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SIGORTACILIK SEKTORUNDE RiSK ANALIZi: VERi MADENILIiGi
UYGULAMASI

OZET

Tiirkiye’de sigortacilik sektoriinde Avrupa birligi uyum siireci ile hizla gelismeye
baslamistir. Bunun yaninda her sektérde oldugu gibi sigortacilik sektoriinde de
teknolojik gelismeler takip edilmeye baslanmistir. Polige bilgileri, miisteri bilgileri,
policelerin hasar ihbarlar1 gibi bilgiler biiyliik veri tabanlarinda saklanmaya
baslanmistir. Yillar gectikce sigorta sektdriine ait tonlarca veri toplanmaktadir.

Biiylik veri tabanlarindan istenilen bilgilere sorgulama yontemleri ile kolayca
ulagilabilmektedir. Fakat bu biiyiik veri tabanlar1 belirli raporlar i¢in gerekli bilgilerin
yant sira sirket i¢in yararli bir¢ok gizli bilgiyi de barindirmaktadir.

Veri madenciligi bliylik miktarlardaki verinin i¢inden anlamli ve yararli, iligki ve
kurallarin bilgisayar programlar: araciligiyla aranmasi ve analizidir. Birinci boliimde
veri tabanlarindan bilgi kesfedilmesi siiregleri, bilgi kesfi silirecinin en énemli adimi
olan veri madenciligi ve veri madenciligine ait yaklasimlar incelenecektir.

Ikinci béliimde risk analizi yapabilmemiz igin riskin agiklamasi, risk analizi ve
yontemlerine deginilecektir.

Bu calismada sigortacilik sektoriiniin  dnemli adimlarindan biri olan hasar
thbarlarinin olumsuz sonuglanmasi kurallar1 belirlenerek ve yeni ihbarlarin sonucu
tahmin edilmeye calisilacaktir. Olumsuz sonuglanmasina sebep olacak risklerin
belirlenmesinde veri madenciligi yontemlerinden biri olan karar agaglarindan
faydalanilacaktir. Bu amagla gesitli veri madenciligi yazilimlarindan biri olan Orange
yazilim1 kullanilacaktir.

Son bolimde uygulama gelistirilecek ve uygulama sonucunda ortaya c¢ikan karar
agacimin kurallar1 degerlendirilecektir. Cikan kurallardan risk maddesi olarak anlaml
olacagi belirlenecektir. Bu ¢aligma sonuglari ile sirketin yeni gelen ihbarlarin olumlu ya
da olumsuz sonug¢lanacagini tahmin etmesinde yardime1 olacaktir.
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RISK ANALYSIS ON INSURANCE INDUSTRY WITH DATA MINING
APPLICATION

SUMMARY

Insurance industry is growing rapidly with Europe Community adaptation process in
Turkey. Besides this, technological developments are followed by insurance
industry, as other industries. All information about the industry like insurance policy,
notice of claim, customer information is stored in huge databases by these
technologies. Tons of data are accumulated in insurance industry over years.

By query methods, companies can easily reach required information from the huge
databases. These databases do not only provide reports information but also hold lots
of hidden information that are useful for the companies.

Data mining is an analyzing tool and a process of finding meaningful and useful
correlations or patterns among dozens data form with computer software. The first
section is to identify process of knowledge discovering in databases. Data mining is
the most important step of knowledge discovering in databases. In this section, data
mining and its approaches are studied.

Second section is to identify meaning of risk. In addition, it touches on risk analysis
and methods of risk analysis.

Notice of claim is the major step of insurance sector. In this study, the rules that will
help to predict results of notice of claims like positive or negative, will be
determined. Set of negative result rules will help us to identify risk factors. Decision
trees will be used to identify rules and risk factors. There is lots of commercial data
mining software today. We will use Orange software to apply decision tree.

As the last section, decision tree will be developed by claims data. Rules of decision
tree’s leaves will be determined whether they are risk factors or not. Risk factors will
be tested by test data to decide that they are meaningful or not. This study will help
to insurance company to predict the notice of claim’s results as positive or negative.
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1. GIRIS

Sigorta kavrami belirli bir prim karsiliginda, Ongoriilmiis bir rizikonun
gerceklesmesine bagl zarar ya da hasarin karsilanmasini saglayan sézlesme olarak
karsimiza ¢ikmakta ve giiniimiiz diinyasinda, vazgecilmez bir mali piyasa oyuncusu

olarak ekonomi igerisindeki yerini almis bulunmaktadir.

Kentlesme olgusunun giderek yogunluk kazanmasi, sanayi hareketleri siirecine
paralel olarak {iretime ve {iretim araclara yatirilan sermayenin artmas ile birlikte
sigortacilik, diinya genelinde biliylime ivmesini giderek yiikselten bir sektor olmustur.
Bunun yaninda ¢ogu sektor gibi sigortacilik sektorii de gelisen bilgi teknolojilerine

uyum saglamigtir.

Bilgi sistemleri ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde tip ve saglik
alanindaki bir¢ok veri sayisal ortamda saklanabilir ve kolaylikla erisilebilir hale
gelmistir. Kayit altina alinan veriler sayesinde organizasyonlar veri yiginlarim
anlamlandirarak ve iglerindeki gizli bilgileri tespit ederek organizasyon yararina
bilgiler elde edebilmektedirler. Bu bilgileri elde etmek klasik sorgulama
yontemleriyle veya basit gozlemlerle elde edilemeyecegi i¢in anlamli ve yararh
Oriintiileri  tespit edebilmek i¢in gelistirilmis olan veri madenciliginden

faydalanmaktadirlar.

Veri madenciligi biiylik verilerden yararli Oriintiileri ¢ikarma bir siirecidir. Birgok
veri madenciligi yontemi bulunmaktadir. Ulasilmak istenen bilgi ve veri sekline en

uygun veri madenciligi yontemi sec¢ilerek uygulanmaktadir.

Organizasyon i¢in risk olusturabilecek veri yigmlart icinde gizlenmis sekilde
kesfedilmeyi bekliyen durumlar olabilir. Bu calismada sigortacilik verilerine veri
madenciligi tekniklerinden biri olan karar agacini uygulayarak, risk teskil edecek

durumlar 6nceden tespit edilmeye ¢alisilacaktir.

Birinci boliimde veri tabanlarinda bilgi kesfi, ikinci boliimde ise veri madenciligi ile
ilgili genel bilgiler verilecek ve veri madenciligi yontemleri anlatilacaktilacaktir. Bu

yaninda bu boélimde tezin uygulama asamasinda kullanilacak olan karar agaci



yontemi detaylandirilacaktir. Olusturulacak karar agacindan yola c¢ikilarak risk
yorumlamasi yapilacagi i¢in i¢iincii boliimde risk analizine deginilecektir. Dordiincii
boliimde ise incelenen sektor olan sigortacilik sektorii hakkinda bilgi verilecektir.
Uygulamada kullanilacak prgoram hakkinda genel bilgi verildikten sonra son olarak

uygulama gelistirilip, yorumlanacaktir.



2. VERI TABANLARINDA BIiLGI KESFI

Bilgi toplumlarinin temel hammaddesi bilgidir. Bilgisayar ve iletisim teknolojileri
gelistikce bilginin iiretilmesi, tasinmasi ve depolanmasi kolaylasmistir. Miniwatts’a
(2006) gore elektronik ortamlarin giin gectikce yaygilasmasi ve kullaniminin
artmasiyla birlikte bilgi miktarinda da hizli bir artis gézlenmektedir [40]. Giinlimiiz
diinyasinda gelisen bilgi teknolojilerinin bir sonucu olarak bilgisayar sistemleri her
gecen giin hem daha ucuzlamakta, hem de giicleri artmaktadir [12]. Islemciler
gittikce hizlanmakta ve disklerin kapasiteleri artmaktadir. Artik bilgisayarlar daha
bliylik miktardaki veriyi saklayabilmekte ve daha kisa siirede isleyebilmektedir.
Bunun yaninda bilgisayar aglarindaki ilerleme ile bu veriye baska bilgisayarlardan da

hizla ulasabilmek miimkiin olabilmektedir.

Bilgisayarlarin ucuzlamasi ile bilgisayar ve otomatik veri toplama araclar1 yaygin bir
sekilde kullanilmaya baslamistir. Bu yaygin kullanim sonucunda insanlarin yaptigi
islemler kayit altina alinmakta ve veriler dogrudan sayisal olarak toplanmakta ve
saklanmaktadir [11]. Bunun sonucu olarak da biiyiik Olgekli isletimsel veriler

olusmaktadir.

Bu verileri saklamak ve isletilmek iizere, ¢ok boyutlu verilerin yonetilmesi igin
uygun bir ara¢ olan veri tabanlarinda tutulur. Fakat veri taban1 teknolojileri biiyiik
hacimli verilerdeki anlamli ériintiiler ¢ikarabilmek i¢in yeterli gelmemektedir. Porter
(1998) veri saklama kapasiteleri yaklasik olarak her dokuz ayda bir iki katina
ciktigini belirtmistir. Bunun yaninda Braynt ve O’Hallaran (2003) veri hesaplama
giicliniin Moore kanununa gore her on sekiz ayda bir ikiye katlandigini belirtmistir.
Buna gore, verinin saklama orani ile veriyi isleme orani ¢ok daha biiyiik oldugu i¢in

bir¢ok veri ulasilamamak ve iglenememek iizere saklanmaktadir.

Veri tek basina degersizdir. Bilgi ise bir amaca hizmet etmek dogrultusunda islenen
verilerdir. Diger bir deyisle bilgi sorulan sorulara cevap vermek icin veriden

¢ikardigimiz anlamdir [27].

Cok c¢esitli alanlarda organizasyonlarda biriken veri yiginlari i¢inden anlamli,

degerli, onceden bilinmeyen bilgiyi kesfetmek i¢in geleneksel sorgulama (query)



veya raporlama araclar1 yetersiz hale gelmesi, verilerin toplanmasi ve etkileyici
sekilde birikmesi karsisinda, hizla biiyiliyen dijital verileri kullanish bilgilere
doniistiirmede insanlara yardimei olacak, yeni nesil hesaplama teorilerine ve araclara
duyulan acil ihtiyag, Veri Tabanindan Bilgi Kesfi (VTBK) ad1 altinda yeni arayislara
neden olmaktadir. Aktif arastirma alanlarindan biri olan veri tabanlarinda bilgi kesfi
(VTBK) disiplini, ¢ok biiylik oylumlu verileri tam veya yar1 otomatik bir bi¢gimde
analiz eden yeni kusak ara¢ ve tekniklerin iiretilmesi ile ilgilenen son yillarin gézde
arastirma konularindan biridir [34]. VTBK uygulamalari, faaliyet alanina yonelik karar

destek mekanizmalart i¢in gerekli on bilgileri temin etmek i¢in veri madenciligini

kullanilir [13].

VTBK siireci verilerden kullanigh tiim bilgi kesfi siireclerini kapsamaktadir. VITBK
siireclerinde ek olarak veri hazirlama, veri se¢imi, veri temizleme, daha once elde
olan uygun bilgilerle birlestirme ve madencilik sonuglarinin uygun yorumu,
verilerden faydali bilgi ¢ikarimini saglamak icin gereklidir [35]. Veri madenciligi en

onemli kesimini olusturur.

Stiper market kasa sistemini ornek verecek olursak, giiniimiiz sistemleri ile giin
igindeki biitiin hareketlerin detaylar1 saklayabilmektedirler. Tutulan bu verilerden
tirtin barkodlart ile tirlinlerin donemsel hareketlerini, eger miisteri kodlama sistemleri
mevcut ise miisteri iirlin tercihlerini tespit edebilmektedirler. Acaba A iirlinlinii alan
miisteri yaninda baska bir B veya C gibi {iriin altyor mu? B iiriiniinii alan kisinin ayni
giin C {riiniinii alma olasilig1 nedir? Biitlin bu sorularin cevaplarina uygun veri
madenciligi yontem ve teknikleri ile ulagabilirler. Bu bilgiler dahilinde promosyonlar
veya kampanyalarla kendilerine satis stratejisi belirleyebilir ya da tedarik asamasinda

hangi tirlinlerden ne kadar alinmas1 gerektigini belirleyebilirler.

Ornegin en basit fatura kayitlar1 incelendiginde, tirag bigag alan miisterilerin %60 nin
kalem pil de aldig1 ortaya ¢ikmistir. Buna dayanarak firma, tirag bicagi ve kalem pil
reyonlarini bir araya getirmek suretiyle kalem pil satiglarmi %14 arttirmistir. Uriinler ve
satiglart arasindaki bu iliskilerin belirlenmesiyle, satis stratejileri degistirilip kazancin

artirtlmast miimkiindiir[ 13].

Uygulanacak veri madenciligi algoritmasi ne kadar etkin olursa olsun, inceleme
yapilacak isin ve verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumda saglikli ve faydali

bilgi elde edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle yapilacak inceleme siireclerinin



tim asamalarinin 6grenilmesi veya anlasilmasi igin asagidaki adimlar takip

edilmelidir.

1. Problemin tanimlanmasi

2. Verilerin hazirlanmasi

3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
4. Modelin kullanilmasi

5. Modelin izlenmesi

ﬂ Bastt Cegarhili:
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Sekil 2.1 : Veri tabaninda bilgi kesfi siireci [21].

2.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢aligsmalarmin birinci adimi problemin tanimlanmasidir. Veri
madencisi calisgmanin kesin amaci lizerinde calismali ve calisma i¢in gerekenler
lizerine objektif olarak yogunlagsmalidir [7]. Diger bir deyisle ¢alismanin basarili
olmasmin ilk sarti uygulamanin hangi isletme amaci i¢in yapilacagimnin acgik bir
sekilde tanimlanmalidir. Isletme amacinmn isletme problemi iizerine yogunlasacak
sekilde acik bir dille ifade edilmis olmali ve elde edilecek sonuglarin basari
diizeylerinin nasil Olgiilecegi belirlenmelidir. Sorun ile Ortlismeyen bir veri
madenciligi ¢aligmalart sorunu ¢ézmeyecegi gibi kayip maliyetlerine de sebep olur.

Bunun yaninda uygulanacak veri madenciligi algoritmasi sonucunda elde edilen



tahminlerin yanlis veya dogru olmasi durumunda karsilasilacak kayip veya

kazanglarin belirlenmesine iliskin tahminlere de bu agsama yer verilmelidir.

2.2 Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi asamasinda karsilasilan sorunlar sik sik geri doniip verilerin
yeniden diizenlenmesine sebep olacaktir. Bu nedenle verilerin hazirlanmasi, veri
madenciligi islemi i¢in gereken enerji ve zamaninin biiyiik kismini harcanmasina

neden olmaktadir.

Verilerin hazirlanmas1 verilerin toplanmasi, deger bicilmesi, birlestirmesi ve

temizlenmesi, sec¢ilmesi ve doniistiirme adimlarindan olusmaktadir.

2.2.1 Toplama

Isletme problemi igin kullanilacak veriler ve bu verilerin hangi veri tabanlarindan
temin edileceginin belirlendigi asamadir. Genellikle biiyiik veritabanlarindan rastgele
ornekler alinarak analizde kullanilir. Farkli veritabanlarindan veriler de igerebilir. Bu
veritabanlar1 i¢sel(miisterilerin ge¢mis satin almalar1) veya digsal (kredi oranlari)
olabilir [1]. Se¢ilen ve kullanilan veri kaynaklar siirecin sonucunu ve giivenilirligini
etkileyecegi icin bu kaynaklarin giivenilirligi dikkat edilmesi gereken bir husustur.
Veri madenciligi uygulamasi genellikle biiyilik veritabanlarinin sadece binlerce veya

yiiz binlerce kaydi iizerine uygulanir [1].

2.2.2 Deger bicme

Veri madenciliginde kullanilmak iizere bir araya getirilen farkli kaynakli veriler
arasinda uyumsuzluklar meydana gelmektedir. Farkli veritabanlarindan ya da veri
kaynaklarindan elde edilen verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi i¢in farkl
tirdeki verilerin tek tlire doniistiirilmesi s6z konusu olacaktir [2]. Bu
uyumsuzluklarin baglicalar1 farkli zamanlara ait olmalari, giincelleme hatalari, format
farkliliklarinin olmasi veya kodlamanim farkli olmasi (Ornegin cinsiyet ayrimi bir
kaynakta 0 /1 olarak kodlanirken bir digerinde E/K olarak kodlanmast), farkli 6l¢ii

birimlerinin kullanilmasi ve varsayim farkliliklaridir.



2.2.3 Birlestirme ve temizleme

Deger bigcme islemi sirasinda uyumlulastirilan verilerin tek bir veri tabaninda
toplanmas1 asamasidir. Bu asamada unutulmamasi gereken en 6nemli nokta, deger
bicme ve birlestirme islemleri dikkatli yapilmazsa ilerleyen asamalarda biiyiik

sorunlarin kaynagi olacagidir [22].

Veri tabaninda yer alan tutarsiz ve hatali veriler giiriiltii olarak degerlendirilmektedir.
Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi gerekecektir [2].
Ayrica yanlis ve asirt ucta bulunan verilerin ortadan kaldirilmasi da verilerin
temizlenmesi konusuna girer. Bu kayip verilerin yaratacagi sorunlari ortadan

kaldirmak i¢in kullanilan teknikler asagidaki gibi 6zetlenebilir [3]:

1. Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir: Eger kayip verilerin
kayit sayisi, toplam kayit sayisina oranlandiginda sonucglarin hassasiyetini

etkilemeyecek kadar kiigiikse bu yontem kullanilabilir.

2. Kayp degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir: Ornegin egitim
seviyesi eksik olan bilgiler yerine “X” gibi bir sabit atanabilir. Bu ¢alisma sonucunda
egitim durumunun X olmasi anlamli bir sonugmus gibi c¢ikabilir yada egitim
durumunun X olmasi belirleyici ve ayirt edici bir 6zellikmis gibi ¢ikabilir. Yani bu
bilgiler veri madenciligini yaniltabilir. Bununla beraber bu yontemin kullanilmasi,
bazi durumlarda veri madenciliginin gercek amacina hizmet ederek bilinmeyeni

ortaya cikarabilir.

3. Degiskenin tiim verilerinin ortalamasi veya sadece bir sinifa alinarak eksik
degerin yerine bu deger kullamlabilir: Ornegin elimizde sigorta hasar ihbar verileri
olsun. Teminat tutar1 eksik olan kisma teminat tutarlarinin ortalamas: alinip

atanabilir.

4. Verilere uygun bir tahmin yapilarak eksik degerin yerine konabilir: Eldeki
eksik olmayan veriler kullanilarak bir regresyon denklemi ve regresyon katsayilari
elde edilerek kayip veriler tahmin edilebilir. Regresyon disinda zaman serileri
analizi, Bayesyen siniflandirma, karar agaglari, maksimum beklenti gibi veri
madenciliginde kullanilan diger yontem ve teknikler de kayip verilerin tahmin

edilmesinde kullanilabilir [2,3].



Bunlarin yaninda eksik olan veri kimlik numarast veya vergi numarasi gibi sabit
bilgileri igeriyorsa, yukarida bahsedilen yontemler kullanilamaz. Bu durumlarda

eksik verilerin maniiel ya da bir program araciligi ile gergek verilere atanabilir.

2.2.4 Secme

Modelin belirlenmesinden sonra modele kullanilmast uygun olan verilerin seg¢ilmesi
asamasidir. Ornegin bir tahmin modeli i¢in modelde kullanilacak bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesi islemidir. Segme islemi yaparken sira numarasi, id
gibi alanlarin modele dahil edilmez. Secilecek olan veri kiimesinin biitiinii temsil

edecek sekilde secilmesi biiyiilk 6nem tagimaktadir [22].

2.2.5 Doniistiirme

Verilere aldiklar1 degerlere gore doniistiirme islemi yapilir. Ornegin yapilan
harcamalar verisi, harcama>1000 ve harcama<=1000 olarak gruplanarak model
icerisinde kullanilabilir veya u¢ degerler varsa bunlarin modele aynen katilmasi
uygun olmayabilir. Bu durumda veriler iizerinde standartlastirma veya

normalizasyon islemleri uygulamak uygun olacaktir [1,2].

Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gésteriminde 6nemli rol oynayacaktir.
Ornegin bir uygulamada bir yapay sinir ag1 algoritmasinin kullanilmasi durumunda
kategorik degisken degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin
kullanilmast durumunda ise 6rnegin gelir degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiik

olarak gruplanmis olmas1 modelin etkinligini artiracaktir [52].

