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Oz

Bu caligmada, sahte para denetimi konusunda ¢evrimigi platform tizerinden alinan hazir
verilerin Giidiimlii Makine Ogrenmede kullanilan Karar Agaci algoritmalarindan CART
algoritmast ile siniflandirma iglemi yapilirken tiim siireglerinin incelenmesi ve algoritmik
iyilestirmeler yapilmasiamaglanmaktadir. Capraz dogrulama asamasinda egitim verilerinin
daha dogru secilmesi yolu ile aga¢ yapisinin daha dogru egitilmesi, bu sekilde sahtecilik
bagta olmak tizere algoritmanin her tiir denetimde daha yiiksek etkinlikte kullanilmas:
beklenmektedir. Test ve egitim verileri alt kiimelere ayrilirken belirli kriterlere gére bu
islemlerin yapilmas: 6zellikle egitim agamasinda sistemin kararliligini arurmakea ve ba-

sar1 oranini yitkselemektedir. Veri setini, alt veri setlere ayirma agamasinda siniflandirma

sonucuna etkisini artirmak amaciyla algoritmik gelistirmeler yapilmistur.
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METHODS TO INCREASE EFFECTIVENESS OF
DECISION TREES IN COUNTERFEIT DETECTION IN
BANKING

Abstract

In this study it is aimed to examine counterfeiting detection processes data gathered from
an established online platform through application of the supervised machine learning
decision tree CART algorithm and to make algorithmic improvements in order to incre-
ase the effectiveness of the algorithm on similar detection and banking data analysis and
learning requirements. In Cross Validasyon phase, it is expected that the tree structure will
be trained more accurately by preselecting training data more accurately. When testing
and training data is subdivided, performing these procedures according to certain criteria
increases the stability of the system and the success rate, especially during the training
phase. Algorithmic improvements are applied in order to increase the effect of the data to

be used in the division of data set n sub-section on the classification result.

Keywords: Counterfeit Detection, Decision Trees, CART Algorithm, Machine Lear-

ning, Decision Support Systems

JEL Classification: C87, M42, Y10
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Extended Summary

In the decision tree classifier, as a result of the algorithmic improvements made to divide
the data into sub-datasets at the cross validation stage, it is seen that there is a more accura-
te tree structure and an increase in performance in the max score and mean scores. When
it is desired to make a classification process in the industrial area, the importance of de-
termining the properties with the least and the most impact on the classification has been
revealed by conducting a preliminary study. After the new algorithmic developments,
when float data type is used, it is foreseen that the accuracy rates will increase considerably
especially in the financial sector such as customer risk analysis and fraud detection. It is
thought that the success to be achieved in the industrial field will increase the interest in

classification algorithms and R&D studies in the coming years.
Introduction

In this study, it was aimed to classify the data correctly by making algorithmic develop-
ments on the CART algorithm created using the decision tree. The decision tree tech-
nique, which can be used for any decision problem, is particularly useful in the display of
decision problems that require multiple sequential decisions. Today, many techniques are
used for classifying data. Classification is a predictive model and it is a classification pro-
cess to predict how the weather will be the next day or how many blue balls are in a box.
Decision Trees, Logistic Regression, Artificial Neural Networks, kNN, Bayes and Fuzzy

Logic are the algorithmic artificial intelligence and machine learning methods.

If the dependent variable under consideration is categorical, the method is called Classifi-
cation Tree, whereas the regression tree is called Regression Tree. Decision trees are a stru-
cture used to divide a dataset containing a large number of records into very small groups
of records, using simple decision making steps. What is the algorithm used when creating

decision trees is an important consideration.
Literature Review

It creates an index value between 0 and len (dataset) using the randrange() function in

the Random class, while dividing the data into sections using the n_folds parameter in
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the current CART algorithm. The element with this index value is placed in folds. n-1
subset training and 1 test data, sub-data sets are created. Then, control is performed by
cross-verifying for each subset. The Cross Validation method makes choices with the smal-
lest possible error. The purpose of separating the data set into training and test sets is to
avoid possible overfitting and to understand how the model performs on the data set that

it has not seen before.
Methodology

In this study, instead of an index produced between 0 and len (dataset) using the randran-
ge () function in the Random class in the current CART algorithm, an index value will be

generated by operating the following steps.
Step 1: Identify the column with the highest impact on the classification result.
Step 2: Identify the column with the lowest effect on the classification result.

