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Oz

Bu caligma, acik erisimli kredi kart1 islem verisi iizerinde maliyet duyarli makine 6grenmesi gercevesinde dolandiricilik tespitini
incelemektedir. Worldline-ULB grubu tarafindan paylasilan karsilastirma veri kiimesindeki 284.807 islemden 1.081 yinelenen kayit
cikarilmis, analizler 283.726 gozlem ve 473 dolandiricilik islemi iizerinde yapilmistir. Lojistik Regresyon (Logistic Regression),
Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost) ve Hafif Gradyan Artirma Makinesi
(Light Gradient Boosting Machine, LightGBM) modelleri ortak egitim-dogrulama-test boliinmesi altinda karsilastirilmis; V1-V28,
Time ve Amount degiskenlerine ek olarak log_amount ve hour bucket tiiretilmistir. Basarim, PR-AUC, ROC-AUC, duyarlilik, F1
skoru ve dengelenmis dogruluk ile degerlendirilmis; karar esigi dogrulama kiimesinde beklenen toplam maliyeti en aza indiren degere
gore secilmistir. Calisma; rastgele bolme yaninda zaman-temelli (kronolojik) bolme, sinif dengesizligine yonelik SMOTE, alt
ornekleme, SMOTE-Tomek ve focal loss yaklasimlari, Platt ile isotonic olasilik kalibrasyonu ve farkli LightGBM yapilandirmalarinin
karsilastirilmast tizerinden genisletilmis bir karsilastirma sunmaktadir. Dogrulama kiimesinde en yiiksek PR-AUC 0,8882 ile XGBoost
modelinde, en diisiik maliyet ise 1.844,88 ile rastgele orman modelinde gozlenmistir. Test kiimesinde XGBoost 0,8207 PR-AUC ve
0,9710 ROC-AUC ile en giiglii ayristirma basarimini iiretirken, en diisiik toplam maliyet 3.896,58 ile rastgele orman tarafindan elde
edilmistir; LightGBM Yapilandirma B altinda 3.837,01 ile yakin bir maliyet iiretmis, focal loss ise XGBoost taban modeli ile birlikte
3.421,29 maliyetle ek bir kazanim saglamistir. Bulgular, agir dengesiz finansal verilerde model se¢iminin tek basina yeterli olmadiginy;
karar esigi, sinif dengesizligi yaklasimi ve maliyet varsayimlarinin model siralamasini degistirebildigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Kredi Karti Dolandirciligi, Dengesiz Smif Yapisi, Maliyet Duyarli Ogrenme, Karar Esigi, XGBoost.

Credit Card Fraud Detection with Cost-Sensitive Machine Learning: A
Comparative Application on Open-Access and Severely Imbalanced Transaction

Data

Abstract

This study examines credit card fraud detection on an open-access transaction dataset within a cost-sensitive machine learning
framework. After removing 1,081 duplicate records from the 284,807 transactions in the benchmark dataset shared by the Worldline-
ULB group, the analyses were conducted on 283,726 observations and 473 fraudulent transactions. Logistic Regression, Random
Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) models were compared under a
common training-validation-test split; in addition to the V1-V28, Time, and Amount variables, log_amount and hour bucket were
derived. Performance was evaluated using PR-AUC, ROC-AUC, recall, F1 score, and balanced accuracy, while the decision threshold
was selected according to the value that minimizes the expected total cost on the validation set. The study presents an extended
comparison covering, alongside random splitting, time-based (chronological) splitting, the SMOTE, undersampling, SMOTE-Tomek,
and focal loss approaches for class imbalance, Platt and isotonic probability calibration, and the comparison of different LightGBM
configurations. On the validation set, the highest PR-AUC was observed in the XGBoost model with 0.8882, whereas the lowest cost
was observed in the Random Forest model with 1,844.88. On the test set, XGBoost produced the strongest discriminative performance
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with a PR-AUC of 0.8207 and a ROC-AUC of 0.9710, while the lowest total cost was obtained by Random Forest with 3,896.58;
LightGBM under Configuration B produced a comparable cost of 3,837.01, and focal loss, together with the XGBoost base model,
provided an additional gain with a cost of 3,421.29. The findings show that, in severely imbalanced financial data, model selection
alone is not sufficient; the decision threshold, the class-imbalance approach, and the cost assumptions can change the model ranking.

Keywords: Credit Card Fraud Detection, Imbalanced Classification, Cost-Sensitive Learning, Threshold Optimization, XGBoost.

1. Giris (Introduction)

Dijital 6deme altyapilarindaki genisleme, islem
hacmi ve islem hiz1 ile dolandiricilik tespitinin
karmagikligint artirmistir. Kredi karti dolandiriciligi
verilerindeki temel giigliik, pozitif sinifin toplam
islemler i¢indeki payimnin son derece diisiik olmasi ve
yanlig smiflandirma maliyetlerinin simetrik
olmamasidir. Bir dolandiricilik isleminin kagirilmasi
dogrudan finansal zarara yol agarken, mesru bir islemin
yanlis alarm olarak isaretlenmesi c¢ogu durumda
inceleme maliyetine sebep olmaktadir. Bu asimetri,
dogruluk ya da alic1 isletim karakteristigi egrisi altindaki
alan (receiver operating characteristic area under the
curve, ROC-AUC) bakimimdan giiglii godriinen bir
modelin operasyonel kayip agisindan ayni Olgiide
basarili olmayabilecegi anlamina gelmektedir.

Son on yildaki literatir {i¢ ana dogrultuda
yogunlasmustir. Ik dogrultu, klasik ve topluluk temelli
smiflayicilarin dengesiz veri iizerinde
karsilastirilmasidir (Randhawa vd., 2018; Alarfaj vd.,
2022; Afriyie vd., 2023). ikinci dogrultu, &znitelik
secimi, veri dengeleme, temsili 6grenme ve otomatik
Oznitelik  liretimi  gibi yaklagimlarla ayristirma
basarimini artirmaya yonelmektedir (Bahnsen vd., 2016;
Ileberi vd., 2022; Ghosh Dastidar vd., 2022; Fanai ve
Abbasimehr, 2023; Chhabra vd., 2024). Ugiincii
dogrultu ise sekans, grafik ve dagitik Ogrenme
cerceveleriyle islem iligkilerini ya da kurumlar aras1 veri
ayrismasini modellemektedir (Cherif vd., 2023; Motie
ve Raahemi, 2024; Tang ve Liang, 2024; Xie vd., 2024).

Buna karsin, agik karsilastirma veri kiimesi {izerinde
ayni deney diizeni iginde duyarlilik-kesinlik egrisi
altindaki alani (precision-recall area under the curve,
PR-AUC), maliyet duyarl: esik se¢imini, yanlis negatif
ve yanlis pozitif maliyet bilesenlerini ve agiklanabilirlik
¢oziimlemesini birlikte ele alan c¢alismalar sinirlidir.
Dengesiz  veri Ornekleme ile yapay bicimde
dengelendiginde elde edilen ¢ok yiiksek basar1 oranlari,
gercek  smif  dagilimi  altinda  her  zaman
ulasilamamaktadir (Cherif vd., 2023; Baisholan vd.,
2025). Bu ¢alisma, s6z konusu boslugu ayn1 veri kiimesi
tizerinde ayristirma basarimi ile beklenen maliyetin
birlikte degerlendirilmesi lizerinden ele almaktadir.

Bu ¢ergevede ¢aligma dort soruya odaklanmaktadir.
Ik olarak, agir dengesiz siif yapisina sahip agik kredi
kart1 islem verisinde hangi model ayrigtirma basarimi
bakimindan daha iistiindiir? Ikinci olarak, karar esigi
maliyet duyarli bigimde se¢ildiginde model siralamasi
degismekte midir? Ugiincii olarak, log amount ve
hour_bucket degiskenleri modele anlamli bir katki
saglamakta midir? Son olarak, PR-AUC, duyarlilik

(recall) ve F1 skoru gibi olgiitler, ROC-AUC ve
dengelenmis dogruluga (balanced accuracy) kiyasla bu
problem baglaminda daha ayirt edici bir degerlendirme
zemini sunmakta midir?

Bu dort soruya karsilik gelen hipotezler sdyle
tanimlanmistir: H1, XGBoost modelinin PR-AUC ve F1
bakimindan en giiclii sonucu iiretecegini; H2, maliyet
duyarli esik se¢iminin duyarlilik ve toplam beklenen
maliyet iizerinde belirgin bir etki yaratacagini; H3,
tiiretilmis degiskenlerin performanst iyilestirecegini; H4
ise agir dengesiz veri baglaminda PR-AUC, duyarlilik
ve F1 Olgiitlerinin ROC-AUC ile dengelenmis
dogruluktan daha agiklayict bir resim sunacagini 6ne
stirmektedir.

2. Literatiir (Literature)

2.1. Yontem bazl literatiir degerlendirmesi
(Method-based literature review)

Yontem eksenindeki ¢aligmalar incelendiginde,
kredi karti dolandiriciligr literatliriiniin ~ 6znitelik
miihendisligi, dengesiz sinif diizenlemesi, temsili
o0grenme, aciklanabilirlik ve kurumlar arasi igbirlikli
modelleme bagliklarinda yogunlastigi gorilmektedir.
Bahnsen vd. (2016), islem ge¢misinden tiiretilen
periyodik ve toplulagtirilmig degiskenlerin maliyet
duyarli degerlendirme altinda anlamli katki direttigini
gostermigtir. Dal Pozzolo vd. (2018) ile Jurgovsky vd.
(2018), kronolojik iglem akis1 ile sekans bilgisinin goz
ardr edilmemesi gerektigini ortaya koyarak gergekei
degerlendirme  diizeninin &nemini  vurgulamistir.
Randhawa vd. (2018) ise AdaBoost ve ¢ogunluk
oylamasini birlestiren hibrit topluluk modelinin
(ensemble) hem agik hem de kurumsal veri {lizerinde
dayaniklilik saglayabildigi sonucuna ulagsmustir.

