrilan 6rneklem sinif tahminlerinde
dogruluk oranini 6lgmek icin kullanilir. Kullanilacak makine 6grenmesi yon-

temleri ve aciklamalar1 asagida yer almaktadir.

2.1. Damsmanh Makine Ogrenmesi Yontemleri

2.1.1. K En Yakin Komsu (K Nearets Neighbor) Yontemi

Basit bir parametrik olmayan yontem olan kNN, k tane en yakin komsusuna

gore datalarin gruplandirilmasinda ve siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.

K(x), p boyutlu gergel bir uzayda herhangi bir z’in en yakin k noktasini

gosteren indeks olarak tantmlanmaktadir. Siniflandirma x’e en yakin k nok-



talarina kargilik gelenlerin ortalamasina gore yapilmaktadir (Chen,2013).

f(:c):% Z Y
)

€K (x

Girdiler (Z) parcadan olugsmakta ve her biri bir k veri kiimesine karsilik gel-
mektedir. Noktalar en yakin olduklar1 veri kiimesine gore konumlanmakta-
dir. Ornegin i kiimesine ait veriler diger kiimelerden ziyade 7 kiimesine yakin

noktadirlar.

k kiiciildiikce, model biiyiir, varyans yiikselir ve yanlilik diiser. Modelin per-
formansi icin k degerinin dogru belirlenmesi 6nemlidir. En i1yi k degerini

belirlemek i¢in Capraz Dogrulama (Cross Validation) yontemi yaygin olarak
kullanilmaktadir (Chen,2013).

x degerine karsilik gelen degerin siniflandirilmasi Sekil 2.1°de goriildiigii gibi

en yakin k komsusunun ¢cogunluguna gore belirlenmektedir.

A

snifL -

snifz ]

HZ

Sekil 2.1: kNN-Siniflandirma

2.1.2. Karar Agaci (Decision Trees) Yontemleri

Karar agaclar1 anlamasi ve kullanilmasi kolay dogrusal olmayan popiiler yon-
temlerden olmasinin yani sira siniflandirma problemleri i¢cin uygun bir yon-
temdir. Siniflandirma agaclar1 ve regresyon agaglari olarak ikiye ayrilmak-
tadir. Stniflandirma agaclarinda sayisal tahmin yerine evet/hayir gibi nitelik

tahmin edilmektedir. Verilerin tamami yinelemeli olarak farkli kii¢iik grup-
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lara ayrilmakta ve bu islem belirli bir hedefe ulasilana kadar tekrarlanmakta-
dir. Agag¢ degiskenlere gore tahmin uzayini birkag basit bolgeye ayirmamizi

saglamaktadir.
2.1.2.1 Regresyon Agaclari

X1, Xo, ..., X, i¢in olas1 degerler olan tahmin uzayi, j farkli ve birbiri ile or-
tismeyen (R, Ry, ..., R;) bolgeye ayrilmaktadir. R; bolgesine diigen egitim
setindeki cevaplarin ortalamasi ilgili bolgenin tahmin degerini olusturmakta-
dir (Gareth ve ark., 2013).

Her bir bolge olusturulmasinda asagidaki 3 soruya cevap aranmaktadir.
1. Bolme hangi degiskene gore ve hangi noktadan yapilmalidir?
2. En 1yi bolme noktas1 ve degiskeni nasil tanimlanir?

3. Bolme islemini durdurma karari nasil verilir?

Bolgeler, Regresyon agaclarinda RSS’nin minimize edilmesi ile belirlenmek-
tedir (Gareth ve ark., 2013).

Ancak bu yontem ile bolgelere ayirmak pek miimkiin olmadigindan 6zyine-
lemeli ikili boliinme olarak bilinen asagidan yukar1 dogru bolme isleminin
gerceklestirildigi greedy yaklagimi kullanilmaktadir. Ozyinelemeli ikili bo-
liinme yontemi yukaridan asagi dogrudur ¢iinkii agacin tepesinden baglar ve
bu nokta da tiim gozlemler ayni bolgede yer almaktadir. Daha sonra art arda
tahmin uzay1 boliinmekte ve her boliinme agac iizerinde asagi dogru iki dala
ayrilmaktadir. Greedy yaklagiminda tiim adimlar biitiin olarak ele alinip en
1yl tahmin sonucunu verecek boliinme noktalarin1 belirlemek yerine bulunu-

lan adimin en iyi sonucuna gore bolme islemi gerceklestirilmektedir.

Tiim tahmin ediciler X, X5, ... X, ve tahmin edicilerin olas1 kesim noktala-
rindan, agacta en diisiik RSS degerine sahip tahmin edici ve kesim nokta-

sindan ikili bolme islemi gerceklestirilmektedir (Gareth ve ark., 2013). Bu



bodlme islemi bolgeler tamamlanana kadar tekrarlanmaktadir.
Ri(j,s) = {X[X; < s} ve Ri(j, s) = {X|X; < s}

7 tahmin edicisi ve s kesim noktast,

Z (yi — 4r,)* + Z — r,)*

iz, €R1(4,5) i:x,€Ra(7, s)

ifadesinin minimize edilmesi ile belirlenmektedir (Gareth ve ark., 2013).

Ur,, egitim setinde yer alan gozlemlere R;(j, s) bolgesinde verilen ortalama
cevaplar
Ur,» egitim setinde yer alan gozlemlere Rs(j, s) bolgesinde verilen ortalama

cevaplar

Agacin, yaprak diigiimleri en diisiik kirlilige ulasana kadar biiyiitiilmeye de-
vam edilirse egitim seti ile agir1 uyum sorunu olusmaktadir. Eger boliinme is-
lemi ¢ok erken durdurulursa, egitim verilerindeki hata yeterince diisiik olmaz
ve bu durum tahmin edicinin performansinin diisiitk olmasina sebep olmakta-
dir.

Karar agaci algoritmalarinin stratejisi agaci olusturmak ve sonra budama is-
lemi yapmaktir. Bunun nedeni karmasik bir aga¢ diisiik test performansina
sebep olabilmektedir. Karmasik bir aga¢ yerine daha diisiik varyansl ve biraz
yanli daha kii¢iik bir agac ile ilerlemek yorumlamamizi kolaylastirabilmekte-
dir. Budama islemini yapmamiz icin boliinmenin degerli olup olmadigini an-
lamamiz gerekmektedir. Boliinmenin degerliligi, budama islemi yapildiktan
sonraki RSS ile budamadan 6nceki RSS arasinda olusan farka gore belirlene-
bilmektedir. Ancak bu yontemin sikintis1 anlamsiz bir boliinmenin ardindan
anlamli bir boliinme ger¢eklesmis olabilmesidir. Bizim hedefimiz biiyiik aga-
cin icerisinden budama ile en diisiik test hatasina sahip agaci belirlemektir.
Bunun i¢in ¢apraz dogrulama yontemi ile biiylik agactan alinan alt agaglarin

test hata oranlar karsilastirilarak en iyi agaci belirlememize yardimci olacak



en zayif halka budamasi olarak bilinen Maliyet Karmagiklig1t Budama yon-
temi kullanilmaktadir. Bu yontemde her alt agaci diisiinmek yerine negatif

olmayan aga¢ dizininden olusan ayar parametresi olan « kullanilacaktir.

Ty olusturulan biiyiik agac olup, her o degeri bir T'CTj alt agacina karsilik
gelmekte olup

T
Z Z (yi — 9r,,)" — alT|

m=1i:x;,€R,,
ifadesinin olas1 en kiiciik degeri aranmaktadir (Gareth ve ark., 2013).

T

R,,, m. diugtime kargilik gelen tahmin uzayidir.

, T"agacinin diiglim sayisim gostermektedir.

Ur, » Ity deki egitim gozlemlerinin ortalamasidir.
2.1.2.2 Smiflandirma Agaclari

Smiflandirma agaglarinda regresyon agaclari ile aym akis takip edilmekte
olup RSS yerine daha uygun hata 6l¢lim yontemleri kullanilmaktadir. Sinif-

landirma agaclarinda kullanilabilecek saflik Ol¢timleri asagida yer almakta-
dir.

Pr, I bolgesindeki k sinifinda yer alan gézlemlerin yiizdesini gostermektedir
(Chen,2013).

1. Siniflandirma Hata Orani (R bolgesi i¢in)
E =1—maxppk

2. Gini Indeksi
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3. Capraz Entropi

K
D=—>prlog(pr)
k=1

Eger R bolgesi saflifa yakinsa ve gézlemlerin ¢cogu bir siniftan geliyorsa Gini
Indeksi ve Capraz Entropi yontemlerinin hata degerleri, Simiflandirma Hata
Oram yontemindeki hatadan daha diisiik olmaktadir. Gini Indeksi ve Capraz
Entropi yontemleri dii§iim safligina daha duyarli oldugundan béliinmenin ka-
litesini 6l¢mek icin yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu ii¢ yontemden biri
agacin budanmasinda da kullanilabilmektedir. Eger budanmis agacin tahmin-
lerinin dogrulugu kontrol edilecekse Siniflandirma Hata Oran1 yontemi tercih
edilmektedir (Chen, 2013).

2.1.3. Topluluk Yontemleri (Ensemble Methods)

Topluluk yontemlerinde, egitim verisinde orneklemler alinarak temel 6§renme
olarak adlandirilan 6grenme gruplari olusturulmakta ve daha sonra bu gruplar
birlestirilerek nihai 6grenmeye ulasilmaktadir. Bu yontemin amaci zayif olan
ogrenmeleri giiclii hale getirmektir. Bu nedenle zayif 6§renmelerden olusan
nihai 6grenmenin gii¢lii olmasi beklenmektedir. Genellikle topluluk yontem-
lerinde homojen temel 6grenme gruplari olusturulmak istenildiginden tek bir

ogrenme algoritmasi kullanilmaktadir.

2.1.3.1 Bagging

Bagging, egitim setindeki verilerden yerine koyma yontemi ile érneklemler
alarak tek bir 6grenme yontemi ile alinan 6rneklemlerle 6grenme islemi ger-
ceklestiren bir topluluk modelidir. Orneklem alma ve dgrenme islemi tekrar-
lanmakta ve her bir tekrarlama islemi bir siniflandirici ile sonu¢lanmaktadir.
Olusturulan siniflandiricilarin tahminleri dikkate alinarak nihai tahmin edici

olusturulmaktadir (Maglogiannis ve ark.,2007).

f, egitim setindeki verilere D = (y1, 1), ......, (yn, 2 ) dayamlarak elde edi-
len tahmin edici olmaktadir. Egitim setinden boostrap yontemi ile alinan bir

orneklem D, ve bu orneklemden elde edilen tahmin edici fl olarak goste-
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rilmektedir. S kez bu iglemin gerceklestirilerek fl, ...... , fg tahmin edicileri
elde edilmektedir. Elde edilen tiim tahmin ediciler sonucunda ulasilan nihai

tahmin ediciye

fbagging (1’) =

6 A
> f@)

|~

esitligi ile ulagilmaktadir (Chen, 2013).

1 veya -1 gibi iki sinifli sinifflandirma durumlarinda her bir fj 1 veya -1 dege-
rini almaktadir. Gézlemler fj, j =1, ..., B tahmin edicilerinden en ¢ok hangi

sinif tahminini alirsa o sinifa dahil edilmektedir. Test tahmin hatasi

By Zle ff(ﬂﬁ)]((yiaxi) ¢ D7)
ST I((yi i) & D)

esitligi ile yapilmaktadir (Chen, 2013).

(yi, x;), 1. data noktalarini icermeyen orneklemlere ait tahmin edicilerin orta-

lamas1 olmaktadir. OBB (out-of-bag) ortalama kare hatasi,
> = (yi— (@)’

1=1

olarak ifade edilmekte ve bu test ortalama kare hatasinin tahmin edicisi ol-
maktadir (Chen, 2013).

OBB smiflarindan en yiiksek oyu alan sinif f *(X;) dir ve OBB siniflandirma

hatasi,

1 & .

= (i # Fr ()

N3
olarak ifade edilmektedir. Bu da siniflandirma hatasinin tahmin edicisi ol-
maktadir (Chen, 2013).

2.1.3.2 Boosting-Ada Boost

Bu yontem Bagging yontemiyle benzer olmakla beraber 6grenme algoritma-

sinin performansini dikkate alarak dogru 0grenilmemis datalar iizerine yo-
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gunlagmaktadir. Baglangicta segilen rastgele érneklemden olusturulan ilk si-
niflandirici ile yanlis tahmin edilen gozlemlere, bir sonraki 6rneklem se¢cim-
lerinde Oncelik verilmektedir. Her adimda, mevcut modelden tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki fark olan artiklar1 veya uygun kayip
fonksiyonun negatif gradyanlarini tahmin etmek amaglanmaktadir (Maglogi-
annis ve ark.,2007).

f, egitim setindeki verilere D = (yi, zi),i = 1,...,n dayanilarak elde edilen
tahmin edici olmaktadir. Baslangicta f = 0,7, = y; olmakta ve asagidaki

algoritma yinelemeli olarak takip edilmektedir (Chen, 2013).
e (x;,y;), 1 =1,...,n verilerine istinaden elde edilen tahmin edici g
° f = f -+ Ag olarak revize edilir
e r; = 1; — Ag(x;) olarak revize edilir.

Bu islem yineleme duruncaya kadar devem ettirilir ve f tahmin edicileri
olusturulur. \ 6grenme orani1 olmaktadir. Ogrenme yonteminin kayip fonk-
siyonu olan L’yi minimize etmek icin Esitlik (2.1) kullanilmaktadir. Baglan-
gigta fo(:v) = v ve, > L(y;,7) yi minimize eden bir sabit olmaktadir
(Chen, 2013).

ful@) = foor(x) + Ng(z), k=1, K

o . i @.1)
(A g(z)) = arg min » L(yi, fe-1(x), Ag(x))
geG A <

G, algoritmadan olusturulan 6grenme topluluklarinin biitiiniinii ifade etmek-

tedir.

Boosting algoritmalarinda; kii¢iik 6grenme oraninin kullanilmasi, asiri uyumu
onlemek i¢in erken durma ve rastgele orneklemler secerek temel 6grenme si-
niflar1 olusturma olarak 6nemli {i¢ unsur vardir. Kii¢iik 6grenme oranin kulla-

nilmas1 yinelemeyi daha kararl hale getirmektedir. Yinelemelerin hangi asa-
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mada durdurulacagi ise test hatasinin dogrulama veya capraz dogrulama yo-
luyla kontrol edilmesi ile belirlenmektedir. Rastgele érneklem ile olusturulan

siniflar arasindaki korelasyonu diisiirmek amacglanmaktadir (Chen, 2013).

Boosting algoritmasinin 6zel bir durumu olan AdaBoost algoritmasi ikili s1-
niflandirmaya gore calismakta olup orneklem se¢iminde, bir Onceki sinifta
yanlig tahmin edilen degerlere bir sonraki orneklem se¢iminde oncelik veril-
mektedir (Jong ve Heller, 2008).

2.1.3.3 Rastgele Orman (Random Forests)

Rastgele Orman, bagging yoluyla bagimsiz ve ayn1 dagilimli rastgele vektor
orneklemlerinden elde edilen tahmin edici agac¢larin biitiiniinden olugsmak-

tadir. Rastgele Orman olusturma adimlar1 asagida yer almaktadir (Bremian,
2001)

e k = 1,...0 igin boostrap yontemi ile D; = {(z7,v7), ..., (x},y})} or-

neklemi secilmektedir.

e Secilen her bir D}, 6rneklemi i¢in 7} agaci olusturulmaktadir. Agag olus-
turulurken her boliinmeden dnce p degiskenden rastgele m degisken se-
cilmekte ve bu m degisken arasindan en iyi degisken ve kesme noktasi

secilerek bolme islemi gerceklestirilmektedir.
e Nihai tahmin edici f(z) = %Zle T} olmaktadir.