Step 3: Calculate the average value of the column with the highest effect on the classifica-

tion result.

Step 4: Calculate the average value of the column with the lowest effect on the classifica-

tion result.

Step 5: If the average value of the column with the highest effect on the classification result
in the loop structure is larger than the next value while circulating the data on the same

column, keep the index and exit the loop.

Step 6: If the average value of the column with the lowest effect on the classification result
in the loop structure is greater than the next value while navigating the data on the same

column, keep the index and exit the loop.

Step 7: If Step 5 and Step 6 do not provide both, generate an index value between 0 and

len (dataset) using the randrange () function inside the Random class and exit the loop
Conclusion

As aresult of the algorithmic improvements made to divide the data into 5 sub-sets during
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the Cross Validation stage, it is seen that there is a more accurate tree structure and an
increase in performance in the max score and mean scores. When it is desired to make a
classification process in the industrial area, the importance of determining the properties
with the least and the most impact on the classification has been revealed by conducting a
preliminary study. After the new algorithmic developments, when float data type is used,
it is foreseen that the accuracy rates will increase considerably especially in the financial
sector such as customer risk analysis and fraud detection. It is thought that the success to
be achieved in the industrial field will increase the interest in classification algorithms and

R&D studies in the coming years.
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1. Giris

Bu caligmada Karar Agaci kullanarak olugturulan CART algoritmas: tizerinde algorit-
mik gelistirmeler yaparak verileri dogru sekilde siniflandirmak amaclanmigtir. Herhangi
bir karar problemi i¢in kullanilabilen Karar Agaci teknigi ozellikle birden fazla kararin
ardigik olarak verilmesini gerektiren karar problemlerinin gosteriminde ¢ok kullanighdir
(Albright, Winston & Zappe, 2006). Giiniimiizde verileri siniflandirma iglemi i¢in bir¢ok
teknik kullanilmaktadir. Siniflama tahmin edici bir model olup, havanin bir sonraki giin
nasil olacag1 veya bir kutuda ka¢ tane mavi top oldugunun tahmin edilmesi bir siniflama
islemidir (Silahtaroglu, 2008). Bu metodlardan en ¢ok kullanilanlar1 Karar Agaglari, Lo-
jistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, kNN, Bayes ve Bulanik Mantik algoritmik yapay zeka

ve makine 6gremesi yontemleridir.

Ele alinan bagimli degisken kategorik ise yontem siniflama agaclar1 (Classification Tree),
stirekli ise regresyon agaclari (Regression Tree) olarak adlandirilmaktadir (Deconinck,
2005). Karar agaclari, basit karar verme adimlar1 uygulanarak, ¢ok sayida kayit iceren
bir veri kiimesini ¢ok kiigiik kayit gruplarina bolmek i¢in kullanilan bir yapidir (Berry &
Linoff, 2004). Karar agaglar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemli
bir husustur. Burada, amag-hedef degiskene iligkin miimkiin olabilen en homojen veri alt
gruplarini tretmektir.(Kurt & Ture 2008). Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degi-
sebilir. Bu durumda degisik aga¢ yapilar: da farkli siniflandirma sonuglari verecektir. Kok
denilen ilk dugtimiin farkli olmasi, en ugtaki yapraga ulagirken izlenecek yolu ve dolayisiyla
siniflandirmayi da degistirecekeir (Silahtaroglu, 2008). CART 1n sahip oldugu algoritma,
benzerlik gosteren degiskenlerin ayni aga¢ digiimiinde toplanmasina dayalt olup, biitiin
olugturdugu alt dallar1 bagimli degisken olan kok digiime baglamayla son bulmakeadir
(Teng, Lin & Ho, 2007). Her diigiim siirekli ikiye boliiniir. Boliinecek noktalarin belirlen-

mesinde siklikla Gini veya Twoing gibi ayirma ol¢titleri kullanilmakeadir.