Daha giincel c¢alismalar dengesizligi, Oznitelik
secimini ve derin temsilleri daha dogrudan
hedeflemektedir. Ileberi vd. (2022), genetik algoritma
ile Oznitelik se¢iminin  smiflandirma  kalitesini
artirdigini; Alarfaj vd. (2022) ile Fanai ve Abbasimehr
(2023), XGBoost, derin otoenkoder ve derin
smiflandiricilarin agik veri iizerinde yiiksek ayristirma
giicli iiretebildigini; Ghosh Dastidar vd. (2022) ise
Ogrenilebilir birlestirme yontemlerinin, insanlarmn elle
yaptig1 veri toplulastirma islemlerine bir alternatif
olusturdugunu ortaya koymustur. Chhabra vd. (2024),
oylama temelli topluluk modelinin tekil modellere gore
F1 ve AUC artis1 sagladigim bildirirken, Abdul Salam
vd. (2024) dagitik 6grenme diizeninde dengeleme
tekniklerinin katkisini tartismaktadir.

Diger bir ¢izgi, islem iliskileri ile model
aciklanabilirligini birlikte ele almaktadir. Tang ve Liang
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(2024), federated graph learning yaklasimryla kurumsal
veri silolari arasinda iliskisel yapiy1 modellemis; Xie vd.
(2024) davranigsal temsil 6grenimiyle islem Griintiilerini
zaman boyutunda ¢dziimlemistir. Ahmed vd. (2025),
Albalawi ve Dardouri (2025), Baisholan vd. (2025),
Btoush vd. (2025) ve Tayebi ile El Kafhali (2025) ise
ornekleme, esik ayari, Bayesyen optimizasyon ve SHAP
destekli yorumlama gibi yaklasimlart farkli tasarimlar
icinde kullanmistir. Bu birikim, problem alaninda model
tipi kadar ornekleme tercihi, karar esigi ve Oznitelik
yapisinin da sonuglari belirledigini gostermektedir.

Caligmada kullanilan modellerden giincel literatiire
bakildiginda, Tekin ve Yaman (2023), akilli ev
sistemlerine yonelik saldir1 tespitinde XGBoost tabanl
bir smiflandirma diizeni kurmus; Yiltirak ve Oztiirk
(2025) ise Nesnelerin Interneti saldir1 tespitinde
Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve Lojistik
Regresyonu birlikte kargilagtirmigtir. Her iki ¢alisma da
agac¢ tabanli yontemlerin tespit problemlerinde giiclii
sonuglar iiretebildigini gostermektedir.

2.2. Veri bazli literatiir degerlendirmesi (Data-
driven literature review)

Veri eksenindeki ¢aligmalar iki ana kiimeye
ayrilmaktadir. ilk kiimede, acik erisimli European
cardholders agik karsilagtirma veri kiimesini kullanan
caligmalar yer almaktadir. Bu veri kiimesi Eyliil 2013’te
iki giinliik islem akisini, 284.807 go6zlemi ve 492
dolandiricilik kaydini igermekte; V1-V28, Time ve
Amount degiskenlerinden olusmaktadir. Ileberi vd.
(2022), Alarfaj vd. (2022), Sinap (2024), Chhabra vd.
(2024), Abdul Salam vd. (2024), Ahmed vd. (2025),
Baisholan vd. (2025), Albalawi ve Dardouri (2025),
Btoush vd. (2025) ile Tayebi ve El Kafhali (2025) ayni
veri ailesini kullanarak sonuglarin karsilagtirilabilirligini
artirmaktadir. Ag¢ik karsilagtirma veri kiimesinin baslica
Ustlinliigli tekrar tretilebilirliktir; buna karsilik iki
giinliik ve anonimlestirilmis yapisi, miisteri gecmisi ve
iliski aglar1 gibi operasyonel olarak degerli bilesenleri
disarida birakmaktadir.

Veri yapist bakimindan Giiney ve Selvi (2023)
yaptiklart c¢alismada 2006-2022 doéneminde 8.224
mesken abonesine ait tiiketim verisini énce anomali
¢oziimlemesiyle, ardindan siniflandirma modelleriyle
incelemistir. Bu iki asamali kurgu, seyrek ve olagandist
oriintiilerin iglem verisi i¢inde ayristirilmasi bakimidan
mevcut ¢alismayla yontemsel yakinlik tagimaktadir.

Ikinci kiimede, kurum i¢i ya da simiile edilmis veri
kiimelerine dayanan ¢alismalar bulunmaktadir. Bahnsen
vd. (2016), Dal Pozzolo vd. (2018), Jurgovsky vd.
(2018), Randhawa vd. (2018), Ghosh Dastidar vd.
(2022), Afriyie vd. (2023) ve Altan ile Zafer (2024)
farkli 6lgekte gercek ya da kuruma 6zgii islem akislarini
kullanmistir. Bu ¢alismalar uygulama baglamina daha
yakindir; islem saati, kart sahibi ozellikleri, miisteri
davranis gegmisi ve kurumlar arasi dagitik yapr gibi
degiskenleri igerebildikleri igin operasyonel karar
stireclerine daha fazla yaklagsmaktadir. Buna karsilik,

veri gizliligi nedeniyle dis dogrulama sinirl kalmakta ve
dogrudan karsilagtirma giliclesmektedir. Sistematik
derlemeler, bu iki veri yapist arasindaki a¢ikligin halen
kapanmadigini isaret etmektedir (Cherif vd., 2023;
Motie ve Raahemi, 2024). Bu calisma, iki yonelimin
kesisim noktasinda durarak acik Kkarsilastirma veri
kiimesi iizerinde operasyonel maliyet bakismni One
¢ikarmaktadir.

3. Yontem (Method)

3.1. Arastirma modeli, evren ve veri kaynagi
(Research model, population, and data source)

Caligma nicel, karsilagtirmali ve uygulamali bir
arastirma tasarimina dayanmaktadir. Analiz birimi iglem
diizeyindeki kredi kart1 kayitlaridir. Caligmanin evreni,
acik erigimli kredi kart1 islem veri kiimesinde yer alan
tiim gozlemlerden olusmaktadir. Veri kaynagi, OpenML
ve Kaggle lizerinden erisilebilen ve Worldline-ULB
grubu tarafindan paylasilan  karsilagtirma  veri
kiimesidir. Ozgiin veri kiimesi Eyliil 2013’teki iki
giinliik islem akisini yansitmaktadir ve 284.807 islem ile
492 dolandiricilik kaydi icermektedir. Veri kiimesinden
1.081 yinelenen satir ¢ikarilmis; nihai analiz 283.726
gozlem ve 473 dolandiricilik iglemi {izerinden
yuriitilmiistiir. Dolandiricilik  orami  yiizde 0,167
diizeyindedir. Bu yapi, calismanin temel problem
cercevesini belirleyen agir dengesiz sinif diizenini
ortaya koymaktadir. Veri kiimesindeki V1-V28
degiskenleri, gizlilik nedeniyle temel bilesen analizi
(principal component analysis, PCA) ile doniistiiriilmiis
bilesenlerdir; Time ve Amount ise doniistirilmemis
0zglin degiskenler olarak yer almaktadir.

3.2. Veri toplama siireci ve on isleme (Data
collection and preprocessing)

Veri toplama siireci, kamuya agik veri kiimesinin
indirilmesi,  yinelenen  kayitlarin  temizlenmesi,
degiskenlerin dagilim 6zelliklerinin incelenmesi ve
modellemeye hazir hale getirilmesi adimlarindan
olusmaktadir. On incelemede eksik gézlem bulunmadigt
gorlilmiistir. Amount degiskeni icin aykir1 degerler
ceyrekler arasi aralik (interquartile range, IQR)
yaklagimiyla taranmis; ancak islem tutarinin dogal
kuyruk yapis1 ve temel bilesen analizi (principal
component analysis, PCA) ile anonimlestirilmis
degiskenler olmasindan dolay1 goézlem silme yoluna
gidilmemistir. Sayisal alanlar RobustScaler ile
dlceklendirilmistir. Ozellik tiiretme asamasinda Amount
degiskeninden log amount, Time degiskeninden ise
hour bucket tiiretilmistir.  log_amount, Amount
tizerinde loglp doniisiimii uygulanarak elde edilmis; bu
doniisim islem tutarmin saga carpik dagilimini
sikistrmayr  amaglamigtir.  hour_bucket ise Time
degiskeninin 3.600'e boliiniip 24'iin modu alinmasiyla
tiretilmis, boOylece islem saatinin giinliik dongiisii

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 9 (2026) 1915517 3



kodlanmistir. Béylece hem ham degisken kiimesi hem
de genisletilmis degisken kiimesi altinda karsilagtirma

yapilabilmistir. Veri kiimesinin temizleme sonrasindaki
temel 6zellikleri Tablo 1'de 6zetlenmektedir.

Tablo 1. Veri kiimesinin temizleme sonrasi temel 6zellikleri (Core characteristics of the dataset after cleaning)

Gosterge Deger

Ozgiin toplam islem sayis1 284.807

Ozgiin dolandiricilik say1si 492

Silinen yinelenen kayit 1.081

Temizleme sonrasi toplam iglem 283.726

Temizleme sonrast mesru islem 283.253

Temizleme sonrast dolandiricilik islemi 473

Dolandiricilik orani %0,167

Egitim / dogrulama / test boliinmesi 170.235 / 56.745 / 56.746

3.3. Modelleme diizeni ve veri analiz yontemi
(Modeling approach and data analysis method)

Veri, smif oranint koruyan tabakali (stratified)
bolme ile egitim, dogrulama ve test kiimelerine
ayrilmistir. Egitim kiimesi 170.235, dogrulama kiimesi
56.745 ve test kiimesi 56.746 gozlem icermektedir.
Dolandiricilik orani ii¢ alt kiimede de yaklasik yiizde
0,167 diizeyinde korunmustur. Karsilagtirmaya Lojistik
Regresyon (Logistic Regression), Rastgele Orman
(Random Forest), Asir1 Gradyan Artirma (Extreme
Gradient Boosting, XGBoost) ve Hafif Gradyan Artirma
Makinesi  (Light Gradient Boosting Machine,
LightGBM) modelleri alimmistir. XGBoost ile
LightGBM i¢in sinif agirliklar1 negatif-pozitif orani
tizerinden tanimlanmis; rastgele ormanda
balanced subsample yaklasimi, lojistik regresyonda ise
class weight=balanced  yaklasmm1  kullanilmistir.
Bagarim degerlendirmesinde PR-AUC, ROC-AUC,
duyarlilik (recall), F1 skoru ve dengelenmis dogruluk
(balanced accuracy) birlikte kullanilmistir.  Agir
dengesiz smif yapisi nedeniyle model se¢iminin ana
olciitii PR-AUC olarak belirlenmistir. Karar esigi sabit
0,50 olarak kabul edilmemis; her model igin dogrulama
kiimesinde 0,01 ile 0,99 arasindaki esikler taranmustir.
Yanlis negatif maliyeti kagirilan dolandiricilik isleminin
tutari, yanlis pozitif maliyeti ise manuel inceleme
maliyeti olarak tanimlanmistir. Temel senaryoda
inceleme maliyeti 10 birim kabul edilmis, ayrica 5 ve 20
birimlik iki duyarlilik senaryosu da ¢aligtirtlmistir.

