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tesekkiir ediyorum.






ONSOZ

Bu calismada poligelendirme asamasinda anomali tespitine yonelik makine
O0grenmesi teknikleri kullanilarak modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modeller
icinden, sigorta sirketlerinin anomali potansiyeli tasiyan polige taleplerini en yliksek
oranda tespit etmelerini saglayan model secilmistir. Yiiriitmiis oldugum ¢alismanin
cok az sayida akademik calismanin yer aldigr miilkiyet sigortasinda sahtekarlik
tespitine yonelik olmasi sebebi ile literatiire katki sagladigi diisiincesindeyim.

Calisma siireci boyunca beni destekleyen ve yonlendiren tez danismanim ve degerli
hocam Sayin Tolga Kaya’ya yardimlar1 i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Caligsma
boyunca saglamis olduklar1 teknik altyap: ve sektor spesifik bilgiler icin Umit Sile ve
ekibine tesekkiir ederim. Hayatimin her asamasinda oldugu gibi bu calismayi
yirtitiirken de beni destekleyen degerli aileme en igten tesekkiirlerimi iletiyorum.
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STRATEJIK YONETIM PERSPEKTIFINDEN SiGORTACILIK
SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI iLE
ANOMALI TESPITI

OZET

Sigortacik sektoriinde yasanan sahtekarlik faaliyetleri, sigorta sirketlerine biiylik
kayiplar yasatmaktadir. Otomobil ve miilkiyet sigortasi, sigortacilik sektoriinde
sunulan sozlesmeli ana hizmetlerin toplam hasar maliyetlerinin = %76'sin1
olusturmaktadir. Literatiir incelendiginde, miilkiyet sigortasinda sahtekarlik tespitinin
biiyiik dl¢lide ihmal edildigi ve agirlikli olarak arag sigortasinda sahtekarlik tespiti
lizerine ¢alismalar yiiriitiildiigli goriilmektedir.

Biiyiik sigorta verilerinde sahtekarlik tespitine yonelik yiiriitiilen ¢alismalarda veri
madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir.  Sahtekarlik  kayitlar1 bulmada
kullanilan en yaygin tekniklerden biri anomali tespitidir. Bu teknik, alisilmisg
paternlerden sapan aykiri degerleri veya anomalileri tespit etmeyi amaclamaktadir

Bu tezin amaci makine Ogrenmesi algoritmalarimi kullanarak miilkiyet sigortasi
alaninda yiiksek hasara sahip poligelerin, olusturulma asamasinda dnceden tespitinin
miimkiin olup olmadigini, anomali tespiti yontemleri ile incelemektir.

Calisma kapsaminda sigorta sirketinden temin edilen milkiyet sigortasina ait
etiketsiz veriler incelenmistir. Etiketli verilerin bulunmamasi sebebi ile anomali
tespiti asamasinda olusturulan anomali senaryolari dogrultusunda denetimsiz
ogrenme tekniklerinden yararlanilmig olup, veri etiketleri elde edilmistir. Literatiirde
yer alan g¢aligmalarda hasar prim orani degerlerinin sahtekarlik tespitinde etkisi
oldugu goriilmektedir. Tez kapsaminda anomali senaryosu olusturulurken yiiksek
hasar prim oranlarina sahip il, ilgeler ve anomali durumlarin tespitini destekleyen
diger degiskenler dikkate alinmistir. Belirlenen bu anomali senaryosunda yer alan
degiskenlerde farklilasma gosteren gozlemleri bir araya getiren bir kiime arayisi ile
anomali tespitinin nihayetlendirilmesi hedeflenmistir. Bu yaklasim ile elde edilen
kiime elemanlar1 anomali olarak isaretlenmistir.

Elde edilen etiketler ile, police olusturulma asamasinda anormal durumlarin
siniflandirilmasinda  kullanilacak tahmin modellerinin olusturulmasina yo6nelik
denetimli 6grenme tekniklerine basvurulmustur. Police olusturulma asamasinda
yogunluklu olarak kategorik degiskenler 6zelinde bilgi girisi olmaktadir. Bu nedenle
calisilacak smiflandirma algoritmalar1 belirlenirken kategorik degisken yogunluklu
veri setlerinde iyi performans verdigi bilinen agag¢ temelli algoritmalarin
performanslar1 incelenmistir. Anomali durumlarin tespitinde model performanslarinm
gelistirmeye yonelik yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilmistir.

Calisma sistematigi olusturulurken ve takip edilmesi gereken adimlar belirlenirken
Capraz Endiistri Standart Siire¢ Modeli (CRISP-DM) yaklasimi benimsenmis olup R
programlama dili kullanilmistir.
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Calismada yiiksek hasar prim oranlarinin anomali olma durumunda ayristirict oldugu
gbzlemlenmistir. Calisma sonucunda, tahmin modelleri arasinda en iyi performans
gosteren algoritmanin, undersampling yeniden Ornekleme yaklagimi ile 60:40
oraninda dengelenmis veri setinde 0,92 F1 skora sahip oldugu tespit edilmistir.
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AN APPLICATION OF MACHINE LEARNING TO ANOMALY
DETECTION IN INSURANCE INDUSTRY USING STRATEGIC
MANAGEMENT APPROACH

SUMMARY

The main purpose of the insurance approach is to share the losses of the individuals
that cannot be covered individually with other insured people in a similar position.
Individuals who are in a similar position come together within a company or
institution and the management of this process is carried out by the relevant
institutions. The institutions undertaking this task are insurance companies. The
relevant parties are individuals who request insurance from insurance companies; the
insured, and the company providing the insurance; the insurer (underwriter).

The insurance process involves decision making on both the insured’s and the
insurer’s part to reach a policy agreement. First, the insured makes an application to
the insurance company or credit agency. The application is evaluated by the
insurance company and the insurance company makes the decision to approve or
reject the application. A range of premium amounts are offered for the policies
approved by the insurance company. The premium amount for the chosen policy is
paid by the insured and the insurance contract (policy) is created. In case the insured
has an accident, the damage caused by the accident is paid for by the insurance
company according to the policy.

More than a thousand companies operate in the insurance industry worldwide. Each
year, these companies collect over a trillion dollars in premiums. 76% of the total
damage costs of the main contracted services provided in the insurance industry are
constituted by automobile and property insurance.

Fraud activities in the insurance industry cause great losses to insurance companies.
Insurance fraud is when businesses or individuals make false claims in order to gain
compensation from their insurance companies. In the literature, it is seen that fraud
detection in property insurance is largely neglected while studies on fraud detection
are predominantly carried out in automobile insurance.

Data mining techniques are used in studies carried out to detect fraud in large sets of
insurance data. Anomaly detection is one of the most common techniques used in
finding fraud records. This technique aims to detect anomalies or outliers deviating
from conventional patterns.

It can be said that the skewed data is one of the problems encountered in the studies
carried out to detect fraud. The main source of this is that abnormal situations and
normal situations do not spread evenly. It is seen that in most of the studies
examined, the percentage of observations identified as fraud remained below 30% of
the total data set. Some methods are used to artificially rebalance the class
distribution against the problem of unbalanced distribution of classes. Some of these
methods can be re-sampling methods such as sampling from the negative class,
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sampling from the positive class or creating synthetic positive samples as a pre-
processing step before the training phase.

Another problem that can be encountered in detecting fraud is that the fraudulent/
anomaly labels are not included in the data sets. In the studies carried out in order to
detect fraud in unlabeled data, specialists are employed for labeling the fraudulent
situations, different data groups with similar qualities are combined with master data
or clustering approaches are used.

Insurance companies generally carry out their studies for fraud detection through the
method of retrospective classification of incoming claims. There are also studies that
adopt the opposite of this approach. These studies were carried out to make the fraud
detection during the underwriting process.

In order to clearly understand the business dimension of this study on insurance data;
interviews were held with experts working in the insurance industry. Sector reports,
annual reports, and strategic plans of companies were examined. In addition, studies
on the field in the literature have been scanned. As a result of these interviews and
studies, comprehensive information was obtained to determine which parameters
should be focused on during analysis. Especially preferred indicators to be followed
in reaching the sector targets have been determined and these indicators have been
used to create the data set that will be run on the model in the later stages of this
study.

Cross-industry standard process for data mining (CRISP-DM) approach has been
adopted while establishing the working system and determining the steps to be
followed. From a data science project management approach, CRISP-DM divides the
life cycle of a data mining project into six stages. These steps are as follows;
business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation,
and deployment. This methodology, especially for beginners, guides the process
model, how the work should progress, helps in structuring the project, and makes
suggestions for each task involved in the process. It prevents overlooking/omitting
any of the steps for each task through a determined checklist.

The purpose of this thesis is to examine whether high loss ratios in the field of
property insurance can be detected beforehand during the underwriting step with
anomaly detection methods by using machine learning algorithms.

Within the scope of the study, unlabeled data of fire insurance obtained from
insurance companies were examined. Due to the lack of labeled data during the
anomaly detection stage, data labels were obtained by using unsupervised learning
techniques in line with the anomaly scenarios created. While creating anomaly
scenarios within the scope of the thesis, provinces and districts with high loss ratios
and other extracted features to support the detection of anomaly situations were taken
into account. It is aimed to finalize the anomaly detection by seeking a cluster that
brings together observations that differ in the variables in this anomaly scenario. The
cluster elements obtained with this approach are labeled as anomalies.

Supervised learning techniques were used to create prediction models for the
classification of anomaly situations during the underwriting phase with the obtained
labels. During the underwriting phase, there is extensive information related to
categorical variables; so while determining the classification algorithms to be
studied, the performances of tree-based algorithms were examined, which are known
for having note-worthy performance in categorical variable dense data sets.
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Resampling methods were used to improve model performance in detecting anomaly
situations.

The cluster representing anomaly states were determined by the K-means cluster
approach.

Decision Tree, Bagging Tree, Random Forest, Xgboost, Lightgbm, Catboost are the
tree-based algorithms whose performances were evaluated for the model, which is
aimed to be developed for the detection of anomaly situations during the creation of
policies. F1 scores were taken into consideration when comparing model
performances.

The study was carried out to capture the best model performance with the selected
models and was designed in 5 stages.

Firstly, models were run on the variables used during the underwriting phase. Here,
in order to enable the model to respond more quickly, feature engineering was
performed in multi-factor categorical variables such as province and district. With
the defined 'same city' variable, whether the insured city and the risk city are the
same or not were determined and included in the model. The same study was done
for the district.

In the second stage, the variables derived to detect excessive increases in production
and losses are included in the model. While extracting the features following this
increase, the total production quantity and loss quantity of one month before the
relevant date were taken into consideration and the information from one week ago
was taken into consideration. In this way, it was aimed to follow the sudden increase
in production or loss. However, with these new features, the model performances did
not reach the desired levels.

In the third stage, daily loss ratios were calculated for some categorical variables to
improve model performances (e.g. agency-based daily loss ratios). With these new
variables, the conversion rates to loss of the policies produced within one day were
followed. Still model performances did not reach the desired levels.

In the fourth step, cross-validated hyper parameter optimization was performed to
improve model performances. Considering the sensitivity values of the
hyperparameter optimization, it was determined that the Lightgbm algorithm showed
the highest performance in detecting true anomaly situations as an anomaly. When
comparing F1 scores, Catboost was the most suitable model for the study carried out.
However, detection percentages remained at approximately 30%.

Due to the inability to reach the desired performance levels with the first four steps
of the study, the final step was initiated. A resampling approach was used in the final
step taking into account that the unbalanced data, which are encountered in many
studies in the literature, are balanced by resampling and that the model performances
are increased. The under-sampling method is adopted from the resampling
approaches, and data performances at different balance levels are arranged and
studied again. A significant improvement was observed in the results obtained using
this method.

When model outputs are analyzed with the same comparison parameters, considering
the F1 score values when the dataset is balanced by 50:50, the highest performing
algorithms are Random Forest, Catboost and Decision Tree. When the data set is
balanced at 60:40, the Xgboost, Random Forest and Catboost algorithms were the
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highest performing. At 70:30 it was again determined that Random Forest, Xgboost
and Catboost algorithms were the highest performing. Finally, Random Forest,
Xgboost and Bagging algorithms came to the forefront with the 80:20 ratio.

When the performances of the determined algorithms were compared according to
the F1 scores obtained, considering all the ratios selected to balance the data set, the
highest performance was observed in the XGBoost algorithm at a rate of 60:40.

The most important variables determined by the XGBoost algorithm are taken into
consideration as the factors that the insurance companies should consider while
examining the anomaly of the requests received during the underwriting phase and
developing strategies for these situations. The issues determined to be focused on by
insurance companies are listed as follows; from which region the policy request
comes from, whether there is a remarkable increase in the number of loss
occurrences in the agency that constitutes the policy, the rate of conversion of daily
loss ratios in the district where the policy request comes from, and under which tariff
the policy was created.

In the study, it was observed that high loss ratio is a distinguishing factor for
anomalies. As a result of the study, it has been determined that the algorithm that
performs best among the prediction models has an F1 score of 0.92 in the data set
balanced with an under-sampling approach at a ratio of 60:40.

R programming language was been used while completing this study.

Decision Tree, Bagging Tree, Random Forest, Xgboost, Lightgbm, Catboost are the
tree-based algorithms that were used in this study, however; artificial neural
networks and deep learning methods are also recommended for future studies. While
within the scope of this study, K-means was preferred at the clustering stage, an
intensity based clustering approach can also be preferred in future studies. In this
study, classifications were made by determining a single threshold value in ensemble
methods while using classification algorithms. However, by using a variety of
threshold values, it is possible to examine which threshold is the most appropriate for
the problem. This is another area that can be examined in future studies.
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1. GIRIS

Diinya capinca sigortacilik sektoriinde binden fazla sirket faaliyet gostermektedir.
Her yil bu sirketler bir trilyon dolarin iistiinde prim toplamaktadirlar. Isletmelerin ya
da bireylerin tazminat kazanmak amaci ile yanlis sigorta tazminat taleplerinde
bulunmasi durumu sigorta sahtekarligi olarak bilinmektedir. Toplam sigorta
sahtekarlig1 tutarinin kirk milyar dolarin istiinde oldugu tahmin edilmektedir (Roy,
n.d.). Dolayisi ile sigortacilik sektoriinde sahtekarlik tespiti, sirketler i¢in zorlu bir

siire¢ olmasina ragmen biiyiik 6nem tasimaktadir.

Tiirkiye’de Sigorta Sahteciliklerini Engelleme Biirosu (SISEB) tarafindan suiistimal
tespitinde kullanilan analitik model yardimiyla 2016 yilinda, 5,03 milyon TL
tutarinda suiistimal gergeklestiren organize suistimal networkii tespit edilmis ve ilgili
dosyalara yonelik hukuksal siire¢ baslatilmistir (TSB Faaliyet Raporu, 2016). Siirekli
degisiklik gosterek suiistimal paternlerini tespit edebilmek adina suiistimal tespit
modelleri diizenli olarak giincellenmektedir. 2017 yil1 haziran ayinda giincellenen
SISEB analitik modeli, giincelleme sonrasi tespit oranlarinda artis gdstermistir. 2017
yilt igin tespit edilen suiistimal miktar1 42,70 milyon TL’dir (TSB Faaliyet Raporu,
2017).

SISEB, sigorta sirketlerinin paylasabilecegi sigorta sahtekarligi durumu drneklerini;
‘mahkemede karara baglanmis suistimal durumlari, savcilik sorusturmasina konu
hasar basvurular1 durumlari, sirket¢e ortaya c¢ikarilan suistimal durumlarinda
sigortalidan feragatname alindig1 durumlar, sahte belgeli hasar basvurulari, gercek
dis1 beyana dayali siipheli hasar basvurulari, hasardan sonra polige diizenlenmesi
durumu, sahte hasar siiphesi ile reddedilen ve sigortalinin girketi dava ettigi
durumlar, alkollii ara¢ kullanimma iliskin durumlar, siiriicii Bilgilerine Iligkin
durumlar, sirketlerin  sahtekarlik siiphesiyle ek arastirma gereksinimi duydugu
durumlar’ seklinde gruplamustir (Sigorta Suistimalleri Bilgi Paylasim Sistemi).

Sigortacihigin farkli alanlarinda yasanan  sahtekarlik faaliyetlerinin sigorta

sirketlerine biiyilik kayiplar yasattigina dair ¢esitli rneklere rastlanilmaktadir.



Saglik sigortas1 yiiksek harcama seviyelerine sahip bir alan olmasi sebebi ile
dolandiricilik faaliyetleri i¢in potansiyel bir hedef olarak tanimlanmaktadir. FBI
tarafindan dolandiricili@in tiim tibbi maliyetlerin % 3-10'unu olusturdugu tahmin
edilmekte olup, dolandiricilik tespiti ile ABD saglik programlar1 ve faydalanicilari
icin 6nemli tasarruflarin saglanacagi belirtilmistir (Bauder, R. A., ve Khoshgoftaar,
2017).

Sigorta sirketlerinin maliyetleri arasinda arag¢ sigortas1 6nemli bir paya sahiptir. Arag
sigortasinda sahtekarlik tespiti sigorta sirketlerinin maliyetlerini diisiirmede kritik bir

oneme sahiptir (Wang ve Xu, n.d.).

Sigortacilik sektoriinde otomobil ve miilkiyet sigortasi, sunulan sozlesmeli ana
hizmetlerin toplam hasar maliyetlerinin %76'sin1 (Palacio, 2019) olusturmaktadir.
Literatiir incelendiginde, miilkiyet sigortasinda sahtekarlik tespitinin biiyiik 6l¢iide
ihmal edildigi ve agirlikli olarak ara¢ sigortasinda sahtekarlik tespiti {izerine
caligmalar yiiriitildigi gorilmektedir. Bunun temel sebebinin, taniklarin daha az
olmasi ya da tanik olacak kisilerin hasar ihbarinda bulunan kisiler ile ayni1 miilkii
paylasiyor olmalarindan kaynaklandigi disiiniilmektedir (Palacio, 2019). Ayrica
sigorta sirketlerinin rekabet¢i bilgilerini agik etmemek ve bu bilgiyi gizli tutmak
amaci ile nadiren gercek sahtekarlik verilerini paylagmalari bunun bir diger sebebi
olarak goriilmektedir (Palacio, 2019). Yiiriitillen ¢alisma ¢ok az sayida akademik
calismanin yer aldigi miilkiyet sigortasinda sahtekérlik tespitine yonelik olmasi

sebebi 1le Onem arz etmektedir.

Sahtekarlik tespitine yonelik yiriitilen c¢alismalarda karsilasilan problemlerin
basinda anormal durumlar ile normal durumlarin dengeli dagilmayis1 kaynakli
verinin garpik olmasinin geldigi sdylenebilir. Incelenen ¢aligmalarm ¢ogunda
sahtekar olarak tespit edilen gozlemlerin yiizdesinin, toplam veri setinin %30’unun
altinda kaldig1 goriilmektedir (C. Phua ve dig., 2010). Simiflarin dengesiz dagiliyor
olmas1 problemine karsi simif dagilimmi yapay olarak yeniden dengelemek igin;
training asamasi Oncesinde On isleme adimi olarak, negatif siniftan Ornekleme
yapma, pozitif smiftan érnekleme yapma (Chawla ve dig., 2002) ya da sentetik
pozitif ornekler olusturma (Synthetic Minority Over-sampling Technique/ SMOTE)
(Chawla ve dig., 2002; Nagrecha, n.d.) gibi yeniden Ornekleme yollarina
gidilebilmektedir.



Sahtekarlik tespitinde karsilagilabilecek bir diger problem ise veri setlerinde
sahtekar/ anomali etiketlerinin yer almayisidir. Etiketsiz verilerde sahtekarlik
tespitine yonelik yiirlitiilecek caligmalarda, sahtekar durumlarin etiketlenmesi
noktasinda uzman bireyler ile ¢alisilmakta (Domingues, 2015), benzer nitelikte farkli
veri gruplar ile ana veri birlestirilmekte (Bauder ve dig., 2018) ve kiimeleme
(Moradi ve Hosseinkhani, 2017; Shan ve dig., 2008; Williams ve Huang, 1997)

yaklasimlarindan yararlanilmaktadir.

Sigorta sirketleri sahtekarlik tespitine yonelik ¢alismalarini genelde, gelen tazminat
taleplerinin geriye doniik siniflandirilmasi yontemi ile gerceklestirmektedir. Bu
yaklasimin tersini benimseyen, sahtekarlik tepsitinin poligeler olusturulurken

yapilabilmesine yonelik yapilmis ¢aligmalar mevcuttur (Nagrecha ve dig., 2018).

1.1 Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, yiiksek hasara sahip poligelerin, olusturulma asamasinda

onceden tespitinin miimkiin olup olmadigmi, anomali tespiti yOntemleri ile

incelemektir. Bu dogrultuda, etiket icermeyen veri kiimesinde ilk asamada

denetimsiz 6grenme teknikleri ile etiketleri elde etmek, devaminda elde edilen

etiketleri polige olusturma asamasinda tahmin etmektir. Buna yonelik takip edilen

adimlar asagida belirtildigi gidbidir;

» Anomali senaryosunun olusturulmasi, senaryo ile iliskili degiskenlerin veri
setlerinden tiiretilmesi

» Denetimsiz 6grenme teknikleri ile anomali gdzlemlerin tespit edilmesi

» Police asamasinda anomalilerin tespit edilmesine yoOnelik denetimli 6grenme
algoritmalariin uygulanmasi

» Algoritmalarin anomali tespit performanslarinin gelistirilmesine yonelik yeni
degiskenlerin tiiretilmesi, analize dahil edilmesi

» Algoritmalarin anomali tespit performanslarinin gelistirilmesine yonelik hiper
parametre optimizasyonu yaklagiminin belirlenmesi

» Algoritmalarin anomali tespit performanslarinin gelistirilmesine yonelik yeniden
ornekleme yapilmast

» Yiksek accuracy degerlerine ulasmak yerine yiiksek sensitivity, AUC ve F1

score degerlerine ulasilmasinin hedeflenmesi.






2. LITERATUR

2.1 Sigortaciik

Sigorta, ayni tiirden tehlikeyle karsi karsiya olan kisilerin, belirli bir miktar para 6demesi
yoluyla toplanan tutarin, sadece o tehlikenin ger¢eklesmesi sonucu fiilen zarara ugrayanlarin
zararimni kargilamada kullanildigi, bir risk transfer sistemidir. Bu sistem sayesinde kisiler,
karst karsiya bulunduklari tehlikelerin neden olabilecegi, parayla Olgiilebilen zararlarini,
nispeten kii¢iilk miktarlarda 6demis olduklar1 primler yoluyla paylasmaktadirlar. (Sigorta

Tanimlarr)

Sigorta yaklasiminda temel amag kisilerin bireysel olarak karsilamasi miimkiin
olmayan miktarlardaki zararlarini benzer konumda bulunan diger bireyler ile
paylagsmaktir. Benzer konumda olan bireyler bir girket/ kurum biinyesinde bir araya
gelmektedirler ve bu  siirecin  yonetimi  ilgili  kurumlar tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bu gorevi iistlenen kurumlar sigorta sirketleridir. Sigorta
sirketlerinden sigorta talebinde bulunan bireyler; sigorta ettiren (sigortali-genelde

ayni kisi), sigortay1 saglayan sirket ise; sigortacidir.

Tehlike ile karsilagmasi muhtemel taraf olan sigorta ettiren ve sigorta ettirene
zararinin tazmininin teminatini veren, yasal olarak yetkilendirilmis sigortaci, sigorta

kanunu ve mevzuatina gore sigorta sozlesmesinin iki tarafini olusturmaktadir.

Genel anlamda sigorta yaptirma siireci incelenecek olursa; sigorta ettiren, sigorta
sirketine talepte bulunmaktadir. Ilgili basvurular direk sigorta sirketine
gerceklestirilebilecegi gibi ayrica acenteler lizerinden de gerceklestirilebilmektedir.
Gelen talep dogrultusunda sigorta sirketi bireylere teklifler sunmaktadir. Karsilikli
mutabakat saglanan teklif iizerinden poligelendirmeye (sigorta soOzlesmesi)
gidilmektedir. Poligeler yillik olarak kesilmektedir. Policelerdeki her bir revizyon
zeyl olarak adlandirilmaktadir. Poligelendirme isleminin nihayetlenmesi i¢in, ilgili
sigortacinin sigortaliyr korumaya yonelik verdigi taahhiitlere karsilik gelen polige
icin belirlemis oldugu prim tutarinin, sigortali tarafindan 6denmesi gerekmektedir.

Sigortal1 (police sahibi), policelendirme islemi tamamlandiktan sonra poligesi



kapsaminda yer verilen teminatlardan birinin kapsamina giren bir tehlike durumu ile
karsilastiginda hasarinin tazminini talep etmede yasal olarak yetkili konuma

gelmektedir.

Ilgili polige kapsaminda hasara ugrayan bireyler sigorta sirketlerinden tazminat
talebinde bulunmaktadir. Gerekli degerlendirme asamalar1 tamamlandiktan sonra
zarara ugrayan bireylere sigorta sirketleri tarafindan 6deme gerceklestirilmektedir.
Tazminat taleplerinin O0demesi kisa siirede gergeklesebilecegi gibi eksper
incelemeleri, raporlama ve eger varsa dava siirecleri kaynakli police yilim1 asan
stirelerde sonuglanma durumlar ile de karsilasilmaktadir. Sigorta yaptirma siireci

Sekil 2.1°de 6zetlenmistir.

Sigorta etfiren tarafindan sigorta
cirketine, acenteye bagvuru
gerceklestirilir.

Sigorta girketi tarafindan bagvuru
(talep) dederlendirilir.

Fed Onay/ Red n EFT

Sigorta sirketi tarafindan onaylanan
policeler icin prim futan belifenir.

Sigortal tarafindan belirlenen prim
tutarinin édenir.

Sigorta sdzlesmesi (police)
olusturulur.

¥

Sigortalimin gecirdidi kaza
sonucunda ugradidn hasar, sigorta
sirketi tarafindan odenir.

Sekil 2.1 : Sigorta yaptirma siireci.



2.1.1 Sigorta branslar:

2007/1 sayili yaymlanan tebligde Tiirkiye’de uygulanacak Sigorta Branslarina yer

verilmistir. Hayat dis1 grubunda yer alan sigorta branslar sirasi ile;

e ‘Sigorta Branglari: Kaza (meslek hastaliklar1 dahil), Hastalik/ Saglik, Kara
araclari, Rayl araglar, Hava araglari, Su araglar1 (deniz, gol ve nehir araglari),
Nakliyat (ticari mal, bagaj ve tiim diger mallar), Yangin ve dogal afetler (yangin,
patlama, deprem, sel, deprem ve sel disindaki dogal afetler, niikleer enerji, toprak
kaymasi), Genel zararlar (Dolu veya dondan kaynaklanan zararlar, 8’de sayilan
haller disinda hirsizlik ve diger tiim olaylardan kaynaklanan zararlar), Kara
araclar1 sorumluluk, Hava araglar1 sorumluluk, Su araglar1 sorumluluk (deniz, gol
ve nehir araglar1), Genel sorumluluk, Kredi, Emniyeti suiistimal, Finansal
Kayiplar, Hukuksal Koruma, Destek,

e Birden Fazla Brans I¢in Verilen Ruhsat Tamimlari; Kaza ve Hastalik/Saglik
Sigortasi, Kara Tasimacilig1 Sigortasi, Nakliyat ve Ulagim Sigortasi, Havacilik
Sigortasi, Yangin Sigortast ve Diger Zararlar, Sorumluluk Sigortalari, Kredi ve

Emniyeti Suistimal Sigortalar1’ seklindedir.
2.1.2 Sigortacilik kavramlari
Hasar: ‘Herhangi bir mala, esyaya verilen fiziki hasar1 veya kisinin gerek bedeni

gerekse manevi zararini ifade etmek i¢in kullanilir.’

Zeyil: ‘Police ve tecditler lizerinde herhangi bir degisiklik, ilave, iptal gibi durumlar

oldugunda diizenlenen belgelerdir.’

Muallak Hasar (Outstanding Loss): ‘Meydana gelmis ve sigorta sirketi tarafindan
bilinen bir hasara iliskin olarak, ileride 6denmesi muhtemel hasar 6demesidir ve bu

muhtemel 6deme i¢in ayrilan miktara da muallak hasar rezervi denir.’