CART algoritmasinda bir digtimde belirli bir kriter uygulanarak boliinme iglemi gercek-
legtirilir. Her diigtimden ancak 2 alt dal ayrilabilir. CART algoritmast CHAID algoritma-
sinin daha gelismis hali olarak yorumlanabilir. CHAID algoritmasi ¢oklu kirilim modeli-
ni benimsemektedir. Bu 6zelliginden dolay: ticari faaliyetlerde kullanim1 daha yaygindir.

CART algoritmast ise sadece ikili kirtlima izin verdigi igin yiiksek kestirim yapilmasi iste-
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nilen alanlarda daha ¢ok tercih edilmektedir. Degisken adetinin veya kategorisinin fazla

oldugu durumda ikili aga¢ yapisi daha iyi sonuglar iiretebilir (Lewis, 2000).

CART algoritmast, (a) kirli verilerle calismaya izin verebilir, (b) Gini index degerine gore
kirilimlar belirler, (c) Sayisal degerleri input olarak caligmaya izin verir, (d) hem siniflan-
dirma hem de regresyon tahminine olanak tanr, (¢) eksik veriler ile caligabilme 6zelligine

sahiptir, (f) ‘aga¢ budama’ iglemini destekler.

CART algoritmasi, genellikle aga¢ olusturmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Agag ya-
pisinin daha dogru ve dengeli olmasi hedeflenmistir. Karar Agac tizerinde diigtimleri bir-
birine baglayan cizgilere dal ad1 verilir (Gordon & Pressman, 1983). Ikili agac yapisini
kullanir. . Bolimlendirme iglemi cocuk diigiimlere (child node) veya alt diigtimlerin her
birine ardigik olarak uygulanir (Hand, Manila & Smyth, 2001). Bu yiizden siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde 6nemli kolayliklar saglar. CART, sayisal ve nominal degerler
tizerinde ¢aligabilir (Bozan, 2010). CART algoritmast ile siniflandirma yapilirken 3 6nem-
li asgama bulunmakeadir. Bunlar, aga¢ derinligini belirleme, aga¢ sayisini ve verilerin kag

parcaya ayrilacagini belirleme ve ayrilmis test verilerini agaca uygulamadir.
2. Literatiir Taramasi

Mevecut CART algoritmasinda n_folds parametresi kullanilarak veriseti béliimlere ayrir-
ken Random sinifinin i¢cinde bulunan randrange() fonksiyonu kullanilarak 0 ile len(data-
set) arasinda bir index deger olusturur. Bu index degere sahip eleman fold’lara yerlestirilir.
n-1 adet alt kiime egitim ve 1 adet test verisi olmak tizere alt veri setleri olugturulur. Daha
sonra her bir alt kiime i¢in ¢apraz dogrulama yapilarak kontrol gerceklestirilir. Capraz
Validasyon (Cross Validation) yontemi miimkiin olan en kiigiik hata ile se¢imleri yapar.
Arlot ve Celisse (2010) Sekil 1'de verilerin alt veri setlerine ayrilmasi ve capraz dogrula-
manin yapilisi gosterilmekeedir. Veri setini egitim ve test set olarak ayrilmasinin amaci,
olast agir1 uyumdan (overfitting) kaginmak ve modelin daha 6nceden gérmedigi veri seti

tizerinde nasil performans gosterdigini anlamak i¢indir.
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Iteration 1 - Train
Iteration 2 Train - Train Train Train
Iteration 3 Train Train - Train Train
Iteration 4 Train Train Train - Train
Train -

Sekil 1: Tiim Veri Setinden 5 Alt Veri Setine Ayrilarak Capraz Dogrulama Isleminin Yapilmasi,
Shaikh (2018).