2.2.5.1 Max-min normalizasyonu

Normalizasyon mevcut verilerin 0 ile 1 aralig1 gibi aralik degerlerine doniistiiriilmesi
islemine denir. Normalizasyon yontemlerinden biri olan max-min normalizasyon
isleminde minimum en diisiik deger alan veriyi, maksimum ise en yliksek deger alan

veriyi ifade eder. Doniistiirme isleminde yeni degerler asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanir.
S' _ S — Smin
- 2.1
Smax - Smin ( )



Cizelge 2.1 : Egitim verileri.

Veri § Normalizasyon degeri s | Aralik belirtilmis norm. degeri s
36 0.95 2.9
23 0.36 1.72
15 0 1
37 1 3

Formiildeki s degiskeni doniistiiriilecek veriyi, s ise verinin normalize edilmis
degerini ifade eder. Bir Ornekle aciklayacak olursak, ¢izelgede verilen egitim

verilerinin normalizasyon degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

, -1
s1:36 5:O.95
37-15

o231

S, = 3 5:0.36
37-15

. 15-1

8§y = > 5:0
37-15
37-15

S4: —_
37-15

Doniistiirme islemleri sonrasinda normalizasyon degerlerinin 0-1 aralifindan fakli bir

aralikta olmasi istenirse, istenilen araligin st degeria,, ve alt degeri a,, olacak
sekilde asagidaki formiil kullanilir.
S =8

s'=—™" (a__—a__)+a._.

S, =S, ( max mm) min (2.2)

. 36-1

s, = 5(3—1)+1:2.90

37-15



2.2.5.2 Z-score standartlastirma

Istatistik ¢oziimlerde sikga kullanilan bir diger déniisiim bi¢imi Z-score adiyla
anilmaktadir. Bu yontem, verilerin ortalamasi ve standart hatasi géz Oniine alinarak
yeni degerlere doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir [2]. Bu yontemin bir diger adi
da sifir-ortalama normalizasyonudur. Doniistiirme isleminde yeni degerler agagidaki

formiil kullanilarak hesaplanir.

s = (2.3)

2.4)

Max-min normalizasyonu 6rnegindeki veriler i¢in z-score doniisiim degeri asagidaki

gibi hesaplanir:

. 1 :36+23+15+27:25_25

o _36-2525
: 9.15

=1.175

Cizelge 2.2 : Egitim verileri.

Veri S | Z-score degeri s
36 1.175
23 -0.245
15 -1.120
37 1.284
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2.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Birgok veri madenciligi modeli vardir. Secilen model hem geleneksel hem de veriye
uyarlanabilir olmal1 fakat hepsinden Onemlisi verilerin ve yontemin birbirlerine
uygunlugudur [4]. Mevcut veri madenciligi modellerine ilerleyen konularda

deginilecektir.

Modelin degerlendirilmesi i¢in bir¢ok yontem bulunmaktadir. Uygulamada model
degerlendirmesi asamasinda modelin dogruluk oranim1 test etmek icin ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilacagi i¢in bu yontem detaylandirilacaktir.

2.3.1 Capraz Dogrulama

. Basit Dogrulama (Simple Validation): Blyiik veri setleri icin kullanilir.
Verilerin %S5 ile %33 liik kismu test kiimesi olarak ayrilir, geri kalaniyla model
kurulur. Daha sonra kurulan model, test kiimesi ile test edilir ve modelin dogruluk
orant hesaplanir. Eger farkli e8itim kiimesi ve test verileri kullanilmazsa modelin

gecerliligi tahmin {istii olur.

. Capraz Dogrulama (Cross Validation): Model kurmak i¢in az sayida veri
varsa, basit dogrulamada ki kadar veri alinmaz. Capraz dogrulama tiim veriyi
kullanmay1 saglayan bir metottur. Veri kiimesini rastgele 2 esit kisma ayrilir. Ilk veri
kiimesiyle model kurulur, kurulan model diger veri kiimeleriyle test edilir ve
dogruluk orami hesaplanir. Daha sonra ikinci veri kiimesiyle model kurulur ve
kurulan model birinci veri kiimesiyle tahmin edilip, dogruluk orani hesaplanir. En
sonunda tiim veriler kullanilarak model olusturulur. Daha 6nceden hesaplanmis olan

2 dogruluk oraninin ortalamasiyla, son model karsilastirilir.

. N Kere Capraz Dogrulama (N Fold Cross Validation): Veri kiimesi rastgele
N gruba ayrilir. 1.grup test i¢in ayrilirken geriye gruplarla model kurulur. Kurulan
model test i¢in ayrilan veriler lizerinde tahminler ve dogruluk orani hesaplanir. Siireg
N defa tekrar eder ve modelin dogruluk orani, N tane dogruluk oraninin ortalamasi

kadar olur.

Capraz dogrulamanin avantaji hata hesaplama teknikleri genel performansi
gostermede yardimci olmaktadir. N-kat capraz onaylama ile elimizdeki veriyi daha

iyi kullanmasini saglamaktadir. [45].
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2.3.2 ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Curve) egrisi, modellerin dogruluk degerlendirilmesi ve
kiyaslanmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. ROC egrisi, duyarlilik ve
Ozgiilliik oranlarim1 kullanarak birimleri siniflarina ayiran en uygun kesim noktasini
belirler. Smiflamanin dogrulugu, ROC egrisi altinda kalan alanin biiytikliigiine

baglidir.

ROC egrisinin olusturulacagr koordinat sisteminin ordinatinda modelin gergek
pozitif degeri (duyarlilik), apsisinde ise yanlis pozitif degeri (1-6zgiilliik) yer alir.
Model ne kadar iyi ise egri o kadar yukariya (yiliksek duyarlilik bolgesi) ve sola
(disiik yanlis pozitif oran1 bolgesi) dogru kayar. Yanlis degerlere sahip olmayan
ideal bir testte ROC egrisi (0,0)-(0,1)-(1,1) noktalarini birlestirmektedir. Buna karsin
ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastik¢a basarisiz bir test ortaya c¢ikar. Cilinkii bu
testte yanlis degerlerin oran1 yiikselmektedir. Bu fonksiyonun altindaki ROC egrisine

sahip test basarisizdir.

DUYARLILIK DUYARLILIK

(0,1) LR

(0,07

1- CEGULLTE 1- QEGULLTE

Sekil 2.2 : ideal ve kotii performans gostergesi olan ROC egrileri [47].

Sekil 2.2°de goriildiigli gibi ROC egrisi altinda kalan alan 1 ile 0.5 araliginda deger
almaktadir. Alan degeri ne kadar biiylik ise modelin okadar iyi ayrim yetenegine

sahip oldugunu gosterir.

2.4 Modelin Kullanilmasi

Uygulanan modelin gecerliligi kabul edildikten sonra dogrudan bir uygulama olarak
veya baska uygulamalara destek olacak alt uygulama olarak kullanilabilir. Ornegin

kurulan model ile dogrudan risk analizinde kullanilabilir.
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2.5 Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde sistem Ozelliklerinin degismesi ve dolayisiyla iirettikleri verilerin
degismesi sebebiyle, kurulan modelin siirekli izlenmesi ve ihtiya¢ duyulursa yeniden
diizenlemesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler arasindaki
farklilig1 gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan yararli bir

yontemdir.
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3. VERi MADENCILIiGI

Literatiirde faydali ve gizli oriintiilerin (patterns) ortaya ¢ikarilmasinda karsimiza
cikan terimlerden biride Veri Madenciligidir. Veri madenciligi icin yapilan
tanimlamalardan birka¢1 sOyledir: Fayyad’a (1996) gore veri mandeciligi 6nceden
bilinmeyen, veri i¢inde gizli, anlamli ve yararli Oriintiilerin biiyiik 6l¢ekli veri
tabanlarindan otomatik bi¢cimde elde edilmesini saglayan VTBK siireci i¢inde bir
adimdir. Gartner Group’a gore ambarlarda depolanmig verileri, istatistiksel ve
matematiksek teknikler yardimiyla inceleyerek anlamli yeni korelasyonlarin,
Oriintlilerin ve egilimleri ortaya cikarilmasi siirecidir [5]. Raghavan ve Sever’e
(1994) gore ise, veri madenciligi bliylik veri kiimesi i¢inde sakli olan genel
oOrtintiilerin ve iliskilerin bulunmasidir. Deogun, Raghavan, Sarkar ve Sever’e (1997)
gore veri madenciligi, makine 6grenimi, istatistik, veri tabani yonetim sistemleri, veri
ambarlama, kosut programlama gibi farkli disiplinlerde kullanilan yaklasimlar
birlestirmektedir. Swift (2001), veri madenciligini veri kaynaginda tutulan ¢ok c¢esitli
verilere dayanarak daha once kesfedilmemis verileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar
vermek ve gergeklestirmek i¢in kullanma siireci olarak tanimlamaktadir [24]. Hand
(2001) 1se biiyiik veri kiimelerinden yararli bilgilerin ¢ikarilmasi olarak ifade etmistir
[1].

Giliniimiizde bankacilik, sigortacilik ve borsa gibi bir¢ok alandaki biitiin bilgiler
bilgisayar sistemleri sayesinde cesitli veri tabanlarina kaydedilmektedir. Biitiin
bunlara bir de uydulardan elde edilen veriler katildigindan, ulasilan veri hacminin
inanilmaz boyutlara vardigi acik bir gercektir. Veri tabanlarinda klasik sorgulama
programlar1 veya yontemleri yardimi ile kullanici sorgulamak istedigi sorularina
yanit bulabilmektedir. Bu sorgulama araglari kullanicinin sormayr diisiindiigii
sorgularla smirhidir fakat veri tabanmi kullanicinin aklina gelmeyecek veya
gozlemleyemeyecegi bilgileri de barindirabilir. Veri madenciliginin asil amaci bu

bilgilere ulagsmaktir.

Veri madenciligi, eldeki yapisiz veriden, anlamli ve kullanigh bilgiyi ¢ikarmaya

yonelik ¢aligmalarinin biitiinii olmustur. Sonug olarak yillar ilerledik¢e ortaya ¢ikan
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veri y1Zinlaria bir diizen verme, baska bir anlamda potansiyel olarak kullanisl bilgi

haline getirme amaciyla veri madenciligi ortaya ¢ikmistir.

Veri madenciligi, biliylik miktardaki veriler arasindan gelecek ile ilgili tahminde

bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin bilgisayar programi kullanarak aranmasi

saglayan bilgiye ulasma isidir. Yani veri iglenerek amaclanan bilgi elde edilir [10].

Veri madenciliginin kronolojik gelisimi asagidaki ¢izelgedeki gibidir:

Gelisim Cevaplanan Karar | Kullanilabilen Uriin :
5 : : Karakteristikler
Adimlan Problemi Teknolojiler | Saglayicilar
hiica Benim foplam k Bilgisayarl Geriye dénilk , statik
“Benim toplam karum ilgisayarlar, MO seriye donik . statik
Tﬂplﬂm“ gecen 5 yilda ne kadarcdh? | Teypler. Diskler . veri dagiting
(1960°1ar)
Veri Erisimi “Ingiltere’de gecen mart Hiskisel OracleSybase, | Kaw dilzeyinde geriye
o ayimda birun satislan ne Veritabanlan. Infornux. IBM, doniilk. dinamik ven
(1980°1er) kadardi?” SQL. ODBC Microsoft dagitum
Veri
Ambarlama . OLAP. Cok _ _
ve Karar “Ingiltere’de gecen mart Boyutlu Pilot. Comshare, | Coklu diizeylerde, geriye
T ayinda birim satiglan ne WVeritabam Arbor,Cognos, dinik dinamik veri
Destek kadardi 7" Sistenileri, Veri | Microstrategy daditinm
Sistemleri ambarlan
(1990°1ar)
fleri dilzevde
Veri i e e aen: | Algoritmalar, cok | Pilot, Lockheed,
i i b.c_“’l“*l“ 3 B";’]’f“ df:“ islemeili IBM.SGL, | Gelecede donik .proakti
DAALERCINS e otir ety | bilgisayartar, SPSS.SAS. enformasyon dagitu
(Bugiin) T bibvitk Microsoft vs.
veritabanlan

Sekil 3.1 : Veri madencilginin kronolojik gelisimi [52].

Veri madenciligi, bilgisayar bilimi i¢cin makine 6grenimi ve istatistik tekniklerine
dayanmaktadir. Makine Ogrenimi ve istatistik gibi veri icerisindeki Oriintiileri
bulmay1 amaglar. Ozel durumlarda veri madencisi bu teknik ve araclari, daha yararl

veri madenciligi yapmak amaciyla kusursuz bir sekilde eslestirebilmelidir [6].

Veri madenciligi algoritmalarinin ¢ekirdegini makine 0Ogreniminde kullanilan

algoritmalar olusturur. Makine Ogreniminde kullanilan siniflama, kiimeleme ve

iligkilendirme  algoritmalar1  gibi  bir¢ok algoritma veri madenciliginde

kullanilmaktadir. Makine 6grenimi ile veri madenciligi arasinda bu sdylenen
benzerliklerin bulunmasinin yani sira aralarinda c¢ok biiyiik farklar da wvardir.

Ornegin, Makine 6grenimi kii¢iik hacimli ve genelde deneysel verilerle ugrasirken,
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Veri madenciligi biiyilk hacimli gercek diinya verileriyle ugragir. Makine
Ogreniminin 6rnekleme kiimesi genelde 100-1000 arasindayken, Veri madenciligi
uygulandiginda milyonlarca veriden s6z edilmektedir. Veri madenciligi ve makine
O0grenimi arasindaki diger bir fark da, makine 6greniminin aksine veri madenciliginin

giiriiltiilii, eksik, artik ve bos (NULL) degerleri isleyebilmesidir [45].

Veri madenciligi, veri ¢ikarimlarinda ki-kare testi gibi istatistiksel metotlardan
yararlanir. Veri tabanlar1 veri madenciligine sorgulama yapmak i¢in girdi
olusturmaktadir. Veri tabanindan sorgularla veri madenciligi i¢in 6rnekleme kiimesi
olusturulur. Veri madenciliginin veri tabanindan farki veri tabaninda bilinen
orlintiiler i¢in sorgulama yapilirken, veri madenciligi sorgular1 belirsiz Oriintiileri

kesfetmeye dayanir.

Veri madenciligi pazarlama, bankacilik, sigortacilik gibi sektorlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Karar verme siire¢lerinde basarili sonuglar elde edildigi ig¢in
tasimacilik-ulasim-konaklama, egitim Ogretim, perakendecilik gibi konularda da

kullanilabilir. Kullanim alanlarini1 genel olarak asagidaki gibi gruplayabiliriz:
Is ve Elektronik Ticaret Verileri

Her tiirlii ofis uygulamalar1 ve is siiregleri sonucunda biiylik caplarda veriler
iiretilmektedir. Bunlarin karar verme siireglerinde etkili olarak kullanilabilmesi ticari

kuruluglarin temel yap1 taglarindan biri olmalidir.
Bilimsel, Miihendislik Verileri

Glinlimiizde bilimsel veriler daha karmasik hale gelmislerdir. Bilim adamlar1 ve
miithendisler bu verileri kullanarak simiilasyon ve sistem kullaniminin arttirilmasi

hedefindedirler.
Web Verileri

Internet ve web {izerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak hizla
artmaktadir. Web verilerinde diiz metin ve resimden baska akan (streaming) ve

niimerik veriler gibi farkli yapilarda veriler de yer alabilmektedir [25].
Pazarlama
- Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

- Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
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- Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,

- Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,

- Pazar sepeti analizi,

- Miisteri iliskileri yonetimi,

- Miisteri degerlendirmesi,

- Satis tahmini,

Bankacilik

- Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
- Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

- Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplariin belirlenmesi

- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Sigortacilik

- Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi

- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

- Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi [21]

Saglik

- Belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesi
- Tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi

- Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi

- Oliim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi [44].
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Son 3 vil winde vert madencilifinin uygulandig alanlar

Bankacalik (51) ’__1 20
Bioteknoloji / Genetik (11) I8

Kredi skorlama (35) 8%
CRM (52) I )
Do grudan pazarlama (34) I
e-Ticaret (11) [
Eglence/ Miizik (4) 1%
Sahtelarlik tespit1 (31) R
Sans oyunu {2) ’EDI Yo

Kamu uygulamalar (12 o
Sigortacilik (24)

Yatirun / Hisse sened: (5)

Junk email / Anti spam (5}
Saglik/ IK (13)

Imalat (19) 5%
Tip/ Farmakolog (12) 3%
Perakende (23) 6%
Bilim (17) %
Gavenlik / Anti-terérizm(J) 1%
Telekomiinikasyon (23) ii%
Seyahat (8) 204
Web (9) B
Diger (11) 3%

Sekil 3.2 : Veri madenciligi uygulama alanlar1 [41].
3.1 Veri Madenciligi Modelleri

Veri Madenciligi modelleri tahmin edici (prediction) ve tanimlayici (description)

modeller olmak tizere ikiye ayrilir.

3.1.1 Tahmin edici modeller

Sonuglanmis veri kiimelerinden yola ¢ikarak model gelistirilmesinin ve bu modeli
sonucu bilinmeyen veriler {izerinde uygulayarak bir tahmin sonucunun elde
edilmesinin amaglandigi modeldir. Ornegin bir banka onceki dénem kredi alan
miisterilerinin verilerine sahiptir. Bu verilerde miisteri bilgileri bagimsiz degiskenler
olurken kredinin geri 6denip 6denmedigi bagimli degiskendir. Bu veriler incelenerek

olusturulan model yardimiyla gelecek dénem kredi talebinde bulunan miisterilerin
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krediyi geri 6deyip 6demeyeceginin tahmini yapilabilir. Tahmin edici model tabanh
gelistirilen modeller, Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression)

Modelleridir.

3.1.1.1 Simiflandirma

Siniflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir. Verileri belli
nitelik degerlerine gore simiflandirmaya yarar. Bunun i¢in girdi olarak verilerin
belirlenen belli nitelikleri, ¢ikt1 olarak da verilerin belli bir niteligi verilir ve algoritma bu
ciktr niteligindeki degerlere ulasmak i¢in hangi girdi nitelik degerlerinin kullanilmasi
gerektigini kesfeder [11]. Resim, Orilintii, tanima, hastalik tanilar1i, dolandiricilik
tespiti, kalite kontrol ¢alismalar1 ve pazarlama konular1 siniflandirma tekniklerinin
bolca kullanildig1 alanlardir [2]. Simiflandirmada kategorik hedef degiskeni soz
konusudur. Bu model, her kaydin tahmin edilen kategorik degisken i¢in bilgi icerdigi

biiyiik veri kiimelerini inceler [5].

Smiflandirma verileri O6nceden tamimlanmis simiflara atayan bir O6grenme

fonksiyonudur [8]. Matematiksel olarak ifadesi sdyle tanimlanabilir [2]:

D= {tl by e ,tn} bir veri tabani olsun ve herbir ¢, bir kaydi temsil etsin.
C= {Cl, C,, ..., Cm} ise m adet siiftan olusan smiflar kiimesini temsil etsin.
f:D — C eher bir ¢, bir sinifa dahil olmalidir.

Her bir C; ayr1 bir siniftir ve her bir simf kendisine ait kayitlari igerir. Yani
CJ:{t[‘f(t[):Cj,ISiSn, , vetieD}. G.1)

Siiflandirmada amag, yeni bir veri elemanin1 daha 6nceden belirlenmis siniflara
atamak i¢in bir model olusturmaktir. Veritabaninda yer alan 6rnekler, bir siniflama
fonksiyonu yardimiyla kullanici tarafindan belirlenmis ya da karar niteliginin bazi
degerlerine gore anlamli ayrik alt siniflara ayrilir. Siniflama algoritmasi, bir sinifi
digerinden ayiran oriintiileri kesfeder. Bu baglamda kullanilan belki de en 6nemli
degerlendirme kriterleri tahmini dogruluk ve anlasilabilirliktir. Tahmini dogruluk,

genelleme olarak ta bilinir ve olusturulan modelin daha 6nce goriilmemis Srnekleri
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siiflandirmada ne kadar performanslh oldugunun bir dl¢iisiidiir. Anlasilabilirlik ise,

olusturulan modelin kullanicilar tarafindan anlasilabilir olmasini saglar [26].

