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A Study on The Use of Decision Tree Classifiers in The Financial Sector
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Oz:

Bu bilimsel ¢alismada sigorta hasar dosyalarinin analiz edilerek, dosyanin mahkemeye gidip
gitmeyecegi tahmininin yiiksek dogruluk oraniyla yapilmasi amaglanmistir. Arastrma igin
27.776 veri kullanilmistir. Hedef verisinin yarismin “Evet” yarisinin “Hayir” oldugu dengeli bir
veri setinde karar agac1 yontemi kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Calisma sonunda,
%93.5 dogruluk oranina ulasilmistir. Cohen’s Kappa katsayisinin 0.86 diizeyinde olmasi
calismanin kalitesini ortaya koymustur. Keskinlik, duyarlilik, F-measure katsayis1t muhakkak goz
oniinde bulundurulmalidir. Bu c¢alismada modelin duyarlili§i hem evet yanitlar1 i¢cin hem de
hayir yanitlari i¢in oldukca basarili sonug ortaya koymus olup, her ikisi i¢in de 93% degerinin
iizerinde oldugu sonucuna varimistir. Sigorta sirketleri i¢cin bu kararin 6nceden tahmin
edilebilmesi avukatlik masraflari, dava giderleri, mahkemeye gitmeden daha az tutarla uzlasma
gibi avantajlar saglayarak yil sonu bilangolarina biiyiik destek saglayacaktir. Bu tiir analitik
caligmalarin finans alanina ilerde daha fazla katki saglayacagi 6ngoriilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Veri Analitigi, Karar Agaclari, Makine Ogrenmesi, Sigortacilik.
JEL Smiflandirmasi: C8, 033, G22.

Abstract:

In this scientific study, it is aimed to make the prediction of whether the file will go to court by
analyzing the insurance claim files with high accuracy. 27,776 data were used for the research.
Classification process was made using the decision tree method in a balanced data set where half
of the target data is "Yes" and half is "No". At the end of the study, an accuracy rate of 93.5%
was achieved. The fact that Cohen's Kappa coefficient was 0.86 revealed the quality of the study.
Precision, sensitivity, F-measure coefficient should definitely be considered. In this study, the
sensitivity of the model was quite successful for both yes and no answers, and it was concluded
that it was above 93% for both. For insurance companies, the predictability of this decision will
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provide great support to the year-end balance sheets by providing advantages such as attorney
fees, litigation expenses, and settlement with less amount without going to court. It is predicted
that such analytical studies will contribute more to the field of finance in the future.

Keywords: Data Analytics, Decision Trees, Machine Learning, Insurance.
JEL Classification: C8, 033, G22.

Giris

Gelisen teknolojik gelismeler finansal sirketler igin birer firsat niteligindedir. Tiim alanlarda koklii
degisimlerin oldugu ve bunun da temelinde ¢ok hizli teknolojik gelismelerin bulundugu bir ¢agda
yasamaktayiz (Alkan S.) Veri madenciligi, makine 6grenmesi ve sekil tanimada gibi veri bilimi dallarinda
her gecen giin icerisinde mevcut 6grenme metotlarinin iyilestirilmis bir versiyonlari ve bunun yaninda
yeni yeni teknikler literatiirde yerini almaktadir.(Bulut, 2019) Veriden deger yaratma sanati olan veri
analitigi, dogru kullanildig: takdirde sektorde fark yaratacak atilimlarin yapilmasini saglar. Gergekten de
bilgi teknolojileri, {ilke ekonomilerine, verimlilik anlayigina ve orgiitsel hayata 6nemli etkilerde bulunmusg
ve pek ¢ok degisimi de beraberinde getirmistir. (Oktem ve Aydin, 2005) Veri analitigi, sigortacilik
sektoriinde risk analizi, fiyatlama, kampanya yonetimi, suistimal tespiti, hasar tespiti gibi alanlarda yaygin
olarak kullanildig1 bilinmektedir. Degisen teknoloji ve yeniliklerin etkisiyle, giiniimiiz toplumunda
insanoglu bu degisime uyum gosteren gesitli olaylarla karsilagsmakta ve karsilastig1 olaylardaki riskleri en

aza indirebilmek i¢in sigortacilik faaliyetlerinden faydalanmaktadir. (Armagan, 2000)