Train Train Train

Iteration 5 Train Train Train

3. Metodoloji ve Veriler

Bu boliimde aragtirmada hangi yontemleri kullanacagimiz, hangi algoritmik degisikliklerle

iyilestirme elde edilecegi ve kullanilacak veri setini ele alinacakeir.
3.1. Capraz Validasyon Asamasinda Algoritmik Gelistirmeler

Capraz Validasyon agamasinda tiim veri setinden n adet alt veri setine verileri yerlegtirirken
belirli kriterlere gore ayrilip, bazi alt kiimelerde ¢ok daha yiiksek oranla bagar1 saglanirken
bazi1 alt kiimelerde ise bagart oraninda diisme meydana gelecektir. Mevcut algoritma ya-
pisinda n adet alt veri seti dogruluk oranlari ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. N adet verinin
aritmetik ortalamasi bize ortalama dogruluk oranini vermektedir. Yapilacak olan algo-

ritmik degisiklik ile birlikte performans artig1 saglanan verilerdeki dogruluk oranindaki
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yitkselme, performans kaybi yaratacak alt veri seti dogruluk oranlarindan daha yiiksek ola-
cag1 i¢in ortalama deger daha da yiikselecekeir. Boylece daha dogru siniflandirma yapilmug

olacaktr.

Bu ¢aligmada, mevcut CART algoritmasinda Random sinifinin i¢inde bulunan randran-
ge() fonksiyonu kullanilarak 0 ile len(dataset) arasinda tiretilen bir index yerine, agagida

belirtilen agamalar igletilerek bir index deger tiretilecektir.

1. Adim:Siniflandirma sonucuna etkisi en yiiksek stitunu belirle.
2. Adim: Siniflandirma sonucuna etkisi en dugiik siitunu belirle.
3. Adim: Siniflandirma sonucuna etkisi en yiiksek stitunun ortalama degerini hesapla.
4. Adim: Siniflandirma sonucuna etkisi en digiik stitunun ortalama degerini hesapla.

5. Adim: Dongii yapist icerisinde siniflandirma sonucuna etkisi en yiiksek stitunun or-
talama degeri, ayni stitun tizerindeki verileri dolagirken siradaki degerden biiyiikse

indexi tut ve donguden ¢ik.

6. Adim: Dongii yapist igerisinde siniflandirma sonucuna etkisi en digiik stitunun or-
talama degeri, ayni stitun tizerindeki verileri dolagirken siradaki degerden biiyiikse

indexi tut ve déngiiden ¢ik.

7. Adim: Adim 5 ve Adim 6 agamalarinin ikisini de saglamiyorsa, Random sinifinin
i¢cinde bulunan randrange() fonksiyonu kullanilarak 0 ile len(dataset) arasinda bir

index deger tiret ve dongiiden ¢ik.

3.2. Algoritmik On Calismalarin Gergeklestirilmesi

Adim 1 ve Adim 2 agamalarinda 4 input degerine sahip bir veri setinin sonuca en ¢ok ve
en az etkisi olan stitunlar1 belirlemek i¢in ayr1 caligma yapilacakeir. Bu ikinci ¢aligma icin
Spyder platformu tizerinde Python 3.7 stiriimii kullanilacaktir. Bu python projesi igerisi-
ne Pandas ve Scikit-learn kiitiiphaneleri eklenmigtir. Python yazilim dili bu kiitiiphaneler
sayesinde bir¢ok islemi kisa ve kolay sekilde yapmaya imkan vermektedir. Pandas kiitiip-
hanesi dosya okuma, satir ve siitunlar tizerinde 6n igleme yapma, veriler tizerinde istatiksel

bilgiler ortaya ¢ikarma gibi konularda pratik ve kullanic1 dostu bir kiitiiphanedir.
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s