Siiflandirmada kullanilan en genel veri madenciligi yontemleri k-en yakin komsu,
karar agac1 ve yapay sinir aglaridir [6]. Ilerleyen béliimlerde bu smiflandirma

yontemleri anlatilacaktir.
Siniflandirma modeli 6rneklerinin birkagi soyledir [5]:
- Hileli kredi kart1 iglemlerinin tespit edilmesi

- Universite sinavinda belirli bir puanin iizerinde, devlet lisesi mezunu dgrencilerin

tespit edilmesi

3.1.1.2 Regresyon

Regresyon analizi herhangi bir degiskenin bir veya daha bagka degiskenler
arasindaki iliskinin matematiksel bir denklem seklinde ifade yazilmasidir. Yazilan bu
denkleme regresyon veya egri uydurma denklemi denir [2]. Regresyon modelini
siiflandirma modelinden ayiran 6zellik tahmin edilen hedef degiskenin kategorik

degil sayisal (siireklilik gosteren) degisken olmasidir.

Aragtirmacilar mevcut veriler lizerinde calisirlar ve hedef degisken ile tahminler
arasindaki iliskiyi yeni gozlemlerin iizerinde kullanirlar. Ornegin cinsiyet, yas, boy
ve agirliklara gore yetiskin insanlarin normal tansiyon degerleri modellenebilir. Bu
model bize yeni bir hastanin cinsiyetine, yasina, agirligina ve boyuna gore normal

tansiyon degerini hesaplamamizi miimkiin kilar [9].

Regresyon analizi, arastirma, matematik, finans, ekonomi, tip gibi bilim alanlarinda

yogun olarak kullanilmaktadir. Egri uydurma modeli 6rneklerinin birkag1 soyledir:
- Sehir niifusu ile su¢ isleme orani arasindaki iliskinin belirlenmesi

- Bir albiime harcanan reklam biitcesiyle o albiim piyasaya ¢ikmadan dnceki hafta
albiimiin radyoda ¢alinma sayisinin ve albiimii yapan grubun cekiciliginin albiim

satiglar1 lizerindeki etkisini belirlenmesi
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3.1.2 Tamimlayict modeller

Karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin
tanimlanmasin1 saglayan modellerdir. Belirli bir gelir diizeyindeki ¢ocuklu ailelerin
ve bu gelir diizeyinden diisiik geliri olan c¢ocuksuz ailelerin ayni satin alma
egilimlerinde olmalarinin belirlenmesi tanimlayici modele bir 6rnektir. Tanimlayic
modeli temel alan modeller, Kiimeleme (Clustering), Ardistk Zamanl Oriintiiler

(Sequential Pattern) ve Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) Modelleridir.

3.1.2.1 Kiimeleme

Boliimleme olarak da bilinen kiimeleme, birbirinden farkli kiimelerin belirlenmesi ve
benzer oOzellik tasiyan verilerin ortak kiimelere toplanmasi sonucunda veri
tabanindaki verileri kiimelere ayiran modeldir. Kiimeleme modelinde, siniflama
modelinde olan veri siniflar1 yoktur [30]. Siniflandirma modelinde veri siniflar
onceden bilinmektedir ve yeni gelen verinin hangi smifa dahil oldugunun tahmin
edilmektedir. Kiimeleme modelinde ise herhangi bir sinifa dahil edilmeyen verilerin
gruplar halinde kiimelere ayrilirlar [30]. Yani Onceden saptanmig bir degiskene
bagimli olarak siniflandirma yapmak séz konusu degildir. Ornegin, cinsiyete veya
her hangi bir durumdaki basariya gore bir siniflandirma s6z konusu degildir. Eger
veriler gesitli 6zelliklere gore bazi gruplara kendiliginden ayrisiyorsa, bu kiimeler
onlarin bazi 6zellikleri agisindan birbirlerine benzer ve yakin olduklarini gosterir.
Kendi iclerinde homojen olan ancak birbirlerinden farkli 6zellikler tasiyan gruplar
olusur. Bu yontem daha ¢ok dogal bir kiimelenme oldugu hissedilirse kullanilabilir.
Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli siiflandirma modelinin bir 6n islemi olarak

gorev alabilir [30].

Birbirine benzeyen nesnelerin ayni grupta toplanmasi mantigina dayanan bu modelde
en bliylik etken hangi kriterlere gore kiimeleme yapilacagidir. Bu islem konu ile ilgili
uzman tarafindan tahmin edilir [12]. Veriler kiimeleme isleminde ayni sinifta yer

almalarina ragmen farkli gruplarda da yer alabilir [22].

Niifus bilimi, astronomi, arkeoloji, kimya, egitim, psikoloji, dilbilimi ve sosyoloji
alaninda kullanimlar1 yaygindir [1]. Elektronik ticaret uygulamalarinda miisterilere
6zel hizmet sunabilmek i¢in gerekli olan pazar boliimlemesi kiimeleme sayesinde
yerine getirilebilmektedir [28]. Miisterilere ait bir veri deposunda yapilirken

miisteriler, birgok 6zellikleriyle birlikte analiz edilir ve sonugta miisteri kimlikleriyle,

22



miisteri adlarina, posta kodlarina veya tanimlanan miisteri numarasina gore
kendiliginden gruplanirlar. Tiim miisteriler, kendisiyle benzer 6zelliklere, niteliklere
sahip olan miisterilerle aynmi gruba atanir. Kiimeleme analizinin sonuglarin
kullanacak kisilerin, ayrigan bu gruplari daha sonradan tanimlamasi ve pazar boliimii
olarak hedeflemesi miimkiindiir. Ciinkii kendi i¢inde ¢ok ¢esitli agilardan benzer
ozellikler, benzer tutum ve davramiglar gosteren bu gruplarin pazarlama

faaliyetlerinde de benzer tepkiler olusturacagi varsayilmaktadir.
Ornekleme modeli &rneklerinin birkac1 soyledir:
- Biyolojide bitki ve hayvanlarin kiimelenmesi

- Sehir planlama ig¢in sehirlerdeki yapr tiplerine, degerlerine ve cografik

konumlarina gore kiimelenmesi

- Elektronik ticaret uygulamalarinda miisterilere 6zel hizmet sunabilmek icin

gerekli olan pazar boliimlemesi

3.1.2.2 Ardisik zamanh oriintiiler

Zaman serilerindeki Oriintii belli bir periyotta, belli bir siklikta gerceklesen
olaylardir. Bu yontem belirli bir olay veya eylemin bir bagkasini izlemesindeki
oOrtintiileri yakalamak i¢in kullanilir [45]. Sekil 3.3’te X ekseni sifir zamanin1 referans
alan ve gecen siireyi ay cinsinden ifade ediyorsa, Y ekseni miisterinin satin aldigi

irliin sayisim1  gosteriyorsa bu grafikteki 6 ay siireyle tekrarlanan Oriinti

kesfedilebilmektedir [11].

Zaman Serileri Arasindaki Bagimliliklan Gosteren Ormek Grafik

12

2[] 2 4 ih & 10 12 14 1. i3 20 Z2 24 5 A8 30 32

Y ekseni (mlsterinin satin aldigi Grin sayisi)

X ekseni (ay)

Sekil 3.3 : Zaman serileri arasindaki bagimliliklar1 gosteren 6rnek grafik.
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Ornegin, miisteriler e-ticarette yazin yazlik iiriinlere, kisin da kislik iiriinlere ragbet
gosteriyorsa bu 6 ay periyotla tekrarlanan bir Oriintiidiir. Ardisik zamanli Oriintii

modeli bu oriintiileri bulmay1 amaglar.

Belli frekansla tekrarlanan bu olaylar zaman serileriyle yapilan veri madenciligi
algoritmalar1 sayesinde kesfedilir. Sirali Oriintii bulma isleminde, belirli zaman
araliklarinda oturumlar incelenir ve karsilastirmalar yapilir [28]. Sirali Oriintiilerin
bulunmasi gelecekteki egilimi tahmin edecek web pazarlamacilari i¢in oldukca

anlamlidir.
Ardisik zamanl Oriintiiler modeli 6rneklerinin birkag sdyledir:

- Ik {i¢ taksitini 6demeyen veya ge¢ 6demis miisteriler %60 olasilikla kanuni

takibe gidiyor olmasinin belirlenmesi

- Basketbol oyununda hangi oyuncu tarafindan hangi yollar1 izleyerek hareket
ettigi belirlenerek, belirli bir oyuncunu 3 veya 5 saniye sonra ne yapacaginin dnceden

belirlenmesi

- X ameliyati yapildiginda, 15 giin i¢inde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu
olusacaktir [21].

3.1.2.3 Birliktelik kurallari

Birliktelik kurali belirli tlirlerdeki veri iligkilerini tanimlayan bir modeldir. Bu

sebeple tanimlayict modeller grubuna dahil olur.

Cok sayida verinin depolandig1 bir veri tabani i¢inde ¢esitli nitelikler arasinda hemen
fark edilemeyen bir takim iligkiler mevcut olabilir. Bu tip iligkilerin ortaya
cikarilmas: stratejik kararlarin alinmasina yardime1 olabilir. Ancak, bu iliskilerin ¢ok

sayida verinin i¢inden elde edilmesi basit bir siire¢ degildir.

Birliktelik kurallar1 verilerin if-then kurallarina gore sekillenmelerini saglar. If-then
kosulana gore sekillendirme mantigindan dolayr birliktelik kurallar1 modeli

olasiliksal bir modeldir [1]. If-then kurallar1 asagidaki gibi gosterilirler:
If <bazi sartlar saglanirsa> Then <bazi niteliklerin degerlerini tahmin et>

Bu gerek birbirini izleyen gerekse es zamanl durumlarda arastirma yapar. Uriinler ve
bu tirtinlerin birlikte alinmalar1 s6z konusu olunca, hemen anlagilacag: gibi birliktelik

kurallar1 daha c¢ok perakendecilik sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerde
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kullanilmaktadir [3]. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasin1 saglayan birliktelik
kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiiler, pazarlama amagli olarak pazar sepeti analizi
(Market Basket Analysis) adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak

kullanilmaktadir [10]. Bunun yaninda finans ve tip alaninda da kullanilmaktadir.
Birliktelik kurali modeli 6rneklerinin birkaci soyledir:

- Bir magazadan gomlek alan miisterilerin %55 inin aymi aligveriste kravat satin

aldiklarinin tespit edilmesi [3]

- Diisiik yagli peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 ihtimalle diyet siit satin

almasi [10].

3.2 K En Yakin Komsu Yontemi ile Siniflandirma

En yaygin kullanilan algoritmalardan birisidir. K en yakin komsu (K-Nearest
Neighbour - KNN) algoritmasi, egitimli 6grenme algoritmasidir ve amaci, yeni bir
ornek geldiginde var olan Ogrenme verisi lizerinde siniflandirma yapmaktir.
Algoritma, yeni bir 6rnek geldiginde, onun en yakin k komsusuna bakarak drnegin
sinifina karar verir [39]. Algoritmanin adindan da anlasilacagi gibi k adet kayit,
baska bir deyisle veritabanindaki nokta, mesafesi hesaplanan noktaya diger kayitlara
nazaran en yakin olan kayitlardir [3].

Algoritmanin uygulanmasi su adimlardan ibarettir:

e Bir k parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularinin sayisidir.

e Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsular1 belirleyecegi i¢in, soz
konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.
Uzakliklarin hesaplanmasinda i ve j noktalar: i¢in asagidaki Oklit uzaklik formiilii

kullanilabilir.

d(isj)zwz('xik_'xjk)z 3.2)

e Hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve bunlar arasindan en kiigiik olan
k tanesi segilir.
e Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklari belirlenir ve en ¢ok tekrarlanan

kategori degeri secilir.
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e Segilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi olarak

kabul edilir [2].

12,00 1
10,00
8,00 -
£ 6,00 .
4,00 -

2,00 ~ *

0,00 T T T T T 1
0,00 2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00

X1

Sekil 3.4 : Verilen bir m noktasina en yakin k=3 komsusunun belirlenmesi.

Bu yontem cografi bilgi sistemlerinde ¢ok kullanilir, 6rnegin belirlenen bir noktaya
en yakin sehir, istasyon vs belirlenmesi aslinda KNN algoritmasinin temelini

olusturur [Beyer, 1999] [3].

3.3 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Siniflandirma

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bir bilgi isleme
sistemidir [3]. Insan beyninin fizyolojisini taklit ederler. Komplike ve belirsiz
veriden bilgi tiretirler. Kesfettikleri 6riintii ve egilimler, insanlar ya da bilgisayarlarca
kolay kesfedilemez [41]. Bu tiir karmasik problemlerde birbirleriyle etkilesimli
yiizlerce degisken bulunur [49]. En Onemli 6zelligi, deneyimlerden (tecriibe)
yararlanarak Ogrenebilmesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 06zelliklerinden
olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak

gerceklestirmek amaci ile gelistirilmislerdir [42].

Bu teknik, veritabanindaki Oriintiileri, siniflandirma ve tahminde kullanilmak iizere

genellestirir. Sinir aglart algoritmalari sadece sayisal veriler tizerinde galigirlar [41].

Yapay sinir aglarinin endiistriyel uygulamalar, finans uygulamalari, askeri ve

savunma uygulamalari, tip ve saglik uygulamalari, miihendislik uygulamalari,
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robotbilim, goriintli isleme, Oriintii tanima diginda iletisim sanayi, eglence amaclh

tahmin gibi 6zel uygulama alanlar1 da bulunmaktadir [42].

Dentrit

Hiivre Gavdesi

Sekil 3.5 : Biyolojik sinir hiicresi.

Girdiler b
(XT O W,
Etkinlik
Fonksiyonu
Cikti
< X, @ > W, P (— ) —y
Toplama
Islevi
\XmO—h w
Adirhklar

Sekil 3.6 : Yapay sinir hiicresi.

Yapay sinir aglar1 esas olarak biyolojik ndronlarin basitlestirilmis bir sekilde
matematiksel olarak modellenmesine dayanmaktadir [13,14]. Biyolojik ve yapay
sinir hiicreleri arasindaki benzesim, hiicreler arasindaki baglantilar (hiicreye gelen ve
hiicreden ¢ikan uyarimlar) akson ve dendritlere; agirlik faktorleri (wy,) sinapslara ve
siir degerler (b) hiicre i¢i kararlilik haline karsilik gelecek sekilde olusturulmaktadir
Sekil 3.6’da gosterilen yapay sinir hiicresinde, agirlik faktoriiniin etkisine bagl
olarak (wj, wy..wy,) hiicreye gelen uyarimlar (x;, X,..X) hiicre i¢i denge durumu veya
siir deger (d) de dikkate alinarak dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ¢(-)

yardimiyla ¢ikt1 seklinde uyarimlara (y) doniistiiriiliir [43].

3.4 Karar Agaclar: Yontemi ile Simiflandirma

Karar Agaglari, veri madenciliginde kullanilan bir¢ok siniflandirma yonteminden bir
tanesidir. ‘Bol-ve-yonet’ stratejisini uygular. Karar agaclari verileri saf alt siniflara

ayirmaya calisir. Kurulumlarinin ucuz olmasi, yorumlanabilmelerinin kolay olmasi,
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veri tabanlarina kolay entegre edilebilmeleri ve gilivenilir olmalar1 sebebiyle karar

agaclariin kullanimi oldukc¢a yaygindir.

Quinlan (1993), karar agaclarim1 akis semalarina benzeyen yapilar olarak
tanimlamaktadir. Her bir nitelik bir digliim tarafindan temsil edilir. Dallar ve
yapraklar agac¢ yapisimin elemanlaridir. En son yap1 yaprak, en iist yap1 kok ve
bunlarin arasinda kalan yapilar ise dal olarak isimlendirilir [3]. Karar agacinin
tasarlanmasi, karar diiglimlerinin toplanmasi, dallarla birbirine baglanmasi, ana
diigimden yaprak diiglimlerde son bulana kadar asagiya dogru uzanmasi
adimlarindan olugmaktadir. Karar agacini diyagraminin basinda ana diiglim, kok
bulunur, niteliklerin olast sonuglar1 bir dal olusturacak sekilde karar diigiimlerinde
test edilir. Her bir dal diger bir karar diiglimiine veya sonlandirilmis yaprak diigiime
ulasir. Bu teknikte her kayit agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca gore de bu kayit
siiflandirilir. Temel olarak iki adimdan olugur: Birincisi agacin kurulmasi, ikincisi
de verilerin teker teker agaca uygulanarak siniflandirmanin gergeklestirilmesi

seklindedir [2].
Karar agaclarin1 dallanmanin hangi kritere gore yapilacagina gore cesitli algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalar1 entropiye dayali algoritmalar, siniflandirma ve
regresyon agaglart (CART), bellek tabanli simiflandirma algoritmalar1 olarak ii¢
grupta toplayabiliriz.
En yaygin kullanilan karar agaci algoritmalari;

- CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector , Kass 1980),

- CART (Classification and Regression Trees, Breiman ve Friedman, 1984),

- ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),

- C4.5 (Quinlan, 1993) [41].

Entropiye dayali bolimlemeyi kullanan algoritmalara 6rnek ID3 ve onun gelismis bi¢imi
olan C4.5 algoritmalar1 verilebilir. Siniflandirma ve regresyon agaclari konusunda ise
Twoing ve Gini algoritmalarindan soz edilebilir. Bellek tabanli siniflandirma yontemleri

arasinda k-en yakin komsu algoritmasi sayilabilir [2].
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Karar agaclar1 belirli bir sinifin muhtemel iiyelerinin belirlenmesi (Segmentation),
vakalarin risk gruplarina gore kategorize edilmesi (Stratification), gelecekteki
olaylar1 tahmin edebilmek i¢in kurallarin olusturulmasi, parametrik modellerin
kurulmasi i¢in ¢ok cesitli verilere iginden faydali olacaklarin se¢ilmesi, kategorilerin
birlestirilerek stirekli degiskenlerin kesikli hale doniistiiriilmesi gibi alanlarda

kullanimi oldukga yaygindir [21].

3.4.1 Karar agaclarinda dallanma Kriterleri

Karar agaclarinin insa edilmesinde en 6nemli husus dallanmanin ve bdliinmenin
hangi nitelikten baglayacagini belirlenmesidir. Bu islem sirasinda entropi
kavramindan yararlanilir. Entropi rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen durumun
ortaya ¢ikma olasiligin1 gosterir. Entropi kavrami, Dunham’a (2003) gore eldeki
bilginin sayisallagtirilmasidir, Fiske’ye (1998) gore ise entropi beklentisizligin

maksimumlastirilmasidir [3].

D= {tl,tz, ,tn} bir veri tabani olsun. ¢, verilerinin olusma olasiliklar1 p, ’dir.

Pz{pl, Das o s pn} olasilik dagilimina sahip D veritabaninin entropisi H (D)

olarak ifade edilir asagidaki formiil ile hesaplanir:

H(D)= —i‘, pilog,(p;) (3.3)

i=1

Entropi 0-1 arasinda deger alir. Biitiin olasiliklar esit oldugunda entropi maksimum
degerine ulasacaktir [3]. Verilerin tiimii ayni sinifa dahil olmasi yani olasiligin 1
veya 0 olmasi durumunda entropi minimum degerini alir. Ornegin veri kiimesindeki

kisilerin hepsinin yasinin 26 olmast durumunda entropi degeri sifirdir.

P={0,1} H(D)=0

P={0.67,033} H(D)=0.92

P=1{0.5,0.5} H(D)=1

29



Ornek: Cizelge 3.1°deki 6rnek verilerin kredi riski bagimsiz degiskeni igin entropi

degerini bulalim.

Cizelge 3.1 : Miisteri egitim verileri.

Miisteri | Birikim |Mal Varhg1 | Gelir (1000%) | Kredi Riski
1 Orta Yiiksek 75 Iyi

2 Diisiik Diisiik 50 Kaéti

3 Yiiksek Orta 25 Koti

4 Orta Orta 50 Iyi

5 Diistik Orta 100 Iyi

6 Yiiksek | Yiiksek 25 Iyi

7 Diistik Diisiik 25 Kot

8 Orta Orta 75 Iyi

Toplam 8 adet kredi riski verilerinden 3’1 koétii, 5°1 iy1 kredi sinifinda bulunmaktadir.

Bu durumda,

HD)=-Y p,log,(p,)

i=1

(3.4)

H(D)= —glogz(gj —%log{%} =0.9544

Dallanmanin hangi nitelikten baslayacaginin belirlenmesi i¢in her niteligin kazang
degeri (Gain) hesaplanir. Kazan¢ degeri hesaplanirken yukarida bahsettigimiz
entropi degerinden yararlanilir ve kazang degeri en biiyiik olan nitelik karar agacinin

kokiinii olusturur.