Sigorta firmalar1 ile miisterilerin iliskisi iki temel ayak {izerine insa edilmistir: Police iiretilmesi ve polige
sonrasi riskin gergceklesmesi durumunda hasar tarafidir. Sigorta sirketlerini miisteriden istedigi prim
tutarin1 elde etmesi kadar, hasar siirecinde de ortaya koydugu yaklasim net karlilik kavramini dogrudan

etkileyen parametrelerdir.

Hasar siirecini organize etmek sirketin kendi gérevidir. Sirketlerin hasar siirecinde belirli gider kalemleri
bulunmaktadir. Arastirmaci iicreti, eksper iicreti, mahkeme masraflari, avukat tutulmasi, siireye bagl
olarak faiz 6demeleri bunlardan bazilaridir. Bu bilimsel ¢aligmada gider kalemlerinden olan mahkeme
masraflari, avukat masraflar1 ve faiz giderlerini 6demeye gerek kalmadan hasar 6demesinin yapilmasi
veya uzlagma yoluyla sirketten ¢ikacak olan paranin azaltilmasi amaglanmistir. Mahkeme siirecinden
once taraflarin istemesi durumunda sigorta tahkim komisyonuna bagvurmak seklinde de olabilmektedir.
Tek kosul mahkemeye gitmeden veya tiiketici hakem heyetine ayni konu ile ilgili bagvuru yapilmamasi

sart1 ile gecerlidir. Yargilama giderleri igerisinde, uyusmazligin avukat eliyle takip edilmesi halinde
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ortaya cikacak vekalet iicreti de bulunmaktadir. (Ozdamar, 2013) Hasar dosyasinin mahkemeye gidip
gitmeyecegini tahmin edip, sirkete bu alanda know-how saglanacaktir. Gegmiste agilmis olan hasar
dosyalar1 ve onlarin hukuklasip hukuklagsmama bilgisi kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarindan
olan karar agaci yardimiyla tahminleme islemi gerceklestirilecektir. Karar agaci: kok, agacin dallari,
yapraklar1 ve diigimlerden olusmaktadir. Agacta karar, gidilen nihai yapraga gore verilir. (J. R. (John
Ross) Quinlan and J. Ross, 1993) Siniflandirma yapilirken veri seti kullanilarak karar agaci olusturulur,
veriler teker teker agaca uygulanir ve tahmin igin gerekli olan kurallar ortaya g¢ikarilir (Silahtaroglu,

2013). Ayrica veri yapilarini ifade etmek i¢in giiglii bir ¢6ziim yolu ortaya koyar (Nizam ve Akin, 2014)

Is analitigi, ge¢mis verileri inceleyerek gelecek hakkinda c¢ikarimda bulunma disiplinidir. Birgok veri
analitigi araci iicretsiz versiyonlar1 ile her gaptaki firmaya yardimci oldugu goriilmektedir. Finans
sirketleri is analitigi araglar1 yardimiyla biiyiik karhilik elde etme imkanina kavusmustur. Eksik oldugu
yonleri ellerindeki ham veriyi isleyerek ortaya gikarip, firmanin gelecekteki yol haritasini ¢izebilme

olanagina erisecektir. Bu da verinin ve veri kalitesinin 6nemini agik sekilde ortaya ¢ikaracaktir.