Hasar Prim Orani (Loss Ratio): ‘Ger¢eklesen hasarlarin kazanilmig prime olan

oranidir. Hasar prim oraninin hesab1 su sekilde yapilmaktadir:

(Odenen Hasarlar + Muallak Hasarlar Karsiigi - Devreden Muallak Hasarlar

Karsiligl) / (Yazilan Prim - Kazanmilmamis Primler Karsihigi + Devreden



Kazanilmamis Primler Karsilig1 - Devam Eden Riskler Karsilig1 + Devreden Devam

Eden Riskler Karsilig1)’

Is Yili (Underwriting Year): Police yilidir. Bir yillik islem gdren poligelerin
diizenlendigi yili refere eder. Polige i¢in belirlenen primin sigortali tarafindan
sigortaciya takip eden yil icerisinde 6denmesi gerekir. Hasar olusmasi durumunda,
hasar ddemesi i¢in aradan gecen siireden bagimsiz ddenen hasar bedeli poligenin
diizenlendigi yila gére muhasebe kayitlarina girilir. Dolaysis1 ile muhasebelestirme

noktasinda 6nem tasimaktadir. (Sigorta Tanimlari, n.d.).



2.2 Stratejik Yonetim

‘Stratejik Yonetim, 6zel, kamu ve kar amaci giitmeyen goniillii sektorlerde faaliyet
gosteren tlim organizasyonlarda gelecege yonelik amag ve hedeflerin belirlenmesine
ve bu hedeflere ulasilabilmesi i¢in yapilmasi1 gerekli islemlerin tespit edilmesine

imkan saglayan bir yonetim teknigidir’ (Aktan, 2008).

Sirketler, gelecege yonelik ideal ve ortak bakislarini, gelistirdikleri stratejiler ile
yansitirlar. Sirketin igerisinde bulundugu mevcut durum ve g¢evre sartlar1 sonucunda
ortaya ¢ikan ihtiyaglar, ulagsmak istedigi vizyona erigsmesinde birer ara basamak
olarak da nitelendirilebilecek amacglarin ve bu amaglar1 gerceklestirmeye yonelik

hedeflerin ortaya konmasini saglar.

Andrews’a (1981) gore, isletme acisindan strateji “Isletmenin hangi isi yaptigimi veya
yapmak istedigini, ne tiir bir isletme oldugunu veya olmak istedigini tanimlayan
amag, hedef ve gorevlerin tiimii ve bunlar gerceklestirmek icin gerekli yontemlere
verilen addir”. Strateji isletmenin tiim paydaslarinin ortak yonde hareket etmelerini

saglar. Stratejisi olmayan isletme, Oniinii goremeyen ve yonii olmayan bir isletmedir.

Giderek zorlasan rekabet kosullar1 karsisinda ayakta kalabilmek adina sirketler
farklilagsmaya ihtiya¢ duymus, stratejik diisiinme, stratejik planlama ve stratejik karar

alma konularma verilen 6nem artmaya baslamislardir (Aktan, 2008).

Stratejik yonetim araglarindan biri olan stratejik planlarda, isletmeye ait amaglara,
stratejik plan donemi igerisinde amaclarin gerceklestirilme diizeyini resmeden
hedeflere ve hedeflere yonelik proje ve faaliyetlere yer verilir. Hedeflere yonelik

belirlenen proje ve faaliyetler, biitce ve performans dikkate alinarak sekillendirilir.

Stratejik planlar ile belirlenen amag, hedef, performans gostergeleri ve stratejilerin

tanimlarina sirasi ile yer verilmistir.

Sirketin vizyon c¢alismalar1 ile belirledigi genel cercevede ulasmayir hedefledigi
kavramsal ¢iktilar, elde edilmek istenen sonuglar sirketin stratejik amag ifadelerini
belirlemektedir. Belirlenen amag ifadelerinin sirketin misyonu ve vizyonu ile uyumlu

olmasi beklenir ve sirketi belirlenmis olan vizyonuna tagimasi istenir.



Belirlenen amagclarin gercgeklestirilmesine yonelik, belirli bir zaman diliminde
gerceklestirilmesi istenen gelisim, stratejik hedef ifadeleri ile belirlenmektedir.
Hedeflerin kurumun misyonu, vizyonu, degerleri ve amaglar ile tutarli olmas1 ve

zaman ve miktar ile ifade edilebilir olmas1 beklenmektedir.

Belirlenen hedeflere yonelik, ilgili hedefin ne kadarinin gerceklestirildigini takip
etmede kullanilmak iizere performans gostergeleri belirlenmektedir. Girdi, ¢ikti,
verimlilik, sonu¢ ve kalite gostergeleri olmak iizere toplamda bes tip performans
gostergesi bulunmaktadir. Performans gostergelerinin olgiilebilirligi onem arz
ettiginden zaman ve miktar ile ifade edilebilir olmalar1 beklenmektedir. Sonug ve
cikti gostergeleri amag¢ ve hedefler odaginda ne diizeyle basari elde edildiginin
dlgiilmesinde kullanilmaktadir (Kamu Idareleri Icin Stratejik Planlama Kilavuzu,
2018). Hedef performans gostergeleri belirlenirken, gegmis donem performanslar
dikkate alinarak, ilgili gostergeye c¢ok yiikksek ya da yok disiik degerlerin

atanmasinin Oniine gecilmesi gerekir.

Belirlenen hedeflere ulasmada izlenecek yontemler, belirlenen politikalar ve
benimsenen yaklasimlar stratejiler ile ortaya konmaktadir. Stratejiler sirketlerin,

diger sirketlerden farklilagsmasini saglayan noktalardir.

Stratejik yonetim araglarindan bir digeri, isletmeleri farkli boyutlara indirgeyerek, o
boyutlar diizleminde isletmenin vizyonunu ve belirlemis oldugu stratejileri
destekleyecek performans gostergelerinin  belirlenmesinde kullanilmak {izere

tasarlanmis kurumsal karne (balanced scorecard) yaklagimidir.

Kaplan ve Norton tarafindan 1996 yilinda ortaya konulan bu yontemde, finansal
boyut, miisteri boyutu, igletme i¢i siire¢ler boyutu ve 6grenme-gelisme boyutu olmak
tizere dort boyut bulunmaktadir. Kurumsal karne ile yoneticilerin bu boyutlari
dikkate alarak isletmeyi farkli agilardan degerlendirmesi amaglanmistir (Kaplan ve
Norton, 1996).

Yontemin isminde yer alan dengeli kavrami arka planda isletmeyi indirgemis oldugu
boyutlarin kendi aralarinda sagladigi dengeye isaret etmektedir. Burada belirlenen
performans gostergeleri ile elde edilen degerler {lizerinden isletme performansini

degerlendirirken ve gelecege yonelik adimlar belirlenirken sadece finansal degil,
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finansal olmayan 6lg¢iileri de g6z dniinde bulunduran dengeli bir sistem vurgulanmak

istenmistir (Kaplan ve Norton, 2003).

Isletmelerin bu kapsamda kullandiklar1 cgesitli ydnetim araclar1 vardir. Bain ve
Company diinya capinda, yoneticilerin stratejik yonetim perspektifinde hangi
araglarin kullanimini 6nceliklendirdiklerini ve kullanilan araglarin vermis oldugu
sonuglarin yoneticiler nezdinde memnuniyet diizeylerini, uyguladigi anketler ile
arastirmaktadir. 2015 yili raporunda, uluslararasi 6lgekte, stratejik planlama kullanim
oranma gore 4. sirada yer alirken, kurumsal karne 6. sirada yer almistir. Ancak
stirpriz bir sekilde o donem i¢in diger araglarla kiyaslandiginda gérece daha yeni bir
ara¢ olan biiylik veri analizi, kullanim oraninda her ne kadar geri siralarda kalsada,
memnuniyet noktasinda ilk siray1 almistir (Rigby ve Bilodeau, 2017). 2017 yili
raporunda ise sirketlerde en popiiler 25 yonetim aracina yer verilmistir. Ankette yer

verilen 25 yonetim araci Cizelge 2.1 belirtilmistir.

Cizelge 2.1 : 25 yonetim araci.

1. Ileri analitik/ Advanced Analytics 13. Dijital Déniisiim

2. Cevik Yonetim/ Agile Management 14. Caligan Katilim1 Sistemi/

3. Dengeli Kurumsal Karne/ BSC Employee Engagement Systems

4. Benchmarking 15. Nesnelerin interneti/ IoT

5. Is Siireclerinin Yeniden Yapilandiriimasi 16. Birlesme ve Satin Almalar

6. Degisim Yonetimi Programlari/ 17. Misyon ve Vizyon Ifadeleri

7. Karmagikligin Azaltilmasi/ 18. Organizasyonel Zaman Y 6netimi
Complexity Reduction 19. Fiyat Optimizasyonu Modelleri
8. Temel Yetkinlikler/ Core Competencies 20. Senaryo ve Acil Durum Planlamasi
9. Miisteri Deneyimi Analizi 21. Stratejik Isbirligi

10. Miisteri Iliskileri Yonetimi/ CRM 22. Stratejik Planlama

11. Miisteri Memnuniyeti Sistemleri 23. Tedarik Zinciri Yonetimi

12. Miisteri Segmentasyonu 24. Toplam Kalite Yonetimi

25. Sifir Tabanl Biitce

Anket sonuglari incelendiginde en ¢ok tercih edilen yonetim aracinin %48 kullanim
orani ile stratejik planlama oldugu tespit edilmistir. En ¢ok tercih edilen ilk dort arag
geemis donem ile kiyaslamali incelendiginde c¢alisan katilimi anketlerinin

siralamadan diistiigii ve onun yerine %42 kullanim orani ile ileri analitigin geldigi
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goriilmektedir. Kurumsal karne %29 kullanim orani ile 14. siraya gerilemistir (Rigby

ve Bilodeau, 2017).

Yonetim aracglarindaki dinamik degisimde goz Oniine alinarak 6zellikle performans
gostergeleri odaginda ileri analitik uygulamalar1 c¢alismanin, verimli sonuglar
doguracag: diistiniilmektedir. Dolayisi ile yiiriitiilen ¢alisma kapsaminda isi anlama
asamasinda ve kurulacak siniflandirma modellerinde yer verilecek degiskenler
belirlenirken ve tiiretilirken, sigorta sektorii raporlar1 ve stratejik planlar1 incelenmis,
buralarda yer veriler gostergeler odaginda model degiskenlerinin belirlenmesi yoluna

gidilmistir.

2.3 Literatiir Arastirmasi

Biiyiik sigorta verilerinde sahtekarlik tespitine yonelik yiiriitiilen ¢calismalarda veri
madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir.  Sahtekarlik  kayitlar1 bulmada
kullanilan en yaygin tekniklerden biri anomali tespitidir. Bu teknik, alisilmisg
paternlerden sapan aykiri degerleri veya anomalileri tespit etmeyi amaglamaktadir

(Kirlidog ve Asuk, 2012).

Sigortacilik sektoriinde otomobil ve miilkiyet sigortasi, sunulan sozlesmeli ana
hizmetlerin toplam hasar maliyetlerinin %76'sin1 (Palacio, 2019) olusturmaktadir.
Miilkiyet sigortasi yangin, hirsizlik ve bazi hava hasarlar1 gibi olaylar sonucunda
dogabilecek miilk risklerine karst koruma saglamaktadir. Miilkiyet sigortasi
kapsaminda giren 0zel sigorta bigimleri yangin sigortasi, tagkin sigortasi, deprem
sigortast ve ev sigortasi seklinde tanimlanmaktadir (Property insurance). Otomobil
sigortasi ise otomobil, kamyon, motosiklet ve diger karayolu tasitlart i¢in koruma
saglamaktadir  (Automobile insurance). Literatiir incelendiginde, miilkiyet
sigortasinda sahtekarlik tespitinin biiyiik 6l¢iide thmal edildigi ve agirlikli olarak
arag sigortasinda sahtekarlik tespiti lizerine ¢aligmalar (Clifton Phua ve dig., 2004)
yiriitildigl goriilmektedir. Bunun temel sebebinin, taniklarin daha az olmasi ya da
tanik olacak kisilerin hasar ihbarinda bulunan kisiler ile ayni1 miilkii paylasiyor
olmalarindan kaynaklandigir diistinilmektedir (Palacio, 2019). Ayrica sigorta
sirketlerinin rekabet¢i bilgilerini agik etmemek ve bu bilgiyi gizli tutmak amac ile
nadiren gercek sahtekarlik verilerini paylasmalari bunun bir diger sebebi olarak

goriilmektedir (Palacio, 2019).
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Bu kapsamda literatiir aragtirmasinin odagi genis tutulmus olup, sigorta sektoriindeki
tiim branglar icin yiiriitiilen anomali ve sahtekarlik tespiti ¢aligmalarinin yani sira
farkli konular iizerinede incelemelerde bulunulmustur. Sigortacilik sektoriinde
sahtekarlik tespitine yonelik caligmalarda denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenme

yaklasimlarinin, farkli uygulama 6rneklerine rastlanmaktadir.

1997 and 2013 yillar1 arasinda sigorta sektoriinde sahtekarlik tespitine yonelik
yapilan ¢aligmalarin %57 sinin siniflandirma yontemlerini kullandig1 goriilmektedir.
Bu doneme yonelik yapilan arastirmada en sik kullanilan siniflandirma tekniklerinin
Decision tree, Naive Bayes ve Support Vector Machine oldugu tespit edilmistir.
Siniflandirma algoritmalarinin yani sira kiimeleme, regresyon, u¢ deger analizi,

tahminleme ve gorsellestirme kullanilan diger teknikler olarak karsimiza ¢ikmaktadir

(Shan ve dig., 2008).

Denetimsiz  0grenme iizerine yapilan sahtekarlik ve anormallik tespiti
caligmalarinda, kiimeleme (Williams ve Huang, 1997), u¢ degerlerin tespiti ve
iliskilendirme kurallarinin (Shan ve dig., 2008) kullanildigi goriilmektedir (Joudaki
ve dig., 2015).

Williams ve Huang (1997) c¢alismalarinda, kiime siniflarinin tespitinde k-means,
kurallarin tanimlanmasinda C4.5 decision tree ve kurallarin degerlendirilmesinde
alan bilgisi, istatistiksel 0zetler ve gorsellestirme araclart olmak tizere; tic adimli bir

proses uygulamiglardir (Williams ve Huang, 1997).

Incelenen bir diger caligmada, bir sigorta sirketinin saglik sigortasi miisterilerine
uygun hizmetler sunabilmesine yonelik farkli miisteri gruplarini olusturmak ve bu
gruplarin  karakteristiklerini belirlemek amaciyla kiimeleme algoritmalarindan
yararlanilmistir. Calismada tercih edilen kiimeleme yontemlerinden biri k-means’dir

(Moradi ve Hosseinkhani, 2017)

Sahtekarlik tespitine yonelik farklt uygulamalar dikkat c¢ekmektedir. Stipheli
miilkiyet sigortasi taleplerinin tespit edilmesine yonelik yiiriitiillen bir c¢aligmada
genetik programlama kullanilarak bulanik kurallarin gelistirilmesi amaglanmistir

(Bentley, 2000).
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Sahtekarlik tespitine yoOnelik yiiriitiilen caligmalarda karsilasilan temel problem
smniflarin dengesiz dagilimidir. Incelenen ¢alismalarin ¢ogunda sahtekarlik olarak
tespit edilen gozlemlerin yiizdesinin, toplam veri setinin %30’unun altinda kaldig
goriilmektedir (C. Phua ve dig., 2010). Smiflarin dengesiz dagiliyor olmasi
problemine karst smif dagilimini yapay olarak yeniden dengelemek igin; training
asamas1 oncesinde 0n isleme adimi olarak, negatif siniftan 6rnekleme yapma, pozitif
smiftan 6rnekleme yapma (Chawla ve dig., 2002) ya da sentetik pozitif 6rnekler
olusturma (SMOTE) (Chawla ve dig., 2002; Nagrecha, n.d.) gibi yeniden 6rnekleme
yollaria gidilebilmektedir. Bu yaklagimin avantaji mevcutta bulunan siniflandirma
algoritmalarindan herhangi biri i¢in gecerli olmasidir. Dengesiz veri setlerinde
vermis olduklar1 ikna edici performans sonuglar1 sebebiyle bu yaklasimlar ¢cok dikkat

cekmektedir (Galar ve dig., 2011; Khoshgoftaar, T. M. ve dig., 2010).

Phua ve dig. 2004 yilinda yapmis oldugu ¢alismada az sayida bulunan goézlemleri
oversampling ile yeniden Orneklendirerek elde ettigi veri setinde backpropagation

neural networks, naive Bayes, ve C4.5 siniflandirma algoritmalarin1 kurmustur.

Bauder ve dig. (2017) sahtekar ve sahtekdr olmayan smiflarin dagilimimn
dengelemeye yonelik az sayida bulunan sinif i¢in oversampling, yiiksek sayida
bulunan sinif i¢in undersampling tekniklerini uygulamis ayrica sahtekarlik olarak
etiketlenmis gézlemlere dokunmadan normal gézlemlerden yerine koymadan rasgele
ornekleme (randomly sample without replacement) yaklasimini benimseyerek

siniflarin dagilimini 80:20 olacak sekilde yeniden diizenlemistir.

Hassan ve Abraham (2016) calismasinda sigortacilik sektoriinde dengesiz veri
setlerinde siiflandirma modellerinin performansini arttirmaya yonelik, cogunlukta
bulunan smif i¢in, bdliimlere ayrilmis undersampling yontemini onermistir. Elde
edilen sonuglar, smiflandiricilarin, orijinal dengesiz verilerde gosterdikleri
performanslarmm ¢ok {istiindedir. Onerilen yaklasimin ensemble tekniklerde

kullanilmas: tavsiye edilmistir.

Nagrecha ve dig. (2018) caligmalarinda, arag sigortalarini kapsayan veri setinde,
dengeli olmayan veri dagilimina yonelik random oversampling, random
undersampling yeniden Ornekleme yontemlerini kullanmistir. Geleneksel olarak

yorumlanabilir modellere (DT, Stochastic Gradient Descent (SGD), Random Forests
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(RF) and Gradient Boosted Trees (GBT)) yer verilen ¢alismada, yeniden
orneklemenin tahmin performanslarinda pozitif bir etkisi oldugu goriilmistiir

(Nagrecha ve dig., 2018).

Sahtekarlik tespitine yoOnelik ylriitilen c¢alismalarda, model performanslar
kiyaslanirken accuracy degerleri lizerinden kiyaslamasinin dogru olmayacagi
belirtilmektedir. Arag sigortasinda sahtekarlik tespitinde yapilan bir diger ¢alismada
kullanilan standart ikili smiflandirma algoritmalarmin (logistic regression, C4.5
decision tree, k-nearest neighbor, Bayesian learning multilayer perceptron neural
network, least-squares support vector machine, naive Bayes, and tree-augmented
naive Bayes classification) sonuglari kiyaslanirkern PCC (mean percentage correctly
classified) ve AUROC (mean area under the receiver operating characteristic)
kullanmistir (Viaene ve dig., 2002). Ayrica area under the precision—recall curve ve

f1 score un kullanildig1 6rneklerde bulunmaktadir (Nagrecha ve dig., 2018).

Sahtekarlik egilimi gozlemlenirken yiiksek hasar prim oranina sahip goézlemler
dikkate alinmaktadir. Tiim iretilen poligeler, poligelerin maliyetleri (tazminat talebi
tutar1) ve faydalari (6denen prim) dikkate alinan diger degiskenlerdir (Nagrecha,
n.d.). Otomotiv sektoriinde kar1 diisiik ve sahtekarlik olmasi muhtemel siiriiciiler
belirlenirken hasar prim oran1 (loss ratio) degerlerinden yararlanilmaktadir
(Nagrecha ve dig., 2018). Dogal afetlerin sigortacilar {izerindeki etkilerinin
incelendigi bir ¢alismada; sermaye orani ve primlerin karlilik tizerinde olumlu etkisi
oldugunu tespit edilirken, kayip orani, beklenmedik siklik ve gise rekorlar1 kiran
sigortalarin karlilik tizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu vurgulamistir (Benali ve

Feki, 2017). Bu degiskenlerde, sahtekarlik tespitinde dikkate alinabilir.

Sigorta sirketleri sahtekarlik tespitine yonelik ¢aligmalarini genelde, gelen tazminat
taleplerinin geriye doniik siniflandirilmasi yontemi ile gerceklestirmektedir. Bu
yaklasimin tersini benimseyen, sahtekarlik tepsitinin poligeler olusturulurken
yapilabilmesine yonelik yapilmis calismalar mevcuttur. Nagrecha ve arkadaslari
(2018), ¢alismasinda onerdigi FraudBuster ile tiretim veri setinde sahtekarligin tespit
edilmesine yonelik veri glidiimlii bir yaklagim Onerilmistir. Ayrica poligenin
olusturulmasi asamasinda, sigortalama kararinin dogrulugu iizerinde insan
faktoriiniin etkisini diistirmeyi hedefleyen, otomatiklestirilmis sigortalama kontrolii

yaklasimini 6neren ¢aligsmalarda bulunmaktadir (Mkrtychev ve Enik, 2019).
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3. METODOLOJI

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi ti¢ ana arastirma odagi etrafinda sekillenmistir (Michalski ve
Tecuci, 1994). Bunlar sirasi ile;

e Gorev odakli calismalar- Onceden belirlenmis bir gorev grubunda
performansi artirmak i¢in O6grenme sistemlerinin gelistirilmesi ve analizi
(miihendislik yaklagimi olarak da bilinir)

e Bilissel simiilasyon- Insan 6grenme siireglerinin arastirilmasi ve bilgisayar
simiilasyonu

e Teorik analiz- Muhtemel 6grenme yontemleri ve bagimsiz algoritmalarin

alaninin teorik olarak kesfi
seklindedir.

3.1.1 Makine 6@renmesinin tiirleri

Makine 6grenmesi genellikle iki ana grup ile tanimlanir.

Bunlardan ilki kestirimci (predictive) ya da denetimli 6grenme (supervised learning)
yaklagimidir. Amag, etiketli girdi-¢ikt1 ¢iftleri iizerinden x girdisi ve y ¢iktis1 {izerine
bir ¢ikarimda bulunmaktir. y kategorik degisken oldugunda problem siniflama yada
Oriintli tanima (pattern recognition) seklinde tanimlanir. y niimerik, gercek deger

aldiginda problem regresyon problemi olarak tanimlanir.

Bunlardan ikincisi ise tanimlayict (descriptive) ya da denetimsiz Ogrenme
(unsupervised learning) yaklasimidir. Burada sadece girdi degiskeni verilir ve ilging
ortintiilerin bulunmas1 amaclanir. Bazen bilgi kesfi (knowledge discovery) olarak da

tanimlanmaktadir.

18



Makine 6grenmesinin {igiincli tiirii takviyeli/ pekistirmeli 6grenme (reinforcement
learning) olarak bilinmekledir. Bu yaklasim ara sira 6diil veya ceza verildiginde nasil
hareket edilecegini veya davranacagmi ogrenmek i¢in kullanishdir. Karar teorisi

takviyeli/ pekistirmeli 6grenmenin temelini olusturur (Murphy, 2012).

3.1.1.1 Denetimli 6grenme

Modelini egitim verisinde yer alan girdiler ve bu girdilere ait etiketli ¢iktilar
kullanarak kuran ve test verisi ilizerinde kurdugu bu modeli dogrulayan/sinayan
O0grenme yoOntemine denetimli 6grenme denmektedir (Onan, 2015). Denetimli
O0grenme yaklagimi ile ylriitiilecek calismalarda etiketli veriler bulunur, bu etiketli
veri kiimesi ve uygun algoritmalar kullanilarak analiz yapilir. Denetimli 6grenme

regresyon ve siniflama olmak iizere iki grupta incelenmektedir.

Regresyon yontemi

Ciktinin bir say1 oldugu uygulamalara regresyon denir. Bagimli degiskenin, bagimsiz
bir veya birden fazla degisken tarafindan modellenmesi seklinde tanimlanabilir.
Bagimsiz degiskenlerin katsayilari, bagimli degiskene etki diizeylerini belirtir
(Kiling, 2018). Regresyon yontemi sayisal bagimli degiskenlerin tahmin edildigi

hipotezler i¢in uygun bir yontemdir.

Dogrusal Regresyon Yontemi: Denetimli 6grenmenin ¢ok basit bir ¢esididir. Sayisal
cevaplarin tahmininde ¢ok kullanilan bir aractir. Bir sabit degisken ve birden ¢ok
bagimsiz degiskenin parametreler (katsayilar) ile carpimindan olusmaktadir. Basit
dogrusal regresyon sadece bir adet bagimsiz degiskenden olusurken, coklu dogrusal
regresyonda birden fazla bagimsiz degisken yer alabilmektedir. Kullanilan ¢ogu
yontem dogrusal regresyonun gelistirilmis versiyonlar1 seklinde kabul edilebilir

(James ve dig., 2013).

Dogrusal Olmayan Regresyon Yontemi: Dogrusal regresyon tahmin giicii noktasinda
belirgin kisitlar1 olan bir yaklasimdir. Bunun nedeni dogrusallik yaklasiminin, cogu
zaman sadece tahmin/ yaklasik bir deger bulma egiliminde olmasidir. Dogrusal
olmayan regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda dogrusal
bir iliski olmadigi durumlarda kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks), K-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighors), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines) ve agac¢ tabanli modeller dogrusal olmayan regresyon

modellerine drnektirler.
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Simiflandirma Yontemi

Regresyon modellerinde bagimli degiskenin nicel oldugu belirtilmistir. Ancak bazi
durumlarda bagimli degisken nicel degil niteliksel olabilmektedir. Bu duruma 6rnek
olarak miisterinin kullandig1 operatorii kullanmaya devam etmesi ya da etmemesi
(churn) verilebilir. Genellikle nitel degiskenlerden kategorik degisken olarak
bahsedilmekte olup, kategorik (nitel) cevaplarin tahmin edildigi yontemlere

siniflandirma yontemleri denmektedir.

Siniflandirma algoritmalari, ilgili g6zlemin ait oldugu sinifin bilindigi veri kiimesi ile
egitilip, yeni gelen bir gozlemin ait oldugunu sinifin tahmin edilmesi odaginda
calisan yontemlerdir. Ait olunan smifi temsil eden veri kiimesinde bulunan smif
etiketlerinin ikili oldugu yontemler, ikili siniflandirma olarak tanimlanirken, ikiden

fazla oldugu yontemlere ise ¢oklu siniflandirma ad1 verilmektedir.

Siniflandirma yontemleri dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma seklinde iki

kategoride incelenebilir.

Dogrusal Smniflandirma Yontemi: Veri kiimesinde birbirine benzer 06zellikler
gosteren Orneklerin birlikte gruplanmasi amaciyla verilerin iki veya ¢ok boyutlu
diizlem iizerindeki dagilimlari {izerinden ayristirilmalarimi saglayan yontemlere
siniflandirma yontemleri denmektedir. Eger bu verilerin/ 6rneklerin dagildiklar
diizlem {tzerinde siiflandirmalarinda birbirine uzakliklart dogrusal ise o zaman

dogrusal siniflandirma teknikleri bu gozlemler i¢in anlamli sonuglar verecektir.

Dogrusal olarak ayristirilabilen veriler iki boyutlu diizlem iizerinde diiz ¢izgi ile
gruplarina ayristirilabilirler. Bu yontem iki boyutlu uzayda dogrusal ¢izgilerle ifade
edilirken, c¢ok boyutlu uzayda diizlemlere (hiper diizlemler (hyper surface)
dontismektedir (Kiling, 2018).

Gordiiglimiiz ¢ogu smiflandirma algoritmasi, smiflar1 ayirmak i¢in dogrusal
fonksiyonlar1 kullanir. Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Dogrusal
Dikriminant Analizi (LDA) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) dogrusal

siniflandirma algoritmalarina verilebilecek bazi drneklerdir.

Dogrusal Olmayan Siniflandirma Yontemi: Veriler dogrusal olarak ayrilmiyorlarsa,
dogrusal bir simiflandirma yontemi iki sinifi tam olarak ayirt edemez. Dogru veya
dogrusal bir diizlem ile birbirinden ayrilamayan veri dagilimlarini siniflandirmak igin

dogrusal olmayan smiflandirma yontemleri kullanilmaktadir (Kiling, 2018). Ornegin
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dogrusal olmayan simniflandirma algoritmalarinda biri olan KNN’de karar sinirinin
(decision boundry) sekline dair herhangi bir varsayim mevcut degildir. Dolayisi ile
linear olmayan karar smirlarinda lojistik regresyon ve dogrusal disktiminant

analizine kiyasla daha iyi performans gosterir.

3.1.1.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmenin aksine denetimsiz 6grenmede, modelde kullanilacak veri
kiimesindeki ornekler i¢in herhangi bir etiket tanimlamas1 bulunmamaktadir. Ayrica
bu oOgrenme yaklasiminda toplamda ka¢ adet smifin (etiketin) oldugu

bilinmemektedir.