Hedef degiskeni T ile, hedef niteligi olmayan bir X niteligine bagli olarak ayrildig:
alt kiimelerini 7,,7,, ... ,7, ile ifade edelim. 7 ’nin bir elemanmin sinifini

belirlemek i¢in gerekli bilgi su sekilde hesaplanir:

H(X,T)= Zn:ﬂH(T,.)

|T| 3.5
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T veri tabaninin X testine gore bolmekle elde edilen bilgileri 6l¢mek igin:

Kazan¢ (X,T)=H(T)-H(X,T) 3.6)

Kazang¢ degeri en yiiksek olan yani en yiiksek bilgi kazanci saglayan X degeri
segilir.

Ornegin asagidaki miisteri egitim verilerin kredi riski hedef degiskenine gore birikim

niteliginin kazang 6l¢iitiinii hesaplayalim.

Cizelge 3.2 : Miisteri egitim verileri.

Miisteri | Birikim Mal Varhg | Gelir (10008) | Kredi Riski
1 Orta Yiiksek 75 Iyi

2 Diisiik Diisiik 50 Koti

3 Yiiksek Orta 25 Kotii

4 Orta Orta 50 Iyi

5 Diisiik Orta 100 Iyi

6 Yiiksek Yiiksek 25 Iyi

7 Diisiik Diisiik 25 Kot

8 Orta Orta 75 Iyi

Adim 1:

Oncelikle sirastyla her niteligin bagimsiz degiskene gére kazang dlgiitleri hesaplanir.

Birikim niteliginin kredi riski hedef degiskenine gore kazang ol¢iitiinii hesaplayalim.

Cizelge 3.3 : Birikim ve Kredi Riski nitelik degerleri.

Birikim Kredi Riski
Orta Iyi

Diisiik Kot
Yiiksek Koti

Orta Iyi

Disiik Iyi

Yiiksek Iyi

Disiik Kot

Orta Iyi
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H (Brikim, Risk) = %H (Birikim ., ) + %H (Birikim,,, )+ %H (Birikim,, , )

Yukaridaki ifade i¢inde yer alan H(Birikim,y,, ), H(Birikim,,,), H(Birikim g, )

yiikse orta

entropileri su sekilde hesaplanir:
Birkimin Yiiksek olmasi durumunda 1 kétii, 1 iyi kredi riski degeri,
Birkimin Orta olmas1 durumunda 3 iyi kredi riski degeri,

Birkimin Diisiik olmasi durumunda 2 koti, 1 1y1 kredi riski degeri karsilik

gelmektedir.

1 I 1 1
H(Birikim ., .)=——log, ———log, — =1
( yuksek) 2 g2 2 2 g2 2

3 30 0
H(Biriki =—=log,———log,—=0
( i lmorta) 3 g2 3 3 g2 3

2 2 1 1
H(Birikim . .. ) =——log, ———log, — =0.918
( i lmdusuk) 3 g2 3 3 g2 3

n |7
H(Brikim, Risk) = Z—" H(T)) H(Brikim, Risk)= % (1) + %(0) + %(0.9 18) =0.5942

2T

Kredi riski bagimsiz degiskeni i¢in entropi degerini bir dnceki drnekte hesaplamigtik:
H(D) = 0.9544

Bu durumda birikim niteliginin kazang 6l¢iitii:

Kazang (Birikim , Risk ) = 0.9544 — 0.5942 = 0.3602

Benzer sekilde malvarligi ve gelir nitelik degerlerine gore kazang Slgiitlerini asagida
hesaplanmistir. Gelir nitelik degerinin kazang degerini hesaplarken verileri gelir<=50

ve gelir >50 kriterlerine gore siniflandirdik.

Kazang (MalVarligi , Risk ) = 0.5488
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Kazang (Gelir , Risk ) = 0.004
Kazang (Birikim , Risk ) = 0.3602

Karar agaci en yiiksek kazang degerini elde ettigimiz nitelik degerinden yani mal
varlig1 niteliginden dallanmaya baslayacaktir (Sekil-3.7). Ikinci segenek olarak yakin

degerler oldugu icin birikim niteligi de tercih edilebilir.

Mal Varlig:

Diigiik Yiiksek

Sekil 3.7 : Mal Varlig ile ilgili islemler.
Adim 2:

Kok degiskeninin degerlerine gore alt karar agaci hesaplamalara gidilir ve siireg

dallanma yapraklarla son bulana kadar devam eder.

Mal varliginin niteliginin orta degeri ici alt karar agacinin diizenleyelim.

Cizelge 3.4 : Mal Varlig1 orta olan miisteri verileri.

Miisteri | Birikim Mal Varhig1 | Gelir (100098) | Kredi Riski

3 Yiiksek Orta 25 Koti
4 Orta Orta 50 Iyi
5 Diisiik Orta 100 Iyi
8 Orta Orta 75 Iyi

Yeni agag olusturacak verilerin entropi degeri:

H(D)= —%logz(ij —%logz(%j =0.8113
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Gelir niteliginin kredi riski hedef degiskenine gore kazang OSlciitiinii hesaplayalim.
Daha 6nce gelir niteliginin degerlerini <=50 olmas1 diisiik, >50 olmasi yiiksek olarak

siniflandigimizi belirtmistik.

Cizelge 3.5 : Gelir ve Kredi Riski nitelik degerleri.

Gelir (10008) | Kredi Riski
25 Koti

50 Iyi

100 Iyi

75 Iyi

H(Gelir, Risk) = %H (Gelir, o) + %H (Gelir; )

Yukaridaki ifade i¢inde yer alan H(Gelir,,,, ), H(Gelir,,, ) entropileri su sekilde
hesaplanir:
Gelirin Diisiik olmas1 durumunda 1 1yi, 1 kotii kredi riski degeri,

Gelirin Yiiksek olmasi durumunda 2 iyi kredi riski degeri karsilik gelmektedir.

H(Geliryﬁksek) = —glog2 9 —glog2 % =0

2 2 72
111, 1
H(Geliry, ;) =—~log, ~—~log, ~=0
( elrdusuk) 1 gzl 1 g21
i |73 22
H(Gelir, Risk) = ZWH (T,) H(Gelir, Risk) =2 (1) + 2 (0) =05
i=1

Bu durumda birikim niteliginin kazang 6lg¢iitii:
Kazang (Gelir , Risk ) = 0.8113 —0.5=0.3113

Benzer sekilde birikim nitelik degerine gore kazang Slgiitii degeri hesaplanmugtir.

Kazang (Birkim , Risk ) = 0.8113

34



Orta diizey mal varligina gore olusacak alt agacin dallanma kriteri kazang Olgiitii en
yiiksek olan birikim niteligi olacaktir. Bu sekilde her dal i¢in hesaplamalar yapildiginda

karar agacinin sonhali asagidaki gibi olacaktir:

Mal Varlig:

Drigiik Yiiksek

K gt

Ivi

K gt

Ivi

Ivi

Sekil 3.8 : Sonug karar agaci.

Entropi ve kazang disinda farkli karar agaci algoritmalarinda farkli algoritmalardan

yararlanildigindan bahsetmistik. Bunlar kazang orani, towing ve gini algoritmalarindir.

Kazanc oram algoritmasi:

Kazang(X,T)

K X, T)=
azang orani( ) HP, ) 3.7)

Towing algoritmasi adimlari:

- Niteliklerin icerdigi degerler gozoniine alinarak egitim kiimesi iki ayr1 dala
ayrilir. Bir t diigiimiinde “sag” ve “sol” olmak iizere iki ayr1 dal bulunur. Bu

boliimlenen kiimeler tg,; ve ty bicimindedir.

- Boliinmelerin her biri i¢in P,,, P(j|t,,) ve P

sag

» P(jlt,,) olasiliklar

asagidaki formiiller yardimi ile hesaplanir.
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X . tso1’daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi

y : Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi
X

P, =—

'y 3.8)
z - tso’daki kayitlarin j siiflar sayisi
w : tsor’daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi

. z
P(] |tsol):; (3.9)

- ®(s|t), t digiimiindeki s boliinmelerin uygunluk 6lciiyli olsun. Uygunluk

Olciiti en biiyliik olami segilir. Bu degerin iligili oldugu bdliinme satir1 bize

dallanmanin yapilacag: satirt bildirir.
O(s [ 1) = 2P, Py 2P 1) = P(j | 1,5 (3.10)
=1

- Birinci adima doniilerek agacin alt kiimesine ayni1 islemler uygulanir.
Gini algoritmasi admlar:

- Her nitelik degerleri ikili olacak bi¢cimde gruplanir. Bu sekilde elde edilen sol ve

sag boliinmelere karsilik gelen siif degerleri gruplandirilir.

- Herbir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki bolinmeler i¢in Gini,,, ve Gini,,

degerleri hesaplanir.

k : Smiflarin sayisi

T : Bir diiglimdeki 6rnekler

T, :Soltaraftaki 6rneklerin sayisi

T, :Sag taraftaki 6rneklerin sayisi

L, : Sol taraftai kategorisindeki drneklerin sayisi
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R, : Sag taraftai kategorisindeki 6rneklerin sayisi

1

(Y
Gini, =1-Y | — (3.11)
i=1 T'sul
2
k
R
Gini,, =1-Y | ——
sag 2\ 7., (3.12)

- Her j niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir sayist olmak iizere asagidaki
bagintinin degeri hesaplanir. En kiigiik Gim'j degeri secilir ve boliinme bu nitelik

tizerinden gerceklestirilir.

1 -
Gini; = ZQTSOI Glmmg-) (3.13)

Glnlsol + Tsag

- Bastaki adima doniilerek agacin alt kiimesi igin isleme devam edilir.

Tez kapsaminda sigortacilik sektorli verileri karar agaci1 yontemi ile incelenerek hangi

kosullarin risk teskil edeceginin belirlenmesi igin ¢alisilmistir.
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4. RISK ANALIZI

4.1 Risk Tanimi

Risk kelimesi giinliik hayatta sik¢a kullandigimiz bir kelimedir. Risk sozciigliniin
kokeni Arapca nzik/risk (risq) yada Latince riziko (risicum) sozciiklerinden
cikmistir. Rizik, kisiye Tanr tarafindan verilen ve iizerinden kar elde edilen herhangi
bir sey olarak tanimlanabilir. Burada rizik rassal ve istenen iyi sonug anlami kazanir.
Riziko ise, bir denizcinin karsilastigi kayalik alan gibi bir engel olarak tanimlanir.
Burada riziko, rassal istenmeyen kotii sonug anlamina gelir. Arapga’dan 6diing alinan
bu sozciikk olumlu ya da olumsuz etkilere sahip rassal olaylar1 agiklamak ig¢in
kullanilmistir. Cagdas Fransizca’da risk (risque) sozciigli yine rassal olaylara iliskin
olup, ¢ogunlukla olumsuz ama bazen olumlu anlam igerir [18]. Gerek Ingilizce’de
gerekse Tirkce’de risk (ya da riziko), kayip, hasar tehlikesi ya da kayip, hasar
tehlikesi olasilig, sigorta edilen sey ya da kimse olarak tanimlanir; ayrica fiil olarak
risk tehlikeye girmek ya da goze almak anlamlarinda kullanilir ve sifat olarak risk
tehlikeli anlamina gelir [15]. Risk kelimesinin farkli sekillerde bir¢ok tanimi vardir.

Bunlardan bazilari:

Risk, bir olayin yada olaylar setinin ortaya ¢ikma olasiligidir [17]. Risk, gerek
belirsizlik gerekse belirsizligin sonuglar1 olarak tanimlanabilir [15]. Risk,
gerceklestiginde organizasyonun hedefleri {izerinde olumsuz etki yapan ve
gerceklesme ihtimali olan rast gele olaylardir [14]. Risk, zarar verici bir aktiviteye
actk olma potansiyeli olarak tanimlanabilir. Tehditler, zayifliklar, etkiler ve
olabilirlik riskin bilesenleridir. Teknik anlamda risk, getirilere iliskin olasilik
degerlerinin ortalama deger etrafindaki dagilimi ile ifade edilebilir [19]. Risk
belirsizligi, siipheyi, kayip olasiligini, zarar ihtimalini ifade eder. Risk belirli bir
tehdidin sistemin belirli bir zayifligindan faydalanarak sisteme zarar verme

olasiligidir.
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4.2 Risk Analizi

Insanoglunun  rahat iletisim  kurabilmeleri ve islerini daha  kolay
sonuglandirabilmeleri i¢in ¢ok ¢esitli caligmalar yapilmaktadir. Gelisen teknoloji ile

sirecler gliniimiizdeki halini almiglardir.

Teknolojinin gelisimi ve bilgisayarli sistemlerin kullanilmaya baslamasi ile bir¢cok
faydanin yani sira giivenlik agiklar1 da meydana gelmistir. Sistemlerin isleyisini,
firmalarinin karini veya stireglerini olumsuz etkileyecek bu faktorlerin (ariza, saldiri
vs.) belirlenmesi icin risk olusturan olaylarin tespit edilmesi ve bu tespitler
sonucunda engelleyici faaliyetlerin olusturulmas1 gerekmektedir. Bu olaylarin
belirlenmesi uygulanacak yontemlerden biri Risk Analizidir. Risk Analizinin bir¢ok

tanim1 vardir. Bunlardan bazilart:

Risk analizi, stratejik kararlarda ele alinan degiskenle ilgili olan riskin kapsaml
olarak anlasilmasini saglayan yontemlerin biitiinlidiir [15]. Proje basarisin1 veya
hedeflerine  ulagmasim1  tehlikeye sokacak  faktdrlerin  tanimlanmasi  ve
degerlendirilmesi teknigidir [16]. Risklerin niceliksel veya niteliksel olarak
degerlendirildigi siirectir [20]. Bir baska ifadeyle risk analizi risk faktorlerinin
belirlenip, dlgeklendirilip, onlem alinmasi gereken alanlarin belirlenmesi islemlerinin
biitiiniidiir. Risk analizinin yapilabilmesi i¢in Oncelikle kullanilacak olan genel

kavramlarin iy1 algilanmas1 gerekmektedir.

Kiymet (Asset): Korunmasi gereken her seydir. Veri, kaynak, zaman veya sayginlik
kiymetlere 6rnektir. Risk analizinde, iki farkl: tiirde kiymet vardir. Somut (tangible)
ve soyut (intangible) kiymetler. Donanim ve insan somut, yazilim, veri ve politikalar

ise soyut kiymetlerdir.

Tehdit (Threat): Bir kiymetteki acikliklar1 kullanarak kiymete kismen yada
tamamen zarar veren etkenlerdir. Tehdit, zarar olusmasit olasiligi olarak
degerlendirilebilir. Iki tiirlii tehdit vardir. Bunlar insanlar ve dogal kaynaklardir.
Ornegin bir bilgisayar sistemindeki tehdit unsurlar1 firtina, yangin gibi dogal
tehditlerle olabilecegi gibi, kasitsiz veya bir amaca yonelik sistemi ¢okertmeye

calisan kasitl saldirilar da olabilir.

Acgiklik (Vulnerability): Kiymeti tehditlere kars1 korunmasiz hale getiren
unsurlardir. Bir bagka ifadeyle bir sistemde yetkilendirilmemis eylemlere izin veren

zafiyetler veya tehdidin gergeklesmesine sebep olabilecek zayifliklardir. Ornegin bir
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bilgi sistemindeki agiklik, bilgisayar programinda kodsal hatalardan veya viriis
tehdidine karsin antiviriis yazilimmin bulunmamasindan kaynaklanabilecegi gibi
dogal etkenlere (toz, nem... vb) kars1 korunmasiz olmasindan da kaynaklanabilir.
Tehditler bu agikliklar1 kullanarak kiymetlere zarar verdikleri icin acikliklar riskin en

onemli nedenidir.

Kars1 Onlem (Safeguard): Kiymette bulunan agikliklar kullanan tehditlerin verdigi
zararlar sifirlamak yada en aza indirgemek icin alinan tedbirlere karsi 6nlem denir.
Art niyetli eylemlerden ve etkilerden korunmak {izere alinan ve siirdiiriilen koruyucu

Onlemler sonucunda gilivenlik durumu olusur.

Arta Kalan Risk: Kars1 6nlemler uygulandiktan sonra geriye kalan risklere denir.

Koymet

RISE

Tehdit

Acildik

Sekil 4.1 : Kiymet, tehdit ve agiklik fonksiyonu olarak risk.

Risk analizinin uygulanmasinda ilk olarak sirketin tiim kiymetleri ve her bir kiymetin
icinde bulundugu tehditleri belirlenir. Belirlenen kiymet, zayiflik ve tehditlerin
girdileri matematiksel ve mantiksal olarak hesaplanip, kiymet risk agirliklandirmasi
yapilir. Risk analizi, kiymetleri, kiymetlerdeki agikliklari, tehditleri ¢ikarir fakat nasil
kars1 onlemler alinacagi iizerinde durmaz c¢ilinkii belirlenen risk maddelerine gore
alimacak oOnlemleri belirleme islemi risk yonetimi yonteminin uygulanmasi ile

gerceklestirilir. Risk analizi risk yonetimi i¢in girdi olusturur [33].

Ornegin bir sigorta sirketi niifus bilimine yararlanarak belirli periyotlardaki
sigortalilarinin  Sliimlerinin tahmin edebilir. Bu tahminleri polige bilgileriyle

eslestirerek belirlenen periyotta sigortalinin ne kadar 6deyecegini belirleyebilir [20].
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Nicel analiz ve nitel analiz olmak iizere iki temel risk analizi yontemi vardir.

4.2.1 Nitel risk analizi

Nitel risk analizi daha ¢ok riski degerlendirmede sayisal veriler elde etmek miimkiin
olmadigr durumlarda kullanilir. Ayrica nitel risk analizine katilacak kisilerin
matematik bilgisine sahip olmalar1 da gerekmez. Bu degerlendirmenin basarili bir
sekilde yapilabilmesi daha ¢ok, katilimcilarin kurumsal siireglere hakim olmalarina

ve benzer projelerde deneyim sahibi olmalarina baghdir [50].

Nitel risk analizinde risk, sayisal degerlerden ¢ok tanimlar ile ifade edilir. Riski
hesaplarken ve ifade ederken niimerik degerler yerine yiiksek, ¢ok yiiksek gibi

tanimlayict degerler kullanilir.
Nitel risk analizi i¢in risk olasilik / etki degerlendirmesi teknigi kullanilir.

Riskin gergeklesme olasiligi O ile 1 arasinda bir degerdir. Nitel risk analizinde riskin
olma olasiligl; farkli sekillerde siniflandirilabilir. Bazi durumlarda diisiik, orta
yiiksek seklinde belirlenebildigi gibi bazi risk analizlerinde, riskin olma olasilig1; her
zaman, bazen, nadiren, neredeyse hi¢ seklinde siniflandirilabilmektedir. Ancak
yapilan biitlin siiflandirmalar sonugta 0 ile 1 araligin1 bolmelere ayirmaktan
ibarettir. Riskin olmasit durumunda olusturacagi etki de ayni sekilde diisiik, orta,
yiiksek seklinde olabilecegi gibi ¢ok diisiik, diisiik, orta, dnemli etki seklinde de
siniflandirilabilir [53].

Risklerin gerceklesme olasiliklar1 ve gergeklesme etkileri belirlendikten sonra risk

etki grafigine yerlestirilerek degerlendirilir.

Ornegin bir fabrikada meydana gelebilecek is kazalar1 ve etkileri i¢in risk analizini
uygulayalim. Kazalarin meydana gelme olasilik ve etki dlgekleri sirasiyla Cizelge-

4.1 ve Cizelge-4.2’teki gibi tanimlansin.

42



Cizelge 4.1 : Olasilik dl¢egi.

Olasihik Ortaya cikma sikhig1 / frekans icin derecelendirme basamaklari

Cok Kiiciik | Yilda Bir

Kiigiik Ug Ayda Bir
Orta Ayda Bir
Yiiksek Haftada Bir

Cok Yiiksek | Her Giin

Cizelge 4.2 : Etki dlgegi.

Etki Derecelendirme

Cok Hafif | Is saati kayb1 yok, ilk yardim gerektiren

Hafif Is giinii kayb1 yok, ilk yardim gerektiren
Orta Hafif yaralanma tedavi gerektirir
Ciddi Oliim, ciddi yaralanma, meslek hastalig

Cok Ciddi | Birden ¢ok dliim, siirekli is gormezlik

Cizelge 4.3 : Risk Etki-Olasilik degerlendirme grafigi.