Bu rastgele tabakali bolme tek degerlendirme diizeni
olarak birakilmamis; ayni modeller zaman-temelli
(kronolojik) bolme altinda da yeniden egitilip
degerlendirilmistir. Kronolojik bdlmede tiim kayitlar
Time degiskenine gore siralanmus, ilk yiizde 60’1 egitim,
sonraki ylizde 20’si dogrulama ve son yiizde 20’si test
kiimesi olarak ayrilmistir. Bu diizen, Dal Pozzolo
vd.’nin (2018) ve Jurgovsky vd.’nin (2018) belirttigi
gibi kart islemlerinin zamansal bagimlilik tasidigi
durumlar i¢in daha gergekg¢i bir degerlendirme zemini
sunmakta; egitim ve test kiimeleri arasinda kronolojik
sizintty1 onlemektedir. iki bolme stratejisi yan yana
raporlanarak rastgele bolmeden kaynaklanabilecek
iyimserlik yanlilig1 goriiniir kilinmastir.

Modeller, farkli 6grenme mantiklarini ayni deney
diizeni i¢inde karsilastirmaya olanak verecek bigimde
secilmistir. Lojistik regresyon, ikili sonug¢ olasiligim
logit baglantist lizerinden tahmin eden parametrik bir
taban smiflayicidir ve kredi kartt dolandiricihigi
literatiiriinde diizenli olarak bagvuru modeli olarak
kullanilmaktadir (Ileberi vd., 2022; Alarfaj vd., 2022).
Rastgele orman, bootstrap ornekleri iizerinde kurulan
cok sayida karar agacii rastgele degisken
altkiimeleriyle birlestirerek varyansi diigiiren bir
topluluk 6grenmesi yaklagimidir (Breiman, 2001).
XGBoost, Friedman'in (2001) gradyan artirma
gergevesini  ikinci  dereceden  optimizasyon ve
diizenlilestirme ile Olgeklenebilir hale getiren agag
tabanlt bir yontemdir (Chen ve Guestrin, 2016).
LightGBM ise histogram tabanli 6grenme, gradyan
temelli tek tarafli Ornekleme ve ozel Oznitelik
demetleme mekanizmalartyla hesaplama maliyetini
azaltan bir gradyan artirma uygulamasidir (Ke vd.,
2017). Bu nedenle dort model birlikte ele alindiginda,
dogrusal bir taban ¢izgi ile torbalama ve artirma temelli
topluluk yapilarinin dengesiz veri tizerindeki goreli
performansi dogrudan gozlenebilmektedir.

LightGBM modelinin yapilandirmasi, kiitliphaneye
ozgl iki tasarim tercihinin bu c¢aligma icin anlamli
oldugunu gostermektedir. Birincisi, LightGBM’de
subsample (bagging_fraction) parametresi,
bagging freq parametresi  pozitif bir degere
ayarlanmadig1 siirece varsayilan olarak devre dis1
kalmaktadir; XGBoost’tan ayristigt bu davranis,
kiitiiphanenin varsayilan tasarimindan
kaynaklanmaktadir. ikincisi, negatif/pozitif drneklerin
oranindan dogrudan tiiretilen scale pos weight degeri,
bu veri kiimesi i¢in yaklasik 600 diizeyine ulagmakta ve
LightGBM’in yaprak-temelli biiylime stratejisi altinda
dengesiz veri icin agir1 agresif kalmaktadir. Bu
calismada LightGBM’in ana karsilastirma
yapilandirmast  olarak  bagging freq = 5 ve
scale_pos_weight = V(negatif/pozitif) ~ 24 degerleri
kullanmilmistir; bu yapilandirma izleyen boliimlerde
Yapilandirma B olarak anilmaktadir. Ayni LightGBM
modelinin  yapilandirma duyarliligini  belgelemek
amactyla iki karsit yapilandirma daha smanmistir:
Yapilandirma A, sik¢a bagvurulan varsayilan 6rnekleme
yapisint ve oran-temelli scale pos weight degerini
koruyan (subsample = 0,9, bagging freq = 0,
scale_pos_weight = negatif/pozitif ~ 600) bir alt ¢izgiye
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karsilik gelmektedir. Yapilandirma C, bagging_freq sifir
kalirken scale pos weight yerine is_unbalance = True
secenegini  kullanmaktadir. Bolim 4°te  bu g
yapilandirmanin dogrulama ve test basarimlari yan yana
raporlanmustir.

TC(7) = Yiernw ai + crp - FP(7) (1)

Burada TC(7) toplam maliyeti, FN(7) esik 7 altinda
kagirilan dolandiricilik islemleri kiimesini, @; i’nci
kagirilmis islemin tutarini, crp tek bir yanlis pozitif i¢in
inceleme maliyetini ve FP(r) yanlis pozitif sayisini
gostermektedir.

Temel senaryoda inceleme maliyeti cpp = 10 birim
olarak alinmistir. Ayrica cep = 5 ve crp = 20 birimlik iki
duyarlilik senaryosu ¢alistirilmigtir.  H3  hipotezini
smnamak {izere ham ve genisletilmis 6znitelik kiimeleri
ayrica karsilastirilmistir.

Kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru
Denklem (2)—(4) ile hesaplanmistir.

... TP

Kesinlik = TPTFP 2)
TP

Duyarlilik = TPTFN 3)

) Kesinlik - Duyarhilik
Kesinlik + Duyarhiik @)
Burada TP dogru pozitifleri, FP yanlis pozitifleri ve
FN yanlis negatifleri gostermektedir. Denklem (2)—(4)
ile hesaplanan 6lgiitler, dengesiz sinif yapisinda yanlis
alarm ile kagirilan dolandiricilik iglemi arasindaki
odiinlesimi birlikte degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
H3 hipotezini sinamak amaciyla iki 6zellik kiimesi
tanimlanmigtir. Ham 6zellik kiimesi V1-V28, Time ve
Amount olmak iizere 30 degiskenden; genisletilmis
ozellik kiimesi ise bunlara ek olarak log amount ve
hour_bucket ile 32 degiskenden olusmaktadir. En giiclii
ayrigtirma basarimin1  veren model i¢in yerlesik
degisken Onemleri ve Shapley Additive Explanations
(SHAP) ozet grafigi iiretilmig, bdylece performans
bulgulart aciklanabilirlik diizeyiyle birlikte
yorumlanmustir.

F1=2

3.4. Suif dengesizligine yonelik karsilastirmali
yaklasimlar (Comparative approaches to class
imbalance)

Sinif agirliklarinin dogrudan egitime dahil edilmesi
(XGBoost ve LightGBM i¢in scale_pos_weight, lojistik
regresyon ve rastgele orman i¢in class weight) ana
karsilastirmanin taban ¢izgisini olusturmaktadir. Bu
cizgiye ek olarak literatiirde yaygin kullanilan dort
yaklasim daha ayni1 egitim, dogrulama ve test bolmeleri
iizerinde smanmustir. Birincisi, azinlhik smifi igin
sentetik 6rnek iireten Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) yontemidir (Chawla vd., 2002).
Ikincisi, cogunluk smmifindan rastgele alt &rnekleme

(RandomUnderSampler) yapilarak egitim setinin sinif
dagilimi dengelenmistir. Ugiinciisii, SMOTE ile Tomek
baglantilarinin  temizlenmesini birlestiren SMOTE-
Tomek yaklagimidir (Batista vd., 2004). Dérdiinciisii,
kayip diizeyinde maliyet duyarli 6grenme uygulayan
focal loss yaklagimidir (Lin vd., 2017). Bu yaklagimda
kayip fonksiyonu (1 — py)” ¢arpant ile zor siniflandirilan
orneklere agirlik vermektedir. Calismada y =2, o = 0,25
degerleri kullanilmigtir. Tiim yontemler XGBoost taban
modeli ile eslestirilerek ayni esik tarama prosediirii
uygulanmis; dogrulama kiimesindeki PR-AUC ve
toplam beklenen maliyet iizerinden raporlanmaistir.

3.5. Olasilik kalibrasyonu (Probability calibration)

Maliyet duyarli esik se¢imi yalnizca olasiliklarin
dogru siralanmasmi degil, gercek olasiliga yakin
degerler tiretmesini de gerektirir. Bu nedenle birincil
model (XGBoost) icin iki kalibrasyon prosediirii
uygulanmistir. {lki, dogrulama kiimesi iizerinde lojistik
bir kalibrasyon egrisi uyduran Platt sigmoid
yaklasimidir (Platt, 1999). Ikincisi, monoton kisit
altinda siralt izoton regresyonu kullanan isotonic
kalibrasyondur (Zadrozny ve Elkan, 2002). Her iki
yontem de egitilmis taban modelin dogrulama kiimesi
olasiliklar1  iizerinde uydurulmus, ardindan test
kiimesinde Brier skoru, PR-AUC, ROC-AUC ve
maliyet duyarli esik secimi altinda hesaplanan toplam
maliyet ile degerlendirilmistir. Brier skoru, kalibrasyon
kalitesinin 6l¢iitii olarak dogrudan raporlanmustir.

4. Bulgular (Findings)

4.1. Veri yapisi ve betimsel bulgular (Data
structure and descriptive findings)

Temizleme sonrasi veri kiimesinde 283.253 mesru
islem ve 473 dolandiricilik iglemi bulunmaktadir.
Dolandiricilik oraninin yiizde 0,167 diizeyinde kalmasi,
modelleme asamasinda sinif dengesizliginin temel
belirleyici oldugunu gostermektedir. Sekil 1, yinelenen
kayitlar temizlendikten sonra mesru ve dolandiricilik
smiflar1 arasindaki keskin dengesizligi agik bigcimde
gostermektedir.