Denetimsiz 6grenme temelde n gozlemde Olgiilmiis belirli 6zelliklere (X1, X2, ...,
Xp) sahip veri setine yonelik bir dizi istatistiksel yontemi kapsamaktadir. Bagimh
degisken (cevap degiskeni/Y) veri kiimesinde yer almadigi i¢in bu 6grenme
yaklagimi tahmin ile ilgilenmemekte, bunun yerine X1, X2.. Xp'deki oOlglimler
hakkinda ilging seyler kesfetmek istenmektedir. Burada temel amag birbiri ile ¢ok
benzerlik gosteren birey yada nesneleri ayni kiimeye yerlestirmek ve bu kapsamda
bir gozlemin diger gbézlemlerle ilgili 6zelliklerini degerlendirip, birbirleriyle nasil

benzer ya da birbirlerinden nasil farkli olduklarini belirlemektir.

Literatiirde en yaygin kullanimi olan denetimsiz 6grenme yontemi kiimelemedir.
Kiimeleme analizi ¢ok kullanigh ve faydali bir istatistiki veri indirgeme teknigidir.
Kiimeleme analizi ilk olarak Tryon tarafindan kullanilmistir (Frank ve Kotthoff,
2019). Bagimli ve bagimsiz degisken seklinde bir ayrim bu yontemde
bulunmamaktadir. Veriyi siniflara veya kiimelere bolme islemidir. Birbirine en ¢ok
benzeyen gozlemler ayni kiime igerisinde yer alacak sekilde analizin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir. Birbirleriyle karsilastirildiginda ayni kiime
icerisindeki gozlemler benzer 6zellikler tagirken diger siniflardaki gozlemler farkl
ozellik tasirlar (James ve dig., 2013). Kiimeleme faydali/kullanilabilir degisken
kiimeleri olusturmak ve degiskenler arasindaki gizli kalmis 6zellikleri tanimlamada

yardimci bir yontemdir.

Kiimeleme yontemleri uzaklik-yakinlik, yogunluk ve komsuluk gibi hesaplamalar ile
veri kiimesinde yer alan goézlemler arasinda benzerlik yakalamaya caligmaktadir.

Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu gruplama islemini gerceklestirirken, Ornekler
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arasindaki uzaklik-yakinlik hesaplamalar ile elde ettigi uzaklik olgiitii degerlerini

kullanmaktadir (Kiling, 2018).

Uzaklik temelli farklilik olgiitlerinden (distance-based dissimilarity measures)
bazilarr; Oklid, Manhattan, Minkowski, Canberra ve Chebyshev’dir (Cichosz, 2015).
Oklit uzaklig1, iki nokta/ érnek arasindaki uzakhigin Slciilmesinde en ¢ok kullanilan

yontemdir.
Kiimelemenin belli basl 6zellikleri sirasi ile su sekilde dzetlenebilir;

e Kiime sayist bilinmez.

e Kiimelere iliskin herhangi bir bilgi mevcut olmayabilir.

e Kiimelemeden elde edilen sonuglar dinamiktir.

e Ayni kiimede yer alan 6rnekler arasinda benzerlik fazladir.
e Farkl kiimede yer alan 6rnekler arasinda benzerlik azdir.

e Kiimeleme yontemi veri i¢inde gizlenmis Oriintiileri bulabilmelidir.

Kiimeleme isleminde kullanilan farkli veri gruplama yaklasimlari bulunmaktadir

(Aggarwal ve Reddy, 2014). Bunlar sirasi ile;

1. Olasiliga Dayal1 Yontemler
2. Uzaklik Temelli Yontemler
a. Diiz (Bo6limleme Tabanl1)
b. Hiyerarsik
3. Yogunluk ve Izgara Tabanli Yontemler
a. Yogunluk Tabanl
b. Izgara Tabanl

4. Spectral Yontemler
seklindedir.

Boliimleme tabanh kiimeleme yontemleri

Boliimleme tabanli kiimeleme algoritmalar belirli bir ama¢ fonksiyonunu optimize
ederek ve boliimlerin kalitesini yinelemeli olarak arttirarak, veriyi temsil eden
gruplar kesfetmeyi amaclamaktadir. Bu algoritmalar belirlenen bir merkeze dayali
kiimeler olusturulmaya calisir. Genellikle algoritma her bir kiimeyi temsil eden

prototip noktalar1 segen belirli parametreler igermektedir. Bu 06zelligi sebebi ile
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prototip tabanli kiimeleme seklinde de tanimlanmaktadir. Bu yontemlerde; belirlenen
k adet kiimeye, veri kiimesinde yer alan gozlemler yerlestirilir. K-means, k-Medians
ve k-Medoid bu kategoride yer alan algoritmalara ornektir (Aggarwal ve Reddy,
2014).

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari dendrogram adi verilen ikili aga¢ tabanli veri
yapisin1 olusturarak kiimeleme sorununa yaklasir. Dendrogram olusturulduktan
sonra, kiimeleme algoritmasini yeniden calistirmadan, ayni veri kiimesi igin farkl
kiimeleme ¢oziimleri elde etmeye yonelik agag farkli diizeylerde boliinerek otomatik
olarak dogru sayida kiimenin se¢imi gerceklestirilebilir. Hiyerarsik kiimeleme,
asagidan yukariya ve yukaridan asagiya kiimeleme olmak iizere iki farkl sekilde

gercgeklestirilebilir.

Hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinin anlasilmasi ve gergeklestirmesi kolaydir.
Boliimleme tabanli kiimeleme algoritmalarinin aksine kiime sayisinin (k degerinin)
bastan belirlenmesine gerek yoktur. Ancak bu yontemler veri kiimesi igerisinde disa
diisen degerlerin ve giiriiltiiniin oldugu ya da veri gruplarinin seklinin kiiresel
olmadig1 durumlarda iyi sonug vermeyebilir (Aggarwal ve Reddy, 2014). Hiyerarsik

kiimeleme yontemi iki alt gruba ayrilir:

- Birlestirici Kiimeleme (Agglomerative Clustering): Ilk olarak, belirli bir yakimlik
oOl¢iisti kullanilarak bir benzerlik matrisi olusturulur. Ttim 6rnekler birer kiime olarak
varsayilir. En yakin kiimeler her seviyede birlestirilir ve benzerlik matrisi buna gore

giincellenir. Bu birlestirme islemi tek bir kiime kalana kadar siirdiiriiliir.

- Aynstirict Kiimeleme (Divisive Clustering): Ayristirict hiyerarsik kiimeleme
yontemi, tek tek yapraklara kadar hiyerarsinin olusturulmasima gerek duyulmadigi
durumlarda birlestirici hiyerarsik kiimeleme yOntemlerinden daha avantajli
olmaktadir. Bu ydntem yukaridan asag bir yaklasimdir. Ik olarak tek bir kiimeyle
baslanir. Devaminda biitiin kiime igerisinde birbirine en az benzeyen iki Ornek
bulunur ve kiime bu iki 6rnege gore boliiniir. Bu sekilde her alt kiime i¢in ayn1 iglem

tekrarlanir.

Yogunluk tabanh kiimeleme yontemleri
Yogunluk temelli kiimeleme, kiimelerin sayis1 veya dagilimlari hakkinda herhangi

bir varsayimda bulunmadigindan parametrik olmayan bir yontem olarak
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diistintilebilir. Bu yontem orneklerin ilk dagilimini bir yogunluk fonksiyonu
kullanilarak bulunmaya ¢aligilir ve belirli bir esik yogunluk degerini asan bdlgeleri
kiime olarak kabul eder. Ayrica, giriiltii alanlarindaki yogunlugun herhangi bir

kiimedeki yogunluktan daha diisiik oldugu varsayilmaktadir.

Bu kategoride yer alan kiimeleme yaklasimlarindan biri DBSCAN’ dir. DBSCAN
sabit yaricapli bir komsuluktaki nokta sayisini sayarak yogunlugu tahmin eder ve
orneklerin baglantili olma durumlan (komsuluklar1) dikkate alarak birbirlerine

komsu/ yakin olan iki noktay1 bagli olarak kabul eder.

Kiime sayis1 belirleme

Kiime sayisinin belirlenmesinde standart, objektif bir kural bulunmamaktadir. En iyi
yontem degisik kiime sayilarina gore analizi yapmak ve i¢lerinden en mantikli olan
kiime sayisini tercih etmektir. Ancak genel olarak dirsek kriterinin (elbow graph)

kullanima literatiir ¢alismalarinda géze carpmaktadir.

Dirsek kriteri: Bu yaklasima gore kiime sayisi belirlenirken, mesafe belli bir degeri
astiginda ya da ardisik iki mesafe arasi belirsiz bir iyilesme saglaniyorsa durulur.

Kiime sayis1 hakkinda teorik bir sinir belirli olabilir.

Kiimelerin tanimlanmasi

Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin tanimlanmasinda her bir kiimeyi
etiketlemek amactir. Kiimeler tanimlanirken analiz esnasinda kiyaslanan degiskenler
itibariyle kiimeler gozlemlenir. En belirgin degiskenler ve konu spesifiginde 6zellikle
dikkat edilmesi gerekli oldugu tespit edilen degiskenler saptanir. Kiimeler bu

saptanan degiskenlere gore karsilastirilir ve 6zelliklerine gore isimlendirilir.

Kiimelerin yorumlanmasi

Belirli boyutlarda kiimelerin nasil farklilastiklarini gorebilmek icin her bir kiimenin
nitelikleri tanimlanir. Burada kiimelerin ortalama degerlerine bakilarak kiimeler
birbirleri ile karsilastirilir. Bu asamada her bir kiime i¢indeki ortak faktdrler aranir.

Her bir kiimedeki veri noktalar1 kullanilarak siniflandirma yapilir.

Kiimeleme analizinin farki varyasyonlarindan kazanilan ¢ikarimlar

Aggrawal ve Reddy (2014), kiimeleme algoritmalarinin  ¢iktilarinin
degerlendirilmesinin yan1 sira ya daha titiz analizler kullanarak yahut ek teknikler ve
veri girisleri araciligi ile, genellikle daha derin Ongoriiler elde edilebilecegini

belirtmislerdir.
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Bu yontemler, kiimeleme yaklagiminin siibjektif yapis1 ve ayn1 veri setini kiimeleyen
birden ¢ok yoOntemin olmasi nedeniyle dnemlidir. Kiimeleme sonucu elde edilen
kiimelerin ne kadar iyi oldugu veya ele alinan problemi ne kadar iyi ¢ozdiigi

konularini aragtirmaya yonelik sayisiz yol vardir. Bu arastirma su yollarla yapilabilir;

etkilesimli gorsellestirme (interactive visualization) ve insan etkilesimi,

- dis bilgi temelli denetim (external knowledge-based supervision),

- farkli olasiliklar1 degerlendirmek adina birden fazla ¢6zliim yolunun agikca
arastirilmasi,

- daha saglam topluluklar olusturmak adma birden fazla ¢6ziim yolunun
birlestirilmesi,

- farkli ¢6ziim yollarinin kalitesinin farkli dogrulama (validasyon) kriterleri ile

kontrol edilmesi.

Gorsel Cikarim (Visual Insights): Cok boyutlu verilerin gorsel analizi, verinin altinda
yatan yapiy1 kesfetmeye yonelik, insanlardan alinan geri bildirimlerinde muhtemelen
stirece dahil edildigi sezgisel bir yoldur. Dolayisi ile bu yaklasim enformal (resmi
olmayan) kontrol olarak da kabul edilebilir. Insanlar ile etkilesime girmenin en
biiylik avantaj1, karmasik, otomatiklestirilmis bilgisayar programlarinin saglamasinin

miimkiin olmadig1 sezgisel ¢ikarimlar1 saglayabiliyor olmalaridir.

Denetimli Cikarim (Supervised Insights): Ozellikle veri setinin boyutlar: biiyiik
oldugunda ve alt uzay (subspace) yontemleri kullanildiginda, veri seti birden fazla
yol ile kiimelenebilir. Farkl1 6zellikler; yiiriitiilen farkli uygulamalar ve elde edilmek
istenen farkli ¢ikarimlar ile daha alakali olabilir. Kiimeleme ¢ogu veri madenciligi
algoritmasinda ara bir adim olarak kullanildigindan, yiiriitilen uygulamaya uygun
0zel bir kiimelenme tiiri se¢mek zordur. Kiimenin 6znelligi ¢ok iyi bilinmektedir ve
arka planda isleyen algoritmadaki ya da verideki kii¢iik degisimler, alt kiimelerde
onemli degisikliklere yol agabilmektedir. Cogu durumda, bu 6znellik belirli bir
kiimelemenin digerinden 6nemli Olgiide daha iyi oldugunu ifade etmenin de zor
olduguna isaret eder. Tam bu noktada denetim (supervise) etkin bir rol oynar ¢ilinkii

analistin 0zel hedefini dikkate alir.

Coklu Goriintii ve Topluluk Tabanli Cikarim (Multiview and Ensemble-Based
Insights): Kiimeleme siirecindeki ana konulardan biri farkli tip kiimelerin var olma

olasiligidir. Eger bir denetim yoksa (no supervision), kiimeleme siirecinde
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karsilasilan sersemletici sayidaki olasilik bazen analizi yapan kisi i¢in problem teskil
edebilir. Bunlar alternatif kiimeleri ifade eder ve teknik olarak farki perspektiflerden
elde edilen sonuglar1 temsil eder. Cogu durumda birbirinden oldukga ayrismis farki
kiimeleme sonuglar1 elde etme kabiliyeti, analizi yapan kisinin verinin altinda yatan
anahtar kiimeleme 6zellikleri hakkinda ¢ikarim yapmasini saglar. Bu genis alan ¢ok
gorlintlili kiimeleme (multiview clustering) olarak ta adlandirilmaktadir. Cok
gorintiilii kiimeleme i¢in en sade metot, basitge kiimeleme algoritmasinin birgok
defa isletilmesi ve hangilerinin farkli oldugunu tespit etmek iizere farkli kiimeleme
sonuglarinin incelenmesidir. Alternatif kiimelenme yoOntemleri, topluluk temelli
tekniklerin kullanimiyla daha saglam c¢oziimler olusturmak igin birlestirilebilir.
Burada amag, farkli kiimeleme sonuglarinin c¢iktilarinin  kombinasyonunun,
noktalarin birbirleri ile nasil iliskili olduguna dair daha saglam bir resim ortaya

koymasidir.

Dogrulamaya Dayali Cikarim (Validation-Based Insights): Kiimenin kalitesini
anlama noktasinda kullanilabilecek yontemlerden biri girdi ve ¢ikt1 kiimeleri
arasindaki eslesmeyi belirlemek igin sentetik verileri kullanmaktir, sadece sentetik
verilere dayanmak tam olarak yeterli degildir. Bunun nedeni sentetik veri lizerinden
elde edilen sonuglarin belirli bir algoritma odaginda olabilecegi ve rastgele veri
setlerine kolayca genellestirilemeyecegidir. Bu nedenle, dogrulama kriterlerinin

gercek veri setleri iizerinde kullanilmasi tercih edilmektedir.

Kiimeleme problemi konteksti i¢erisinde vurgulanan problem; kalite i¢in belirlenen
kriterlerin, etiket seklinde harici dogrulama kriterlerinin mevcut oldugu smiflandirma
orneginde oldugu gibi diger birgok veri madenciligi teknigindeki kadar net

olmamasidir.

Kiimeleme, denetimsiz (unsupervised) dogasi nedeniyle kesin dl¢iimiin ¢ogu zaman
miimkiin olmadig1 bir problemdir. Bununla birlikte, bir¢ok teknik kiimelerin altinda
yatanlar hakkinda kismi bir agiklama saglamaktadir. Kiimelerin dogrulanmasinda

yaygin olarak kullanilan bazi teknikler sunlardir:

e Literatiirde yaygin olarak kullanilan yontem, kiimelerin kalitesini subjektif
olarak gdstermede vaka calismalarinin kullanmasidir. Vaka c¢alismalart iyi
sezgisel cikarimlar saglamaktadir ancak kalitenin daha titiz bir sekilde

Olciilmesinde herhangi bir katkisi  yoktur. Boyle bir yaklagimin
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kullanilmastyla iki kiimeleme yoOntemini nicel bir bakis agisiyla

karsilastirmak genellikle zordur.

Kalite Ol¢tisii saglamak icin; kiime yaricapt veya yogunluk gibi kiimelerin
belirli Ol¢timleri kullanilabilir. Buradaki sorun, bu O&nlemlerin farkl
algoritmalar1 farkli bir bicimde destekleyebilmesidir. Ornegin, bir k-means
yaklasimi tipik olarak ortalama kiime yarigapi cinsinden yogunluga dayal1 bir
kiimeleme yontemine gore daha iistiin olacaktir, ancak yogunluk-esaslt bir
yontem kiimelerin tahmini  yogunlugu bakimindan bir k-means
algoritmalarindan daha {istin olabilir. Bunun nedeni, ayni1 6l¢iit kiimeleme
amaciyla kullanildiginda algoritmay1 degerlendirmek icin belirli bir olgiit
kullanmanin bir dongiiselligi olmasidir. Bu, degerlendirme sirasinda yanliliga
neden olur. Kisaca fakli iki algoritmay1 belirli bir kriter iizerinden kiyaslamak
miimkiin olmayacaktir. Ote yandan, bazen ¢ok benzer bir tipteki iki farkl
algoritmay1 belirli bir kriter temelinde makul bir sekilde karsilastirmak

miimkiin olabilir (6rnegin, iki k-means varyasyonu).

Bir¢cok veri setinde, etiketler veri noktalariyla iliskilendirilebilir. Bu gibi
durumlarda, kiime kalitesi kiimelerin veri etiketleri ile korelasyonlarina gore
Olciilebilir. Bu, etiketleme kiimeleme isleminde kullanilmamissa, harici bir
dogrulama kriteri (external validation criterion) saglar. Bununla birlikte,
boyle bir yaklasim miikemmel degildir, ¢linkii sinif etiketleri her zaman
verideki dogal kiimelerle uyumlu olmayabilir. Bununla birlikte, yaklasim
yukarida tartigilan diger iki yontemden daha “tarafsiz” olarak kabul edilir ve

genellikle kiime degerlendirmesinde kullanilir (Aggarwal ve Reddy, 2014).

Olusturulan kiimelerin degerlendirilmesi

Kiimeleme modellerinde, modelin giivenilirliginin degerlendirmesine yonelik,

kiimelerin kalitesinin objektif bir yontem ile nasil degerlendirilecegi net degildir.

Kiimelemede oOnceden belirlenmis hedef degerler yer almadigindan, kiimeleme

performansin1 Olgen performans oOlgiitleri, modelin, verilerin sergiledigi benzerlik

desenlerini ne kadar iyi yakaladigini 6lgmeye odaklanmistir. Bu, ilgili degiskenin

tahmin edilen degerleri ve gercek hedef degerinin kiyaslanmasi yoluyla yapilan

smniflama ve regresyon modellerinin tahmin performanslarint Slgmekten ¢ok

farklidir. Bu temel farktan kaynakli olarak kiimeleme performans dl¢limlerine kalite
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performans Ol¢iimleri de denmektedir. Burada hedef, egitim verisi lizerinden bir

¢ikarim elde etmektir (Cichosz, 2015).

Dogrulamaya dayali yaklasim altinda kiimeleme modelleri degerlendirilirken
temelde igsel (internal) ve digsal (external) kalite Ol¢timleri seklinde
siniflanmaktadir. Icsel ve dissal kalite dlgiitleri literatiirde igsel ve digsal dogrulama
dlgiitleri olarak ta gecmektedir. igsel kalite dlgiitleri ayrica her kiime igin yapilan
kalite Ol¢timleri (Per-cluster quality measures) ve toplu kalite Olgiimleri (Overall
quality measures) seklinde ikiye ayristirilabilmektedir. Belirtilen kalite olgiim

yaklagimlart sirasi ile incelenmistir.

Kiime Basina Kalite Olgiileri (Per-cluster quality measures): Belirli bir kiimenin

uyum diizeyini ve diger kiimelerden ayrilma seviyesini tanimlamak i¢in tasarlanmis

kalite 6lgtimleridir (Cichosz, 2015).

e (Cap (Diameter): Kompakt kiimeler kiiciik diameter degerlerine sahip olurlar.
Eger ayn1 kiimeleme modelinden olusmus kiimelerden bazilarinin diameter
degerleri ortalamanin lstiinde kaliyorsa, o zaman kiime sayisinin ¢ok az

oldugu anlasilir.

e Ayirma (Separation): Kiimenin ayirimi, onun diger kiimelerden ne derece

ayrildigini 6lger. Uniform ve yliksek kiime ayrim degerleri istenir.

e Izolasyon (Isolation): Izolasyon, bir kalite olgiitiinden ziyade, ozellikle
kompakt ve ayrik kiimelerde beklenen bir ozelliktir. Izolasyon &zelligi
kiimenin diameter degeri separation degerleri ile iliskilidir. Iyi kiimenin
diameter degeri separation degerinden diisiik olur buda kiimenin izolasyon
ozelligine isaret eder. Herhangi bir kiime {iiyesi i¢in ayni kiimenin diger
herhangi bir iliyesine maksimum farkliligi, diger kiimelerdeki herhangi bir
ornege olan minimum farkliligindan daha az ise daha gii¢lii bir izolasyon

olusmus demektir.

o Silhouette genisligi (Silhouette width): Kiimeye atanan goézlemin kiime ile ne
kadar uyumlu oldugu gostermektedir. [-1,1] arasinda degerler almaktadir. (1:
Kiime ile iyi eslesmis, O: Iki kiimenin sinirlan iistiinde, -1: Komsu kiime ile

daha iyi eslesmis)
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e Davies—Bouldin indeksi (Davies—Bouldin index): Tim goézlem ciftlerinin
farkliliklarinin ~ ortalamasi yerine kiime merkezlerinin farkliliklarinin
ortalamasmi godstermektedir. Iyi ayrismis kiimeler kiiciik degerler alir.

Giirtiltili verilere karst direncli bir 6l¢iittiir.

Toplu Kalite Olgiileri (Overall quality measures): Kiime basma kalite 6lgiitleri,

degerlendirilen kiimelenme modelinin kalitesi hakkinda faydali bilgiler sunsa da,
genellikle istenen, bir dizi alternatif modeli dogrudan karsilastirmak igin
kullanilabilecek tek bir kalite gdstergesidir. Bu isteri karsilama noktasinda, Toplu
Kalite Olgiitleri, tiim kiimeleri gdz oniinde bulundurarak, biitiinliik ve ayrilma

gostergelerini anlamli bir sekilde birlestirmeyi amacglamaktadir (Cichosz, 2015).

e Dunn indeksi (Dunn index): Kiimeleme modelinin kalitesini olger. Yiiksek

degerler tercih edilir. Ug degerlere hassasiyeti vardir.

e Ortalama Davies—Bouldin indeksi (Average Davies—Bouldin index): Kiime
basina elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak hesaplanir. Kiiciik degerler
tercih edilir. Ortalama indeks degeri farkli modellerin kiyaslamasinda
kullanilabilir.  Ornegin; k-means kiimelemede farkli k degerlerinin

kiyaslamasinda kullanilabilir.

e Cindeksi (C index): C indeksi kiimeleme modellerini degerlendirirken, kiime
tiyeligi hesaba katilmadan, kiime i¢i ¢iftler aras1 farkliliklar1 dogrudan veri
kiimesindeki gbozlenenlerle karsilastirarak hesaplar. Sonuglar [0,1] araliginda
degismektedir. Kiiclik degerler tercih edilir. Kiigiik degerler, kiimeleme
algoritmasinin igten bagimli (internally cohesive) kiimeler elde edildigine

isaret eder.

e Ortalama silhoutte genisligi (Average silhouette width): Eger ¢ogu gozlem
bulundugu kiimede dogru sekilde konumlandirilmis ise yiiksek degerler elde

edilir.

e Loglikelihood: Degerlendirilen model ile degerlendirme i¢in kullanilan veri
kiimesi arasindaki eslesme derecesini olasilikla degerlendirir. Yiiksek

degerler modelin data ile uyumlu oldugunu gosterir.
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Dissal Kalite Olgiimleri (External quality measures): Bu yontem kiime etiketlerinin

oldugu dis bir data ile elde edilen kiimeleme sonuglarini kiyaslamakta ve modelin bu

sekilde performansini 6l¢gmeyi hedeflemektedir.

Bu olgiitler siras1 ile Yanlis Smiflandirma Hatas1 (Misclassification error), Rand
indeksi ve Genel Iliskilerin Tespiti Olgiitlerinden (General relationship detection

measures) olugmaktadir.
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3.1.1.3 Pekistirmeli 6grenme

Etkilesimden 6grenme neredeyse biitiin 6grenme ve zeka kuramlariin altinda yatan
temel fikirdir. Pekistirmeli 6grenme temelde, etkilesimden Ogrenmeye yonelik
sunulmus sayisal/ hesaplamali bir yaklasimidir. Makine 6grenmesinde kullanilan
diger yaklasimlar ile kiyaslandiginda pekistirmeli Ogrenme yaklagiminda
etkilesimden hedefe yonelik 6grenmeye daha fazla odaklanilmis bulunuldugu tespit

edilmektedir.

Pekistirmeli 6grenmede, 6grenene, cogu makine Ogrenmesi algoritmasinda oldugu
gibi hangi eylemlerin gerceklestirilecegi sdylenmez. Bu yaklasimda sistem, dogru
kararlar i¢in Odiillendirilirken, yanlis kararlar i¢in cezalandirilir (ya da daha az
odiillendirilir). Sistemin hedefi sayisal 6diil sinyallerini maksimum diizeye
cikarmaktir. Pekistirmeli 6grenmede hangi eylemlerin olmasi gerektigi, deneyerek ve
fazla odilii vereni kesfederek bulunur. Dikkat edilmesi gereken bir diger nokta
eylemler sadece o andaki durumu etkilemek ile kalmayip daha sonraki adimlart ve
0diil degerlerini de etkilemektedir. Pekistirmeli 6grenmede; deneme yanilma ile tiim
durumlarin arastirilmast ve rotarli odiiller (diger adimlardaki odiilleri etkileme
durumu), yontemi diger yontemlerden ayiran iki temel karakteristik olarak

tanimlanmustir. (Sutton ve Barto, 1998).
Pekistirmeli 6grenme yaklagiminin 4 temel bileseni bulunmaktadir (Kiling, 2018);

1. ‘Davranig prensipleri (politikalar): Sistemin gerceklestirebilecegi aksiyonlari
belirler.

2. Odiil: Gergeklestirilen bir aksiyona karsilik alinan puandr.

3. Deger Fonksiyonu: En yiiksek 6dilii almak i¢in uzun vadeli stratejilerin
temelini olusturur. Odiilii diisiik bir aksiyonun degeri yiiksek olabilir. Amag
toplamda maksimum 6diilii alabilmektir.

4. Model: Simiilasyon yapabilmek i¢in olusturulan bir ¢evre (ortam) modelidir.’

Bu 0Ogrenme yaklasiminin giiniimiizde en ¢ok kullanildigi alanlar; oyun

programlama, fabrika otomasyon kontrolleri ve robotiktir

3.1.1.4 Makine 6grenmesi modellerini gelistirme yollari
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Kullanilan makine Ogrenmesi algoritmasi, Ogrenme islemini tamamladiginda,
modelin test veri setinde verecegi sonuglar merak edilir ve modelin daha iyi nasil
gelistirebilecegi arayisina girilir. Mueller, J.P ve Massaron, L. makine 6grenmesi
modellerinin gelistirilmesine yonelik 10 yol tanimlamistir. Bunlar sirasi ile (Frank ve
Kotthoff, 2019);
1. Ogrenme egrilerinin incelenmesi,
Dogru sekilde cross-validation uygulanmasi,
Dogru hata (error) ve skor (score) dl¢iitlerinin se¢ilmesi,

En iyi hiper parametrelerin arastirilmasi,

2

3

4

5. Birden fazla modelin test edilmesi,

6. Modellerin ortalamalarinin alinmasi,

7. Modellerin y1gilmast,

8. Degisken tiiretilmesi (feature engineering),
9. Degiskenlerin ve drneklerin segimi,

10. Data fazla veri bulunmasidir.

Hiper Parametre Optimizasyonu (Hyperparameter optimization)

Model parametreleri ve hiperparametreler birbirlerinden ayr1 kavramlardir. Model
parametreleri, istenen ¢iktiyr elde etmek i¢in girdi verilerinin nasil kullanilacagin
tanimlar ve egitim sirasinda Ogrenilir. Hiperparametreler ise modelin nasil
yapilandirildigini belirler. Makine O6grenmesi modellerinin ayarlanmasi bir tiir
optimizasyon problemidir. Modelde birtakim hiperparametreler mevcuttur ve bir
fonksiyonun minimum veya maksimumlarint bulmamiza yardimci olabilecek
hiperparametre degerlerinin dogru kombinasyonunun bulunmasi amaglanmaktadir.
Hiperparametre optimizasyonuna yonelik kullanilan yOntemler siras1 ile

incelenmistir.

