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OZET

SIGORTACILIK SEKTORUNDE MUSTERI URUN EGILIiM
MODELLEMESI

Ibrahim Furkan AKYUZ

Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Programi1

Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Birsen EYGI ERDOGAN

Glinlimiiz diinyasinda degisen tiiketim aligskanliklar1 ile beraber miisteri hareketlerini anlamak
ve pazarlama faaliyetlerine yon vermek olduk¢a 6nemli hale geldi. Teknolojinin gelismesi, yeni
sektorlerin dogmasi, online aligverisin kolaylasmasi gibi etmenler ile birlikte miisterilerin
piyasadaki {irlinlere ulasma imkanlar1 ve satin alma egilimleri artti. Artan hacimle birlikte var
olan miisteri potansiyelinin biiyiikliigii g6z oniine alindiginda bir sirket veya kurulug, mevcutta
yer alan miisteri potansiyelini dogru yoneterek sirketin veya kurulusun biiyiimesine ve
gelismesine katki saglayabilirler. Sirketler veya kuruluslar, miisterilerini veri analizi yardimiyla
siniflandirarak mevcutta yer alan {riinlerini dogru miisteri kitlelerine pazarlayarak satis
oranlarini1 arttirabilir, zamandan tasarruf kazanabilir, is giiciinii dogru kullanabilir. Bunu
saglamak i¢in ilk yontemlerden birisi miisterilerin egilimli olduklar {iriinleri bulmak adina

yapilan modellemelerdir.

Bir miisteri davraniginin modellemesi yapilirken veri setlerinde yer alan miisteri bilgileri,
misterilerin davraniglarin1 anlamak ve tiriine ait egilim skorlarini bulmak i¢in ¢ok énemlidir.
Bir iirline ait yapilan basarili satislar ve basarisiz satis denemeleri belirlenerek kalan miisteri
havuzundaki miisterilerin o iiriine egilimi bilimsel yontemlerle tahmin edilebilir. Bu bilimsel
yontemler bilgisayar ortaminda bir¢ok algoritma kullanilarak yapilabilir ve bir makine
ogrenmesi sistemi kurulabilir. Girdi verilerinden tahmini bir model olusturan bu sistem ile

ogrenilen model, daha 6nce hi¢ goériilmemis miisteri verileri i¢in yararli tahminler yapabilir.
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Miisteri egilim modellemesi yapilirken kullanilacak model i¢in denetimli 6grenme tiirlerinden
olan siniflandirma modelleri kullanilabilir. Siniflandirma islemi, bir veri seti lizerinde taniml
olan cesitli simiflar arasinda veriyi dagitmaktir. Siniflandirma modelleri, verilen egitim
kiimesinden bu dagilim seklini 6grenir ve siifin belirli olmadigi bir test kiimesini dogru sekilde
simiflamaya ¢alisir. Siniflandirma modellerinde tahmin edilen bagimh degisken kategoriktir.
Bagimli degisken miisterinin {iriinii satin alip almamasi -hedef degiskeni- olurken, bagimsiz

degiskenler ise miisteriye ait bilgileri i¢eren degiskenleridir.

Sirketler veya kuruluslar, var olan kaynaklarinit dogru yonlendirerek, hem iiriinleriyle topluma
faydali bir sekilde hizmet etmek hem de kendi varliklarini siirdiirebilir kilmak i¢in miisteri
davraniglarin1 dogru tanimlamaya calismalidir. Bunun i¢in de miisterilere sunulacak {iriin ve
hizmetler i¢in pazarlama faaliyetleri belirlenirken miisterilerine 6zel egilim ve segmentasyon
caligmalar1 yapilmalidir. Olusturulan modeller ile iiriin ve hizmetlerin sunumu ig¢in rastgele
kitlelere efor harcamak yerine, modelleme sayesinde 6zellikleri belirlenmis kitlelere ulagarak
optimizasyon saglanmalidir. Sigortacilik sektoriinde satiglar genellikle ¢agri merkezleri
iizerinden yapilmaktadir. Aranacak kitlenin sunulacak {iriine egilimi yiiksek kisilerden olugsmast

bu optimizasyonu saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Modelleme, egilim, siniflandirma



ABSTRACT

CUSTOMER PRODUCT PROPENSITY MODELING IN THE
INSURANCE INDUSTRY

Ibrahim Furkan AKYUZ

Institute of Science
Statistics Program

Master’s Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Birsen EYGI ERDOGAN

With the changing consumption habits in today’s world, it has become very important to
understand customer movements and give direction marketing activities. With the development
of technology, the emergence of new sectors and the facilitation of online shopping, the
opportunities of customers to reach the products in the market and their purchasing tendencies
have increased. Considering the size of the existing customer potential with the increasing
volume, a company or organization can contribute to the growth and development of the
company or organization by managing the existing customer potential correctly. By classifying
their customers with the help of data analysis, companies or organizations can increase their
sales rates, save time, and use their workforce correctly by marketing their existing products to
the right customer groups. One of the first methods to achieve this is modeling to find the
products that customers are inclined to.

When modeling a customer behavior, the customer information in the datasets is very important
to understand the behavior of the customers and to find the customers’ propensity scores of the
product. By determining the successful sales and unsuccessful sales attempts of a product, the
tendency of the customers in the remaining customer pool to that product can be predicted using
scientific methods. These scientific methods can be done by using many algorithms in the
computer environment and a machine learning system can be established. Creating a predictive

model from input data, the learned model can make useful predictions for never-before-seen
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customer data. Classification models, one of the types of supervised learning, can be used for
the model to be used while performing customer propensity modeling. The classification
process is to distribute data among various classes defined on a data set. Classification models
learn this distribution pattern from the given training set and try to correctly classify a test set
for which the class is not specific. The predicted dependent variable in classification models is
categorical. The dependent variable is whether the customer buys the product -target value-

while the independent variables are the variables containing the customer’s information.

