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Sigorta Hukuk Verisi Uzerinde Karar Agaci ve Rastgele Orman Algoritmalarinin

Performans Karsilastirmasi

Performance Comparison of Random Forest and Decision Tree
Algorithms on Insurance Legal Data

Batuhan BILENLER!

Oz

Bu bilimsel ¢alismada, sigorta hukuk datasi iizerinde karar agaci ve rastgele orman smiflandiricilari
kullanarak belirli parametreler 6zelinde performans analizi yapilmasi amaglanmaktadir. Arastirma igin 6zel
bir sigorta sirketinin 15.953 adet verisi kullanilmistir. Her iki agag¢ i¢in dallanma asamasinda gain ratio
yoOntemi se¢ilmistir. Ayni egitim ve test verileri modeller lizerinde ayr1 ayr1 uygulanmistir. Hedef siitunun
1/4 oraninda “Evet” olacak sekilde dengesiz dagilim oldugu durumda asir1 ezberlemeyi dogru algoritma ile
asabilecegini gostermistir. Siniflandirma asamasinda birden fazla agac olusturan rastgele orman algoritmasi
ile tek bir karar agaci arasindaki dogruluk orani, Cohen’s Kappa ve F-measure katsayilari karsilastirilmis
olup; rastgele orman algoritmasinin 3 degerlendirme parametresi icin de daha basarili oldugu ortaya
koyulmustur. Model sec¢iminin anlamli derecede performans farklili§i ortaya c¢ikarabilecegi sonucuna

ulagilmustir.

Anahtar Sozciikler: Karar agaci, rastgele orman algoritmasi, makine 6grenmesi, veri analizi, veri analitigi
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Abstract:

In this scientific study, it is aimed to perform performance analysis on certain parameters by using decision
tree and random forest classifiers on insurance law data. For the research, 15.953 data of a private insurance
company were used. For both trees, the gain ratio method was chosen at the branching stage. The same
training and test data were applied separately on the models. It has shown that if the target column has an
unbalanced distribution with a ratio of 1/4 “Yes”, it can overcome overfitting with the correct algorithm. In
the classification phase, the accuracy ratio, Cohen's Kappa and F-measure coefficients between the random
forest algorithm that generates more than one tree and a single decision tree were compared; It has been
revealed that the random forest algorithm is more successful for all 3 evaluation parameters. It has been
concluded that the selection of the model may reveal a significant performance difference.

Keywords: Decision tree, random forest algorithm, machine learning, data analysis, data analytics

Giris

Sigortacilik, finans sektorleri igerisinde veriden para kazanmayi saglayan en 6nemli alanlardan biridir.
Uretim, hasar, hukuklasma gibi asamalarinda makine dgrenmesi yontemleri kullanilabilmektedir. Makine
O0grenmesi, gegmis verileri kullanarak gelecek hakkinda ¢ikarim yapabilmeyi amaglar. Burada en 6nemli
etken diger veri madenciligi calismalarinda oldugu gibi, verinin kalitesi ve erisilebilir olmasidir (Dolgun et
al., 2005). Karlilik, verimlilik, hedef tutturma gibi branglarda veri kalitesi problemin ¢6ziimiinde kritik role
sahiptir. Veri madenciligi yontemleri bu gereksinimi karsilamak iizere ortaya ¢ikmistir (Ozkan, 2008). Veri
madenciligi, hem yararli hem de anlasilabilir verilerle, alisilmamis yollarla, verileri 6zetleyen ve gizli

iligkileri ortaya koyan bir analiz yontemidir (Larose, 2006).

Karar agaclari, giris verilerinin bir siniflandirma veya kiimeleme algoritmasiyla, tiim elemanlarm ayni simf
etiketine ait olana kadar aga¢ dallanmasina benzer sekilde alt gruplara ayristirma islemidir (Orhan, 2012).
Smiflandirma algoritmalar1 egitimsiz ve egitimli 6§renme olmak {izere 2 ana gruba ayrilir. Egitimli
Ogrenme siirecinde veriler 6nceden etiketlendirilmistir. Etiketli veri modellenerek, yeni veriler lizerinde
tahminleme yapilir. Test verisi kullanilarak bunlarin hangi sinifa dahil oldugu bulunmaktadir (Aydin,

2007).