BB dataset2 - DataFrame —_ [}

Sekil 2: Pandas Kiitiiphanesi ile Verilerin Okunmasi

Sekil 2°de Pandas kiitiiphanesi kullanilarak verilerin python projesi tizerinden okunmasi
gosterilmigtir. Sirasiyla 0,1,2,3 nolu siitunlar sisteme giris verisi olarak verilecektir. 4 no’'lu
index ise siniflandirmanin sonucu olan ¢ikig verisini verecektir. Scikit-learn kiitiiphanesi
i¢erisinde yer alan train_test_split nesnesi yardimiyla test ve egitim verileri otomatik ge-
kilde ayrilacakeir. Bu ayrim sirasinda en dikkat edilmesi gereken test_size parametresidir.
Parametrik deger atamasi istenildigi oranda yapilabilinir; fakat genellikle kullanilan %25’1
test ve %751 egitim scklindedir. Herhangi bir oran belirtilmeden train_test_split(X,y)
seklinde birakilirsa, default deger olarak arka planda 0.25 olarak ayrim gerceklesecektir.
Sekil 3’te 1. Stitunun giris parametresi olarak belirlenmesi ve train_test_split nesnesinin

kullanim1 gésterilmistir.
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8 import pandas as pd

9 from sklearn.model_selection import train_test_split

10

11 i

12 dataset2 = pd.read_csv('data_banknote_authentication.csv.csv')

13

14 X = dataset2.iloc[:, [@]].values

15y = dataset2.iloc[:, 4].values

16

17 x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.25,random_state=0)

Sekil 3: Siitunun Giris Parametresi Olarak Gosterilmesi

Scikit-learn kiitiiphanesi siniflandirma iglemini ID3 algoritmasini baz alarak yapmaktadir.
Karar agac1 siniflandirmast icin, DecisionTreeClassifier siniflandirict nesnesi kullanilacak-

tir.

DecisionTreeClassifer nesnesi bircok parametre ile kullanicidan istenilen 6zellikler dog-

rultusunda bir siniflandirma yapmaya imkan vermektedir. En ¢ok kullanilan parametreler:

criterion: Bolinmenin kalitesini belirlemek i¢in kullanilir. DecisionTreeClassifer’in
destekledigi kriterler: gini safsizig i¢in gini, bilgi kazanimu i¢in ise entropi’dir. Opsiyonel
bir parametredir. Belirtilmedigi durumlarda arka planda default deger olarak gini kriteri

tizerinden ayrim iglemlerini yapmaktadir.

splitter: Her diigiimdeki bolinmeyi belirlemek i¢in kullanilacak strateji parametresidir.
Opsiyoneldir. best veya random olmak tizere 2 farkli yontemden biri segilebilinir. Belir-

tilmedigi durumlarda ise arka planda best parametresi tizerinden strateji belirlenecektir.

max_depth: Bu parametre agacin maximum gidebilecegi derinligi belirlemek i¢in kulla-
nilir. Veri tiirti olarak integer deger almak zorundadir. Opsiyonel bir parametredir. Agacin
maksimum derinligi belirtilmemis ise, tiim yapraklar saf olana kadar veya tiim yapraklar

min_samples_split 6rneklerinden daha az i¢erinceye kadar digiimler genigletilir.

min_samples_split : Bir i¢ diigiimiinii bélmek i¢in minimum 6rnek say1 bilgisini tutar.

Arka planda parametre degeri belirtilmedigi durumlarda 2 tizerinden iglemleri yapar.
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Bu caligmada, DecisionTreeClassifier nesnesi i¢in criterion: ‘gini’ ve max_depth:10 bas-
langi¢ degerleri atanarak siniflandirma yapilacaktir. $ekil 4.’te parametre atamalarinin ya-

pilmasi gosterilmistir.

