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OZET

Veri madenciligi giiniimiizde ekonomik faaliyetler neticesinden dogan nicel ve nitel verinin karar
mekanizmalarinda kullanilmak iizere farkli tekniklerle bir araya toplanip sakli trendlerin ve anlamlh
alakalarin ortaya konulmasinda faal bir bigimde kullanilmaktadir. Finansal illegal islemlerin tespit
edilmesinde yiiksek derecede ciddi bir analitik yaklagim olan veri madenciligi; matematik, istatistik, makine
Ogrenmesi, Orlintli tanima ve yapay zeka gibi melez tekniklerle genis veritabanlarindan yararli veriyi elde
edip tanimlandirma ve profil olusturma islemleri olarak agiklanmaktadir. Bu ¢aligmada ise finans sektoriinde
mesru olmayan davranislarin (dolandiricilik faaliyetlerinin) saptanmasina yonelik bir siniflandirma ¢alismasi
yapilmustir. Kaggle veri tabaninda, PaySim adli simiilator kullanilarak iiretilen bir sentetik veri seti lizerinde
analizler yapilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda CART algoritmasin1 uygulanmis ve daha sonrasinda CART
algoritmas1 Genetik Algoritma ile optimize edilmistir. Onerilen GA-CART modeli klasik CART
algoritmasina gore %37 daha iyi sonug vermistir.

Anahtar Kelimeler: CART, siniflandirma, makine 6grenmesi, dolandiricilik

HYBRID CLASSIFICATION AND REGRESSION TREE APPLICATION ON
FRAUD DETECTION IN FINANCE SECTOR

ABSTRACT

Today, data mining is used actively in the determination of hidden trends and meaningful relevancy
by gathering different techniques to be used in decision mechanisms of quantitative and qualitative data
arising from economic activities. Data mining, a highly serious analytical approach to identifying financial
illegal transactions; It is described as the process of identification and profiling by obtaining useful data from
large databases through hybrid techniques such as mathematics, statistics, machine learning, pattern
recognition and artificial intelligence. In this study, a classification study was carried out to determine the
illegitimate behaviors in the financial sector (fraud activities). In the Kaggle database, analyzes were
performed on a synthetic data set produced using a simulator called PaySim. For this purpose, CART
algorithm was applied and then CART algorithm was optimized with Genetic Algorithm. The proposed GA-
CART model performed a good classification performance. The proposed GA-CART model is 37% better
than the traditional CART algorithm

Keywords: CART, classification, machine learning, fraud
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1. GIRIS

Dolandiricilik sugu, bireylerin malvarhigi glivenligini tehdit eden en agir ihlallerden biri
olarak goriilmektedir. Bu durum, insanlari giindelik hayattaki siradan iglemlerde dahi fazladan
tedbirli olmaya sevk etmektedir. Bunun esas sebebi olarak dolandiricilik sugunun dinamik yapisi
gosterilebilir. Ozellikle gelisen teknoloji, getirdigi daha rahat yasam ile birlikte sugun icrasmm
kolaylastiran bir bagka etken olmaktadir. Boylelikle su¢ modern sanayi toplumunda daha biiyiik bir
sorun teskil etmektedir Konuya dair literatiirde de oldukga fazla ¢aligmalar bulunmaktadir. Ghosh ve
Reilly calismalarinda, bir kredi karti diizenleyicisinden gelen genis bir kredi karti hesap islem
numunesi lizerinde egitim vermek igin, sinir ag1 tabanli sahtekarlik tespit sistemini kulland1 (Ghosh
ve Reilly, 1994). Sinir ag1, kayip kartlar, ¢alinan kartlar, uygulama sahtekarligi, sahte dolandiricilik,
posta siparig dolandiricilig1 gibi dolandiricilik 6rnekleri lizerine egitilmis ve sonraki iki aylik donem
boyunca tiim hesap etkinliklerini kapsayan gizli bir veri kiimesinde test edilmistir. Ag, kural tabanlh
dolandiricilik saptama prosediirlerine kiyasla ¢ok daha az sahte pozitif sahtekarlik hesaplart tespit
etmistir. Hanagandi ve arkadaslar1 calismalarinda yogunluk tabanl kiimeleme yaklasimi ile radyal
bir temel islev agi (RBFN) kullanan bir siniflandirma yontemini tanimlamistir(Hanagandi, Dhar ve
ark., 1996). Bu model ile kredi kartiyla ilgili ge¢mis islemleri, dolandiricilik puani yaratarak ve daha
sonrasinda kredi karti dolandiriciligini tespit etmek amaglanmistir. Dorronsoro, Ginel, Sgnchez ve
Cruz 1997 yilinda yaptiklar1 calismalarinda kredi kart1 islemlerinde sahtekarlik tespiti i¢in sinirsel bir
siniflandiriciya dayali ¢evrimigi bir sistem kurdular(Dorronsoro, Ginel ve ark., 1997). Dorronsoro ve
ekibine gore kredi karti trafiginin temel 6zellikleri arasinda, uygun ve hileli islemlerdeki dengesizlik
durumu ve her ikisi arasinda biiyiik bir karigtirma vardir. Uygun model yapimini saglamak igin,
dolandiricilik operasyonlarini digerlerinden daha iyi ayiran Fisher'in diskriminant analizinin dogrusal
olmayan bir bigimi kullanilmistir.