Rastgele orman algoritmasi, agag tiliriindeki bir siniflandiricidir. Bu algoritmay1 digerlerinden ayiran en
onemli ozelliklerden biri rastgele olarak degistirerek 6zellik secimi yapar. Random Forest, tiim degiskenler

arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii dallara ayirmak yerine, her bir diigiimde rastgele olarak
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secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diigiimii dallara ayirir (Akar ve Giingér, 2012)
Bu strateji Rastgele Orman’nin dogrulugunu essiz yapar (Breiman ve Cutler, 2005). Bu yontem, modelin

asirt 6grenmesini 6nemli Ol¢iide engeller.

Bu bilimsel ¢aligmaya benzer olarak finansal alanlarda makine 6grenmesi algoritmalarmnim karsilastirildig

yayinlara asagida yer verilmistir.

Ozgiir Erkut Sahin, Serkan Ayvaz ve Engin Calimfidan kasko sigortas1 i¢in sahte hasarlarin tespitinde hasar
dosyasi1 incelemelerinde makine 6grenmesi algoritmalari ile ¢oziim yollar1 aranmigtir. Veri seti 6zel bir
sigorta sirketinden alinmistir. Model olusturulmasinda k-NN, regresyon, karar agaci, YSA gibi yontemler

denenmis ve sonuglar irdelenmistir (Sahin et al., 2020).

Baris Aksoy arastirmasinda, sigorta sirketlerinin yilsonu mali tablolarindan elde edilen verilerle bir sonraki
yil i¢in Standard & Poors Derecelendirme Kurulusunun notlar1 baz alinarak Yapay Sinir Aglari, En Yakin
k-Komsu Algoritmasi (KNN) ve Naive Bayes kullanarak tahminleme islemi yapilmistir. Sonug olarak YSA
98.55%, KNN 95.65%, Naive Bayes 85.51% dogruluk oranlari elde edilmistir (Aksoy, 2020)

Oguz Kaynar , Murat Fatih Tuna, Yasin Gérmez ve Mehmet Ali Deveci arastirmasinda, makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanarak miigteri kaybi1 analizi gerceklestirmis olup, YSA, Naive Bayes ve SVM
algoritmalar1 arasinda performans analizi ger¢eklestirmistir. YSA’nin daha yiiksek dogruluk sonucu verdigi

ortaya ¢ikarilmistir (Kaynar et al., 2017)

Ersin Namli, Ramazan Unlii ve Ecem Giil calismasinda, ikinci el arag satis1 tahminlemesi gerceklestirmistir.
Bu calismada makine 6grenme algoritmalarindan YSA ve SVM kullanilmis olup, lineer regresyon
karsisinda ortaya koyacaklar1 performans analiz edilmistir. Sonu¢ olarak, makine 06grenmesi
algoritmalarinin her ikisi de lineer regresyonun ulastig1 sonugtan daha dogru yaklasim sergiledigi ortaya

koyulmustur (Namli et al., 2019)

Calismada degerlendirilecek parametrelerden ilki dogruluk oranidir. Her iki model i¢in de siniflandirma
sonuclar igerisinde kag¢ tanesinin dogru simifta tahmin ettigi hesaplanir. Knime Analytics, Scorer islem
nodu ile bu degerleri otomatik olarak hesaplar. Bir modelin basarisi i¢in sadece dogruluk oranina
bakilmamalidir. Veri dagiliminin esit olmadig1 durumlarda bagka bir degerlendirme parametresi olan F-
measure degeri 6nem kazanir. F1 Score degeri bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin
harmonik ortalamasii géstermektedir (Ogiindiir, 2019). Precision, pozitif belirleme ya da tahminlerin ne
kadar dogru oldugunu, Recall ise gergek pozitiflerin ne kadar dogru belirlendigini ya da tahmin edildigini
ortaya koyar (Karaci, 2020). Keskinlik ve duyarlilik degerlerinin aritmetik ortalamasi alinsaydi, duyarlilik
degeri 1 ve keskinlik degeri 0 olan bir senaryoda elde edilen 0.5 F1 score degeri hatali bir sonug elde

edilmesine yol agacakti.
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Bu arastirmada, sigorta hasar dosyalarindaki bilgiler kullanilarak rastgele orman ve karar agaci

siniflandiricilart arasinda performans karsilastirmasi yapilacaktir.

