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Ozet

Finansal iglemlerin internet iizerinden ve mobil bankacilikla yapilabilmesi; transferleri ve alim/satimi ne
kadar kolaylastirsa da, bir o kadar da dolandiricilik riskini arttirmaktadir. Hileli para aktarimi yapilma oraninin,
mevcut mali kriz ve ekonomik durgunluk sebebiyle yilikselme ihtimali vardir. Y6neticilerin dolandiriciligi engelleyici
onlemler almasi gerekmektedir. Dolandiricilik tespiti ve sahtekarligi tahmin etme sistemi gelistirmek ve kullanmak
onem tagimaktadir. Potansiyel sahtekarlik orani, para akisindaki anormallik ve veri akisini incelemek i¢in, veri bilimi
ve veri madenciligi kullanilarak bir program gelistirilmelidir. Bu makalede para transferlerindeki dolandiricilik tespiti
iizerine gelistirilen bir ¢aligma acgiklanacaktir. Calisma kapsaminda, kodlamasiz olarak makine O6grenme
algoritmalartyla veriyi isleyip yorumlayarak gorsellestirme ve raporlama saglayan bir veri bilimi gelistirme platformu
olan Knime, kodlama dili olarak SKLearn kiitiiphanesiyle Python ve AutoML felsefesini benimsemis olan OptiScorer
iiriinleri kullanilarak karsilagtirma yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: veri bilimi, veri madenciligi, dolandiricilik tespiti, finansal islemler

Abstract

Although financial transactions can be done via internet and mobile banking, which also makes the selling
and buying transactions easier, but it increases the fraud risk. There is a possibility that the rate of fraudulent transfers
increase due to the current financial crisis and the recession. Managers need to take preventions for fraud. Developing
the fraud detection and fraud prediction systems have importance. A program which is made with data science and
data mining, should be developed to investigate the potential fraud rate, anomaly in the money flow and data flow.
This article describes a study that is developed for fraud detection in money transfers. In the study, Knime which is a
data science development platform and provides visualization and reporting by processing and interpreting data with
machine learning algorithms without coding, Python programming language and the SKLearn library on the top of
Python as a coding environment, OptiScorer product that adopt the AutoML philosophy are compared.
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1. Giris

Giliniimiizde teknolojinin de ilerlemesiyle dolandiricilik yapmak kolaylagsmis ve dolayisiyla artmistir [1].
Finansal islemler hizlanmis ve basitlesmis olsa da teknolojinin bu olumlu getirisinin yaninda; kredi karti1 kopyalamak,
transferler sirasinda fazladan para aktarimi i¢in agik bulabilmek ve bunlari yaparken de gizlenebilmek gibi olumsuz
etkileri de vardir. Ayrica giin iginde milyonlarca bankacilik islemi ger¢eklesmektedir ve bunun yaninda az bir miktari
sahtekarlikla yapilmaktadir; oranlar farkli oldugu i¢in tespit etmek de zorlagmaktadir. Yapilan aragtirma verilerinin
ortalamasina gore transferlerde yapilan dolandiricilik orani yiizde ondan daha azdir. Kredi kart1 gibi islemlerde 0.1 ve
alim/satim islemlerinde 0.5 oraninda sahtekarlik vardir [2].

Hileli para aktarimindan sadece bankalar degil, miisteriler de etkilenmektedir. Eger bankalar para
kaybederse, bu eksigi kart sahiplerinden yiiksek faiz oranlariyla, yiikselen kart iicretleriyle ve ekstra iicretlerle
miisterilerinden ¢ikarmaktadir. Bu yiizden dolandiricilik tespiti hem bankalar i¢in hem de miisteriler i¢in oldukga
onemlidir.

Veri bilimi ve veri madenciligi kullanarak dolandiricilik tespiti miimkiindiir ve daha kolaydir. Veriler analiz
edilir ve cesitli algoritmalarla sonuglar ¢ikarilip tahmin yapilir. Veri madenciliginde; analizi zor, biiylik veri
yigmlarinin analiz edilip, faydali olabilecek bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgiler sonucunda eldeki verilen
siniflandirilmasi veya gelecek verilerinde tahmininin yapilmasi amaglanir [3].