Izgara arama (Grid Search): lzgara arama en basit hiperparametre optimizasyonu
yontemidir. Ayn1 zamanda tam etkenli tasarim (full factorial design) olarak da
tanimlanmaktadir. Tam etkenli tasarim, yapilan denemelerde faktor setlerinin olasi

tiim kombinasyonlarinin denendigi bir deneyi tanimlamaktadir.

Kullanici her hiperparametre icin sinirli sayida deger kiimesi belirler ve 1zgara arama
bu kiimelerin kartezyen carpimlarini (cartesian product) degerlendirir. (Yani burada
da full factorial ile ayni mantikta incelenmesi istenen tiim hiperparametler igin

belirlenen degerlerin tiim kombinasyonlar1 tek tek denenmektedir). Ancak bu
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yaklasimda curse of dimensionality problemi ile karsilagilir ¢iinkii gerekli olan
fonksiyon degerlendirmesi sayisi, konfiglirasyon uzayinin boyutu ile beraber iissel

olarak (katlanarak) biiyiir.

Izgara arama yaklagiminin bir diger problemi, kesikli hale getirme kararmin
(resolution of discretization) artmasi, gerekli olan fonksiyon degerlendirmesi sayisini

onemli dlgiide artirir.

Rassal arama (Random Search): lzgara aramanin basit alternatifi rassal aramadir.
Isminden de anlasilacag: gibi arastirma icin ayrilan biitge (zaman vb.) tiikenene kadar
konfigiirasyonlardan rastgele orneklem segilir. Bu yaklasim bazi hiperparametreler

digerlerinden ¢ok daha 6nemli oldugu durumlarda 1zgara aramadan daha islevseldir.

Izgara arama ile kiyaslandiginda avantaj sagladigi diger noktalar, kolay

paralellesebilmesi ve kaynaklarin esnek bir sekilde diizenlenebilmesidir.

Rassal arama yararli bir temel olusturur, ¢iinkii makine 6grenme algoritmasinin
optimize edildigine dair higbir varsayimda bulunmaz ve yeterli kaynak verildiginde,

beklentiye gore keyfi olarak optimum seviyeye yakin bir performans elde eder.

Giidiimlii arama (guided search) metotlar ile kiyaslandiginda en yiiksek performans

gosteren hiperparametre konfigiirasyonunu bulmada daha uzun siire harcamaktadir.

Rastgele aramanin (Random search), optimumunun bulunmasi i¢in beklenen 2N —1
islev degerlendirmesini gerektirirken, yonlendirmeli arama (guided search) N + 1

islev degerlendirmesi ile en iyi sonucu bulabilir.

Guidiimlii arama metotlar1 genel olarak rassal arama metotlarindan daha iyi

performans gosterir (Frank ve Kotthoff, 2019).

Bayes arama (Bayesian Search): Bayes optimizasyonu, uzun zaman alan (pahali)
blackbox yontemlerinin global optimumunu bulmaya yonelik ortaya konan en

gelismis optimizasyon gercevesidir.

Izgara arama veya rassal arama yaklasimlarinda hiperparametrelerin gegtikleri yolun
cok akillica olmadigi sdylenebilir. Her iki yontemde de egitim siiresi boyunca
dogrulanacak hiperparametre kiimeleri Onceden tanimlanir ve egitim sirasinda
alabilecekleri bilgilerden faydalanmak iizere tasarlanmamigtir. Model performansina
dayali olarak Onceki hiperparametre dogrulama yinelemelerinden 6grenmenin bir

yolunun bulunmasi, hangi hiperparametre kiimesinin bir sonraki yinelemede daha iyi
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bir performans verebilecegi hakkinda bir fikir ortaya koyacaktir. yaklasimlar Sirali
Mod Tabanli Global Optimizasyon (SMBO) bu muhakemeden dogmustur ve Bayes
temelli hiperparametre optimizasyonu bu yaklasimlardan biridir. Model tabanl
hiperparametre ayar1 s6z konusu oldugunda kullanilacak birka¢ yaklagim vardir ve

bu yaklagimlar SMBO altinda bir araya gelir (S Das, n.d.).

3.2 Anomali Tespiti (Anomaly Detection)

Stireglerde normalden sapmalar gozlemlenebilir ve bunun sebebi karsilasilan
anormal durumlar olabilir. Bu sapmalar, boyle bir proses sapmasi yasanmadiginda
gbzlemlenen degerlerden farkli gozlem degerleri elde edilmesine yol agar. Anomali
tespitinin gorevi, gdzlenen veri degerlerinde (normdan) bu tlir sapmalart bulmak ve

buna sebep olan siiregteki farkliliklar1 ortaya ¢ikarmaktir (Mehrotra ve dig., 2017).

Temel bir sorun, iki veri noktasinin ne kadar benzer oldugunu degerlendirmemize
izin veren basit bir tanimin olmamasi ve dolayistyla bir veri noktasinin veri setindeki
diger veri noktalarindan nasil farklilastiginin bilinmemesidir (Papadimitriou ve dig.,
n.d.). Cok sayida veri noktasi géz Oniine alindiginda, noktalardan hangilerinin
ortalamadan Onemli Ol¢lide farkli oldugunu bulmak anomali tespitinde bizleri
yonlendirmektedir. Dagilima iyi uyan veri noktalar1 yiiksek uyum olasiliklarina

sahipken, anomali durumlar ¢ok diisiik uyum olasiliklarina sahip olmaktadirlar.

Mehrotra K, 2017 kitabinda anomali tespit yaklagimlarini sirasi ile Uzaklik Temelli
Anomali Tespit Yaklasimlar1 (Distance-Based Anomaly Detection Approaches),
Kiimelenmeye Dayali Anomali Tespit Yaklagimlari (Clustering-Based Anomaly
Detection Approaches) ve Model Tabanli Anomali Tespit Yaklasimlari (Model-
Based Anomaly Detection Approaches) seklinde belirtmistir (Mehrotra ve dig.,
2017).

Kiimelenmeye dayali anomali tespit yaklasimi kapsaminda kiimelerin tespitinde

kullanilan yontemler sirast ile;

En Yakin Komsu Kiimeleme (Nearest Neighbor Clustering)
K-Ortalamalar Kiimesi(k-Means Clustering)
Bulanik Kiimeleme (Fuzzy Clustering)

Yigmsal Kiimeleme (Agglomerative Clustering)

YV V VYV V V

Yogunluk Temelli Kiimeleme (Density-Based Agglomerative Clustering)
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» Boliicii Kiimeleme (Divisive Clustering)
seklindedir.

Kiimelerden yararlanarak anomali tespitinde (Anomaly Detection Using Clusters)

dikkat edilen unsurlar;

Kiime Uyeligi Ya Da Biiyiikliigii (Cluster Membership or Size)
Diger Noktalara Yakinlig1 (Proximity to Other Points)

En Yakin Komsuya Yakinlik (Proximity to Nearest Neighbor)
Sinira Mesafesi (Boundary Distance)

Kiime Boyutlarinin Farkli Olmast (When Cluster Sizes Differ)

YV V. V V V V

Birden Cok Noktadan Mesafeler (Distances from Multiple Points)
seklinde siralanmastir.

Anomali tespiti; hastalik tespiti, kredi kart1 sahtekarligi tespiti ve mevcut paternler
arasinda herhangi bir yeni patern tespiti gibi genis bir veri madenciligi problemleri
havuzundan olusur. Bu 6rneklere ek olarak, tiretimde hatalarin veya anormallikleri

tespit edilmesinde de kullanilabilir.

Kullanilabilir etiketlerin olmadigi durumlarda, sahtekarlik tespiti (fraud detection)
bir anormallik (anomali) problemi olarak formiilize edilebilir. Etiketsiz verilerde
sahtekarlik tespitinde anomali, c¢ogunlukla  sahtekarlik olarak tanimlanmayan
gbozlemlerden olusan bir veri setindeki  sahtekarlik durumlarini temsil eden
gozlemlere karsilik gelecektir. Diger bir nokta ise sahtekarlik yapanlarmn, belirli bir
tespit metodunun farkina vardiktan sonra kendi stratejilerini bu tespit metoduna
yakalanmayacak sekilde degistirmeleridir (Sparrow, 1996). Dolayisi ile mevcutta
belirli sahtekarlik tanimlamalari olsa dahi her daim yeni tanimlarin olugsmus olmasi
olasiligmi  dikkate almak iizere denetimsiz Ogrenme tekniklerinden de

yararlanilmaktadir.

Standart denetimsiz anomali saptama yontemleri, kiimeleme analizini ve u¢ degerleri
saptama yontemlerini igerir (Friedman ve dig., 2001). Literatiirde ¢ok sayida ug
degerin tespitine yonelik metot Onerilmistir; k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbor-k-NN) outlier tespiti, Tek Sinifli Destek Vektor Makinesi (One-Class
Support Vector Machine - OC-SVM) (¢ekirdek temelli dahil) ve yogunluk temelli
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yontemler Local Outlier Factor (LOF) gibi. Bu yontemlerin etkinligi, aga izinsiz
girislerin tespiti, kredi kart1 sahtekarliginin tespiti ve elektronik ticarette anormal

aktivitelerin tespiti dahil birgok uygulama alaninda arastirilmistir.

Bunun yani sira ug¢ degerlerin tespitine yonelik birgok metot, global u¢ degerler
olarak ifade ettigimiz sadece tek bir global paterne isaret eden u¢ degerlerin tespiti

icin uygundur.

Yogunluk temelli yontemler hem global u¢ degerlerin hem de yerel u¢ degerlerin
tespitinde etkili olmakta, ancak buradaki varsayim, yogunlugun anormallik i¢in tek
ayristirici (discriminant) unsur oldugudur. Kii¢iikk yogunluklu kiimeler de anormallik
olustugunda, yogunluga dayali yontemler basarisiz olur. Ek olarak, yogunluk temelli
yontemler, drnegin, LOF, genellikle kullanicilarin yogunlugunu karsilagtirmak igin

bir komsuluk araligi (neighborhood range) tanimlamasini gerektirir.

Yukarida yer verilen paylasimlardan da anlasilabilecegi iizere, denetimsiz 6grenme
denetimli 6grenmeden ¢ok daha zordur bunun temel sebebi O0grenme hedefleri
O0grenme siirecine rehberlik etmek i¢in uygun degildir. Uygulama asamasinda,
denetimsiz 0grenmedeki zorluk diizeyi, denetimsiz 6grenme yontemleri i¢in ilgili
ozelliklerin (feauture) tanimlanmasindaki ilave zorluklarla daha da artmaktadir (Nian

ve dig., 2016).

3.3 K-Ortalamalar (K-Means)

K-ortalamalar kiimeleme yontemi, veri setini k farkli birbiri ile ¢akismayan kiimeye
ayiran basit bir yaklasimdir. K- ortalamalar kiimelemesini gerceklestirmek igin,
oncelikle verinin ayristirilmak istendigi kiime sayis1 (k) belirtilmelidir; devaminda k-
ortalamalar algoritmasi her gozlemin k kiimeden birine atamasini1 gergeklestirir. K-
ortalamalar kiimeleme yOntemi basit ve sezgisel bir matematiksel problemin

sonucudur.

Bazi notasyonlar1 tanimlayarak problemi inceleyecek olursak; Cy, C,,..., Cj

gbzlemlerin ait olduklar kiimeleri gosterir.

1. Cu Cu ..U C=1{1,...,n}. Her gbzlem en az bir kiimeye aittir.
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2. Cyn Cy, tim Kk # &k’ degerleri igin. Bir gézlem birden fazla kiimenin elemani

olamaz.
Ornegin eger i. gézlem k. kiimede ise i € C, seklinde gosterilir.

K-ortalamalar arkasindaki ana fikir, iyi kiimeleme yapildiysa kiime i¢i degiskenligin
olabildigince kii¢iik olmas1 gerektigidir. Cj, kiimesi i¢in kiime i¢i degiskenlik, W(Cy)

ile olgiliir. Coziilmek istenen problemin formiilizasyonu su sekildedir;

€1.Cy.cMINIMiZE {ZiﬂW(Ck) } (3.1)

Bu formiiliin bize sOyledigi; gozlemleri toplam kiime i¢i degiskenlikleri tim K

kiimeleri i¢in olabildigince diisiik olacak sekilde, K kiimeye ayirmaktir.

1.denklemin ¢oziillmesi mantikli bir fikirdir ancak bunun ¢oziilebilmesi i¢in kiime i¢i
degiskenligin tanimlanmasi gerekir. Bunun agiklanmasi noktasinda g¢esitli
yaklasimlar mevcuttur, ancak en fazla tercih edileni Oklid uzakligmin kareleridir. Su

sekilde tanimlanabilir;

p
1
W(Cy) = o E § (X5 — Xi)? (3.2)
« iirec, 01
JAeli

|Cx| burada k kiimede kag¢ adet gézlem oldugunu gostermektedir. Bir bagka ifadeyle
k. kiimenin kiime i¢i degiskenligi, k. kiimede yer alan tiim gozlemlerin ikili Oklid
uzakliklarimin karelerinin toplamidir. 1. ve 2. formiillerin kombinasyonu k-

ortalamalar kiimeleme yonteminin optimizasyon problemini vermektedir.

K
z : p
e . 1 2
C1,Cp,oc MINIMIZE ] z._l(xi]- — Xisj) (3.3)
iireCr
k=1

3 numarali hedefi en aza indirilecek sekilde gozlemleri k kiimeye ayiran bir
algoritma k-ortalamalar tarafindan yiriitiilmektedir. K-ortalamalar optimizasyon
probleminin local optimumumu saglayacak basit algoritmanin adimlar1 asagida

belirtildigi gibidir.

K-Ortalamalar Kiimeleme Adimlart
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1. Her bir gozlem i¢in rastgele 1'den K'ye bir say1 atar.
Bunlar gozlemler i¢in ilk kiime atamasi gorevi goriir.
2. Kiime atamalar1 degismeyi birakana kadar/sabit kalana kadar tekrar eder.
(a) k kiimelerinin her biri i¢in kiime merkezleri (centroid) hesaplanir.
k kiimesinin merkezi, p 6zelligin k. kiimedeki gozlemler icin ortalamasini tutan
vektordiir.
(b) Her bir gézlem merkezini en yakin olan kiimeye atar (en yakin kiime Oklid

mesafesi kullanilarak tanimlanir).

Algoritma her adimda, hedefin degerini diisiirmeyi garanti eder. Bunun sebebini

anlamak i¢in asagidaki tanimlama yapilabilir:

1 p P ]
k . ]:1 N ]=1
LireCr LireCy

_ 1 . i .
Xyj = |C_k|ZiECk x;j burada Cy kiimesindeki j 6zelliginin ortalamasini temsil

etmektedir.

Adim 2 (a) 'da, her bir ozelligin kiime ortalamasi, sapmalarin kare toplamlarin
minimize eden sabitleridir. Adim 2 (b) 4. denklemi iyilestirmek icin gozlemleri
yeniden konumlandirir. Bu, algoritma calistirildiginda, elde edilen kiimelenmenin,
sonu¢ artik degismeyene kadar siirekli olarak iyilesecegi anlamina gelir; (3) asla
artmayacaktir. Sonu¢ artik degismediginde, yerel bir optimum degere ulasildig

anlagilir.

K-ortalamalar algoritmasinin buldugu deger global optimum degil yerel optimum
deger oldugu i¢in sonuglar, 1.adimda gozlemlere rastgele yapilan kiime atamalarina
bagli olmaktadir. Bu sebeple algoritmay1 birden fazla defa, farkli rassal baslangi¢
atamalart ile ¢alistirmak 6nem arz etmektedir. Devaminda en iy1 ¢6ziim segilir, yani

amag (3) en kii¢iik olan1 segmektir(James ve dig., 2013).

K-ortalamalar algoritmasinin sahip oldugu avantaj ve dezavantajlar asagidaki gibi
stralanabilir (Kiling, 2018);

Avantajlar

e “Anlamas1 ve gerceklestirmesi oldukga kolaydir.
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e Hesaplama karmasiklig1 diger kategorideki yontemlere gore daha azdir.

e Biiyiik veri kiimelerinde hizli ¢aligir.
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Dezavantajlar

e Kiime sayisiin (k degerinin) bastan belirlenmesi gerekmektedir.

e Veri kiimesi igerisinde aykiriliklarin ve giiriiltiiniin oldugu ya da veri gruplarinin
seklinin kiiresel olmadig1 durumlarda iyi sonug vermeyebilir.

e Kiime merkezleri her seferinde rassal se¢ildigi icin algoritma her calistiginda

farkli sonuglar tiretir.”

3.4 Agac¢ Temelli Modeller (Tree-Based Models)

3.4.1 Karar agaclari (Decision trees)

Karar agalar1 hem regresyon (Regression trees) hemde siniflandirma (Classification
trees) problemlerinde kullanilabilmektedir. Regresyon agaglari ilk olarak tahmin
uzaymi birbiri ile ¢akismayacak sekilde cok boyutlu dikddrtgenlere bolmektedir.
Ikinci olarak ilgili bélgeye diisen her gdzlem igin ayni tahmin gergeklestirilmektedir.
Burada temel hedef basitlik ve kolay yorumlanabilirligi saglamaktir. A¢gdzlii bir
algoritma (greedy algorithm) olarak tanimlanan karar agaglar1 her adimda en iyi
boliimi yaparak ilerler, ileriki adimlarda en iyi sonucu verecek olanit beklemez

(James ve dig., 2013).

3.4.2 Bagging

Karar agaglarinin en biiylik problemlerinden biri ¢ok yiiksek varyansa sahip
olmalaridir. Verideki kiiclik bir degisim boliinmelerde (split) biiyiikk degisimlere
sebep olmaktadir. Bu durum sonucunda model istikrarsiz bir sekilde
yorumlanabilmektedir. Bu problemi ¢ozebilmek adina Bagging kullanilmaktadir.
Bagging, Boostrap Aggregating’in  kisaltilmig  halidir. Bagging boostrap
orneklemesini kullanir ve olusan bireysel modellerin ortalamasini alarak toplulastirir.
Ortalama alma ensemle model olusturmanin en basit yontemlerindendir. Bagging

yaklagimi asir1 uyumu (overfitting) onler (James ve dig., 2013).

Boostrap Sampling (Boostrapling): en basit sekli ile tanimi, egitim (train) veri
setinden yenileme (replacement) ile satirlarin rastgele 6rneklenmesidir. Yenileme ile
orneklemlerin se¢imi, bir egitim verisi ornekleminin birden fazla defa segilmesi
olasiligimi tasidigi anlamma gelir. Bazi satirlarin birden fazla kullanildigi ve bazi

satirlarin  hi¢ kullanilmadigr bu sonuglar, egitim veri setinin modifiye edilmis
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versiyonlaridir. Bu yaklasim baslangic verisine benzer veriler tiiretme noktasinda

yardimci olur. Boylece ¢ok sayida birbirine benzer model olusturulabilmektedir.
Bagging Adimlari:

— 1.Admm: Orijinal egitim veri setindne B adet yinelemeli 6rneklem se¢. (B<=n
(egitim veri setinde bulunan toplam gdzlem sayisi))

— 2.Admm: Olusturulan boostrap 6rneklemleri iizerine karar agaclarini olustur.

— 3.Adim: 1. ve 2. adimlari istenilen adette tekrarla.

— 4.Adim: Olusturulan her agacin tahmin degerinin ortalamasini al ve final

tahmini elde et.

3.4.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele ormanin boostrap’ten farki agacglari olustururken tiim degiskenleri dikkate
almaktansa bu degiskenlerin alt kiimelerini (subset) dikkate aliyor olmasidir. Bu
yaklasimda sadece birkac¢ degisken boliinme (split) icin aday olmaktadir. Boylece
agacin boliinmesinde baskin olan degiskenleri her agaci domine etmesinin Oniine

gecilmektedir (James ve dig., 2013).

Cizelge 3.1 : Rastgele Orman hiper parametreleri.

ntree: agac sayislt

mtry: her boélinme icin secilen degisken sayisi (default:
smmiflandirma modeli i¢in > toplam degisken sayisinin
karekokii)

sampsize: egitilecek 6rneklemlerin biyikligii

nodesize: son diigiimde (terminal node) yer alacak minimum goézlem
sayis1

maxnodes: son diiglimde (terminal node) yer alacak maksimum goézlem
sayi1st
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3.4.4 Boosting

3.4.4.1 AdaBoost

Adaboost Adimlari:

1. Admm: Karar agacinin egitilmesine baslarken her gézleme esit agirlik atar.

2. Adm: Ilk aga¢ olusturulduktan sonra smiflandirilmas: kolay gozlemlere diisiik
agirlik, siniflandirilmasi zor gozlemlere yiiksek agirlik atamasi gerceklestirir.

3. Adim: Ikinci agac agirliklandirilmis veri iizerinden biiyiitiiliir. Amag ilk agacin
tahminlerini gelistirmektir.

4. Adim: Yeni model olusturulan iki agacin toplami sonucu ortaya ¢ikar. Bu
toplulagtirilmis modelin siniflandirma hatasi (classification error) hesaplanir.
Olusturulan bu iki yeni toplulastirilmis model iizerinden revize edilmis hatalari
tespit etmeye yonelik {i¢iincii aga¢ biiyiitiiliir.

5. Admm: Islemler belirlenen sayida iterasyon icin tekrar edilir.

Sonradan gelen agaclarda temel mantik, O©nceki agaglar tarafindan 1yi

simiflandirilmamis goézlemleri siiflandirmaktir. Final toplulagtirilmis model daha

onceki aga¢ modellerinin tahminlerinin toplam tahminini verir.

3.4.4.2 Gradient Boosting Machine (GBM)

Boosting machine = Gradient Boosting Machine

Gradient Boosting = Gradient Descent + Boosting

Gradient boosting zayif 6grenicilerin zayif noktalarini, adaboost’ta kullanilan ytliksek
agirliklar ile 6grenmez. Onun yerine son fonksiyonun gradient’leri iizerinden 6grenir.
Adaboost ta olusturulan yiliksek agirlikli veri noktalar1 ve GBM de olusturulan
gradient ler modelin nasil gelistirecegini gostermektedir. Her asamada zay1f 6greneni

belirler, amag zayif 6grenende eksikleri telafi etmektir (James ve dig., 2013).
Avantajlart:

- Eger GBM uygun sekilde ayarlanirsa (tune), diger tiim algoritmalardan daha iyi
performans gosterecektir.
- GBM kullaniminin pratik faydasi, kullanici tarafindan belirlenen cost function’

optimize etmesidir.
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- Makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢cogu ‘lost function’ optimizasyonu iizerine
calisir ancak lost function {lizerine kontroliimiiz bulunmamaktadir ve gergek

diinya uygulamalar1 ile uyumlu olan ‘cost function’ ile uyumlu degildir.
Dezavantaji:

- GBM’lerin en biiyiik problemi asir1 uyum (overfitting) egilimli olmalaridir.
o Dolayisi ile GBM ile egitilirken verinin bir kismi1 ayr1 tutulmalidir.
o Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in ‘early stopping’ kullanilmasi
tavsiye edilir.

- Extreme degerlere ve giiriiltiiye (noise) ¢ok hassastir.

Cizelge 3.2 : GBM hiper parametreleri.

n.trees: agac sayist

bag.fraction: her agagta 6rneklemi alinacak gozlemlerin orani

(RF> samp.size)

n.minobsinnode: | terminal diigiimiinde bulunacak minimum gézlem sayisi
(RF> node.size)

interaction.depth: | her agagta bulunacak maksimum node sayisi

shrinkage: ogrenme orant

XGBoost

Cesitli kaynaklarda XGBoost algoritmasinin mevcut algoritmalarin ¢ogunun iistiinde
performans gosterdigi vurgulanmaktadir. Algoritmanin basarisinin arkasindaki en
onemli Ozellik tiim senaryolara Olgeklenebiliyor olmasi seklinde belirtilmistir.
XGBoost'un  Olgeklenebilirligi  birkag  Onemli  sistemden ve  algoritmik

optimizasyondan kaynaklanmaktadir.

XGBoost yaklagiminda, 6grenilen agaglar1 tahmin etmede agirliklandirilmis quantile
sketch ve seyrek verilere yonelik seyrekligi tespit eden bir algoritma olusturulmustur.
Paralel ve dagitilmis hesaplama, 6grenmeyi daha hizli hale getirmekte ve bu da
modelin kesfetme ve sonuca gitmesini hizlandirmaktadir. Diger algoritmalar ile

kiyaslandiginda 10 kat daha hizli ¢alistig1 belirtilmektedir.

Agirlikl Pargali Sketch (Weighted Quantile Sketch): Tahmin algoritmalarinda en
onemli noktalardan biri aday ayirma noktalarinin onerilmesi konusudur. Genellikle
degiskenlerin yiizdelikleri (percentiles of a feature), adaylarin veriye esit bir sekilde

dagilmasini saglamada kullanilir. Her Ornek esit agirliga sahip oldugunda, quantile
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sketch adi verilen mevcut bir algoritma sorunu ¢ozer. Ancak agirlikli veri kiimeleri
icin mevcut bir quantile sketch yoktur. Bu sorunu ¢ézmek icin, agirlikli verileri
isleyebilen agirliklandirilmis quantile sketch adinda yeni bir algoritma

olusturulmustur (Chen ve Guestrin, 2016).

Seyreklik Uyumu (Sparsity-aware Split Finding): Girdi degiskenlerinin degerlerinin
kesikli olma durumu gercek hayat problemlerinde sik¢a karsilagilan bir durumdur.
Bunun temel sebeplerinden bazilar1 eksik verilerin bulunuyor olmasi, deger olarak
cok sik sifir degerinin girilmis olmasi ve one-hot encoding gibi 0znitelik
miithendisligi sonuglar1 seklinde siralanabilir. Verideki bu seyreklik oOriintiilerinden
(pattern) algoritmanin haberdar edilmesi 6nem arz etmektedir. Bunu saglamak adina,
her aga¢ diiglimiine saptanmis (default) bir yon eklenmesi Onerilmistir. ‘X seyrek
matrisinde bir deger eksikse, incelenen oOrnek, saptanmis yonde simiflandirilir.’
seklinde tanimlama yapilmistir. Her dalda iki saptanmis yon segenegi vardir. En

uygun oldugu saptanan yonler veriden 6grenilir.

Algoritmada yapilan 6nemli gelisme, sadece eksik olmayan verilerin ziyaret ediyor
olmasidir. Sunulan algoritma, var olmama durumunu (non-presence) eksik bir deger
olarak ele almakta ve eksik verileri islemek (eksik verilerle basa ¢gikabilmek) i¢in en
iyi yonii Ogrenmektedir. Bu algoritma var olmayan verileri eksik veri olarak
tanimlaylp ¢oziimii devam ettirmenin yani sira kullanicinin belirledigi bir sinir
degere gore de dikkate alinmamasi gereken yonleri belirleyip algoritmanin bu sekilde
en 1yl yoni Ogrenmesini saglayabilir. Yani var olmama durumunun kullanici
tarafinda atanan bir deger ile belirlenmesi durumunda numaralandirmay1 sadece

tutarli ¢oziimler ile sinirlayarakta ayni algoritmayi uygulanabilmektedir.

Eta asir1 uyumu 6nlemede kullanilabilecek bir parametredir. Disiik eta degeri asirt
uyuma daha dayanikli bir model elde edilmesini desteklemektedir. Asirt uyumu
engellemek adina kullanilan bir diger parametre subsample’dir. Sumsample degerine
0.5 atanmasi durumu incelenecek olursa, burada XGBoost’un agaglar1 biliyiitmede
veri setindeki gézlemlerin rastgele yarisini alacagi anlamina gelmekte olup buda asir1
uyumun oOniline gececektir. Modelin overfit etmesini etkileyebilecek bir diger
parametre max_depth’dir. Eger max_depth’e ¢ok biiyiik degerler atanirsa agac daha
kompleks bir form kazanir ve overfit etmeye yatkinligi artar (Chen ve Guestrin,
2016).
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Cizelge 3.3 : XGBoost hiper parametreleri.

eta :

gamma

min_child_weight

nrounds:

objective:

subsample

max_depth

eval_metric

colsample_bytree

Ogrenim orani. (default: 0.3, range: [0,1])

Agacin yaprak diiglimiinde daha fazla bolim olusturmak icin
gereken minimum loss reduction. Biiyilk deger atanirsa daha
kontrollii/ korunumlu bir algoritma elde edilir. (default: 0, range:

[0,00])

Yaprak diigiimiinde ihtiya¢ duyulan minimum gozlem agirlig
toplamidir. Eger yaprak diigiimiinde minimum gozlem agirligi
toplami1  min_child weight degerinin altinda olusursa agag
bliylimeyi durdurur. (default: 1, range: [0,00])

Final modeldeki agag sayisi

Modelin egitim hedefi. (regresyon icin ‘reg:logistic’, siniflandirma
icin ‘binary:logistic’)

Her bir agaci olusturmak i¢in alinan satir orani. (default: 1, range:

©.1])
Agacin maksimum derinligi. (default: 6, range: [0,0])

Dogrulama verileri i¢in degerlendirme metriklerinin belirlenmesi
gerekmektedir. (regresyon i¢in ‘rmse’, siniflandirma igin ‘error’)

Her agaci olusturmak igin alinan siitunlarin alt 6rnek orani.
(default:1, range: (0,1])

(XGBoost.; XGBoost Parameters.)