Siniflandirma problemi icin her x girdisinin rastgele ormandaki her 7}, aga-
cinda bir sinif tahmini olugsmakta ve 7}, sinif tahminlerinden en ¢ok oyu alan
sinif x’in nihai tahmin edicisi olmaktadir. Boostrap yoluyla alt kiime olus-
turulmasinin sebebi daha az korelasyona sahip agaclar olusturarak bagging
yonteminin varyans azaltmada daha etkili olmasim1 saglamaktir. Yaygin ola-
rak m degigken se¢imi /p esit veya kiiciik olarak yapilmakta olup minimum
1 olabilmektedir (Chen, 2013).
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2.1.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vektor Machines) Yontemi

SVM regresyon uygulamasi olmasina ragmen yaygin olarak simiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Bu yontemle dogrusal olan bir simiflandi-

ric1 dogrusal olmayan karar sinirlari iireten bir yapiya doniismektedir.

p boyutlu bir vektorii b = (b, ..., b,) diisiinelim, tim p vektorleri z = (1, ..., z),
z’nin b’ye dik oldugu yerlerde ab+ z olarak ifade edilmektedir (Chen, 2013).

Dogrusal fonksiyon,
g(z) =< b,z >=biz1 + ... + bz,

g(z) = 0iken p—1 boyutlu orjin boyunca ve vektore b = (by, ..., b,)" dik olan
Ay ile gosterilen bir hiperdiizlem tanimlanmaktadir. g(x) = ¢’yi saglayan
tiim z noktalar1 p — 1 boyutlu A, = ¢b/||b]|* + A olarak ifade edilen bir
hiperdiizlem olusturmaktadir. g(x) — ¢ > 0’yi saglayan x noktalar1 b yoni
boyunca A, nin bir tarafinda, g(x) — ¢ > 0’1 saglayanlar ise diger tarafinda
olmaktadirlar. (g(z) — ¢)/||b||,  ve A, arasindaki mesafeyi gostermektedir
(Chen, 2013).

D = {(yi,x;),i = 1,...,n} verilerinin y; = £1 olan bir hiperdiizlemle ayril-

dig1 durumu diisiinelim

f(x) = 50 + 51371 + ...+ ﬁp$p7

1 smifinda olan tiim ¢ noktalarinda f(z) > 0 olup bu ¢ noktalart hiperdiizle-
min bir tarafinda, -1 sinifinda olan tiim ¢ noktalarinda ise f(z) < 0 olup bu i

noktalari ise hiperdiizlemin diger tarafinda yer almaktadir. Bu durum,
yzf(scz) >0, 1=1,...,n.
esitsizligi ile ifade edilebilmektedir (Chen, 2013).

Tiim noktalarin ayirma hiperdiizlemine uzakliginin minimum oldugu, maksi-
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mum marjin siniflandiricili bir hiperdiizlem bulmaya ¢aligmaktadir. maxg, s,.....5, M

kosuluyla

tiim ¢ degerleri i¢in y; (8o + fizi + ... + Bpxip) > M

M veri noktalarini iki sinifa ayiran seridin yarisidir ve serit | f(z)| < M ola-
rak tanimlanmaktadir. Sinir diizlemlerinin iizerinde veya sinirinda olan nok-
talar destek vektorleri olarak adlandirilmakta olup Sekil 2.2 destek vektorle-
rinin yapist gosterilmektedir (Chen, 2013).

Destek viektarieri

Sekil 2.2: Maksimum Marjin Destek Vektorleri

Genellikle iki sinifin hiperdiizlemle ayrildigi durumlarda maksimum marjin
yiiksek varyanslt oldugundan ve buna bagli olarak asir1 uyum olugsmasindan
dolay1 iki sinifin ayrilmasi durumlarin da bu yontem ¢ok tercih edilmemekte-
dir. Maksimum marjin siniflandiricisi ile siniflarin ayrilamadigi durumlarda,
maksimum marjin yerine soft marjin yontemi kullanmaktadir. Bu yontem bi-
reysel gbzlemlerde daha fazla saglamlik ve egitim gozlemlerinde daha iyi si-
niflandirma saglamaktadir. Soft marjin yonteminde sinir diizlemlerinin yanlis
tarafinda veya bazen hiperdiizlemin yanlis tarafinda olan noktalarla karsilags-
mak miimkiindiir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in asagidaki siire¢ izlen-
mektedir (Chen, 2013).
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5, M kosuluyla
p
25 =1
j=1

Tiim i degerleri i¢in y; (5o + Sixin + ... + Bpzip) > M(1 —¢;), € >0,

n

ZEZSO

i=1
C negatif olmayan ayarlama parametresi, ¢; ise dolgu degisken olmaktadir.

Siniflandirma kuralina istinaden x gozleminin smifi f(z) > 0 ise 1, degilse

—1 olmaktadir.

€, = 0 & 1. gbzlem sinirin dogru tarafinda, €; > 0 < 7. gdzlem sinirin yanlis
tarafinda, ¢; > 1 < 4. gozlem hiper diizlemin yanlis tarafinda olmaktadir. C
ayar parametresi n gozlemden sinir1 ihlal edenleri gostermektedir. C' = 0 <

tiim ¢ gozlemleri icin sonug¢ olmaktadir (Chen, 2013).

Dogrudan sinirin iizerinde olan veya sinirin yanlis tarafinda olan gozlemler
destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir. C biiyiidiikce ihlal artmakta buna
bagli olarak destek vektorii de artmaktadir. Destek vektorii arttikca varyans

kiiciilmekte ve siniflandirma daha saglam olmaktadir.

Dogrusal destek vektor sinifi,
f(fU) = 50 +ZO&¢ < ;T >
i=1
esitligi ile ifade edilmektedir.

a;, < x;, x > gore hesaplanmaktadir ve tiim destek vektorleri icin o; # 0 ol-
maktadir. Dogrusal destek vektdr makine siniflandiricisinin hesaplanmasinda
yalnizca ozellik uzayinin i¢ carpimi dikkate alinir ve dogrusal bir sinir1 vardir.
Ancak pratikte dogrusal bir sinir ile ayiramayacagimiz durumlar mevcuttur.

Bu durumda 6zellik uzaymin genisletilmesini saglayan c¢ekirdek numarasi
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(kernel trick) yaklasimi kullanilmaktadir. Destek vektor makinesinin mevcut

ozellik uzay1 ¢ekirdek fonksiyon uzayina genisletilir (Chen, 2013).

Negatif olmayan kesinlik (nonnegative definiteness) 0zelligini saglayan iki

degiskenli ¢ekirdek fonksiyonu,
Z CYZ'OéjK(I'Z', ZE’j) Z 0
0,J

esitsizligi p boyutlu 6zelik uzayini, sonsuz boyutta olan ¢ekirdek fonksiyon
uzayma genisletmektedir. Destek vektor makine siniflandiricist i¢in egitim

verisindeki tim x;, x; K (x;, x;)’ler igin degeri hesaplanmaktadir.
Destek vektor makine siniflandiricisi fonksiyonu,
F) = o+ 3 i (o)
i=1
esitligi ile gosterilmektedir (Chen, 2013).
Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: (Chen, 2013)

e Dogrusal ¢ekirdegi, K (z;, rj) =< T, T; >= %ij

e d derece polinomal gekirdegi, K (z;, z;) = (1+ < x;, x; >)?
e Gauss radyal ¢ekirdegi, K (z;, z;) = exp(—7||z; — zj|*), v > 0

2.1.5. Naive Bayes Yontemi

Bagimsizlik varsayimi ile Bayes Teorimi’ne dayali siniflandirma yapilmasini
saglayan olasilik tabanli bir makine 6grenmesi yontemidir. Bayes siniflan-
dirmasinin kosullu bagimsizlik yaklasimiyla ele alindig1 Naive Bayes yonte-
minde smiftaki herhangi bir 6zelligin varligimin diger 6zelliklerin varligina

bagli olmadig1 varsayilmaktadir. x gozlemleri ve x gézlemlerine karsilik ge-
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len C siniflarindan olusan bilesik model formu

pz,¢) = p(e) [ [ plaile)
esitligi ile ifade edilmektedir (Barber,2012).

D, 6zellik sayis1 olup z;, C smifinda yer alan bagimsiz 6zellik vektorii olmak-
tadir. Datanin ayn1 dagilimli ve birbirinden bagimsiz 6zelliklerden olustugu
varsayilarak Maksimum Olabilirlik yontemi ile p(c) ve p(x;|c) parametreleri
belirlenmektir. Tiim parametre tahminleri tamamlandiktan sonra x* ozellik

vektoriine ait simif tahmini,

(clz.) = p(x*le)p(c) _ pla™|e)p(c)
) |

plar)  Y.p(*le)p(c)
esitligi ile yapilmaktadir (Barber,2012).

Iki 6zellige bagli simflandirilma yapilmast durumunda, {z",n = 1,..., N}
veri kiimesi i¢in z' € {0,1},7 = 1,...D olup her z" veri noktas1 bir ¢*
sinifina ait olmaktadir. Veri noktalarinin ¢ = 0 olmasi durumu ny, ¢ = 1 ol-
mas1 durumu n; ile gosterilmektedir. Iki siiftaki her bir dzellik igin p(z; =
1|c) = 6 olasihiginin tahmin edilmesi gerekmektedir. 1ki simif oldugundan
p(z; = 0lc) = 605 =1 —p(z; = 1lc) = 65 = 1 — 6f olarak ifade edile-
bilmektedir. Naive Bayes kosullu bagimsizlik varsayimina dayanarak, bir x

vektoriiniin gézlemlenme olasiligi,

p(xle) = H

esitligi ile hesaplanmaktadir (Barber,2012).

(9(: :v, ec 1—a;

||z@

Egitim verisinin aynmi dagilimli ve bagimsiz oldugu varsayimiyla sinif ve 6ze-
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liklerin log-olabilirligi Esitlik (2.2)’de yer almaktadir.
L=> logp(z",c") = p(c") Hp(afz» ")
= Z 2! log 05" + (1 — ') log(lz— 0') + nglog p(c = 0) + ny log p(c = 1)
h (2.2)

Esitlik (1.2) p(c) ve 6¢""ye gore diizenlenerek parametrelerin maksimum ola-
bilirlik degerleri elde edilebilmektedir (Barber,2012).

o c simifdaki z; = 1 sayisi
07 = p(wzilc) =

csinifindaki toplam gozlem sayisi

c smif olanlarin sayisi

p(c)

Bir z* vektoriintin sinifinin 1 olabilmesi i¢in p(c = 1|z*) > p(c = |z¥)

~ toplam gozlem sayis1

esitsizliginin saglanmasi gerekmektedir. Bu esitsizligin acik hali,

Z{x:‘ log 0] + (1 — 27)log(1 — 6})} +logp(c = 1)

> {alog b + (1 — 27) log(1 — 67)} + log p(c = 0)

olmaktadir (Barber,2012).

2.1.6. Sinir Aglar1 (Neural Network) Yontemi

Son yillarda derin 6grenmedeki performansi ile en basarili makine 6grenim
yontemlerinden biri olan sinir aglari, X girdilerine karsilik gelen Y ¢iktisina
dogru bilgi akis1 saglayan ¢cok katmanli hiyerarsik bir sistemden olugsmakta-
dir. Bir 6nceki katman ¢iktisinin dogrusal kombinasyonlar1 dogrusal olmayan
bir fonksiyon ile islenmektedir. Sekil 2.3’de ii¢ katmanli sinir ag1 yapisi yer
almaktadir. Katmanlar soldan saga dogru olarak giris, gizli ve ¢ikis olarak
adlandirilmaktadir (Chen, 2013).

Geri yayilim olarak adlandirilan optimizasyon algoritmasi ile egitim datasin-
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Sekil 2.3: Katmanl Sinir Ag1 Yapisi

dan 0grenme geriye dogru akisla yapilmakta olup c¢ikti tahminlerinde ileri
dogru bilgi akis1 yapilmaktadir. Tek gizli katmandan olusan “vanilya” sinir

aginda geri yayilim ile 6grenme incelenecektir.

Egitim setindeki girdiler ve ¢iktilar (x;,v;);7 = 1,...,n olup girdiler x; =

(1,41, ..., ;) olarak gosterilmektedir. o aktivasyon fonksiyonu ve gizli kat-

man m + 1 boyutlu h; = (1, h;;) vektoril,
T 20):

hij:O'(wj,ZEi ; jZl,m

esitliginden elde edilmektedir. m gizli katmandaki birimleri ifade etmektedir
(Chen, 2013).

w;, mx(p =+ 1) olan W matrisinin j. satirt ve §; = g(S7, h;) aktivasyon fonk-
siyonu olmaktadir. (3, W) parametrelerinden olusup m + 1 + m(p + 1)
boyutludur.

n n

Z(yz — )" = Z( g(8"hi))? ZR

i=1 =1

esitlifindeki hata karelerinin en kiigiik degeri dikkate alinmaktadir (Chen,
2013).

Geri yayilimh olarak hatalarin yayilmasi ¢ikti katmanindan giris katmanina
dogru olmaktadir. Gradyan temelli kayip fonksiyonun kiiciiltiilmesi geriye
dogru her katmanda kayip fonksiyonun tiirevlenmesi ile yapilmakta olup sii-

rec asagida yer almaktadir (Chen, 2013).
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Cikis Katmani;

Gizli Katman;

OR;(0)

Oh;;
a5 = 20— 5)9(8 k)8

ow;
= —2(y;i — 4)9(B8" hi) Bjo(wj ) w; = sjii

d;, 55 mevecut modeldeki ¢ikt1 ve gizli katman birimlerindeki hatalar olup,
Sji = a(ijxz)(Szﬁj
esitlifinden elde edilmektedir (Chen, 2013).

Secilen 6grenme ~y orani ile parametrelerin giincellenmesi,
) n
=B =) ik
i=1
n
yem . . e
z 20ty 3 s

esitlikleri ile yapilmaktadir (Chen, 2013).

‘ "L OR;(0
53’””:6—7 (

Geriye dogru yayilma algoritmasi iki asamali bir sisteme sahiptir. Ik asa-

mada + tahminlerini hesaplamak icin iler dogru bir akis gerceklestirilir. Ikinci

asamada cikis katmanindaki d; hatas1 hesaplanir ve bir sonraki katmandaki s ;

hatas1 hesaplanarak bu islem geriye dogru akis ile katmanlar sonlanana ka-

dar siirdiirtiliir. Hesaplanan tiim hatalar uygun 6grenme orani + ile parametre

giincellemesinde kullanilir. Parametre giincelleme islemini tiim egitim veri-

lerine uygulamak yerine e8itim verilerinden alinan bir alt 6rnekleme uygu-

layabiliriz. Bu durumda yaygin olarak kullanilan algoritma SGD (Stochactic

Gradient Descent)’dir (Chen, 2013).
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2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile katego-
rik olan bagiml degisken arasindaki iligkiyi modellemek i¢in kullanilmakta-
dir. Regresyon modellemesinde kategorik degiskenler aciklayici de8iskenler
olarak kullamilirken, lojistik regresyonda kategorik degiskeni tahmin etmek

icin modelleme yapilmaktadir.

Modellenecek bagimli degiskenin hasarli/hasarsiz, olii/hayatta gibi iki kate-
goriye sahip oldugu durumlarda hasar/6liim gibi olaylarin gerceklestigi du-
rumlar 1, diger durum ise 0 ile gosterilmektedir. 7, ¥y = 1 olmasinin olasi-
lig1 olup y ~ B(1,7), g(w) = 2’3 olmaktadir. Lineer regresyon modelinde
E(Y|x) = a + Pz olmakta ve kosullu beklenen deger —oo ve oo arasinda
degerler alabilmektedir. Ancak bizim modellemek istedigimiz bagimli degis-
ken 0 ve 1 degerini almaktadir. Bu durumda odds olarak adlandirilan olayin
gerceklesme olasiliginin gergeklesmeme olasiligina bolimii olan 7/(1 — )
doniisiimii ile bagimli degisken sinirlart (0, 00) olarak genigletilir. Bagimh
degisken sinirlarin1 (—oo, 0o) olarak genigletmek icinde log doniisiimii uy-
gulanmig olup doniisiimler

s , e?'f
=X :>7T:—/
b 1+ ev's

=1
g(u) =In——

olmaktadir.
Tek degiskene baglh olarak modellenecek bagimli degisken i¢in regresyon

esitligi,
7

In =a+ fr

birden fazla (r tane) degiskene bagli olarak modellenecek bagimli degisken

i¢cin regresyon esitligi

In

- Bo+ Bixy + ... + Bro1xr1

olmaktadir (Jong ve Heller,2008).
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3. UYGULAMA

Calismanin bu boliimiinde sektdrden alinan Kasko Sigortasi verilerinden elde
edilen dagilim ve parametreler ile simiile edilen veri kullanilmistir. Simiilas-
yon ile olusturulan degiskenler, kullanilan dagilim ve parametreler Cizelge

3.1°de yer almaktadir.