Bu makalede dncelikle kullanilan metodolojiden bahsedilip, ¢alisma igin kullanilan veri agiklanip, Knime ve
Python’da modelleme ve kodlama adimi anlatilip, Optiscorer {iriinleriyle karsilastirip, son olarak sonuglar ve
karsilastirmalar anlatilmistir.

2. Veri Madenciligi Asamalar1 ve Yontemleri

Bu ¢alismada CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Mode 1 for data Mining; Capraz Endiistri Veri
Madenciligi Standart Siireci) metodolojisi kullanilmistir. Bu metodoloji, sorunlari ¢ézmek i¢in kullanilan bir veri
madenciligi siireci modelidir [4]. Sekil 1°de semas1 gosterilmistir. CRISP-DM veri madenciliginde izlenen yol, 6
adimdan olusur [5].

1) Is Siireclerinin Anlasilmasi
2) Verinin Anlagilmasi

3) Veri On Isleme Asamasi
4) Model Asamasi

5) Degerlendirme Asamast

6) Uriin Asamasi
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Sekil 1. CRISP-DM Adimlar1 ve Akist

3. Veriler

Finansal hizmetler ve mobil para islemleriyle ilgili kamuya agik veri seti paylasimi yapilmamaktadir fakat
dolandiricilik tespiti igin veri bulmak sarttir. Bu soruna ¢6ziim olarak kaggle.com’da PaySim ad1 verilen yapay bir
veri seti sunulmustur. Ozel veri kiimelerinden toplanilan bilgilerle yasal islemlerin yanina sahtekarlik igeren islemler
de eklenmistir ve sunulmustur.

Veri setinde 11 kolon ve 2372805 satir bulunmaktadir. Veri kiimesi ¢ok biiyiik oldugu icin kiigiiltiilerek,
498289 satir ile kullanilmigtir. Tablo 1°de veri setindeki kolonlar ve 6rnek veriler goriilmektedir. Veri kiimesi; para
¢ekimi, para 6deme ve transfer gibi yapilan islemleri icermektedir. Ayrica islem tutari, paranin hangi miisteriden hangi
miisteriye gittigi, islem sonras1 ve 6ncesi bakiye, islemde belli bir miktardan fazla para aktarimi denemesi gibi bilgiler
de bulunmaktadir. Kolonlarin agiklamasi agagida verilmistir.

step: Gergek diinyada zamanin haritasini ¢ikarir. 1 adim 1 saate karsilik gelmektedir.

type: CASH-IN, CASH-OUT, DEBIT, PAYMENT ve TRANSFER verilerini igermektedir.

amount: Islem tutar1 verisini icermektedir.

oldbalanceOrg: Islem 6ncesi ilk bakiyedir.

newBalanceOrig: islem sonrasi yeni bakiyeyi icermektedir.

nameDest: Islemin alicis1 olan miisterileri icermektedir.

oldbalanceDest: Islem 6ncesi ilk bakiye alicisidir.

isFraud: Islemin sahte olup olmadigina gére 0 (dolandiricilik yok) ve 1 (dolandiricilik var) verisini igermektedir.
isFlaggedFraud: Tek bir islemde 200.000’den fazla para aktarma denemesini 0 (aktarma yok) ve 1 (aktarma var)
olarak ayirmaktadir.
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Tablo 1. Veri Seti

Step type amount nameOrig oldbalanceOrg newbalanceOrig nameDest oldbala newbal isFraud isFlagged
nceDest anceDe Fraud
st