Rastgele Orman algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon probleminin ¢6ziimiinde
kullamlabilmektedir. Aga¢ algoritmalarinin en biiyiik problemlerinden biri asir1 ezberleme oldugu i¢in bu
yontem daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu ¢alismada sigortacilik verisi lizerinde asir1 ezberlemeye maruz
kalan bir model ile ezberlemesi daha az olan model igin 3 kriter 6zelinde bariz performans farki olmasi
beklenmektedir. Arastirma ayni1 zamanda model se¢ciminin performansa etkisinin ne kadar dnemli oldugunu

da gbstermis olacaktir.

Rastgele Orman algoritmasi, asiri ezberlemeyi onlarca yiizlerce aga¢ olusturarak engellemektedir.
Yapilmak istenen tahmin veya siniflandirma islemleri igin farkli yaklagim sergilemektedir. Giiniin sonunda
problemimiz regresyonsa karar agaclarmin tahminlerinin ortalamasini problemimiz smiflandirmaysa
tahminler arasinda en ¢ok oy alani segiyoruz (Simsek, 2018). Bu algoritma bize segilen 6zniteliklerin
bagimli degisken tizerinde etkisinin goériilmesini de saglamaktadir. Rastgele Orman algoritmasi, birden
fazla karar agaci tirettigi i¢in "orman" olarak adlandirilir (Sevgen ve Tanrivermis, 2020). Rastgele Orman
algoritmasi, yontemi hem sosyal bilimler hem de fen bilimleri alanlarinda yapilan ¢aligmalarda modelleme

teknigi olarak tercih edilmektedir (Ozdemir, 2018).
Materyal ve Metot

Bu arastirmada, sigorta hasar dosyalarinda is birimlerinin yapamayacagi kadar karmasik problemlerin farkli
makine 6grenmesi algoritmalariyla ¢oziilmesi ve birbirine olan listlin yonlerinin incelenmesi amaglanmustir.
Veri analizi i¢in, Knime Analytics 4.1.4 kullamilmustir. Knime yapilmasi gereken ¢ogu islemi hazir “nod”
ad1 verilen iglem kutular1 sayesinde kolaylikla yapabilmektedir. Calisma igin 15.953 veri kullanilmistir.

Performans karsilastirilmasi i¢in kullanilan degiskenler ve veri tiirleri Sekil 1. ‘de gosterilmektedir.

Table "default” - Rows: 15953 Spec - Columns: 22
Columns: 22 ]eum’mpe

DOSYA_RUCU_DURUM  'string
ALT_STATU_RUCU_FLG  Number (double)
HUKUK_DOSYASI_ILISKISI String
MUSTERI_TIPI

DOSYA_STATUSU string
HASAR_SEBEBI String
RUCU_DURUM
TAHMINI_HASAR_TUTARI Number (double)
HASAR_SAHIBI_ADET (double)
TAM_HASAR_MI

FATURALI_IS_MI String
AS_SKORU Number (double)
TAZMINAT Number (double)

PLAKA_IL_ADI ‘Number (integer)

ARAC_YASI Number (double)

MARKA iber (integer)

KULLANIM_SEKLI

TSB_ARAC_DEGERI (double)
(integer)
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Sekil 1. Veri setindeki degiskenler ve veri tiirlerinin gosterimi

Veri seti detayli sekilde incelendiginde; HASAR_RED SAYI, HASAR KAZA SAYI ve HASAR_SAYI
stitunlarinda bazi verilerin eksik geldigi goriilmiistiir. Bu eksik veriler manipiilasyona ugratilarak yerine 0

degeri atanacak ve tam veri ile galigilacaktir.

Aragtirmada 21 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degiskenden olusan 15.953 adet veri kullanilmistir. Veriler
oncelikle 6n islemeye tabi tutulmustur ve sonrasinda modele girdi olarak verilmistir. Verinin

manipiilasyona ugratilmis hali Tablo 1°de gosterilmistir.
Manipiilasyon i¢in uygulanan 6n isleme algoritmalar1 asagidaki sekilde ger¢eklesmistir:

Hasar Tarihi ile Hasar Agilig Tarihi arasindaki giin farki arttikga suistimal sliphesinin arttig1 bilindigi i¢in

glin sayilar1 Asama 1°deki sekilde derecelendirilmistir.