Companies or organizations should try to define customer behaviors correctly in order to both
serve the society in a beneficial way with their products and to make their own existence
sustainable by directing their existing resources. For this, while determining the marketing
activities for the products and services to be offered to the customers, specific trend and
segmentation studies should be carried out. Instead of spending effort on random audiences for
the presentation of products and services with the models created, optimization should be
ensured by reaching the masses whose characteristics are determined by modeling. In the
insurance sector, sales are generally made through call centers. This optimization will ensure
that the audience to be searched consists of people with a high propensity towards the product

to be presented.

Keywords: Modeling, propensity, classification
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1. GIRIS
1.1. Konu ve Kapsam

Giliniimlizde ve ¢agimizda, miisteri davraniglarinin itici gii¢lerini anlamak ig¢in verilerden
yararlanan bir isletme, gercek bir rekabet avantajina sahiptir. Isletmeler, miisteri seviyesindeki
verileri efektif bir sekilde analiz ederek ve eforlarini etkilesim kurma olasilig1 daha yiiksek olan

miisterilere odaklayarak pazardaki performanslarinit nemli dl¢iide arttirabilirler.

Isletmenin miisteriler iizerinde uygulayacag: pazarlama faaliyetleri igin kaynaklari sinirsiz
degildir. Isletmeler ve isletmelerin pazarlama ekiplerinin, belirli miisteri gruplarmmn belirli
kosullar altindaki davraniglarini tahmin etmeye g¢alismasi yaygin bir uygulama bicimidir.
Geleneksel istatistiksel yontemleri veya insan Sezgileri kullanilarak olusturulan tahminlerin
dogrulugu her zaman yiiksek degildir. Bu temel nedenlerden dolayr isletmeler alacagi
aksiyonlarda kisisellestirilmis pazarlamanin potansiyelini dogru kullanmak adina makine

ogrenmesinin giictinii kullanmalidir.

Biiyiik veri stratejilerini uygulayan bir¢ok e-ticaret sirketi i¢in ¢oziilmesi gereken en 6nemli
konu, kullanicilarin tercihlerini 6grenmek, ihtiyaclarini anlamak, satin alma davraniglarini satin
alma niyetlerine gore analiz etmek icin bu verileri etkin ve verimli bir sekilde nasil
kullanacaklaridir [1]. Potansiyel miisterileri dogru bir sekilde belirlemek, teknik diizeyde hassas

pazarlamaya ulagmanin anahtaridir [2].

Verilerden bir 1¢gorii ¢ikarmak i¢in yaklagimlardan biri; miisterilerin demografik bilgileri (yas,
ik, din, cinsiyet, aile biiytikligi, gelir diizeyi, egitim diizeyi vb.), miisterinin psikografik
bilgileri (kisilik ozellikleri, yasam tarzi, sosyal siif vb.), miisteri etkilesimleri (agilan e-
postalar, tiklanan e-postalar, mobil uygulamada yapilan aramalar, web sayfasinda kalma siiresi
vb.), miisteri deneyimi (ortalama hizmet siiresi, miisteri hizmetlerinde bekleme siiresi, geri
O0deme sayis1 vb.) ve miisteri davranislar (farkli zamanlarda hizmet satin alma, son hizmet
alimindan gegen siire, son teklif ve etkilesimden gegen siire vb.) gibi bilgileri belirli bir miisteri
profilinin belirli bir davranis tiirlinii gerceklestirme olasiligini tahmin etmek icin birlestiren
egilim modellemesidir. Egilim modellemesi, hedef kitlenin gegmis davranislarini analiz ederek
davranigin1 tahmin etmek igin tahmine dayali modeller olusturmaya yonelik bir dizi

yaklagimdir.



Tahmini analitik, gelecekteki olaylar1 veya davranislar: tahmin eden modeller gelistirmek i¢in
kullanilan ¢esitli istatistiksel ve analitik teknikleri tanimlayan genis bir terimdir. Bu tahmine
dayali modellerin bi¢imi, tahmin ettikleri davraniga veya olaya bagli olarak degisir. Tahmine
dayali modellerin cogu, belirli bir davranis veya olayin meydana gelme olasiliginin daha yiiksek

oldugunu goésteren bir puan tiretir [3].

Tahmine dayali modelleme, sonuglart tahmin etmek igin istatistikleri kullanir [4]. Tahmine
dayali modelleme bir egitim veri seti ile baslar. Bir egitim veri setindeki gozlemler, egitim
ornekleri veya kayitlar1 olarak bilinir. Degiskenler girdiler (tahmin ediciler, 6zellikler,
aciklayict degiskenler veya bagimsiz degiskenler) ve hedefler (tepki, sonug veya bagimli
degisken) olarak adlandirilir. Belirli bir durum igin girdiler, hedefi 6lgmeden Onceki bilgi

durumunuzu yansitir [5].

Egilim modelleri, hedeflenen miisterilere ve ¢ozlilmesi gereken sorunlara gore ¢esitli konular
iizerinde ele alinabilir. Bu konular, miisteri kazanmay1 amaglayan satin alma egilim modelleri
veya miisteri kaybetmemeyi amaglayan miisteri kaybetme egilim modelleri olabilir. Satin alma
egilim modelleri, hangi miisterilerin {iriin veya hizmetleri satin alma eylemini gerceklestirme
olasiliginin daha yiiksek veya daha diisik oldugunu gosterir. Miisteri kaybetme egilim
modelleri, hangi miisterilerin {irlin veya hizmetlerden memnun olmadigmni, risk altinda
oldugunu, tiriinii veya hizmetleri birakma olasiliginin daha yiiksek veya daha diisiik oldugunu

gosterir.

Miisterilerin bir tiriinii satin alma egilimi, birgok sektorde istatistiksel modeller kullanilarak
bagarili bir sekilde tahmin edilmistir. Bu kapsamda, egilim modelleri, satis ve pazarlama
faaliyeti bulunan biitiin sektorlerde, bankacilik, sigortacilik, saglik, ulagim, seyahat, ticaret, e-

ticaret gibi, kullanim potansiyeline sahiptir.

Bu tezde, sigortacilik sektdriinden alinan gergek bir veri tizerinden bir modelleme kurgulanarak
bir sigorta iiriiniine ait miisterinin tiriin egilimini hangi degiskenlerin etkiledigi ve ayn1 zamanda
satin alan ve almayan miisteri ayrimini yapabilecek modeli tahmin etmek konu edilecektir.