DEGISKENLER ORTALAMA | VARYANS DAGILIM | PARAMETRE
UYG._KADEME_NO | 1.7492 2.69881 N. Binom | n=3945210,p=0.99999
PLAKA_IL_KODU 30.5442 2,801.84 N. Binom | n=3945210,p=0.9999
TOP_HASAR_SAYISI | 1.2329 0.2915 Binom n=3945210,p=3.1249E-07
POLBASYIL 2,008.38 2.01145 Binom n=3945210,p=0.0005
TOP_SIGORTALIYIL | 3.0584 1.01584 Binom n=3945210,p=7.7522-07
MODEL_YILI 2,004.29 11.78369 Binom n=3945210,p=0.0005
EXPOSURE 0.5 0.07952 Beta a=1.072,5=1.072
TOP_HASAR_MEBL | 2,013.38 18,753,152.40 | Lognormal | p=6.9207,0=1.172

Cizelge 3.1: Simiilasyon Degisken, Dagilim ve Parametreleri

Kasko, herhangi bir kaza aninda kargi tarafin canina veya malina gelebilecek
zararlarin teminat altina alinmasi amaciyla Trafik Kanunu gere§ince yapti-
rilmas1 zorunlu olan Kara yollart motorlu araglar zorunlu mali sorumluluk
(Trafik) sigortasimin aksine kisinin kendi aracina gelebilecek zararlar1 temi-

nat altina alan 0zel bir sigortadir.

3.1. Verinin Niteligi

Veri seti 2006-2010 yillar1 Kasko sigortasinda olusmakta olup simiilasyonla
elde edilmistir. Veri setindeki degiskenler ve veri setindeki degiskenlerden

tiretilen degiskenler Cizelge 3.2°de yer almaktadir.

Policenin sorumlulugu baslangi¢c ve bitis tarihi siiresince devam ettiginden
hasar gelme riski de sigortaci i¢in bu siire boyunca devam etmektedir. Bu
nedenle policenin baslangi¢ yili ve bitig yillar1 arasindaki riske maruz de-
gerleri bizim i¢im onemli olmaktadir. Riske maruz deger olarak adlandirilan

exposure police baslangi¢ ve bitis yillarina gore donemlere ayrilarak Esitlik
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Veri Seti Degiskenleri Tiiretilen Degiskenler
Kii ID ARACYAS
MODEL_YILI HASAR_VAR/YOK
PLAKA_IL_KODU SIGORTALIYIL

UYGULANAN_KADEME_NO
TOP_SIGORTALIYIL

POLBASYIL

POLBITYIL

EXPOSURE
HASAR_DONEM(EXPOSURE_DONEM)
TOP_HASAR_MEBLAG
TOP_HASAR_SAYISI

Cizelge 3.2: Veri Seti ve Tiretilen Degiskenler

(3.1) ile hesaplanmaktadir. Yillik policeleri dikkate aldigimizdan exposure
donemi O ve 1 degerlerinden olusmaktadir. Hasarda s6z konusu exposure do-
nemlerinde olusabileceginden hasar donem ve exposrue donemi ayni olarak

diistinilmiistiir.

Policeni Bitis Yilinin {lk Giin Tarihi-Poli¢e Baslangi¢ Tarihi

365
Policeni Bitis Tarihi-Police Bitis Y1linin Ik Giin Tarihi

365

exposure 0.donem =

exposure 1.donem =

(3.1)

Arag yas, police baslangi¢ yilindan ara¢c model yilinin ¢ikartilmas: ile elde

edilmistir.

Sigortal: yil, ilgili kisinin kasko yaptirilan yil sayisim gostermektedir. Or-
negin sisteme 2006 yilinda ilk defa girmis olan bir miisteri icin bu deger 1
olmakta ancak 2005’tede sigorta yaptirmig olmas1 durumunda bu deger 2 ol-
maktadir. Toplam sigortal y1l, 2006-2010 doneminde kisinin kasko yaptirdigi
toplam yil sayisin1 gostermektedir. Ornegin her y1l police yaptirmis biri icin
bu deger 5, herhangi yillardan birinde polige yaptirmamis kisi i¢in 4 olmak-
tadir. Her y1l polige yaptirmis kisi i¢in 2010 yilinda sigortali yil ile toplam

sigortali y1l degeri esit olmaktadir.
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Hasar olup olmadigi durumu, toplam hasar meblag: sifirdan biiyiik olanlar

icin “17, sifir veya bos oldugu durumlar “0” olarak diizenlenmistir.

Hasarli- hasarsiz sinif tahmin modellemesinde Orange programi kullanilmis

olup maksimum 500.000 veri kapasitesi sebebi ile kiimiil veriden 6rneklem

aliarak modelleme yapilmistir. 2006-2010 yilli iginden en az 1 hasar getir-

mis olan miisteriler secilmis ve bu miisterilere ait 2006-2010 donemdeki tiim

verileri dikkate alinmistir. 2006-2009 donemi verileri egitim i¢in, 2010 do-

nem verileri test i¢in kullanilmistir. Modellemeye alinan degiskenler cizelge

3.3’de yer almaktadir.

SIGORTALI YIL

TOPLAM SIGORTALI YIL

PLAKA_IL_KODU

UYGULANAN_KADEME_NO

EXPOSURE

HASAR_DONEM (EXPOSURE DONEM)

ARACYAS

HASAR_VAR/YOK

Cizelge 3.3: Model Degiskenleri

Modellemeye alinan degiskenler arasindaki korelasyon degerleri Cizelge 3.4’te

yer almaktadir.

DEGISKENELR SPEARMAN KOR. DEGER | PEARSON KOR.DEGER
SIGORTALIYIL-TOP_SIGORTALIYIL 0.477 0.505
ARACYAS-SIGORTALIYIL 0.26 0.227
ARACYAS-TOP_SIGORTALIYIL 0.13 0.111

ARACYAS-EXPOSURE

EXPOSURE-TOP_SIGORTALIYIL

EXPOSURE-SIGORTALIYIL

Cizelge 3.4: Degiskenler Arasindaki Korelasyon

2006-2009 donemine ait egitim veri setindeki hasarli/hasarsiz (0/1) frekans-
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larin1 gosteren box-plot grafigi Sekil 3.1°de yer almaktadr.

0.0 330523

1o I 104623

1] 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

Sekil 3.1: Egitim Veri Seti Hasarli/Hasarsiz (0/1) Frekans

2010 yilina ait test verilerinde hasarli/hasarsiz (0/1) frekanslarin1 gosteren

box-plot grafigi sekil 3.2’de yer almaktadir.

0.0 120101

10 I 35393

1] 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Sekil 3.2: Test Veri Seti Hasarli/Hasarsiz (0/1) Frekans

3.2. Hasarli/Hasarsiz (0/1) Tahmin Modelleri

Bu boliimde Orange programi kullanilarak egitim verileri ile kurulan tah-
min modellerinin test performanslar karsilastirilacaktir. Makine dgrenmesi
yontemleri tek tek incelenerek model se¢imi yapilacak ve tiim yontemlerin

secilen modelleri karsilastirilacaktr.

3.2.1. K En Yakin Komsu (kNN) Model Se¢imi

K en yakin komsu algoritmasi ile kurulacak modellerde uzakligin hesaplana-
cag1 Ol¢iim yonteminin ve bu yontemde uzaklik hesaplanirken komsular ara-
sindaki etkinin agirliklandirilmasinda kullanilacak yontemin secilmesi icin
modeller kurulmustur. Kurulan modeller ve sonuclart Cizelge 3.5°de yer al-

maktadir.

27



Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri

Model ..

NN AUC CA F1 Pre. | Recall F1 Precision | Recall F1 Pre. | Recall
Euclidean-Dist. | 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 0.805 0.973 | 0.312 | 0.685 | 0.20
Euclidean-Uni. | 0.727 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 0.805 0.973 | 0.312 | 0.685 | 0.20
Manahtan-Dist. | 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 0.805 0.972 | 0.313 | 0.684 | 0.20
Manahtan-Uni. | 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 0.805 0.972 | 0.313 | 0.684 | 0.20
Chebyshev-Dis. | 0.631 | 0.776 | 0.738 | 0.738 | 0.776 | 0.867 0.803 0.942 | 0.303 | 0.521 0.21
Chebyshev-Uni. | 0.631 | 0.776 | 0.738 | 0.738 | 0.776 | 0.867 0.803 0.942 | 0.303 | 0.521 0.21

Model Kar

Kazang

kNN Zarar
Euclidean-Dist. | -4,790,423.91 | 10,902,542.78
Euclidean-Uni. -4,790,423.91 | 10,902,542.78
Manahtan-Dist. -4,787,416.30 | 10,905,550.39
Manahtan-Uni. -4,787,826.60 | 10,905,140.09
Chebyshev-Dis. | -3,785,985.04 | 11,906,981.65
Chebyshev-Uni. | -3,785,985.04 | 11,906,981.65
Gergeklesen -15,692,966.69

Cizelge 3.5: k=99, kNN Modelleri ve Sonuglari

Sonuglar incelendiginde Euclidean ve Manahtan 6l¢iim yontemleri ile kuru-
lan modellerin AUC degerlerinin birbirine ¢cok yakin oldugu, Chebsyhev 61-
clim yonteminin ise AUC degerinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Euclidean ve
Manahtan 6l¢iim yontemleri ile kurulan modellerin sonuglari birbirine ¢ok
yakin oldugundan bu modellerden kNN-Euclidean-Distance modeli en 1yi

model olarak sec¢ilmistir.
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Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri

Model
kNN

AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall

Euclidean-Dist.-3 | 0.637 | 0.758 | 0.737 | 0.728 | 0.758 | 0.851 | 0.810 | 0.896 | 0.352 | 0.450 | 0.280

Euclidean-Dist.-5 | 0.662 | 0.769 | 0.743 | 0.737 | 0.769 | 0.860 | 0.810 | 0.917 | 0.347 | 0.488 | 0.269

Euclidean-Dist.-7 | 0.676 | 0.776 | 0.747 | 0.743 | 0.776 | 0.865 | 0.810 | 0.928 | 0.346 | 0.516 | 0.261

Euclidean-Dist.-9 | 0.686 | 0.781 | 0.749 | 0.749 | 0.781 | 0.869 | 0.809 | 0.938 | 0.342 | 0.543 | 0.249

Euclidean-Dist.-19 | 0.704 | 0.793 | 0.753 | 0.766 | 0.793 | 0.877 | 0.808 | 0.960 | 0.330 | 0.625 | 0.224

Euclidean-Dist.-29 | 0.711 | 0.795 | 0.753 | 0.771 | 0.795 | 0.879 | 0.807 | 0.965 | 0.324 | 0.647 | 0.216

Euclidean-Dist.-39 | 0.718 | 0.796 | 0.753 | 0.772 | 0.796 | 0.880 | 0.807 | 0.967 | 0.323 | 0.655 | 0.214

Euclidean-Dist.-49 | 0.722 | 0.796 | 0.753 | 0.774 | 0.796 | 0.880 | 0.806 | 0.969 | 0.320 | 0.666 | 0.210

Euclidean-Dist.-59 | 0.724 | 0.796 | 0.752 | 0.774 | 0.796 | 0.880 | 0.806 | 0.969 | 0.319 | 0.666 | 0.210

Euclidean-Dist.-69 | 0.726 | 0.797 | 0.752 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.970 | 0.317 | 0.673 | 0.207

Euclidean-Dist.-79 | 0.727 | 0.797 | 0.752 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.971 | 0.316 | 0.675 | 0.207

Euclidean-Dist.-89 | 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.972 | 0.314 | 0.684 | 0.204

Euclidean-Dist.-99 | 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.805 | 0.973 | 0.312 | 0.685 | 0.202

Model Kar
kNN Zarar

Euclidean-Dist.-3 -5,055,645.46 | 10,637,321.27
Euclidean-Dist.-5 -4,997,665.18 | 10,695,301.55
Euclidean-Dist.-7 -4,692,379.50 | 11,000,587.22
Euclidean-Dist.-9 | -4,769,138.45 | 10,923,828.28
Euclidean-Dist.-19 | -4,437,341.35 | 11,255,625.38
Euclidean-Dist.-29 | -4,550,146.42 | 11,142,820.31
Euclidean-Dist.-39 | -4,594,291.38 | 11,098,675.34
Euclidean-Dist.-49 | -4,640,274.41 11,052,692.31
Euclidean-Dist.-59 | -4,758,538.14 | 10,934,428.58
Euclidean-Dist.-69 | -4,880,616.41 | 10,812,350.32
Euclidean-Dist.-79 | -4,749,434.84 | 10,943,531.89
Euclidean-Dist.-89 | -4,744,225.21 | 10,948,741.52
Euclidean-Dist.-99 | -4,790,423.91 | 10,902,542.82

Gerceklesen -15,692,966.73

Kazang

Cizelge 3.6: kNN Eucildean Distance k Degeri Belirleme Sonuglari

Eulidean-Distance cifti ile en 1y1 sonucu veren k degerinin belirlenmesi i¢in

kurulan modeller ve sonuclar1 Cizelge 3.6’da yer almaktadir.

kNN ile kurulan modeller incelendiginde en ¢ok kazang getiren model k =
19°dur. Ancak £ = 19 i¢in AUC degeri 0.704°dir ve en yiiksek AUC degeri ile
arasindaki fark %2.4’tiir. En yiiksek AUC degerine sahip £ = 89 ve £ = 99

ile kurulan modellerin de kazang¢ getirileri yiiksek oldugundan bu iki mo-
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del arasindan en yiiksek kazang getirisine sahip kNN-Euclidean-Distance-89

modeli en 1y1 model olarak sec¢ilmistir.
3.2.2. Karar Agaclar1 Model Se¢cimi
Karar agaclarinda belirtilen bir cogunluga ulasildiginda bolme islemi sonlan-

dirilmaktadir. Cizelge 3.7°de farkli cogunluk degerleri i¢in kurulan modeller

ve sonuglar yer almaktadir.

Smuflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Precision | Recall F1 Precision | Recall F1 Precision | Recall
Tree_%100 | 0.731 | 0.797 | 0.745 0.785 0.797 | 0.882 0.801 0.981 0.278 0.731 0.172
Tree_%90 0.731 | 0.797 | 0.745 0.785 0.797 | 0.882 0.801 0.981 0.278 0.731 0.172
Tree_%80 0.710 | 0.797 | 0.745 0.785 0.797 | 0.882 0.801 0.981 0.278 0.731 0.172
Tree_%70 0.500 | 0.772 | 0.673 0.597 0.772 | 0.872 0.772 1.000 - -
Model Kar/Zarar Kazang
Tree_%100 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%80 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%70 -15,692,966.73
Gergeklesen | -15,692,966.73

Cizelge 3.7: Karar Agaclar1 Model Sonuglari

Sonuglar incelendiginde en yiiksek AUC degerine sahip, %90 ve %100 ¢o-
gunluk ile biiyiitillen agac¢larin tiim degerlerinin ayni1 oldugu goriilmektedir.
Bu nedenle en iyi model olarak Tree %90 modeli se¢ilmistir. Ancak bu model
ile olusturulan aga¢ 181,804 bogum ve 93,972 yapraktan olugsmaktadir ve bu
agacin incelenmesi ve yorumlanmasi ¢ok zor oldugundan farkli derinlik de-
gerleri ile daha kiiciik agaclar elde etmek i¢in kurulan modeller ve sonuglari
Cizelge 3.8’de yer almaktadir. %90 biiyiitiilen agacin derinligi bilinmedigin-
den sec¢ilebilen maksimum derinlik olan 65’ten baglayarak modeller olustu-

rulmustur.
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Siiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Tree_%90 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_65 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_55 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_45 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_35 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_25 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_15 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_10 | 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_9 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_8 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_7 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_6 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_5 0.731 | 0.797 | 0.745 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.801 0.981 0.278 | 0.731 0.172
Tree_%90_4 0.724 | 0.797 | 0.753 | 0.775 0.797 | 0.880 | 0.807 | 0.969 | 0.323 | 0.668 | 0.213
Tree_%90_3 0.714 | 0.780 | 0.742 | 0.745 0.780 | 0.869 | 0.804 | 0.946 | 0.311 | 0.544 | 0.217
Tree_%90_2 0.696 | 0.772 | 0.673 | 0.597 | 0.772 | 0.872 | 0.772 1.000 - - -
Model Kar/Zarar Kazang
Tree_%90 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_65 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_55 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_45 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_35 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_25 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_15 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_10 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_9 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_8 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_7 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_6 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_5 -6,487,321.71 9,205,645.01
Tree_%90_4 -4,064,295.32 11,628,671.40
Tree_%90_3 -6,967,335.16 8,725,631.57
Tree_%90_2 -15,692,966.73
Gergeklesen -15,692,966.73

Cizelge 3.8: Karar Agaclar1 Budama Model Sonuclari
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Model Bogum Sayis1 | Yaprak Sayisi

Tree_%90 181804 93972
Tree_%90_65 181804 93972
Tree_%90_55 181804 93972
Tree_%90_45 181804 93972
Tree_%90_35 181804 93972
Tree_%90_25 178908 92524
Tree_%90_15 93230 49684
Tree_%90_10 33430 19612
Tree_%90_9 23524 14471
Tree_%90_8 14692 9748
Tree_%90_7 7255 5544
Tree_%90_6 2192 1962
Tree_%90_5 283 260
Tree_%90_4 25 13
Tree_%90_3 13 7
Tree_%90_2 7 4

Cizelge 3.9: Karar Agaclar1 Modelleri Bogum-Yaprak Sayis1

Cizelge 3.8’deki sonuglar incelendiginde derinlik 65-5 arasinda kurulan mo-
dellerin sonug¢larinin ayni oldugu goriilmektedir. Bu da bize 5. derinlikten
sonraki boliinmelerin 6nemsiz oldugunu gostermektedir. Derinlik 5-2 ara-
sindaki modelleri inceledigimizde derinlik 4 ile kurulan modelin AUC de-
geri ile en yiikksek AUC degeri arasindaki farkin %0.7 oldugu goriilmektedir.
AUC degerleri arasindaki farkin kiiciik olmasi, agag biiyiikliigiiniin incelene-
bilir biiyiikliikte olmasi ve en yiiksek kazang degerine sahip oldugundan Tree
%90 — 4 modeli en iyi model olarak secilmistir. Tree %90 — 4 modelinden

olusan karar agac1 Sekil 3.3’de yer almaktadir.

Sekil 3.3: Tree %90 — 4 Modeli Karar Agaci
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3.2.3. AdaBoost Model Secimi

AdaBoost algoritmasiyla; temel tahmin edicilerin agirliklarinin belirlenme-

sinde kullanilacak algoritmalar ve regresyon kayip fonksiyonlarindan en iyi

sonucu veren ciftin belirlenmesi i¢in kurulan modellerin detaylar1 Cizelge

3.10°da, sonuclart ise Cizelge 3.11°de yer almaktadir.

Model Parametre/Kosulu
Temel Tah. Edici: Tree | Temel Tah. Edici:Tree | Temel Tah. Edici:Tree
SameR Tahmin Ed. Say1s1:100 | Tahmin Ed. Say1s1:100 | Tahmin Ed. Say1s1:100
Smif. Alg.: Samme R Simif. Alg.: Samme R Simif. Alg.: Samme R
Kayip Reg.:Exp. Kayip Regr.:Linear Kayip Reg.:Square
Temel Tah. Edici: Tree | Temel Tah. Edici:Tree | Temel Tah. Edici: Tree
Same Tah. Edici Sayis1:100 Tah. Edici Sayis1:100 Tah. Edici Sayis1:100
Simif. Alg.: Samme R Siif. Alg.: Samme R Sinif. Alg.: Samme R
Kayip Reg.:Exp. Kayip Reg.:Linear Kayip Reg.:Square
Cizelge 3.10: AdaBoost Modelleri
Siiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC | CA | Fl | Pre. | Recall | FI | Pre. | Recall | FI | Pre. | Recall
AdaBoost
Same.R_Exp. 0.706 | 0.755 | 0.735 | 0.726 | 0.755 | 0.849 | 0.809 | 0.894 | 0.347 | 0.441 0.286
Same.R_Linear | 0.706 | 0.755 | 0.735 | 0.726 | 0.755 | 0.849 | 0.809 | 0.894 | 0.347 | 0.441 | 0.286
Same.R_Square | 0.704 | 0.757 | 0.735 | 0.726 | 0.757 | 0.851 | 0.809 | 0.897 | 0.344 | 0.445 | 0.281
Same_ Exp. 0.696 | 0.783 | 0.750 | 0.751 0.783 | 0.870 | 0.809 | 0.941 0.343 | 0.553 | 0.248
Same_ Linear 0.696 | 0.783 | 0.750 | 0.751 | 0.783 | 0.870 | 0.809 | 0.941 | 0.343 | 0.553 | 0.248
Same_ Square 0.696 | 0.783 | 0.750 | 0.751 0.783 | 0.870 | 0.809 | 0.941 0.343 | 0.553 | 0.248
Model Kar
Kazang
kNN Zarar
Same.R_Exp. -5,495,151.01 10,197,815.72
Same.R_Linear -5,495,151.01 10,197,815.72
Same.R_Square -5,315,116.05 10,377,850.68
Same_Exp. -4.579.840,46 11,113,126.27
Same_ Linear -4.579.840,46 11,113,126.27
Same_ Square -4,579,840.46 11,113,126.27
Gergeklesen -15,692,966.73

Cizelge 3.11: AdaBoost Model Sonuglari

Sonuglar incelendiginde de Same algoritmasi ile farkli regresyon kayip fonk-

siyonlar1 ile kurulan modellerin ayn1 sonucu verdigi goriilmektedir. Same.R

algoritmasi ile kurulan modellerde ise Exponential ve Linear kayip fonksi-

yonlart ile kurulan modellerin ayn1 sonucu verdigi goriilmektedir. Tiim mo-
dellerin AUC degerleri dikkate alindiginda en yiiksek AUC degeri ile en dii-

siik AUC degeri arasindaki fark %1’dir. Ancak Same algoritmasi ile kurulan
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modellerin AUC degerleri 0.7’ nin altinda oldugundan Same.R algoritmasi ile
kurulan modellerinde 1 sinif precision degeri 0.5’in altinda oldugundan Ada

Boost yontemi ille kurulan modellerden iyi bir model secilememistir.
3.2.4. Rastgele Orman AdaBoost Model Se¢imi
Rastgele orman yonteminde toplam degiskenler arasindan sec¢ilen m adet de-

gisken ile agaclar olusturulmaktadir. Cizelge 3.12°da farkli m degiskenleri ile

kurulan modeller ve sonuclar1 yer almaktadir.

Cizelge 3.12: Rastgele Orman Model ve Sonuglari

Smiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri

Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Ran. For. 0.733 | 0.796 | 0.754 | 0.774 | 0.796 | 0.880 | 0.807 | 0.960 | 0.324 | 0.663 | 0.214
Ran. For. 2 0.736 | 0.798 | 0.751 | 0.780 | 0.798 | 0.882 | 0.804 | 0.975 | 0.306 | 0.699 | 0.196
Ran. For. 3 0.734 | 0.797 | 0.750 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.804 | 0.974 | 0.304 | 0.688 | 0.195
Ran. Fore. 4 | 0.735 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.805 | 0.972 | 0.313 | 0.685 | 0.203
Ran. For. 5 0.735 | 0.797 | 0.753 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.970 | 0.318 | 0.675 | 0.208
Ran. For. 6 0.734 | 0.796 | 0.753 | 0.775 | 0.796 | 0.880 | 0.806 | 0.969 | 0.319 | 0.669 | 0.209
Ran. For. 7 0.734 | 0.797 | 0.753 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.971 0.318 | 0.676 | 0.208

Model Kar-Zarar Kazang

Ran. For. -4,782,416.15 10,910,550.58

Ran. For. 2 -5,434,691.02 10,258,275.71

Ran. For. 3 -5,428,447.38 10,264,519.35
Ran. Forest_4 -4,976,500.48 10,716,466.25

Ran. For. 5 -4,794,469.86 10,898,496.87

Ran. For. 6 -4,929,413.15 10,763,553.58

Ran. For. 7 -4,868,855.87 10,824,110.85

Gergeklesen -15,692,966.73

Sonuglar incelendiginde rastgele orman ile kurulan modellerin AUC degerle-
rinin 0.733-0.736 arasinda oldugu goriilmektedir. AUC degerleri arasindaki
fark kiiciik oldugundan en 1yi model olarak en ¢ok kazang¢ getiren Random

Forest modeli se¢ilmistir.

3.2.5. Destek Vektor Makineleri Model Se¢cimi

Destek vektor makineleri yonteminde farkli Kernel ¢ekirdek fonksiyonlar: ve
farkli C (ayar parametresi) degerleri ile modeller kurulabilmektedir. Cizelge

3.13’de kullanilabilecek c¢ekirdek fonksiyonlar1 ve C degerleri ile kombine

edilmis modeller ve sonuglar yer almaktadir.
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Siiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Linear_1 0.654 | 0.739 | 0.710 | 0.696 | 0.739 | 0.842 | 0.793 0.897 | 0.262 | 0.369 | 0.203
Linear_10 0.679 | 0.459 | 0473 | 0.768 | 0.459 | 0.486 | 0911 0.331 0.428 | 0.282 | 0.891
Linear_50 0.658 | 0.391 | 0.383 | 0.756 | 0.391 0.377 | 0.902 | 0.238 | 0.406 | 0.261 0.912
Linear_100 0.316 | 0.567 | 0.600 | 0.750 | 0.567 | 0.646 | 0.879 | 0.511 0.445 | 0.314 | 0.760
Polinomal_1 0.646 | 0.228 | 0.084 | 0.052 | 0.228 - - - 0.371 | 0.228 1.000
Polinomal_10 0.354 | 0.228 | 0.085 | 0.824 | 0.228 - 1.000 - 0.371 | 0.228 1.000
Polinomal_50 0.395 | 0.772 | 0.673 | 0.597 | 0.772 | 0.872 | 0.772 1.000 - - -
Polinomal_100 | 0.375 | 0.772 | 0.673 | 0.597 | 0.772 | 0.872 | 0.772 1.000 - - -
RBF_1 0.286 | 0.502 | 0.528 | 0.753 0.502 | 0.557 | 0.889 | 0.406 | 0.431 | 0.291 0.829
RBF_10 0.641 | 0.230 | 0.091 | 0.714 | 0.230 | 0.008 | 0.857 | 0.004 | 0.371 | 0.228 | 0.998
RBF_50 0.345 | 0.696 | 0.696 | 0.696 | 0.696 | 0.803 | 0.804 | 0.802 | 0.334 | 0.333 | 0.335
RBF_100 0.480 | 0.772 | 0.673 | 0.597 | 0.772 | 0.872 | 0.772 1.000 - - -
Sigmoid_1 0.713 | 0.351 | 0.316 | 0.780 | 0.351 0.290 | 0.935 0.172 | 0.402 | 0.255 | 0.960
Sigmoid_10 0.725 | 0.599 | 0.630 | 0.760 | 0.599 | 0.680 | 0.886 | 0.551 0.463 | 0.333 | 0.759
Sigmoid_50 0.610 | 0.386 | 0.384 | 0.720 | 0.386 | 0.382 | 0.858 | 0.246 | 0.390 | 0.252 | 0.862
Sigmoid_100 0.401 | 0.383 | 0376 | 0.734 | 0.383 | 0.370 | 0.875 0.234 | 0.395 | 0.254 | 0.886
Model Kar-Zarar Kazang
Linear_1 -12,526,333.53 3,166,633.20
Linear_10 -584,885.27 15,108,081.46
Linear_50 -312,150.20 15,380,816.53
Linear_100 -2,097,082.06 13,595,884.67
Polinomal_1 -15,692,966.73 0.00
Polinomal_10 3,120.00 15,696,086.73
Polinomal_50 -15,692,966.73 0.00
Polinomal_100 | -15,692,966.73 0.00

RBF_1 1,776,172.24 17,469,138.97

RBF_10 80,374.77 15,773,341.49

RBF_50 -8,993,133.38 6,699,833.35
RBF_100 -15,692,966.73 0.00
Sigmoid_1 435,493.15 16,128,459.88
Sigmoid_10 313,046.93 16,006,013.66
Sigmoid_50 -473,735.18 15,219,231.54
Sigmoid_100 -1,124,683.74 14,568,282.99
Gergeklesen -15,692,966.73

Sonuglar incelendiginde modellerden yalnizca iki tanesinin AUC degerinin
0.7’nin tizerinde oldugu goriilmektedir. Ancak bu modellerin tahmin edilen-
lerin dogrulugunu gosteren CA degeri 0.7 nin altinda oldugundan SVM yon-

temi ile kurulan modellerden 1yi bir model se¢ilememistir.

Cizelge 3.13: SVM Model Sonuclari

3.2.6. Sinir Aglar1 Model Secimi

Sinir aglari, cok katmanli hiyerarsik bir yapidan olustugundan, bir den fazla

aktivasyon ve optimizasyon yontemi ile kurgulanabildiginden senaryolar asa-

mali olarak genisletilmistir.
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3.2.6.1 Optimizasyon Yontemi Secimi

Ilgili aktivasyon fonksiyonu ile aym sartlarda en iyi sonucu veren optimizas-

yon se¢imi i¢in Cizelge 3.14’°te yer alan modeller kurulmustur.

Model
. Parametre/Kosulu
Sinir Aglar
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
Noron Sayis1:10 Noron Sayis1:10 Noron Sayis1:10
Lojistik Aktivasyon Fonksiyonu: Lojistik | Aktivasyon Fonksiyonu: Lojistik | Aktivasyon Fonksiyonu: Lojistik
Optimizasyon: Adam Optimizasyon: L-BFGS-B Optimizasyon: SGD
Yineleme:1000 Yineleme: 1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman: 1 Gizli Katman:1
Noron Sayisi:10 Noron Sayisi:10 Noron Sayisi:10
Indetity Aktivasyon Fonksiyonu: Identity | Aktivasyon Fonksiyonu: Identity | Aktivasyon Fonksiyonu: Identity
Optimizasyon: Adam Optimizasyon: L-BFGS-B Optimizasyon: SGD
Yineleme:1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
Noron Sayis1:10 Noron Sayist:10 Noron Sayis1:10
tanh Aktivasyon Fonksiyonu: tanh Aktivasyon Fonksiyonu: tanh Aktivasyon Fonksiyonu: tanh
Optimizasyon: Adam Optimizasyon: L-BFGS-B Optimizasyon: SGD
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
Noron Sayisi:10 Noron Sayisi:10 Noron Sayisi:10
Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Relu
Optimizasyon: Adam Optimizasyon: L-BFGS-B Optimizasyon: SGD
Yineleme:1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000

Cizelge 3.14: Sinir Aglar1 Optimizasyon YoOntemi Se¢cim Modelleri

Ayn1 egitim seti i¢in ¢alistirtlmis olan modellerin ayni test seti iizerindeki

sonuglar Cizelge 3.15°te yer almaktadir.

Simuflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinuf Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Identity_Adam_10 0.727 | 0.789 | 0.746 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.804 | 0.963 0.303 | 0.613 | 0.202
Identity_L-BFGS-B_10 | 0.727 | 0.789 | 0.735 | 0.765 0.789 | 0.877 | 0.797 | 0976 | 0.250 | 0.657 | 0.155
Identity_SGD_10 0.727 | 0.788 | 0.730 | 0.766 | 0.788 | 0.877 | 0.794 | 0.980 | 0.229 | 0.671 0.138
Logistic_Adam_10 0.739 | 0.796 | 0.760 | 0.772 | 0.796 | 0.879 | 0.812 | 0.958 | 0.354 | 0.635 | 0.246
Logistic_L-BFGS-B_10 | 0.739 | 0.797 | 0.754 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.807 | 0.970 | 0.323 | 0.673 | 0.213
Logistic_SGD_10 0.727 | 0.789 | 0.749 | 0.760 | 0.789 | 0.875 | 0.806 | 0.958 | 0.320 | 0.603 | 0.218
Relu_Adam_10 0.737 | 0.797 | 0.746 | 0.785 0.797 | 0.882 | 0.802 | 0.980 | 0.284 | 0.727 | 0.177
Relu_L-BFGS-B_10 0.733 | 0.796 | 0.759 | 0.772 | 0.796 | 0.879 | 0.811 0.960 | 0.350 | 0.638 | 0.242
Relu_SGD_10 0.732 | 0.790 | 0.764 | 0.763 0.790 | 0.873 | 0.819 | 0.936 | 0.392 | 0.576 | 0.297
tanh_Adam_10 0.730 | 0.793 | 0.756 | 0.767 | 0.793 | 0.877 | 0.810 | 0.956 | 0.346 | 0.618 | 0.240
tanh_LBFGSB_10 0.734 | 0.789 | 0.764 | 0.763 0.789 | 0.872 | 0.820 | 0.932 | 0.398 | 0.569 | 0.306
tanh_SGD_10 0.735 | 0.795 | 0.754 | 0.770 | 0.795 0.879 | 0.808 0.963 0.331 | 0.642 | 0.223
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Model Kar-Zarar Kazang
Identity_Adam_10 -6,799,467.85 8,893,498.84
Identity_L-BFGS-B_10 -8,646,245.84 7,046,720.85
Identity_SGD_10 -9,163,513.10 6,529,453.59
Logistic_Adam_10 -3,386,344.00 12,306,622.69
Logistic_L-BFGS-B_10 -4,436,941.47 11,256,025.22
Logistic_SGD_10 -6,159,710.26 9,533,256.43
Relu_Adam_10 -6,043,591.11 9,649,375.58
Relu_L-BFGS-B_10 -3,324,963.34 12,368,003.35
Relu_SGD_10 -1,933,280.21 13,759,686.48
tanh_Adam_10 -4,440,455.80 11,252,510.89
tanh_LBFGSB_10 -1,454,675.59 14,238,291.10
tanh_SGD_10 -5,153,313.30 10,539,653.39

Gergeklesen -15,692,966.69

Cizelge 3.15: Sinir Aglar1 Optimizasyon Yontemi Secim Model Sonuglari

Sonuglar incelendiginde;

Identity aktivasyon fonksiyonu i¢in tiim optimizasyon yontemleri ile kuru-
lan modellerin AUC degeri 0.727°dir. Bu modeller arasinda en ¢ok kazang
getiren Adam optimizasyon yontemi ile kurulan model en 1yi model olarak

secilmigtir.

Lojistik aktivasyon fonksiyonu i¢cin Adam ve L-BFGS-B optimizasyon yon-
temleri ile kurulan modellerin AUC degerleri 0.739’dur. Bu iki model ara-
sinda en ¢ok kazang getiren Adam optimizasyon yontemi ile kurulan model

en 1yl model olarak secilmistir.

Relu aktivasyon fonksiyonu ile kurulan modellerin en kiiciik AUC degeri ile
en yiiksek AUC degeri arasindaki fark 9%0.5’tir. AUC degerleri arasindaki
fark kii¢iik oldugundan en cok kazang getiren SGD optimizasyon yontemi ile

kurulan model en iyi model olarak sec¢ilmistir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu ile kurulan modeller incelendiginde en yiiksek
kazang¢ getiren modelin L-BFGS-B optimizasyon ile kurulan model oldugu
goriilmektedir. L-BFGS-B optimizasyonu ile kurulan modelin AUC degeri
ile en yiiksek AUC degeri arasindaki fark %0.1 oldugundan en iyi model ola-

rak L-BFGS-B optimizasyon yontemi ile kurulan model en iyi model olarak
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secilmigtir.
3.2.6.2 Tek Katmanh Yapida Noron Sayisi Secimi

Aktivasyon fonksiyonlari i¢in se¢ilen uygun optimizasyon yontemleri ile Ci-
zelge 3.16’daki tek katmanli modeller kurularak her aktivasyon fonksiyonu

i¢cin en 1yl sonucu veren aktivasyon-optimizasyon-noron kombinasyonu se-

cilmistir.
Parametre/Kogul
N.S. identity_Adam Logistic_Adam Relu_SGD tanh_L-BFGS-B
G.K.:1 G.K.:1 GXK.:1 G.K.:1
N.S.:1 N.S.:1 N.S.:1 N.S.:1
1 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 100 Yineleme: 100 Yineleme:100 Yineleme: 100
G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1
N.S.:2 N.S.:2 N.S.:2 N.S.:2
2 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F.: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
G.XK.:1 G.K.:1 GXK.:1 G.K.:1
N.S.:3 N.S.:3 N.S.:3 N.S.:3
3 Akt. E.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
GK:1 GK:1 G.K.:1 GK.:1
N.S.:4 N.S.:4 N.S.:4 N.S.:4
4 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1
N.S.:5 N.S.:5 N.S.:5 N.S.:5
5 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F.:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.XK.:1 G.K.:1 GXK.:1 G.K.::1
N.S.:6 N.S.:6 N.S.:6 N.S.:6
6 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
GK.:1 GK.:l1 G.K.:1 GK.:1
N.S.:7 N.S.:7 N.S.:7 N.S.:7
7 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1
N.S.:8 N.S.:8 N.S.:8 N.S.:8
8 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.XK.:1 GXK.:1 G.K.:1
N.S.:9 N.S.:9 N.S.:9 N.S.:9
9 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
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Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
GK.:1 GK.:l1 G.K.:1 GK.:1
N.S.:10 N.S.:10 N.S.:10 N.S.:10
10 Akt. E:: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.XK.:1 G.K.:1
N.S.:20 N.S.:20 N.S.:20 N.S.:20
20 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.XK.:1 GXK.:1 G.XK.:1
N.S.:30 N.S.:30 N.S.:30 N.S.:30
30 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
GK.:1 GK.:1 G.K.:1 GK.:1
N.S.:40 N.S.:40 N.S.:40 N.S.:40
40 Akt. E.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.XK.:1 G.K.:1
N.S.:50 N.S.:50 N.S.:50 N.S.:50
50 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 GXK.:1 G.K.:1
N.S.:60 N.S.:60 N.S.:60 N.S.:60
60 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1 GK.:1
N.S.:70 N.S.:70 N.S.:70 N.S.:70
70 Akt. E.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.XK.:1 G.K.::1
N.S.:80 N.S.:80 N.S.:80 N.S.:80
80 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 GK.:1 G.XK.:1 G.K.:1
N.S.:90 N.S.:90 N.S.:90 N.S.:90
90 Akt. E.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000
G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1 G.K.:1
N.S.:100 N.S.:100 N.S.:100 N.S.:100
100 | Akt. F.:identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E.: Relu Akt. E: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme: 1000

Cizelge 3.16: Aktivasyon Fonk. Optimizasyon Yontemi-Noron Sayis1 Kombinasyonlari

Aym egitim seti i¢in calistirilmis olan modellerin ayni test seti iizerindeki
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sonuglar Cizelge 3.17°de yer almaktadir.

Siniflar Aras1 Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri

Model AUC CA F1 Precision | Recall F1 Precision | Recall F1 Precision | Recall

Identity_Adam_1 0.726 | 0.788 | 0.742 0.759 0.788 | 0.876 0.802 0.948 | 0.290 0.614 0.157

Identity_Adam_2 0.727 | 0.790 | 0.739 0.763 0.789 | 0.877 0.799 0.954 | 0.269 0.643 0.170

Identity_Adam_3 0.727 | 0.788 | 0.749 0.757 0.789 | 0.874 0.807 0.952 | 0.325 0.590 0.179

Identity_Adam_4 0.727 | 0.789 | 0.745 0.760 0.790 | 0.876 0.803 0.956 | 0.302 0.614 0.190

Identity_Adam_5 0.727 | 0.789 | 0.735 0.763 0.788 | 0.877 0.797 0.960 | 0.253 0.650 0.200

Identity_Adam_6 0.727 | 0.789 | 0.745 0.760 0.788 | 0.876 0.803 0.958 | 0.303 0.614 0.201

Identity_Adam_7 0.727 | 0.790 | 0.748 0.760 0.789 | 0.876 0.805 0.959 | 0.313 0.609 0.202

Identity_Adam_8 0.727 | 0.789 | 0.741 0.762 0.789 | 0.877 0.800 0.961 0.279 0.632 0.204

Identity_Adam_9 0.726 | 0.789 | 0.747 0.758 0.787 | 0.875 0.805 0961 | 0.313 0.601 0.209

Identity_Adam_10 | 0.727 | 0.789 | 0.746 0.760 0.789 | 0.876 0.804 0.963 | 0.303 0.613 0.211

Identity_Adam_20 | 0.727 | 0.788 | 0.749 0.758 0.786 | 0.875 0.806 0.962 | 0.323 0.595 0.209

Identity_Adam_30 | 0.727 | 0.789 | 0.746 0.760 0.789 | 0.876 0.804 0.961 | 0.306 0.612 0.213

Identity_Adam_40 | 0.726 | 0.787 | 0.750 0.757 0.790 | 0.874 0.807 0.961 0.330 0.584 0.207

Identity_Adam_50 | 0.727 | 0.786 | 0.751 0.755 0.790 | 0.873 0.808 0.963 | 0.336 0.575 0.205

Identity_Adam_60 | 0.726 | 0.790 | 0.748 0.760 0.790 | 0.876 0.805 0.963 | 0.316 0.607 0.212

Identity_ Adam_70 | 0.727 | 0.790 | 0.747 0.760 0.789 | 0.876 0.805 0.965 | 0.312 0.610 0.222

Identity_Adam_80 | 0.727 | 0.789 | 0.747 0.760 0.789 | 0.876 0.805 0.969 | 0.311 0.609 0.224

Identity_Adam_90 | 0.726 | 0.789 | 0.746 0.759 0.789 | 0.875 0.804 0.972 | 0.306 0.606 0.230

Identity_Adam_100 | 0.726 | 0.789 | 0.747 0.760 0.789 | 0.876 0.804 0.975 | 0.309 0.607 0.230

Model Kar/Zarar Kazang
Identity_Adam_1 -7,424,888.22 | 8,268,078.50
Identity_Adam_2 -8,160,304.17 | 7,532,662.56
Identity_Adam_3 -6,116,113.40 | 9,576,853.32
Identity_Adam_4 -6,894,957.54 | 8,798,009.19
Identity_Adam_5 -8,600,248.56 | 7,032,718.17
Identity_Adam_6 -6,881,152.71 8,811,814.02
Identity_Adam_7 -6,375,527.58 | 9,317,439.15
Identity_Adam_8 -7,696,728.56 | 7,996,238.16
Identity_Adam_9 -6,448,319.07 | 9,244,647.66
Identity_Adam_10 -6,799,467.85 8,893,498.87
Identity_ Adam_20 -6,142,927.63 | 9,550,039.10

Identity_Adam_30 -6,651,404.97 9,041,561.75
Identity_Adam_40 -5,877,870.03 9,815,096.69
Identity_Adam_50 -5,925,854.58 9,767,112.15
Identity_Adam_60 -6,337,841.60 9,355,125.13
Identity_Adam_70 -6,434,944.09 9,258,022.63
Identity_Adam_80 -6,489,826.63 9,203,140.10
Identity_Adam_90 -6,735,091.04 8,957,875.69
Identity_Adam_100 | -6,602,694.97 9,090,271.75

Gergeklegen -15,692,966.73
Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Simif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall

Logistic_Adam_1 0.726 | 0.783 | 0.752 | 0.752 | 0.783 | 0.869 | 0.812 | 0.936 | 0.355 | 0.547 | 0.263
Logistic_Adam_2 0.735 | 0.797 | 0.753 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.971 | 0.318 | 0.680 | 0.207
Logistic_Adam_3 0.735 | 0.798 | 0.754 | 0.777 | 0.798 | 0.881 | 0.807 | 0.970 | 0.324 | 0.677 | 0.213
Logistic_Adam_4 0.737 | 0.797 | 0.755 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.807 | 0.969 | 0.327 | 0.669 | 0.216
Logistic_Adam_5 0.736 | 0.797 | 0.756 | 0.775 | 0.797 | 0.880 | 0.808 | 0.966 | 0.333 | 0.662 | 0.223
Logistic_Adam_6 0.737 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.972 | 0.316 | 0.683 | 0.206
Logistic_Adam_7 0.738 | 0.795 | 0.760 | 0.770 | 0.795 | 0.878 | 0.813 | 0.955 | 0.361 | 0.625 | 0.254
Logistic_Adam_8 0.737 | 0.796 | 0.758 | 0.772 | 0.796 | 0.879 | 0.811 | 0.961 0.347 | 0.642 | 0.238
Logistic_Adam_9 0.738 | 0.796 | 0.758 | 0.771 | 0.796 | 0.879 | 0.810 | 0.961 | 0.346 | 0.640 | 0.237
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Logistic_Adam_10 | 0.739 | 0.796 | 0.760 | 0.772 | 0.796 | 0.879 | 0.812 | 0.958 | 0.354 | 0.635 | 0.246
Logistic_Adam_20 | 0.739 | 0.793 | 0.764 | 0.767 | 0.793 | 0.876 | 0.818 | 0.943 | 0.387 | 0.595 | 0.287
Logistic_Adam_30 | 0.737 | 0.794 | 0.764 | 0.767 | 0.794 | 0.876 | 0.817 | 0.944 | 0.383 | 0.599 | 0.282
Logistic_Adam_40 | 0.738 | 0.795 | 0.763 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.815 | 0.951 0.373 | 0.615 | 0.268
Logistic_Adam_50 | 0.738 | 0.794 | 0.765 | 0.768 | 0.794 | 0.876 | 0.818 | 0.944 | 0.386 | 0.599 | 0.285
Logistic_Adam_60 | 0.739 | 0.793 | 0.765 | 0.767 | 0.793 | 0.876 | 0.818 | 0.942 | 0.388 | 0.594 | 0.288
Logistic_Adam_70 | 0.736 | 0.796 | 0.762 | 0.770 | 0.796 | 0.878 | 0.814 | 0.953 | 0.367 | 0.622 | 0.260
Logistic_Adam_80 | 0.737 | 0.794 | 0.763 | 0.768 | 0.794 | 0.877 | 0.816 | 0.948 | 0.377 | 0.608 | 0.273
Logistic_ Adam_90 | 0.735 | 0.792 | 0.765 | 0.766 | 0.792 | 0.875 | 0.819 | 0.939 | 0.392 | 0.587 | 0.295
Logistic_Adam_100 | 0.737 | 0.793 | 0.765 | 0.766 | 0.793 | 0.875 | 0.818 | 0.940 | 0.391 | 0.590 | 0.292
Model Kar/Zarar Kazang
Logistic_Adam_1 -5,333,146.32 10,359,820.41
Logistic_Adam_2 -4,653,324.52 11,039,642.20
Logistic_Adam_3 -4,268,945.09 11,424,021.63
Logistic_Adam_4 -4,388,259.69 11,304,707.04
Logistic_Adam_5 -4,083,284.28 11,609,682.45
Logistic_Adam_6 -4,912,411.60 10,780,555.13
Logistic_Adam_7 -3,247,002.03 12,445,964.69
Logistic_Adam_8 -3,619,653.72 12,073,313.00
Logistic_Adam_9 -3,855,300.21 11,837,666.52
Logistic_Adam_10 -3,386,344.00 12,306,622.72
Logistic_Adam_20 -1,957,672.28 13,735,294.45
Logistic_Adam_30 -2,102,486.70 13,590,480.03
Logistic_Adam_40 -2,406,158.87 13,286,807.86
Logistic_Adam_50 -1,786,637.83 13,906,328.90
Logistic_Adam_60 -1,965,423.11 13,727,543.61
Logistic_Adam_70 -2,657,232.73 13,035,734.00
Logistic_Adam_80 -2,106,790.66 13,586,176.07
Logistic_Adam_90 -1,296,527.70 14,396,439.03
Logistic_Adam_100 -1,592,834.97 14,100,131.76
Gergeklegen -15,692,966.73 0.00
Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Relu_SGD_1 0.687 | 0.772 | 0.673 | 0.597 | 0.772 | 0.872 | 0.772 1.000 - - -
Relu_SGD_2 0.699 | 0.657 | 0.683 | 0.752 | 0.657 | 0.747 | 0.868 | 0.656 | 0.467 | 0.361 | 0.661
Relu_SGD_3 0.732 | 0.795 | 0.760 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.812 | 0.954 | 0.359 | 0.620 | 0.253
Relu_SGD_4 0.732 | 0.798 | 0.750 | 0.780 | 0.798 | 0.881 | 0.804 | 0.975 | 0.305 | 0.697 | 0.196
Relu_SGD_5 0.734 | 0.797 | 0.754 | 0.774 | 0.797 | 0.880 | 0.808 | 0.967 | 0.328 | 0.662 | 0.218
Relu_SGD_6 0.735 | 0.795 | 0.759 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.812 | 0.956 | 0.354 | 0.623 | 0.248
Relu_SGD_7 0.734 | 0.795 | 0.758 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.811 0.957 | 0.351 | 0.627 | 0.244
Relu_SGD_8 0.734 | 0.797 | 0.753 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.972 | 0.317 | 0.682 | 0.206
Relu_SGD_9 0.737 | 0.784 | 0.765 | 0.760 | 0.784 | 0.868 | 0.824 | 0915 | 0.417 | 0.541 | 0.339
Relu_SGD_10 | 0.732 | 0.790 | 0.764 | 0.763 | 0.790 | 0.873 | 0.819 | 0.936 | 0.392 | 0.576 | 0.297
Relu_SGD_20 | 0.738 | 0.796 | 0.758 | 0.771 | 0.796 | 0.879 | 0.811 0.960 | 0.349 | 0.637 | 0.240
Relu_SGD_30 | 0.736 | 0.788 | 0.764 | 0.761 | 0.788 | 0.871 | 0.820 | 0.928 | 0.400 | 0.561 | 0.310
Relu_SGD_40 | 0.737 | 0.777 | 0.763 | 0.756 | 0.777 | 0.862 | 0.827 | 0.900 | 0.425 | 0.516 | 0.361
Relu_SGD_50 | 0.738 | 0.788 | 0.765 | 0.762 | 0.788 | 0.871 | 0.821 | 0.927 | 0.404 | 0.561 | 0.316
Relu_SGD_60 | 0.738 | 0.775 | 0.762 | 0.756 | 0.775 | 0.860 | 0.829 | 0.892 | 0.432 | 0.507 | 0.376
Relu_SGD_70 | 0.737 | 0.792 | 0.763 | 0.765 | 0.792 | 0.875 | 0.817 | 0.942 | 0.382 | 0.590 | 0.282
Relu_SGD_80 | 0.735 | 0.791 | 0.759 | 0.763 | 0.791 | 0.875 | 0.814 | 0.946 | 0.366 | 0.592 | 0.265
Relu_SGD_90 | 0.738 | 0.774 | 0.762 | 0.756 | 0.774 | 0.858 | 0.830 | 0.889 | 0.436 | 0.504 | 0.384
Relu_SGD_100 | 0.739 | 0.783 | 0.764 | 0.759 | 0.783 | 0.867 | 0.824 | 0914 | 0.416 | 0.538 | 0.339
Model Kar/Zarar Kazang
Relu_SGD_1 -15,692,966.73
Relu_SGD_2 -278,575.84 15,414,390.88
Relu_SGD_3 -2,919,992.06 12,772,974.67
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Relu_SGD_4 -5,005,263.84 10,687,702.89
Relu_SGD_5 -4,723,590.84 10,969,375.89
Relu_SGD_6 -3,812,424.11 11,880,542.62
Relu_SGD_7 -3,782,787.81 11,910,178.91
Relu_SGD_8 -4,806,807.57 10,886,159.16
Relu_SGD_9 -600,446.21 15,092,520.51
Relu_SGD_10 -1,933,280.21 13,759,686.52
Relu_SGD_20 -3,687,815.95 12,005,150.78
Relu_SGD_30 -1,611,934.64 14,081,032.08
Relu_SGD_40 -263,075.95 15,429,890.78
Relu_SGD_50 -1,282,231.91 14,410,734.81
Relu_SGD_60 422,262.14 16,115,228.86
Relu_SGD_70 -2,265,632.86 13,427,333.86
Relu_SGD_80 -3,586,759.24 12,106,207.49
Relu_SGD_90 892,714.19 16,585,680.92
Relu_SGD_100 -956,956.35 14,736,010.37
Gergeklegen -15,692,966.73
Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
tanh_LBFGSB_1 0.726 | 0.785 | 0.751 | 0.753 | 0.785 | 0.871 | 0.810 | 0.943 | 0.343 | 0.562 | 0.247
tanh_LBFGSB_2 0.728 | 0.756 | 0.752 | 0.749 | 0.756 | 0.844 | 0.834 | 0.854 | 0.441 | 0.460 | 0.424
tanh_LBFGSB_3 0.736 | 0.787 | 0.764 | 0.761 0.787 | 0.870 | 0.822 | 0.925 | 0.405 | 0.555 | 0.318
tanh_LBFGSB_4 0.736 | 0.771 | 0.761 | 0.755 | 0.771 0.856 | 0.831 0.882 | 0.438 | 0.496 | 0.393
tanh_LBFGSB_5 0.739 | 0.795 | 0.762 | 0.769 | 0.795 | 0.877 | 0.815 | 0.951 0.371 | 0.614 | 0.265
tanh_LBFGSB_6 0.738 | 0.789 | 0.764 | 0.763 | 0.789 | 0.872 | 0.820 | 0.932 | 0.396 | 0.570 | 0.304
tanh_LBFGSB_7 0.735 | 0.731 | 0.739 | 0.751 0.731 0.820 | 0.847 | 0.795 | 0.465 | 0.424 | 0.513
tanh_LBFGSB_8 0.736 | 0.787 | 0.765 | 0.762 | 0.787 | 0.871 | 0.822 | 0.926 | 0.405 | 0.558 | 0.318
tanh_LBFGSB_9 0.734 | 0.764 | 0.756 | 0.750 | 0.764 | 0.851 | 0.831 0.872 | 0.433 | 0478 | 0.397
tanh_LBFGSB_10 0.734 | 0.789 | 0.764 | 0.763 | 0.789 | 0.872 | 0.820 | 0.932 | 0.398 | 0.569 | 0.306
tanh_LBFGSB_20 0.737 | 0.786 | 0.766 | 0.762 | 0.786 | 0.869 | 0.825 | 0917 | 0.419 | 0.547 | 0.340
tanh_LBFGSB_30 0.736 | 0.787 | 0.766 | 0.762 | 0.787 | 0.870 | 0.823 | 0.922 | 0.412 | 0.553 | 0.329
tanh_LBFGSB_40 0.734 | 0.777 | 0.762 | 0.756 | 0.777 | 0.862 | 0.827 | 0.898 | 0.426 | 0.514 | 0.364
tanh_LBFGSB_50 0.734 | 0.793 | 0.764 | 0.767 | 0.793 | 0.876 | 0.817 | 0.943 | 0.386 | 0.596 | 0.285
tanh_LBFGSB_60 0.721 | 0.789 | 0.762 | 0.762 | 0.789 | 0.873 | 0.818 | 0.936 | 0.388 | 0.573 | 0.293
tanh_LBFGSB_70 0.727 | 0.796 | 0.754 | 0.773 | 0.796 | 0.880 | 0.808 | 0.966 | 0.328 | 0.657 | 0.218
tanh_LBFGSB_80 0.701 | 0.789 | 0.751 | 0.760 | 0.789 | 0.875 | 0.808 | 0.954 | 0.331 | 0.596 | 0.229
tanh_LBFGSB_90 0.731 | 0.754 | 0.750 | 0.747 | 0.754 | 0.843 | 0.832 | 0.853 | 0.435 | 0456 | 0.417
tanh_LBFGSB_100 | 0.687 | 0.797 | 0.753 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.971 0.318 | 0.675 | 0.208
Model Kar/Zarar Kazang
tanh_LBFGSB_1 -5,789,634.44 9,903,332.29
tanh_LBFGSB_2 -1,637,316.11 14,055,650.62
tanh_LBFGSB_3 -722,449.11 14,970,517.62
tanh_LBFGSB_4 179,118.33 15,872,085.06
tanh_LBFGSB_5 -2,469,629.86 13,223,336.87
tanh_LBFGSB_6 -1,173,155.24 14,519,811.49
tanh_LBFGSB_7 2,002,966.05 17,695,932.78
tanh_LBFGSB_8 -797,358.06 14,895,608.66
tanh_LBFGSB_9 -2,072,418.69 13,620,548.04
tanh_LBFGSB_10 -1,454,675.59 14,238,291.14
tanh_LBFGSB_20 -408,296.84 15,284,669.88
tanh_LBFGSB_30 -1,279,787.62 14,413,179.11
tanh_LBFGSB_40 -348,388.14 15,344,578.59
tanh_LBFGSB_50 -2,035,960.72 13,657,006.00
tanh_LBFGSB_60 -1,214,964.53 14,478,002.20
tanh_LBFGSB_70 -4,878,482.14 10,814,484.59
tanh_LBFGSB_80 -4,888,322.34 10,804,644.38
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tanh_LBFGSB_90 -487,981.19 15,204,985.54
tanh_LBFGSB_100 -4,381,958.96 11,311,007.77
Gerceklesen -15,692,966.73

Cizelge 3.17: Sinir Aglar1 Tek Katmanli Noron Sayis1 Belirleme Sonuglari

Sonuglar incelendiginde;

Identity aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon yontemi ile kurulan
modeller de AUC’nin 0.726 veya 0.727 degerlerini aldig1 goriilmiistiir. AUC
degerleri birbirine ¢cok yakin oldugundan en yiiksek kazang getiren Identity-

Adam-40 modeli en 1yi model olarak secilmistir.

Lojistik aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon yontemi ile kurulan
modeller de AUC’nin 0.735 ile 0.739 arasinda degerler aldig1 goriilmiistiir.
AUC degerleri arasindaki fark diisiik oldugundan en yiiksek kazang getiren

Logistic-Adam-90 modeli en 1yi model olarak se¢ilmistir.

Relu aktivasyon fonksiyonu ve SGD optimizasyon yontemi ile kurulan mo-
deller de en yiiksek AUC degeri 0.739°dur. Yiiksek kazang getiren ve AUC
degeri yiiksek olan modeller arasindan 1 sinif tahminleri en iyi olan Relu-

SGD-50 en 1yi model olarak secilmistir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu ve L-BFGS-B optimizasyon yontemi ile kurulan
modeller de en yiiksek AUC degeri 0.739°dur. Yiiksek kazang getiren ve AUC
degeri yiiksek olan modeller arasindan 1 sinif tahminleri en iyi olan tanh-L-

BFGS-B-20 modeli en iyi model olarak secilmistir.

3.2.6.3 Cift Katmanh Yapida Noron Sayisi Secimi

Bir 6nceki boliimde tek katman i¢in belirledigimiz noron sayisi ile ikinci kat-
manda en 1yi sonucu veren noron sayisini belirlemek icin Cizelge 3.18’deki

modeller kurulmustur.

Parametre/Kosulu
N.S. identity_Adam Logistic_Adam Relu_SGD tanh_L-BFGS-B
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;1 N.S.90;1 N.S.50;1 N.S.20;1
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Akt. E.: identity

Akt. F.: Lojistik

Akt. F.: Relu

Akt. F.: tanh

Opt.: Adam

Opt.: Adam

Opt.: SGD

Opt.: L-BFGS-B

Yineleme: 100

Yineleme: 100

Yineleme: 100

Yineleme: 100

Gizli Katman:1

Gizli Katman:1

Gizli Katman:1

Gizli Katman:1

N.S.40;2 N.S.90;2 N.S.50;2 N.S.20;2
2 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.3 N.S.3 N.S.3 N.S.3
3 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;4 N.S.90;4 N.S.50;4 N.S.20;4
4 Akt. F:: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.5 N.S.5 N.S.5 N.S.5
5 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman: 1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.6 N.S.6 N.S.6 N.S.6
6 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;7 N.S.90;7 N.S.50;7 N.S.20;7
7 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.8 N.S.8 N.S.8 N.S.8
8 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman: 1 Gizli Katman:1
N.S.40;9 N.S.90;9 N.S.50;9 N.S.20;9
9 Akt. F:: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;10 N.S.90;10 N.S.50;10 N.S.20;10
10 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F.: Relu Akt. F:: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;20 N.S.90;20 N.S.50;20 N.S.20;20
20 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;30 N.S.90;30 N.S.50;30 N.S.20;30
30 Akt. F.:: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme:1000 Yineleme:1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
40
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N.S.40;40 N.S.90;40 N.S.50;40 N.S.20;40
Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;50 N.S.90;50 N.S.50;50 N.S.20;50
50 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;60 N.S.90;60 N.S.50;60 N.S.20;60
60 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;70 N.S.90;70 N.S.50;70 N.S.20;70
70 Akt. F.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;80 N.S.90;80 N.S.50;80 N.S.20;80
80 Akt. F: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E:: Relu Akt. F.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme:1000 Yineleme: 1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 | Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;90 N.S.90;90 N.S.50;90 N.S.20;90
90 Akt. E.: identity | Akt. F.: Lojistik Akt. E: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme:1000 Yineleme:1000 | Yineleme:1000 Yineleme:1000
Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1 Gizli Katman:1
N.S.40;100 N.S.90;100 N.S.50;100 N.S.20;100
100 | Akt F.:identity | Akt. F.: Lojistik Akt. F:: Relu Akt. E.: tanh
Opt.: Adam Opt.: Adam Opt.: SGD Opt.: L-BFGS-B
Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000 Yineleme: 1000

Cizelge 3.18: Sinir Aglar1 Cift Katman Modelleri

Ayn1 egitim seti i¢in ¢alistirtlmig olan modellerin ayni test seti iizerindeki
sonuglar Cizelge 3.19°da yer almaktadir.

Siiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri

Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall Fl Pre. Recall
Identity_Adam_40 0.726 | 0.787 | 0.750 | 0.757 | 0.789 | 0.874 | 0.807 | 0.957 | 0.330 | 0.584 | 0.220
Identity_Adam_40,1 0.727 | 0.789 | 0.747 | 0.760 | 0.790 | 0.876 | 0.804 | 0.963 | 0.309 | 0.608 | 0.202
Identity_Adam_40,2 0.727 | 0.790 | 0.747 | 0.761 0.789 | 0.876 | 0.804 | 0.960 | 0.308 | 0.612 | 0.211
Identity_Adam_40,3 0.727 | 0.789 | 0.743 | 0.761 0.789 | 0.876 | 0.802 | 0.962 | 0.291 | 0.623 | 0.201
Identity_Adam_40,4 0.727 | 0.790 | 0.748 | 0.760 | 0.785 | 0.876 | 0.805 | 0.941 0.313 | 0.609 | 0.255
Identity_Adam_40,5 0.726 | 0.789 | 0.745 | 0.760 | 0.787 | 0.876 | 0.803 | 0.950 | 0.303 | 0.611 0.233
Identity_Adam_40,6 0.726 | 0.789 | 0.742 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.802 | 0.952 | 0.289 | 0.620 | 0.235
Identity_Adam_40,7 0.726 | 0.787 | 0.750 | 0.756 | 0.789 | 0.873 | 0.808 | 0.966 | 0.333 | 0.581 0.188
Identity_Adam_40,8 0.727 | 0.789 | 0.745 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.803 | 0.966 | 0.303 | 0.612 | 0.189
Identity_Adam_40,9 0.727 | 0.790 | 0.746 | 0.761 0.789 | 0.876 | 0.804 | 0.962 | 0.304 | 0.616 | 0.201
Identity_Adam_40,10 | 0.726 | 0.789 | 0.743 | 0.761 0.789 | 0.876 | 0.802 | 0.962 | 0.293 | 0.620 | 0.203
Identity_Adam_40,20 | 0.726 | 0.789 | 0.748 | 0.759 | 0.790 | 0.875 | 0.806 | 0.960 | 0.317 | 0.601 0.211
Identity_Adam_40,30 | 0.727 | 0.789 | 0.745 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.803 | 0.963 | 0.302 | 0.613 | 0.200
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Identity_Adam_40,40 | 0.727 | 0.789 | 0.746 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.804 | 0.966 | 0.305 | 0.612 | 0.190
Identity_Adam_40,50 | 0.726 | 0.789 | 0.743 | 0.761 | 0.789 | 0.876 | 0.802 | 0.958 | 0.290 | 0.622 | 0.215
Identity_Adam_40,60 | 0.727 | 0.789 | 0.752 | 0.759 | 0.790 | 0.874 | 0.809 | 0.962 | 0.336 | 0.590 | 0.206
Identity_Adam_40,70 | 0.727 | 0.785 | 0.752 | 0.754 | 0.787 | 0.871 | 0.811 0.954 | 0.350 | 0.560 | 0.219
Identity_Adam_40,80 | 0.726 | 0.789 | 0.747 | 0.760 | 0.789 | 0.875 | 0.805 | 0.965 | 0.313 | 0.606 | 0.192
Identity_Adam_40,90 | 0.727 | 0.789 | 0.749 | 0.759 | 0.789 | 0.875 | 0.806 | 0.961 0.322 | 0.600 | 0.207
Model Kar/Zarar Kazang
Identity_Adam_40 -5,877,870.03 9,815,096.69
Identity_Adam_40,1 -6,581,523.97 9,111,442.76
Identity_Adam_40,2 -6,585,528.87 9,107,437.85
Identity_Adam_40,3 -7,318,063.96 8,374,902.76
Identity_Adam_40,4 -6,391,014.62 9,301,952.11
Identity_Adam_40,5 -6,858,206.91 8,834,759.82
Identity_Adam_40,6 -7,413,854.60 8,279,112.12
Identity_Adam_40,7 -5,881,237.80 9,811,728.92
Identity_Adam_40,8 -6,844,513.17 8,848,453.56
Identity_Adam_40,9 -6,711,362.92 8,981,603.81
Identity_Adam_40,10 -7,228,537.06 8,464,429.66
Identity_Adam_40,20 -6,248,011.11 9,444,955.61
Identity_Adam_40,30 -6,871,367.79 8,821,598.94
Identity_Adam_40,40 -6,754,602.03 8,938,364.70
Identity_Adam_40,50 -7,319,614.25 8,373,352.47
Identity_Adam_40,60 -5,620,800.15 10,072,166.57
Identity_Adam_40,70 -5,547,661.48 10,145,305.25
Identity_Adam_40,80 -6,474,858.97 9,218,107.75
Identity_Adam_40,90 -6,104,032.19 9,588,934.54
Identity_ Adam_40,100 -6,449,038.49 9,243,928.23
Gergeklesen -15,692,966.73 0.00
Smiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Logistic_Adam_90 0.735 | 0.792 | 0.765 | 0.766 | 0.792 | 0.875 | 0.819 | 0.939 | 0.392 | 0.587 | 0.295
Logistic_Adam_90,1 0.731 | 0.775 | 0.763 | 0.756 | 0.775 | 0.859 | 0.830 | 0.891 | 0.434 | 0.507 | 0.380
Logistic_Adam_90,2 0.726 | 0.795 | 0.762 | 0.770 | 0.795 | 0.878 | 0.815 | 0.951 | 0.371 | 0.617 | 0.265
Logistic_Adam_90,3 0.724 | 0.794 | 0.765 | 0.767 | 0.794 | 0.876 | 0.818 | 0.942 | 0.389 | 0.596 | 0.288
Logistic_Adam_90,4 0.728 | 0.788 | 0.765 | 0.762 | 0.788 | 0.871 | 0.822 | 0.927 | 0.405 | 0.560 | 0.317
Logistic_Adam_90,5 0.734 | 0.795 | 0.761 | 0.769 | 0.795 | 0.877 | 0.814 | 0.952 | 0.365 | 0.616 | 0.260
Logistic_Adam_90,6 0.724 | 0.785 | 0.764 | 0.760 | 0.785 | 0.868 | 0.823 | 0918 | 0412 | 0.544 | 0.332
Logistic_Adam_90,7 0.730 | 0.788 | 0.765 | 0.762 | 0.788 | 0.871 | 0.822 | 0.925 | 0.408 | 0.558 | 0.322
Logistic_Adam_90,8 0.728 | 0.788 | 0.766 | 0.763 | 0.788 | 0.871 | 0.823 | 0.925 | 0.410 | 0.560 | 0.323
Logistic_Adam_90,9 0.727 | 0.768 | 0.758 | 0.752 | 0.768 | 0.854 | 0.830 | 0.880 | 0.432 | 0.487 | 0.388
Logistic_Adam_90,10 | 0.727 | 0.745 | 0.745 | 0.746 | 0.745 | 0.834 | 0.836 | 0.833 | 0.443 | 0.440 | 0.446
Logistic_Adam_90,20 | 0.722 | 0.788 | 0.764 | 0.762 | 0.788 | 0.871 | 0.820 | 0.929 | 0.400 | 0.563 | 0.310
Logistic_Adam_90,30 | 0.727 | 0.790 | 0.766 | 0.764 | 0.790 | 0.872 | 0.822 | 0.930 | 0.406 | 0.570 | 0.316
Logistic_Adam_90,40 | 0.718 | 0.785 | 0.765 | 0.761 | 0.785 | 0.869 | 0.824 | 0.918 | 0.415 | 0.547 | 0.334
Logistic_Adam_90,50 | 0.733 | 0.785 | 0.764 | 0.759 | 0.785 | 0.869 | 0.822 | 0.920 | 0.408 | 0.546 | 0.326
Logistic_Adam_90,60 | 0.715 | 0.775 | 0.762 | 0.756 | 0.775 | 0.860 | 0.829 | 0.894 | 0.431 | 0.509 | 0.373
Logistic_Adam_90,70 | 0.729 | 0.788 | 0.767 | 0.763 | 0.788 | 0.870 | 0.824 | 0.923 | 0.415 | 0.557 | 0.330
Logistic_Adam_90,80 | 0.729 | 0.792 | 0.764 | 0.766 | 0.792 | 0.875 | 0.818 | 0.940 | 0.389 | 0.587 | 0.291
Logistic_Adam_90,90 | 0.700 | 0.758 | 0.751 | 0.745 | 0.758 | 0.847 | 0.828 | 0.868 | 0.422 | 0.463 | 0.387
Model Kar/Zarar Kazang
Logistic_Adam_90 -1,296,527.70 14,396,439.03
Logistic_Adam_90,1 1,142,725.28 16,835,692.00
Logistic_Adam_90,2 -2,741,485.36 12,951,481.36
Logistic_Adam_90,3 -1,378,422.58 14,314,544.15
Logistic_Adam_90,4 107,135.58 15,800,102.31
Logistic_Adam_90,5 -1,822,060.60 13,870,906.13
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Logistic_Adam_90,6 286,436.91 15,979,403.63
Logistic_Adam_90,7 -10,428.30 15,682,538.43
Logistic_Adam_90,8 -292,550.47 15,400,416.26
Logistic_Adam_90,9 2,427,431.32 18,120,398.04
Logistic_Adam_90,10 1,145,883.57 16,838,850.29
Logistic_Adam_90,20 -369,013.21 15,323,953.52
Logistic_Adam_90,30 -231,586.48 15,461,380.25
Logistic_Adam_90,40 371,624.79 16,064,591.52
Logistic_Adam_90,50 216,014.82 15,908,981.55
Logistic_Adam_90,60 1,414,277.41 17,107,244.14
Logistic_Adam_90,70 85,193.51 15,778,160.23
Logistic_Adam_90,80 -1,184,019.75 14,508,946.97
Logistic_Adam_90,90 323,777.47 16,016,744.19
Logistic_Adam_90,100 95,796.18 15,788,762.90
Gergeklesen -15,692,966.73 0.00
Simuflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Siuf Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Relu_SGD_50 0.738 | 0.788 | 0.765 | 0.762 | 0.788 | 0.871 | 0.821 0.927 | 0.404 | 0.561 0.316
Relu_SGD_50,1 0.738 | 0.776 | 0.763 | 0.757 | 0.776 | 0.860 | 0.829 | 0.894 | 0.433 | 0.510 | 0.375
Relu_SGD_50,2 0.733 | 0.798 | 0.750 | 0.782 | 0.798 | 0.882 | 0.804 | 0.976 | 0.303 | 0.705 | 0.193
Relu_SGD_50,3 0.738 | 0.798 | 0.752 | 0.780 | 0.798 | 0.882 | 0.805 0974 | 0313 | 0.692 | 0.202
Relu_SGD_50,4 0.738 | 0.792 | 0.764 | 0.766 | 0.792 | 0.875 | 0.818 | 0.940 | 0.390 | 0.588 | 0.292
Relu_SGD_50,5 0.738 | 0.796 | 0.760 | 0.771 0.796 | 0.879 | 0.812 | 0.956 | 0.358 | 0.629 | 0.251
Relu_SGD_50,6 0.737 | 0.794 | 0.763 | 0.767 | 0.794 | 0.876 | 0.816 | 0.947 | 0.377 | 0.604 | 0.274
Relu_SGD_50,7 0.737 | 0.780 | 0.765 | 0.759 | 0.780 | 0.864 | 0.828 | 0.903 0.430 | 0.524 | 0.364
Relu_SGD_50,8 0.737 | 0.777 | 0.763 | 0.757 | 0.777 | 0.861 | 0.829 | 0.896 | 0.431 | 0.513 | 0.372
Relu_SGD_50,9 0.736 | 0.788 | 0.766 | 0.762 | 0.788 | 0.870 | 0.823 | 0.924 | 0.410 | 0.557 | 0.325
Relu_SGD_50,10 | 0.738 | 0.795 | 0.762 | 0.768 | 0.795 | 0.877 | 0.814 | 0.951 0.369 | 0.613 | 0.264
Relu_SGD_50,20 | 0.739 | 0.783 | 0.765 | 0.760 | 0.783 | 0.866 | 0.826 | 0.909 | 0.424 | 0.534 | 0.352
Relu_SGD_50,30 | 0.735 | 0.795 | 0.761 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.813 | 0.954 | 0364 | 0.620 | 0.257
Relu_SGD_50,40 | 0.738 | 0.795 | 0.762 | 0.769 | 0.795 0.878 | 0.814 | 0.951 0.370 | 0.616 | 0.265
Relu_SGD_50,50 | 0.738 | 0.791 | 0.765 | 0.764 | 0.791 0.873 | 0.820 | 0.935 0.396 | 0.577 | 0.301
Relu_SGD_50,60 | 0.733 | 0.797 | 0.755 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.808 | 0.968 | 0.328 | 0.668 | 0.217
Relu_SGD_50,70 | 0.738 | 0.796 | 0.760 | 0.771 0.796 | 0.879 | 0.812 | 0.958 | 0.357 | 0.633 | 0.249
Relu_SGD_50,80 | 0.738 | 0.795 | 0.761 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.814 | 0.952 | 0.367 | 0.616 | 0.261
Relu_SGD_50,90 | 0.738 | 0.789 | 0.764 | 0.763 0.789 | 0.872 | 0.820 | 0.932 | 0.398 | 0.569 | 0.306
Model Kar/Zarar Kazang
Relu_SGD_50 -1,282,231.91 14,410,734.81
Relu_SGD_50,1 24,250.65 15,717,217.38
Relu_SGD_50,2 -4,946,128.49 10,746,838.24
Relu_SGD_50,3 -4,591,627.86 11,101,338.87
Relu_SGD_50,4 -1,886,031.56 13,806,935.17
Relu_SGD_50,5 -3,283,356.45 12,409,610.27
Relu_SGD_50,6 -2,289,172.10 13,403,794.63
Relu_SGD_50,7 733,717.24 16,426,683.97
Relu_SGD_50,8 465,491.66 16,158,458.39
Relu_SGD_50,9 -830,338.91 14,862,627.82
Relu_SGD_50,10 -2,956,266.99 12,736,699.74
Relu_SGD_50,20 10,379.93 15,703,346.66
Relu_SGD_50,30 -3,248,580.48 12,444,386.24
Relu_SGD_50,40 -2,362,942.17 13,330,024.55
Relu_SGD_50,50 -1,571,383.58 14,121,583.15
Relu_SGD_50,60 -4,317,331.25 11,375,635.48
Relu_SGD_50,70 -3,131,331.56 12,561,635.16
Relu_SGD_50,80 -2,980,855.98 12,712,110.75
Relu_SGD_50,90 -1,580,815.25 14,112,151.47
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Relu_SGD_50,100 | -3,337,077.84 12,355,888.89
Gergeklesen -15,692,966.73 0.00
Siniflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
tanh_LBFGSB_20 0.737 | 0.786 | 0.766 | 0.762 | 0.786 | 0.869 | 0.825 | 0917 | 0419 | 0.547 | 0.340
tanh_LBFGSB_20,1 0.736 | 0.780 | 0.764 | 0.758 | 0.780 | 0.864 | 0.827 | 0.903 | 0.427 | 0.524 | 0.361
tanh_LBFGSB_20,2 | 0.739 | 0.777 | 0.764 | 0.758 | 0.777 | 0.861 | 0.830 | 0.895 | 0.435 | 0.513 | 0.377
tanh_LBFGSB_20,3 0.736 | 0.736 | 0.743 | 0.752 | 0.736 | 0.825 | 0.846 | 0.805 | 0.464 | 0.431 | 0.502
tanh_LBFGSB_20,4 0.738 | 0.791 | 0.764 | 0.764 | 0.791 0.874 | 0.818 | 0.938 | 0.389 | 0.581 0.293
tanh_LBFGSB_20,5 0.739 | 0.787 | 0.766 | 0.762 | 0.787 | 0.870 | 0.823 | 0.923 | 0412 | 0.555 | 0.327
tanh_LBFGSB_20,6 | 0.739 | 0.784 | 0.766 | 0.761 0.784 | 0.867 | 0.826 | 0913 | 0422 | 0.540 | 0.346
tanh_LBFGSB_20,7 0.735 | 0.790 | 0.765 | 0.764 | 0.790 | 0.873 | 0.820 | 0.932 | 0.400 | 0.572 | 0.308
tanh_LBFGSB_20,8 0.740 | 0.797 | 0.755 | 0.776 | 0.797 | 0.881 | 0.808 | 0.968 | 0.330 | 0.667 | 0.219
tanh_LBFGSB_20,9 0.737 | 0.796 | 0.762 | 0.771 | 0.796 | 0.878 | 0.814 | 0.954 | 0.365 | 0.625 | 0.258
tanh_LBFGSB_20,10 | 0.738 | 0.791 | 0.765 | 0.765 | 0.791 | 0.874 | 0.820 | 0.935 | 0.396 | 0.578 | 0.302
tanh_LBFGSB_20,20 | 0.733 | 0.796 | 0.759 | 0.770 | 0.796 | 0.879 | 0.812 | 0.957 | 0.355 | 0.630 | 0.247
tanh_LBFGSB_20,30 | 0.733 | 0.795 | 0.760 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.813 | 0.955 | 0.361 | 0.622 | 0.254
tanh_LBFGSB_20,40 | 0.736 | 0.794 | 0.757 | 0.768 | 0.794 | 0.878 | 0.811 | 0.956 | 0.349 | 0.621 | 0.243
tanh_LBFGSB_20,50 | 0.731 | 0.795 | 0.760 | 0.769 | 0.795 | 0.878 | 0.813 | 0.954 | 0.362 | 0.620 | 0.256
tanh_LBFGSB_20,60 | 0.735 | 0.793 | 0.761 | 0.766 | 0.793 | 0.876 | 0.814 | 0.949 | 0.368 | 0.605 | 0.264
tanh_LBFGSB_20,70 | 0.736 | 0.794 | 0.763 | 0.768 | 0.794 | 0.877 | 0.815 | 0.948 | 0.376 | 0.607 | 0.272
tanh_LBFGSB_20,80 | 0.733 | 0.796 | 0.762 | 0.771 | 0.796 | 0.878 | 0.814 | 0.954 | 0.365 | 0.625 | 0.258
tanh_LBFGSB_20,90 | 0.724 | 0.794 | 0.759 | 0.768 | 0.794 | 0.877 | 0.812 | 0.954 | 0.357 | 0.618 | 0.251
Model Kar/Zarar Kazang
tanh_LBFGSB_20 -408,296.84 15,284,669.88
tanh_LBFGSB_20,1 786,269.45 16,479,236.17
tanh_LBFGSB_20,2 1,137,273.81 16,830,240.54
tanh_LBFGSB_20,3 2,270,705.56 17,963,672.29
tanh_LBFGSB_20,4 -1,306,730.10 14,386,236.63
tanh_LBFGSB_20,5 -689,480.57 15,003,486.15
tanh_LBFGSB_20,6 7,440.07 15,700,406.80
tanh_LBFGSB_20,7 -1,186,642.36 14,506,324.37
tanh_LBFGSB_20,8 -3,558,519.62 12,134,447.11
tanh_LBFGSB_20,9 -2,683,493.82 13,009,472.91
tanh_LBFGSB_20,10 -1,722,352.06 13,970,614.67
tanh_LBFGSB_20,20 -3,583,273.25 12,109,693.48
tanh_LBFGSB_20,30 -3,161,803.02 12,531,163.70
tanh_LBFGSB_20,40 -3,334,444.87 12,358,521.86
tanh_LBFGSB_20,50 -3,234,942.26 12,458,024.46
tanh_LBFGSB_20,60 -2,739,507.64 12,953,459.09
tanh_LBFGSB_20,70 -2,386,328.59 13,306,638.14
tanh_LBFGSB_20,80 -2,717,364.97 12,975,601.75
tanh_LBFGSB_20,90 -3,153,577.55 12,539,389.18
tanh_LBFGSB_20,100 -754,338.52 14,938,628.20
Gergeklesen -15,692,966.73 0.00

Cizelge 3.19: Sinir Aglar1 Cift Katmanli N6ron Sayisi Belirleme Sonuglari

Sonuglar incelendiginde;

Identity aktivasyon fonksiyonu, Adam optimizasyon yontemi ve birinci kat-

mandaki noron sayisi 40 ile kurulan modeller de AUC’nin 0.726 veya 0.727
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degerlerini aldig1 goriilmiistiir. AUC degerleri birbirine ¢ok yakin oldugun-
dan en yiiksek kazang getiren Identity-Adam-40,70 modeli en iyi model ola-

rak secilmistir.