1 PAYMENT 9839.64 C1231006815 170136.0 160296.36 M1979787 0.0 0.0 0 0
155

1 PAYMENT 1864.28 C1666544295 21249.0 19384.72 M2044282 0.0 0.0 0 0
225

1 TRANSFER 181.0 C1305486145 181.0 0.0 €5532640 0.0 0.0 1 0
65

1 CASH_OUT 181.0 C840083671 181.0 0.0 C3899701 21182. 0.0 1 0
0 0

1 PAYMENT 11668.1 C2048537720 41554.0 29885.86 M1230701 0.0 0.0 0 0
703

1 PAYMENT 7817.71 €90045638 53860.0 46042.29 M5734872 0.0 0.0 0 0
74

1 PAYMENT 7107.77 €154988899 183195.0 176087.23 M4080691 0.0 0.0 0 0
19

1 PAYMENT 7861.64 C1912850431 176087.23 168225.59 M6333263 0.0 0.0 0 0
33

1 PAYMENT 4024.36 C1265012928 2671.0 0.0 M1176932 0.0 0.0 0 0
104

1 DEBIT 5337.77 C712410124 41720.0 36382.23 €1956008 41898. | 40348. 0 0
60 0 79

1 DEBIT 9644.94 €1900366749 4465.0 0.0 €9976083 10845. 15798 0 0
98 0 2.12

1 PAYMENT 3099.97 C249177573 20771.0 17671.03 M2096539 0.0 0.0 0 0
129

1 PAYMENT 2560.74 C1648232591 5070.0 2509.26 M9728652 0.0 0.0 0 0
70

1 PAYMENT 11633.7 C1716932897 10127.0 0.0 M8015691 0.0 0.0 0 0
51

1 PAYMENT 4098.78 C1026483832 503264.0 499165.22 M1635378 0.0 0.0 0 0
213

Hedef kolonu olan isFlaggedFraud kolonunun histogram grafigi Grafik 1’de gosterilmistir. Gortilebilecegi
gibi dolandiricilik verisi (1), dolandiricilik olmayan veriden (0) ¢ok daha azdir.
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Grafik 1. Hedef Kolonun Histogram Grafigi
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Action kolonu i¢in olusturulan histogram grafigi Grafik 2’de verilmistir. Bu kolon kategorik oldugu i¢in
oncesinde niimerik veriye ¢evrilmistir. Veriler; 0 (CASH_IN), 1 (CASH_OUT), 2 ( DEBIT), 3 ( TRANSFER), 4 (
PAYMENT) olarak verilmistir.
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Grafik 2. Action kolonu i¢in histogram grafigi

4. Kullanilan Programlar

Projede ayni model hem Knime hem Python kodu hem de OptiScorer {izerinden olusturulmus ve basarilari
karsilagtirilmigtir. Knime, kodlamadan (no code) yaklagimi ile model olusturmakta, Python iizerinde kodlama
denemeleri ile modeller test edilmis ve AutoML yaklasimi kullanan OptiScorer {irlinii ile de aynt modeller
denenmistir. Kullanilan tirtinlerin detaylar: bu boliimde verilecektir.

4.1 Knime

Calismada, veri bilimi asamalarinin modellenmesi i¢in Knime kullanilmistir. Knime, veri analizi ve
modellemeyi diiglimlerle yaparak yorumlar, analiz eder ve gorsellestirir, kapsamli bir agik kaynakli veri entegrasyonu
platformudur [6]. Calismanin Knime’daki modelleme gorseli Sekil 2°deki gibidir.



17
Izay Ozaslan, Dolandiricilik Tespiti(Fraud Detection) YBS Ansiklopedi, Cilt 7, Sayi 1, 2019

COVRaader Numbar ToZring  Pamioning Paricning CIVWriar Zonw

» > P yesm— »
e w23 » o i i -
» » K Naarmas Nalghbor % > »
ap, "
Node s Noda 14 Node & Noda 10 Node 13 » Noda 12
XParticoar Node 3
CIVRmader Number ToZring  Rule Cngne . > Wode
1, 1
s »use ﬂ Logsic Zeorae
Ragrasalon Lasmar Haregeer ¥ >
Node 2 = > >
= I p Loghsi Ragraakn . J
Noda + NodeT Node & NParticnar - Pradicror 4
> 1 Noda 18
= - ;
€ g Miear » Node 1% Node 15
[ L o
Nodetd N Dayes Lasmar NodadT  aregeeer & "
A-Partiicrar wlan Nalva Bayes. > }X » »
Node & g > Pradicror >
»{ n
» :E’ Node 23
Node 20 Node 22
Node 18 Dack coree
Node 34 »
Tra Lasmas Ny
%Sankiorar -5 CuchionTraa Fhaaragacor »
> Pradicror »
= - b
" » :@. b » Node 32
Node 2%
Nodet oo 1 Node 25
Particning Laamar Node 22
» s
- b e Randemlowr e
» 3 Pradicror »
-
Node 3t Node 30
Node 3
Node it