Sinif Dagilimi
283,253

250000 4

200000 -

150000 -

Islem sayisi

100000 A

50000 -

47'3
Mesru (0) Dolandiricilik (1)

0

Sekil 1. Yinelenen kayitlar ¢ikarildiktan sonra sinif dagilimi
(Class distribution after duplicate records were removed)
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Amount degigkeni siifa gore incelendiginde, mesru
islemlerde ortalama islem tutari 88,41, dolandiricilik
islemlerinde ise 123,87 olarak hesaplanmistir. Buna
karsilik medyan tutarlar sirasiyla 22,00 ve 9,82°dir.
Ortalama ile medyan arasindaki ayrigma, her iki sinifta

da saga carpik bir dagilima isaret etmektedir; ancak
Mesru islemler — Amount dagilimi

dolandiriciik  sinifinda  kuyruk  davramisi  daha
belirgindir. Sekil 2’de goriildigii lizere dolandiricilik
islemleri 6zellikle diisiik tutar bandinda yogunlagsmakta,
yiksek  tutarli  dolandiricihik  gozlemleri  ise
seyreklesmektedir.

Dolandiricilik islemler — Amount dagilimi

0
10 1 1l

Frekans

0 5000 10000 15600 20000
Amount

1024

0 4

10 1111 " 1 [ I |

0 500 1000 1500 2000
Amount

Sekil 2. Mesru ve dolandiricilik iglemlerinde iglem tutari dagilimi (Transaction amount distribution for legitimate and fraudulent transactions)

Zaman degiskeni iki giinlik islem dongiisiini
izlemektedir. Sekil 3’te goriildigii gibi mesru iglemler
belirli saat bloklarinda yogunlasirken, dolandiricilik
islemleri ayni1 eksende ¢ok daha seyrek dagilmaktadir.

Bu goriiniim, Time degiskeninin tek basina belirleyici
olmadigmi, ancak diger PCA bilesenleri ile ayirt edici
katki saglayabildigini diisiindiirmektedir.

Zamana gore islem dagilimi

10000 Mesru
mm Dolandiricilik

8000

6000

Frekans

4000

2000

30 40 50

Saat (ilk islemden itibaren)

Sekil 3. Islemlerin zaman eksenindeki dagilimi (Distribution of transactions over time)

4.2. Dogrulama ve test kiimesi performansi
(Validation and test set performance)

Dogrulama kiimesinde en yiiksek PR-AUC degeri
0,8882 ile XGBoost modelinde elde edilmistir. Bununla
birlikte en diisiik dogrulama maliyeti 1.844,88 ile
rastgele orman modelindedir. Bagka bir ifadeyle,
ayrigtirma giicii ile beklenen maliyet ayn1 modelde
birlesmemistir. Bu durum, model se¢iminin kullanilan
Olgiite bagli olarak degistigini gdstermektedir.
Dogrulama kiimesindeki ayrintili sonuglar ve segilen
esikler Tablo 2'de raporlanmistir.

Test kiimesinde XGBoost modeli 0,8207 PR-AUC
ve 0,9710 ROC-AUC ile en giiglii ayrigtirma basarimint

vermistir. Rastgele orman modeli 0,8108 PR-AUC
iretmis; buna karsilik 3.896,58 toplam maliyet ile
operasyonel agidan daha diisiik beklenen kayip
saglamistir. Yapilandirma B altindaki LightGBM
modeli (B6liim 3.3 ve Tablo 7) test kiimesinde 0,8138
PR-AUC ve 3.837,01 toplam maliyet {iretmis; bu
maliyet rastgele ormana yakin bir bant igindedir.
Lojistik regresyon ROC-AUC bakimindan giiclii
goriinmesine ragmen F1 ve toplam maliyet bakimindan
geride kalmistir. Test kiimesindeki ayrintili performans
degerleri ve maliyet bilesenleri Tablo 3'te yer
almaktadir; modellerin duyarlilik-kesinlik ve ROC
egrileri Sekil 4 ile Sekil 5'te sunulmustur.

Tablo 2. Dogrulama kiimesinde model sonuglar ve segilen esikler (Model results and selected thresholds in the validation set)

Model PR-AUC ROC-AUC Duyarhlik (0,50) F1 (0,50) Secilen esik  Dogrulama maliyeti
XGBoost 0,8882 0,9712 0,8723 0,8962 0,63 1.982,14
Rastgele Orman 0,8750 0,9596 0,8191 0,8652 0,13 1.844,88
Lojistik Regresyon 0,7895 0,9827 0,1049 0,99 2.384,87
LightGBM 0,8811 0,9751 0,8587 0,99 1.865,88
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Tablo 3. Test kiimesinde model performansi ve maliyet bilesenleri (Model performance and cost components in the test set)

Yanls Yanls

Model :[Ij{(-j ROC-AUC Duyarhihk F1 Df]‘(‘)gg‘;'l‘l’l‘:l“l:‘s negatif pozitif El";;:*y';‘:
maliyeti maliyeti

XGBoost 0,8207 0,9710 0,7684 0,3488 0,8842 5.617,49 40,00 5.657,49

Rastgele Orman 0,8108 0,9429 0,8000 0,8352 0,8999 3.786,58 110,00 3.896,58

Lojistik Regresyon ~ 0,6880 0,9679 0,7895 0,6757 0,8943 3.789,34 520,00 4.309,34

LightGBM 0,3138 0,9709 0,8000 0,8588 0,8999 3.777,01 60,00 3.837,01

Precision-Recall Egrileri (v5)

0.8

0.6 1

Precision

0.4 1

0.2

—— LojistikRegresyon (AP=0.6880)
~—— RastgeleOrman (AP=0.8108)
—— XGBoost (AP=0.8207)

0.0 4 —— LightGBM (AP=0.8138)

ROC Egrileri (v5)

0.8

0.6

True Positive Rate

0.2

0.04

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Recall

Sekil 4. Modellerin duyarlilik-kesinlik egrileri (Precision-

recall curves of the models)

4.3. Birincil modelin hata yapisi (Error structure of

primary model)

Dogrulama kiimesindeki PR-AUC Odlgiitiine gore
secilen XGBoost modeli, test kiimesinde 56.651 mesru

—— LojistikRegresyon (AUC=0.9679)
~—— RastgeleOrman (AUC=0.9429)
—— XGBoost (AUC=0.9710)

—— LightGBM (AUC=0.9709)

0.

0

0.2 0.4 0.6

False Positive Rate

0.8

Sekil 5. Modellerin ROC egrileri (ROC curves of the models)

yanlig alarm retmigtir. Ayn1 model 95 dolandiricilik

isleminin 73’iinii yakalamis, 22 islemi kacirmustir.

Pozitif sinif i¢in kesinlik 0,9481, duyarlilik 0,7684 ve F1
skoru 0,8488°dir. Siniflandirma davranigimin biitiinsel

islemin 56.647’sini dogru smiflandirmis, yalnizca 4

Karisiklik Matrisi — XGBoost (v5)

Mesru

Gergek sinif

Dolandiricilik -

4
22 73
Mesru Dolandiricilik

Tahmin edilen sinif

goriinimii Sekil 6'daki karigiklik matrisi {izerinden
okunabilir.

50000

40000

30000

20000

10000

Sekil 6. XGBoost modeli i¢in karisiklik matrisi (Confusion matrix for the XGBoost model)
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4.4. Ozellik kiimesi karsilastirmasi ve maliyet
duyarliligi (Feature set comparison and cost
sensitivity)

H3  karsilagtirmasi,  tiiretilmis  degiskenlerin
katkismin sinirli oldugunu gostermistir. Genigletilmis

veri kiimesi 0,8207 PR-AUC iiretirken ham veri kiimesi
0,8203 degerinde kalmigtir. Buna karsilik ham veri
kiimesinin ROC-AUC, duyarlilik, F1 skoru ve toplam
maliyet bakimmdan biraz daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistiir. Tki 6zellik kiimesinin XGBoost altinda
karsilastirmali sonuglar1 Tablo 4'te sunulmustur.

Tablo 4. XGBoost altinda ham ve genisletilmis 6zellik setlerinin karsilastirilmasi (Comparison of raw and extended feature sets under

XGBoost)
Ozellik Kiimesi PR-AUC ROC-AUC Duyarhihk p1 Dengelenmis —p o m Maliyet
Dogruluk
Genisletilmis veri kiimesi 0,8207 0,9710 0,7684 0,8488 0,8842 5.657,49
Ham veri kiimesi 0,8203 09718 0,7789 0,8555 0,8894 3.847.81

Tablo 5. XGBoost modeli i¢in inceleme maliyeti duyarlilik analizi (Review-cost sensitivity analysis for the XGBoost model)

inceleme . . Yanhs Yanhs .
Maliyeti(crp) Optimum Esik Duyarhhk F1 Negatif Maliyeti  Pozitif Maliyeti 1 °P1am Maliyet
5 0,06 0.8105 0,7264 3.782,79 200,00 3.982,79
10 0.63 0.7684 0.8488 5.617.49 40,00 5.657.49
20 0.67 0.7634 0.8488 5.617.49 80,00 5.697.49

Tablo 6. Rastgele orman modeli i¢in inceleme maliyeti duyarlilik analizi (Review-cost sensitivity analysis for the

Random Forest model)

M;lllicye:g?;l,) Optimum Esik Duyarhhk F1 Yaﬁl:lgi%?nf Yaﬁ;slil;gtziltlf Toplam Maliyet
5 0,12 0,8105 0,8235 3.782,79 75,00 3.857,79
10 0,13 0,8000 0,8352 3.786,58 110,00 3.896,58
20 0,12 0,8105 0,8235 3.782,79 300,00 4.082,79

Rastgele orman modelinde inceleme maliyetinin 5,
10 ve 20 birim olarak degistirildigi iic senaryoda
optimum esik 0,12 ile 0,13 arasinda dar bir bantta
kalmis; toplam maliyet 3.857,79 ile 4.082,79 arasinda
degismistir. XGBoost igin ayn1 senaryolarda optimum
esigin 0,06 ile 0,67 arasinda degigmesi (Tablo 5) dikkate
alindiginda, rastgele orman modelinin olasilik
dagiliminin inceleme maliyeti varyasyonuna karsi
belirgin bi¢imde daha dayanikli oldugu goriilmektedir.

Bu 6zellik, inceleme maliyetinin tam olarak bilinmedigi
veya zamanla degistigi operasyonel ortamlarda model
tercihini etkileyebilecek bir dayaniklilik gdstergesi
olarak degerlendirilebilir. Tablo 5 ile Tablo 6 birlikte
degerlendirildiginde, model se¢iminin yalnizca PR-
AUC iizerinden degil, operasyonel inceleme maliyeti
varsayimi altinda ve maliyet parametresine duyarlilik
acisindan da incelenmesi gerektigi goriilmektedir.