Fawcett ve Provost ¢alismalarinda dolandiricilik tespiti amaciyla, bir dizi veri madenciligi
teknigi kullanarak kullanici profilleme yontemlerinin otomatik tasarimini agiklamiglardir(Fawcett
ve Provost, 1997). Ozellikle, biiyiik miisteri islemleri veri tabanindan hileli davranis gostergelerini
ortaya c¢ikarmak i¢in bir kural 6§renme programi kullanilmis ardindan, gostergeler, mesru miisteri
davranisini siniflandiran ve anormallikleri gosteren bir dizi monit6r olusturulmustur. Monitdrlerin
ciktilar1, yiiksek gilivenlikte alarmlar iiretmek i¢in kamit birlestirmeyi 6grenen bir sistemdeki
ozellikler olarak kullanilir. Sistem, arama kayitlarinin oldugu bir veri tabani lizerinde hiicresel
klonlama sahteciligini tespit etme sorununa uygulanmistir. Quah ve Sriganesh calismalarinda
gercek zamanli dolandiricilik tespiti tizerinde durmus ve potansiyel dolandiricilik davalarint ¢6zmek
icin harcama kaliplarin1 anlamada yeni ve yenilik¢i bir yaklagim dnermislerdir(Quah ve Sriganesh,
2008). Dolandiricilik tespiti i¢in miisteri davranislarini ¢6zmek, filtrelemek ve analiz etmek i¢in 6z
diizenleme haritas1 (SOM) kullanmislardir. Srivastava ve arkadaslari ¢alismalarinda kredi karti
dolandiriciligini tespit etmek i¢in Gizli Markov Modeli (HMM) kullanilmasini 6nerdi(Srivastava,
Kundu ve ark., 2008). Kredi kart1 islem prosediiriindeki islemleri siralayip ve dolandiricilik tespiti
icin nasil kullanilabilecegini gostermislerdir. Ma ve Li ise c¢alismalarinda kredi karti
dolandiriciliginin degerlendirilmesinde genetik algoritmanin bir uygulamas: énermislerdir(Ma ve
Li, 2009). Ticari bir bankadaki kredi karti miisterilerinin tarihsel verilerini inceleyerek genetik
algoritmalarin kredi karti1 dolandiricilifini 6nleme ve bu tiir bir problemle ugragsmada bankaya
destek verme imkani olduguna isaret etmektedirler. Ma ve Li calismalarinda gergek vaka
analizinde, genetik algoritmanin tanimlama modelini kullanarak ideal dogruluk tanimlama
sonucunu trettigini gostermislerdir. Whitrow ve arkadaslar1 c¢alismalarinda islem kayitlarini
toplamak i¢in bir ¢ergeve gelistirerek verileri sahtekar siniflandiriciya en iyi sekilde sunmanin genel
problemi ele almaktadir(Whitrow, Hand ve ark., 2009). Bunun, algilama performansini nasil
etkiledigini aragtirmis, g¢esitli siniflandirma yontemleri ve gercek¢i bir maliyet temelli performans
olgiitii kullanilarak islem seviyesi algilamasina karsi degerlendirmislerdir. Boylelikle, toplama
siiresi icin optimum uzunluk bulmayr amaclamislardir. Duman ve Ozgelik calismalarinda, bir
bankada kullanilan kredi kart1 sahtekarlik tespit sistemini parametrelerin degerleriyle oynayarak
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gelistiren bir yontem gelistirmislerdir(Duman ve  Ozcelik, 2011). Calismanin amaci, tipik
siiflandirma problemlerinden farkli olarak, yanlis siniflandirma maliyeti degiskenligidir. Standart
veri madenciligi algoritmalart bu durumla iyi uyusmadigindan, meta-sezgisel algoritmalar