1.2. Literatiir Ozeti

Tahmine dayali modeller, tiim insanlik tarihi boyunca kullanilmistir. Ornegin, eski Misirlilar,
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Nil’in tasmasini tahmin etmek i¢in Sirius’un yiikselisinin gézlemlerini kullandilar.

1689°da, Lloyd sirketi tarafindan deniz yolculuklari i¢in sigorta yapmak iizere tahmine dayali
modeller kullanildi. Sirket, verileri kullanarak, bir prim karsiliginda deniz yolculuklarinin
riskini kabul edecekti. Lloyd, bu yolculuklarin riskini degerlendirmek ve sorumluluk kaliplarini

tahmin etmek i¢in gegmis yolculuklarin veri setlerini kullandi.

Model ingasina daha titiz bir yaklasim ise iki yiizy1ldan uzun bir siire 6nce Legendre tarafindan
1805’te ve Gauss tarafindan 1809°da yayinlanan en kiiciik kareler yontemine atfedilebilir.

Zamanla ekonomi, tip, biyoloji ve tarimdaki uygulama sayisi artti.

Regresyon terimi, 1886°da Francis Galton tarafindan icat edildi. Bu terim, baslangigta biyolojik
uygulamalara atifta bulunurken, giiniimiizde siirekli degiskenlerin tahminine izin veren ¢esitli

modeller i¢in kullanilmaktadir.

Siniflandirma olarak adlandirilan nominal degiskenlerin tahmininin baglangici, 1936'da Ronald

Fisher’in ¢alismalarina atfedilebilir.

Fair Isaac Corporation’a doniisen danismanligin kuruldugu 1950’lerin basinda istatistiksel
kredi puanlamanin tanitilmasindan bu yana misteri yonetimindeki sorunlara istatistiksel
modelleme uygulandi. Bunu, 6zellikle talebi tesvik etme ve miisteriyi elde tutma alanlarinda,
miisteri hedefleme i¢in tahmine dayali modellemenin giderek daha sofistike kullanimi izledi

(Thomas, 2000).

[flas1 tahmin etmeye ydnelik Z-skoru formiilii, Edward Altman tarafindan 1968'de yaymland.
Formiil, bir firmanin iki y1l i¢inde iflas etme olasiligin1 tahmin etmek i¢in kullanildi. Z-skoru,
kurumsal temerriitleri tahmin etmek i¢in ve akademik c¢alismalarda sirketlerin mali sikinti
durumu i¢in hesaplamasi kolay bir kontrol 6lgiisii olarak kullanilir. 1980'de James Ohlson
tarafindan finansal sikintiy1 tahmin etmek i¢in Altman Z-skoruna alternatif olarak 6ne siiriilen

cok faktorlii bir finansal formiil olan Ohlson O-skoru yayinlandi.

Egilim modellemesinin kokenleri 1983’e kadar izlenebilse de makine 6grenmesinin tiim
potansiyelini ortaya ¢ikarmasi ancak yakin zamanda miimkiin oldu. 1983’te istatistik¢iler

Rosenbaum ve Rubin, davraniglarin nedenlerini ve sonuglarint anlamanin bir yolu olarak egilim
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modellemesi fikrini ortaya attilar.

Miisteri satin alma davraniginin analizi, e-ticaretin baslangicina kadar uzanir (Bellman, Lohse
ve Johnson, 1999) ve gliniimiizde birgok uygulamaya sahiptir. Miisteriler i¢in iirlin 6nerileri (Y.
Tan, Xu ve Liu, 2016; Hidasi, Quadrana, Karatzoglou ve Tikk, 2016), miisterilerin alicilar,
ziyaretcgiler vb. gibi belirli kategorilere gore siniflandirilmasi (Moe, 2003; Fajta, 2014), satin
alma olasilig1 daha yiiksek olan miisterilere daha kaliteli hizmet sunmak i¢in satin alma
olasiligini tahmin etme (Lo, Frankowsik ve Leskovec, 2014; Korpusik, Sakaki, Chen ve Chen,
2016; Suchacka ve Templewski , 2017; Lang & Rettenmeier, 2017) ve miisteri kaybini1 6nlemek
icin miisteri kaybinin zamaninda tespit edilmesi (Xie, Li, Ngai, & Ying, 2008; Castanedo,
Valverde, Zaratiegui ve Vazquez, 2014) gibi calismalar giiniimiizdeki uygulamalara &rnek

calismalardir.

1.3. Amag¢ ve Yontem

Tahmine dayali bir analitik gorevi olan siniflandirmanin amaci, bir dizi girdi degiskeninden
kategorik bir hedef degiskeni tahmin etmektir. Bu hedef degisken, cesitli kategoriler araciligiyla
ifade edilebilir veya ikili nitelikte olabilir (Kotu ve Deshpande, 2014). Eldeki gorev ikili bir
simiflandirma gorevidir, ¢linkii hedef degiskenin iki kategorisi vardir: satin alma ve satin
almama. Hedef degiskeni tahmin etmek icin, etiketli bir veri kiimesinden girdi ve hedef
degisken arasindaki genellestirilmis bir iliski 6grenilir. Daha sonra siniflandirma i¢in yeni
verilere uygulanir. Ogrenme algoritmalar1 hem egitim verilerine uymali hem de yeni veriler
iizerinde genelleme yapmalidir (P. Tan, Steinbach ve Kumar, 2005). Bu iliskiyi ayiklamak i¢in
farkli yontemlere sahip g¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari mevcuttur. Bu tez, sigortacilik
sektoriinden alinan gergcek bir veri iizerinden basarili bir smiflandirma modeli kurgusu
olusturularak, sigorta sektoriinde yer alan bir {iriin i¢cin hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu
bulmay1 ve isletmelerin hedef miisteri se¢imlerinde olusturulan model kurgusunu kullanarak

verimlilik elde etmesini amaglamaktadir.