Asama 1: Hasar Tarihi ile Hasar A¢ilis Tarihi arasindaki giin farkini bul. fark <=3 ise 1, 3< fark<=5 ise 2,

S<fark<=7 ise 3 degilse 4 olarak atama yap.

Veri, Data Explorer nodu yardimiyla incelendiginde Tazminat miktar1 arttikga hukuklasma arasinda bir

iligski oldugu goriilmiis ve Asama 2’deki gibi veri 6n islemeye tutulmustur.
Asama 2: Tazminat miktari>Ortalama Tazminat ise 1, degilse 0 olarak atama yap.

Asama 3: Hedef degiskenin en ¢ok “Evet” olarak geldigi sehirler incelendiginde en ¢ok “Evet” olan 3 sehir:

Istanbul, Ankara, izmir ise 1; degilse 0 atamas1 yap.

Asama 4: Ara¢ bedeli ile hukuklasma arasinda bir iliski oldugu icin, Liiks ara¢ grubu olan
BMW","MERCEDES","VOLVO-TR","VOLKSWAGEN","AUDI","PORSCHE","RANGE ROVER" ise
1; degilse 0 atamasi yap.

Asama 5: Hasar dosyasi lizerinden yapilan Odemelerde anomali durumlari 6nlemek amaciyla:
TOPLAM_ODEME TUTAR TL 200.000’den biiyiikse 200.000, -100.000’den kiigiikse -100.000 degilse

kendisini yaz.

Asama 6: Toplam yapilan édeme tutar1 ile hukuklasma arasinda bir iliski oldugundan, ortalama toplam
O0demenin iizerinde olan degerlerde “Evet” degeri daha ¢ok goriilecektir. Bu yiizden,
TOPLAM_ODEME_TUTAR_TL> Ortalama TOPLAM_ODEME_TUTAR_TL ise 1; degilse 0 atamasi
yap.

Asama 7: Verinin 61%’inde hasar sebebinin ¢arpma-garpisma oldugu ve diger hasar sebeplerine oranla
daha fazla hukuklastigi goriilmektedir. Bu sebepten dolay, HASAR SEBEBI= “Carpma” veya
HASAR SEBEBI= “Carpigma” ise 1 degilse 0 atamas1 yap.
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Asama 8: Kolonlarda Evet/Hayir olan tiim string degerleri 1/0 olarak degistirip, iizerine yaz.

Asama 9: Verinin 55%’ini igerirken, target degerinin 67%’si “Evet” target degerini icerdigi igin,
KULLANIM_SEKLI = “HUSUSI OTOMOBIL” veya “KAMYONET-PANEL/GLASS VAN TIPI” ise 1

degilse 0 olarak atama yap.

Asama 10: TAHMINI HASAR TUTARI’n1 Auto-Binner kullanarak 5 farkli kategoriye ayirip, otomatik
olarak muallak tutarlar1 uygun diistiigii araliga goére 1/2/3/4/5 olarak veriyi doniistiir.

Asama 11: En son kontrol amaciyla number veya double tiiriinde olup, bos veri i¢eren saha varsa 0 degerini

atama yap.
Yapilan algoritmik ve manipiilasyonlar1 sonra son durum Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri 6n isleme sonrasi tiim siitunlarin gosterimi

Kolon Ismi Manipiilasyon Manipiilasyon
Oncesi Veri Tiirii Sonrast Veri
DOSYA_RUCU_DURUM String 1/0
MUSTERI_TIPI String 1/0
DOSYA_STATUSU String 1/0
RUCU_DURUM String 1/0
TAM_HASAR_MI String 1/0
FATURALI_IS_MI String 1/0
HASAR_SEBEBI String Carpma:1
Carpisma:l
Digerleri :0
KULLANIM_SEKLI String(Kategorik 1/2/3
Degisken)
date&time_diff Number 1/213/4
TAZMINAT Number 1/0
MARKA String(Kategorik 1/0
Degisken)
PLAKA_IL_ADI String(Kategorik 1/0
Degisken)
TOPLAM_ODEME_TUTAR_TL Number 1/0