Literatiir Arastirmasi

Sigortacilik sektorii, riski paylastirma ve riski azaltma fonksiyonlar1 yoniinden finansal sistem ve reel
ekonomide kilit rol oynayan hem ulusal hem kiiresel bir sektordiir. (Omiirbek N. ve Altin F. G., 2008) s
analitigi ile is zekasini birbirinden ayiran en 6nemli fark, is zekasi gecmisi incelerken is analitigi gegmis
verilerini kullanarak gelecek hakkinda bilgi vermeyi hedefler. Biiylik veri, isletmelerin geleneksel
teknolojilere gore cok daha biiyiik bir biiylime potansiyeline sahip olmasina ragmen hala ¢ok daha az
anlasildig1 halde, biiylik verilerin 6nemini daha hizli anlayan sirketler, bu konudaki goriislerini koruyan
rekabetlerine karsi pazarda lider konuma getirebilir. Kuruluglar bu kavramin 6nemini hafife almamalidir
(Kubinaa, 2015). Giiniimiizde siirdirtlebilir karhilik, istikrarli biiyiime ve nakit akisi kavramlari

sirketlerin kisa, orta ve uzun vadede gelecegi hakkinda dogrudan bilgi verecektir.

Sirketlerin hedeflerini yerine getirmek ve fark yaratabilmek icin veri kalitesi, siirdiiriilebilirlik, veri
glivenligi gibi alanlara yatirnm yapmasi gerekmektedir. Ancak sirketler, dijital doniisiimiin oniindeki en
biiyliik engellerin yatirim maliyetlerinin yiiksekligi ve yatirimin geri doniis belirsizligi oldugunu
belirtmektedir (Tiisiad, 2017) Miisterilerden toplanan verilerden anlam c¢ikarabilmek icin genellikle
analitik toollar kullanilmaktadir. Bu analitik toollarin bazilar1 ticretli bazilari ise lcretsiz ozellikler
icerebilmektedir. Veriler ¢ok farkli kaynaklardan toplanabilmektedir. Bu nedenle internete bagh
cihazlarin kaynaklik ettigi verilerin analizinde veri madenciligi yontemleri yaninda web, metin ve

multimedya madenciligi teknikleri kullanilmaktadir (Giirsoy, 2017). Sektérde en ¢ok kullanilanlari: SAS,
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SPSS, Knime gibi platformalardir. Ayrica Python ve R programlama dili de veri analizi ve veri bilimi
alaninda etkin kullanilabilmektedir.

Veri Seti

Ozel bir sigorta sirketinden alman veri setinde 26 siitun bilgisi ve bu kolonlar1 kullanarak olusturulmus
yeni ek bir siitundan olugmaktadir. Veri analizi i¢cin Knime Analytics Platform kullanilmistir. Bu veri
setindeki siitun isimleri ve siitunlarin veri tipleri Sekil 1°de gosterilmektedir. 27.776 veri bu aragtirmada
kullanilmistir. Karar agaglarinda asir1 ezberleme durumu modelin yanlis kurulmasinda etkili faktérlerden

biridir. Bu problem bir nebze engelleyebilmek icin verilerin segilirken dengeli dagilim olmasina 6nem

verilmistir.

Columns: 27 Column Type Column Index
DOSYA_RUCU_DURUM String o
ODEME_STATU_RUCU_F |Number (double) 1
KAYNAK_SISTEM_ID Number (double) 2
HUKUK_DOSYASI_ILISKISI String 3
MUSTERI_TIPT String 4
DOSYA_STATUSU String 5
ACENTE_IL_ADL String g
MADDI_BEDENI_KODU String 7
RUCU_DURUM String 8
TAHMINI_HASAR_TUTARI |Number (double) g
HASAR_SAHIBI_ADET MNumber (double) 10
TAM_HASAR_MI String 1
AS_SKORU Number (double) 12
ODEME_TUTART_ORJ_DOV |Number (double) 13
RUCU_TAHSILAT MNumber (double) 14
TAZMINAT Number (double) 15
TOPLAM_ODEME _TUTAR__TL |Number (double) 16
SGR_ODEME_TUTAR_TL Mumber (double) 17
EKP_ODEME_TUTAR_TL Number (double) 18
DGR_ODEME_TUTAR_TL _|Number (double) 19
RUC_ODEME_TUTAR_TL _|Number (double) 20
HASAR_KAZA_TPL_TUT  |Number (double) 21
HASAR_RED_SAYL Number (double) 2
PLAKA_IL_ADI String =)
ARAC_YASI Number (double) 24
MARKA |String 25
datestime diff Number (integer) %