Verilerin yapisina, dagilimina ve ¢iktinin bigimine bagl olarak bir egilim modeli olugturmak
icin istatistiksel analiz ya da makine 6grenmesi algoritmalarindan konuya uygun yaklagimlar
uygulanabilir. Bu tezde yer alan, bir miisterinin bir sigorta iirlinii iizerinde hangi se¢imi
yapabilecegi, satin alma ve satin almama, konusu i¢in siniflandirma modeli yaklagimi daha

uygun olacaktir. Bu model, Python dilinde Jupyter Notebook programinda yazilacaktir. Jupyter
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Notebook, ¢esitli programlama dilleri i¢in etkilesimli bir ortam saglayan agik kaynak kodlu bir

programdir.

Bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanarak bir egilim modeli olusturmak i¢in en 6nemli
kisimlardan biri veriyi anlamak ve veri hazirhi@ini dogru yapmaktir. Bir makine 6grenmesi
algoritmasi, biiyiik veri kiimelerinde desenleri ve korelasyonlar1 bulmak ve en iyi kararlar1 ve
tahminleri yapmak i¢in egitilir. Algoritmalar i¢in veri, sayisal degerlerden ibarettir. Bu yiizden,
model egitilirken is ihtiyacina dogru cevap verecek veri egitilmelidir. Veri hazirligir adimina
ge¢meden Once bu asamada verinin temel 6zelliklerini 6zetlemek igin kesifsel veri analizi siireci

tamamlanarak veri seti net bir sekilde anlasilacaktir.

Veri seti elde edildikten sonra ve model kurma asamasina gecilmeden once veri hazirlig
yapilmalidir. Bu asamada veri setindeki degiskenler tizerinde veri on islemesi (data
preprocessing) yapilabilir. Bunlar, eksik degerlerin incelenmesi, aykir1 degerlerin incelenmesi,
degisken donilisiimiiniin degerlendirilmesi, degisken oOl¢eklendirmesinin degerlendirilmesi
asamalar1 olabilir. Bu tezde, veri 6n islemesi haricinde, modelin sonuglarini iyilestirmek i¢in
Ozellik miihendisligi (feature engineering) uygulanarak var olan degiskenlerden yeni
degiskenler yaratilacak, yeni degiskenlerin doniigiimleri yapilacak, yeni degiskenlerden uygun
olanlarinin se¢imi yapilacaktir. Veri hazirli§inin son asamasinda, model basitligi ve dogrulugu
arasinda bir denge bulmak amaciyla, eski ve yeni biitiin degiskenler Lasso Regresyon yontemi

ile degerlendirilerek degisken elemesi yapilarak bu adim tamamlanacaktir.

Model kurma agsamasinda tez konusu igin belirlenen makine 6grenmesi algoritmalari, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Rastgele Orman (Random
Forest), XGBoost algoritmalari, kullanilarak model ¢iktilar1 degerlendirilecektir. Model
¢iktilarinin degerlendirme asamasi, kurulan modelin basarisi ve dogrulugu, model performansi

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilecektir.

Model degerlendirme asamasinda model performans degerlendirme metriklerine gore en iyi

sonucu veren model sampiyon model segilecektir.



Veriyi Anlama
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Sekil 1: Model Kurma Siire¢ AKisi

Sekil 1°de yer alan akis semasinda, uygulanacak yonteme ait tiim siire¢ 6zetlenmektedir.



2. ISTATISTIKSEL ANALIZ

2.1. istatistiksel Analiz Nedir?

[statistiksel analiz, isletmelerin verileri anlamlandirmak ve karar verme siireclerine rehberlik
etmek igin kullandiklar1 bir aractir. Istatistiksel analiz, kaliplar1 ve egilimleri belirlemek igin
yerlesik ilkelere dayali olarak verilerin toplanmasini, diizenlenmesini ve analiz edilmesini
icerir. Akademi, isletme, sosyal bilimler, genetik, niifus ¢alismalari, miihendislik ve diger

bir¢ok alanda uygulamalari olan genis bir disiplindir.

Verilerin gesitlerine ve uygulamalara gore kullanilabilecek farkl: istatistiksel analiz yontemleri
bulunmaktadir. Istatistiksel analiz yéntemlerini kullanmak, verileri anlamlandirmaya, ¢dziim
icin modeller bulmaya, isletmelerin bulundugu pazar i¢in egilimleri kesfetmeye yardimci

olabilir.

2.1.1. Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, iki degisken arasinda bir iliski olup olmadigini ve bu iligkinin ne kadar
giiclii olabilecegini kesfetmek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon analizinin
temel faydasi, isletmelerin hangi degiskenleri daha fazla arastirmak istediklerini belirlemelerine

yardimci olmast ve hizli hipotez testine izin vermesidir.

Korelasyon analizinde, istatistiksel kavramlardan biri, korelasyon katsayisidir. Korelasyon
katsayisi, bir korelasyon analizinde yer alan degiskenler arasindaki dogrusal iliskideki
yogunlugu hesaplamak i¢in kullanilan 6l¢iim birimidir. Korelasyon katsayilari -1 ile 1 arasinda
bir degere sahiptir. 0 degeri, degiskenler arasinda higbir iligki olmadig1 anlamina gelir. -1 ve 1,

miikemmel bir negatif ve pozitif korelasyon oldugu anlamina gelir.

Pearson Korelasyon Katsayisi’nin hesaplanmasi asagidaki gibi formiilize edilmektedir.



L IX =D -1
VIX —X)2 /XY — 1)

r : Korelasyon Katsayisi
X : X Degiskeninin Ortalamasi
Y : Y Degiskeninin Ortalamasi

2.1.2. Coklu Regresyon Analizi

Coklu regresyon analizi, tek bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi analiz etmek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Coklu regresyon analizinin
amaci, tek bagimli degiskenin degerini tahmin etmek icin degerleri bilinen bagimsiz

degiskenleri kullanmaktir. Coklu regresyon analizi asagidaki gibi formiilize edilmektedir.

Y=b0+b1*X1+b2 *X2+°"+bn*Xn

Y : Bagimh Degisken
by, b, : Katsayilar
X1, X, : Bagimsiz Degiskenler

2.1.3. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, bir girdinin belirli bir gruba ait olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan
istatistiksel bir analiz yontemidir. Lojistik Regresyon, egitilen verilere dayanarak bir olayin

meydana gelme olasiligin1 tahmin etmeye odaklanir.