Bu manipiilasyon algoritmalarindan sonra, verinin 20%’si modele hi¢ gosterilmeyecek bicimde
Partititioning nodu yardimiyla modelden ayr1 tutulmustur. Sekil 2.’de random sekilde ayrilmasi

gosterilmektedir.
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Dialog - 0:123 - Partitioning - O X
File
First partiton  Flow Variables Memory Policy
Choose size of first partition
(O) Absolute 100 5
(®) Relative[%] 805

(O Take from top
(O Linear sampling

(®) Draw randomly

Sekil 2. Rastgele 20% verinin modelden uzaklastirilmasi

Geriye kalan verinin 80%?’i iginde 20%’lik ikinci bir test verisi de ayrilmistir. Bu ikinci 20% oramindaki
veri modellerin kiyaslanmasi asamasinda test verisi olarak kullanilacaktir. Sekil 3’te iki kez verinin
ayrildigi gosterilmektedir. Sisteme hi¢ gosterilmeyen 20% oranindaki data, olusturulan .pmml modelden

okunurken 2. kez test i¢in kullanilacaktir.

partitioning alanin %80'i

%80 egitim olarak aynldi —» ogitim datas!

Partttioning -
>
= > Mode 87
[
Node 123 .
%20 veri random secildi ve Kalan veriden %20

o] . test datasi
modele hig gosterilmedi

Sekil 3. Verinin random sekilde iki kez parcalara ayrilmasi

Ikinci kez 80% egitim verisi olarak ayrilan subset Decision Tree Learner ve Random Forest Learner
nodlarina girdi olarak verilmistir. 20% olarak ayrilan test datasi ise Decision Tree Predictor ve Random
Forest Predictor nodlarma gonderilmistir. Hukuk dosya iliskisi, bagimli degisken 2 farkli yontem ile

simiflandirilacaktir. Sekil 4’te nodlarin baglantilar1 gosterilmektedir.
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Decision
Partitioning Tres Learner
» .
3 S Dacision Tres
- 4N - — -
° r R - g o
gt}
Notes? - >
Tross Learner ° ®
Node &2 Node 44
>
Gracsent
E3 Trees Pracictor Scorer
Nosie 102 »
» =
o £
Node 101 Naode 100
SVM Learner
»N=
Node 103
SVM Predictor  Scorer
>
»
Random Forest 1 &,
Lsamner
» Node 104 Node 105
>
- Tres Ensembis TabletoPMML  PMML Writer
= Modsl Extract Enssmbie .
Node 106
g [
Random Forsst oo
Preaictor < ° Node 103
‘ Node 110 Node 111
scorer
A »
Node 107 .BP

°

Sekil 4. Simiflandiricilarin veri ile entegrasyonun gosterimi

Decision Tree modeli olusturulurken bagimli degisken olan HUKUK DOSYASI_ILISKISI

kullamlacaktir. Aga¢ dallanirken Gain ratio degerine gore olusturulup, binary olarak agacin insa edilmesi

saglanacaktir. Sekil 5’te agacin 6zellikleri gosterilmektedir.

Dialog - 0:43 - Decision Tree Learner = a >

file

Options PMMLSettings Flow Variables Memory Policy

General
Class column || S | HUKUK_DOSYASI_ILISKISI

Quality measure | Gain ratio
Pruning method No pruning
[ Reduced Error Pruning
Min number records per node 255
Number records to store for view 10,000 15
Average split point

Number threads 1215

Skip nominal columns without domain information

Root split
[[] Force root split column

Root spiit column || D | TAZMINAT

Binary nominal splits
[~ Binary nominal splits

Max #nominal 105

Sekil 5. Karar agacmin 6zellik atamalarinin segilmesi
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Random Forest siniflandirici igin ise, Split kriteri Information Gain Ratio atanmustir. (Decision Tree ile
aynist olacak sekilde) Rastsal olarak olusturulacak agaclarin derinligi max. 10 olmasi saglanmistir. Sekil

6’da smiflandiricinin 6zellik atamalar1 gosterilmektedir.