5-Cok Yiiksek 5 10 15 20 25
4-Yiiksek 4 8 12 16 20
3-Orta 3 6 9 12 15
2-Diisiik 2 4 6 8 10
1-Cok Diisiik 1 2 3 4 5
Olasilik / Etki | 1-Cok Hafif |  2-Hafif 3-Orta 4-Ciddi | 5-Cok Ciddi

Risk etki-olasilik degerlendirme grafiginde kirmizi ile isaretlenen risk kabul
edilemez, sar1 renk ile isaretlenen risk dikkate deger, yesil ile isaretlenen risk ise

kabul edilebilir riskleri ifade eder. Kabul edilemez riskler hemen miidahale
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edilmesi gereken risklerdir. Dikkate deger riskler miimkiin oldugu kadar ¢abuk
miidahale edilmesi gereken risklerdir. Kabul edilebilir riskler ise acil tedbir

alimmasini gerektirmeyen risklerdir [30].

Cizelge 4.4 : Risk verileri.

Risk Olasihk Etki
Riskl | Yiksek Hafif
Risk2 | Orta Ciddi

Risk3 | Cok Yiiksek Orta

Risk4 | Disiik Cok Hafif

Risk5 | Yiiksek Cok Ciddi

Cizelge 4.5 : Ornek risk olasilik-etki degerlendirme grafigi.

5-Cok Yiiksek Risk3

4-Yiiksek Riskl1 Risk5
3-Orta Risk2

2-Diisiik Risk4

1-Cok Diisiik

Olasihik / Etki | 1-Cok Hafif 2-Hafif 3-Orta 4-Ciddi 5-Cok Ciddi

Bu grafige gore ornegin risklerini degerlendirecek olursak, Risk3 ve Risk5 en iist
diizey risk yonetimi uygulanmasi gereken risklerken, Risk 2 izlenmesi ve yonetilmesi
gereken riskler, Riskl ve Risk4 ise acil miidahale edilmesi gerekmeyen, kabul

edilebilir risklerdir.
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4.2.2 Nicel risk analizi

Gecgmisten dersler alinarak, daha sayisal degerlerle risklerin tehdidinin belirlenmesi
calismasidir. Nicel risk analizi, risklerin sonuglarini ve olasiliklarini 6l¢mek, risklerin
kiymetler tlizerinde tasidigi anlami (etkiyi) tahmin etmektir [48]. Nicel risk analizi
riski hesaplarken sayisal yontemlerden yararlanir. Nicel risk analizinde kiymet,
aciklik, tehdidin olma ihtimali, tehdidin etkisi gibi degerlere sayisal degerler verilir
ve bu degerler matematiksel ve mantiksal metotlar ile proses edilip risk degeri
belirlenir. Bu asamada aynen nitel risk analizinde yer alan girdilere ihtiya¢ duyulur.
Kullanilacak ara¢ ve teknikler ise sunlardir: Duyarlilik Analizleri, Karar Agaci
Analizleri, Simiilasyon (Bu teknikler istatistik, yOneylem arastirmasi gibi

matematiksel disiplinlerin tiirevleridir).

4.2.2.1 Duyarhhk analizi

Duyarlilik analizi, hangi risk parametresinin organizasyon hedeflerini veya projenin
basarisin1 daha ¢ok etkiledigi tespit edilmeye yonelik bir tekniktir. Her parametrenin
degisiminin % olarak hesaplanmasi islemi, her defasinda sadece bir degiskeni
degistirip digerlerini sabit tutarak ger¢eklestirilmektedir. Duyarlilik analizi
yapabilmek i¢in, duyarlilif1 saptanacak degisken i¢in bir alt limit, tist limit ve bu
aralikta artis miktar1 belirlenmekte ve modele girdi olarak verilmektedir [31].

Duyarlilik analizinin akis semas1 Sekil-4.2’deki gibidir:
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Fizk parametrelenn belirlernimesi

'

Secilenparametre icin alt ve 1ist Lrmnit
ve art:s miktarmn belilenmesi

l

Analiz icin risk parametrenin
secilimesi

L

Alt limitten 1zt limite kadar her bir
artiz igin hesaplama vapilmas:

Hawir

Tiim
parametraler
denendi mi?

Elde edilen soruglarim
degerlendirilmesi

Sekil 4.2 : Duyarlilik analizi akis diyagrami.

Bu yontem riski biiyliklilk olarak 6l¢meyi hedef etmez. Duyarlilik analizi riske
duyarli olan faktorleri tespit etmeyi amaclar. Duyarlilik analizi karar vericini tiim
“Bdyle olursa sonug ne olur? ” tipindeki sorulara cevap arar. Ornegin, “Satis fiyat1 %
10 diiserse normal sartlarda durumu ne olur? Projenin 6mrii 5 degil de 3 yil olursa i¢
verim orani ne olur ?” sorulara cevap verir. Duyarlilik analizi sonucu duyarli oldugu

belirlenen parametreler tizerinde islemler yapilir.

4.2.2.2 Simiilasyon analizi

Gelisimi ve sonuclari 0grenmek istenen bir olaymn laboratuar ya da bilgisayar
ortaminda temsili olarak gergeklestirilmesine simiilasyon adi verilir. Benzetim,
olayin ya da deneyin gergeklestirilmesinin pahali, tehlikeli ya da zor olmasi; olayin
dogal dengelere bagli bulunmasi nedeniyle insan eliyle kontrol edilememesi; analitik
yontemlerle hesaplanamamasi; olayin degisik hizlarda gozlenmek istenmesi, bazi

deger ve kosullarin belirsizligi vb. durumlarda uygulanir [32].
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En ¢ok kullanilan simiilasyon yontemi Monte Carlo simiilasyon yontemidir. Monte
Carlo simiilasyonu bir¢ok alanda kullanilan bir yoneylem aragtirmasi teknigidir.
Monte Carlo yontemi, deneysel ve istatistiksel problemlerin ¢dziimiine rastgele
sayilarla yaklasimlara verilen genel bir isimdir. Metodun bir probleme uygulanmasi,
problemin tesadiifi sayilar1 kullanarak simiilasyon edilip hesap edilmek istenen
parametrenin bu simiilasyonlarinin sonuglarma bakilarak yaklasik hesaplanmasi
fikrine dayanir. Bu yaklagima gdre yatirimin ana 6zelliklerini igeren matematiksel bir

modelin kurulmasini1 6ngoriiyor.

4.2.2.3 Karar agaci analizi

Karar agaci analizi yontemleri belirsiz bir ortamda karar verme olanagi saglarlar.
Karar agaci, karar vericinin biiylik bir projenin amaglarini gerceklestiren en iyi
alternatifleri tanimlamasinda, belli sayida bilinen alternatifler ve onlarin olas
sonuglarin1 grafiksel olarak aga¢ formunda gosterir. Karar agaci yontemi ingaat
yapim yontemlerine karar vermede, alternatif projeleri segmede ve bir fikir ile devam
etmek veya basarili bir fikrin benzeri yaklagiminda bulunmak gibi sézlesme

problemlerinde karar vermede kullanilir [29].

Karar agac1 yontemi temel olarak beklenen maddi deger analizinin grafige dokiilmiis
halidir [54]. Bu yontemde en soldan, agacin kokiinden, baglanarak saga dogru, agacin
dallarina dogru, grafik cizilir. Her bir dalin beklenen maddi degeri hesaplanir. En
soldaki noktadan en sagdaki noktaya varabilmek i¢in en uygun(avantajli) yol segilir.

Sekil 4.3 6rnek bir karar agacin1 gostermektedir.

SOTIC cikta
alsiyonlar .<
. SOTC cikcta
Aagacm kolai ' ;
cilzta

SOTIIE
¢t

SOTINC

Sekil 4.3 : Karar Agaci.
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5. SIGORTACILIK SEKTORUNDE VERI MADENCILIGIi UYGULAMASI

5.1 Sigortacilik Sektori Hakkinda Bilgi

Sigorta oncelikle c¢esitli riskler karsisinda kisi, kurum ve daha genis olarak iilke igin bir
giivence aracidir. Sigortanin iilke ve diinya ekonomisinde, ekonomik ve risk ydnetimi ve
girisim agisindan iglevleri bulunmaktadir. Sigortanin ekonomik islevleri arasinda; 6énemli bir
tasarruf kaynagi olmasi, kisi ve kurumlarin sosyo-ekonomik ¢okiintii ve kayiplarim
Onlemesi, uluslar aras1 ekonomik iligkileri ve ticareti gelistirmesi ve vergi kaynagi olmasi yer
almaktadir. Risk yonetimi ve girisimler yoniinden islevleri ise; bir dayanigsma organizasyonu
olmas1 bakimindan giiven saglamasi, yatirim kararlarinin alinmasi sirasinda olumlu etkisinin
bulunmasi, risk karsiliginda atil tutulan sermaye miktarini en aza indirmesi, fiyatlarin daha

gercekei diizeyde olusmasini saglamasi seklinde siralanabilmektedir.

Sigorta kavraminin tek bir tanim1 bulunmamakta, hukuk, ekonomi, tarih, aktiieryal
bilimler, risk teorisi ve sosyoloji gibi bir¢ok disiplinler tarafindan tanimlanmaya
calisiimaktadir. “American Risk and Insurance Association”a ait risk ve sigorta
terminolojisine goére sigorta; “tesadiifi zararlar1 bir havuzda toplayip, riskleri,
gelecekte karsilagabilecegi zararlar icin kendisini teminat altina alan sigortalilar
arasinda dagitimini gerceklestirerek, maddi kazang¢ saglanmakta veya risk ile ilgili

servisleri birlestirmek™ bi¢iminde tanimlanabilmektedir.

Sigorta, ayni tiir tehlikeye maruz kisilerin, sadece o tehlikeye bilfiil maruz kalanlarin
zararinin telafisinde kullanilmasi i¢in belirli bir miktar para toplamak amaciyla
olusturduklar1 gruplasma ile zarar veya insan yasamindaki tehlikeli bir olaym
gerceklesmesi durumunda onceden kararlastirilan parayr 6demeyi ongordiikleri bir
akittir. Ancak, para prim denen bir tlicret karsiliginda tehlikenin meydana

gelmesinden once toplanmaktadir.

Tiirk Ticaret Kanununda sigorta; “Sigorta bir akittir ki, bununla sigortaci bir prim
karsiliginda diger bir kimsenin para ile 6l¢iilebilir bir menfaatini halele ugratan bir
tehlikenin meydana gelmesi halinde tazminat vermeyi yahut bir veya birkag

kimsenin hayat miiddetleri sebebiyle veya hayatlarinda meydana gelen belli birtakim
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hadiseler dolayisiyla bir para 6demeyi veya sair edalarda bulunmay1 ilizerine alir”
seklinde tanimlanmaktadir (6762 sayili Tiirk Ticaret Kanununun 1263. maddesi)
[36].

Sigorta isletmeleri; riskleri azaltmak ve risklerin gerceklesmesi halinde ortaya c¢ikan
zararlar1 belirginlestirmek amaciyla olusturulmus iktisadi ve sosyal kurumlardir.
Sigorta isletmeleri belli bir prim karsiliginda riskleri dagitarak, etkileri azaltmaya
calisan kuruluslar seklinde tanimlanabilir. Bu amaca yonelik olarak sigorta
isletmeleri, riskin belirli ve parayla 6lgiilebilir olma kosulunu aramakta ve sigortali

adina riskin yonetimi sorumlulugunu tistlenmektedir.

Sigorta tanimlamalarindan yola ¢ikarak sigorta isletmeleri, bir amaci gergeklestirmek
iizere olusturulan organizasyonlar olarak tanimlanir. Oncelikle sigorta hizmeti
sunulmasi gorevi, sigorta isletmeni tarafindan yerine getirilmektedir. Bu isletmeler
ekonomide ayni riskin tehdidi altinda bulunan kisi ve kurumlar1 bir araya getirme
gorevini yerine getirmekte, gliven pazarlamakta ve bir organizasyon olarak risk ve
belirsizliklerle dolu gelecegin giivence altina alinmasi gereksinimine yonelik

hizmetleri gerceklestirmektedirler.

Baska bir goriise gore ise; "Sigorta isletmesi; belirli bir sahada bagkalarinin
gereksinmesini karsilamak {izere siirekli olarak hizmet {iretiminde bulunan ortaya
koydugu bu hizmetleri bir fiyat karsiliginda (sigorta primi) baskalarina satmak
suretiyle, kar saglamak amacimi giiden bir kurulus oldugu” seklinde
tanimlanmaktadir. Amaci olarak da, "¢esitli risklerin tehdidi altinda bulunan kisileri
ve sermaye unsurlarini sigorta teminati altina almak suretiyle topluma hizmet etmek"
olarak belirtilmektedir [37]. Farkl1 bir kaynak ise, sigorta isletmeciligini; "Sigorta ile
ilgi faaliyetlerin yiiriitiilmesi amaciyla emek, sermaye, dogal kaynaklar ve girisimci
gibi iiretim unsurlariin bir araya getirilmesiyle olusan birim olarak" tarif etmektedir

[38].

5.1.1 Sigortacilik sektoriiniin tarihi gelisimi

Tiirkiye'de sigorta sektoriiniin 150 yildan fazla bir gegmisi vardir. Onceleri
yabancilar tarafindan yapilan sigortacilik faaliyetlerinin Tiirk sigortacilari eliyle

yapilmasi aslinda 1945 yillarindan itibaren baslamistir denilebilir.

Osmanli Imparatorlugu déneminde sigortacilik faaliyetleri gelisme olanag

bulamanustir. Ilk sigorta sirketleri, Istanbul'daki biiyiik yanginlarin etkisiyle 1872
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yilinda Ingiliz, 1878 yilinda Fransiz sigorta sirketleri agtiklari temsilciliklerle
Tiirkiye'de ilk sigortacilik faaliyetlerini baslatmislardir. Osmanli Devleti'nde kurulan
ilk sigorta sirketi ise, sermayesi yabancilara ait olan Osmanli Bankasi ile Tiitiin
Rejisi ve Duyun-i Umumiye Idaresi'nin ortakligiyla kurulan Osmanli Umum Sigorta

Sirketi'dir.

Cumbhuriyeti izleyen 1924' de, 1920 yilinda Fransiz Urbain Sirketi'nin istiraki ile
kurulmus olan "Milli Sigorta Sirketi" daha sonra da Avrupa Anonim Tiirk Sigorta
Sirketi ile itimad-i Milli Sigorta Sirketleri kurulmustur. Sonralar1 da 1925' de Giines
Sigorta A.S, 1929 da Milli Reasiirans T.A.S kurulmustur. 1980' lerin ortalarindan
itibaren hazinenin yeni sirket olusumuna yesil 151k yakmasiyla birlikte sektorde sirket
sayilart 2-3 misline ¢ikmustir. 1988 yili sonunda 35 olan sirket sayisi, 1997 yili

sonunda 59'a ¢ikmustir.

2001 yilinda kabul edilen "Bireysel Emeklilik Tasarruf ve Yatirim Sistemi Kanunu"
ile kurulan Bireysel Emeklilik Sistemi'nin 27.10.2003 tarihinde faaliyete ge¢cmesiyle
sigorta igletmelerindeki tarihi gelisim siireci gelisimini slirdiirmeye devam etmistir

[37].

Tiim gelismis finansal piyasalarda sigorta sektorii etkin bir rol almaktadir. Ancak
Tiirkiye’de sigorta sektdriiniin finansal piyasalar i¢indeki payinin 2006 yilinda %3,3
olmasi, bu sektoriin heniiz istenilen seviyeye ulasamadiginin gostergesiydi. Fakat son
yillarda ekonomimizde yasanan olumlu gelismelere paralel olarak sigortacilik
sektoriinde de onemli ilerlemeler kaydedilmistir [36]. 13 yildir beklenen Sigortacilik
Kanunu yiirtirlige girmistir. Tiirk Sigorta sektorii icin 2007 yilinda yasanan en
onemli gelisme sektoriin 13 yildir bekledigi, Haziran ayinda yiiriirliige giren
“Sigortacilik Kanunu” olmustur. Bu gelismeyle birlikte Tiirk sigorta sektoriiniin
uluslararasi standartlara uygunlugunun da saglanmasi1 amaclanmistir. Yasa ile sigorta
ve reasiirans sirketlerinin faaliyetlerinin, varliklarinin, istiraklerinin, alacaklarinin, 6z
kaynaklarinin, borglar1 ile mali biinyeyi ve idari yapiy1 etkileyen tiim unsurlarinin
daha etkin sekilde denetimi saglanacaktir. Kanun kapsaminda yeni olarak bir tahkim
miiessesesi ve sigorta sirketlerini, acenteleri ve eksperleri temsilen birer icra

komisyonu kurulmustur.

Sigortacilik kanunu sonrasinda yiiriirliige diizenlemeler konmustur ve konmaya da

devam etmektedir. Bu diizenlemeler sigorta sirketlerini sermaye yapilari
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giiclendirmeye yonlendirmektedir. Bunun sonucu olarak uzun vadede sektore giiven

ve sektor karliligr artacaktir.

5.1.2 Sigortaciligin genel isleyisi

Sigorta, temelde benzer riske maruz kalan kisilerin (sigortalilar) maddi giiglerini
birlestirerek yardimlagsmasidir. Sigorta sirketlerinin islevi, bu kisilerin birbirlerini

bulmasini ve gerceklesen zararlarin giderilmesini organize etmektir.

Ayni riske maruz kalan kisiler bir araya gelerek gerceklesen riskleri hep birlikte
karsiladiklarinda, kisi basina diisen 6deme miktar1 diistiiglinden biiyiik bir risk bile
herkes i¢in karsilanabilir hale gelebilir. Bir araya gelen kisi sayis1 ne kadar fazla
olursa, kisi basina diisen zarar miktar1 o kadar tahmin edilebilir hale gelir. Olasilik
hesaplarinda biiyiik adetler kanunu (veya biiyiik sayilar kanunu) adi verilen kanuna
gore, ayni riske konu olan kiymetlerin sayis1 ne kadar fazla olursa, gerceklesecek

hasar, riskin olugma ihtimaline o denli yakin olacaktir.

Bir sigorta sirketinin organizasyonu altinda bir araya gelen sigortalilar gelecekteki
hasarlar1 karsilamak icin prim adi verilen ticreti 6derler. Prim tutarina, hasarlar i¢in
yapilacak 6demelerin yani sira, sigorta sirketinin isletme masraflari, kari, vergiler,

acente komisyonlar1 gibi kalemler de dahildir.

Sigorta, dngoriilemez ve maddi zarar doguracak olaylara (yani risklere) kars1 yapilir.
Ne zaman olacagi onceden bilinen olaylara kars1 sigorta yapilmaz. Kumar, hisse
senedi alim-satimi gibi spekiilatif riskler ve kanuna aykiri olarak yapilan isler

sigortalanamaz. Keza, kanunlardan kaynaklanan cezalara kars1 sigorta olmaz.

Sigorta teminatinin islemeye baslamasi igin sigortali ile sigorta sirketi arasinda
sigorta soOzlesmesi yapilir. Polige, sigorta sozlesmesinin kosullarin1 igeren ve
ispatlayan belgedir. Polige {lizerinde sigorta sirketinin unvani, adresi, sigortalinin adi,
riskle 1lgili bilgiler, prim, sigorta baslangic ve bitis tarihleri, sigorta kosullar vs. yer

alir.

Sigorta satiglar1 bazen dogrudan sigorta sirketleri tarafindan yapilmakla birlikte,
genellikle sigorta aracilar1 tarafindan yapilir. Sigorta aracilar1 belli bir sigorta
sirketine bagli ¢alisan acenteler ve sigorta sirketlerinden bagimsiz calisan sigorta
brokerleridir. Aracilarin baslica gorevleri, sigorta miisterisini riskler ve buna uygun

¢Ozlimler hakkinda biling¢lendirmek, prim 6demelerini, hasarlarin tazmin edilmesini
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ve poligenin yenilenmesini takip etmek, gerektiginde hatirlatmada bulunmaktir. Prim
tahsil etme yetkisi bulunan acenteler, miisterilerden aldiklar1 primleri sigorta
sirketine Oderler. Bu hizmetlerine karsilik aracilar komisyon alirlar. Komisyon

genellikle prim tutarina dahil edilir.

Sigorta edilmis bir riskin gordiigii zarara hasar denir. Bir hasar gerceklestiginde,
sigortall, sigorta sirketinde ihbarda bulunur. Sigorta sirketi, hasar1 kendisinden
bagimsiz bir eksperin incelemesini saglar. Daha sonra eksper raporunu inceleyerek,

sigorta teminati icindeki zarar1 tazmin eder, sigortaliya tazminat dder.

Can sigortalarinda ve bedeni hasarlarda ise tazminat, aktiier denilen uzmanlarin

yaptig1 aktiierya hesaplarinin sonucuna gore ddenir.