LightGBM

Son yillarda biiylik verinin ortaya ¢ikmasi ile Gradient boosting algoritmasi 6zellikle
accuracy ve efficiency arasinda bir 6diinlesim olmak iizere belirli zorluklar ile karsi
karsiya kalmistir. Bu zorluklar ile miicadelede veri 6rneklerinin sayisini ve degisken
sayisint diisiirmek akla gelen ilk fikir/¢6ziim olmaktadir. Ancak bu yaklasim da
diistiniildiigii kadar kolay/ basit bir yaklasim degildir. Ornegin GBDT icin geri
orneklemenin nasil gerceklestirilecegi belirsizdir. Boosting in training siirecini
hizlandirmak i¢in bazi ¢aligmalar agirliklarina gore veriyi drneklemektedir, ancak bu

GBDT ye direk uygulanamamaktadir ¢iinkii orneklemlerin agirliklart GBDT te

yoktur.
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GBDT’nin en maliyetli/ zaman kaybettiren noktalari; karar agaglarinin 6grenilmesi
ve karar agaclarin1 6grenmek icin agacin en iyi boliinme (split) noktalarin1 bulmak

seklinde tanimlanmaktadir.

Bu en iyi boliinme noktalar1 bulunurken pre-sorted algoritma kullanilmaktadir. Bu
algoritmada tek tek tiim pre-sorted degisken degerlerinin olas tiim degerleri gdozden
gecirilmektedir. Ancak burada etkin olmayan (inefficient) noktalar sirasi ile; 6grenim

hiz1 (training speed) ve hafiza tiikketimidir (memory consumption).

Bir diger popiiler yaklasim histogram-based algoritmadir. Histogram based algoritma
stirekli degisken degerlerini kesitli ambarlarda (discrete bin) depolar (buckets). Ve bu
ambarlar1 da degiskenlerin histogramlarinin ¢iziminde kullanir. Bu yaklasim hem

hafiza kullanimi hem de training hiz1 yoniinden daha etkindir.

LightGBM bu gibi zorluklar1 agmaya yonelik iki temel teknigi biinyesinde
barindirmaktadir. Bu teknikler sirasi ile; Gradient-based One- Side Sampling
(GOSS) ve Exclusive Feature Bundling (EFB). LightGBM, Gradient boosting

algoritmasinin gelistirilmis versiyonu olarak kabul edilebilir.

LightGBM’de histogram tabanli c¢aligmaktadir. Histogram temelli algoritma, en
optimum bolinme noktasint degiskenlerin  histogramlarina bakarak karar

vermektedir.
Lightgbm leaf-wise tree growth strategy’i kullanmaktadir.

GOSS (Gradient-based One- Side Sampling): GBDT’te veri 6rnekleri (data instance)
icin bir agirlik bulunmazken, farkli gradyanlara (gradient) sahip veri 6rneklerinin,

bilginin kazanimina yonelik hesaplamalarda farkli roller oynadig: fark edilmistir.

Su fark edilmistir ki kii¢iik gradyan degerine sahip goézlemlerin egitim hatalar
(training error) daha kiiclik olmaktadir yani bunlar iyi egitilmis gozlemler
olmaktadirlar. Ama bu kiiciik gradyan degerli gozlemleri veriden ¢ikarmak verinin

dagilimin1 bozacagindan yeni bir yaklasim sunulmustur.

Buna yonelik GOSS, veri orneklerini 6rneklem ile secerken accuracy degerini
etkilememek adina biiylik gradyan degerlerine sahip orneklerin hepsini veriye dahil
ederken, kiiciik gradyan degerine sahip olanlardan Grnekleme ile se¢im yaparak

veriye katmaktadir. Boyle bir yaklasim ile ayn1 hedef 6rnekleme oranmi iizerinden
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uniformly random sampling e gore daha accurate gain estimationlarin yapildigi

belirlenmistir (Ke ve dig., 2017).

EFB (Exclusive Feature Bundling ): Cok boyutlu veri genellikle ¢ok kesiklidir.
Gergek uygulamalarda degisken uzayr kesiklidir. Kesikli degisken uzayinda
degiskenler nadiren 0 disinda deger alirlar. Ornek olarak one-hot- featurelar
verilebilir. Degisken uzaymin kesikli olmasi bize degisken sayisini diisiirmede

neredeyse sifir kayipli yaklagimlarin tanimlanmasina olanak vermektedir.

Exclusive degiskenler bir araya getirilerek birlestirilebilir (bundle), bunlara exclusive
feature bundle denmektedir. Nadiren O harici deger alan degiskenler bir araya

getirilebilir (bundling).

Burada iki nokta 6nem arz etmektedir; ilki hangi degiskenlerin bir araya getirilecegi,

ikincisi bir araya getirmenin nasil insa edilecegi/ yapilacagi.
Ele alinmasi gereken ilk konu: Graph coloring problemi bir NP-hard problemidir.

Sunulan yaklasim good approximation algoritmasini bulmak adina optimal bundling
problemi, graph coloring problemine indirgenmistir ve sonrasinda bundlelar
tiretecek graph coloring i¢in orta derecede iyi sonuglar iiretebilen greedy algoritmasi

kullanilmistir.

Ele alinmasi gereken ikici konu ise: degiskenlerin ayni bundle igerisinde
birlestirilmesi ve bu birlestirmeye karsilik gelen egitim karmasikliginin/
kompleksligini diislirecek iyi bir yaklasima ihtiya¢ olmasidir. EFB algoritmasi
bircok exclusive degiskeni daha az sayida ve yogun degiskene birlestirebilir. Ki bu
olusturulan degiskenler 1ile sifir degerine sahip gereksiz degiskenlerin

hesaplamalarindan uzak durulur.

Lightgbm; XGBoost (pre-sorted algorith), XGBoost (histogram-based algorith),
GOSS ve EFM olamayan Lightgbm, sadece EFM olan Lightgbm algoritmalar ile
kiyaslanarak farkl: tipte veri setlerinde yapilan uygulamalarin hepsinde hem tiiketilen

toplam hem de accuracy degerlerinde en iy1 sonucu veren algoritma olmustur (Ke ve

dig., 2017).

LightGBM 100’den fazla hiperparametreye sahiptir. Modelde diizenlenirken (tune),
yapilmak istenen degisiklige gore tercih edilecek parametre degiskenlik

gostermektedir.
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Leaf-wise ile elde edilecek sonuglarin iyi olmasi isteniyorsa dikkat edilmesi
gereken parametreler; ‘num leaves’ (70-80 dolayinda tercih edilebilir),
‘min_data in leaf” ve ‘max_depth’ parametreleridir.

Daha hizli bir model isteniyor ise diizenlenecek (tune) parametreler;
‘bagging fraction’, ‘bagging freq’, ‘feature fraction’, ‘max bin’ (kiigiik deger
kullanilmali) and ‘save binary’.

Daha iyi accuracy degeri elde etmek icin ise; ‘max bin’ (blyik deger
kullanilmal1), °‘learning rate’ (kiigilk deger kullanilmali), ‘num_iterations’
(bliytik deger kullanilmali), ‘num leaves’ (bliylik deger kullanilmali) ve ‘dart’
parametrelerine odaklanilmali ve data biiyiik egitim seti (training data) se¢ilmesi
gerekmektedir.

Asir1 uyum (overfitting) problemi yasamamak ig¢in; max_bin (kiiglik deger
kullanilmal1), ‘num_leaves’ (kiiciik deger kullanilmali), ‘min data in_leaf’,
‘min_sum_hessian_in leaf’, ‘bagging fraction’, ‘bagging_freq’,
‘feature fraction’, ‘lambda 11°, ‘lambda 12°, ‘min_gain to split’, ‘max_depth’
(bliytik agaclardan kacinilmali), ‘extra_trees’ parametreleri i¢cin dogru degerlerin
belirlenmesi ve daha biiyilk egitim setinin (training data) secilmesi

gerekmektedir.

Cizelge 3.4 : LightGBM hiper parametreleri.

Olusturulacak agacin maksimum yaprak sayist. (default:31)
num_leaves: 2"(max_depth)’den kii¢iik yada esit olmalidir, biiyilikse overfitting.
Biiyiik degerler daha derin agaglarin olusmasi ile sonuglanir.

Leaf node da bulunacak minimum gozlem sayis1 (default:20)
min_data_in_leaf: Biiyiik deger atanirsa ¢ok derin agag¢ iretilmesinin Oniine gegilir
ama under-fitting olabilir.

Maksimum aga¢ derinligi (her agacin node sayisi) (default:-1)
max_depth: Kiigiik degerler zayif tahmin algoritmasimni temsil eder. Kiigiik
veride overfitting ile bas etmede kullanilir.

EFB’de degiskenin degerinin (feature value) girecegi maksimum
kutu (bucket) sayisint belirtir. (default:255) Kiiciik deger tercih
edilirse modelin accuracy degeri etkilenir ancak overfitting ile bas
edebilme giicii artabilir.

Her bir iterasyon igin kullanilacak veri miktarini/ oranint belirtir.
bagging_fraction: (default:1) 0 ve 1 arasinda deger alabilir. Genellikle egitimi
hizlandirmak ve overfittingi 6nlemek i¢in kullanilir.

max_bin:

Bagging  sikligit  (default:0) Bagging  yapabilmek i¢in
bagging fraction degerinin 1’den kiiciik olmas1 gerekir.

Agaclar1 olusturmak icin her iterasyon da parametrelerin yiizde
feature_fraction: kacgini rastgele sececegini belirler. (default:1) 1°den kii¢iik olursa

bagging_freq:

Lightgbm her iterasyonda degiskenlerin rastgele bir kismini1 seger.

49



Ogrenme orani. (default: 0.1) Her agacin final cikti iizerindeki
etkisini belirler.

num_iterations: Boosting iterasyon sayist (default:100)

Bir ayrim (split) yapmak icin gereken minimum kazanci belirtir.
(default:0)

Analizi hizlandirir. Validasyon verisinde bir metrikte gelisme/
iyilesme olmadiginda model 6grenmeyi durdurur. (default:0)

learning_rate:

min_gain_to_split:

early_stopping_round:

(LightGBM Parameters.)
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CatBoost

Sirali boosting (ordered boosting) ve kategorik degiskenlerin proses edilmesine
yonelik gelistirilen inovatif algoritma, Catboost ile sunulan iki kritik algoritmik

ilerleme olarak belirtilmektedir.

Her iki teknik mevcutta bulunan gradient boosting algoritmalarinda yasanan tahmin
kaymasiyla (predicting shift) miicadele etmek adina gelistirilmistir. Tahmin
kaymasina hedefe wulasmada yasanan kayiplarin, firelerin sebep oldugu

belirtilmektedir.

Bu sorunun ayrintili analizi gergeklestirilmis ve iiretilen Catboost algoritmasinin

sorunu etkili bir sekilde ¢ozdiigl goriilmiistiir.

CatBoost (“Categorical Boosting”), gradient boosting karar agaglarinin mevcut en
yeni uygulamalarindan — XGBoost ve LightGBM'den daha iyi performans

gostermektedir.

Tahmin Kaymasiyla (Predicting Shift): Catboost, tahmin kaymasini (prediction shift)
onlemek i¢in ordered boosting yontemini kullanmaktadir. Tiiretilen ordered boosting,
standart gradient boosting algoritmasinin, hedefe ulagsmada yasanan kayiplarin

onlenmesine yonelik modifiye edilmis bir versiyonudur.

Tahmin kaymasi, bulmak istedigimiz degiskende (6r. GPA veya konut fiyatlari)
tahmin degerinin veri setinde yer alan degere yaklasip, gercek degerden
uzaklastiginda gerceklesmektedir. Tahmin degeri ve gdzlemlenen deger arasindaki
fark artik (residual) olarak tanimlanmaktadir. Catboost algoritmasi temelde,
artiklarda (residuals) kaymay1 (shift) onlemeye c¢alisir (Prokhorenkova ve dig.,
2018).

Kategorik Degiskenlerin Prosesi: Makine 0Ogrenmesi algoritmalar1 kategorik
degiskenleri tanimlayamamaktadir. Dolayis1 ile kategorik degiskenlerin niimerik
degerlere dontistliriilmesi  gerekmektedir. Standart algoritmalarda kategorik
degiskenleri 6n islemede problemler olusmaktadir. Buna yonelik kullanilan yaygin
bir ¢dzliim, tiim nominal degerleri ikili kukla degiskenlere doniistiirmektir (one-hot

encoding). Ancak bu 6zellik kiimenizi hizla biiyiitebilir/patlatabilir.

Gradient boosting’de kategorik degiskenleri kullanmanin en etkin yollarindan biri,

kategorileri hedef istatistiklere (target statistic) ¢cevirmektir. Hedef istatistik basit bir
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istatistiksel modelin kendisidir ve ayrica hedef sizintisina ve bir tahmin degisikligine

neden olabilir (Prokhorenkova ve dig., 2018).

Catboost, nominal bir degiskenin (6rn. Milliyet), her kategorisi i¢in (Ornegin,
Hollandaca, Almanca, Belgika) bir deger (target-based statistic) hesaplamaktadir. Bu

hesaplama icin takip edilen adimlar;

1. Bir kategorik 6zellikle baglanir (6rnegin, Uyruk). Buna x denir.

2. Rastgele secilen bir satirda (training veri setindeki k-satir1), bu kategorik
Ozelligin (x'in 1. Diizeyi) rastgele bir seviyesi bir sayiyla (6rnegin,
Felemenkge 5 ile) degistirilir.

3. Bu say1 (bizim Ornegimizde 5) genellikle kategori diizeyine bagli olarak
hedef degiskeni (target variable-tahmin etmek istedigimiz) temel alir. Baska
bir deyisle, hedef say1 beklenen sonug¢ degiskenini temel alir.

4. Bolme niteligi, iki egitim verisi seti olusturmak i¢in kullanilir: ilk sette tiim
kategoriler yer alacak olup (6rnegin, Almanca, Fransizca, Hint vb.) bu
kategoriler 3.adimda hesaplanan hedef degiskenlerden daha fazla olacaktir.

Diger set ise daha az/kiigiik hedef degiskenden olusacaktir.

3. adimdaki say1 yalnizca rastgele bir degisken degildir, ayn1 zamanda hedef tabanli

bir istatistige (target-based statistic -TBS) dayanur.

Target-based statistic dort farkli sekilde hesaplanabilmektedir: Greedy, Holdout,
leave-out-one ve ordered. Catboost ordered TBS’i kullanmaktadir. Ordered TBS
yaklasimi, ge¢misin gelecegi etkiledigi varsayimimna dayanmaktadir. Catboost'ta,
odak satirindan onceki satirlarin siras1 randomize edilir ve hedef istatistikleri (TBS)
hesaplamak i¢in kullanilir. Bu birkag kez tekrarlanir (Get started Working with

categorical data: Catboost, n.d.).

Modelde asir1 uyum (overfitting) ile miicadelede kullanilan degiskenler 12
regularization ve random strenght’dir (How to Win a Data Science Competition:
Learn from Top Kagglers), thread count parametresi modelin performansini, hizini

belirlemede yardimci olmaktadir.
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Cizelge 3.5 : CatBoost hiper parametreleri.

loss_function

iterations

learning_rate

12_leaf reg

depth

random_strength

rsm

thread_count

border_count

logging_level
train_dir

Binary smiflandirma i¢in 'Logloss' veya 'CrossEntropy' kullanilir.
Coklu siniflandirma i¢in 'MultiClass' kullanilir.

Olusturulabilecek maksimum aga¢ sayisi. Daha az kullanilabilir.
(default:1000)

Gradyan adimlarimi azaltmak icin kullanilir. Genelde toplam egitim
siiresini (time of training) etkiler: deger ne kadar kiigiik olursa, egitim
icin daha fazla tekrar gerekir. (default: 0.03)

Cost function daki 12 regiilasyon teriminin katsayisi. Diizenleyicinin
miimkiin olan en iyi degeri bulmasi icin farkli degerler denenir.
Herhangi bir pozitif degerler kullanilabilir. (default:3)

Agacmn derinligi. 16’ya kadar deger alabilir. Iyi degerler 1-10
arasindaki degerlerdir. (default: 6)

Agac yapist secildiginde boliimlerin (split) puanlanmasi igin
kullanilan rastgelelik miktaridir. Overfitting i 6nlemek i¢in kullanilan
bir parametredir.

Random subspace (rastgele altuzay) yontemi. Her rastgele segcimde
degiskenler tekrar rastgele segilirken, segilecek/kullanilacak
degiskenlerin yiizdesi. Rsm degeri (0,1] araliginda olmalidir.

Egitim esnasinda kullanilacak konu sayisimi belirler. Islemlerin
yiirlitiilme hizin1 optimize eder. Bu parametre sonucu etkilemez.
Sayisal degiskenler i¢in boliinme sayisidir. 1 ile 255 arasinda deger
alabilir.

Stdout-standart ¢iktinin giinliik diizeyini belirler.

Egitim sirasinda olusturulan dosyalarin saklandigi alani belirtir.

(R package training parameters)

3.5 Model Sonuc¢larinin Yorumlanmasi ve Se¢imi

Ikili simiflandirma modellerinde iki tip hata vardir. Hata tiplerinin agiklamasini

anomali ve anomali olmayan gozlemler {izerinden tanimlayacak olursak;

Siniflandirma modeli ya anomali bir gdzlemi anomali degil seklinde yanlis

simiflandirabilir ya da anomali olmayan bir gozlemi de anomali seklinde yanlis

siniflandirabilir. Bu iki hata tipinden hangisinin yapildiginin belirlenmesi temelde

merak edilen noktayi ifade etmektedir. Confusion matrix (hata matrisi) bu bilgiyi

gdstermenin uygun bir yoludur.
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Cizelge 3.6 : Hata matrisi.

TAHMIN
_ , 1
n=Toplam Gozlem Anomali Degil (-) | Anomali (+) | 'oPlam
Anomali Degil (-) TN FP N
GERCEK
Anomali (+) FN TP P
Toplam® N* p*

e Gergek Pozitifler (TP): Anomali olarak tespit edilip, ger¢ekten anomali
olanlar

e Gergek Negatifler (TN): Anomali degil seklinde tespit edilip, gergekten
anomali olmayanlar

e Yanlis Pozitifler (FP): Anomali olarak tespit edilip, gercekte anomali
olmayanlar

e Yanlis Negatif (FN): Anomali degil seklinde tespit edilip, ger¢cekte anomali
olanlar

Ikili siniflandirma (binary classification) icin hata matrisi iizerinden hesaplanabilecek

oranlar;

e Accuracy:
o Genel olarak siniflandirict ne siklikla dogru siniflama yapmaktadir?
o (TP+TN)/n
e Misclassification Rate:
o Genel olarak siniflandirici ne siklikla yanlis siniflama yapmaktadir?
o (FP+FN)/n
o (1- Accuracy) degerine esittir.
o ‘Error Rate’ olarak ta adlandirilmaktadir.
e True Positive Rate:
o Smniflandiric1 gercekte anomali olan gozlemleri, ne siklikla anomali
olarak tahmin etmektedir?

o TP/P
o ‘Sensitivity’, ‘Recall” ya da ‘1-Type II error’ olarak ta
adlandirilmaktadir.

e False Positive Rate:

! N: Gergekte anomali olmayan gozlem sayisi toplami, P: Gergekte anomali olan
gbzlem sayisi toplami

2 N*: Anomali degil olarak tahmin edilen gozlem sayisi toplami, P*: Anomali olarak
tahmin edilen gbzlem sayis1 toplami1

54



o Smuiflandiric1 gergekte anomali olmayan goézlemleri, ne siklikla
anomali olarak tahmin etmektedir?
o FP/N
o (1- Specificity) degerine esittir.
o ‘Type I error’ olarak ta adlandirilmaktadir.
True Negative Rate:
o Smiflandiric1 gergekte anomali olmayan goézlemleri, ne siklikla
anomali degil olarak tahmin etmektedir?
o TN/N
o (1- False Positive Rate) degerine esittir.
o ‘Specificity’ olarak ta adlandirilmaktadir.
Precision:
o Smiflandirict anomali olarak tahmin ettiginde, ne siklikla dogrudur?
o TP/P*

Prevalence:
o Anomali olma kosulu/ durumu aslinda Ornegimizde ne siklikla
goriilmektedir?
o P/In

Null Error Rate:

o Smiflandirict ¢ogunlukta olan sinifi her zaman tahmin ederse, ne
siklikta yanilacagini gosterir.

o Bu, smiflandiricilart karsilastirmak i¢in yararli bir temel metrik
olabilir.

Cohen's Kappa:

o Bu ashinda smiflandiricinin, sans eseri ne kadar iyi performans
gosterecegine kiyasla esasen ne kadar 1yi performans gosterdiginin bir
Olciisiidir.

o Diger bir deyisle, accuracy ve null error rate arasinda biiyiik bir fark
varsa, bir model yliksek bir Kappa puanina sahip olacaktir.

F Score:

o Bu, true positive rate (recall) ve precision degerlerinin agirlikl

ortalamasidir.
ROC Curve:

o Bir smflandiricinin  olas1 tim esikler (thresholds) {zerindeki
performansini 6zetleyen grafiktir.

o Belirli bir smifa gozlem atama esigini degistirdiginizde, Gergek
Pozitif Orani (y ekseni) ve Yanlis Pozitif Oran1 (x ekseni) ile ¢izilerek
olusturulur.

Sensitivity ve specificity terimlerinin smiflandirmanin performansini karakterize

ettigi ‘siifa 6zgl performans’ (anomali ya da anomali olmama durumunu tespit

etme performansi) degerleri; bankacilik, tip, biyoloji ve sigortacilikta 6nem teskil

etmektedir.
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Anomaliye diisenler i¢in varsayilan durumu yanlis tahmin etmekten endise edersek,

esigin (threshold) diisiirmesi diisiintilebilir (Cichosz, 2015).

3.6 CRISP-DM Metodolojisi

90’11 yillarda veri madenciligi sektoriiniin bir dar bogaz (chasm) igerisinde oldugu
bilinmektedir. Veri madenciliginin bu siirecten ¢ikabilmesi adina ortak bir siirecin

olgunlastirilmasi gerekliligi glindeme gelmistir.

Belirlenecek modelin, veri madenciligini tartismak i¢in ortak bir referans noktasi
olacag1 ve ozellikle miisteriler tarafi olmak {izere, tiim katilimcilar tarafindan g¢ok
onemli veri madenciligi konularinin anlasilmasmi artiracagi belirtilmistir. Bu
kapsamda zaman igerisinde c¢esitli modeller gelistirilmisti. SEMMA [Sample
(Ornekleme), Explore (Kesfetme) Modify (Diizenleme), Model (Modelleme),
Evaluate (Degerlendirme)] ve KDD (Knowledge and Data Discovery) bu amaca

hizmet etmek tizere olusturulan ilk modeller olarak ele alinabilir.

1997 yilinda ise Avrupa Birligi projesi kapsaminda ESPRIT fonu altinda, 5 firmanin
(DaimlerChrysler, AG, SPSS, NCR, and OHRA) ortak c¢alismas1 ile CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) Capraz Endiistri Standart Siirec
Modeli gelistirilmistir. 2006-2008 yillarinda modelde revizyona gidilmistir.

Veri madenciliginde takip edilebilecek bir modelin varligi; veri madenciligi
kullanilmali m1 sorusundan ziyade veri madenciligi is problemlerini ¢6zmede nasil

kullanilmal1 sorusuna geg¢is saglayarak,bir paradigma degisimi ortaya koymustur.

Boyle bir model veri madenciligi projeleri gerceklestiren analistler i¢in bir¢cok acidan

faydalidir.

Ozellikle yeni baslayanlar igin siire¢c modeli, caligmanin nasil ilerletilmesi gerektigi
noktasinda rehberlik eder, projeyi yapilandirma noktasinda yardimei olur ve siiregte
yer alan her gorev i¢in Onerilerde bulunur. Deneyimli analistler ise bu modelden,
analiz esnasinda bir seyl unutmadiklarindan emin olmak icin her gorev ig¢in
belirlenen kontrol listeleri araciligi ile yararlanabilirler. Bunlara ek olarak ortak bir
siire¢ modelinin en Oonemli rolii, sonuglarin iletisimi ve belgelendirilmesidir/

raporlanmasidir. Etkili ve efektif bir proje i¢in farkli araclart kullanan, farkli
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becerilere ve gegmiglere sahip insanlari bir araya getirmeye yardimci olur (Wirth ve
Hipp, 2000).

Veri bilimi proje yonetimi yaklasimindan CRISP-DM, bir projesinin yasam
dongiisiinii alti asamaya ayirmaktadir. Bu adimlar sirasi ile; isi anlama, veriyi
anlama, veriyi hazirlama, modelleme, degerlendirme ve uygulamadir (Chapman P.,
Clinton J., 2000). Sekil 3.1’de Capraz Endiistri Standart Siire¢ Model i¢in belirlenen

adimlar gosterilmektedir.

e

r ¢ Veriyi Anlama

Veriyi Hazirlama
\_7_/"

Veri T l
Uygulama Modelleme

Deéerlendlrme

Sekil 3.1 : Capraz Endiistri Standart Siire¢ Modeli (CRISP-DM).
3.6.1 Isi Anlama

[k asama olarak belirlenen isi anlama adiminda, proje i¢in belirlenen hedeflerin ilgili
is perspektifinden anlasilmasi, elde edilen bilginin veri madenciligi problem tanimina
dontistiiriilmesi ve belirlenen hedeflere ulasmak i¢in bir 6n plan gelistirilmesine
odaklanir. Isi anlama adiminda yer alan adimlarin bazilar1 su sekildedir; is
hedeflerini belirleme, durumu degerlendirme, veri madenciligi hedeflerini belirleme

veproje planini olusturmaktir.

3.6.2 Veriyi Anlama

Ilk olarak verilerin toplamast ile baslayan veriyi anlama asamasinda, analist verilere

asinalik kazanmaya ve veri Kalitesine yonelik problemleri tanimlamaya g¢alisir.
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Verilere iligkin elde edilecek ilk ongoriileri kesfetmek ya da gizli bilgilere yonelik
hipotezler olusturmak i¢in ilging altkiimelerin tespiti bu adim igerisinde yapilabilir.
Kisaca veriyi anlama adimi dort adimdan olusmaktadir; verilerin toplanmasi,

verilerin tanimlanmasi, verilerin arastirilmasi ve veri kalitesinin dogrulanmasidir.

3.6.3 Veriyi Hazirlama

Bu asama, toplanmis olan ilk ham verilerden, nihai veri setini veya modelleme
araclarina beslenecek veri setlerini olusturmak icin yapilmasi gereken tiim
faaliyetleri kapsar. Veri hazirlamadaki bes adim; verilerin se¢ilmesi, Vverilerin
temizlenmesi, verilerin olusturulmasi, verilerin entegre edilmesi ve verilerin

bicimlendirilmesidir.

3.6.4 Modelleme

Modelleme asamasinda, incelenen problem ile iligkili olan g¢esitli modelleme
teknikleri secilip uygulanir ve parametrelerinin optimum degerleri belirlenir. Genel
olarak, ayni veri madenciligi probleminde birden fazla teknik kullanilabilmektedir.
Bazi tekniklerin 6zel gereksinimleri olabilmekte, bu gereksinimlere yonelik veri
formlar1 yeniden diizenlenmektedir. Bu gibi durumlarda veri hazirlama asamasina
geri doniilir. Modelleme adimlart sirasi ile; modelleme teknigini se¢me, test

tasarimini olugturma, modelleri olusturma ve modelleri degerlendirmeyi igerir.

3.6.5 Degerlendirme

Analist tarafindan olusturulan modelin, uygulama asamasina ge¢gmeden Once,
ayrintili bir sekilde degerlendirilmesi ve is hedeflerine ulasip ulagmadiginin
incelenmesi gerekir. Bu adimimn sonuna gelindiginde, analistin, yiritilen veri
madenciligi caligmasi sonucu elde edilen sonuglarin nasil kullanilacagina karar
vermesi istenir. Buradaki anahtar adimlar; sonuglari degerlendirme, siirecleri

inceleme ve ileriki adimlarm belirlenmedir.

3.6.6 Uygulama

Olusturulan modeller genelde yiiriitiillen projelerin sonu degildir. Miisterinin
kullanabilecegi sekilde, kazanilan bilginin diizenlenmesi ve sunulmas: istenir.