kullanmaya karar vermislerdir. Bu amagla iki iyi bilinen yontemi birlestirmislerdir: genetik
algoritma (GA) ve daginik arama (SS). Bu ¢6ziim ile her iglem puanlanir ve bu puanlara dayanarak
islemler hileli veya mesru olarak smiflandirilir. Yontem, gergek verilere uygulanmis ve mevcut
uygulama ile karsilastirildiginda ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir. Taklikar ve Kulkarni, GA ve
Yapay Bagisiklik Sistemi (AIS) ile kullanici tabanli modele dayali bir kredi karti dolandiriciligi
tespit sistemi iizerinde galismislardir(Taklikar ve Kulkarni, 2015). Onerilen sistem, islemin hakiki
veya hileli islem oldugunu tespit eden kendi kendini uyarlayan, dolandiricilik tespit etme yetenegini
stirekli gilincelleyen bir sistemdir. Model belirli bir islemi algilamak icin tarihsel ayrintilari,
aciklamasini ve goreli ¢oziimiinii normal veya sahte islem olarak tutar ve herhangi bir hileli islem,
fatura iglemi yapilmadan 6nce uyar1 sayesinde dnceden fark edilir. Taklikar ve Kulkarni’ye gore bu
durum, kart hamiline, kart diizenleyicisine veya bankalara yonelik biiylik maddi kayiplarin
azaltilmasinda yardimci olacaktir. Dogrusal ayirt edici islevler daha az karmasik siniflandirict
olmasina ve kredi kart1 sahtekarlig1 algilama gibi yiiksek boyutlu problemlerde ¢alismasina ragmen
bugiine kadar 6nemli bir ilgi gérmemistir (Mahmoudi ve Duman, 2015). Zeager ve arkadaslari
caligmalarinda sahtekarlik motivasyonlar1 ve bilgi tabanina iligskin bilgileri uyarlanabilir sahtekarlik
tespit sistemine dahil etmeyi amaglamaktadir(Zeager, Sridhar ve ark., 2017). Sahtekarlarin en iyi
stratejisini modellemek ve dolandiricilik tespit sistemini, gelecekteki dolandiricilik islemlerini daha
iyi smiflandirmak icin dnceden uyarlamak i¢in bir oyun kuramsal diigman 6grenme yaklasimi
kullanmislardir. Safa ve Ganga (2019) k-en yakin komsu algoritmasi, lojistik regresyon ve saf bayes
algoritmalarimi kullanarak kredi kart1 sahtekarlig1 verileri tizerindeki performansini arastirmiglardir.
Tekniklerin performanst dogruluk, zaman siiresi ve dengeli siniflandirma oranina gore
degerlendirmislerdir. Sonuglar saf bayes, lojistik regresyon ve k-en yakin komsu siiflandiricilar:
icin optimal dogrulugun sirastyla 9%83,00, %97,69 ve %54,86 oldugunu gostermektedir.
Karsilastirmali sonuglar, lojistik regresyonun, saf Bayes ve en yakin komsu tekniklerinden daha iyi
performans gosterdigini gostermislerdir. (Kamusweke, Nyirenda ve ark., 2019) gizli desenleri
kesfeden ve kesfedilen desenlere dayanarak dolandiricilik durumunu tahmin edebilen bir model
olusturmak icin veri madenciligini kullanmislardir. Calismalarinda iki asamada ilerlemislerdir;
oncelikle gizli desenleri ve verideki egilimleri bulmuslar, ikinci asamada ise kesfedilen kaliplara
dayanarak sahtekarlig1 6ngéren bir model olusturmuslardir. Yazarlar, oOnerilen islem modellerinin
yiiksek dolandiricilik sanst sunmaya devam edebilecegini ve dolayisiyla dolandiricilik tespiti i¢in
veri madenciligi konusunda daha fazla arastirmanin 6nemini ortaya koydugunu gostermistir.