Tablo 7. LightGBM yapilandirma karsilagtirmas: (Comparison of LightGBM configurations)

Dogr. Dogr. Test . Test
Yapilandirma PR-  ROC- Tf::jléR' ROC- ];r est Op};"f‘k“m o Tesltl _ TestF1  Toplam
AUC AUC AUC rier st uyariigt Maliyeti
Yapilandirma A
(subsample = 0,9; 0,2719 0,8907 0,2769 0,8717 0,0057 0,99 0,8105 0,3860 6.065,01
bagging freq =0)
Yapilandirma B
(bagging_freq =5; 0,8811 0,9751 0,8138 0,9709 0,0004 0,20 0,8000 0,8588 3.837,01
scale_pos_weight =~ 24)
Yapilandirma C
(is_unbalance = True; 0,3186 0,9130 0,3075 0,8399 0,0043 0,99 0,7684 0,4183 5.186,11

bagging freq =0)

Tablo 7’de goriildiigli izere LightGBM modelinin
Yapilandirma A altindaki diisik PR-AUC degeri
(0,2769), bagging freq parametresinin sifir
kalmasindan ve asir1 yiiksek scale pos weight
degerinden kaynaklanmaktadir. Yapilandirma B’de
bagging_freq 5 eklenmesi ve scale pos weight
degerinin V(negatif/pozitif) ile yaklasik 24 diizeyine
indirilmesi, dogrulama PR-AUC degerini 0,8811e, test
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PR-AUC degerini ise 0,8138’e¢ tasimig ve modeli
XGBoost ile karsilagtirilabilir bir bant icine getirmistir.
Buna karsihik Yapilandima C’de tek basina
is_unbalance True ayar1 (bagging freq sifirken)
sorunu ¢ozmemekte; dogrulama PR-AUC 0,3186
diizeyinde kalmaktadir. Bu sonug, siif agirligi ayarinin
tek basina yeterli olmadigini1 gostermektedir.



Tablo 8. Sinif dengesizligi yontemleri karsilastirmasi (XGBoost taban model) (Comparison of class imbalance methods

with XGBoost as the base model)

Yéntem Dogr. Test PR- Test Optimum Test Test F1 FN FP Toplam
PR-AUC AUC Brier Esik Duyarhihg: Maliyeti Maliyeti Maliyet

s’i‘;‘;)ag“hg‘ (taban 0,8882 0,8207 0,0004 0,63 0,7684 08488  5.617,49 40,00 5.657,49
SMOTE 0,8792 0,8130 0,0009 0,71 0,8000 08128  3.301,73 160,00  3.461,73
RandomUnderSampler 0,8765 0,8154 0,0017 0,96 0,7789 08222  3.790,34 110,00  3.900,34
SMOTE-Tomek 0,8792 0,8130 0,0009 0,71 0,8000 08128  3.301,73 160,00  3.461,73
Focal loss (y=2; 0=0,25) 0,8847 0,8232 0,0007 0,27 0,7895 08427  3.341,29 80,00 3.421,29

SMOTE, alt 6rnekleme, SMOTE-Tomek ve focal
loss yaklasimlarmin taban c¢izgisi olan simif agirlikli
XGBoost ile karsilastirmast Tablo 8’de sunulmustur.
Bes yontemin tiimiinde test PR-AUC degerleri 0,8128
ile 0,8232 arasinda dar bir bant i¢inde kalmis; ayristirma
kapasitesi yontemler arasinda belirgin bir farklilik
gostermemistir.  Buna  karsihlk  toplam  maliyet
bakimindan dikkat gekici bir farklilagsma vardir: focal
loss (y=2,2=0,25) 3.421,29 birim ile en diisiik maliyeti
iiretmis, sinif agirligi taban ¢izgisini (5.657,49) yaklasik
ylzde 40 oraninda geride birakmigtir. SMOTE ve
SMOTE-Tomek yaklasimlart neredeyse 6zdes sonuglar

(3.461,73) iretmis; RandomUnderSampler 3.900,34
diizeyinde kalmistir. Elde edilen sonug, sentetik
ornekleme tabanli yontemlerin siralama kapasitesinde
siirli katki sagladigini, buna karsilik kayip diizeyinde
maliyet duyarlt yeniden agirliklandirmanin esik tarama
ile birlestiginde anlamli bir kazanim iretebildigini
gostermektedir. Bu goriiniim, sentetik dengelemenin
basarim1 her kosulda artirmadigina iligkin literatiirdeki
gozlemlerle uyumludur (Cherif vd., 2023; Baisholan
vd., 2025). Ger¢ek smif dagilimi korundugunda
siralama kazanimlar kii¢iilmektedir.

Tablo 9. Olasilik kalibrasyonu sonuglar1 (XGBoost taban model) (Probability calibration results with XGBoost as the

base model)

Kalibrasyon Dogr. Brier Test Brier Ti::jl;R_ Tes[:[l}g C- Op};n;inl: m Du;fraersltlllgl Test F1 rlfg)lli;g:
Kalibrasyonsuz 0,0003 0,0004 0,8207 0,9710 0,63 0,7684 0,8488 5.657,49
Platt sigmoid 0,0003 0,0004 0,8207 0,9710 0,17 0,7684 0,8488 5.657,49
Isotonic 0,0003 0,0004 0,7888 0,9445 0,50 0,7684 0,8488 5.657,49

Tablo 9'da raporlanan kalibrasyon sonuglari, 0,9710’dan 0,9445’e diistirmiistiir. Bu bulgu, izoton
XGBoost taban modelinin halihazirda iyi kalibre regresyonunun seyrek pozitif sinif altinda parca parga
oldugunu  gostermektedir. U¢  yaklasimda da sabit fonksiyon uydururken siralama bilgisinin bir

(kalibrasyonsuz, Platt sigmoid ve isotonic) Brier skoru
0,0003 (dogrulama) ve 0,0004 (test) diizeyinde
degismemistir. Platt sigmoid kalibrasyonu, optimum
esik degerini 0,63’ten 0,17°ye tasimakla birlikte test
maliyetinde degisiklik iiretmemistir. Bu durum, sigmoid
doniisiimiiniin  olasiliklar1 monoton bi¢imde yeniden
Olceklendirip ayristrma  siralamasini  korudugunu
yansitmaktadir. Isotonic kalibrasyon ise PR-AUC
degerini 0,8207°den 0,7888’¢, ROC-AUC degerini ise

kismint yitirebildigine dair bilinen gézlemle uyumludur.
Bu sonug, mevcut veri ve model yapilandirmasi altinda
ek bir kalibrasyon adiminin operasyonel kazanim
saglamadigini, ancak farkli veri kiimeleri veya
kalibrasyon kalitesi baglangicta zayif olan modeller i¢in
kalibrasyon prosediiriiniin rutin bir denetim adimi olarak
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir
(Niculescu-Mizil ve Caruana, 2005).

Tablo 10. Kronolojik (zaman-temelli) bélme altinda test sonuglar1 (Test results under chronological time-based split)

Test PR- Test ROC-  Optimum Dengelenmis FN FP Toplam

Model AUC AUC Esik  Puyarhk Fl Dogruluk Maliyeti  Maliveti _ Maliyet

Rg;faerlf 0,8109 0,9460 0,27 0,7568 0,8296 0,8783 2.638,27 50,00 2.688,27

XGBoost 0,8019 0,9721 0,59 0,7162 0,8030 0,8581 3.675,20 50,00 3.725,20

Lojistik 0,7575 0,9840 0,99 0,7973 0,6310 0,8982 2.397,79 540,00  2.937,79
Regresyon

LightGBM 0,7345 0,9556 0,88 0,6892 0,7846 0,8446 3.721,71 50,00 3.771,71

Kronolojik b6lme altinda elde edilen sonuglar Tablo
10'da raporlanmistir. Tablo 10 ile Tablo 3 yan yana
degerlendirildiginde, modellerin goreli siralamasinin iki
bdlme stratejisi arasinda belirgin bigimde degistigi
goriilmektedir. Rastgele orman maliyet bakimindan her
iki bolme stratejisinde de en iyi konumunu korumakla

birlikte; XGBoost ile LightGBM arasinda rastgele
bélmede gozlenen yakin bant kronolojik bdlmede
geniglemekte (XGBoost 0,8019, LightGBM 0,7345) ve
LightGBM’in zaman kaymasi altinda daha az dayanikli
kaldig1 goriilmektedir. Bu farklilagma, Dal Pozzolo
vd.’nin (2018) ve Jurgovsky vd.’nin (2018) kronolojik
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akis altinda islem oriintiilerinin degisebilecegine iliskin
tespitlerini somut olarak desteklemektedir. Rastgele
bdlmenin irettigi iyimser degerlendirmeyi diizeltmek
i¢in kronolojik b6lmenin ek bir degerlendirme katmant
olarak kullanilmasi, modellerin operasyonel ortamda
nasil davranacagi hakkinda daha gercek¢i bir resim
sunmaktadir.

4.5. Degisken 6nemleri ve Shapley temelli
¢coziimleme (Variable importance and Shapley-
based analysis)

Yerlesik degisken 6nemleri, XGBoost modelinde
V14 degiskeninin agik ara en yiiksek katkiy1 verdigini
gostermektedir (Sekil 7). Bunu V10, V4, V8 ve V12
izlemektedir. Amount ve log_amount degiskenleri ilk on
bes degisken icinde yer almakla birlikte agirliklart
smirlidir. Bu bulgu, basit tutar ve zaman tiiretmelerinin
modele katkisinin bulundugunu, ancak belirleyici
olmadigim gostermektedir.

Modeller aras1 karsilastirmaya bakildiginda ii¢ farkli
kullanim 6riintiisii goériinmektedir (Sekil 8 ve Sekil 9).