Uygulama agamasi modelin, miisterinin kullanabilecegi bir forma getirilmesini
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kapsar. Buradaki anahtar adimlar; dagitim planinin olusturulmasi, planmn izlenmesi
ve bakim, nihai rapor hazirlanmasi ve son olarak projenin gézden gegirilmesidir.
Belirlenen bu 6 asama igerisinde takip edilmesi gereken adimlar asagidaki tabloda

Ozetlenmistir (Shearer, 2000) (Cizelge 3.7).
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Cizelge 3.7 : CRISP-DM asamalari igerisinde takip edilen adimlar.

Isi Anlama Veriyi Anlama Veriyi Hazirlama Modelleme Degerlendirme Uygulama
is hedeflerini e verilerin verilerin se¢imi e modelleme sonuglarin e dagitim plani
belirlemek toplanmasi verilerin e tekniginin se¢imi degerlendirilmesi e planizleme ve
durumu e verilerin temizlenmesi e test tasariminin stire¢ incelemesi bakim
degerlendirmek tanimlanmasi verilerin olusturulmasi sonraki adimlarin e nihai raporun
veri madenciligi e verilerin olusturulmasi e modellerin belirlenmesi hazirlanmasi
hedeflerini aragtirilmasi verilerin olusturulmasi e projenin gbzden
belirlemek e veri kalitesinin entegrasyonu e modellerin gegirilmesi
proje planini dogrulanmasi verilerin degerlendirilmesi
olusturmak bigimlendirilmesi
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4. UYGULAMA

Bu c¢alisma yiiriitiiliirtken CRISP-DM yaklasimi benimsenmistir. Yapilan minimal
diizeydeki modifikasyonlar ile modelin adimlar1 sirasiyla takip edilerek ciktilar elde
edilmistir. Modelin son asamasi olan Uygulama asamasi tez ¢aligmasi ig¢in uygun

olmadigindan ¢aligsma kapsamindan ¢ikarilmistir.

4.1 isi Anlama

Sigortacilik datasi iizerine yliriitiilecek bu calismanin is boyutunu net bir sekilde
anlamak adina sigortacilik sektoriinde c¢alisan uzmanlar ile gorlismeler
gerceklestirilmistir, sektor raporlari, faaliyet raporlart ve sirketlerin stratejik planlar

incelenmistir. Ayrica literatiirde alana yonelik yapilmis ¢alismalar taranmaistir.

Yapilan arastirmalar neticesinde yiiriitiilecek calismada hangi parametreler {izerine

odaklanilmasi gerektiginin tespitine yonelik kapsamli bilgi elde edilmistir.

Ozellikle sektor hedeflerine ulagsmada takip edilmesi tercih edilen gostergeler
belirlenmis olup, tespit edilen bu gostergeler calismanin ileriki asamalarinda modelin

izerinde calistirilacagi veri setinin olusturmasinda kullanilmastir.

4.1.1 Sigorta sektoriinde kullanilan gostergeler

Demirbas P. (2010) ¢alismasinda, Miisteri Memnuniyeti ve Bagliligi, Siirdiiriilebilir
Rekabetci Yapi, Karlilik ve Verimlilik, Biiylime, Calisan Memnuniyeti ve Bagliligi

seklinde belirledigi 5 stratejik yoOnelim altinda gostergelerini siniflandirmigtir

(Cizelge 4.1).
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Cizelge 4.1 : Stratejik yonelikler bazinda gostergeler.

Briit teknik kar/ prim orani Prim Uretimi
Dosya bas1 maliyet Pazar pay1
Hasar/ prim orani Biiyiime orani
Teknik karlilik Yenileme orani
Blokeli tahsilatlarin toplam tahsilat . .
o . Poligelestirme orani
icerisindeki pay1
Kredi karti ile tahsilatlarin toplam .
R . Uretimin artis orant
tahsilat icerisindeki pay1
Ban.k a teminatt m cblagmin toplam © Kaynak sayisindaki artig orani
teminat i¢cindeki pay1 £
Genel gider / prim orani E, Acente ve aday acente ziyaret say1si
Riicii / tahsilat orani @ Kampanya sayis1
Stipheli alacaklarin toplam alacak .
S . Proje sayisi
icindeki pay1
Oneri/ Uygulamaya alinma say1si Yenileme kaybi
Z | Banka saysi Uygu!qmayfl %hnan tiriinler/
£ gelistirilen tirtinler
E Inceleme sayis1 Reastiror/ broker sayist
o Belirlenen siirede planlanan
> .
= | Bulgularin diizelme orani ¢aligmanin yapilmis/ tamamlanmig
= olmasi
g | Maliyet tasarrufu o Hakli miisteri sikayet sayisi
Hasar dosya kontrol siiresi .~ 2 = |Kampanya sayisi
. . o . o = )Eﬁ
Pesin hasar 6deme siiresi 2 2 £ | Tamnirhk oram
2 2°% |Belirlenen siirede planlanan
Sigortal1 say1s1 orani S calismanin yapilmis/ tamamlanmis
= olmasi
Iskonto orani 2 5 Egitim alan personel sayisi
Turnover orant £.2 = | Kurum i¢i miisteri memnuniyet orani
L S o . .
Risk analizine gidilen is 3 £ 8 Belirlenen siirede planlanan
. & o |calismanin yapilmis/ tamamlanmis
sayisindaki artis s >
olmasi
S .
Uretimdeki artis orant 25 Origanlzasyonel yapilanmalarinin
S § = |degerlendirme sayisi
Belirlenen siirede planlanan E E E Belirlenen siirede planlanan
¢aligmanin yapilmig/ tamamlanmig 2 & ¢aligmanin yapilmig/ tamamlanmig
olmasi 3 olmasi

Ak R., Oztaysi B. c¢alismalarinda 6nerdikleri modelde Kurumsal Karne yaklagimi
lizerinde gostergeleri siiflamislardir (Ak ve Oztaysi, n.d.) (Cizelge 4.2).

62



Cizelge 4.2 : Kurumsal karne yaklasimi ile belirlenen gostergeler.

Toplam gelir
Maliyet azaltma yiizdesi
Kar orani (yiizde)

Finansal
Perspektif

Yatirimin geri dontisii (yiizde)
Miisteri memnuniyeti orani (ylizde)
Capraz satis ylizdesi

Yeni miisteri kazanim orani (ylizde)

Miisteri
Perspektifi

Miisteri tutma orani (yiizde)

Yeni {iriin say1s1

Servis hata orani (ylizde)

Bir servis ¢agrisina ortalama cevap (saat)

ic Is Siirecleri
Perspektifi

Miisteri sikayet orani (yiizde)

Stratejik planlar i¢in uygulama orani (ylizde)
Calisan basina yeniden beceri kazanma siiresi (saat)

Bilgi teknolojisi ve sistemlerinde yatirim orani

Ogrenme ve
Biiyiime
Perspektifi

Miisteri memnuniyeti orani (yiizde)

Roy ve Geore (2017) galismalarinda sigorta taleplerinde sahtekarlik islemleri
tahmin etmede yararlanilacak makine 6grenmesi yaklasimlarinda kullanmak iizere

veri dontigiimleri gerceklestirmistir. Bunlar sirasi ile;

* Talep olugma tarihi ile talep raporlama tarihi arasindaki fark

* Talep raporu tarihi ile talebin agilma tarihi arasindaki fark

* Poligenin efektif oldugu tarih ile talep olusma tarihi arasindaki fark
* Talep belgesi gonderildi mi?

* Parca maliyet farki

* Kredi notu

* Polige primi

* Talep olusumu baslangi¢c zamani

* Miisteri iletisiminin sayisi

* Talebin gergeklestigi yerin adi

Literatiirde anomali tespitinde kullanildig1 goriilen diger gostergeler ise hasar prim

oran1 (Nagrecha ve dig., 2018, Nagrecha, n.d.) , tretilen poligeler, poligelerin
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maliyetleri (tazminat talebi tutar1), poligelerin getirileri (6denen prim) (Nagrecha,
n.d.), sermaye orani, primlerin karliligi, kayip orani, beklenmedik siklik ve gise

rekorlar1 kiran sigortalardir (Benali ve Feki, 2017).

Poligelerin olusturulmasi asamasinda anomali potansiyeli tasiyan poligelerin tespit
edilmesi hedeflendiginden, 6zellikle siniflandirma modellerinde polige verisinde yer

alan degiskenlerin kullanimina da yer verilmistir.

4.2 Veriyi Anlama

4.2.1 Verilerin toplanmasi

Talep edilen ¢alismanin sekillendirilmesi adina sigorta firmasi, polige ve hasar olmak
tizere iki adet veri seti temin etmistir. Veri setlerinde yer alan tim degiskenler
incelenmis, ¢oziimlenemeyen degiskenler firma ile gerceklestirilen goriismeler ile
netlestirilmistir. Gorlismeler neticesinde yanlis/eksik degerlerin yer aldigi tespit

edilen degiskenler analize dahil edilmemistir.

Sirast ile bu veri setlerindeki gézlem ve degisken sayis1 Cizelge 4.3’te belirtildigi

gibidir.

Cizelge 4.3 : Veri setinde yer alan gozlem ve degisken sayisi.

Veri Setinin Ad1 Gozlem Sayisi Degisken Sayisi
Police 11.755.135 gozlem 47 degisken
Hasar 29279 gozlem 67 degisken
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4.2.2 Verilerin tanimlanmasi
Veri setlerinde yer alan degiskenler Cizelge 4.4 te belirtildigi gibidir.

Cizelge 4.4 : Veri setlerinde yer alan degiskenler.

Veri Seti  Degiskenler

Hasar Dosya Numarasi, Teminat Kodu, Temiinat Adi, Hasar Nedeni, Hasar Nedeninin Ag¢iklamasi,
Kaynak Kodu, Kaynak Adi, Cari Police Numarasi, Zeyl Sira Numarasi, Hasar Tarihi, Dosya
Tarihi, Bolge Adi, Portfoy Adi, Acenta Numarasi, Acenta Adi, Brans Kodu, Brans Adi,
Tarife Kodu, Tarife Adi, Dosya Durumu, Dosya Durumunun Agciklamasi, Sigortali
Numarasi, Sigorta Ettiren Numarasi, Ana Polige Baglama Tarihi, Tanzim Tarihi, Baglama
Tarihi, Bitis Tarihi, Segment, Plaka, Eksper Kodu, Tamirhane Kodu, Tamirhane Adi, Eksper
Adi, Assist Numarasi, Kapanma Tarihi, Rezervasyon Tarihi, Yedek Parca (Kdv), Iscilik
(Kdv), Rezervasyon Op Id, Dosya Sorumlusu, Dosyay1 A¢an Op Id, Dosyay1 Agan Profil,
Dosya tiirii, Kusur Yiizdesi, Riicu Tetkik, Hasar Yeri, Ikinci Dosya Onaylayan, Onay
Kontrol, Onay Tarihi, Ikinci Onay Tarihi, Dogal Afet, Dogal Afet Nedeni, [htiyaten,
Aciklama, Agiklama 2, Tarih, Maddi Bedeli, Departman, Risk ili, Il Agiklamasi, Kasa Tipi,
Odenen Dosya Adedi, Odenen Tazminat, Sovtaj Alman Riicu, Sovtaj, Alman Riicu, Odenen
Masraf, Odenen Eksper, Odenen Avukat Masrafi, Muallak Dosya adedi, Muallak Hasar,
Kasko Teminat Bedeli

Verisi

Kaynak Kodu, Uzun Adi, Cari Polige Numarasi, Zeyl Sira Numarasi, Zeyl Tiirii, Zeyl Adi,
Police Zeyl Neden Kodu, Zeyl Neden Adi, Teklif Numarasi, Tarife, Tarife Adi, Bolge Adi, Portfoy
Adi, Acente Il Ad1, Acente Ilge Adi, Acente Numarasi, Acente Adi, Yeni Yenileme, Brang,
Brans Adi, Segment, Tanzim Tarihi, Uwy (Underwritting Year), Baglama Tarihi, Bitis,
Tarihi, Ana Polige Baglama Tarihi, Teminat Kodu, Teminat Ad1, Sigortali Numarasi,
Sigortal 1li, Sigortali Ilesi, Cinsiyet, Gercek Tiizel, Yas, Miisteri Il Adi, Miisteri Il Kaynak
Kodu, Uzun Adi, Cari Polige Numarasi, Zeyl Sira Numarasi, Zeyl Tiirii, Zeyl Adi, Zeyl
Neden Kodu, Zeyl Neden Adi, Teklif Numarasi, Tarife, Tarife Adi, Bolge Adi, Portfoy Adi,
Acente i1 Ad1, Acente lge Adi, Acente Numarasi, Acente Adi, Yeni Yenileme, Brans, Brans
Adi1, Segment, Tanzim Tarihi, Uwy (Underwritting Year), Baglama Tarihi, Bitig Tarihi, Ana
Polige Baslama Tarihi, Teminat Kodu, Teminat Adi, Sigortali Numarasi, Sigortali ili,
Sigortali ilgesi, Cinsiyet, Gergek Tiizel, Yas, Miisteri 11 Ad1, Miisteri Ilce Ads, Risk il Adu,
Risk flge Adi, Risk Latitude, Risk Longtitude, Prim

Verisi

Verilerin tanimlanmasi asamasinda 2 veri setinde yer alan degiskenler incelenmis ve
analiz edilmistir. Datalarda ortak baslik olarak yer alan Baslama tarihi, Tanzim
Tarihi ve Ana Police Tarihi aym tarihleri gostermektedir. UWY, police baslama
tarthinin yilim gostermektedir. Ana police baslama tarihlerine bakilarak buradaki yil
degeri UWY ile kiyaslanmis ve uyumlu oldugu goriilmiistiir. Dolayisi ile polige yili
UWY olarak diistiniilm{istir.

Kaynak Adi, 7 faktorli bir degiskendir. Faktor seviyeleri sirasi ile; Alinan Ihtiyar;
Broker; Direk Isler; Fibabanka; Ing Bank A.S.;Teb Subeler1; Yetkili Acente

Bolge Adi, 15 faktorlii bir degiskendir.
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Segment, 5 segment tanimlamistir. Faktor seviyeleri sirasi ile; Corporate; Middle

Market; Personal Lines; Receiving; Small Business

Dosya Tiirli, 4 faktorlii bir degiskendir. Faktor seviyeleri sirasi ile; Anlasmali

Tutanak; Beyan; Zabit; Bos

Dosyay1r Agan Profil, 4 faktorlii bir degiskendir. Faktor seviyeleri sirasi ile; Call

center, Inbound, Outbounds

4.2.3 Verilerin arastirilmasi

Bu asamada veri seti anlasilmaya calisilmis, tez kapsaminda yiiriitiilecek faaliyetlerin
odaginin elde edilen ¢iktilar dogrultusunda sekillendirilmesi hedeflenmistir. Veri
aragtirtlirken  ¢alismanin  ilerleyen  asamalarinda  kullanilmasi  planlanan
degiskenlerden yararlanilmig, yeni tanimlanan bu degiskenler 6zelinde, incelenen
déneme dair mevcut durumu anlamak ve goze ¢arpan unsurlart belirlemeye yonelik

il, ilge ve acenteler bazinda analizler gergeklestirilmistir. Tanimlanan degiskenler;

e Dikkate alinan parametreler odaginda gerceklesen toplam hasar adetlerinin
belirlendigi hasar frekans1 degiskeni
o il bazli ger¢eklesen toplam hasar adedinin belirlendigi hasar frekansi,
o acente bazli gergeklesen toplam hasar adedinin belirlendigi hasar frekansz,
e Dikkate alinan parametreler odaginda tiretilen toplam poli¢e adedinin belirlendigi
tiretim frekansi degiskeni
o il bazli iiretilen toplam poli¢e adedinin belirlendigi tiretim frekansi,
o acente bazli liretilen toplam poli¢e adedinin belirlendigi tiretim frekanst,
e Uretilen poligelerin yiizde kaginin hasara déniistiigiiniin tespit edilmesine yonelik
hasar adeti/ tiretim adeti degiskeni
e Gergeklesen hasarlarin kazanilan prime oranini veren hasar prim orani degiskeni
e Policenin baglatildigr tarih ve hasarin gergeklestigi tarih arasinda gecen siireyi
bizlere gdsteren gecen siire degiskeni

seklinde tanimlanmastir.

4.2.3.1 Hasar frekanslarmin incelenmesi

Hasar verisi iizerinden hasar frekanslar1 hesaplanmustir. Ik etapta hasar frekanslari, il

ve acente bazli hesaplanmistir. Daha sonra ilk iki ¢eyrek kirilimlarina gore il ve
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acente bazinda hasar frekanslar1 incelenmistir. Burada hedef yilin belirli
donemlerinde herhangi bir degisimin gergeklesip gerceklesmediginin tespit

edilmesini saglamaktir.

il Bazinda Hasar Frekanslar1 Analizi

2018 yil1 i¢in il hesaplanan hasar frekanslar1 Sekil 4.1°de verilmistir.

2018 Yilinda En Cok Hasar Olusan 5 il 2018 Yili llk Iki Geyrekte En Cok Hasar Olusan 5 I
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" " . 28% .
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34(istanbul) 6 (Ankara) 35(lzmir) 7 (Antalya) 59 (Tekirdag) 34(istanbul) 6 (Ankara) 35(lzmir) 59 (Tekirda) 7 (Antalya)
Ik Ceyrekte Olusan Hasar Adedi 2018 Yih Toplam Hasar Adedi am [inci Ceyrekte Olusan Hasar Aded 2018 il Toplam Hasar Aded

=8 lk Ceyrege Diisen Hasar Yiizdesi —e— Ikinci Ceyrekte Olusan Hasar Yiizdesi

(©) (d)

Sekil 4.1 : 2018 yilinda en ¢ok hasar olusan 5 il (a) illerde gerceklesen toplam hasar,
(b) ilk iki ¢eyrek dagilimi, (c) ilk ¢eyrek dagilimi, (d) ikinci ¢eyrek dagilimi.

2018 yilinda, yillik toplam olusan hasar miktar ilk iki ¢ceyrege dengeli bir sekilde
dagilmstir.

2017 y1li igin il hesaplanan hasar frekanslari Sekil 4.2°de verilmistir.
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2017 Yilinda En Cok Hasar Olusan 5 I 2017 il ilk iki Geyrekte En Gok Hasar Olusan 5 I
4734
5000 2734 0

2 T086
60% 59% 62%
4500 - . 60%
4000 i’ 508
20 3000 . 5 p”
3500 7334 33% 37% 40%
3000 2000 e
2500 030 92! 20%
1000 427 1445
0 o 341 10%
1500 1030 025 0 545 264 109
1000 = 34 (Istanbul) 6 (Ankara) 35 (lzmir) 33 (Igel) 59 (Tekirdaf) 41 [Kocaeli)
l . 446 427
500 . . .
— ik Ik e Olusan Toplam Hasar Adedi 2017 ¥ih Toplam Hasar Adedi
0 || |

) - o ) === ilk iki Ceyrekte Olugan Hasar Yilzdes:
34(istanbul) 6 (Ankara) 35 (lzmir) 59 (Tekirdag) 33 {Igel)

(a) (b)

2017 Yili ik Ceyrekte En Cok Hasar Olusan 5 il 2017 Yili ikinci Geyrekte En Cok Hasar Olusan 5 il
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=== ikinci Ceyrekte Olugan Hasar Yiizdes

(© (d)

Sekil 4.2 : 2017 yilinda en ¢ok hasar olusan 5 il (a) illerde gergeklesen toplam hasar,
(b) ilk iki ¢ceyrek dagilimi, (c) ilk ¢eyrek dagilimi, (d) ikinci ¢ceyrek dagilimi.
2017 yilinda, yillik toplam olusan hasar miktari ilk iki ¢eyrege kismen dengeli bir
sekilde dagilmistir. Ankara, Izmir ve Igel’de ilk iki geyrekte olusan hasar %50
baremini agmig olup %60 civarinda seyretmektedir. En ¢ok hasarin gézlemlendigi

diger illerde ise (Tekirdag ve Kocaeli) ilk iki ¢ceyrekte gergeklesen hasar miktar1 %30
dolaylarindadir.
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Acente Bazinda Hasar Frekanslar: Analizi

2018 y1l1 i¢in acente bazli hesaplanan hasar frekanslar1 Sekil 4.3°de verilmistir.

2018 Yili ilk iki Ceyrekte En Gok Hasar Olusan 11 Acente

2018 Yilinda En Cok Hasar Olusan 5 Acente 140 70%
L 21 120 60%
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84 80 0%
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w I 59 o o w0 a0
I I I : -
20 20 1%
0 o 0%
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"
e ilk i Coyrokte Qlugan Toplam Hasar Adedi 2018 Y1l Toglam fHasar Adedi === ilk iki Ceyrekte Olugan Hasar Ylzdesi
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=@ Ik Ceyrekte Olusan Hasar Adedi 2018 Yil Toplam Hasar Adedi e Ikinci Geyrekte Olusan Hasar Aded 2018 Vil Toplam Hasar Aded
=8 [k Ceyrefie Dilgen Hasar Yiizdes —8—ikinci Ceyrekte Olugan Hasar Yizdesi
(c) (d)

Sekil 4.3 : 2018 yilinda en ¢ok hasar olusan 5 acente (a) acentelerde gerg¢eklesen
toplam hasar, (b) ilk iki ¢eyrek dagilimi, (c) ilk ¢ceyrek dagilimi, (d) ikinci ¢eyrek
dagilima.

2018 y1il1 verilerine bakildiginda, acente bazli en yiinsek hasarin Acente A’da oldugu
gorilmektedir. Acente bazinda gergeklesen hasarlarin yilin ilk iki g¢eyregindeki
dagilimi incelendiginde ise Acente A ve Acente B de yillik toplam hasariin
%60’ ilk iki ¢eyrekte oldugu gozlemlenirken, diger acentelerde %30 civarinda

hasar gerceklesme orani tespit edilmistir.

2018 y1l1 i¢in acente bazli hesaplanan hasar frekanslar1 Sekil 4.4’ de verilmistir.
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Sekil 4.4 : 2017 yilinda en ¢ok hasar olusan 5 acente (a) acentelerde gergeklesen
toplam hasar, (b) ilk iki ¢eyrek dagilimi, (c) ilk ceyrek dagilimi, (d) ikinci ¢eyrek
dagilima.

2018 yil1 ve 2017 yilinda en ¢ok hasar olusan iki acentenin (Acente A ve Acente B)
ayni acenteler oldugu tespit edilmistir. 2017 yili verileri incelendiginde, acente
bazinda gerceklesen hasarlarin yilin ilk iki geyregindeki dagiliminda 2018 yilina
benzer olarak Acente A ve Acente B de yillik toplam hasarinin %60’ min ilk iki
ceyrekte oldugu gozlemlenirken, Acente E’de %57, diger acentelerde ise daha diisiik

hasar gergeklesme oranlari tespit edilmistir.

4.2.3.2 Uretim frekanslarinin incelenmesi

Polige verisi iizerinden ilerlenerek iiretim miktarlar1 hesaplanmustir. Ilk etapta {iretim
frekanslar1 (miktarlar) il ve acente bazli hesaplanmis olup, ilerleyen adimlarda ilk iki
ceyrek kirmimlarina gore il ve acente bazinda iiretim frekanslar1 detaylandirilmistir.

il Bazinda Uretim Frekanslar: Analizi

2018 yil1 i¢in il bazli hesaplanan iiretim frekanslar1 Sekil 4.5’de verilmistir.
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(b)

2018 Yili ilk Geyrekte En Cok Uretim Yapan 5 il 2018 Yil ikinci Geyrekte En Gok Uretim Yapan 5 il
30000 84584 =T 34% 90000 84584 28% 28%
80000 34% 80000 28%
70000 3 70000 28%
60000 co000
a7% 33% o 28%
50000 - 50000
32% 28%
40000 Jroto % 40000
30000 27099 ’ 31 32% 10000 3384 27910
. 31% 0 14771 273
20000 - 47 4 20000 471
0000 — o6 14771 12478 000 ois s 12478
10000 4607 3908 31% 10000 4179 3441 27%
0 30% 0 27%
IsTanBUL ZMIR ANKARA BURSA ANTALYA ISTANBUL ANKARA IZMIR BURSA ANTALYA
e [ Geyrekte 2018 Vih Toplam Uretim Adedi e [Kinci Ceyrekte Uretim Adedi 2018 Vil Toplam Uretim Adedi

== ilk Ceyrekte Oretim Yizdesi

== |kinci Cayrekte Uratim Yiizdesi
(© (d)

Sekil 4.5 : 2018 yilinda en cok iiretim yapilan 5 il (a) illerde gerceklesen toplam
tiretim, (b) ilk iki ¢eyrek dagilimi, (c) ilk ¢eyrek dagilimi, (d) ikinci ¢eyrek dagilimu.
2018 yilinda en fazla iiretim 84584 adet ile Istanbul’da yapilmis. istanbul’un yillik
toplam tiretim miktarinin ortalama %60°1 ilk iki ¢eyrekte gerceklesmistir.

2017 y1l1 i¢in il bazli hesaplanan tiretim frekanslar1 Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6 : 2017 yilinda en ¢ok iiretim yapilan 5 il (a) illerde gerceklesen toplam
iiretim, (b) ilk iki ¢ceyrek dagilimi, (c) ilk ceyrek dagilim, (d) ikinci ¢eyrek dagilimi.

En yiiksek {iretimin gerceklestigi iller sirasi ile Istanbul, Ankara, izmir, Bursa ve

Antalya’dir. 2017 yilinda, Istanbul’un yillik toplam iiretim miktarinmn ilk iki ceyrege
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dagilimi %60 oranlarinda seyretmektedir. Ankara’da ilk iki ¢eyrekte olusan hasar

%60 oranin1 agmustir.

Acente Bazinda Uretim Frekanslar1 Analizi

2018 y1l1 i¢in il bazli hesaplanan iiretim frekanslar1 Sekil 4.7°de verilmistir. 2018

yilinda en yiiksek iiretim yapan acente Acente S olarak tespit edilmistir.

2018 Yiliilk iki Ceyrekte En Gok Uretim Yapan 7 Acente

2018 Yilinda En Cok Uretim Yapan 5 Acente
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Sekil 4.7 : 2018 yilinda en ¢ok iiretim yapilan 5 acente (a) acentelerde gergeklesen
toplam tiretim, (b) ilk iki ¢eyrek dagilimu, (c) ilk ¢eyrek dagilimi, (d) ikinci geyrek
dagilimi.

2018 yili verilerine bakildiginda, acente bazinda yapilan tretimlerin yilin ilk iki
ceyregindeki dagilimi incelendiginde Acente B ve Acente A’da yillik toplam
liretimin %60°1 civarinda iiretimin ilk iki ¢eyrekte tamamlandig goriilmektedir. Tlk
iki ¢eyrekte en yogun liretimin yapildig: iiglincii acente olan Acente N’nin, ilk iki
ceyrekte yillik gerceklestirilen toplam iiretim miktarinin %81’inin tamamlandigi

goriilmektedir.

2017 y1l1 i¢in il bazli hesaplanan iiretim frekanslar1 Sekil 4.8°de verilmistir.

2017 vili ik iki Geyrekte En Cok Uretim Yapan 8 Acente

2017 Yilinda En Gok Uretim Yapan 5 Acente
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(b)

2017 Yiliilk Ceyrekte En Cok Uretim Yapan 5 Acente 2017 vili ikinci Ceyrekte En Gok Uretim Yapan 5
Acente

(c) (d)

Sekil 4.8 : 2017 yilinda en ¢ok {iretim yapilan 5 acente (a) acentelerde gergeklesen
toplam tiretim, (b) ilk iki ¢eyrek dagilimu, (¢) ilk ¢eyrek dagilimi, (d) ikinci geyrek
dagilima.

2017 yilinda en fazla iiretimin gergeklestigi acente, Acente T dir. Bu acenteyi 2018
yilinda da en fazla iiretimi gerceklestirmis olan Acente A ve Acente B takip

etmektedir. Acente T kendisine en yakin siralamadaki acenteden 4,12 kat daha fazla

tiretim gerceklestirmis olmast dikkat ¢ekmektedir.

2017 yil1 verileri incelendiginde, 2017 yil1 boyunca en fazla tiretimi gerceklestirmis
Acente T’nin yillik toplam iiretiminin sadece %39 unun ilk iki ¢eyrekte iiretildigi,
%61 oranindaki tiretiminin ise yilin ikinci yarisinda gerceklestigi géze carpmaktadir.
Goze carpan bir diger nokta Acente V’nin yillik toplam iretiminin %68’ini ilk iki
yarida tamamlamis olmasidir. One ¢ikan acenteler incelendiginde genel olarak ilk iki

ceyrekte iiretim tamamlanma oraninin %350 dolaylarinda oldugu gortilmektedir.

Acente Uretim adetlerindeki dalgalanmalar anomali tespitinde acente bazinda tliretim

miktarlarminda degerlendirilmesi gerektigine dair bilgi sunmaktadir.
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4.2.3.3 Doniisiim oraninin incelenmesi

Belirlenen degisken ile arastirilan nokta il bazinda yillara sari iiretilen poligelerden
yiizde kacinin hasara doniistiigiiniin tespit edilmesidir. Doniisiim orani degerleri,

hasar adetlerinin tiretim adetlerine boliinmesi ile elde edilmistir.