Bu makale su sekilde yapilandirilmistir: ilk boliim, ¢alismanin kapsami ve bu kapsamda
yapilmis olan caligmalar ile ilgili agiklamalara yer vermektedir. Boliim II, dnerilen modelin genel
cercevesi hakkinda bilgiler sunarken, boéliim IIT 6nerilen modele iliskin performans degerlendirme
stirecinde faydalanilacak olgiitleri sunmaktadir. IV. bolimde analizde kullanilan verisetine dair
bilgiler verilmis ve boliim V’de analiz sonucunda elde edilen degerler sunulmustur. Son olarak
bolim VI calisma sonuglarini 6zetler sekilde agiklamalara yer vermektedir.

MATERYAL VE YONTEM
C&RT Algoritmasi

C&RT algoritmast Breiman ve digerleri tarafindan (1984) onerilmistir. “Classification and
Regression Trees” olarak adlandirilan Ingilizce ismin bas harflerinden yola cikarak C&RT
algoritmasi olarak adlandirilmistir. C&RT algoritmas1 kok diigiimden baslayarak her diiglim igin
olas1 tiim ayirma sekillerini gozden gecirerek bunlardan en iyisini seger. C&RT algoritmasinda, her
diigimde iki dal iiretir. Yani boliinmeler (ya da ayrilmalar) ikilidir, nitel degisken ii¢ seviyeli de olsa
tic farkli bolinme sekli de incelenmelidir. Olas1 farkli boliinme sekillerine karar verildikten sonra

14



Ozmen E. P., Ozcan T. Yonetim Bilisim Sistemleri Dergisi Cilt:5 Sayi:2

algoritma her adayin ne kadar basarili bir ayirict oldugunu hesaplayarak en yliksek olan kok diigiim
olarak se¢ilecektir. Biitiin diigiimler saflasana kadar algoritmaya devam edilir(Breiman, 2017).

GA-C&RT Algoritmasi

Karar agaglarinda tiim nitelikler aga¢ yapisina dahil edilirse; test asamasinda bazi 6rnekler
icin yanlis sonuglar ¢ikabilmektedir. Bu nedenle karar agaci olusturulurken her nitelik bir dala
acilmak zorunda degildir. Aksi takdirde asir1 6grenme denilen durum meydana gelir ve modelin
tahmin ediciye sundugu dogruluk orani diisiik olacaktir. Genetik Algoritmali C&RT  (GA-
C&RT)’nda hesaplamalardaki belirginligi ve modelin sunacagi dogruluk oranini anlamli bir sekilde
artirabilmek i¢in veriler isleme alinmadan Once agirliklandirilma yoluna gidilmektedir. GA-
C&RT’1n olusturulabilmesi i¢in veriler en optimal agirlik degerleriyle giincellenir ve karar agaci
modeline dahil edilir. Klasik karar agact modellerinde mevcut data direkt olarak dallanma islemine
alinmaktadir. Onerilen Genetik Algoritma ile Karar Agact modelinde ise girdi degiskenlere belirli bir
agirlik yiiklenerek agaca olan etkileri, modelin sunacagi dogruluk oranini optimize edecek sekilde
tiretilmektedir. Klasik bir Karar Agaci algoritmasinda tiim girdi degiskenler esit agirliga sahiptir.
Genetik Algoritma ile agirliklar (denklem 1) tiiretildiginde her girdinin ¢iktiya etkisi gdz oniinde
bulundurulmakta ve elde edilen performans degeri artirilmaya ¢alisiimaktadir.

(x,Y) = (Wyxg, waxy, ..., Y) 1)

Algoritmanin sdzde kodu asagida verildigi gibidir.

Baslangig agirlik degerleri ata (wy)

t1;

dogruluk degeri(o) = 0;

durma kosulu saglanana kadar dongiiye al
verisetini agirliklar ile giincelle

agac yapisini olustur

analiz dogruluk degerini hesapla
iyilesme<— dogruluk - dogruluk (1)

ga ile agirlik degerlerini giincelle

tt+1;

Dongii bitir
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PERFORMANS OLCUTLERI

Model basarimini degerlendirirken kullanilan temel kavramlar hata orani, kesinlik, duyarlilik
ve F-0lclitiidiir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa atilan 6rnek sayisi
nicelikleriyle alakalidir. Test sonucunda ulasilan sonuglarin basarim bilgileri karigiklik matrisi ile
ifade edilebilir. Karisiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki orneklere ait gergek sayilari, kolonlar
ise modelin tahminlemesini ifade eder(Coskun and Baykal 2011).