Sekil 1. Siitun isimleri ve veri tiplerinin gosterilmesi
Yontem

Gecmis hasar dosyalart bilgilerini iceren 26 siitun karar agaci algoritmasina input,
“HUKUK_DOSYA ILISKISI” isimli siitun ise output deger olarak verilecektir. Oncelikle veri
kiimesinde hukuklagan ve hukuklasmayan hasar dosyalarinin sayilar1 karsilastirildiginda hukuklasan
13.888, hukuklagmayan 816.301 hasar dosyasi oldugu goriilmiistiir. Karar agacinin daha dengeli ve dogru
sonu¢ vermesi i¢in her iki alt veri kiimesinden de esit sayida alinacaktir. “Row Sampling” nodu
kullanilarak ve “Draw randomly” secilerek Sekil 2’deki gibi esit iki alt kiime olusturulmustur. Bu iki alt

veri kiimesi concatenate nodu ile alt alta toplanarak yeni veri kiimesi daha dengeli hale getirilmistir.
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Dialog - 0:27 - Row Sampling (Randomize .. - O X
File

Sampling Method  Flow Variables Memory Policy

@ Absolute 13,8885

() Relative[%)]

(O Take from top
(O Linear sampling

(@) Draw randomly

Sekil 2. Rastgele hukuklagmayan hasar dosyalarinin se¢imi

Date&Time Difference nodu kullanilarak hasar tarihi ile hasar kalemi agilis tarihleri ¢ikarilmis ve aradaki
giin sayis1 karar agacina girdi olarak kullanilmak tizere verilmistir. Date&Time Difference nodunun

kullanimi Sekil 3°te gosterilmektedir.

Dialog - 0:49 - Date&Time Difference (Hasar Tarihi-)

File

Options  Flow Variables Memory Policy
Base column

Date&Time column ES HASAR_TARTHI ~

Calculate difference to

(®) second column [ HASAR_KALEMI_ACILIS_TARIHI
Sekil 3. Date&Time Difference nodu parameter yapisi ve kullanimi

Elde edilen giin sayis1 Rule Engine nodu kullanilarak belirli araliklar ile gruplandirilmis ve sayisal deger

almalar1 saglanmistir. Bu kural seti Sekil 4’te gosterilmektedir.

Expression
? // enter ordered set of rules, e.g.:
// $double column name$ > "l
ring column bl “small and blue"
TRUE => "default o

$dateltime diff$<3 =»1
Sdateitime diffs<s =»2
$dateltime diff$<=7 =33

?
? I/
|
|
|
| TRUE=>4

Sekil 4. Giin sayilariin kural setlerine bagli olarak siniflandirilmasi

Veri analizi yapilduginda veri setindeki tazminat miktar1 ortalamasinin 15.240 TL oldugu goriilmiistiir.
Bu yiizden, 15000 TL’den biiyiik ve esit olan degerlerin 1, kiigiik olanlar i¢in 0 degerleri atanmistir. Sekil

5’te kural setinin uygulanmasi gosterilmektedir.
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er ordered se
Le column r

ng column nam "small and blue”

4 // TRUE => "default outcom
$TAZMINATS >= 15000=>1

$TAZMINATS<15000=>0

(O Append Column:  |prediction L1

(@ Replace Column: | D| TAZMINAT ~

Sekil 5. Tazminat miktarinin manipiilasyona ugratilmasi

// enter ordered set of rules, e.g.:
// $double column name$ > 5.8 => "large”

“*blue*

“small and blue”

// TRUE => “default outcome
$TAHMINI_HASAR_TUTARI$>= 158@@=>1

?

?