19 # . , e
20 from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
21
22

23 dtc = DecisionTreeClassifier(random_state=0,criterion="gini’,max_depth=
2A

Sekil 4: Siniflandiricinin Projeye Eklenmesi ve Parametre Atamalarinin Yapilmasi

x_train ve y_train egitim verileri fit() fonksiyonu yardimiyla agac egitilmekeedir. x_test
verileri ise predict() fonksiyonu kullanilarak tahminleme iglemi gerceklestirilecektir. Bu
fonksiyonlar scikit-learn kiitiiphanesinin kullanicilara sagladigi buyiik bir kolaylikeir.
Sekil 5’te agacin egitilmesi ve tahminde bulunulmast iglemleri gosterilmigtir. Tahmin edi-
len degerler ile gercek degerlerin ne kadarinin gergeklestigini ise accuracy_score fonksiyo-

nu yardimiyla hesaplanmaktadr.

25 # Makineyi egitiyoruz

26 dtc.fit(x_train,y train)

27

28 # Test veri kimemizi verdik ve tahmin isle gerceklestird
29 result = dtc.predict(x_test)

3@

Sekil 5: Egitim ve Tahminleme Islemlerinin Uygulanmas:

Sekil 6da makinanin tahmin ettigi degerler ile gergek degerlerin yiizdesel olarak ne kadari-

nin dogru ¢ikugini 6grenmek i¢in accuracy_score nesnesinin kullanimi gésterilmekeedir.

31#

32 from sklearn.metrics import accuracy_score
33 accuracy2 = accuracy_score(y_test, result)
34

35 print(accuracy2)

Sekil 6: Dogruluk Oraninin Hesaplanmasinin Gosterimi

L.
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0 nolu index i¢in siniflandirma sonucuna tek bagina etkisini bulmak i¢in algoritma ¢aligti-
ginda, Sekil 7de goruldigi gibi yiizdesel bir oran elde edilmistir. Bu sonug diger siitunla-
rin hi¢bir katkisi olmadan elde edilmis bir degerdir.

IPython console &

[1 cConsole 1/a B3 n”

Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [MSC v.1915 64 bit (AMD64)]
Type “copyright"”, "credits™ or "license" for more information.

IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.
In [1]: runfile('C:/Users/Batuhan/Desktop/untitledd.py’, wdir="C:/Users/
Batuhan/Desktop')

8.8338192419825873

In [2]:

Sekil 7: Algoritmanin Sadece 0 No'lu Index icin Calistiginda Siniflandirmaya Olan Etkisi

4 girig stitunu i¢in bu iglemler ayr1 ayr1 yapilip, stitunlarin tek bagina siniflandirma sonu-
cuna etkisi goriilecektir. Bu iglemler sonucunda siniflandirma i¢in en 6nemli ve en az etkiye
sahip siitunlar belirlenecek ve hipotezin Adim 1 ve Adim 2 agamalarinin yanitlari bulunmug
olacakur. 4 siitun igin de bu ¢alisma yapildiginda elde edilen sonuglar Tablo 1’de gosterilmis-
tir. Sonuglar noktadan sonra 2 basamak olacak gekilde diizenlenmistir. Bu yapilan ek ¢aligma
sonucunda en 6nemli stitun 1 no'lu, en az etkiye sahip stitun ise 4 no’lu stitun oldugu sonucu

ortaya ¢tkmugtir. Bu stitun index degerleri hipotezin 3.agamasina ge¢cmek icin kullanilacakur.

Tablo 1: Giris Siitunlarinin Siniflandirma Sonucuna Etkisi

Siitun No Tek Basina Siniflandirma Sonucuna Etkisi
1.S0tun %83.38
2.S0tun %70.26
3.S0tun %65.88
4.S0tun %53.06
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4. Uygulama

Metodoloji kisminda bahsedilen yontemlerin uygulanmasi agiklandigi uyarinca gergekles-

tirilmis ve sonuglar elde edilmistir.
4.1 On Calismada Elde Edilen Verilerin Algoritma lyilestirmede Kullanilmas:

Adim 1 ve Adim 2 agamasinda goriilecegi tizere siniflandirma sonucuna tek bagina en yiik-
sek etkiyi yapan 1.siitun, en az etkiyi yapan ise 4. siitundur. Adim 3 ve Adim 4 agamala-
rinda ise float degerlere sahip bu stitunlarin ortalama degerleri hesaplanacaker. Capraz
Validasyon agamasinda, sirayla veriler ortalama degerden biiyiik olmasina gore kargila-
tirilagtirip ona alt veri setlerine yerlegtirilecekeir. Asagida Sekil 8'de 2 stitun i¢in ortalama

degerleri hesaplayan fonksiyonlar gosterilmektedir.

def best_column_find Average(dataset_copy):
total=0
for i in range(len(dataset_copy)):
total=total+float(dataset_copy[i][@])

return float(total/float(len(dataset_copy)))

def worst_column_find_Average(dataset_copy):
total=0
for i in range(len(dataset_copy)):
total=total+float(dataset_copy[i][3])

return float(total/float(len(dataset_copy)))

Sekil 8: Siniflandirmaya Etkisi En Fazla ve En Az Olan Siitunlarin Ortalama Degerinin Bulunmas:

Capraz Validasyon igleminde alt veri setleri olusturulurken hangi indeksli verinin yerlege-
cegine karar vermek i¢in agagida belirtilen algoritma kullanilmigtir. Sirayla ana veri setin-
deki veriler alinip, get_best_index isimli fonksiyon oncelikle agirligi en yiiksek olan stitu-
nun ortalama degerinde bityiik olma durum kontrolii yapilacaktir. Bu kosulu saglamiyorsa
agirligi en az olan stitunun ortalama degerinden biiyiik olma durum kontrolii yapilacaker.
Bu iki kogulu da eger saglamiyorsa, Random sinifinin igerisinde bulunan randrange()
fonksiyonu ile 0 ile len(dataset) arasinda bir degeri iiretip, return edecektir. Fonksiyonun

algoritmasi Sekil 9'da gosterilmektedir.
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def get_best_index(dataset_copy):
for 1 in range(len(dataset_copy)):

if (float(dataset_copy[i][@])>best_column_find_Average(dataset_copy)):
break

if (float(dataset_copy[1i][3])>worst_column_find_Average(dataset_copy)):
break

else:
return randrange(len(dataset_copy))

return i

def cross_validation_split(dataset, n_folds):
dataset_split = list()

dataset_copy = list(dataset)

fold_size = (int(len(dataset) / n_folds))

for i in range(n_folds):
fold = list()
while len(fold) < fold_size:

index =get_best_index(dataset_copy)
fold.append(dataset_copy.pop(index))
dataset_split.append(fold)
return dataset_split

Sekil 9: Capraz Validasyon Asamasinin Algoritmasinin Gosterimi

4.2. Uygulamanin Yapildig: Veri Seti

Siniflandirma ¢aligmasi icin Kaggle platformu tzerinden tedarik edilen data_bankno-
te_authentication isimli veri seti kullanilmaktadir. Bu veri seti 4 input ve 1 output degeri
icermektedir. orjinal ve sahte banknot benzerlerinden alinmig 6rnek gortintiilerden fay-
dalanilarak hazirflanmigtir. Dijitallestirme islemi icin endistriyel kamera ile 400400 pixel
goruntiler kullanilmigtir. Yaklagik 660 dpi ¢oziiniirlitkte gri renkli fotograflardan 6zellik-
ler ¢ikarabilmek i¢in dalgacik doniigiimii aract kullanilarak elde edilmistir. Tablo 2’de veri

setinde yer alan stitunlar ile ilgili bilgiler gosterilmektedir.
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Tablo 2: Veri Setindeki Siitun Isimleri

Input 1 Input 2 Input 3 Input 4 Output
Dalgacik Déndstirilmis | Dalgacik Dondstariimis | Donustartlmis Gorintindn entropisi | Sinif (0-1)
goérintlindn varyansi gorantindn egriligi goruntinln basikhgr | (surekli).

(srekli). (strekli)

Asagidaki Sekil 10°'de dosyadan verinin okunmug hali gosterilmekeedir.