Tablo 1. Kansikhik Matrisi

C1 | Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)

Asil Simif

C2 | Yanlis Pozitif (FP) | Dogru Negatif(TN)

Dogruluk ve Hata Orani:  Model basariminin Olg¢lilmesinde kullanilan en popiiler ve basit
yontem, modele ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina
oranidir. Literatiirde en ¢ok kullanilan yontemdir. Hesaplanmasi oldukga kolaydir. Hata orani ise bu
degerin 1’e tamlayanidir(Nizam ve Akin 2014). Denklem 2 ve 3’te formiilleri gosterilmektedir.

Dol TP + TN 2
OB = P ¥ FP+ TN + FN

o O — FP +FN -
aavran = b T FP+ TN + FN

Kesinlik:Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif (TP) 6rnek sayisinin, smifi 1 olarak
tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina oranidir(Denklem 4)(Coskun and Baykal 2011).

TP (4)

Kesinlik = ——
esinlik TP L FP

Anma: Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir(Nizam
and Akin 2014).

TP ()

Anma = w5 e
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F- Olciitii:Kesinlik ve anma olciitleri tek basma anlamli bir karsilastirma sonucu ¢ikarmamiza
yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun i¢in f-
olgiitli tanmmlanmustir. F-0lgiitii, kesinlik ve anmanin harmonik ortalamasidir(denklem 6)(Nizam ve
Akin 2014).

2 X Anma X Kesinlik (6)
Anma + Kesinlik

F Olgiitii =

VERI

Finansal hizmetlerde ve 6zellikle yeni ortaya ¢ikan mobil para islemleri alaninda kamuya
acik veri setlerinin eksikligi s6z konusudur. Finansal veri setleri bir¢ok aragtirmaci igin ve 6zellikle
de dolandiricilik tespiti alaninda aragtirma yapmak i¢in 6nemlidir. Boyle bir soruna yaklasim olarak
Kaggle veri tabaninda, PaySim adli simiilator kullanilarak iiretilen bir sentetik veri seti sunulmustur.
Orijinal veri seti 1048576x7 birimden olusmakta ve 6 nitelik ve smif etiketi vardir. Veri setinde
bulunan nitelikler Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2I. Veri Setinin Yapisi

Nitelik Nitelik Ad1 Nitelik Tipi | Nitelik
1: Odeme
2: Transfer

1 Islem Tipi Nominal 3- Nakit
4: Borg
5: Nakit

2 Tutar Niimerik

3 Baglangig Niimerik

4 Yeni Bakiye | Niimerik

5 Alict Niimerik

6 Alic1 Yeni Niimerik

7 E?é?g?fmmh Nominal o

Etiketi) 1
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BULGULAR

Analizler Matlab R2014a siiriimiinde gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmanin etkisinin
daha net goriilebilmesi i¢in klasik CART ve GA-CART algoritmalarma iliskin performans 6lgiitleri
de verilmistir. Modeller 10-gapraz gegerleme yontemi ile analiz edilmistir. Asagidaki Tablo 3 VE
4’de CART ve GA-CART algoritmalarina iligkin karmasiklik matrisi bulunmaktadir.

Siniflandiricinin performansi i¢in en 6nemli 6l¢iit hileli islemin tahminindeki basarisidir. Veri
setinde smif etiketinin dagiliminda hileli islemlerin sayisi, hileli olmayan islemlere gore ¢ok azdir.
Bu sebeple sekil 1 ve 2’de adi gecen dogruluk orani kriteri, siniflandiricinin hileli olmayan islemi
tespit edebilme becerisinden soyutlanarak hesaplanmistir. Bdylelikle siniflandirma algoritmasimin
dolandiricilik faaliyetini tespit edebilme becerisi net bir sekilde agiklanmis olacaktir. Tablo 1’deki
karmasiklik matrisinde bakildiginda veriseti tizerindeki dogruluk oran1 TN /(FP + TN + FN) olarak
dikkate alinmustir.