Sirast ile 2018 ve 2017 yillarinda doniisiim orani en yiiksek olan ilk 5 il Sekil 4.9°da

gosterilmistir.

2018 Yilinda Yapilan Uretimlerden Hasara Déniisim 2017 Yilinda Yapilan Uretimlerden Hasara Déniisiim
Orani En fazla Olan 5 il Orani En fazla Olan 5 il

b
@ (b)

Sekil 4.9 : Uretilen poligelerin hasara déniisiim orani en fazla olan 5 il (a) 2018, (b)
2017.

Uretim yiizde ka¢ oraninda hasara déniistiigii incelendiginde; baz illerde herhangi
bir police olusturulmamis olmasina ragmen hasar girisi yapildig: tespit edilmistir.
2018 yili igerisinde doniisiim oran1 en yiiksek ilin Hakkari oldugu tespit edilmistir.
Ayrica Kibris’ta ve Yurtdisinda iiretilen poligelerde de doniisiim orani yiiksektir.
2017 il igerisinde donlisim orani en yiiksek ilin ise Bayburt oldugu tespit
edilmistir. 2017 yilinda da Kibris’ta ve Yurtdisinda iiretilen poligelerde de doniisiim

orani en yiiksek doniigiim oranlar1 siralamasinda ilk iicte yer almistir.

4.2.3.4 Hasar prim oraninin incelenmesi

Bu oran kisaca; gergeklesen hasarlarin kazanilmig prime olan orani seklinde
tanimlanabilir.

il Bazinda Hasar Prim Oram Analizi

Il bazli yapilan incelemede 2017 ve 2018 yillarinda en yiikdek hasar prim orani
toplamina sahip ilk 5 ilin ayn1 oldugu sadece 4. ve 5. sirada yer alan illerin yillara
sar1 siralamalarinin degistigi goriilmektedir. Sekil 4.10°da 2017 ve 2018 yillarina ait

ilk 5 ilgenin hpo oranlar1 verilmektedir.
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Sekil 4.10 : Hasar prim oran1 toplamlari en fazla olan 5 il.

fice Bazinda Hasar Prim Oram Analizi

flge bazli yapilan incelemede 2017 ve 2018 yillarinda en yiiksek hasap prim orami
toplamina sahip ilk 5 ilgenin ayni oldugu goriilmektedir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.11 : Hasar prim orani toplamlar1 en fazla olan 5 ilge.

Hasar prim orani toplamlarina gore siralamada ilk 5’te yer alan illerde, hasar prim
orani en yiiksek olan ilgeler incelenmistir. Bu iller ve sirasi ile ilde bulunan ilgeler

asagidaki Cizelge 4.5°de verildigi lizeredir.

Cizelge 4.5 : Hasar prim orani en yiiksek olan iller ve ilgeler.

Tlgili Ilde En Yiiksek HPO Oram Gozlemlenen Tlceler

Istanbul Ankara Izmir Tekirdag Mersin
Esenyurt Sincan Karabaglar Corlu Toroslar
Umraniye Kecioren  Cigli Cerkezkoy Mezitli
Kiigiikgekmece Mamak Buca Kapakl Yenisehir
Eyiip Etimesgut Konak Silleymanpasa  Akdeniz
Maltepe Cankaya  Torbali Merkez Tarsus
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4.2.3.5 Gegen siirenin incelenmesi

Gecen siire degiskeni ile police baslama tarihi ve hasar tarihlerinin farklar1 alinarak,

bu iki tarih arasinda ne kadar siire gectigi hesaplanmak istenmistir.

341

f ——— —
CAM EEl HIRSIZLIK YANGIN

Sekil 4.12 : Ayn1 giin igerisinde ger¢eklesme frekansi.

Ozellikle poligenin olusturuldugu giin gerceklesen hasarlar dikkat ¢ekmektedir.
Toplamda 366 adet gozlemde poligenin olusturuldugu giin hasarin gerceklestigi
tespit edilmistir. Policenin olusturuldugu giin ile ayni giin igerisinde hasarin
gerceklesmesi durumunun en ¢ok gozlemlendigi brans ise yangin bransidir (Sekil

4.12).

Aym giin igerisinde hasarin en yogun gerceklestigi iller sirasi ile; Istanbul, Izmir,

Ankara, Tekirdag, Bursa, Antalya ve Kocaeli olarak tespit edilmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6 : Ayni giin igerisinde hasar gergeklesmesinin en yogun oldugu iller.

Ankara (6)  Antalya (7) Bursa (16)  Istanbul (34) Izmir (35) Kocaeli (41)  Tekirdag (59)

28 14 16 157 37 14 24

Acenteler bazinda yapilan incelemede, ayni giin igerisinde iiretilen policenin hasara
doniligiimiiniin en yogun gozlemlendigi acenteler, gdzlemlenen durumun ilgili
acentede hangi bransa kacar adet dagildigi ve hangi ilde yer aldig1 cevap aranan
sorular olmustur. Aym giin igerisinde hasarin gerceklesmesi durumunun en fazla
gdzlemlenildigi acente izmir’de yer alan Acente V’dir. ilgili acentede gdézlemlenen
durumun tespit edildigi toplamda 12 poligenin tamami yangin bransindandir. Ilk 6

siraya yerlesen acenteler Cizelge 4.7°de yer almaktadir.
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Cizelge 4.7 : Ayn1 giin hasarin gerceklesmesi durumunun acente, il ve brans bazinda

dagilima.
Acente Sigorta Bransi .
CAM EEI HIRSIZLIK YANGIN i

Acente B 5 Tekirdag
Acente E 5 Icel
Acente CA 6 Mardin
Acente A 7 Tekirdag
Acente V 12 [zmir
Acente DA 6 Istanbul

Verinin arastirilmasi asamasinda elde edilen bilgilere gore analizin hangi dogrultuda
ilerletilmesine karar verilmistir. Gegen siire degiskeni analiz boyunca odaklanilmak
istenen bransin belirlenmesini  saglamistir. Ayni giin igerisinde olusturulan
poligelerin hasara doniistimiiniin yogunluklu olarak gozlemlendigi yangin bransi
miilkiyet sigortasi verisinde anomali tespiti ¢alismasinda odaklanilmaya karar verilen
brang1 belirlemistir. Analizin ilerleyen asamalarinda kullanilmak {izere yangin
brangina ait veriler hem police hemde hasar verisinde filtrelenmis ve bu veriler
tizerinde kiimeleme ve smiflandirma algoritmalart isletilmistir. Acente iiretim
adetlerindeki dalgalanmalar anomali tespitinde acente bazinda {iretim miktarlarininda
degerlendirilmesi gerektigine dair bilgi sunmaktadir. Il iiretim ve hasar adetlerindeki
sapmalar, bu degiskenlerin anormal durumlarin tespitinde kullanilabilecegini

gostermistir.

4.2.4 Veri kalitesinin dogrulanmasi
Veri kalitesi noktasinda dikkat edilen hususlar belirlenmis ve veri seti bu kurallar

dogrultusunda diizenlenmistir. Belirlenen kalite dl¢iitleri agagida belirtildigi gibidir;

e Baslangig tarihi ile bitis tarihi farki negatif olanlar
e Hasar prim orani negatif ¢ikanlar

e Prim rakami 1’den biiyiik olanlar
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4.3 Veriyi Hazirlama

4.3.1 Verilerin se¢cimi

Analizlerde kullanilacak verinin belirlenmesine yonelik, verilerin arastirilmasi
asamasinda elde edilen ¢ikarimlar ve gergeklestirilen birebir goriismeler neticesinde
elde edilen bilgiler dogrultusunda incelenen veriler diizenlenmistir.

Ayni giin hasarin gerceklesmesi durumunun en yogun karsilagildigi brans Yangin
bransi oldugundan, analize yangin bransi Ozelinde devam edilmesine karar
verilmistir. Veri setlerinde Yangin bransi filtrelendiginde, toplam goézlem sayisi

polige verisinde 3.349.962 gozleme, hasar verisi ise 23.744 gdzleme diismiistiir.

Yillara sari veri incelemesi yapildiginda en dogru veri giriglerin 2017 ve 2018
yillarinda yapildigi, diger yillara ise, belirli ek islemlerin rakamlarinin yansidig
goriilmektedir. Calismaya dahil edilecek yillar belirlenirken, tam veriye sahip yillar
tizerinden ilerlemek ve veri setlerinin donem olarak esitlenmesini saglamak adina
2017 ve 2018 wyillarina ait gozlemler filtrelenmistir.  Belirlenen donemlerin
filtrasyonu sonucunda, toplam goézlem sayisi1 police verisinde 3.271.518 gdzleme,

hasar verisi ise 13.428 gbzleme diismiistiir.

Veriyi saglayan sigorta sirketi ile yapilan goriismelerde uzmanlar, daha dogru bir
analiz gerceklestirilmesine yonelik belirli degiskenlerin faktor seviyelerinden
bazilarinin ¢ikarilmasini gerekliligini belirtmistir. Bu dogrultuda 7 seviyeden olusan
kaynak adlarinin yer aldigi degiskenin bir seviyesi, toplamda 5 seviyeden olusan
miisteri profiline yer verilen segment degiskeninin 2 seviyesi veri setinden
¢ikarilmistir. Nihai durumda elde edilen verilerin detaylar1 Cizelge 4.8’de belirtildigi
gibidir.

Cizelge 4.8 : Diizenlenen veri setinde yer alan gdzlem ve degisken sayisi.

Veri Setinin Ad1 Gozlem Sayisi Degisken Sayisi
Police 3.267.344 gbzlem 47 degisken
Hasar 13.154 g6zlem 67 degisken
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4.3.2 Verilerin temizlenmesi

Polige ve hasar datalarina belirli 6zel durumlar ile karsilagilabilmektedir.

Polige verisi, cari polige numaralar1 bazinda siralanmaktadir, her cari polige numarasi
bir poligeye karsilik gelmektedir. Veri setinde ayni cari polige numaralarinin tekrar
ettigi gozlemlenilmistir. Bu tip tekrarlarin temel sebebi policeye sonradan yapilan
eklemelerdir. Bunlara zeyil adi verilmektedir. Police bazli birden fazla teminatin
olusturulmas1 ya da farkli islemler sebebi ile veri satirlarinda ayni cari police
numarasi ¢ok defa tekrar etmektedir. Teminatlatlar i¢in 0denen primlerin ya da
iptallerin tutarlari, iliskili olduklar1 cari police numaralar1 6zelinde veri gruplanmis
ve police bazli, policeye yapilan tiim degisiklikleri kapsayan toplam prim tutari

hesaplanmistir. Devaminda tekrar eden poligeler veriden ¢ikarilmustir.

Elde edilen prim toplamlar1 incelenmis ve bazi gozlemlerde ¢ok ciizi rakamlarin
(6rn: 0,00001) oldugu tespit edilmistir. Bu tarz rakamlar ile neden karsilasildigi
arastirlldiginda, bu rakamlarin, belirli durumlarda (6rn: polige iptali) banka
O0demeleri sonras1 geri ddemeler sonucu ilgili police 6zelinde hesapta kalan artik
miktarlardan kaynaklandigi tespit edilmistir. Veri kalitesi adina prim miktarlari
minimum 1°den biiylik olan poligeler filtrelenmistir. Bu islem sonucu polige verisinin

toplam gozlem sayis1 582.590’ye diismiistiir.

Hasar datasinda kontrol saglanmis ve burada da tekrar eden polige numaralaria
rastlanmistir. Bu veride police numaralarinin tekrar etmesinin temel sebebi bir police
ozelinde birden fazla hasarin gerceklesebiliyor olmasinda kaynaklanmaktadir.
Dolayis1 ile her satirin bir hasar tazminat talebini resmettigi bu veri setinde cari
police numaralar1 iizerinden veriyi diizenlemek dogru bir yaklasim olmayacaktir.
Burada cari police numaralar1 ve hasar tarihleri birlestirilerek yeni bir degisken
tanimlanmistir. Tanimlanan bu degisken 6zelinde toplam Odenen hasar tutarlari
toplanmistir. Devaminda hasar verisinden, tanimlanan yeni degiskende tekrar eden

gozlemler ¢ikarilmistir.

Hasar bazli toplam 6denen hasar tutar1 degiskeni belirlenirken bazi noktalara dikkat
edilmistir. Verilerin se¢imi asamasinda, veri setlerinin donem olarak esitlenmesi
adina 2017 ve 2018 yillar1 se¢ilmistir. Ancak ilgili herhangi bir yil i¢in olusturulan

policede hasar gergeklesmesi durumunda, ilgili police i¢in belirlenen hasar tutarinin
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O0demesi her zaman ayni yil igerisinde gergeklesmemektedir. Eksper muayeneleri,
dava agilan dosyalar hasar 6demelerinde gecikmeye sebep olan bazi 6rneklerdir. Bu
noktada police bazli toplam 6denen hasar tutarlari belirlenirken sadece; 6denen
tazminat, sovtaj alinan riicu, sovtaj, aliman riicu, 6denen masraf, 6denen eksper,
O0denen avukat masrafi degiskenleri toplanarak elde edilen ‘Gdenen hasar’
degiskeninin degerleri dikkate alinmamis, ayrica hasar ihbari esnasinda tazminat
talebinde bulunan sigortali ve sigortaci arasinda gergeklesen goriisme neticesinde
belirlenen muallak hasar bedelide analize dahil edilmistir. Toplam 6denen hasar
degiskeni olusturulurken; hasar 6demesi gergeklestirilen gézlemler i¢in 6denen hasar
tutari, heniiz 6demesi gergeklesmemis gozlemler i¢in muallak hasar tutar1 dikkate
alimmistir. Nihai durumda veri setlerinde bulunan gozlem sayilar1 Cizelge 4.9°da

gosterildigi lizeredir.

Cizelge 4.9 : Diizenlenen veri setinde yer alan gézlem sayist.

Veri Setinin Ad1 Gozlem Sayisi
Police 582.590 gozlem
Hasar 12.407 gbzlem

4.3.3 Verilerin entegrasyonu

Yapilan islemler neticesinde elde edilen police ve hasar datalar1 cari police
numaralar1 tizerinden birlestirilmistir. Elde edilen birlestirilmis veri setinde toplam
gbzlem sayis1 584.226 adettir. Birlestirme 6ncesi hasar ve police veri setlerine dahil
edilen degiskenler secilirken tiiretilmesi planlanan degiskenler dikkate alinmustir.

Nihai durumda elde edilen veri ile degisken tiiretme asamasina gegilmistir.
4.3.4 Verilerin olusturulmasi (6znitelik ¢ikarimi)

Yapilan arastirmalar neticesinde, elde bulunan verilerden tiiretilmesi ve incelenilmesi
gereken degiskenler belirlenmistir. Kullanilmasinin uygun oldugu tespit edilen
gostergelerden, mevcut veri dolayinda tiiretilebilecek (feature extraction) olanlar
secilmistir. Secilen gostergeler odaginda tiiretilen yeni degiskenler sirasi ile; hasar
prim orani, iretim frekanslari (prim iiretim adeti), hasar frekanslar1 (hasar tiretim

adeti), hasar adetinin prim adetine orani, gegen siiredir (police baslama tarihi ve
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hasar tarihlerinin farklar1). Belirlenen bu yeni degiskenler verinin incelenmesinde ve

diger analizlerde kullanilmistir.

Hasar datasinda yer alan; 6denen tazminat, sovtaj alinan riicu, sovtaj, alinan riicu,
O0denen masraf, 6denen eksper, ddenen avukat masrafi degiskenleri toplanarak
‘Odenen hasar’ degiskeni tanimlanmistir. Ayrica hasar prim orant hesabinda
kullanilmak tiizere hasar 6demesi gerceklestirilen gozlemler i¢in O0denen hasar
tutarin, heniliz 6demesi gerceklesmemis gozlemler i¢in muallak hasar tutarinin
dikkate alindig1 ‘toplam Odenen hasar tutari’ degiskeni tamimlanmistir. Hasar
O0demesi gerceklestirilen gozlemlerde, ilk tazminat talebi esnasinda belirlenen
muallak hasar bedeli ile dosya nihayetlendirildiginde 6denen hasar bedelinin farklari
alinarak ‘muallak tutar ve hasar tutar1 farki’ degiskeni tanimlanmistir. Burada hedef
en basta cok yiliksek bir bedel belirlenmesine ragmen, gergek durum analiz
edildiginde Odenen bedel arasindaki farki yakalayarak anomali durumlar ile

iligkilendirilebilirligini incelemektir.

Kiimeleme ve smiflandirma modellerinde kullanilmak iizere ayr1 degiskenler

tiiretilmistir.

Kiimeleme analizinin odagi anomali olabilecek gozlemlerin tespitine yonelik
oldugunda bu calisma kapsaminda tiiretilen degiskenler yogunluklu olarak belirlenen
anomali senaryosunu destekleyecek nitelikte olmustur. Kiimeleme analizine yonelik
tiiretilen degiskenler; hasar prim orani (hpo), police iiretim ve hasarin gerceklesmesi
arasinda gecen siire (gecen sure), belirtilen muallak hasar bedeli ve gerceklesen
hasar bedeli arasindaki fark (muallak fark hasar), ilgenin aylik toplam tiretim adedi
(aylik_uretim_adedi), ilgenin bir 6nceki aya ait tiretim adedi (aylik 1 uretim adedi),
ilgenin haftalik iiretim adedi (haftalik uretim adedi), ilgenin bir 6nceki haftaya ait
tretim  adedi  (haftalik 1 uretim adedi), ilcenin  aylhik  hasar  adedi
(aylik_hasar adedi), 1ilcede bir oOnceki ay gerceklesen hasar adedi
(aylik 1 hasar adedi), ilgenin haftalik hasar adedi (haftalik_hasar adedi), ilgenin bir
onceki haftaya air hasar adedi (haftalik 1 hasar adedi), acente aylik iiretim adedi
(acente aylik iiretim), acentenin bir Onceki aya ait dretim adedi
(acente_aylik 1 iiretim), acentenin haftalik liretim adedi (acente haftalik uretim),
acentenin bir onceki haftaya ait {liretim adedi (acente haftalik 1 uretim), acentenin

aylik hasar adedi (acente aylik hasar), acentenin bir Onceki aya ait hasar adedi
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(acente aylik 1 hasar), acentenin haftalik hasar adedi (acente haftalik hasar) ve

acentenin bir Onceki haftata ait hasar adedi (acente haftalik 1 hasar).

Smiflandirma modellerinde temel hedef kiimeleme ile tespit edilen anomali
durumlarin, police olusturulmasi asamasinda tespit edilebilirligini saglamaktir.
Burada kullanilan modellerin performanslarii  gelistirmeye yonelik farkli

denemelerde kullanilmak iizere degiskenler tiiretilmistir.

Polige olusturulurken sigorta ettirenden alinan sabit bilgilerden; sigorta i¢in 6denen
toplam prim tutar1 (sum_prim), sigortanin olusturuldugu kaynak (kaynak adi),
sigortay1 olustura acente (acente no), sigortanin olusturuldugu segment (segment),
sigorta talebinin geldigi ilin tanimlandig1 bolge adi (bolge adi), sigortayr olusturan
potfdy (portfoy adi) ve sigortanin olusturuldugu tarife (tarife adi) degiskenleri

analize dahil edilmistir.

Bu degiskenlere ek olarak bir police numarasi kapsaminda toplamda kag¢ adet zeyl
gerceklestirildigini belirten ‘zeyl sayis® degiskeni tanimlanmustir. Il ve ilgelerde
faktor sayist cok yiiksek oldugundan, degiskenler direk kullanilmak istendiginde
belirlenen bazi modellerde sorun yasanmaktadir. Bu noktada ilgili police
olusturulurken sigortay1 yapan sigorta sirketi/ acentenin bulundugu il (sigorta ettiren
il) ve sigorta talebinde bulunulan ilin (risk ili) ayn1 olup olmama durumu ‘ayni sehir’
degiskeni ile tamimlanmistir. Ayn1 yaklasim ile sigorta ettiren ilge ile risk ilgesinin

ayni olup olmama durumu ‘ayni ilge’ degiskeni ile tanimlanmustir.

Model performanslarini arttirmaya yonelik gelistirilen diger degiskenler;
e Asin artisi takip eden degiskenler;

o 1l ilge {iretim asir1_artis: Il ilge bazinda hem aylik iiretim artis1 igin
belirlenen sinirt hem de haftalik {iretim artis1 i¢in belirlenen sinir1 asan
gozlemleri belirten degisken

o Il ilge iiretim_asir1_artis_vol2: Il ilge bazinda aylik iiretim artis1 icin
belirlenen sinir ya da haftalik iiretim artis1 i¢in belirlenen simirdan birini
asan gozlemleri belirten degisken (Burada hedef polige iiretimlerinde bir
onceki ay asir1 bir artis olmus ama bir 6nceki hafta 6yle hizli bir artis

olmadiysa onlarida analize dahil edebilmek.)
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o 1l ilge hasar asi artig: il ilge bazinda hem aylik hasar artis1 igin
belirlenen sinirt hem de haftalik hasar artisi i¢in belirlenen smnir1 asan
gozlemleri belirten degisken

o 1l ilge hasar asir1_artis vol2: Il ilce bazinda aylik hasar artis1 igin
belirlenen sinir ya da haftalik hasar artigi i¢in belirlenen sinirdan birini
asan gozlemleri belirten degisken (Burada hedef hasar olusum
miktarlarinda bir 6nceki ay asir1 bir artis olmus ama bir 6nceki hafta dyle
hizli bir artis olmadiysa onlarida analize dahil edebilmek.)

o acente_ Uretim asir1_artis: Acente bazinda hem aylik iiretim artis1 igin
belirlenen sinir1 hem de haftalik {iretim artisi i¢in belirlenen sinir1 asan
gbzlemleri belirten degisken

o acente {iretim asir1_artis vol2: Acente bazinda aylik hasar artigi i¢in
belirlenen sinir ya da haftalik hasar artisi i¢in belirlenen sinirdan birini
asan gozlemleri belirten degisken (Burada hedef {iretim olusum
miktarlarinda bir onceki ay asir1 bir artis olmus ama bir 6nceki hafta dyle
hizl1 bir artis olmadiysa onlarida analize dahil edebilmek.)

o acente_hasar asir1_artis: Acente bazinda hem aylik hasar artigi igin
belirlenen sinir1 hem de haftalik hasar artisi i¢in belirlenen smir1 asan
gbzlemleri belirten degisken

e QGiinliik hasar prim oranini takip eden degiskenler;

o tarife_gun hpo: Ilgili tarifenin ana polige baslama tarihlerinde hpo
degerleri hesaplanmistir. (Burada amag policenin olusturulmak istendigi
tarife i¢in, poligenin olusturuldugu tarihte O6denen primlerin hasara
dontigme oranini bulmaktir.)

o il_gun hpo: Ilgili ilin ana polige baslama tarihlerinde hpo degerleri
hesaplanmistir. (Burada amag¢ poligenin olusturulmak istendigi il igin,
poligenin olusturuldugu tarihte 6denen primlerin hasara doniisme oranini
bulmaktir.)

o ilce_gun_hpo: Tlgili ilgenin ana police baslama tarihlerinde hpo
degerleri hesaplanmistir. (Burada amag policenin olusturulmak istendigi
ilge i¢in, policenin olusturuldugu tarihte Odenen primlerin hasara
donilisme oranini bulmaktir.)

o kaynak gun hpo: Ilgili kaynagm ana polige baslama tarihlerinde hpo

degerleri hesaplanmistir. (Burada amag policenin olusturulmak istendigi
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kaynak i¢in, poli¢enin olusturuldugu tarihte ddenen primlerin hasara
doniigme oranini bulmaktir.)

o acente _gun hpo: Ilgili acentenin ana police baslama tarihlerinde hpo
degerleri hesaplanmistir. (Burada amag poli¢enin olusturulmak istendigi
acente i¢in, policenin olusturuldugu tarihte 6denen primlerin hasara
doniligme oranini bulmaktir.)

o portfoy gun hpo: Ilgili potféyiin ana police baslama tarihlerinde hpo
degerleri hesaplanmistir. (Burada amag poligenin olusturulmak istendigi
portfdy i¢in, policenin olusturuldugu tarihte 6denen primlerin hasara

doniigme oranini bulmaktir.)

4.3.5 Verilerin bicimlendirilmesi

Kiimeleme analizine gegmeden 6nce, kiimeleme modelinin veri {izerinde dogru bir
sekilde isletilebilmesi icin, farkli degiskenlerin sahip oldugu farkli birimlerin
kiimeleme iizerindeki etkisini ortadan kaldirmak adma niimerik degerli degiskenler

Olceklendirilmistir (scale).
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5. MODELLEME

5.1 Kiimeleme

5.1.1 K-Ortalamalar

Anomali tespitinde kiimeleme yaklasimi tercih edilmistir. Kullanim yayginligi ve
incelenen drneklerde gosterdigi basarili performans dikkate alinarak k-means kiimele

yontemi ile ilerlenmistir.
5.1.1.1 Kiime performansinin ol¢iimii
Digsal kalite ol¢timleri (External quality measures) dissal bilgiye (etiketli veri)

ihtiya¢ duyar, bu ¢alisma kapsaminda herhangi bir etiketli veri bulunmamaktadir.

Dolayist ile olusturulan kiimelerin performanslarinin 6l¢iimiinde ki bu kalite 6l¢iimii
olarak ta gecmektedir, herhangi bir digsal bilginin mevcut olmayisindan kaynakli,
igsel kalite degerlendirme Olgiitleri kullanilmistir. Farkli k degerleri i¢in kiimeleme
performanslarinin kiyaslanmasinda ig¢sel kalite degerlendirme dlgiitlerinden Ortalama

silhoutte genisligi tercih edilmistir.

5.1.1.2 Kullanilan degiskenler

Belirlenen anomali senaryosunu yansittigl diisiiniilerek kiimelemede kullanilan

degiskenler Cizelge 5.1’de belirtildigi gibidir.
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Cizelge 5.1 : Kiimeleme degiskenleri.

Kiimelemede Kullanilan Degiskenler

Hasar prim orani - hpo,

Polige 1iretim ve hasarin gerceklesmesi arasinda gegen silire -
gecen_sure,

Belirtilen muallak hasar bedeli ve gerceklesen hasar bedeli arasindaki
fark - muallak_fark_hasar,

Aylik tiretim adedi - aylik uretim adedi,

Bir onceki aylik tiretim adedi - aylik 1 uretim adedi,
Haftalik iiretim adedi - haftalik_uretim adedi,

Bir onceki haftalik iiretim adedi - haftalik 1 uretim_adedi,
Aylik hasar adedi - aylik_hasar adedi,

Bir onceki aylik hasar adedi - aylik 1 hasar adedi,

Haftalik hasar adedi - haftalik_hasar adedi,

Bir onceki haftalik hasar adedi - haftalik 1 hasar adedi,
Acente aylik iiretim adedi - acente aylik iiretim,

Acente bir dnceki aylik tiretim adedi - acente_aylik 1 iiretim,
Acente haftalik iiretim adedi -acente haftalik uretim,

Acente bir onceki haftalik tiretim adedi - acente_haftalik 1 uretim,
Acente aylik hasar adedi - acente_aylik hasar,

Acente bir 6nceki aylik hasar adedi - acente_aylik 1 hasar,
Acente haftalik hasar adedi -acente haftalik hasar,

Acente bir 6nceki haftalik hasar adedi - acente haftalik 1 hasar
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5.1.1.3 Dirsek grafigi

En uygun kiime sayisina karar verilirken dirsek grafigi cizdirilmis ve average

silloutte degerleri hesaplanmistir (Sekil 5.1).

Number of Clusters

Sekil 5.1 : Dirsek grafigi.
k = 2, 3, 4 ve 6 i¢in elde edilen ortalama silloutte degerleri Cizelge 5.2°de
gosterildigi gibidir.

Cizelge 5.2 : Ortalama Silloutte degerleri.

k Average Silloutte
2 0.4900723
3 0.2802728
4 0.3867878
6 0.2652201

Ortalama silloutte degerleri dikkate alindiginda, a en yiiksek degerin elde edildigi
‘k=2" nin en uygun kiime sayis1 olduguna karar verilmistir. Mevcutta talep edilen
anomali olma ve olmama durumlarini resmetmek admma uyumlu bir sonuca

ulasilmustir.

K-means kiimeleme ile tespit edilen iki kiimeden ilkinde bulunan gozlem sayis1 1858

adet, ikincisinde ise 582.368 adettir.

Kiime ortalamalari Cizelge 5.3’de belirtildigi gibidir.
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Cizelge 5.3 : Olusan kiimelerin degisken bazinda ortalama degerleri.