Degisken Onemleri — XGBoost (v5)

0.00 0.05 0.10 0.15 0.25 0.30 0.35

0.20
Onem skoru

Sekil 7. XGBoost modeli i¢in degisken 6nemleri (Variable
importances for the XGBoost model)

Rastgele orman modelinde V14 yine en baskin degisken
olmakla birlikte; log amount ve hour bucket
degiskenleri en yliksek 6nemli on bes degisken iginde
yer almamaktadir. Bu durum, rastgele orman modelinin
tiiretilmis degiskenlerden anlamli Olciide
yararlanmadigini ve ayrimin biyiik 0Olgiide PCA
bilesenlerine dayandigini gostermektedir. LightGBM
modelinde ise farkli bir 6riintii gézlenmektedir: Amount
degiskeni en yiiksek Onem skoruna sahip degisken
olarak oOne ¢ikmakta, V26, V14, V12 ve V4 onu
izlemektedir. log amount yine ilk on bes i¢inde yer
almamaktadir. LightGBM’in histogram tabanli bolme
stratejisi  Amount  degiskenini  siirekli  sayisal
Ozniteliklerden farkli bigimde degerlendirebilmekte;
XGBoost ise ayni degigskeni gorece diisikk bir sirada
tutmaktadir. Bu farklilagsma, ti¢ aga¢ tabanli modelin
aynt veri kimesinde bile Oznitelik kullanim
oriintiilerinin uygulamaya 6zgii kalabildigini ve birden
fazla modelin  degisken Onemleri  {izerinden
okunmasinin daha giivenilir bir agiklanabilirlik resmi
sundugunu gostermektedir.

Degisken Onemleri — RastgeleOrman (v5)

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Gnem skoru

Sekil 8. Rastgele orman modeli igin degisken dnemleri
(Variable importances for the random forest model)

Degisken Onemleri — LightGBM (v5)

0 50 100

250 300 350 400

Onem skoru

Sekil 9. LightGBM modeli i¢in degisken 6nemleri (Variable importances for the LightGBM model)

SHAP o6zet grafigi (Sekil 10) de benzer bir siralama
sunmaktadir. Ozellikle V14 igin diisiik degerler tahmini
dolandiricilik yoniine iterken, V4 ve V12 i¢in yiiksek ve
diistik gozlemlerin farkli yonlerde katki verdigi

goriilmektedir. Bu goriiniim, modelin tek bir degiskene
dayanmadigini; karar yapisinin birkag baskin bilesen
etrafinda yogunlastigini gostermektedir.
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Sekil 10. XGBoost modeli igin SHAP 6zet grafigi (SHAP summary plot for the XGBoost model)

5. Tartisma (Discussion)

Bulgular, kredi kart1 dolandiriciligr tespitinde tek bir
basar1 Olciitii iizerinden karar vermenin yetersiz
oldugunu gostermektedir. XGBoost modeli hem
dogrulama hem de test asamasinda PR-AUC
bakimindan ilk sirada yer almistir. Bu sonug, boosting
tabanlt yapilarin  kredi kartt dolandiriciligi  veri
kiimelerinde gii¢lii bir ayristirma kapasitesi sundugunu
bildiren giincel ¢aligmalarla uyumludur (Ahmed vd.,
2025; Altan ve Zafer, 2024; Tayebi ve El Kafhali, 2025).
Bununla birlikte, toplam beklenen maliyet bakimindan
en iyi model rastgele ormandir. Afriyie vd. (2023) ile
Albalawi ve Dardouri’nin (2025) rastgele orman lehine
bulgulari, operasyonel maliyet ve yanlis alarm dengesi
birlikte ele alindiginda daha anlamli hale gelmektedir.

XGBoost ve LightGBM iki gradyan artirma
uygulamasi olarak ilkesel diizeyde birbirine yakindir;
her ikisi de eklemeli aga¢ topluluklar1 tizerinden kayip
fonksiyonunu en aza indirmekte ve sinif dengesizligini
scale pos weight benzeri parametrelerle hesaba
katmaktadir. Aralarindaki basglica farklar, bdlme
stratejisi (XGBoost diizey-temelli, LightGBM yaprak-
temelli biiylime), histogram tabanli hizlandirma ve
ornekleme kontroliidiir. Bu ¢alismada Yapilandirma A
altinda gozlenen biiyiik PR-AUC farki (XGBoost

0,8207, LightGBM 0,2769) modelin  yapisal
kapasitesinden degil, iki uygulamanin parametre
semantigindeki farkliliktan kaynaklanmaktadir.
LightGBM’de subsample (bagging_fraction)

parametresi varsayilan bagging freq = 0 degerinde
sessizce devre dist kalmaktadir; ayni parametre adina
sahip XGBoost ise her iterasyonda aktif bigimde
ornekleme yapmaktadir. Bu durum LightGBM’in egitim
sirasinda varyans azaltict 6rnekleme yapmamasina yol
acmistir. Buna ek olarak negatif/pozitif 6rnek oranindan
dogrudan tiiretilen scale pos weight degeri yaklasik
600 diizeyine ulagsmakta ve LightGBM’in yaprak-
temelli bliylime stratejisi altinda dengesiz veri i¢in asir1
agresif kalmaktadir. Yapilandirma B’de bagging freq
parametresinin 5’e¢ ayarlanmasi ve scale pos weight
degerinin V(negatif/pozitif) ile yaklasik 24’e indirilmesi
LightGBM’in test PR-AUC degerini 0,8138 diizeyine,
toplam maliyetini ise 3.837,01 diizeyine tasimig ve
modeli XGBoost ile karsilastirilabilir bir bant igine
getirmistir. Buna karsilik Yapilandirma C’de tek basina
is unbalance = True alternatifi (bagging freq sifir
kalirken) sorunu ¢ézmemekte; test PR-AUC 0,3075
diizeyinde kalmaktadir. Yapilandirma A'dan B'ye
geciste bagging freq ve scale pos weight birlikte
degistirildigi i¢in, gdzlenen iyilesme bu iki miidahalenin
ortak etkisini yansitmaktadir; yalnizca is_unbalance
seceneginin etkinlestirildigi Yapilandirma Cnin diisiik
basarimi ise varyans azaltici Orneklemenin bu
iyilesmede belirgin bir rol oynadigini
diistindiirmektedir. Daha genel diizeyde bu gozlem,
gradyan artirma kiitliphaneleri arasinda parametre
adlarinin ayn1 olmasi durumunda dahi semantigin
farklilagabildigini  ve karsilastirmali  ¢aligmalarda
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kiitiphaneye 0zgili varsayilan davraniglarin acikga
denetlenmesi gerektigini gostermektedir.

Caligmanin en belirgin katkisi, model siralamasinin
secilen performans Olgiitiine ve karar esigine baglh
olarak  degistigini aym1 deney diizeni iginde
gostermesidir. PR-AUC bakimindan {istiin  olan
XGBoost, maliyet bilesenleri dikkate alindiginda
rastgele ormanin gerisine diigmiistiir. Bu ayrim, agik
karsilagtirma veri kiimesi ¢alismalarinda siklikla ikinci
planda kalan operasyonel karar problemini goriiniir
kilmaktadir. C-Rella vd. (2024), iki boyutlu maliyet
duyarlt esik seciminin tek boyutlu yaklasimlara gore
daha diisiik beklenen maliyet iirettigini gdstermistir. Bu
bulgu, maliyet odakli degerlendirmenin model
siralamasimi  degistirebildigine  dair  tespitimizi
desteklemektedir.

Esik se¢iminin model davraniginin ayrilmaz bir
pargasi oldugu agik bi¢imde goriilmiistiir. XGBoost i¢in
inceleme maliyeti 5, 10 ve 20 birim oldugunda optimum
esik 0,06 ile 0,67 arasinda degismistir. Egik diistiigiinde
duyarlilik artmis, buna kargilik F1 skoru gerilemistir. Bu
kayip-kazang iligkisi, Bahnsen vd. (2016) ile Baisholan
vd.’nin  (2025) vurguladigi maliyet duyarli karar
mantigiyla uyumludur. Finansal kurumlar agisindan
model ¢iktisinin isletmeye alinmasinda yalnizca olasilik
tahmini degil, bu tahminin hangi inceleme maliyeti ve
hangi kayip fonksiyonu altinda kullanilacagi da
belirleyicidir.

Smif dengesizligine yonelik bes yaklagimin ayni esik
tarama prosediirii altinda karsilagtirilmasi (Tablo 8), test
ayristirma kapasitesinin (PR-AUC) yontemler arasinda
dar bir bant iginde kaldigini, buna karsilik toplam
beklenen maliyetin yontem se¢imine duyarli oldugunu
gostermektedir. Sinif agirhigr taban ¢izgisinin Urettigi
5.657,49 birimlik maliyet, focal loss (y =2, a = 0,25) ile
3.421,29 birime diigmigtir. Bu fark, ayristirma
siralamasimnin -~ yakin - kaldigt  durumlarda  dahi
olasiliklarin ~ kayip  fonksiyonu iginde  nasil
agirliklandirildiginin operasyonel sonuglari
belirleyebildigini gostermektedir. Sentetik Ornekleme
tabanli  yontemler (SMOTE, SMOTE-Tomek,
RandomUnderSampler) ise ne ayristirma siralamasinda
ne de toplam maliyette taban g¢izgiye gore net bir
tistlinliik saglamigtir. Bu sonug, sentetik dengelemenin
katkisinin veri yapisina ve degerlendirme 6lgiitiine baglt
kaldigina iligkin literatiirdeki  degerlendirmelerle
uyumludur (Cherif vd., 2023; Baisholan vd., 2025). S6z
konusu bulgu, mevcut taban ¢izginin goreli istiinligi
tartigmasint sayisal olarak somutlastirmakta ve kayip
diizeyinde maliyet duyarli yeniden agirliklandirmanin
bu problem ailesinde c¢aligilmaya deger bir yon
oldugunu isaret etmektedir.