@ dataset - List (1372 elements) - m] X
Index Type Size Value =
..... 1ist |5 ['3.6216', '8.6661', '-2.8073', '-0.44699', '0']
1 s EliS ['4.5459', '8.1674', '-2.4586', '-1.4621', '0']
2 1list |5 ['3.866', '-2.6383', '1.9242', '0.10645', '0']
3 1list |5 ['3.4566', '9.5228', '-4.0112', '-3.5944', '@']
4 1list |5 ['@.32924', '-4.4552', '4.5718', '-0.9888', '0']
5 SSRGS ['4.3684', '9.6718', '-3.9606', '-3.1625', '@']
6 iSRS [23:59127 03,0129 0 A 7288R° ;1 *0.56421 " ;00
7 1list |5 ['2.0922', '-6.81', '8.4636', '-0.60216', '0']
8 RS (5322032 S5 758R" 8 =0 75345 =9 /151" A ]
9 1list |5 [S1253567 0 01772530 - 27 18 T -0 73535 20
1e list 5 [°1.2247°, °B.7779", °-2.2135", °-0.80647°, "0°]
v
Save and Close Close

Sekil 10: data_banknote_authentication.csv.csv Isimli Dosyanin Okunmast

Bu ¢aligmada Anaconda platformu tizerinde bilimsel ¢aligma ortamina olanak veren Spy-

der IDE’si yardimiyla Python yazilim dili kullanilarak yapilmigtir. Stiriim olarak Python

3.7 kullanilmigtir.

5. Sonug

Geleneksel CART algoritmasi kullanilarak ayni veri seti ile siniflandirma yapildigin-

da edilen n adet Accuracy, Max. Score, Mean Accuracy degerleri asagida Sekil 11'de

gosterilmistir.
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In [5]: runfile('C:/Users/Batuhan/Desktop/temp.py’, wdir="C:/Users/Batuhan/
Desktop')

Scores: [95.98540145985482, 96.35036496350365, 97.44525547445255,
05.08540145985482, 95.17518248175182]

Mean Accuracy: 96.788%

Max Scores: 98.175%

Sekil 11: Geleneksel CART Algoritmasi ile Siniflandirma Sonuglarinin Gosterimi

Aynu veri seti kullanilarak yapilan algoritmik gelistirmeler sonucunda yeni CART algo-

ritmasiyla siniflandirma iglemi yapildiginda elde edilen sonuglar Sekil 12°de gosterilmistir.

In [4]: runfile('C:/Users/Batuhan/Desktop/pandas_calismasi.py', wdir="C:/Users/
Batuhan/Desktop')

Scores: [96.71532846715328, 97.88029197080292, 96.71532846715328,
99.63503649635037, 96.71532846715328]

Mean Accuracy: 97.372%

Max Scores: 99.635%

Sekil 12: Yeni Gelistirilen CART Algoritmasi ile Siniflandirma Sonuglarinin Gésterimi

Capraz Validasyon agamasinda verilerin 5 alt sete ayrimi icin yapilan algoritmik gelistir-
meler sonucu daha dogru bir agag yapist ile max score ve mean scores oranlarinda per-
formans artis1 oldugu gorillmektedir. Endistriyel alanda siniflandirma iglemi yapilmak
istenildiginde 6n ¢aligma yapilarak, siniflandirmaya etkisi en az ve en ¢ok olan 6zelliklerin
belirlenmesinin 6nemi ortaya ¢ikmigtir. Yeni algoritmik gelistirmeler sonrasinda float veri
tipindeki veriler kullanildiginda 6zellikle finans sektoriinde miisteri risk analizi, fraud de-
tection gibi alanlarda dogruluk oranlarinin oldukga artacagi 6ngérilmistiir. Endiistriyel
alanda elde edilecek bagarinin siniflandirma algoritmalarina olan ilginin ve Ar-Ge ¢alis-

malarinin ilerleyen yillarda daha da artacag: disiintilmekeedir.

Finansal Destek

Yazar bu ¢aligma i¢in herhangi bir finansal destek almamugtir.
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