Tablo Il. CART Karmasiklik Matrisi

Karmasiklik Matrisi

1047209 224

264 878

Tablo 4111. GA-CART Karmagsikhik Matrisi

Kansikhik Matrisi

1047388 4

98 1044

Asagidaki sekil 1 ve 2°de modellere iliskin performans Olgiitleri gdsterilmektedir. Dogru
pozitif degerlerin(TP) gozardi edilmesi ile klasik CART algoritmast %64,28 degerini vermistir.
Diger ol¢iimlerde TP degerleri hesapmalara katildigr i¢in oldukca yiiksek performanslar ortaya
cikmistir. Ancak analizleri net bir sekilde yorumlayabilmek adina karsilastirma yaparken biiyiik
Ol¢iide dogruluk orani dikkate alinmustir.
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Sekil 1. Klasik CART Performans Olgiitleri

100% -

80% I

60% -

/64,28 99,97 99,98 99,98
40% -

20% I

0% T T T 1
Dogruluk Kesinlik ~ Anma  F-Olgiti

Onerilen GA-CART modelinin smiflandirma performansi ise %87,95 olarak bulunmustur.
Klasik CART algoritmasina gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Bu da gostermektedir ki
optimizasyon esliginde veri madenciliginin uygulanmasi ile probleme gore esnek bir hal alinmasi
saglanir ve daha efektif sonuglar alinabilmektedir. Dogruluk kriteri disindaki performans kriterleri
genel olarak yiiksek degerlerdir bunun sebebi olarak dogru tahminlenen degerlerin sayica ¢oklugu
gosterilebilir. Ayn1 zamanda verilerin sentetik olmasi, siniflandirma igin fazlasiyla uygun kosullarin
olmasi anlamina gelebilmektedir. GA-CART modelinde kesinlik, anma ve f-6l¢iitii degerlerinin 1 ve
1’e yakin degerler elde edilmesinin bu durumdan kaynakli olabilir.

Sekil 2. GA-CART Performans Olgiitleri

100% -

80% I
60% v

/9,8795 ——~0,9999 —1,0000—0,9999 ——

40% -

20% I

0% T T T 1
Dogruluk Kesinlik ~ Anma  F-Olgiti

TARTISMA ve SONUC

Kredi kart1 dolandiriciliginin 6nlenmesi ve tespiti i¢in birgok model ve yontem iizerinde
arastirma yapilmistir. Finansal iglem sistemlerinin gilivenligini otomatik ve etkili bir sekilde
gelistirmek i¢in, dogru ve etkili bir kredi kartt dolandiriciligi tespit sistemi kurmak, finansal
kurumlar i¢in en 6nemli gérevlerden biridir. Dolayisiyla, dolandiricilik tespitinin gelistirilmesi mesru
islemleri giivence altina almak i¢in zorunlu hale gelmistir. Bu dogrultuda yapilan ¢alisma da finans
sektoriinde mesru olmayan davraniglarin saptanmasma yoneliktir. Calismada klasik CART
algoritmasinin dolandiricilik tespiti iizerindeki performanslart degerlendirilmigtir. Ayni1 zamanda
CART algoritmas1 optimizasyon siirecine tabi tutularak GA ile melez bir model Onerilmistir, boyle
daha efektif bir siniflandirma yapilmasi amaglanmistir. Neticede ise onerilen algoritma siniflandirma
performansi agisindan daha dogru sonuglar vermistir. Belirlenen dogruluk orami kriteri bazinda
bakildiginda klasik CART yontemi ortalama bir deger sunmustur. Ancak veri seti GA ile bir
optimizasyon slirecine dahil olarak giincellendiginde daha etkin bir sonug elde edilmistir ve yaklasik
olarak smiflandirma performansinda daha iyi bir oran elde edilmistir. Ayrica klasik CART
algoritmasinin  %64,28 ve GA-CART algoritmasinin %87,95 dogruluk oranlarmi irettigi
diistiniiliirse onerilen modelin %37 oraninda daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir.
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Ote yandan bu veri setinde onerilen algoritmanin efektif olarak calistyor olmasi onerilen
modelin tiim problemlerde efektif sonuglar iiretece§i garantisini vermemektedir. Onerilen
algoritmalarin farkli veri setlerindeki performanslari ileriki caligmalarda sunulacaktir.
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