Lojistik Regresyon, hedef degisken ikili bir degisken oldugunda ve genellestirilmis dogrusal
modeller adli bir model sinifina ait oldugunda uygulanan bir regresyon tiiridiir. Lojistik
Regresyon’un amaci, bir olayin olasiligini bir dizi girdi de§iskenine kosullu olarak tahmin
etmektir [6]. Bir 6rnegin olasiligini tahmin ettikten sonra, bunun olay ya da olay olmayan olarak

siiflandirilmasi yapilabilir.

Lojistik Regresyon, belirli bir bagimsiz degisken veri kiimesine dayali olarak, genellikle iki
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degerden birinin, dogru veya yanlis, gecti veya kaldi, aldi veya almadi, sonuglandigi
durumlarda ikili siniflandirma yapmak i¢in kullanigh bir yontemdir. Girdi olarak nitel veya
ordinal tahmin degiskenlerini alir ve ardindan sigmoid islevini kullanarak ¢ikti degerinin
olasiligimi 6lger. Lojistik Regresyon, hedef degisken ile agiklayict degiskenler arasindaki
iliskiyi inceler.

eb0+b1x

y = 1 — eb0+b1x

X : Bagimsiz Degisken
by, b, : Parametre veya Agirliklar
y : Bagimli Degisken

Lojistik Regresyon, basit ve yapilandirilmis verilerle ¢alisildigi zaman hizli ve kesin veri analizi
yapma konusunda avantajli bir yontemdir. Veri karmasik bir hale geldigi zaman sonuglarin

dogrular1 azalabilir.

Lojistik Regresyon, tip bilimi, sosyal bilimler ve ekonomi gibi ikili sonug¢lari tahmin etmek igin

cesitli alanlarda basariyla kullanilan yerlesik bir yontemdir.

2.1.4. Faktor Analizi

Faktor analizi, ¢cok sayida degiskeni daha az sayida faktore indirgemek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Temel olarak iki tiir faktdr analizi vardir. Bunlar agiklayici faktor
analizi ve dogrulayic1 faktor analizidir. Aciklayici faktor analizi, bir dizi yamiti etkileyen
yapilarin dogasii kesfetmeye calisir. Dogrulayict faktor analizi, belirli bir yap1 grubunun
yanitlar1 tahmin edilen sekilde etkileyip etkilemedigini test eder. Faktor analizinin amaci,
aralarinda iliski olabilecek ¢ok sayidaki degiskenin aralarindaki iliskileri anlamak ve daha az

sayida temel boyuta indirgemektir.

Faktor analizi, gozlemlenen 6lgtimler arasindaki korelasyonlarin veya kovaryanslarin modelini
inceleyerek gerceklestirilir. Yiiksek korelasyonlu, pozitif ya da negatif, l¢iimler muhtemelen
ayni faktorlerden etkilenirken, gdreceli olarak iliskisiz olanlar muhtemelen farkli faktdrlerden

etkilenir.



Faktor analizinin uygulanabilmesi i¢in verilerin bazi kosullara uygun olarak toplanmis olmasi
gerekir. Veri hatali 6l¢lilmemis olmalidir ve aykiri degerlerden arindirilmis olmalidir.
Degiskenlerin dlgiimleri en az esit aralikli 6lgek diizeyinde yapilmis olmalidir. Degiskenler
arasindaki iliski dogrusal olmalidir ve birbirleriyle orta ya da yiiksek diizeyde iligkili olmasi

gerekmektedir.
2.1.5. Temel Bilesen Analizi

Bir veri kiimesindeki degiskenlerin, 6zelliklerin veya boyutlarin sayisi arttik¢a, istatistiksel
olarak anlamli bir sonug elde etmek icin gereken veri miktart artar. Bu, hesaplama siiresinin
artmas1 ve makine 6grenmesi modellerinin dogrulugunun azalmasi gibi sorunlara yol agabilir.
Bazi makine 6grenmesi algoritmalar1 boyutlarin sayisina duyarl olabilir ve daha diisiik boyutlu

verilerle ayni1 dogruluk diizeyine ulagmak i¢in daha fazla veri gerektirebilir.

Temel bilesen analizi, ¢ok boyutlu uzaydaki bir verinin daha diisiik boyutlu bir
uzaya izdiisimiinii, varyansi maksimize edecek sekilde bulma yontemidir [7]. Temel bilesen
analizi, degiskenler arasindaki karsilikli iliskileri incelemek i¢in kullanilan denetimsiz bir
ogrenme algoritmasi yontemidir. Temel bilesen analizinin temel amaci, hedef degisken
hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmaksizin degiskenler arasindaki en 6nemli kaliplar1 veya

iliskileri korurken bir veri kiimesinin boyutsalligin1 azaltmaktir.
2.1.6. Lasso Regresyon

Degisken secimi, 6zellikle degisken sayisinin fazla oldugu ve bagimsiz olmadig1 problemler
icin ele alinan bir konudur. Tibshirani, degisken azaltma ve degisken se¢imi igin yeni bir
yontem olarak bir Lasso’yu Onerdi. Lasso, amag¢ fonksiyonuna L1 cezas1 ekler [8]. L1 cezasi

seyrek ¢ozlimlere yol agar ve sifir olmayan agirliklara sahip daha az tahmin edici kalir.

Loss = Error(y,y) + 1Y |w;]

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) Regresyon, istatistik ve makine
ogrenmesinde, ortaya cikan istatistiksel modelin tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini

gelistirmek i¢in hem degisken se¢imini hem de regularizasyonu gerceklestiren bir regresyon
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analizi yontemidir.

Lasso Regresyon’un ana amaci 6zellik se¢cimi ve veri modellerinin diizenlenmesidir. Lasso
Regresyon, gereksiz veya ise yaramayan degiskenleri eleyerek yararli olan degiskenleri
otomatik olarak segecektir. Lasso Regresyon’da bir degiskenin elenmesi, o degiskenin

katsayisini sifira esitleyecektir.