Sekil 2. Knime’da Modelleme

Veri ¢ok biiyiik oldugu i¢in, hem Knime hem Python hem de OptiScorer’da daha hizli islem yapabilmek ve
daha dogru sonug alabilmek adina kiigiiltiildii. Bunun i¢in Knime’da Partitioning diiglimii ile veri %70 oranda ayrildi,
tabakali ogrenme (stratified sampling) secenegi hedef kolon olan “isFraud” i¢in segildi ve veri esit oranda
dolandiricilik igerdigi haliyle kiigiiltiildii. Tabakali 6grenme secenegi i¢in niimerik bir kolon segilemeyeceginden
dolay1 bdlme isleminden once hedef kolon niimerikten kategorik bir kolona doniistiiriildii. Daha sonra iki kere
boliinmiis olan veri CSV Writer ile kaydedildi. Daha sonra bu veri, veri 6n isleme asamasina ge¢gmek i¢in CSV Reader
diigiimii ile yiiklendi.

Number to String diigiimii ile siniflandirma igin kullanilacak “isFraud” hedef kolonu, smiflandirma
algoritmalarinda kullanmak tizere “integer”dan “string”’e donistiiriildii. Kategorik olan “islem ¢esidi” kolonu, encoder
yapilmasi i¢in Rule Engine diigiimii ile kategorikten sayisal veriye doniistiiriildii. Bu isleme kadar veriler hazirlanmis
oldu, bundan sonra veriyi bélme islemine gegildi.

K-fold cross validation (k katlamali ¢apraz dogrulama) kullanilarak, X-Partitioner ve Partitioning digimi
ile veri seti egitim ve test kiimesi olarak ayrildi. K-fold cross validation, verinin 6nce k degeri kadar pargaya ayrilip
parcalardan birinin test, geri kalaninin egitim i¢in kullanilmasi ve daha sonra her pargay1 tek tek test i¢in kullanip geri
kalanimi da egitim i¢in kullanmaktir [7]. X-Partitioner i¢in number of validations degerleri 10 verildi. Partitioning
diigiimiinde %66 oranla test ve egitim kiimesi boliindii ve hedef kolon esit oranda dagitildi. Random Forest
algoritmasinda X-Partitioner diiglimii hafiza (memory) hatasina sebep oldugu icin Partitioning diigimii kullanilda.
Diger algoritmalar igin X-Partitioner diigiimii kullanildi. Logistic Regression, Naive Bayes, Decision Tree, Random
Forest ve K Nearst Neighbor algoritmalar igin gerekli diigtimler eklendi.
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Logistic Regression, siniflandirma problemlerinde kullanilan regresyon analizidir. Regresyon analizi, bir
bagimli degisken ile bir veya daha fazla niimerik degiskenin arasindaki iliskiyi yorumlamak i¢in kullanilir [§].

Naive Bayes teoremi, sinif degiskenlerinin degeri verilen her bir dzellik ¢ifti arasinda kosullu bagimsizlik
varsayimiyla uygulanmasina dayanir [9].

Decision Tree algoritmasinda veriyi alt gruplara bolerek istenen siniflari izole etmektir [10].

Random Forest i¢inde birgok karar agaci bulunduran bir siniflandirma algoritmasidir [11].

KNN algoritmasi, egitim verisini kullanarak k degerine gore test verisini siniflandirir [12].

Son adimda Scorer diigiimii eklenerek basarilarina bakildi. Hedef kolonumuzda, dolandiricilik olmasi orani,
olmamasi oranina gore ¢ok az oldugu i¢in basar1 her zaman ¢ok yiiksek ¢ikti. Bu yiizden basarty1 gormek igin diger
degerlere de bakild1 ve Tablo 3’te gosterildi. En basarili algoritmanin Random Forest oldugu goriildii. Tablo 4’te

confusion matrix degerleri de gosterildi.

Tablo 3. Basar1 Degerleri

Accuracy Cohen’s Kappa F-measure
Logistic Regression 99,873 % 0,062 0,062
Naive Bayes 99,993 % 0 -
Decision Tree 99,998 % 0,824 0,824
Random Forest 99,999 % 0,917 0,917
KNN 99,997 % 0,767 0,767

Tablo 4. Confusion Matrix Sonuglari

Logistic Regression Row ID [1]0 [1]1
0 497634 618
1 16 21
Naive Bayes Row ID [1]o 1
0 498252 0
1 37 0
Decision Tree Row ID [1]0 [1]1
498249 3
1 9 28
Random Forest Row ID [1]0 [1]1
169406 0
1 2 11
KNN Row ID 1]o [1]1
0 498252 0
1 14 23

Bu ¢alismadaki gibi dengesiz veriler i¢in smote veya undersampling yontemi kullanilabilir. Smote yontemi,
sentetik olarak azinlik gruptan drnekleme yapmaktir [13]. Mantikli 6rnekleme yapilabilmesi i¢in en yakin komsuya
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bakilarak tahmin yapilir. Undersampling ise eldeki fazla veriyi azaltmak ve dengeli bir sekilde verilerin rnegini
almaktir [14].