Dialog - 0:106 - Random Forest Learner = a

File

Options  Fiow Variables Memory Policy

Target Column S| HUKUK_DOSYASI_ILISKIST

Attrbute Selection
[d

(®) Use column attributes

(@ Manual Selection () Wildcard/Regex Selection

Exchude Inchude
T T
> | 1] oosya_RuCu_DURUM ~
|D| ALT_STATU_RUCU_ALG
| I | MusTERI_TIPL
» | 1] posva_statusy
| 1] HAsaR _sesest
< | I |RuCU_DURLM
| 1| TAHMINI_HASAR_TUTARI
« ID!HASAR SarIEL ADET v
@ Enforce exduson O Enforce inclusion

Misc Options
[[] Enable Hilghting (#pattems to store)

[[] Save target distribution in tree nodes (memory expensive - only important for tree view and PMML export)

Tree Options.
Spit Criterion Information Gain Ratio v

[(] imit number of levels (tree depth)

(] Minimum node size

33
Sekil 6. Rastgele Orman siniflandiricisinin 6zellik atamalariin segilmesi

Bulgular ve Tartisma

Iki siiflandirict model olusturulduktan sonra Knime iizerindeki Scorer nodu kullanilarak sonuglarin analizi
yapilacaktir. Sekil 7°de Scorer nodunun yapisi gosterilmistir. Veri setindeki target ile tahmin edilen degerler

kontrol edilip, dogruluk oranin hesaplanmasi saglanacaktir.
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Dialog - 0:44 - Scorer - O X
File

Scorer  Flow Variables Memory Policy
| First Column

| § | HUKUK_DOSYASI_ILISKISI v

Second Column
| 8 | Prediction (HUKUK_DOSYASI_ILISKIST)

Sorting of values in tables
Sorting strategy: |Insertion order » | [ Reverse order

Provide scores as flow variables

[] Use name prefix

Sekil 7. Scorer nodunun yapisinin gosterimi

Oncelikle karar agaci iizerinde elde edilen sonuglar Sekil 8 ‘de hesaplannustir.

|@m IE F-measure |Ecmm'skappa

34 0.924
? 0.763 ?
0.885 B 0.687

Sekil 8. Karar Agaci siniflandiricinin performans sonuglari

Random Forest siiflandiricist kullanildiginda elde edilen sonuclar asagida gosterilmektedir.

D] Acauracy |@F-“.n (D] Cohen's kappa |
7 0.949 ?

7 0.829 ?

0.922 7 0.778

Sekil 9. Random Forest siniflandiricisinin performans sonuglari

Confusion Matris degerleri karsilastirildiginda ise, karar agaci algoritmasinin matrisi Sekil 10’da

gosterilmektedir.
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Row ID [1]Hayir  |[1]Evet
Hayr 2236 192
Evet 174 589

Sekil 10. Decision Tree Confusion Matrisi

Rastgele Orman algoritmasinin matrisi Sekil 11°de gosterilmektedir.

RowD  |[1]Hayr  |[1]Evet
Hayir 2339 a9
Evet 160 603

Sekil 11. Random Forest Confusion Matrisi

Sonug¢

Bu ¢alisma kapsaminda iki farkli yaklasim ile modeller insa edilmis olup, asagidaki sonuglar elde edilmistir.

3 kriter (Accuracy, F-measure, Cohen’s kappa katsayilar1) gozetilerek yapilan analizde, her 3 kriter

i¢in de Rastgele Orman algoritmasinin daha basarili sonuglar ortaya koydugu goérillmiistiir.

Confusion matrisler incelendiginde Rastgele Orman algoritmasinin performansinin yine daha
yiiksek oldugu gdzlemlenmistir. ki agac i¢in de gain ratio yaklasinu belirlenmesine ragmen arada
anlamli derecede performans farkliliklart meydana gelmistir. Birden fazla aga¢ olusturup
ezberlemenin nispi olarak engellenmesi modelin daha kararli yapida olmasina katki saglamustir. Bu
calisma ayrica, veriler icin dogru modelin se¢ilmesinin problemlerin ¢oziimiine daha fazla katki

sagladigi sonucunu ortaya koymustur.

Veri dengesizliginin oldugu veri setleri icin F-measure degeri géz ardi edilmemelidir.
Karsilagtirma yapilacak modeller i¢in ayn1 egitim ve test kiimesinin kullanilmas1 énemlidir.
Farkli agag algoritmalari ile caligmalar yapilip, daha detayli arastirma sonuglar: elde edilebilinir.

Model olusturmadan 6nce veri analizi agamasinda dengeli dagilim, kayip veri olup olmadig1 gibi

parametreler incelenmeli ve ona uygun model se¢cimi yapilmalidir.
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