Lasso Regresyon yonteminde, Ridge Regresyon’da da oldugu gibi, bir ceza terimi kullanilarak
katsayilar sifir olmaya dogru zorlanir. Ridge Regresyon ile en temel fark, Ridge Regresyon L2
diizenlemesi kullanirken, Lasso Regresyon L1 diizenlemesi kullanmaktadir. L1 diizenlemesi
maliyet fonksiyonunda agirlik parametrelerinin mutlak degerini toplayarak ceza terimini

eklerken, L2 diizenlemesi maliyet fonksiyonunda agirliklarin karesini toplar.
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3. MAKINE OGRENMESI

3.1. Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenmesi, eldeki verilere gore Ogrenen ya da performansi iyilestiren sistemler
olusturmaya odaklanan bir yapay zeka alt kiimesidir. Yapay zeka, insan zekasini taklit eden
sistemler veya makineler anlamina gelen kapsamli bir terimdir. Makine dgrenmesi ve yapay
zeka genellikle bir arada degerlendirilir. Kimi durumlarda birbirinin yerine kullanilir ancak
ayni anlama gelmezler. Tiim makine 0grenmesi ¢oziimleri yapay zeka iken tiim yapay zeka

coziimlerinin makine 6grenmesi olmamasi 6nemli bir ayrimdir.

Makine 6grenmesi teknikleri, geleneksel modellere gore daha kesin ve daha yiiksek dogrulukta
¢ozlimler saglayabilir (West, 2000, Tsai & Wu, 2008, Atiya, 2001, Khashman, 2010, Bellotti
& Crook, 2009, Kim & Ahn, 2012, Chen & Ali, 2014). Biiyiik ve ¢ok sayida veri kaynagini
yonetme ve insan onyargisi olmadan tahminler yapma kapasitesine sahiptirler ve tam otomatik

uygulamanin bir pargasi olarak konumlandirilabilirler.

Makine o6grenmesi teknikleri {i¢ temel gruba ayrilmaktadir. Bunlar, denetimli makine

ogrenmesi, denetimsiz makine 6grenmesi ve pekistirmeli makine 6grenmesidir.

3.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenme, sisteme egitim veri seti ve test veri setinin yiiklenmesi, veri setinde her bir
veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi ve bu sayede girdi veri seti ile ¢ikt1 veri seti arasinda
iliski kurulmasi mantigina dayanir. Temel amag, sonuglar1 bilinen veri setinden yapilan

siiflandirmadan hareketle sonuglar1 bilinmeyen veri setine dair etkili tahminler yapabilmektir

[9].

Denetimli 6grenmede hedef degiskeni bellidir. Hedef degisken sayisal ise regresyon modeli;

kategorik ise siniflandirma modeli kullanilir.

2.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 0grenme, herhangi bir etiket olmadan verilerdeki kaliplar1 bulmaya caligan bir
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makine 6grenmesi teknigidir.

Denetimsiz 6grenmede kullanicinin sisteme herhangi bir miidahalesi yoktur. Sadece girdi
verileri sisteme verilir ancak herhangi bir isaretleme yapilmaz. Sistem otomatik olarak kesifler

yapar, iliski agin1 ortaya koymaya ¢alisir [10].

Denetimli 6grenmeden farkli olarak denetimsiz 6grenmede hedef degisken yoktur. Denetimsiz
ogrenmede kullanilan iki ana yontem ise kiimeleme ve boyut azaltmaktir. Kiimeleme,
orneklerin homojen olarak farkli gruplar veya kiimeler halinde gruplandirilmasini saglar. Boyut
azaltma, bir veri kiimesindeki 6nemli bilgilerin iletilmesini saglarken degiskenlerin sayisini

azaltmak i¢in kullanilir.

3.1.3. Pekistirmeli Makine Ogrenmesi

Pekistirmeli 6grenme, egitim verisi olmadan makinenin ¢evreden alacagi tepkiler ile

egitilmesini amaclayan bir makine 6grenmesi teknigidir.

Temelinde denetimli 6grenmenin yer aldigi bu teknik, modelde hedef parametre ¢iktilarinin ne
derecede dogru oldugunu belirten yeni bir hedef parametresi olusturma mantigina

dayanmaktadir.

Pekistirmeli 6grenmede yer alan fikir, makinenin gevreye bagl olarak kendisini siirekli olarak
egitmesi ve problemleri ¢6zmek ic¢in zenginlestirilmis bilgilerini uygulamasidir. Bu stirekli
ogrenme siireci, insan uzmanlhiginin daha az katilimini saglayarak daha fazla zaman kazandiran
bir siiregtir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak pekistirmeli 6grenme bir gevre ile etkilesime

girerek 6grenmeyi amaclar.
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Sekil 2: Makine Ogrenmesi Teknikleri

Sekil 2°de yer alan semada, makine 6grenmesi teknikleri gosterilmektedir.

3.2. En Yaygin Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine Ogrenmesi algoritmalari, bir veri kiimesindeki desenleri, kaliplari bulmak igin

uygulanan matematiksel bir yontemlerdir.

Makine 6grenmesi yardimi ile ¢ok ¢esitli ihtiyaglar i¢in ¢dzlimler yaratilabilir. Bu ¢ok ¢esitli
ithtiyaclari karsilamak i¢in birbirinden farkli dayanaklara sahip makine 6grenmesi algoritmalari
tasarlanmistir. Ornegin, verileri bir kategoriye atamak i¢in tahmine dayali hesaplamalar
kullanmak denetimli 6grenme teknigine ait bir siniflandirma algoritmasi ¢éziimii iken veriler
arasindaki benzerlik diizeyini belirleyerek veriyi birden fazla gruba bolmek denetimsiz

ogrenme teknigine ait bir kiimeleme algoritmasi ¢oziimiidiir.

Verilerin yapisina, dagilimina ve ¢iktinin bigimine bagl olarak bir egilim modeli olugturmak
icin makine 6grenmesi algoritmalarindan konuya uygun yaklasimlar uygulanmalidir. Miisteri
davranislarini, satin alma veya almama, miisteriyi kaybetme veya kaybetmeme, tahmin etmek

icin kurulacak egilim modelleri i¢in makine 6grenmesi tekniklerinden denetimli 6grenme
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teknigi daha uygundur. Miisteri davranig1 tahmini yapilirken hedef degisken kategorik olacagi
icin smiflandirma modeli yaklagimi tercih edilir. Bu tezde yer alan, bir miisterinin bir sigorta
iriinii lizerinde hangi secimi yapabilecegi, satin alma ve satin almama, konusu i¢in

siiflandirma modeli yaklasimi kullanilacaktir.