? // $string column name$ LI
?

|

] $TAHMINI_HASAR_TUTARI$<15008=>8

(O Append Column: |prediction L1

(® Replace Column:  |D | TAHMINI_HASAR_TUTARI

Sekil 6. Tahmini hasar tutarinin manipiilasyona ugratilmasi

Verilerin karar agacina girdi olarak verilmeden 6nce pre-processing islemine ugratilmasi 6nemli bir

82 adimdir. Yukaridaki Sekil 6’da tahmini hasar tutarinin doniistiiriilmesi saglanmis ve yeni degerler o siitun

degerinin lizerine yazilmustir.

Expression
? // enter ordered set of rules, e.g.: ~
? / $double column name$ > 5.8 => "large"
? // $string column name$ LIKE "*blue*” => "small and blue”
? TRUE => “default outc
1 $PLAKA_IL_ADI$ IN ("ISTANBUL","ANKARA","IZMIR") =>1
| TRUE=>@
v
(O Append Column: | prediction 1]
(® Replace Column: | S |PLAKA_IL_ADI v

Sekil 7. Plaka il bilgilerinin transformasyona ugramasi

Plaka il adlar1 incelendiginde agirlikli olarak hukuklagsma durumunun belirli sehirlerde kiimelendigi
gozlemlenmistir. Istanbul, Ankara ve Izmir sehirleri 1 degeri, diger 78 sehri iceren hasar dosyalari ise 0
olarak doniistiiriilmiistiir. Sekil 7°de bu doniisiim gosterilmektedir. Araclarin markalar1 analiz edilmis ve

liks ara¢ smifina giren bazi araglarda bagimli degiskene etkisinin oldugu goriilmiistir. BMW,
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MERCEDES, VOLVO, VOLKSWAGEN, AUDI, PORSCHE, RANGE ROVER modelleri 1 olarak

secilmis geri kalan markalar ise 0 olarak Sekil 8 ‘de gosterilmistir.

2 // $double column name$§ > 5.0 => “"large”
3 // $string column name$ LIKE "*blue*" => "small and blue"

4 // TRUE => "default outcome”

S $MARKA$ IN ("BMW","MERCEDES","VOLVO-TR","VOLKSWAGEN","AUDI","PORSCHE","RANGE ROVER") =>1

& TRUE=>@

Sekil 8. Marka doniisiimii

Verinin son hali incelendiginde Sekil 9’da bazi1 degerlerin bos geldigi gézlemlenmistir.

Spec - Columns: 27 Properties Flow Variables

U |[D]ooeME... |[D]RUCU_... |[1]TAZML... |[D]TOPLAM_ODEME_TUTAR _TL _ [D]ExP_oDEME_TUTAR TL  |[D]DGR_ODEME_TUTAR TL  |[D]RUC_ODEME _TUTAR TL
15.5 15.5 o B ? ? ? g
138.2 0 o 231.24 ? 185.14 886.1 840
3,005.81 1,554.5 o 1,170 1,170 7 ? g
-726.38 0 o -148.77 -352.55 213.78 ? 10
1,145 o -18,222.71 ? ? 3,642 22,864.71
263.4 0 o 308.4 ? ? 308.4 B
52244 0 o -17,563.38 ? ? 1,548.16 -19,111.54
4,442.64 0 o 4,470.66 4,210.11 183.72 76.83 g
39,117.5 -36,000 1 39,117.5 74,007.39 1,110.11 ? 36,000
3,969.7 0 o 4,002.31 3,802.69 237.38 ? -37.76
172.81 0 o 260.23 1,639.83 183.72 768.68 2,332
7,586.61 0 o 7,614.63 7,350.46 183.72 80.45 g
602,98 0 o 189.15 -100.26 183.72 217.2 -111.51
126.11 0 o -1,037.77 ? ? 372.23 -1,410
2,389.24 0 o 2,389.24 2,389.24 ? B
1,026.7 0 o B ? ? ? B
199.43 0 o B ? ? ? B
17.35 0 o 17.35 17.35 ? ? o
1,329.96  [519.95 o -548.88 ? ? 851.12 -1,400
11,532.32_ |0 o 12,077.32 27,218 359.32 ? o
56,794.84  |-29,000 1 57,130.43 82,209.38 1,137.98 2,783.07 29,000
3,738 0 o 3,740.34 3,625.61 15.34 99.39 g
141,083.57 [0 1 141,109.25 140,%61.27 168.38 479.6 i
129.15 0 o 129.15 129.15 ? ? o
1,154.39 0 o 1,202.7 1,224,45 316.71 ? -338.46
14,370.69 [0 o -7,133,19 -9,164.43 ? 3,779.97 -1,686.23
19,534.471 0 1 19,598.55 38,000 420,09 178,46 ’
1,451.68 0 o 1,493.51 1,147.82 274.27 7142 ’
365,361.53 [0 1 365,341.43 365,361.53 ? ? ’
31,43341 0 1 31,737.16 29,734.81 ? 2,002.35 ’