Focal loss yaklagiminin bu veri kiimesinde gozlenen
goreli Ustiinliigi mekanik olarak su {li¢ noktaya
dayanmaktadir. 1k olarak, sinif agirlig: taban gizgisi her
bir pozitif drnege sabit bir agirlik atfetmekte; pozitif
smif icindeki kolay ve zor drnekler arasinda bir ayrim
gozetmemektedir. Buna karsilik focal loss, capraz
entropi terimini (1 — py)’ ¢arpani ile Slgeklendirerek

halihazirda yiiksek dogrulukla siniflandirilan 6rneklerin
gradyan katkisini istel bigimde azaltmakta; modelin
kapasitesini ayrimi zor olan azmhik Orneklerine
yonlendirmektedir (Lin vd., 2017). p = 2
yapilandirmasinda, py = 0,9 diizeyinde smniflandirilan
kolay bir 6rnegin kayip terimi simf agirhigr diizenine
gore yiz kat azalmaktadir. Bu soniimleme, egitim
sirasinda modelin azinlik smifinin  sinir  bolgesine
odaklanmasini saglamaktadir. ikinci olarak, a = 0,25
dengeleme parametresi siniflar arasi agirlik dengesini
ayarlayarak, ham sinif oranindan (yaklagik 1/600)
dogrudan tiiretilen scale_pos_weight yapisinin yarattig1
asirt  duyarlih@n  engellemektedir. Uciincii  olarak,
Worldline-ULB veri kiimesindeki pozitif 6rneklerin
PCA bilesenlerinde daginik ve heterojen bir goriiniim
sergilemesi, siki bir karar yiizeyinin yalnizca zor
ornekler {iizerinden Ogrenilmesini gerektirmektedir;
focal loss’un odaklanma davranigi bu yapiya uygun
diismektedir. Bu mekanizmalarin bir araya gelmesi,
ayristirma siralamasi taban ¢izgisine yakimn kalsa da
olasilik diizeyindeki dagilimin esik tarama altinda daha
diisiik toplam maliyete doniismesini agiklamaktadir.

H3 hipotezi desteklenmemistir. log_amount ve
hour_bucket degiskenleri dogrulama asamasinda ¢ok
kiiglik bir PR-AUC artis1 iiretmis; ancak test kiimesinde
F1 skoru ve toplam maliyet bakimimdan ham 6zellik veri
kiimesinin Oniine gegememistir. Bu bulgu, Bahnsen
vd.'nin  (2016) islem  ge¢misinden tiiretilen
toplulastirilmis  ve periyodik degigkenlerinin, bu
¢alismada kullanilan tek adimli tiiretmelerden farkli bir
bilgi kaynagina dayandigini diisiindiirmektedir. Ghosh
Dastidar vd. (2022) ise bu tiir toplulagtirmalarin elle
dretilmesi yerine Ogrenilebilir bir yapiyla elde
edilebilecegini gostermistir. Bagka bir ifadeyle, her
Oznitelik miihendisligi miidahalesi ayn1 dl¢iide deger
iretmemektedir; katkinin veri baglami i¢inde deneysel
olarak sinanmasi gerekmektedir.

H3’in  basarisizligi  yapisal  bir  nedene
dayanmaktadir. Worldline-ULB karsilagtirma  veri
kiimesinde =~ V1-V28  degigskenleri PCA ile
anonimlestirilmis bilesenlerdir; Time ve Amount ise
PCA ile donistirilmeyen iki ayrt degiskendir. Bu
nedenle log_amount ve hour bucket degiskenlerinin
smirlt katkisi, bu bilgilerin PCA bilsenlerinde 6nceden
kodlandig1 varsayimiyla agiklanamaz. Bu ¢aligmada
tiiretilen log_amount degiskeni Amount’un determinist
loglp doniisiimii, hour bucket degiskeni ise Time’in
3.600’e boliiniip 24’in modu almmastyla elde edilen
kapali formlu bir tirevidir. Egitim kiimesi iizerinde
yapilan tan1 analizinde log_amount ile Amount arasinda
Spearman korelasyonu 1,00 (determinist beklendigi
iizere), log_amount ile V2 arasinda ise —0,50 diizeyinde
bulunmustur. hour bucket ile Time arasindaki
Spearman korelasyonu yaklasik 0,47, hour bucket ile
V12 arasinda ise 0,23 diizeyindedir. log _amount ve
hour bucket ile bazi PCA bilesenleri arasinda orta
diizeyde korelasyon gézlenmesi, bu tiiretmelerin tirettigi
ayrimin  bir kismiin mevcut degisken uzayiyla
ortiisebilecegini diisiindiirmektedir. Bulgular, bu iki
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deterministik tiiretmenin kullanilan model ve deney
diizeninde ek ve kararli bir aywt edici bilgi
saglamadigini; sagladiklar1 bilginin biiytik 6lglide
mevcut degisken uzayiyla ortiistiigiinii gostermektedir.
Bu durum, Bahnsen vd.'nin (2016) kart sahibi islem
geemisine dayanan toplulastirilmis  degiskenleriyle
mevcut ¢alismadaki tek adimli tiiretmeler arasindaki
fark: ortaya koymaktadir: Worldline-ULB veri kiimesi
miigteri kimligi, satict ve kart bazli gecmis bilgisi
icermediginden, bu tiirden toplulastirmalarin tiretilmesi
miimkiin degildir. Kart sahibi ge¢misi ve satict bilgisi
icermeyen, PCA ile anonimlestirilmis veri yapilarinda
benzer Oznitelik mithendisligi miidahalelerinin sinirl
kalmasi beklenebilir.

Xie vd. (2024), Jurgovsky vd. (2018) ve Tang ile
Liang’in (2024) calismalari, islem iligkileri ve zaman
bagimliligini dogrudan modelleyen mimarilerin ek
kazanimlar  saglayabildigini  gostermektedir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesi, miisteri kimligi, satict
ag1 ya da kurumsal iligski grafikleri gibi bilgileri
icermedigi i¢in sekans ve grafik yaklasimlarinin avantaji
smanamamistir. Buna karsin SHAP bulgulari, model
kararinin belirli PCA bilesenleri iizerinde yogunlastigini
ve Ozellikle V14 ile V12 bilesenlerinin ayirt edici rol
oynadigin1 gostermektedir. Baisholan vd. (2025) de
aciklanabilirlik ¢oziimlemesinde benzer degiskenlerin
one ¢iktigini bildirmektedir.

Calismanin baslica sinirliliklar1 veri kiimesinin iki
glinliik bir donemi kapsamasi, degiskenlerin PCA ile
anonimlestirilmis olmasi ve maliyet fonksiyonunun
sabit inceleme maliyeti ile islem tutar1 iizerinden
kurulmasidir. Gergek kurumsal uygulamalarda ters ibraz
(chargeback) siireci, miisteri kaybi, operasyon ekip
kapasitesi, itiraz maliyeti ve diizenleyici risk gibi
bilesenler bu maliyet yapisini degistirebilir. Buna karsin
calisma, ayni acgik veri lizerinde ayristirma basarimi,
maliyet ve agiklanabilirlik boyutlarini birlikte ele alarak
yontem ve uygulama tartigmasina somut bir katki
sunmaktadir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Bu ¢alisma, agik erisimli ve agir dengesiz kredi kart1
islem verisi lizerinde dort siniflayiciyr maliyet duyarl
karar  ¢ercevesinde  karsilastirmistir.  Dogrulama
kiimesinde en yiiksek PR-AUC degeri XGBoost
modelinde, en disiik dogrulama maliyeti ise rastgele
orman modelinde elde edilmistir. Test kiimesinde
XGBoost ayrigtirma basarimi bakimindan ilk sirada yer
alirken, toplam maliyet bakimindan rastgele orman daha
iyi sonu¢ vermistir. Bu bulgu, model se¢iminin basar1
tanimina bagli oldugunu gostermektedir.

Hipotezler  birlikte  degerlendirildiginde  HI
desteklenmis, H2  kismen  desteklenmis, H3
desteklenmemis ve H4 desteklenmistir. Bu hipotez
gergevesinin Otesinde, genisletilmis karsilagtirma {i¢ ek
bulgu ortaya koymustur. Birincisi, sinif dengesizligi
yaklasiminin se¢imi taban ¢izginin Oniine gecen bir
karar degiskeni olarak One ¢ikmaktadir: focal loss

yaklagimi, ayrigtirma siralamasi yakin kalsa da toplam
maliyeti sinif agirligi taban c¢izgisine gore yiizde 40
oraninda disirmiistiir (5.657,49 birimden 3.421,29
birime). Bu sonug, yontem ailesi diizeyinde kayip
fonksiyonunun yeniden tanimlanmasinin, model
degisikliginden daha biiyiik bir operasyonel kazanim
iiretebildigini gdstermektedir. Ikincisi, LightGBM’in
Yapilandirma A altindaki diisiik basarimi modelin
yapisal kapasitesinden degil, kiitiiphaneye 06zgii
parametre semantiginden kaynaklanmuistir;
Yapilandirma B altinda LightGBM, XGBoost ile
karsilagtirilabilir bir ayristirma bandina ve rastgele
ormana yakin bir maliyet diizeyine tasinmistir. Bu
durum, gradyan artirma kiitiiphaneleri arasindaki
parametre farkliliklarmin karsilagtirmali ¢aligmalarda
acikca  denetlenmesi  gerektigi  yoniinde uyari
niteligindedir. Ugiinciisii, kronolojik bélme altinda
modellerin goreli siralamasi1 korunmamakta; ozellikle
LightGBM zaman kaymas altinda daha az dayanikli
kalmaktadir. Bu farklilagma, rastgele bolmenin tek
basina kullanilmasimin iyimserlik yanlilig1
yaratabilecegini somut bigimde gdstermektedir.
Uygulama diizeyinde degerlendirme su siralamayi
onermektedir: kayip diizeyinde maliyet duyarli yeniden
agirliklandirma (focal loss) ile XGBoost, en diisiik
toplam maliyeti tireten yap1 olarak ilk tercih
konumundadir. Siuf agirhigi taban ¢izgisi icinde
kalinmasi durumunda ise Yapilandirma B altindaki
LightGBM ile rastgele orman yakin bir bant iginde
kalmaktadir; se¢im, esik dayaniklili§i ve operasyonel
inceleme maliyetinin bilinirligine gore yapilabilir.