Eger bir hasar ii¢lincii bir sahsin kusuru sonucu olusmussa ve sigortalinin o sahistan
tazminat talep etme hakki veya daha baska haklari dogduysa, halefiyet denilen
hukuki ilke uyarinca bu haklar 6dedigi hasar oraninda sigorta sirketine geger. Sigorta
sitketinin bu hakkini kullanarak kusurlu taraftan tazminat talep etmesine riicu adi
verilir. Ornegin, A ve B araglarinm karistigi bir kazada, B arac1 kusurlu ise, A'nin
sigortacis1 Oonce A'ya tazminat Oder, daha sonra, ddedigi tazminati B'den talep

edebilir.

Sigorta sirketleri 6nce bu haklarin1 kusurlu kisilerle anlasarak (sulhen) kullanmay1
denerler. Sulhen giderilemeyen sorunlarin ¢oziimii i¢in mahkeme yoluna gidilir.

Cagdas sigorta sirketlerinde riicu ve hukuk islerinde uzmanlagmis béliimler bulunur.

Deprem gibi biiylik felaketler sonucu 6denen hasarlarin sigorta sirketlerinin mali
giiclerini asan tutarlara ulasmasi nedeniyle, sigortacilar da kendi iistlendikleri riskleri
sigortalarlar. Bu yeniden sigortalama islemine reasiirans denir. Reasiirans konusunda
calisan sirketlere reasiiror adi verilir. Reasiirorler, verdikleri teminat karsiliginda
sigorta sirketlerinden prim alirlar. Reasiirans, uluslararasi bir istir. Bir sigorta sirketi,
risklerini pek c¢ok reastirore devredebilir. Boylece, deprem gibi felaket boyutlarindaki
riskler bile diinya capinda pek c¢ok sirkete dagilarak Odenebilir hale gelir. Bu
durumun bir yansimasi olarak, diinyanin herhangi bir yerinde meydana gelen bir
felaket, tiim sigorta piyasasim etkiler. Ornegin, ABD'de meydana gelen 11 Eyliil
Saldirilart sonucunda, Tiirkiye'deki sigorta primleri de (Diinya ¢apinda oldugu gibi)
artti.
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http://tr.wikipedia.org/wiki/Deprem
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Artan rekabet sonucu, cagdas sigorta sirketleri miisterilerine tazminat O6deyerek
yardimci olmanin diginda sayis1 giderek artan bazi yardim hizmetleri, 6rnegin yolda
kalan araglar i¢in ¢ekici, bozulan musluklar i¢in tesisatg1 temini gibi ek hizmetler

vermektedir.

Sigorta sirketleri ¢cogu iilkede (ve Tiirkiye'de) hayat ve hayat dis1 branslarda ¢alisan
sirketler olarak ikiye ayrilir.

Tirkiye'de sigortacilik Hazine Miistesarlig1 Sigortacilik Genel Miidiirliigli tarafindan

diuzenlenmekte ve denetlenmektedir.

Tiirkiye'deki sigorta miisterileri, sigorta sirketi ile anlagmazliga diistiiklerinde,
Tiirkiye Sigorta ve Reaslirans Sirketleri Birligi'ne [1] veya Hazine Miistesarligi'na

bagvurabilir [37].

5.2 Sigortacilik Sektoriinde Veri Madenciligi Uygulamasi

Veri madenciligi uygulamalarinin problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi,
modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi, modelin kullanilmas1 ve izlenmesi
asamalarindan olusmakta oldugunu soylemistik. Uygulamada bu adimlardan sirasiyla

gececegiz.

5.2.1 Problemin tanimlanmasi

Sigortacilik sektoriinii anlatirken bahsettigimiz gibi sigortacilik yapilan sigorta
isleminin poligelerle takip edildigi ve policede belirlenen olasi risklerden herhangi
birinin ger¢ceklesmesi durumunda bu islemlerin hasar ihbarlar1 ile takip edilmektedir.
Acilan hasar ihbarina hasar tespiti i¢in bir veya birden fazla eksper veya aktiier ve
thbar1 takip etmesi i¢in dosya inceleme gorevlisi atanmaktadir. Eksperler veya
aktlierler sahte hasar olup olmadigin1 ve eger ihbar edilen hasar gergek ise durumu
incelemektedir. Incelemeleri sonucunda olusturduklar1 raporu, hasarmn farkli
acilardan cektikleri fotograflar: ile birlikte sigorta teminati i¢in belirledigi tazminat
bedelini sigorta sirketine bildirir. Sirket bu yapilan inceleme karsliginda eksper veya
aktiiere belirli bir iicret ve 6deme yapilacak sahis veya kurumlara tazminat bedelini
Oder. Bunlarin yaninda hasar ihbarmin incelenmesi asamasinda anlasmazlik ¢ikmasi
ve ihbarin mahkemeye intikal etmesi gibi durumlar s6z konusu oldugunda sirket

ithbar i¢cin avukat masrafi gibi ek 6demeler de yapmak zorunda kalabilmektedir.
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Acilan hasar ihbarinin sonucunda meydana gelen hasar police smirlar1 dahilinde
degil veya sahte hasar ihbar1 s6z konusu oldugunda dosyay: takip eden galisanlara,
inceleme yapan birimlere zaman kaybi, sirket tarafindan calisanlara, eksperlere veya
aktlierlere 6denen ticretler goz oniine alindiginda sirket icin 6nemli kayiplara sebep

olmaktadir.

Sirket ihbar geldigi agsamada ihbarin kabul edilebilir bir ihbar olup olmadigina karar

verebilirse bu sirket onemli bir kazang olacaktir.

5.2.2 Verilerin hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmas1 asamasinda uygulanmasi gereken adimlardan bahsetmistik.
Bu adimlar1 uygulayarak veri madenciligi uygulama i¢in gerekli olan diizenli verileri

elde etmis olacagiz.
e Veri toplama

Bir¢ok sektorde oldugu gibi sigortacilik sektorii de teknolojik gelismelere ayak
uydurmustur. Sirketler yaptiklar1 policelerin ve hasar ihbarlarinin kayitlarmi veri
tabanlarinda saklayarak icsel veriler olusturulmaktadir. Bunun yaninda sorgulama
merkezleri ile digsal verilerden de faydalanmaktadirlar. Ornegin 2003 yilinda trafik
sigortasinda uygulama birliginin saglanmasi, sigorta sahtekarliklarinin 6nlenmesi,
sigorta sistemine olan giivenin artirilmasi, sigortasini yaptirmamis motorlu arag
isletenlerinin tespiti, saglikli fiyatlandirma yapilmasi ve benzeri amaglar
gerceklestirmek ilizere, bu sigortaya iligkin verilerin merkezi bir veritabaninda
toplanmasini, giinliik olarak gilincellenmesini ve bu verilerin belirlenen yetki
diizeyine gore ilgili taraflarin kullanimina sunulmasi i¢in Trafik Sigortasi Bilgi
Merkezi (TRAMER) olusturulmustur. Baska bir ornek verecek olursak sahis
bilgilerine ulagmak i¢in kimlik veya vergi numarasi ile sorgulama yapilan veri

tabanlar1 kullanilmaktadir.

Veri madenciligi i¢in elimizde bir sigorta sirketine ait ge¢mis tarihli hasar ihbar
kayitlar1 ig¢inden rastgele alimmis yaklastk 2000 hasar ihbarinin verileri

bulunmaktadir.
e Deger Bicme

Veriler sirketin igsel veri tabanlarinda tutulmakla birlikte, ithbar kaydi olusturulurken

cesitli digsal kaynaklardan kisi veya arag bilgilerinin temini i¢in yardim alinmaktadir.
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Kayit asamasinda veriler ortak yapiya cevrilip kaydedildigi i¢in bizim farkh
veritabanlarindan temin edilen veriler i¢i uygulanan verilere deger bigme iglemi

uygulamamiza gerek duyulmamaktadir.
e Birlestirme ve temizleme

Uygulama gelistirilecek olan mevcut verilerde bazi bilgilerin NULL olarak eksik
birakildigi tespit edildi. Bu eksik verilere cesitli yontemlerle uygun bir deger atamasi

yapildi.

Cizelge 5.1°de goriilen cinsiyet, medeni durum, egitim durumu verilerinde bulunan
NULL degerlerine N sabiti atandi. Veriler incelendiginde ihbar poligesinin miisterisi
gercek kisi degilse yani tiizel kisi ise bu durumlarda cinsiyet, medeni durum, egitim
durumu bilgilerinin karsiliklar1 olmadig igin NULL olarak birakildig1 anlagilmistir.
Gelistirilecek model sonrasi atanan N sabiti anlamli bir sonu¢ ya da ayirt edici bir
ozellik olarak karsimiza ¢ikarsa modelin yorumlanmasi asamasinda bu bilgiye dikkat

edilmesi gerekecektir.

Cizelge 5.1 : Uygulama verileri NULL degeri.

cinsiyet| *  medeni durum | = | egitim durumu | =
MULL MULL MULL
MULL MULL MULL
E E I

E E L

E B L
MULL MULL MULL
E B L

E B U
MULL MULL MULL
K E I
MULL MULL MULL
MULL MULL MULL
K E L

E E L

E E L
MULL MULL MULL
MULL MULL MULL
E E I

K E L

E B Y

K B Y

E B I
MULL MULL MULL
MULL MULL MULL
E B U
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Cizelge 5.2 : Sabit deger atanmig uygulama verileri.

cinsiyet| = | medeni durum | = | egitim durumu |~

[ MEMEZZ2MMAZ222FAZ2MMEImMmMmMmMmZEZ
ImmMmMMEZZ2MMMEZI=2MEZ=OoD=Z2ommmZE =2
e <M T 22 rCEE2 2 crZ2rie T 22

Verileri inceledigimizde police teminat bedeli 0 goriinen hasar ihbarlart mevcut
oldugu goriildii. Bu eksik veriler ortalama degeri atama iglemi ile deger atama iglemi

ile degerleri hesaplandi.

Teminat bedelleri brans ve teminat tiirtine gore fakliliklar gostermektedir. Elimizdeki
verileri inceledigimizde; Ornegin Isyeri Paket bransinin Hirsizlik teminati igin
teminat bedellerinin ortalama degeri 96.555 YTL iken Cam Kirilmasi teminat1 i¢in
teminat bedellerinin ortalamasi ise 3.535 YTL’dir. Bunun yaninda Yangin bransinin
Yildirim teminati i¢in teminat bedellerinin ortala degeri 3.932.375 YTL iken Bizim
Konut bransginin Seylan teminati1 i¢in teminat bedelleri ortalamas1 207.698YTL dir.
Bu durumda higbir ayrim yapmaksizin teminat bedellerinin ortalamalari alinarak elde
edilecek ortalama deger gergege yakin bir deger olmayacagi i¢in verinin
biitiinliglinde bozulmalara sebep olacaktir. Sadece brans ayrimi yapilmasi
diisiiniildiginde teminat tiirline gore teminat bedel ortalama degeri degiskenlik
gosterdigi i¢in elde edilecek ortalama deger saglikli olmayacaktir. Teminat bedeli
eksik olan ihbarlara atanacak ortalama deger hesaplanirken anlamli degerlerin elde
edilmesi i¢in bedeli 0 olan ihbarlar branglarina ve teminatlarina gore gruplandirildi.

Olusan gruplarin ortalama degerleri hesaplanarak deger atamasi yapildi.
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Omegin Cizelge 5.3’te Isyeri Paket bransinin Cam Kirllmasi teminat degerleri

verildi.

Cizelge 5.3 : Teminat bedeli 0 olan uygulama verileri.

teminat adi

CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI

brang adi

ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET

teminat tutan
]

]

S000

5000

000

2000

1000

2500
250

Eksik verilerin hesaplamas1 su asagidaki sekilde yapildi:

5000+ 5000+9000+2000+1000+ 2500+ 250= 24750

24750/7 = 3535 YTL

Cizelge 5.4 : Ortalama degeri hesaplanan uygulama verileri.

teminat ad

CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI
CAM KIRILMASI

brang adi

ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET
ISYERI PAKET

teminat tutan
3335
3335
S000
3335
S000
3335
3335
Q000
2000
3535
1000
2300
250
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e Secme

Modelde kullanilacak niteliklerin ve hedef degerinin neler oldugu, veri kiimesinin
hangi alanlarindan faydalanilacaginin belirlememiz gerekmektedir. Oncelikle kod ve
ad seklinde iki alan ile tanimlanmis verilerin ad veya kod bilgisinden biri modelde
kullanmak icin yeterli olacagi icin diger alanlar veri kiimesinden c¢ikarildi. Bunun
yaninda police numarasi, ihbar numarasi gibi tekilligi saglamak i¢in kullanilmis olan
alanlardan model kurmada anlamli sonuglar ¢ikmayacagi icin bu alanlarda veri
kiimesinden ¢ikarildi. Yine miisteri kimlik numaras1 ve vergi numarasi gibi tekilligi
saglayan alanlar ve yine agiklama tipindeki miisteri adresi, meslegi, ekspertiz adresi

alanlar veri kiimesinden ¢ikarildi.

Hedef deger olarak ihbar sonucu alanini belirlendi. Thbar sonucu K, I, N, D, O, M
olarak kodlanmis 6 farkli durum i¢ermektedir. Bunlardan sonuglardan N ile ifade
edileni hasar ihbarinin neticesiz oldugu, D ile ifade edileni ise reddedilmis ihbari
ifade etmektedir. Diger dort sonug ise ihbarin sonuglanmasi durumuna kadar olan
tiim ihbarin siireclerini ifade etmektedir. Bu durumda ihbar sonucu N veya D olmasi
olumsuz sonug, diger sonuglar ise olumlu sonu¢ olarak tanimlandi. Uygulanacak
modelin sonucunun daha kolay yorumlanabilmesi i¢in D ve N durumlarini1 H, diger

durumlar E sabiti ile genellestirildi.

Hedef deger, segilen 18 adet nitelik alanlar1 ve bu alanlarin alacagi degerler Cizelge

5.5’te gosterildi.

Bu islemler sonucunda model uygulanmasi i¢in en uygun sade veriler elde edildi.
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Cizelge 5.5 : Nitelik degerleri.

Nitelikler Degerler  Agiklama

hasar il adi

hasar sebep adi

bélge ad

menfaat adi

riziko ad

teminat ad

brang adi

kur kodu TLEUR,USD TL:Turk Lirasi - EUR:Euro - USD:Amerikan Dolan
siipheli hasar 0,1 Liihbar stiheli - 0:s5Upheli degil

zabit yok 0,1 1:zabit var - D:zabit yok

faturali 0,1 L:ihbar fatura ile agildi - 0:faturasiz ihbar
cam onarimi 0,1 1:cam onarnmi var - O:cam onanmi yok

eski hasar var 0,1 1:eski hasarn var - 0:eski hasan yok

teminat tutan

arag yada degil  A,D AzArag - D: Arag degil

cinsiyet E KN E:Erkek - K:Kadin - M:Belirsiz

medeni durum E.B,N E:Evli - B:Bekar - M:Belirsiz

editim durumu ILLU,Y,M L:ilkokul - L:Lise - U:Oniversite -Y:¥iksek Okul - N:Belirsiz
Hedef Deger Degerler  Agiklama

ihbar sonucu E.H E: ihbar sonuglandi - H: Thbar sonuglanmad

5.2.3 Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Uygulamamizda ge¢mis verilerden yola ¢ikarak bir model gelistirilmesi ve bu modeli
gelecek verilere uygulayarak tahmin sonucu elde etmeyi planladigimiz i¢in tahmin
edici veri madenciligi modellerinden faydalanilacaktir. Nitelik degerlerinin hepsi
niimerik olarak ifade edilemedigi icin nitelik degerleri kategorik olarak
kullanilacaktir. Bu sebeple tahmin yontemlerinden biri olan smiflandirma
modelinden yararlanilacaktir. Siniflandirma yontemlerinden karar agaci yontemi

kullanildi.

Karar agact yontemi icin ¢ok sayida yazilim bulunmaktadir. Biz QT Orange Canvas

yazilimini kullanildi.

5.2.3.1 QT Orange yazilmi hakkinda genel bilgi

Orange C++ tabanli bir yazilim olup; makine 6grenimi ve veri madenciligi ile ilgili
cok fazla algoritma igermektedir. Buna ek olarak veri girdisi ve bu verinin

islenmesini saglayan modiilere sahiptir.
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Orange bilesen tabanl bir yazilimdir. Bilesen tabanli olmasi ile var olan bilesenlerin

yaninda kendi bilesenlerimizi de yaratip kullanabiliriz.

Orange’in ozellikleri:

e Veri girig/cikis: Orange C4.5 dosyalarin1 okuyup ve yazabilir. Bununla birlikte
bazi degisik formatlar1 da desteklemektedir(txt, dat, arff..gibi).

e Onisleme: Altkiime secme ozelligi, tahminsel gorevler igin yararli tahminler

uretme

e Tahminsel Modelleme: Siniflandirma agaglari, Naive Bayes smiflandirici,

mantiksal regresyon, kural tabanli siniflandirici

e Veri Tanimlama Metodu: Cesitli gorsellestirmeler, hiyerarsik kiimeleme, ¢ok

boyutlu 6l¢ekleme

Orange’in gorsel programlama arayiiziine “Orange Widgets” denir. Iki bilesen
arasinda baglant1 olusturarak bir bilesenden gelen veriyi diger bilesene Orange
Widgets’i kullanarak rahatlikla gecirebiliriz. Orange’in bu uygulmasina “Orange

Canvas” ad1 verilir.

Widget’ler Orange iizerinde yapabilecegimiz islemlerin kullaniciya rahatlik
saglamasi bakimindan olusturulan bilesenlerdir. Su an yaklasik 40 adet bilesen
vardir. Programin her yeni siiriimiinde programin gelismesiyle paralel olarak bilesen

sayis1 artmaktadir.

Eger program ile birlikte otomatik olarak gelen bilesenler tam olarak kullanicinin
gereksinimlerini kargilamiyor ise kullanict kendi gereksinimleri dogrultusunda kendi

bilesenini yazar. Burada Orange’in ¢ok biiyiik kolaylig1 vardir.

Orange Python programlama dili ile tamamen uyumlu bir yazilimdir. Python
programlama dili biiyiikk ve esnek bir dildir. Orange’t Python ile kontrol
edebilmekteyiz, bdylece kendi bilesenlerimizi ¢ok kolay bir sekilde Python ile

yazabilmekte ve programa adapte edebiliriz.

Orange icin Python ile yazilmis birka¢ 6rnek:
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import orange
data = ocrange.ExampleTakle {"voting")

classifier = gorange.BaveslLearner {data)
for i in range (5):
print datal[i] .getclass({), '"classified as'", classifier{datal[i])

Sekil 5.1 : Orange i¢in Python il yazilmis kod 6rnegi.

Sekil 5.1°de gosterilen Python kodu 6rneginde ¢alisan adimlar sunlardir:
o Veri dosyast okunur
o Naive Bayesian siiflandirici olugturulur

. Cikt1 belirlenir

import orange, ornglest, orngStatc
data = cocrange.ExampleTakle | "wvoting™)

bayes = ocrange.BayesLearner ()
tree = orange.TlTreelearner ()

results = ornglest.crossvValidation{[bayes,tree], data, Lfolds=5)
print "Classification accuracy: ", orngStat.Ch{results)
print "Brier Score: ", orngStat.BrierScore {results)

Sekil 5.2 : Orange icin Python il yazilmis kod 6rnegi.

Sekil 5.2 6rneginde calisan adimlar sunlardir:

. Iki Orange modiilii olusturulur

o Veri okunur

o Capraz  dogrulama  (Cross-validation) kullanarak iki  siniflandirici
karsilastirlir.

Tiim bilesenler verilerini bilesen iletisimi sayesinde alirlar. Iletisim ise bilesenlerin

sahip oldugu kanallardan alinip verilen veriler ile saglanir.

Orange Canvas; iletisim i¢in yapilan arayiizdiir. Orange Canvas’ta siiriikle-birak

yontemi ile bilesenler arasi iletisim kolaylikla saglanir.
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Z: Dt Orange Canvas

Ble Opbons Wincow Help

==
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Classification Tree Classrﬁc:atlon Trze Viewer 20
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Sekil 5.3 : QT Orange Canvas bilesen iletisim 6rnegi.

Yukaridaki resimde goriildiigii lizere bilesenler Orange Canvas iizerine siiriikle-birak
ile yerlestiriliyor ve daha sonra bilesenler arasindaki baglanti saglanarak veri

tizerinde istedigimiz islemi yapabiliyoruz.