Lojistik aktivasyon fonksiyonu, Adam optimizasyon yontemi ve birinci kat-
mandaki néron sayis1 90 ile kurulan modellerden en yiiksek kazang getiren
Logistic-Adam-90,9 veLogistic-Adam-90,10 modellerinin 1 sinif tahminleri-
nin 0.5’in altinda oldugu goriilmektedir. AUC, kazang ve 1 siif tahminleri
dikkate alindiginda en yiiksek AUC degeri ile arasinda %0.4 fark olan, 1 sinif
tahminleri 0.5’1n iistiinde olan ve yiiksek kazang getiren Logistic-Adam-90,1

modeli en 1y1 model olarak sec¢ilmistir.

Relu aktivasyon fonksiyonu, SGD optimizasyon yontemi ve birinci katman-
daki noron sayisi 50 ile kurulan modeller de en yiiksek AUC degeri %0.739
olup Relu-SGD-50,20’ne aittir. En yiiksek kazang getiren diger modellerden
daha yiiksek CA ve 1 siif precision degerine sahip oldugundan en 1y1 model
olarak Relu-SGD-50,20 modeli se¢ilmistir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu, L-BFGS-B birinci katmandaki noron sayis1 20
ile kurulan modeller de en yiiksek AUC degerine ve yiiksek kazang getiren di-
ger modellerden daha yiiksek 1 sinif precision degerine sahip tanh-LBFGSB-

20,2 modeli en 1yi model olarak sec¢ilmistir.

3.2.7. Lojistik Regresyon Model Secimi

Lojistik regresyonda ceza terimi Lassol ve Ridge2 yontemleri diizenlenebil-
mektedir. Bu yontemlerde kullanilan farkl: sabit katsay1 degerleri ile kurulan

modeller ve sonuglar1 Cizelge 3.20°de yer almaktadir.
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Siiflar Arasi Ortalama 0 Sinif Tahminleri 1 Sinif Tahminleri
L(I:zfxli:elg. AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
Ridge_0.001 | 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.876 | 0.807 | 0.959 | 0.325 | 0.613 | 0.221]
Ridge_0.01 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.873 | 0.809 | 0.949 | 0.340 | 0.580 | 0.240
Ridge_0.1 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.872 | 0.810 | 0.945 | 0.343 | 0.570 | 0.246
Ridge_1 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.872 | 0.810 | 0.944 | 0.346 | 0.567 | 0.249
Ridge_10 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.872 | 0.810 | 0.944 | 0.346 | 0.566 | 0.249
Ridge_100 0.727 | 0.787 | 0.752 | 0.757 | 0.787 | 0.872 | 0.810 | 0.943 | 0.347 | 0.566 | 0.250
Ridge_1000 | 0.725 | 0.791 | 0.751 | 0.763 | 0.791 0.872 | 0.810 | 0.943 | 0.347 | 0.566 | 0.250
Lasso_0.001 | 0.726 | 0.790 | 0.749 | 0.761 0.790 | 0.876 | 0.806 | 0.960 | 0.317 | 0.612 | 0.214
Lasso_0.01 0.727 | 0.789 | 0.747 | 0.760 | 0.789 | 0.876 | 0.805 | 0.960 | 0.312 | 0.608 | 0.210
Lasso_0.1 0.727 | 0.789 | 0.748 | 0.760 | 0.789 | 0.875 | 0.806 | 0.958 | 0.317 | 0.604 | 0.215
Lasso_1 0.727 | 0.767 | 0.756 | 0.749 | 0.767 | 0.854 | 0.827 | 0.883 | 0.422 | 0485 | 0.374
Lasso_10 0.727 | 0.744 | 0.746 | 0.748 | 0.744 | 0.833 | 0.838 | 0.828 | 0.449 | 0.439 | 0.459
Lasso_100 0.727 | 0.726 | 0.735 | 0.747 | 0.726 | 0.817 | 0.844 | 0.792 | 0.457 | 0.417 | 0.505
Lasso_1000 | 0.727 | 0.715 | 0.728 | 0.748 | 0.715 | 0.806 | 0.849 | 0.768 | 0.461 | 0.405 | 0.535
Model Kar-Zarar Kazang
Ridge_0.001 -5,726,694.67 9,966,272.06
Ridge_0.01 -5,495,213.52 10,197,753.21
Ridge_0.1 -5,603,631.72 10,089,335.01
Ridge_1 -5,486,949.12 10,206,017.61
Ridge_10 -5,492,970.21 10,199,996.52
Ridge_100 -5,491,707.02 10,201,259.71
Ridge_1000 -5,491,707.02 10,201,259.71
Lasso_0.001 -6,279,278.40 9,413,688.32
Lasso_0.01 -6,453,539.38 9,239,427.34
Lasso_0.1 -6,296,315.07 9,396,651.65
Lasso_1 -2,032,153.83 13,660,812.90
Lasso_10 658,462.20 16,351,428.92
Lasso_100 -1,580,628.76 14,112,337.97
Lasso_1000 -1,649,505.81 14,043,460.92
Gergeklesen | -15,692,966.73

Cizelge 3.20: Lojistik Regresyon Model Sonuglari

Sonuglar incelendiginde modellerin AUC degerlerinin 0.726 veya 0.727 ol-
dugu goriilmektedir. En cok kazang getiren modellerin 1 simif tahminlerinin
precision degerlerinin 0.5’in altinda oldugu goriilmektedir. Bu nedenle preci-
sion degeri 0.5’in iizerinde olup en yiiksek kazang getiren Logistic Regression-

Ridge-1 modeli en 1yi model olarak sec¢ilmistir.

3.3. Secilen Modellerin Karsilastirilmasi

Secilen modellerin Cizelge 3.21°deki sonuglari incelendiginde en yiiksek ka-
zang getiren modellerin Sinir Aglari ile kurulan modeller oldugu goriilmekte-
dir. NN-Relu-SGD-50,20 ve NN-tanh-LBFGSB-20,2 modellerinin AUC de-
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gerleri 0.739 olup diger modellerin AUC degerinden yiiksek olmaktadir.

Siniflar Arasi Ortalama

0 Sinif Tahminleri

1 Sinif Tahminleri

Cizelge 3.22°deki karmagiklik matrisini inceledigimizde 1 simf tahminleri
yiiksek olan kNN-Euclidean-Distance-89, Tree %90 — 4, Random Forest*
modellerinin kazang getirilerinin diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun ne-
deni verideki hasarli miisterilerin %69.9’nun zararda olmasidir. Hasar geti-
ren miisterilerin %31.1°1 karli miisteriler olmaktadir. Sinir aglar ile kurulan
modellerin daha diisiik 1 sinif tahminine ragmen daha karli oldugu goriilmek-
tedir. Bu sonuglar neticesinde sinir aglari ile kurulan modellerin riskli grubu

yakalamadaki basarisinin diger modellerden daha iyi oldugunu sdyleyebili-

riz.

Cizelge 3.21: Secilen Modellerin Sonuclari
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Model AUC CA F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall F1 Pre. Recall
kNN_Euc.-Dis._89 0.728 | 0.797 | 0.752 | 0.778 | 0.797 | 0.881 | 0.806 | 0.972 | 0.314 | 0.684 | 0.204
Tree_%90_4 0.724 | 0.797 | 0.753 | 0.775 | 0.797 | 0.880 | 0.807 | 0.969 | 0.323 | 0.668 | 0.213
Ran. For. 0.733 | 0.796 | 0.754 | 0.774 | 0.796 | 0.880 | 0.807 | 0.960 | 0.324 | 0.663 | 0.214
NN Iden. Adam 40,70 | 0.727 | 0.785 | 0.752 | 0.754 | 0.787 | 0.871 | 0.811 0.954 | 0.350 | 0.560 | 0.219
NN Log. Adam 90,1 0.731 | 0.775 | 0.763 | 0.756 | 0.775 | 0.859 | 0.830 | 0.891 | 0.434 | 0.507 | 0.380
NN Relu SGD 50,20 0.739 | 0.783 | 0.765 | 0.760 | 0.783 | 0.866 | 0.826 | 0.909 | 0.424 | 0.534 | 0.352
NN tanh LBFGSB20,2 | 0.739 | 0.777 | 0.764 | 0.758 | 0.777 | 0.861 | 0.830 | 0.895 | 0.435 | 0.513 | 0.377
Naive Bayes 0.721 | 0.788 | 0.758 | 0.759 | 0.788 | 0.873 | 0.814 | 0.940 | 0.369 | 0.572 | 0.273
Log. Reg.Ridgel 0.727 | 0.786 | 0.752 | 0.755 | 0.786 | 0.872 | 0.810 | 0.944 | 0.346 | 0.567 | 0.249
Model Kar-Zarar Kazang
kNN Euc. Dis. 89 -4,744,225.21 10,948,741.52
Tree_%90_4 -4,064,295.32 11,628,671.40
Ran. For. -4,782,416.15 10,910,550.58
NN Iden. Adam 40,70 -5,547,661.48 10,145,305.25
NN Log. Adam 90,1 1,142,725.28 16,835,692.00
NN Relu SGD 50,20 10,379.93 15,703,346.66
NN tanh LBFGSB 20,2 1,137,273.81 16,830,240.54
Naive Bayes -3,682,680.51 12,010,286.22
Log. Reg. Ridge 1 -5,486,949.12 10,206,017.61
Gergeklegen -15,692,966.73




kKNN_Euclidean-Distance 89 Tree %90 4 Random Forest
Predicted Predicted Predicted
0 1 0 1 0 1
0| 80.60% | 31.60% 0| 80.70% | 33.20% 0| 80.70% | 33.70%
Actual Actual Actual
1] 19.40% | 68.40% 11| 19.30% | 66.80% 1] 19.30% | 66.30%
NN_Logistic_Adam_90,1 NN_Logistic_Adam_90,1 NN_Relu_SGD_50,20
Predicted Predicted Predicted
0 1 0 1 0 1
0| 81.10% | 44.00% 0| 83.00% | 49.30% 0| 82.60% | 46.60%
Actual Actual Actual
1] 18.90% | 56.00% 1] 17.00% | 50.70% 1] 17.40% | 53.40%
NN_tanh_LBFGSB_20,2 Naive Bayes Logistic Regression_Ridge_1
Predicted Predicted Predicted
0 1 0 1 0 1
0| 83.00% | 48.70% 0| 81.40% | 42.80% 0| 81.00% | 43.30%
Actual Actual Actual
1] 17.00% | 51.30% 1] 18.60% | 57.20% 11 19.00% | 56.70%

Cizelge 3.22: Secilen Modellerin Karmagiklik Matrisleri
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4. SONUCLAR

Bu calismada makine 0grenmesi yontemleri ile sigorta sirketine yeni kati-
lacak kasko miisterilerinin hasar getirip getirmeme durumu tahmin edilerek

sigorta sirketinin karli biiylimesine katki saglanmas1 amaglanmustir.

Simiilasyon ile olusturulan veri kullanilarak her bir makine 6grenmesi yon-
temi ile kurulan modellerden en iy1 sonu¢ veren modeller se¢ilmis ve perfor-
manslart kargilastirllmigtir. SVM ve AdaBoost yontemi ile kurulan modelle-
rin performanslart diisiik oldugundan bu yontemlerden iyi bir model secile-
memistir. Karar agaclari, kNN, Naive Bayes, Sinir Aglari, Rastgele Orman
ve Lojistik Regresyon yontemleri ile kurulan modeller karsilastirildiginda;
I simif tahminleri yiiksek olan kNN_Euclidean-Distance_89, Tree_%90_4,
Random Forest* modellerinin kazang getirilerinin diisiik oldugu goriilmiis-
tiir. Sinir aglar1 ile kurulan modellerin daha diisiik 1 simif tahminine ragmen
kazang getirilerinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu sonug¢lar 1s181inda
riskli sinifi tahmin etmede Sinir Aglarinin diger modellerden daha iyi oldugu
ve secilen modellerin hepsinin sigorta sirketinin kazancim arttirdigir goriil-

mustur.

Verinin niteligi diistiniildiigiinde, cok fazla acgiklayici degisken bulunmama-
sina ragmen makine 6grenmesi yontemleri ile kurulan modellerde sigorta sir-
ketlerinin kar/zarar durumunu 6nemli 6l¢iide etkileyecek sonuglar alinmistir.
Daha fazla veri ve daha fazla aciklayict degisken ile makine 6grenmesi yon-
temleriyle kurulacak modeller ile miisterilerin riskini sigortalanmadan Once
tahmin ederek sigorta sirketinin karli biiylimesine katki saglanabilir. Ayrica
kim yeniler modeli kurularak sigortasini yenileme tercihi diisiik olan karl
miisteriler 6nceden tahmin edilerek kisiye 0zel yapilan kampanyalar ile karli

miisterinin portfoyde kalmasi saglanabilir.
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EKLER

EK:1 Karmagiklik Matrisi ve Test Sonuglar1

Predicted
0 1
0 FN
Actual
1| FP
Karmagiklik Matrisi

TP: Pozitif tahmin edilenlerden dogru olanlar1

TN: Negatif tahmin edilenlerden dogru olanlar1

FP: Pozitif tahmin edilenlerden yanlis olanlar1 (1.Tip Hata)

FN: Negatif tahmin edilenlerden yanlis olanlar1 (2.Tip Hata)

Test sonuglarinda yer alan degerlerin agiklamalars;

AUC: ROC egrisinin altinda kalan alan olmaktadir. ROC egriside duyarlilik (sensiativity) ve segicilik

(spesificity) arasindaki iligkinin grafiksel gosterimi olmaktadir.

CA: Yapilan tahminlerden dogru olanlarin oranini gostermekedir. (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN)

Precision: Pozitif tahmin edilenlerden dogru olanlarinin yiizdesi TP / (TP+FP)

Recall: Test datasindaki pozitiflerin dogru tahmin edilenlerinin yiizdesi TP / (TP+FN)

F1: Recall ve Precision degerlerinin harmonic ortalamasidir.
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