Calismanin  literatiire  katkisi  dort  boyutta
dzetlenebilir. 11k olarak, agik karsilagtirma veri kiimesi
iizerinde maliyet duyarli esik se¢imi ile ayristirma
basarimim birlikte degerlendirmektedir. ikinci olarak,
yanlig negatif ve yanlis pozitif maliyetlerini ayristirarak
model tercihini operasyonel zemine tasimaktadir.
Ugiincii  olarak, smif dengesizligine yonelik bes
yaklasimi (smuf agirligi, SMOTE, alt Ornekleme,
SMOTE-Tomek, focal loss) ayni esik tarama prosediirii
altinda karsilastirarak, kayip diizeyinde maliyet duyarl
yeniden agirliklandirmanin taban ¢izgi iizerinde anlamh
bir  kazanim  {retebildigini  somut  sayilarla
gostermektedir. Dordiincii olarak, SHAP ve degisken
onemleri iizerinden model kararinin hangi bilesenlere
dayandigimi goriiniir kilmakta; iic agac tabanli modelin
aymi veri lizerinde farkli Oznitelik kullanim Oriintiileri
sergileyebildigini  ortaya koymaktadir.  Gelecek
caligmalarin ayni maliyet cergevesini kurumsal veri
kiimeleri, daha uzun zaman ufuklari, iliskisel grafik
yapilar1 ve ¢evrim i¢i Ogrenme diizenleri {izerinde
smamasi, bulgularin dig gegerliligini giiglendirecektir.
Ayrica, maliyet fonksiyonunun ters ibraz (chargeback)
stirecleri, miisteri yasam boyu degeri ve diizenleyici
cezalar gibi gercek bilesenlerle genisletilmesi,
operasyonel uygulamaya daha yakin sonuglar
verecektir.
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Ek Tablo 1. Yontem ve veri bazli literatiiriin tekillestirilmig biitiinlesik goriiniimii (Deduplicated integrated view of the method- and
data-based literature)

Yazar Kullanilan Veri Degiskenler Yontem Sonu¢
Coklu
UCI ML Repository smiflandirma Naive Bayes ve karar agaci Isotonic regresyon parca parga sabit ve esnek
Zadrozny ve ve KDD-98 gorevlerinin ¢iktilar igin sigmoid (Platt) ile bir kalibrasyon saglamis; veri yeterli
Elkan (2002) karsilastirma veri say1sal ve isotonic regresyon kalibrasyonu  oldugunda sigmoid yaklasimina gore daha iyi
kiimeleri kategorik karsilastirmast sonu¢ vermistir.
degiskenleri
Coklu On dengeleme yonteminin
UCI ML Repository; smiflandirma (rastgele 6rnekleme, Tomek Sentetik 6rnekleme ve 6rnek temizlemenin
Batista vd. 13 dengesiz gorevlerinin baglantilari, ENN, SMOTE, birlestirildigi hibrit yontemler (SMOTE-
(2004) siiflandirma veri say1sal ve SMOTE-Tomek, SMOTE-ENN  Tomek, SMOTE-ENN) tek bagina kullanilan
kiimesi kategorik vb.) C4.5 ile sistematik yontemlerden daha tutarli sonuglar tiretmistir.
degiskenleri karsilastirmasi
UCI ML Repository Cokéu d On siniflandirma algoritmasi Boosted trees ve SVM dogal olarak iyi kalibre
Niculescu- ve diger kaynaklardan stnitiandirma (boosted trees, RF, SVM, NN, degildir; Platt ile isotonic kalibrasyon olasilik
Mizil ve derlenen 8 gore“f““m NB, LR vb.) icin Platt sigmoid  tahminlerini iyilestirmistir; isotonic
Caruana (2005)  karsilastirma veri ls(airlsa vke ve isotonic kalibrasyon kalibrasyon yeterli veri oldugunda daha
kiimesi ategorix karsilagtirmasi esnektir.
degiskenleri
Ozel Avrupa islem Ham nitelikler,
Bahnsen vd. verisi; dénem  toplulastinlmis  Oznitelik mithendisligi, maliyet ~ Periyodik ve toplulastiriimis 6zellikler maliyet
(2016) raporlanmamis; islem  ve periyodik duyarli degerlendirme temelli performansi iyilestirmistir.
diizeyi degiskenler

Dal Pozzolo
vd. (2018)

Jurgovsky vd.
(2018)

Randhawa vd.
(2018)

Alarfaj vd.
(2022)

Ghosh Dastidar
vd. (2022)

Ileberi vd.
(2022)

Afriyie vd.
(2023)

Cherif vd.
(2023)

Fanai ve
Abbasimehr
(2023)

Gergek kart iglemleri;
kronolojik akis

Gergek islem dizileri;
sekans diizeyi

Agik veri + kurumsal
veri

Kaggle acik verisi;
islem diizeyi

Milyonlarca
islem

gergek

Eylil 2013; 2 giin;
acik veri

2020; Bati
simiile veri

ABD;

Sistematik  derleme;
2015-2022

Agcik veri (Eylil 2013)
+ German Credit

Zaman akisi,
islem siralari,
dengesiz simif

Islem gegmisi,
kart bazli sirali
kayitlar

Islem
degiskenleri,
guiriltuli
senaryolar

V1-V28, Time,
Amount

Islem gecmisi
Ozetleri,
ogrenilebilir
toplulastirmalar
V1-V28, Time,
Amount, Class

Islem kayztlari,
yas, saat

Coklu veri
kaynaklar

Anonim
degiskenler,
doniistiirilmiis
temsiller

Gergekei zamansal
degerlendirme

Sekans siniflandirmasi, LSTM

AdaBoost, ¢ogunluk oylamasi,
hibrit topluluk

LR, RF, KNN, XGBoost, DNN,
LST™M

Neural Aggregate Generator,
LSTM, CNN

GA 0Oznitelik se¢imi; DT, RF,
LR, ANN, NB

LR, RF, karar agaci

ML, DL, hibrit yontemlerin
karsilastirmasi

Derin otoenkoder, DNN, RNN,
CNN-RNN
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Gergekei zaman bolmesi altinda performans
farklilagmusgtir.

Sekans Ogreniciler statik modellere gore giiglii
ayrigtirma saglamistir.

Hibrit topluluk modeli dayaniklilik agisindan
istiin bulunmustur.

XGBoost ve RF yiiksek AUC iiretmig; DNN
karsilastirtlabilir sonug vermistir.

Ogrenilebilir 6zellikler manuel
tercih edilmistir.

agregatlara

GA tabanhi se¢im smiflandirma basarimini
artirmustir.

RF en yiikksek AUC ve dogruluga ulagsmistir.

Topluluk ve derin 6grenme yaklagimlarinin
artan Gistiinliigii vurgulanmistir.

Temsil Ogrenimi
giiclendirmistir.

smiflandirmay1
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Abdul Salam
vd. (2024)

Altan ve Zafer
(2024)

C-Rella vd.
(2024)

Chhabra vd.
(2024)

Motie ve
Raahemi
(2024)

Sinap (2024)

Tang ve Liang
(2024)

Xie vd. (2024)

Ahmed vd.
(2025)

Albalawi ve
Dardouri
(2025)

Baisholan vd.
(2025)

Btoush vd.
(2025)

Tayebi ve El
Kafthali (2025)

Tekin ve
Yaman (2023)

Giiney ve Selvi
(2023)

Yiltirak ve
Oztiirk (2025)

Eylil 2013; 2 giin;
agik veri

Ocak 2023; kamu

bankasi verisi

Gergek islem verisi;
islem diizeyi
Acik veri; 284.807
islem

Sistematik  derleme;
GNN caligmalari

Eylil 2013; 2 giin;
acik veri
Kurumsal silolar +
agik veri

Biiyiik olgekli gergek
+ agik veri

Kaggle acik veri;
islem diizeyi
Kaggle + PaySim;
islem diizeyi

Acik veri; 284.807
islem; 2 gilin

Agik  veri;  islem
diizeyi

Ac¢ik  veri; islem
diizeyi

2023; akilli ev
platformu;  435.815
ornek

2006-2022; 8.224
abone; donemsel
tilketim
CICIoT2023; 33

saldin tiirii, 7 grup

Islem
degiskenleri,
dengeleme
tiirevleri

13.050 gozlem,
banka
nitelikleri

Islem tutar,
olasilik skoru

V1-V28, Time,
Amount

Grafik yapilari,
iligkisel veriler

Sayisal iglem
alanlari

Islem iliskileri,
grafik
temsilleri

Islem siralari,
davranigsal
temsiller

Agik veri islem
alanlari

V1-V28, Time,
Amount,
PaySim
alanlari

V1-V28, Time,
Amount, Class

V1-V28, Time,
Amount

V1-V28, Time,
Amount

Ag trafigi; 7
saldir1 +
normal

Sayag, abone,
tiikketim, fatura,
6deme

Internet trafigi
ozellikleri ve
saldir etiketleri

Federated learning, veri
dengeleme, CNN

RF, LR, KNN, DT, gradyan
artirma

iki boyutlu maliyet duyarli esik
se¢imi

Oylama tabanl topluluk modeli
(RF, XGBoost, LR, SVM)

GNN, GAT, GCN tabanl
modeller

Olgekleme, 6rnekleme, coklu
model

Federated learning + GNN

Zaman-duyarl davranis temsili

SMOTE-ENN ile topluluk
siiflayict

SMOTE, LR, DT, RF, DL,
focal loss

RF + XGBoost topluluk modeli,
esik ayari, SHAP, LIME

MLA+DL hibrit topluluk modeli

XGBoost + Bayesyen
hiperparametre optimizasyonu

XGBoost; diger ML
algoritmalariyla karsilasgtirma

Anomali analizi + DT, NB,
KNN, LR, MLP, RF, GB

AdaBoost, CatBoost, XGBoost,
RF, LightGBM, LR vb.

Dengeleme teknikleri federated ¢ergevede
performans: giiclendirmistir.

Gradyan artirma en basarili model olmustur.

Maliyet duyarli esik se¢imi tek boyutlu
yaklasima gore daha diisiik beklenen maliyet
uretmistir.

Oylama topluluk modeli tekil modellere gore F1
ve AUC artis1 saglamustir.

Grafik sinir aglan iliskisel dolandiricilik
oriintiilerini yakalamada {istiinliik gostermistir.

RF ve KNN gorece giiglii sonug tiretmistir.

Grafik tabanli federated yap1
kalitesini artirmistir.

ayristirma

Davranis temsili gliclii ayrigtirma bagarimi
iretmistir.

Hibrit 6rnekleme ile topluluk modeli temel
modellere gore daha iyi performans vermistir.

RF genel performansta,
bakimindan 6ne ¢ikmustir.

DL  precision

AUC-PR ve duyarlilik birlikte yiikseltilirken
aciklanabilirlik korunmustur.

Hibrit topluluk modeli tek basma ML veya
DL'den daha iyi F1 tiretmistir.

Bayesyen optimizasyon ile XGBoost ayrigtirma
kalitesini artirmistir.

%92,55 dogruluk (80:20); XGBoost basarili

Anormal tilketim Oriintiileri

edilebilmistir.

tespit

RF en iyi sonucu iiretmistir; aga¢ tabanli
modeller giigliidiir.
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