Sekil 9. Verinin pre-processing iglemleri sonrast son halinin gosterimi

Modelin daha dogru karar verebilmesi i¢in, Missing Value nodu kullanilarak bu verilerin yerine belirli

degerlerin atanmasi saglanmustir. String degerler yerine

(132l

, double degerler i¢in 0.0, integer degerler

yerine 0 atamasi gerceklestirilmis olup bos verinin olmadigi kontrol edilmistir. Asagida Sekil 10’da

missing value nodunun property ayarlariin yapilmas: gdsterilmektedir.
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Dialog - 0:47 - Missing Value — o X
File

Default Column Settings Flow Variables Memory Policy

Fix Value v

String
Value

Fix value v

Number (double) - ool
lalue -

Fix Value v

Number (integer) o o
alue -

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

0K Apply Cancel
Sekil 10. Missing value nodu kullaniminin gdsterilmesi

Pre-processing islemlerinin yapilmasi ve bos degerlere uygun atamalarin gergeklestirilmesinden sonra
27776 verinin son halde oldugu goriilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilirken verilerin
test ve egitim olmak tizere 2 alt kiimeye ayrilmasi gerekmektedir. Verilerin %75°1 egitim, %25°1 ise test

olarak Sekil 11°deki gibi ayrilmistir. Bu islem igin X-Partitioner nodu kullanilmustir.
84

Dialog - 0:39 - X-Partitioner - | X
File

Standard settings Flow Variables Memory Policy

Mumber of validations 4=
Linear sampling @)
Random sampling ®

Stratified sampling @)

Sekil 11. Egitim ve test verisinin ayrilmasi

Decision Tree Learner’a verinin %75°1, Decision Tree Predictor noduna %251 verilmistir. Decision Tree
Learner nodunun 6zellik atamalar1 Sekil 12°de gosterildigi sekilde yapilmistir. Kok diigiim i¢in Tazminat

stitunu belirlenmis olup, hedef degisken olarak “HUKUK DOSYA ILISKISI” siitunu modele verilmistir.
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Dialog - 0:43 - Decision Tree Learner - m) X
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 2k
Number records to store for view 10,000 15
[] Average split point
Number threads 122

[ Skip nominal columns without domain information

Root split
[ Force root split column

Root split column || | | TAZMINAT v

Sekil 12. Model ayarlamalarinin gergeklestirilmesi

Cross Validation iglemi ile verilerin tutarliligi incelenecek ve rastsalligin ortadan kalkmasi saglanacaktir.
X-Aggregator nodu kullanilarak olusturulan 4 alt kiime tahminleri toplanip alt alta tahminlerin yazilmasi

saglanacaktir. Sekil 13°de makinenin hukuklagma i¢in tahmin ettigi degerler goriilmektedir.