4.2 Python Kodlamasi

impert numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

impert pandas as pd

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import classification_report

data = pd.read_csv('train_son.csv')

x = data.iloc[:,[1,2,3,5,6,8,9,10]]

y = data.iloc[:,11].values

names = {@:'Not Fraud', 1:'Fraud'}
print(data.isFraud.value_counts().rename(index = names))

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
le = LabelEncoder()

x['action’'] = le.fit_transform(x['action’'])
print(x)

Kod 1. Veri On Isleme

Kod 1’de gosterildigi gibi 6ncelikle gerekli olabilecek kiitliphaneler yiiklenmistir ve veri 6n igleme asamasina
gecilmistir. Daha sonra veri seti de eklenmistir, Knime’da kiigiiltiilen veri seti kullanilmistir. Veriler bagimli ve
bagimsiz degiskenler olarak ikiye ayrilmistir. Veri setimizde 498252 tane not fraud, 37 tane fraud verisi oldugu
goriilmiistiir. Label encoder kullanarak, basariyr diisiirmemesi i¢in kategorik olan kolon sayisal bir kolona
doniistiiriilmiistiir (0,1 gibi degerler verilmistir).

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=8.33, random_state=0)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(x_train)

X_test = sc.transform(x_test)

Kod 2. Verinin Egitim ve Test Olarak Boliinmesi
Kod 2°de gosterildigi gibi veri seti egitim ve test olarak %66 oranda boliinmiistiir ve daha sonra Standard

Scaler ile dlgekleme yapilmistir. “x_train”den 6grenilip “X_train”e doniistiirme yapilmistir. “X test” i¢in yeniden
o0grenme yapilmayip, 6grenilmis olan kullanilmistir.
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from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators = 1@, criterion = "entropy”)
rfc.fit(X_train,y_train)

y_pred = rfc.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print('RFC")
print(cm)
print('report

, classification_report(y_test, y_pred))

Kod 3. Random Forest Algoritmas1

Knime’da en bagarili sonucu Random Forest Algoritmasi verdigi i¢in Kod 3’teki goriildiigii izere Python’da
bu algoritmanin kodlamas1 yapilmistir. Confusion matrix ¢iktisini ¢gaprazlama yaparak topladigimizda dogru ve yanlis
verileri hesaplamamiz miimkiindiir.

from sklearn.model_selection import cross_val_score

basari = cross_val_score(estimator = rfc, X=X_train, y=y_train, cv=4)
print(basari.mean())

print(basari.std())

from sklearn.model_selection import GridSearchCv
p = [{'n_estimators':[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10], 'criterion’:['entropy']}]

gs = GridSearchCV(estimator= rfc,
param_grid= p,
scoring= 'accuracy’,
cv= 10,
n_jobs= -1)
grid_search= gs.fit(X_train, y_train)
eniyisonuc = grid_search.best_score_
eniyiparametreler = grid_search.best_params_
print(eniyisonuc)
print(eniyiparametreler)

Kod 4. Basar1 Sonuglart

Kod 4’te, bagar1 ve standard deviation sonug¢larini veren k fold corss validation kodu gosterilmistir. Bunun
yaninda precision, recall, f1-score ve support sonuglarini rapor eden Grid Search kodlarini icermektedir. En iyi sonucu
veren parametreler ve bunun sonucundaki degere bakilmistir.