1. Kiime 2. Kiime
Degisken

Ortalamalar1 | Ortalamalan
Hasar prim orani — hpo, 82.86 0.49
Police iiretim ve hasarin gerceklesmesi arasinda gecen siire -

138.12 361.85
gecen_sure
Belirtilen muallak hasar bedeli ve gerceklesen hasar bedeli

-7299.68 -43.69
arasindaki fark - muallak _fark hasar
Ayhk iiretim adedi - aylik uretim adedi 875.71 226.91
Bir 6nceki aylik iiretim adedi - aylik 1 uretim adedi 846.01 197.33
Haftalik iiretim adedi - haftalik uretim_adedi 184.86 63.97
Bir onceki haftalik iiretim adedi - haftalik 1 uretim_adedi 185.26 43.77
Aylik hasar adedi - aylik_hasar adedi 53.07 0.11
Bir onceki aylik hasar adedi - aylik 1 hasar adedi 42.60 0.084
Haftahk hasar adedi - haftalik hasar adedi 17.01 0.04
Bir onceki haftalik hasar adedi - haftalik 1 hasar adedi 10.19 0.02
Acente aylik iiretim adedi - acente_aylik iiretim 85.97 170.35
Acente bir dnceki aylik iiretim adedi - acente_aylik 1 iiretim 60.44 55.29
Acente haftalik iiretim adedi -acente haftalik uretim 34.88 126.30
Acente bir onceki haftalik iiretim adedi -

13.82 11.92
acente_haftalik 1 uretim
Acente aylik hasar adedi - acente_aylik_hasar 5.89 0.04
Acente bir onceki aylik hasar adedi - acente aylik 1 hasar 3.01 0.02
Acente haftalik hasar adedi -acente_haftalik_hasar 331 0.02
Acente bir onceki haftalik hasar adedi - acente_haftalik 1 hasar | 0.78 0.004
5.1.1.4 Kiime tanimlari
Kiimelerin  ortalama  degerleri  dikkate  alinarak  kiime tanimlamalari
gerceklestirilmistir;

e [.kiime anomali gézlemler

e 2.kiime normal gozlemler

Anomali olarak belirlenen 1.kiime i¢in tespitler;

¢ Bu kiimede poligenin hasara doniisme oran1 ¢ok yiiksektir

e Bu kiime igerisindeki gézlemlerde hasarin olugma siiresi diger kiimeye nazaran

daha kisa siireleri kapsamaktadir
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e Bu kiimede muallak olarak belirtilen hasar miktar1 ile gerceklesen hasar tutari/
O0denen gercek hasar tutar1 arasinda biiyiik farklar mevcuttur.
e Uretim adetlerinde ve hasar adetlerinde degisim olan gdzlemler bu veri setinde

yer almistir

seklindedir.

5.2 Simiflandirma

5.2.1 Kullanilan araclar

VPN baglantis1 ile 16 GB RAM kapasiteli bir bilgisayar iizerinden calismalar
yuriitilmiistir. R programlama dili kullanilmigtir. Calisma kapsaminda R’da

kullanilan paketler ve fonksiyonlar Cizelge 5.4’de belirtilmistir.

Cizelge 5.4 : Kullanilan araglar.

Algoritma Paket Fonksiyon
K-Means factoextra kmeans()
Decision Tree rpart rpart()
Bagging Tree ipred bagging()
Random Forest randomForest randomForest()
Xgboost xgboost xgb.train()
Lightgbm lightgbm lightgbm()
Catboost catboost catboost.train()

5.2.2 Smiflandirma modelleri

K-ortalamalar kiimeleme yaklasimi ile tespit edilen anormal durumlarin poligelerin
olusturulmasi asamasinda tespitine yonelik gelistirilmesi hedeflenen modelde agac
tabanli algoritmalarin performanslar1 degelerndirilmistir. Tez kapsaminda iizerine

caligilan modeller sirasi ile;

e Karar Agaclan
e Bagging Agaci
e Rastgele Orman
e Xgboost

e Lightgbm
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e CatBoost
seklindedir.

Belirlenen modeller ile gerceklestirilen ¢alisma 5 asamali olarak yiiriitiilmiistiir. Ik
olarak poligelendirme asamasinda cevaplandirilan degiskenler ilizerinden modeller

calistirilmistir.

Ikinci asamada, iiretim ve hasarlarda asir1 artislarn tespit edilmesine yonelik
tiretilen degiskenler modele dahil edilmistir. Ancak tiiretilen yeni degiskenler ile
model performanslar1 istenen seviyelere ulasmamustir. Uciincii asamada model
performanslarint gelistirmeye yonelik giinliikk hasar prim oranlarinin hesaplandig
degiskenler tiiretilmis ve analize dahil edilmistir. Dordiincii adimda model
performanslarim gelistirmeye yonelik hiper parametre optimizasyonu yapilmustir. Ik
dort adimda gergeklestirilen faaliyetler neticesinde istenen seviyede performanlara
erisilememesinden dolayr son olarak yeniden ornekleme yaklasimlar: {iizerine

calisiimastir.

5.2.2.1 Birinci asama: baz model degiskenleri iizerinden model performansi

[lk olarak poligelendirme asamasinda cevaplandirilan degiskenler iizerinden modeller
calistirlmistir. Ilk olarak, yiiklenim asamasinda cevaplanan degiskenler iizerinde
modeller calistirildi. Burada modelin daha hizli yanit vermesini saglamak i¢in il, ilge
gibi c¢cok faktorlii kategorik degiskenlerde o6zellik miihendisligi yapilmustir.
Tanimlanan 'ayn1 sehir' degiskeni ile sigortali sehrin ve riskli sehrin ayni olup
olmadig1 belirlenmis ve modele dahil edilmistir. Ayni1 calisma ilge igin de
yapilmustir. Bu agamada ek olarak incelenen poligede kag adet degisiklik yapildiginin
gosterildigi zeyl sayisi degiskenide modele dahil edilmistir. Modelde kullanilan
degiskenler siras1 ile; anomali (y), sum_prim, tarife_adi, segment, bolge adi,
ayni_sehir, ayni_ilce, zeyl sayis1 seklindedir. Belirtilen degiskenler 6zelinde elde

edilen model performanslar1 Cizelge 5.5’te belirtildigi gibidir.
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Cizelge 5.5 : Birinci asama model performanslari.

Algoritma Accuracy Sensitivity Specificity F1 AUC
Decision Tree 0.9968 0.000000 1.0000 0.0000 0.5
Bagging Tree 0.9965 0.1328 0.9992 0.1922 0.6078
Random Forest ~ 0.9969 0.0448 0.9999 0.0850 0.5995
Xgboost 0.9967 0.0679 0.9997 0.1174 0.5338
Lightgbm 0.9966 0.0609 0.9996 0.1046 0.5303
Cathoost 0.9968 0.0520 0.9997 0.09250 0.5259

5.2.2.2 ikinci asama: tiiretilen degiskenler iizerinden model performansi

Ikinci asamada, iiretim ve hasarlarda asir1 artiglarin tespit edilmesine yonelik
tiiretilen degiskenler modele dahil edilmistir. Bu artis1 takip eden modeller
olusturulurken, hem ilgili tarihten bir ay Oncesine dair iiretim ve hasar bilgileri

dikkate alinmis hemde bir hafta ncesine ait bilgiler dikkate alinmistir. Bu agamada

modele eklenen degiskenler sirast ile; il_ilge iretim_asiri_artis,
il_ilge iiretim asir1_artis vol2, il_ilce hasar asir1_artis,
il_ilge hasar asir1_artis_vol2, acente iretim_asiri_artis,

acente iretim asiri_artis vol2, acente hasar asir1_artis seklindedir. Bu degiskenler
ile ani tiretim artislar1 yada hasar artiglarinin takip edilmesi hedeflenmistir. Ancak
tiiretilen yeni degiskenler ile model performanslari istenen seviyelere ulagsmamaistir.
Belirlenen degiskenler 6zelinde elde edilen model performanslari Cizelge 5.6’te
belirtildigi gibidir.

Cizelge 5.6 : Ikinci asama model performanslari.

Algoritma Accuracy Sensitivity Specificity F1 AUC
Decision Tree 0.9968 0.0000 1.0000 0.00 0.5
Bagging Tree 0.9964 0.1831 0.9990 0.2457 0.6879
Random Forest 0.997 0.0736 0.9999 0.1346 0.6932
Xgboost 0.996 0.2038 0.9985 0.2497 0.6012
Lightgbm 0.9966 0.2038 0.9991 0.2792 0.6014
Cathoost 0.9969 0.1274 0.9996 0.2046 0.5635
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5.2.2.3 Ugiincii asama: tiiretilen degiskenler iizerinden model performansi

Ucgiincii asamada model performanslarini gelistirmeye yonelik, bazi degiskenler
Ozelinde giinliik hasar prim oranlarini hesaplayan degiskenler tiiretilmistir. Tiiretilen
bu yeni degiskenler ile hedef, giinliik hasar prim orami hesaplanan degisken ig¢in
incelenen giin 6zelinde iiretilen poligelerin hasara doniisiim oranlari takip edilmistir.
Bu asamada modele eklenen degiskenler sirasi ile; tarife_avg_hpo, ilce_avg_hpo,
kaynak avg_hpo, il_avg hpo, acente_avg hpo seklindedir. Belirlenen degiskenler

Ozelinde elde edilen model performanslar1 Cizelge 5.7 te belirtildigi gibidir.

Cizelge 5.7 : Ugiincii asama model performanslari.

Algoritma Accuracy Sensitivity Specificity F1 AUC
Decision Tree 0.9968 0.0000 1.0000 0.0000 0.5
Bagging Tree 0.9971 0.2567 0.9994 0.3579 0.7906
Random Forest 0.9508 0.9174 0.9508 0.1058 0.9794
Xgboost 0.9962 0.2195 0.9987 0.2736 0.6091
Lightgbm 0.9968 0.2299 0.9992 0.3176 0.6146
Catboost 0.9969 0.1633 0.9995 0.2506 0.5814

5.2.2.4 Dordiincii asama: hiper parametre optimizasyonu

2 ayr1 asamada tiiretilen yeni degiskenler sonucu elde edilen model performanslari
istenen seviyelere ulasmadigi i¢in hiper parametre optimizasyonuna (hyperparameter
tuning) bagvurulmustur. R da bulunan caret paketi, makine 6grenme algoritmalarinin
parametrelerini ayarlamak i¢in pratik bir olanak saglamaktadir. Ancak caret paketi
icerisinde tiim makine Ogrenmesi algoritmalart yer almamaktadir. Dolayis1 ile
kullanilan baz1 algoritmalar1 hiper parametre optimizasyonu igin alternatif

paketlerden yararlanilmistir.

Yiriitiilen hiper parametre optimizasyonu calismasindaki asil hedef; kullanilan
algoritmalarin birer kara kutu (black-box) oldugu kabulii izerinden devam etmek
yerine, algoritmalar1 parametre bazinda daha iyi anlayip, detaylandirip incelemek ve

algoritmay1 mevcut probleme uygun forma getirmeye ¢alismaktir.

Modellerin hiper parametre optimizasyonu islemi 1zgara arama (grid search)
yaklasimi benimsenerek gerceklestirilmistir. Her algoritma icin belirlenen grid uzayi
(hyperparameterlarin almasi olas1 degerler) asagidaki Cizelge 5.8’te paylasildig
gibidir.
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Cizelge 5.8 : Hiper parametre optimizasyonu i¢in belirlenen degerler.

Algoritma R Paketi Hiper ) Izgara arame}.da inc(?lenen deger
Parametre kiimeleri
LightGBM Lightgbm learning_rate learning_rate= 0.001,0.02, 0.1, 0.2, 0.5
Base min_data_in_leaf min_data_in_leaf = 5, 10, 20, 30
bagging_fraction  bagging_fraction = 1, 0.8, 0.6, 0.5, 0.4,
max_bin 0.2
max_bin = 5,25,55,105,205,255
CatBoost Catboost depth, depth=1,4,6,8
Caret learning_rate, learning_rate = 0.001,0.02,0.1,0.2,0.5
12_leaf reg, 12_leaf reg=0.1,2,20
rsm, rsm=0.95
border_count, border_count = 1,30,64,255
iterations iterations = 10,1000
XGBoost Xgboost nrounds, nrounds = 50, 100, 250, 500, 1000
Caret max_depth, max_depth=2, 4,6, 8,10
colsample_bytree  colsample_bytree = 0.5, 1
eta, eta = 0.01, 0.001, 0.0001
gamma, gamma=1
subsample subsample = 1
Random RandomForest mtry mtry=1:20
Forest Caret

*Hiper parametrelerin agiklamalarina modellerin anlatimi kisminda yer verilmistir.

Elde edilecek sonuglarda asir1 uyumu (overfitting) engellemek adina 3-katmanh
capraz dogrulama (3-fold cross validation) kullanilmistir. Bu yaklagim egitim
setindeki asir1 uyumu sinirlamak ve azaltmak i¢in tasarlanmigtir ancak asiri uyumu

tamamen ortadan kaldirdig1 soylenemez. Ayrica bu yaklasim arama islemini

yavaglatmaktadir.

3.asamada kullanilan tiim degiskenler dikkate alinarak yiiriitiilen ¢apraz dogrulamali
hiper parametre optiimzasyonu (cross-validated hyper parameter tuning) sonrasi elde

edilen model performanslari Cizelge 5.9°da paylagilmistir.

Cizelge 5.9 : Dordiincii agama model performanslari.

Algoritma Accuracy Sensitivity  Specificity F1 AUC
Random Forest 0.997 0.2298 0.9994 0.3307 0.8837
Xgboost 0.9966 0.2770 0.9990 0.3509 0.6380
Lightgbm 0.9962 0.3118 0.9984 0.3496 0.6551
Catboost 0.9964 0.3052 0.9986 0.3530 0.6519
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Sensitivity degerleri dikkate alindifinda gercekte anomali olan durumlari anomali
olarak tespit etmede en yliksek performansi Lightgbm’in gosterdigi goriilmektedir.

Ancak tespit yiizdeleri istenen seviyede degildir.

F1 score larina gore yiiriiriitiilen ¢alisma i¢in en uygun modelin Catboost oldugu

goriilmistiir. Catboost sonucu belirlenen en 6nemli degiskenlerden ilk 5’1 sirasti ile;

e poligenin kesildigi bolge (bolge adi)

e polige i¢in 6denen toplam prim(sum_prim)

e poligenin kesildigi ilgenin giinliik hasar prim orani (ilce_gun hpo)

e policeyi kesen acentedeki hasar artiglarinda dikkat c¢eken artig
(acente_hasar asir1_artis)

e poligenin kesildigi ilin glinlik hasar prim orani (il _gun hpo) ve poligenin
kesildigi tarife (tarife_adi) [il gun hpo ve tarife adi biribirine ¢ok yakin
Oonem degerleri almistir]

seklindedir.

XGBoost’un belirledigi en 6nemli 3 degisken sirasi ile toplam Odenen prim tutari
(sum_prim), poligenin kesildigi ilgenin giinliikk hasar prim orani (ilce_gun_hpo) ve

policenin kesildigi ilin giinliik hasar prim oranidir (il_gun_hpo).

5.2.2.5 Besinci asama: yeniden érnekleme

Yeniden oOrnekleme asamasinda yerine koymadan rasgele ornekleme (randomly
sample without replacement) ile undersampling yaklagimi benimsenmistir. Bu
yaklasimda yliksek sayida bulunan sinifta yer alan gézlemler belirlenen oranlara ya
da adetlere gore indirgenmektedir. Caligmada yapay olarak veri seti
dengelendirilirken farkli smiflarin dagilimlart denenmis, model performanslarinin
belirlenen dagilimlarda gosterdikleri degiskenlik gozlemlenmistir. En iyi performans

gosteren modelin secilmesi amaglanmistir.

Undersampling ilk etapta hiper parametre optimizasyonu sonucu elde edilen
parametre degerlerine sahip modellere uygulanmistir. Devaminda ayni islem hiper
parametre optimizasyonu Oncesinde belirlenen model parametre degerleri iizerine
uygulanmistir. Sonuglar kiyaslandiginda ikinci uygulamada daha iyi performanslar

elde edildigi gozlemlenilmistir. Cizelge 5.10°da, hiper parametre optimizasyonu
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oncesinde kullanilan model parametreleri ilizerinden, belirlenen simif dagilimlari

odaginda yapilan yeniden 6rnekleme ¢alismasinin ¢iktilar: yer almaktadir.

Cizelge 5.10 : Yeniden 6rnekleme sonrasi model performanslart.

Algoritma Yeniden Ornekleme Accuracy Sensitivity Specificity F1 AUC**

- 0.9968 0.0000 1.0000 0.00 0.5

50:50 0.9022 0.9497 0.8546 0.9065 0.9021

Decision .
Undersampling  60:40 0.8937 0.9533 0.8539 0.8776 0.9036
Tree Without
resampling 70:30 0.9089 0.8743 0.9237 0.8521 0.8990
80:20 0.9127 0.8420 0.9304 0.7942 0.8861
- 0.997 0.2333 0.9994 0.3307 0.7844
50:50 0.9013 0.9210 0.8815 0.9031 0.9565
Bagging Undersampling  60:40 0.908 0.9084 0.9078 0.8877 0.9622
Without
resampling 70:30 0.903 0.8384 0.9307 0.8384 0.9605
80:20 0.9181 0.8043 0.9465 0.7971 0.9595
- 0.9508 0.9174 0.9508 0.1058 0.9794
50:50 0.921 0.9443 0.8977 0.9228 0.9648
Random .
Undersampling  60:40 0.9195 0.9246 0.9162 0.9019 0.9738
Forest .
Without
resampling 70:30 0.9245 0.8941 0.9376 0.8767 0.9719
80:20 0.9299 0.8223 0.9569 0.8244 0.9667
- 0.9962 0.2195 0.9987 0.2736 0.6091
50:50 0.9048 0.9134 0.8965 0.9034 0.9049
XGBoost Undersampling  g0-40 0.9073 0.8944 0.9158 0.9228 0.9050
Without
resampling 70:30 0.9084 0.8657 0.9278 0.8554 0.8967

80:20 0.9213 0.7962 0.9538 0.8067 0.8749
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Cizelge 5.10 (devam): Yeniden 6rnekleme sonrast model performanslari.

Algoritma Yeniden Ornekleme Accuracy Sensitivity Specificity F1 AUC**

0.9968 0.2299 0.9992 0.3176 0.6146

50:50 0.8985 0.9116 0.8860 0.8975 0.8987

LightGBM Undersampling  60:40 0.8958 0.8871 0.9015 0.8704 0.8943

Without

resampling 70:30 0.8997 0.8503 0.9223 0.8415 0.8862

80:20 0.9087 0.6603 0.9733 0.7490 0.8167

0.9969 0.1633 0.9995 0.2506 0.5814

50:50 0.912 0.9354 0.8887 0.9140 0.9120

CatBoost Undersampling  60:40 0.9131 0.8923 0.9269 0.8914 0.9096
Without

resampling 70:30 0.9127 0.8474 0.9407 0.8535 0.8940

80:20 0.9109 0.7074 0.9618 0.7606 0.8345

Tabloda performanslari kiyaslanan tiim algoritmalarin farkli 6rnekleme oranlarindaki
performanslar1 ve Ornekleme olmaksizin performanslari gozlemlenilebilmektedir.
Genel olarak incelendiginde orneklemde az sayida bulunan smif ile yogunluklu
bulunan sinifin oranlar1 birbirine yaklastik¢a basit smniflandirma modellerinin
performanslarinda daha yiiksek artislar yakalandigi tespit edilmistir. Genel olarak
modellerin birgogunun en yliksek performans gosterdigi dagilim oran1 50:50
olmustur. Model performanslar1 kiyaslanirken F1 skorlarina oncelik verilmis olup
sensitivity degerleri de incelenmistir.

Verisetinin  50:50 oraninda dengelendigi durumda F1 score degerleri dikkate
alindiginda en yiiksek performans gosteren algoritmalarin Rastgele Orman, Catboost
ve Decision Tree oldugu, veri setinin 60:40 oraninda dengelenmesi durumunda
Xgboost, Rastgele Orman ve Catboost algoritmalarinin, 70:30 oraninda yine ayni
kiyas parametresi ile Rastgele Orman, Xgboost ve Catboost algoritmalarinin ve son
olarak 80:20 oraninda ile Rastgele Orman, Xgboost ve Bagging algoritmalarinin 6n

plana ¢iktig1 tespit edilmistir.

Belirlenen algoritmalarin performanslari, veri setini dengelemeye yonelik secilen

tim oranlar dikkate alinarak elde edilen F1 skorlarina gore kiyaslandiginda, en
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yiiksek performans 60:40 oraninda 0.922893 F1 skor ile XGBoost algoritmasinda
goriilmistiir. XGBoost  algoritmasinda  kullanilan  degiskenlerin ~ 6nemleri
belirlenirken kazang¢ (gain), agirlik (weight) ve cover olmak {lizere ii¢ deger
hesaplanmaktadir. Kazang temel olarak tiim agaglardan elde edilen bilgi kazancidir.
Bizlere kullanilan béliimlerin (split) ortalama kazancini gdstermektedir. Ik olarak
ana diiglimiin diiglim safsizligin1 (node impurity) hesaplanir, devaminda bdlme igin
belirli bir 6zellik kullanilacaksa alt diigiimlerin diigiim safsizliklar1 hesaplanir. Son
olarak, bilgi kazanci, alt safsizliklarin ana diigiim safsizlifindan ¢ikarilmasiyla
hesaplanir. Agirlik bir degiskenin agagta kac sefer goriildiigiinii gostermektedir.
Cover boliimlerin ortalamasidir. Bolinmeden etkilenen &rnek sayisi olarak
tanimlanan kapsam (coverage) dogrultusunda kullanilan degiskenlerin bulundugu
boliimlerin kapsam ortalamasidir (XGBoost Feature Importance). Bu Calismada
degisken Onemleri belirlenirken kazang degeri iizerinden ilerlenmistir. Bu model

tarafindan belirlenen en 6nemli degiskenler Sekil 5.2°de gosterildigi gibidir.

Doige_a0l BAKIRKOY1

acente_hasar_agin_arti

H_gun_hpo
sum_prim
poige_adl_CUKUROVA1
zeyl_s3yisl

kamak_gun_hpo
wrte_gun_ngo
boige_a01_EGE1
Doige_30l_MARMARAT
Doige_adl_AKDENZ1
boige_adl_KARADENZ1
segment_SMALL_BUSINESS1
ooige_a0l_ORTA_ANADOLU1
tartie_acl_KOBI_YANGIN1
ayml_oet

portioy_gun_ngo

Doige_aal_ ANADOLU1
Dolge_acl_BROKER1
@re_aol_BENI_ISYERIM
segmen_PERSONAL_LINES1
acenme_gun_ngo
tarfe_sol_OTEL_PAKET1

Doige_acl_ACENTELER1

0.00 0.05 0.10 0.15

Sekil 5.2 : XGBoost tarafindan belirlenen degisken dnemleri.
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6. SONUCLAR

Bu c¢alisma, sigorta sirketinden temin edilen etiketsiz miilkiyet poligesi Verileri
tizerinde gergeklestirilmistir. Calismanin ilk boliimii anomali gézlemlerin tespitine
yonelik yiirlitiilmiis olup devaminda belirlenen anomali durumlarin tahminine

yonelik siniflandirma algoritmalarinin performanslari sorgulanmaigtir.

Anomali gozlemlerin tespitine yonelik denetimsiz Ogrenme tekniklerinden k-
ortalamalar kullanilmistir. Kiimeleme islemine dahil edilen degiskenler belirlenen
anomali senaryosuna yonelik secilmistir. Elde edilen kiime sonuglarinda anomali
olarak belirlenen kiimede ozellikle yiiksek hasar prim oranina sahip olma durumu

gbze carpan unsurlardandir.

Calismanin ikinci kisminda, policelerin olusturulmasi asamasinda elde edilen
degiskenler ve tiiretilen yeni degiskenler dolayinda denetimli 6grenme tekniklerinden
yararlanilmigtir. Temelde cevap aranan problem ikili smiflandirma problemi
oldugundan ve polige verisine girdi teskil eden degiskenlerin bir¢ogu kategorik
degisken oldugundan bu alana hizmet eden algoritmalar tercih edilmistir. Kullanilan
algoritmalar siras1 ile Karar Agaclari, Bagging, Rastgele Orman, Xgboost,
LightGBM ve CatBoost’tur. Kullanilan siniflandirma algoritmalarinin, kiimeleme ile
belirlenen anomalileri tahmin etme performanslart kiyaslanarak, en yiiksek

performansa sahip algoritmanin tespit edilmesi hedeflenmistir.

Model performanslar ilk olarak baz degiskenler ile karsilastirilmis ancak elde edilen
sonuglar c¢ok diisiik oldugundan yeni degiskenler tiiretilmistir. ki ayri asamada
tiretilen yeni degiskenler sonucu model performanslari yine istenen seviyelere
ulagsamamig, bunun iizerine ¢apraz dogrulamali hiper parametre optimizasyonuna
gidilmistir. Hiper parametre optimizasyonu sonucunda, sensitivity degerleri dikkate
alindiginda gercekte anomali olan durumlari anomali olarak tespit etmede en yiiksek

performans1  Lightgbm algoritmasinmin  gosterdigi, F1 score’larmma  gore
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kiyaslandiginda ise yiiriiriitilen ¢aligma i¢in en uygun modelin Catboost oldugu

goriilmistiir. Ancak tespit ylizdeleri istenen seviyede degildir.

Bu noktada literatiirde pek c¢ok calismada tercih edilen dengesiz verilerin yeniden
ornekleme ile dengeli hale getirilerek model performanslarinin yiikseltildigi dikkate
alinarak, yeniden O6rnekleme yaklasimlarindan undersampling metodu benimsenerek
farkli denge seviyelerinde veri seti diizenlenerek model performanslari tekrardan
sorgulanmistir. Elde edilen sonuclarda ciddi bir iyilesme gozlemlenmistir. Model
ciktilart incelendiginde, verisetinin 50:50 oraninda dengelendigi durumda F1 score
degerleri dikkate alindiginda en yiiksek performans gosteren algoritmalarin Rastgele
Orman, Catboost ve Decision Tree oldugu, veri setinin 60:40 oraninda dengelenmesi
durumunda Xgboost, Rastgele Orman ve Catboost algoritmalarinin, 70:30 oraninda
yine aymi kiyas parametresi ile Rastgele Orman, Xgboost ve Catboost
algoritmalarinin ve son olarak 80:20 oraninda ile Rastgele Orman Xgboost ve

Bagging algoritmalariin 6n plana ¢iktig1 tespit edilmistir.

Belirlenen algoritmalarin performanslari, veri setini dengelemeye yonelik secilen
tim oranlar dikkate alinarak elde edilen F1 skorlarina goére kiyaslandiginda, en
yiiksek performans 60:40 oraninda XGBoost algoritmasinda gortilmiistiir. XGBoost
algoritmasinin belirledigi en Onemli degiskenler dikkate alindiginda, sigorta
sirketlerinin poli¢elendirme asamasinda gelen taleplerin anomali olma durumunu
incelerken ve bu durumlara yonelik stratejiler gelistirirken; polige talebinin hangi
bolgeden geldigi, policeyi olusturan acentede hasar olusum adetlerinde dikkat ¢eken
bir artisin olup olmadigi, police talebinin geldigi il¢ede giinliik hasarin prime
doniiglim oran1 ve policenin hangi tarife kapsaminda olusturuldugu noktalarina

odaklanmalar1 gerektigi tespit edilmistir.
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7. GELECEK CALISMALAR

Calisma kapsaminda anomali tespiti asamasinda kiimeleme algoritmalarindan k-
means kullanilmistir. Sahtekarlik/ anomali tespitine yonelik yiiriitiilen ¢aligmalarda
temel problem verilerin dengesiz dagilimidir. Anomali gézlemler genel olarak veri
setlerinde az sayida bulunmaktadir. Bu noktada farkli yogunluga sahip veri gruplarini
tespit etmede tercih edilen yogunluk temelli kiimeleme yaklasimlari, ileriki

calismalarda anomali tespitine yonelik unsupervised bir teknik olarak tercih

edilebilir.

Caligma kapsaminda agac¢ temelli algoritmalarin performanslart kiyaslanmistir.
Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme yoOntemleri ileride yliriitiilecek ¢alismalarin

kapsamina dahil edilebilir.

Ozellikle ensemble metotlarda, belirlenen esik degerleri (threshold) tahmin
dagilimlarin1 etkilemektedir. Calisma kapsaminda tek bir esik degeri iizerinden
modellere tahminleme yaptirilmustir. ileriki ¢alismalarda farkli esik degerleri igin
model tahminleme performanslar1 degerlerdirilerek en uygun esik degerin secilmesi

yaklasimi benimsenebilir.
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