Tiim bilesenler iletisim kanallarina sahiptir. Her bir bilesen birden fazla kanala sahip

olabilir. iki bilesen arasi iletisimin olabilmesi i¢in bilesenlerin kanallar1 uyusmalidir.

B Ot Set Signals

Classification Tree Classification Tree Viewer 2D

Help I Clear Al l oK I Caricel

Sekil 5.4 : Bilesen iletisim kanali 6rnegi.

Sekil 5.4’te gosterilen 6rnege gore Siniflandirma Agacindan gelen veri 2-boyutlu
Simiflandirma agac1 gostericisine gegecektir. Her iki Widget ta birden fazla iletisim
kanalina sahiptir. Burada secilecek olan kanal, her ikisinde de ayni olan kanal olan

“Classification Tree” kanalidir [51].
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5.2.3.2 QT Orange Canvas simiflandirma agaci uygulamasi

Orange programi ile siiflandirma agaci yapmak agilan semaya uygun bilesenler
eklenmelidir. Uygulamada verileri yiiklemek icin File bileseni, nitelik ve hedef
degiskenlerini belirlemek i¢in Select Attribute bileseni, siiflandirma agacinm
olusturmak icin Classification Tree bileseni, olusan agacin grafik gosterimi igin
Classification Tree Graph bileseni ve son olarak ta grafik gosteriminden daha detayl
bilgiyi hiyerarsik metin formatinda gosteren Classification Tree Viewer bileseni

eklendi.

Daha oncede belirttigimiz gibi File bileseni belli formatta verileri desteklemektedir.
Bu sebeple verileri programa uygun formata cevirmek gerekmektedir. Programa

uygun hale cevrilen veriler File bileseni tarafindan secilip programa yiiklendi.

=TT

Data | Classify 1 Evaluate ] Yisualize ] Azsociate ] Regiession 1
4 s o e < £, [
wwal | LN | (S | [Ae =2 | 0=
sractive Tree Bu 5% CH2 Randomn Forest sification Tree Vilsification Tree GIZN2 Rules Yiew
i Schema 1 !E

CE T

T 5 3 sification Tree Graph

Select Attributes Clazsification Tree

Classification Tree Viewer

‘ J 4

Sekil 5.5 : Uygulama bilesen secimi.

Smiflandirma yapabilmemiz i¢in niteliklerin ve hedef sinifin ne oldugunu belirtmek
gerektigi icin Select Attribute bileseni eklendi. Bu bilesen ile veri icerisindeki hangi
alanlarin nitelik degeri olarak kullanilacaginin ve siiflandirmanin hangi alana gore
yapilacaginin tanimlanmasi yapilmaktadir. Sekil 5.6’da mevcut veriler i¢in belirlenen

hedef degeri ve nitelik degerleri tanitildi.
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Sekil 5.6 : Uygulama nitelik se¢imi.

Classification Tree bileseninde nitelik segme kriteri tanimlamasi yapilmaktadir.
Siniflandirma agac1 yapmak i¢in Orange yazilimi 4 tiir karar agaci algoritmasi
secenegi sunmaktadir. Bunlar: kazang bilgisi, kazan¢ orani, gini indeksi veya
relifF’dir. Uygulamada 6nceki veri madenciligi boliimiinde bahsedilen kazang bilgisi

algoritmasini kullanildi.

Bunun yaninda agacin yapist ve agacin budama kriterleri bu bilesende tanimlanir.
Yapraklarda olmasi istenen en az durum sayisi, dallanmanin durdurulmasi istenen
durum sayist ve sif yogunlugunun yiizde degeri de bu bilesende tanimlanir.
Uygulamada yapraklarda en az durum sayis1 5 olarak, dallanmanin durdurulacag en

az durum sayis1 10 ve smif yogunlugu %95 olarak tanimlandi.
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Sekil 5.7 : Agac kriterlerinin se¢imi.

Yukarida belirtilen tanimlamalar yapildiginda olusan agacin hiyerarsik metin hali
Sekil 5.8°deki gibidir. Hiyerarsik metin gosteriminde olusan sinifin hedef degiskene
gore yiizde degeri, bu simifa dahil olan 6rnek sayisi, 6rnegin hedef degiskene gore

dagilimi adedi ve dagilim ytizdesi olarak sonuglar1 gosterilir.

Uygulama sonucunda olusan agacin grafik gosterimi Sekil 5.9°da gdosterilmistir.
Grafikte dallarin ve yapraklarin iizerindeki oranlar pasta dilimi ile gorsellestirilmistir.
Ihbarn olumlu sonu¢lanmasi kirmizi ve olumsuz sonuclanmasi ise mavi renk ile

ifade edilmektedir.
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Classification Tree

Clags| P[Class) | PIT arget]

=
eqitim durumu =Y H 0.988 0.988
eqitim durumu = U H 0917 0917 228 0.082.0917 19:203
& eqitirn durumu = M E 0.560 0.440 1201 0.560:0.440 B72:529
bolge adi = KOMNYA H 1.000 1.000 E 0.000:1.000 06
bolge adi = KAYSERI H 0.833 0.833 E 0.167:0.833 1.5
bolge adi = KARADENIZ H 0.889 0.889 3 0.111:0.883 1:8
bolge adi = IZMIR H 0.730 0.730 a7 0.270:0.730 10:27
= bolge adi = ISTAMBLL E 0.E77 0.323 883 06770323 598: 285
& arac yada degil = 0 E 0.528 0.472 23 0.528:0.472 122103
= kur kodu = USD E 0.833 0167 78 0.832:0.167 ES13
teminat tutar >2081774.750 E 1.000 0.000 13 1.000:0.000 120
= teminat tutari <=2081774.750 E 0.800 0.200 ES (0.200:0.200 5213
teminat tutari >8E5000.000 H 0.600 0.600 5 (0.400:0.600 23
& teminat tutari <=865000.000 E 0.833 0167 B0 0.832:0.167 s0:10
teminat tutari > 217067 625 E 0.939 0.061 33 0.935:0.061 32
= teminat tutar <=217067 625 E 0.704 0.296 27 0.704:0.296 198
teminat tutari »>148368.000 H 0.BE7 0.BE7 E 0.332:0.667 2:4
teminat tutari <=148368.000 E 0.810 0.190 21 0.810:0.190 17:4
B kur kodu = TL H 0.658 0.658 120 0.342:0658 41:79
- teminat tutari > 286507260 H 0.520 0.520 50 (0.480:0.520 2426
= teminat tutari >3405468.500 H 0.706 0.706 17 0.294:0.706 512
teminat tutar >5002069.500 E 0.556 0.444 9 0.556:0.444 5:4
teminat butari <=5002063.500 H 1.000 1.000 g (0.000:1.000 0.8
= teminat tutari <=34054638.500 E 0.576 0.424 33 0.576:0.424 19:14
teminat utar > 2069785625 E 1.000 0.000 5 1.000:0.000 50
= teminat tutari <=2069785 625 E 0.500 0.500 28 0.500:0.500 14:14
teminat tutari »1132150.000 H 0.BE7 0.BE7 E 0.332:0.667 2:4
= teminat tutari <=1132150.000 E 0.545 0.455 22 0.545:0.455 1210
teminat tutari »>441000.000 E 0.643 0.357 14 0.643:0.357 95
teminat utari <=441000.000 H 0.625 0.625 g 0.375:0.625 =)
& teminat tutari <=286507.250 H 0.757 0.757 70 0.243:0.757 17:53
teminat tutari >4000.000 H 0.860 0.860 50 0.140:0.860 7:43
= terinat tutari <=4000.000 E 0.500 0.500 20 (0.500:0.500 1010
teminat tutari >2750.000 E 1.000 0.000 E 1.000:0.000 E:0
teminat tutar <=2750.000 H 0714 0714 14 0.286:0.714 410
&= kur kodu = EUR H 0515 0515 33 0.485:0.515 1617
teminat tutari >E425000.000 H 1.000 1.000 5 (0.000:1.000 0.5
& teminat tutari <=6425000.000 E 0571 0.429 28 0.571:0.429 1612
teminat butari > 2100000000 E 1.000 0.000 9 1.000:0.000 2.0
= teminat tutari <=2100000.000 H 0.632 0.632 149 0.368:0.632 712
teminat tutar >99835.359 H 0.833 0.833 12 0.167:0.833 210
teminat tutari <=99835.353 E 0.714 0.286 7 0.714:0.286 5:2
B arac pada degil = A E 0.730 0.270 B52  0.730:0.270 47E:176
teminat adi = TEFRIKSIZ [BEDENIVE MADDI) E 0.857 0143 7 0.857:0.143 E:1
teminat adi = TEDAY| MASRAFLARI H 0571 0571 7 0.429:0.571 4
O teminat adi = KASKOMYANMA CALINMA CARPISHA] E 0717 0.283 474 07170283 340:134
= teminat tutari > 82230.000 E 0.827 0173 180 0.827:0173 124:26
= teminat tutari »>285844.000 H 0.647 0.647 17 0.3532:0.647 E:11
teminat butari >1749163.000 E 0.600 0.400 10 0.600:0.400 E:4
teminat tutar <=1749163.000 H 1.000 1.000 7 0.000:1.000 0.7
teminat tutar <=285844.000 E 0.887 0113 133 08870113 11815
= teminat tutari <=822730.000 E 0.BE7 0.333 324 06670333 216:108
& teminat tutari >23116.500 E 0.560 0.440 182 0.560:0.440 102:80
= teminat tutari > 35625000 E 0.690 0.310 1 0.690:0.310 49:22
teminat tutari > 72500.000 H 0.857 0.857 7 0.142:0.857 16
= teminat tutari <=72500.000 E 0.750 0.250 B4 0.750:0.250 4816
teminat tutari >38414.000 E 0.706 0.294 51 0.706:0.294 36:15
teminat tutar <=38414.000 E 0.923 0.077 12 0.922:0.077 121
& teminat tutari <=35625.000 H 0.523 0.523 11 0.477:0.523 5368
teminat utari >34750.000 H 1.000 1.000 7 0.000:1.000 0.7
= teminat tutari <=34750.000 E 0510 0.430 104 0.510:0.450 axga]
- teminat tutari > 26685.000 H 0.545 0.545 EE 0.455:0.545 30:36
teminat tutar <=26685.000 E 0.605 0.395 e} 0.605:0.395 2315
& teminat tutari <=23116.500 E 0.803 0197 142 0.802:0197 114:28
teminat tutari »19550.000 E 0.892 0102 a8 0.a9e:0102 739
& teminat tutari <=19550.000 E 0.648 0.352 54 0.648:0.352 3519
teminat tutari > 18926.000 H 0.EE7 0.EE7 E 0.333:0.667 24
B teminat tutari <=18325.000 E 0.688 0313 48 06880313 3318
teminat tutari »>10700.000 E 0.659 0.34 4 0.653:0.341 2714
teminat utari <=10700.000 E 0.857 0.143 7 0.857:0.143 E:1
- teminat adi = 3. 5AHIS MADDI ZARARLAR E 0.804 0.196 158  0.804:0.196 1273
2abit yok =1 H 0.714 0.714 7 0.286:0.714 25
zabit yok = 0 E 0.s2g 0172 191 n.gze017z 125:26
teminat adi = 3. SAHIS BEDENI ZARARLAR H 1.000 1.000 E 0.000:1.000 06
bolge adi = BURSA H 0.800 0.800 10 0.200:0.800 28
bolge adi = ANTALYA H 0.971 0.971 34 0.023:0.971 1:33
& bolge adi = ANKARA H 0.838 0.838 130 01620838 21:109
arac yada degil = D H 1.000 1.000 33 0.000:1.000 0:33
& arac yada deqil = A H 0.784 0.784 a7 0.216:0.734 21:76
- teminat tutari »>23770.000 H 0.875 0.875 B4 0.125:0.875 8:66
teminat tutari >174000.000 H 1.000 1.000 16 0.000:1.000 0:16
& teminat tutari <=114000.000 H 0.833 0.833 48 0.167:0.833 8:40
teminat butari > 98300.000 E 0.BE7 0.333 E 0.667:0.333 4.2
teminat tutari <=93300.000 H 0.905 0.905 42 0.095:0.905 4:38
& teminat tutari <=23770.000 H 0.606 0.606 33 0.394:0.606 1320
= teminat tutari >11750.000 E 0.E11 0.389 18 0.611:0.389 11:7
brang adi = KASKOD H 0.636 0.636 11 0.364:0.636 47
brans adi = KARATOLLARI MOTORLU ARACLAR Z0RUMLU MALI SORUML...  E 1.000 0.000 7 1.000:0.000 70
teminat tutari <=11750.000 H 0.867 0.867 15 0.132:0.867 213
B bolge adi = ADANA H 0.558 0.558 86 0.442:0.558 3548
teminat tutari »175000.000 H 1.000 1.000 149 (0.000:1.000 019
= teminat tutari <=175000.000 E 0.567 0.433 E7 0.567:0.433 3829
teminat butari > E2600.000 E 0815 0185 27 08150185 225
= teminat tutari <=62500.000 H 0.600 0.600 40 0.400:0.600 16:24
& teminat tutari >29229.000 E 0.500 0.500 20 0.500:0.500 1010
teminat butari >42200.000 H 0.EE7 0.EE7 9 0.333:0.667 36
teminat butar <=42200.000 E 0.636 0.364 11 (0.636:0.364 74
teminat tutar <=29223.000 H 0.700 0.700 20 0.200:0.700 E:14
eqitim durumu = L H 0.902 0.902 396 0.098:0.902 39:357
eqitim durumu = | H 0.953 0.953 190 0.047:0.953 9181

Sekil 5.8 : Agacin hiyerarsik metinsel ¢iktis.
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Sekil 5.9 : Agacin grafik gosterimi.
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Programda agacin istenilen kismina yogunlasilabilmesi i¢in dallanma 6n izlemesi

bulunmaktadir. Uygulamanin 6nizleme Sekil 5.10°daki gibidir.

Sekil 5.10 : Agacin 6nizlemesi.

Modelin degerlendirilmesinde siniflandirma agacinin dogruluk oranini tespit etmek

icin ¢apraz dogrulama (Cross-validation) testi kullanildi.

Bu testi yapabilmemiz i¢in Evaluate tabindaki Test Learner bileseni eklendi. Bu
bilesen Sekil 5.11°de gosterildigi gibi Select Attributes ve Classification Tree

bilesenleri ile iligkilendirildi.

Bilesende icinde yontem olarak cross validation secildi. Onceki boliimlerde capraz
dogrulamada sabit sayida kata karar verildiginden bahsetmistik. Genellikle bu kat
sayis1 olarak 10 segilir bu sebeple bilesende kat sayis1 (number of folds) 10 olarak
secildi.

10 sayida katin kullanildig1 durumda, veri seti, 6grenme algoritmasi tarafindan rassal
olarak birbirine esit 10 pargaya boliinlir ve herbir boliintli sirayla sinama, kalan 9
boliintii ise egitim i¢in kullanilir. Ulasilan sonuglarin ortalama degeri alinarak toplam

siiflandirma sonucu elde edilir.
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Sekil 5.11 : Capraz dogrulama testi i¢in bilesen se¢imi.

Uygulamada hesaplanmasi istenen performans degerleri secildi. Bu degerler
siniflandirma dogruluk derecesi, duyarlilik derecesi, 0zgiilliik derecesi ve ROC

(Receiver Operating Curve) egrisi altinda kalan alan degerleri segildi.
Bu degerlerin anlama:

Siniflandirma Dogruluk Oranmi (Classification Accuracy): Dogru olarak siniflanan

orneklerin oranini gosterir.

Duyarlilik (Sensitivity): Dogru pozitif orani (7rue Positive Rate-TPR) olarak ta
adlandirilir. Gergeklesen pozitif Orneklerin tiim pozitif ornekler i¢indeki oranini

gosterir. Testin hedeflenen durumu saptama kabiliyeti olarak ta tanimlanabilir.

Ozgiilliik (Specificity): Dogru negatif orani1 (True Negative Rate-TPR) olarak ta
adladirilir. Gergeklesen negatif orneklerin tiim negatif 6rnekler icindeki oranim

gosterir [51]. Testin negatif durumu tanimlama kabiliyeti olarak ta tanimlanabilir.

ROC altinda kalan alan(4rea Under ROC Curve- AUC): ROC (Receiver-operating
curve) Ozgiillik degerine karsi duyarlilik degerinin egrisidir olan egrinin altinda
kalan alanin degerini gosterir [46]. Alanin degeri 1 ile 0.5 aralifinda degisir. Degerin

1 olmasi en iyi durumdur [51].
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Sekil 5.12 : Capraz dogrulama testi sonucu.

Bunun sonucunda Sekil 5.12°de gosterildigi gibi modelin dogruluk oranmi %81.59,
hata orami ise %18.41 olarak hesaplandi. Bunun anlami 6grenme seti disinda
incelenen yeni bir 6rnek eger olumsuz olarak sonuglanan bir yapraktaki kosullar
sagliyorsa %81.59 oraninda olumsuz, %1841 oraninda olumlu olarak
siniflandirilmasi beklenir. Duyarlilik orant %85.70, 6zgiilliikk oran1 %74.05 ve AUC
degeri ise %86.33 olarak hesaplandi.

5.2.4 Modelin kullanilmasi

Bu boliimde model sonucunda elde edilenleri dogrudan bir uygulama olarak veya
baska bir uygulamanin alt uygulamasi olarak kullanabilecegimiz belisrtilmisti.
Uygulamamizda olusan agaci dogrudan uygulama olarak kullanildi ve karar agaci ile

risk analizi yapildi.

Olusan agacin yapraklarindaki ihbarin olumsuz sonuglanmasi durumlarinin <eger-
sonra> kosullar1 asagida kurallar halinde ¢ikarildi ve hangi kosullar sonucunda hangi
yiizde oraninda hasar ihbarmmin olumsuz olarak sonuclanmasinin risk olarak

degerlendirilebilecegini incelendi. Bu c¢ikarimlardan yola ¢ikarak yeni bir hasar

71



ihbar1 sirasinda ihbarin olumlu veya olumsuz sonuglanmasi olasilik degerlerine

ulagilabilirligi degerlendirildi.
Kural 1:

IF egitim durumu = I

THEN ihbar sonucu = H

190 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve drneklerden 181 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %95.3 diir.
Kural 2:

IF egitim durumu = U
THEN ihbar sonucu = H

228 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve 6rneklerden 209 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %91.7°dir.
Kural 3:

IF egitim durumu =L
THEN ihbar sonucu = H

396 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve drneklerden 357 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %90.2”dir.
Kural 4:

IF egitim durumu =Y
THEN ihbar sonucu = H

82 hasar ihbar 0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 81 tanesi olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %98.8dir.
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Kural §:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = [ZMIR

THEN ihbar sonucu = H

37 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 27 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %73 diir.

Kural 6:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = KARADENIZ

THEN ihbar sonucu = H

9 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 8 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

ithtimali %88.9’dur.

Kural 7:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = KAYSERI

THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %83.3 diir.

Kural 8:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = BURSA

THEN ihbar sonucu = H

10 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve drneklerden 8 tanesi olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ithtimali %80’ dir.
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Kural 9:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = KONYA

THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %100°djir.

Kural 10:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANTALYA

THEN ihbar sonucu = H

34 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve 6rneklerden 33 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullari saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %97.1 dir.

Kural 11:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ADANA AND
teminat tutari <=29229.000

THEN ihbar sonucu = H

20 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve bu ihbarlardan 14 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %70°dir.

Kural 12:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ADANA AND
teminat tutari <=62500.000 AND
teminat tutari >42200.000

THEN ihbar sonucu = H
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9 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve bu ihbarlardan 6 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %66.7dir.

Kural 13:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ADANA AND
teminat tutari >175000.000

THEN ihbar sonucu = H

19 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %100°djir.

Kural 14:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANKARA AND
arac yada degil = A AND
teminat tutari <=11750.000

THEN ihbar sonucu = H

15 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve bu ihbarlardan 13 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %86.7°dir.

Kural 15:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANKARA AND
arac yada degil = A AND
teminat tutari >23770.000 AND
teminat tutari <=98900.000

THEN ihbar sonucu = H
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42 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve bu ihbarlardan 38 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %90.5dir.

Kural 16:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANKARA AND
arac yada degil = A AND
teminat tutari >114000.000

THEN ihbar sonucu = H

16 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %100°diir.