21

Izay Ozaslan, Dolandiricilik Tespiti(Fraud Detection) YBS Ansiklopedi, Cilt 7, Sayi 1, 2019

Tablo 5. Sonuglar

[[164422 2]
[ 4 10]]
report precision recall fl-score support
e 1.00 1.e0 1.ee 164422
1 1.00 8.71 8.83 14
micro avg 1.0 1.0 1l.ee 164436
macro avg 1.00 .86 8.92 164436
weighted avg 1.00 1.00 1.00 164436
©.9999790327328968
1.3056257605958316e-85
©.9999790326880393
{'criterion’': 'entropy', 'n_estimators': 5}

Python sonuglari Tablo 5’teki gibidir. Confusion matrix sonuglari ilk sirada goriilmektedir Devaminda
strastyla rapor sonuglari, basar1 (accucary), standart sapma (standard deviation), en yiiksek deger ve bu degeri veren
parametreler de goriilmektedir.

Basar1 degerlendirmesi i¢in agagidaki formiiller kullanilir ve bu ¢alismadaki sonuglari da gosterilmistir.

Sensitivity:

Specificity:

Precision:
Accuracy:

F1-Score:

Ty TP
P = TP4+FN
N _ _IN
N = TN+FP

TP

TP+FP
TP+TN

Total

2TP

2TP+FP+FN

0,714
0,99
0,99

0,99

Basar1 degerlendirmesindeki formiiller i¢in kisaltmalar agagida verilmistir.

Gergek Pozitif (True Positive): GP (TP)

Gergek Negatif (True Negative): GN (TN)

Yanlis Pozitif (False Positive): YP (FP)

Yanlis Negative (False Negative): YN (FN)
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4.3 Optiscorer

OptiScorer, icerdigi skorlama ve siralama algoritmalariyla dijitallesebilen biitiin varliklar {izerinde
calisabilmektedir. Calisma alanlart miisteri skorlama, miisteri kaybi1 tahmini, dolandiricilik riski skorlama, borg
tahsilat1 skorlama, ¢aligan performansi skorlama ve risk skorlamadir [15]. Bu ¢alismada OptisScorer algoritmalar ile
ayni veri kiimesi skorlanmistir. Threshold (esik) degeri 0,999 olarak hesaplanmis ve bu degere gore Tablo 6’daki
sonuglar ortaya ¢ikmustir.

Pozitif Negatif
Pozitif TP =208026 FN =5511
Negatif TN=0 TP =16

Tablo 6. OptiScore Confusion Matrix Sonuglari

Knime, Python ve Optiscorer sonuglarinin karsilagtirmasi Tablo 7°de verilmistir.

Knime Python OptiScorer
Accuracy (basari): | 99 % 99 % 97 %
Specifity: 0,846 0,714 1,0
Sensitivity 1,0 1,0 0,97
(hassasiyet):
F1: 0,99 0,99 0,98
Precision: 0,99 0,99 1,0

Tablo 7. Karsilagtirma
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5. Sonug

Bu caligma, finansal iglemlerdeki dolandiricilik tespiti {izerine hazirlanmig verilerden elde edilen,
siiflandirma veri yapisina sahip bir veri madenciligi projesidir. Kaggle.com’dan hazir bir seti alinmig, Knime
platformu iizerinde gesitli algoritmalar (Decision Tree, Random Forest ,Naive Bayes, K Nearest Neighbor, Logistic
Regression) modellenerek karsilastirilmis ve en basarili sonucu veren algoritma olan Random Forest algoritmasinin
Python ile kodlamasi yapilmistir. Daha sonra OptiScorer iiriinii sonuglarina da bakilmistir.

Degerlendirme igin basar1 (accuracy) degerine bakmak dogru sonucu vermeyecektir, ¢linkil veri setinde
dolandiricilik yapma orani yapmama oranina gore ¢ok diisiik oldugu icin dolandiricilik tahmin edilemese bile
dogruluk degeri %99 ¢ikmaktadir. Bu sebepten dolay1 specifity skoru baz alinarak degerlendirme yapilmistir.

OptiScorer {irlinii, Knime ve Python sonuglar1 oldukg¢a yakindir. Fakat Knime ve Python’a kiyasla OptiScorer
iirtinii dolandiricilik olan biitiin transferleri tespit edebilmistir, Random Forest algoritmasi hepsini tespit edememistir.
Bu yiizden tespitlerde OptiScorer’t kullanmak daha bagarili olacaktir. Bu tespit sayesinde OptiScorer iiriiniinii
kullanan firmalar dolandiricilif1 eksiksiz bir sekilde tespit edip, ileride yapilabilecek olan dolandiricilik sugunu 6n
gorebileceklerdir.
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