Makine O6grenmesi algoritmalari igerisinde oldukca sik kullanilan ve iyi sonuglar veren
siniflandirma modeli ¢éziimleri bulunmaktadir. Bunlar, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine), Rastgele Orman (Random Forest) ve XGBoost
algoritmalaridir. Bu tezde yer alan model denemeleri ve karar verilen model, Python dilinde,
Jupyter Notebook programinda yazilacaktir. Jupyter Notebook, ¢esitli programlama dilleri igin
etkilesimli bir ortam saglayan acik kaynak kodlu bir programdir.

3.2.1. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), egitim verilerindeki herhangi bir noktadan
en uzak olan iki sinif arasinda bir karar sinir1 bulunan vektér uzayi tabanli makine 6grenmesi

yontemi olarak tanimlanabilir [11].

Destek Vektor Makinesi veya Destek Vektor Agi, denetimli 68renme kapsamina girer.
Smiflandirma ve regresyon amagclari i¢in kullanilirlar. Destek vektorleri, hiper diizleme yakin
olan veri noktalaridir. Veriler algoritmaya beslendiginde, algoritma bir sinifa veya digerine yeni
ornekler atamak igin kullanilabilecek bir siniflandirict olusturur [12]. Bir Destek Vektor
Makinesi, uzayda miimkiin oldugu kadar genis bir boslukla ayrilmis noktalardan olusur. Yeni

bir 6rnekle karsilasildiginda, onu karsilik gelen kategoriyle esler.

Destek Vektor Makinesi, bir diizlem iizerine yerlestirilmis noktalar1 ayirmak i¢in bir dogru
cizer. Bu dogrunun, iki smifinin noktalar1 i¢cin de maksimum uzaklikta olmasin1i amaglar.
Destek Vektor Makinesi, karmasik ama kiigiik ve orta Olgekteki veriler i¢in uygun bir

yontemdir.

3.2.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Agag tabanlt modeller, yapilandirilmis verilerden tahminler olugturmada en popiiler olanlardan

biridir. Ozellikle Gradient Boosted Trees algoritmalari, drnegin XGBoost, ve Rastgele Orman
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(Random Forest) algoritmasi bir¢ok Kaggle yarismasinda basarili olmustur [13].

Rastgele Orman algoritmasi, iyi tahmin performansi, diisiik dereceli degisken etkilesimlerini

kavrama yetenegi ve kararliligiyla bilinir [14].

Rastgele Orman, egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak ¢alisan siniflandirma,
regresyon ve diger gorevler icin bir toplu 6grenme yontemidir. Siniflandirma gorevleri igin
Rastgele Orman algoritmasmin ¢iktisi, ¢ogu aga¢ tarafindan segilen smiftir. Regresyon
gorevleri igin, tek tek agaglarin ortalama veya ortalama tahmini dondiiriliir [15][16]. Rastgele
karar ormanlari, karar agaglarinin egitim setlerine gereginden fazla uyma aligkanligini diizeltir

[17].

Tek bir karar agaci genellikle yiiksek bir varyans gosterir. Bu sorunu ele almak i¢in Rastgele
Orman, n adet karar agacindan olusan bir komite kurar. Egitim sirasinda ¢oklu karar agaglari
olusturan ve bireysel agaglarin tahmin ettigi siniflarin modu olan sinifi ¢ikaran, siniflandirma
i¢in bir toplu 6grenme yontemidir. Rastgele Orman, egitim verilerinden rastgele n 6rnek segerek
bir karar agaci olusturur. Burada n, egitim verilerindeki toplam 6rnek sayisindan kiigtiktiir.

Ormanda n agag olusturmak i¢in bu islemi n kez tekrarlar.

3.2.3. XGBoost

XGBoost, ilk olarak 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan makalesi
yayinlanan yenilik¢i bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Yayinlanan makale, veri bilimciler
tarafindan ilgiyle karsilanmig, Kaggle yarigmalarinda kullanimi giin gegtikge artmugtir.
XGBoost makalesinde yer alan bilgiye gore, 2015 yilinda 29 Kaggle yarismasinin 17 tanesi
XGBoost ile kazanilmistir [13]. XGBoost’un gelistirilmesi, veri bilimciler tarafindan halen

devam etmektedir.

XGBoost, eXtreme Gradient Boosting, C++, Java, Python, R, Julia, Perl ve Scala i¢in diizenli

bir gradyan artirma gergevesi saglayan agik kaynakli bir yazilim kitapligidir. Proje agiklamasina
gore “Olceklenebilir, Tasinabilir ve Dagitilmis Gradient Boosting (GBM, GBRT, GBDT)

Kitaplig1” saglamay1 amaclamaktadir.

XGBoost algoritmas1, Gradient Boosting algoritmasinin optimize edilmis bir tiiriidiir. Onceki
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versiyonlara gore sagladig1 avantajlari, kullaniminin yayginlagsmasindaki en énemli nedendir.
XGBoost algoritmasi, agaci olustururken maksimum derinlik degerini kullanir. Olusturulan
agac¢ asagl yonde asir1 ilerleme gosterirse budama gergeklestirilir ve asirt 6grenmenin oniine
gecilir. Gradient Boosting algoritmasi, kayip fonksiyonun hesaplanmasinda birinci dereceden
fonksiyon kullanirken, XGBoost algoritmasi bu hesaplamalari ikinci dereceden fonksiyonlar
kullanarak gergeklestirir. Paralel calisma 6zelligi diger algoritmalara gore sonuca daha kisa

stirede ulagilmasini saglar.

3.3. Model Performans Metrikleri

Performans metrikleri, istatistiksel veya makine Ogrenmesi modelinin performansini ve
etkililigini degerlendirmek i¢in kullanilan nicel dlgiilerdir. Bu metrikler, modelin ne kadar iyi
performans gosterdigine dair bir icgdrii saglar ve farkli model veya algoritmalar ile

karsilastirilmasina yardimci olur.