Kural 17:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANKARA AND
arac yada degil = A AND
teminat tutari <=23770.000 AND
teminat tutari >11750.000 AND
brans adi = KASKO

THEN ihbar sonucu = H

11 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve bu ihbarlardan 7 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

ithtimali %63.6’dur.

Kural 18:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ANKARA AND
arac ya da degil =D

THEN ihbar sonucu = H
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33 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve oOrneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %100°djir.
Kural 19:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari >10700.000 AND
teminat tutari <=13650.000
THEN ihbar sonucu = H

5 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 3 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %60°dur.
Kural 20:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=19550.000 AND
teminat tutari >18925.000
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 4 tanesi olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ithtimali %66.7"dir.
Kural 21:
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ISTANBUL AND
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arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari >23116.500 AND
teminat tutari <=23850.000
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 4 tanesi olumsuz
sonu¢lanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %66.7"dir.
Kural 22:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari >24535.000 AND
teminat tutari <=25220.500
THEN ihbar sonucu = H

9 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 6 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

ihtimali %66.7"dir.
Kural 23:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari >26685.000 AND
teminat tutari <=27075.000

THEN ihbar sonucu = H
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7 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %71.4’diir.
Kural 24:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=28100.500 AND
teminat tutari >27517.500
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve drneklerden 4 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %66.7"dir.
Kural 25:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=28450.000 AND
teminat tutari >28100.500
THEN ihbar sonucu = H

5 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %100°dir.
Kural 26:
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ISTANBUL AND
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arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=31142.500 AND
teminat tutari >30025.000
THEN ihbar sonucu = H

12 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 10 tanesi olumsuz
sonu¢lanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %83.3 diir.
Kural 27:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=33675.000 AND
teminat tutari >32851.500
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

ihtimali %83.3 diir.
Kural 28:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=35625.000 AND
teminat tutari >34750.000

THEN ihbar sonucu = H
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7 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %100°djir.
Kural 29:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=44266.000 AND
teminat tutari >40700.000
THEN ihbar sonucu = H

8 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %62.5°dir.
Kural 30:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=82230.000 AND
teminat tutari >72500.000
THEN ihbar sonucu = H

7 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 6 tanesi olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ithtimali %85.7"dir.
Kural 31:
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ISTANBUL AND
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arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari >285844.000 AND
teminat tutari <=1749163.000
THEN ihbar sonucu = H

7 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve oOrneklerin tiimii olumsuz
sonu¢lanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %100°djir.
Kural 32:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = 3. SAHIS MADDI ZARARLAR AND
zabit yok =1
THEN ihbar sonucu = H

7 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %71.4’diir.
Kural 33:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac yada degil = A AND
teminat adi = 3. SAHIS BEDENI ZARARLAR
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %100°diir.
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Kural 34:
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ISTANBUL AND

arac ya da degil = A AND

teminat adi = TEDAVI MASRAFLARI
THEN ihbar sonucu = H

7 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 4 tanesi olumsuz
sonu¢lanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

thtimali %57.1 dir.
Kural 35:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = EUR AND
teminat tutari <=2100000.000 AND
teminat tutari >99835.359
THEN ihbar sonucu = H

12 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 10 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %83.3"dir.

Kural 36:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil =D AND
kur kodu = EUR AND
teminat tutari >6425000.000

THEN ihbar sonucu = H
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5 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerin tiimii olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %100°djir.

Kural 37:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = USD AND
teminat tutari <=217067.625 AND
teminat tutari >148368.000

THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 4 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %66.7°dir.
Kural 38:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = USD AND
teminat tutari <=2081774.750 AND
teminat tutari >865000.000
THEN ihbar sonucu = H

5 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 3 tanesi olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %60°dir.
Kural 39:
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ISTANBUL AND
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arac ya da degil = D AND

kur kodu = TL AND

teminat tutari <=2750.000
THEN ihbar sonucu = H

14 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 10 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %71.4’diir.

Kural 40:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = TL AND
teminat tutari <=286507.250 AND
teminat tutari >4000.000

THEN ihbar sonucu = H

50 hasar ihbar 6rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 43 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %86°dur.

Kural 41:

IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = TL AND
teminat tutari >286507.250 AND
teminat tutari <=441000.000

THEN ihbar sonucu = H
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8 hasar ihbar 0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve orneklerden 5 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %62.5dir.
Kural 42:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = TL AND
teminat tutari <=2069785.625 AND
teminat tutari >1132150.000
THEN ihbar sonucu = H

6 hasar ihbar O0rnegi asagidaki kosulu sagliyor ve Orneklerden 4 tanesi olumsuz
sonuglanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonug¢lanma

thtimali %66.7°dir.
Kural 43:
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = TL AND
teminat tutari >3405468.500 AND
teminat tutari <=5002069.500
THEN ihbar sonucu = H

8 hasar ihbar Ornegi asagidaki kosulu sagliyor ve oOrneklerin tiimii olumsuz
sonuclanmis. Bu durumda bu kosullar1 saglayan ihbarlarin olumsuz sonuglanma

ihtimali %100’ diir.

Agac sonucunda olusan kurallar risk maddesi olup olamayacaginin degerlendirildi.
Kural 1, kural 2, kural 3, kural 4 incelendiginde egitim durumu I, L, U, Y olan

ihbarlar yiiksek oranda olumsuz sonuglanmis goriildii. Bu noktada dikkat edilmesi
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gereken nokta dallanmalar N degeri tizerinden devam ediyor olmasidir. Daha 6ncede
belirtildigi gibi egitim durumunun tanimsiz yani N olmast durumundaki miisterilerin
tiizel kisilik olmalaridir. Bu yapraklardan c¢ikan kurala gore gelen ozel kisi
thbarlarinin  hepsinin risk olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu durum

yeterince anlamli olmadig icin risk maddesi olarak degerlendirmeye alinamadi.

Bolge bazinda olusan yapraklarin kurallari incelendi. Kural 5, kural 6, kural 7, kural
8, kural 9 ve kural 10 gdre Antalya, Izmir, Karadeniz, Kayseri, Bursa, Konya
bolgelerinde dallanma olmadigi ihbarlarin yiiksek oranda olumsuz sonuglandigi
goriildii. Fakat tek basia bolge bilgisi ihbarin risk maddesi degerlendirmesi yapmak

i¢in yeterli bulunmadigi i¢in degerlendirmeye alinamadi.

Diger bolgeler sirasiyla incelendiginde Adana bolgenin olumsuz sonuglanan ihbarlar
teminat tutarlarina gore degiskenlik gosterdigi goézlemlendi. Teminat tutarinin
175000YTL’den biiyiik veya 42200YTL-62500YTL araliginda veya 29229YTL’den
kiiciik olmasi durumunda olumsuz sonuglanabilmektedir. Bu durumlar risk olarak

degerlendirilebilir. Risklerin yiizde degerleri asagida gosterildigi gibidir.
Risk 1: kural 11 - %70

Risk 2: kural 12 - %66.7

Risk 3: kural 13 - %100

Ankara bolgesi incelendiginde olumsuz sonuglanan hasar ihbarlarinin ara¢ hasarlari
oldugu durumda ve belirli teminat tutarlar1 araliginda dallanma meydana geldigi ve
ara¢ disindaki ihbarlarin tamami olumsuz sonuglandigir gozlemlendi. Bu durumda
Ankara bolgenin tiizel kisilere ait ve teminat tutar1 11750 YTL’den kiigiik veya
23770YTL-98900YTL araliginda veya 114000YTL’den biiyiikk olan ara¢ hasar
thbarlarinin olumsuz sonuglanabilmektedir ve dikkat edilmesi gereken, risk teskil

edebilecek ihbarlardir. Kurallarin yiizde degerleri asagidaki gibidir.
Risk 4: kural 14 - %86.7
Risk 5: kural 15 - %90.5
Risk 6: kural 16 - %100

Bunun yaninda bir diger durumda Ankara bdlgenin tiizel kisilere ait Kasko

brangindaki ara¢ ihbarlarinda teminat tutarn asagidaki 11750YTL-23770YTL

87



araliginda olmasi durumundaki ihbarlar olumsuz olarak sonuglanabilmektedir. Bu

durum da risk maddesi olarak degerlendirmeye alindu.
Risk 7: kural 17 - %63.6

Bir diger yaprak sonucu olusan kural 18 incelendiginde, Ankara bolgesindeki tiizel
kisilere ait olan ara¢ dis1 ihbarlarin hepsinin risk olarak degerlendirilmesi sonucu

¢ikmaktadir. Bu risk maddesi anlamli olmayacag: icin bu kural dikkate alinmadi.

Istanbul bolgesi incelendiginde Kasko(Yanma, Calmma, Carpisma) teminatinda,
tiizel kisiliklerin poligeleri iizerinden agilan ara¢ hasar ihbarlarinda teminat tutari
degeri 10700YTL-13650YTL, 18925YTL-19950YTL, 23116.5YTL-23850YTL,
24535YTL-25220.5YTL,  26685YTL-27075YTL,  27517.5YTL-28100.5YTL,
28100.5YTL-28450YTL, 30025YTL-31142.5YTL, 32851.5YTL-33675YTL,
34750YTL-35625YTL, 40700YTL-44266YTL, 72500YTL-82230YTL,
174163YTL-285844YTL araliklarinda ise ihbarlarin olumsuz sonuglanmalar1 s6z
konusudur. Olumsuz sonuglanma ylizdeleri asagidaki gibidir. Bu durumlar risk

maddeleri olarak ele alinmalidir.
Risk 8: kural 19 - %60
Risk 9: kural 20 - %66.7
Risk 10: kural 21 - %66.7
Risk 11: kural 22 - %66.7
Risk 12: kural 23 - %71.4
Risk 13: kural 24 - %66.7
Risk 14: kural 25 - %100
Risk 15: kural 26 - %83.3
Risk 16: kural 27 - %83.3
Risk 17: kural 28 - %100
Risk 18: kural 29 - 9%62.5
Risk 19: kural 30 - %85.7

Risk 20: kural 31 - %100
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Yine Istanbul bélgesinde 3. Sahis Maddi Zararlar teminatinda, tiizel kisiliklerin
policeleri tiizerinden agilan zabit bilgisi olan ara¢ hasar ihbarlarinin olumsuz
sonuglanmasi s6z konusudur. Bu kural da risk maddesi olarak degerlendirilmeye

alindi.
Risk 21: kural 32 - %71.4

Bunun yaninda uygulama verilerin Istanbul bélgesinde 3. Sahis Bedeni Zararlar
teminatinda tlizel kisiliklerin poligeleri lizerinden acilan araca ait hasar ihbarlarinin
tamaminda olumsuz sonuglanmalar s6z konusudur. Bu kural da risk maddesi olarak

degerlendirmeye alind1.
Risk 22: kural 33 - %100

Kural 34’e gore Istanbul bdlgesinde tiizel kisiliklerin ara¢ hasarlar1 Tedavi Masraflari
teminatinda ise olumsuz sonuglanmalar s6z konusu fakat ylizde olarak diisiik oldugu

i¢in dikkate alinmadilar.

Istanbul bolgesinde tiizel kisiliklerin ara¢ dis1 ihbarlarinda policenin kur kodunun
EUR olmast durumunda acgilan ihbarlarin teminat tutart 99835.395YTL-
2100000YTL arahiginda 1ise veya 6425000YTL’den biiyiik ise olumsuz

sonuclanabilmektedir. Bu kosullar risk maddesi olarak degerlendirildi.
Risk 21: kural 35 - %83.3
Risk 22: kural 36 - %100

Istanbul bolgesinde tiizel kisiliklerin arag¢ disi ihbarlarinda poligenin kur kodunun
USD olmasi durumunda teminat tutar1 865000YTL-2081774.75YTL araliginda ise
veya 148368YTL-217067.625YTL  araliginda  ise  ihbarlar  olumsuz

sonuglanabilmektedir. Bu kosullar risk maddesi olarak degerlendirildi.
Risk 23: kural 37 - %66.7
Risk 24: kural 38 - %60

Istanbul bélgesinde tiizel kisiliklerin ara¢ dis1 ihbarlarinda poligenin kur kodunun TL
olmasi durumunda teminat tutar1 OYTL-2750YTL, 4000YTL-286507.25YTL,
286507.25YTL-441000YTL,  1132150YTL-2069785.625YTL,  340468.5YTL-
5002069.5YTL aralik degerleri igerisinde ise ihbarlar olumsuz sonuglanabilmektedir
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ve bu kosullar da birer risk maddesidir. Kurallarin olumsuz sonuglanma yiizdeleri

asagidaki gibidir.

Risk 25: kural 39 - %71.4
Risk 26: kural 40 - %86
Risk 27: kural 41 - %62.5
Risk 28: kural 42 - %66.7
Risk 29: kural 43 - %100

Ek 1’de 5 tane yeni hasar ihbarindan olusan test verileri verilmistir. Olusan risk

maddeleri ile yeni hasar ihbarlarin sonuglar1 tahmin edilmeye calisilacaktir:

fhbar 1: Istanbul bolgesinde ve ilinde, bransi Kasko, teminati Kasko (Yanma,
Calinma, Carpisma), menfaati Ara¢c+Aksesuar ve teminat tutar1 30200YTL olan
hususi tiizel kisilige ait aracin ve TL poligesinde carpisma nedeni ile meydana
geldigi hasar ihbar1 alinmistir. Ihbarmn zabit bilgisi vardir. Siipheli bir hasar degildir.

Cam onarimi yoktur ve farkli sigorta sirketinden fatura talebi ile agilmamastir.

Ihbar 1 degerlendirildiginde risk 15’¢ dahil olmaktadir ve olumsuz sonuglanma

yiizdesi % 83.3’diir. Riskin kurali asagidaki gibidir.
IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = A AND
teminat adi = KASKO(YANMA,CALINMA,CARPISMA) AND
teminat tutari <=31142.500 AND
teminat tutari >30025.000
THEN ihbar sonucu = H

Ihbar 2: Istanbul bodlgesinde ve ilinde, bransi isveren Mali Mesuliyet, teminati
Isveren Mali Mesuliyet, menfaati 3. Sahis ve teminat tutar1 500000YTL olan tiizel
kisilige ait USD kurunda isletme poligesinde tedavi nedeni ile meydana gelen hasar
ihbar1 alimmustir. Thbarin zabit bilgisi yoktur. Siipheli bir hasar degildir. Cam onarimi

yoktur ve farklr sigorta sirketinden fatura talebi ile agilmamustir.
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Ihbar 2 degerlendirildiginde higbir risk grubuna dahil olmadig gézlemlenmistir. Bu

durumda ihbar kabul edilebilir olarak degerlendirilebilir.

Ihbar 3: Ankara bolgesinde ve Diizce ilinde, brans1 Kasko, teminat1 Kasko (Yanma,
Calinma, Carpisma), menfaati Arag+Aksesuar ve teminat tutar1 20000YTL olan tiizel
kisilige ait yurti¢i romork ve TL poligesinde ara¢ ¢arpmasi nedeni ile meydana gelen
hasar ihbar1 alinmustir. ihbarin zabit bilgisi yoktur. Siipheli bir hasar degildir. Cam

onarimi yoktur ve farkli sigorta sirketinden fatura talebi ile agilmamustir.

Ihbar 3 degerlendirildiginde risk 5°e dahil olmaktadir ve olumsuz sonu¢lanma

yiizdesi % 90.5°dir. Riskin kural1 asagidaki gibidir.
IF egitim durumu = N AND

bolge adi = ANKARA AND

arac yada degil = A AND

teminat tutari >23770.000 AND

teminat tutari <=98900.000
THEN ihbar sonucu = H

Ihbar 4: Karadeniz bolgesinde ve Trabzon ilinde, bransi Kasko, teminati Kasko
(Yanma, Calinma, Carpisma), menfaati Ara¢ ve teminat tutar1 22400YTL olan evli
bir erkege ait hususi aragta ve TL poligesinde ara¢ ¢arpmasi nedeni ile hasar ihbari
almmistir. Thbarin zabat bilgisi vardir. Siipheli bir hasar degildir. Cam onarim1 yoktur

ve farkli sigorta sirketinden fatura talebi ile agilmamistir.

Ihbar 4 degerlendirildiginde higbir risk grubuna dahil olmadig gdzlemlenmistir. Bu

durumda ihbar kabul edilebilir olarak degerlendirilebilir.

Ihbar 5: Istanbul bdlgesinde ve ilinde, brans1t Abonman, teminat1 All Risk, menfaati
Emtea ve teminat tutar1 144226.5YTL olan tiizel kisilige ait yurtdis1 kamyon ve EUR
poligesinde kirilma nedeni ile meydana gelen hasar ihbar1 alinmigtir. Thbarin zabit
bilgisi vardir. Siipheli bir hasar degildir. Cam onarimi yoktur ve farkli sigorta

sirketinden fatura talebi ile agilmamustir.

Ihbar 5 degerlendirildiginde risk 21’¢ dahil olmaktadir ve olumsuz sonuglanma

yiizdesi % 83.3’diir. Riskin kurali asagidaki gibidir.
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IF egitim durumu = N AND
bolge adi = ISTANBUL AND
arac ya da degil = D AND
kur kodu = EUR AND
teminat tutari <=2100000.000 AND
teminat tutari >99835.359

THEN ihbar sonucu = H
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6. SONUC VE ONERILER

Veri hacmi arttikga bunlarin islenmesi ve istenilen bilgilere ulasmak oldukca
giiclesecektir. Veri madenciligi burada devreye girer; Veri madenciligi biiyilk miktarda
veri icinden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak baginti ve kurallarin
aranmasidir. Yani, veri madenciligi biiyiik miktarlardaki verinin i¢inden anlamli ve
yararl iliski ve kurallarin bilgisayar programlari aracilifiyla aranmasi ve analizidir. Veri
madenciliginde ne kadar ¢ok veri kullanilirsa, sistemin tiim siirecini kapsayacak veri

kiimesi ile daha gecerli kurallar ¢ikarilabilir.

Veri madenciligi yaklagimlar1 saglik, bankacilik, sigortacilik gibi bir¢ok sektdrde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Sigortacilik sektoriinde veri madenciligi riskli
miisterilerin, sigorta dolandiriciliklarinin veya miisteri police taleplerinin tespit
edilebilmesi gibi  karar destek sistemi tasarimi ve  gerceklestiriminde
kullanilmaktadir. Tasarimda veri madenciligi siniflandirma ydntemlerinden karar

agact modeli kullanilmigtir.

Veri Madenciligi tekniklerinden biri olan siniflandirma teknigi, verinin o6nceden
belirlenen c¢iktilara uygun olarak ayrigtirilmasini saglayan bir tekniktir. Ciktilar, nceden
bilindigi i¢in smiflama, veri kiimesini denetimli olarak &grenir. Temel siniflandirma
tekniklerinden biri olan karar agaglar1 da; verileri belli nitelik degerlerine gore
simmiflandirmaya yarar. Hazirlanan veri paketleri Orange’daki siniflandirma agaci ile

analiz edilmistir.

Bu tezde sigortacilik sektoriinde hasar ihbarlarinin neticesiz veya reddedildi olarak
sonuglandirmas1 i¢in veri madenciligi ile karar destek sistemi tasarimi ve
gerceklestirimi yapilmigtir. Uygulama sonucunda olusan karar agacinin kurallar
incelenip risk maddesi olarak degerlendirip degerlendirilmeyecegine karar
verilmistir. Bu inceleme sonunda 29 risk maddesi tanimlanmistir. Olusan risk
maddeleri ile yeni hasar ihbarlarinin sonucu tahmin edilmeye caligilarak sistemin

uygulanabilirligi arastirilmistir.
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Olusan risk maddeleri {izerinde genelleme yapmak gerekirse Istanbul bdlgesinde
tiizel kisiliklerin arag¢ ihbarlarinin olumsuz sonuglanmalari tahmini oldukga yiliksek
citkmistir. Calisma sonucunda sigortacilik sektoriinde sirket stratejilerinin
belirlenmesinde gelecek tahmini islemlerinde veri madenciligi ile elde edilen karar

destek sistemleri etkin olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Gelistirilen karar destek sistemi zaman ile degisim gosterecegi icin belirli
donemlerde yeni veri kiimeleri ile uygulama gelistirilebilir. Boylece zaman ile

degiskenlik riskler tespit edilip miidahale i¢in stratejiler belirlenebilir.
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EK A.1: Uygulama testi i¢in ihbar verileri

EK A.2: Uygulama karar agacinin grafik gdsterimi
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Cizelge A.1 : Uygulama testi i¢in ihbar verileri.
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Sekil A.1 : Uygulama karar agacinin grafik gosterimi
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