Prediction table - 0:55 - X-Aggregator - a
File Hilite Navigation View
Table "default”-Rows: 27776 Spec - Columns: 28 Properties Flow Variables

Sekil 13. Hukuklasma tahmin degerlerinin listelenmesi
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|- |[D]As_5%... | D] coB¥E...[[B]RucL_.. | T]TAZAL.. D] ToPLA...|[B]S®R.0...|[D]E®.0... |[D]DR.0...[B]RUC_O... D] HASKR... |[D] HASAR.. | T]PLAKA....| D] ARAC.... | [T Makn [ [T] atesitine off |5 i (ROKURIDOSTASIIIISKSI) )
15 %486 -3,066.60 M6 06669 283 .86 -3,066.69 o | 1 1 3 Hayt
@24 01907 Db 1 02802 4239 206 8wl 5000 |0 0 5 b i Evet
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Sonug¢

Bu bilimsel ¢alismanin sonucunda ka¢ degerin dogru tahmin ettigini gérmek icin Knime Analytics
Platformunun Scorer nodu kullanmis olup sonuglar Sekil 14’te gosterilmektedir. Accuracy degerinin
%93.5 olarak ¢ikmasi oldukea yiiksek bir oranla dogru tahminleme yapabildigini gostermistir.

Accuracy statistics - 0:44 - Scorer

File Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID L TruePo... |M FalsePo... ||_|TrueNe‘.. IL FalseM... |R Recall |m Predsion @ Sensitivity IR Spedifity |£ F-meas... |m Accuracy @ Cohen'...
Hayir 12939 868 13020 949 0,932 0.937 0.932 0.938 0.934 ? ?
Evet 13020 949 12939 868 0.938 0.932 0.938 0.932 0.935 ?
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? 0.935 10.869

Sekil 14. Tahmin sonuglarina ait istatistik bilgilerinin gosterimi

Cohen’s Kappa katsayisinin 0.86 ¢ikmasi giiven araligimin yiliksek derece oldugunu ortaya koymaktadir.
F-measure degeri kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi aliarak
hesaplanan bir metottur. Evet ve Hayir degerleri ayr1 ayri incelendiginde 0.80 ile 1 degerleri arasinda
olmasi karar agacinin giiven araliginda sonuglar irettigi ortaya koymustur. Makine Ogrenmesi
algoritmalariyla yapilan ¢alisma sonuglarinda sadece Accuracy degerine odaklanmak yeterli degildir.
Keskinlik, duyarlilik, F-measure katsayisi muhakkak goz Oniinde bulundurulmalidir. Bu ¢alismada
modelin duyarliligi hem evet yanitlar1 i¢in hem de hayir yanitlar1 igin oldukga basarili sonu¢ ortaya

koymus olup, her ikisi i¢in de 93% degerinin iizerinde oldugu sonucuna varilmstir.

Bu galigmanin devami olarak makinenin hukuklagacak tahmininde bulundugu dosyalarin mahkeme
siirecinde kazanilip kazanilmayacag: iizerine bir arastirma yapilabilir. Bu siirecte de makine 6grenmesi
algoritmalar1 siirecin i¢inde olacaktir. Veri kalitesi ve veri toplamanin 6nemi dolayli yoldan ortaya
cikmistir. Veriden yarar saglayan ve stratejilerini bu dogrultuda insa eden sirketlerin ciddi avantajlar
yakalayacagi 6ngoriilmektedir. Veriden deger yaratmak isteyen sirketlerin veri analitigine yatirim yaparak
gider kalemlerini diisiirecegi, y1l sonu bilongolarina pozitif destek saglayacaklar1 ortaya koyulmustur. Bu
calismalarin somut katkilar1 goriildiik¢e ileride analitik toollarn kullaniminin daha da artacag:

Ongoriilmektedir.
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Finans Alaninda Karar Agaci Siniflandiricilarinin Kullanimina iligkin Bir Calisma

Tesekkiir

Basta s Zekas1 ve Analitik yoneticim Vedat Giines olmak iizere, degerli arkadaslarim Hiidai Ozcan,
Serkan Kirca, Ismail Colak’a derin bilgi birikimleri ile makaleye verdikleri fikri destek i¢in tesekkiir

ederim.
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