Regresyon ve siniflandirma modellerinde kullanilan performans metrikleri birbirinden farklidir.

Bu tezde ele alinan konu i¢in siniflandirma modeli yaklasimi esas alinacaktir.

Siniflandirma modellerinde ulasilacak ¢iktinin tiirtine bagli olarak iki tiir ¢ikt1 elde edilir.
Bunlardan birincisi siif ¢iktisidir. Smif ¢iktisi, Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine) ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors) gibi algoritmalar1 kapsar. ikili bir
siniflandirma modelinde ¢ikt1 0 ya da 1 olacaktir. Ikinci tiir ¢ikti ise olasilik ¢iktisidir.
Glinlimiizde bu smf c¢iktilarii olasilik olarak veren algoritmalar bulunmaktadir. Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman (Random Forest), XGBoost gibi algoritmalar olasilik ¢iktilari
verir. Olasilik ¢iktilarmi sinif ¢iktisina doniistiirmek igin bir esik degeri belirlenir. Elde edilen

ciktilar {izerinden modelin performans 6l¢iimii yapilir.

Karigiklik Matrisi  (Confusion Matrix), tahmin edilen ve gercek degerlerin 4 farkli
kombinasyonundan olusan bir tablodur. Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Hatirlama
(Recall), F1 Skor (F1 Score) ve AUC-ROC Egrisi’'ni (AUC-ROC Curve) 6lgmek igin

kullanighidir. Karisiklik matrisi ile iligkili terimlerin agiklamasi asagidaki gibidir.

e Gergek Pozitifler (TP): Hem gergek sinif hem de tahmin edilen veri sinifinin 1 oldugu

durumdur.
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e Gergek Negatifler (TN): Hem gergek sinif hem de tahmin edilen veri sinifinin 0 oldugu
durumdur.

e Yanlis Pozitifler (FP): Gergek veri noktasi sinifinin 0 ve tahmin edilen veri sinifinin 1
oldugu durumdur.

e Yanlis Negatifler (FN): Gergek veri noktast sinifinin 1 ve tahmin edilen veri sinifinin 0

oldugu durumdur.

Siniflandirma modellerinde kullanilan performans metrikleri sunlardir:

e Dogruluk (Accuracy)

e Kaesinlik (Precision)

e Hatirlama (Recall)

e F1 Skor (F1 Score)

e AUC-ROC Egrisi (AUC-ROC Curve)

3.3.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy), dogru smiflandirilan noktalarin sayisi ile toplam nokta sayisi arasindaki

basit orandir.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Dogruluk =

3.3.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (Precision), modelin dogru bir sekilde pozitif tahmin ettigi noktalarin tim pozitif

tahmin ettigi noktalara oranidir ve asagidaki gibi formiilize edilir.

TP

Kesinlik = ——
eSS = b L FP

Kesinlik, daha ¢ok, farkli siniflandirma modellerini karsilastirirken, yanlis pozitif degerlerden
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kaginmak istendigi zamanlarda bakilmasi iyi bir metriktir.

3.3.3. Hatirlama (Recall)

Hatirlama (Recall), modelin dogru bir sekilde pozitif tahmin ettigi noktalarin ger¢ekten pozitif

olarak ne kadar iyi siniflandirdigin belirtir.

TP

Recall = TP+—F1V

Hatirlama, daha ¢ok, farkli siniflandirma modellerini kargilagtirirken, yanlis negatif degerlerden

kacinmak istendigi zamanlarda bakilmasi iyi bir metriktir.

3.3.4. F1 Skor (F1 Score)

F1 Skor (F1 Score), kesinlik ve hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasidir ve asagidaki gibi

formiilize edilir.

Kesinlik * Recall
Kesinlik + Recall

F1 Skor =2 x (

F1 Skor araligi [0, 1] olarak tanimlanir ve bir anlamda modelin ne kadar kusursuz oldugunu
ifade eder. Bir model, yiiksek kesinlik degerine sahip olup, ayni zamanda, diisiik hatirlama
degerine sahip olabilir. Bu durum dogrulugu artirsa da siniflandirmasi zor olan 6rneklerin
siiflandirilmadigr anlasilir. Bu yiizden, F1 Skor, kesinlik ve hatirlama degerleri arasinda bir

denge kurar. Bu dengenin goz 6niinde bulunduruldugu vakalarda bakilmasi iyi bir metriktir.

3.3.5. AUC-ROC Egrisi (AUC-ROC Curve)

AUC (Egri Altindaki Alan) ve ROC (Alict Isletim Karakteristigi), siniflandirma problemleri
icin degisen esik degerlerine dayanan bir performans metrigidir. ROC bir olasilik egrisidir ve

AUC ayrilabilirligi 6lcer. Basit bir ifadeyle, AUC-ROC metrigi modelin siiflar1 ayirt etme
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kabiliyeti hakkinda bilgi vermektedir.

AUC-ROC’un 6nemi, olas1 tiim siniflandirma esiklerinde bir modelin performansinin kapsamli
bir goriinlimiinii saglama becerisinde yatmaktadir. Gergek pozitif oran ile yanls pozitif oran
arasindaki degis tokusu dikkate alir ve smiflandiricinin iki siif arasinda ayrim yapma

yetenegini Olger.

AUC [0, 1] araligindadir. Bu deger ne kadar yiiksek olursa, modelin o kadar iyi oldugu anlami
ortaya cikar.
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4. UYGULAMA

4.1. Veri Seti Tanim

Bu tezde, uygulama asamasinda kurulacak istatistiksel ve makine 6grenmesi modeli igin,
kullanilan veri seti, anonim bir sekilde sigortacilik sektoriinden elde edilmis olup gergek

miisteri verisidir. Veri seti igerisinde yer alan degiskenler asagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 1. Degisken Listesi

Degisken Ad1 Aciklama Veri Tipi
URUN_ADET_TOPLAM Toplam {irlin adeti Niimerik
URUN_ADET_FK Ferdi kaza {irlin adeti Niimerik
URUN_ADET _HAYAT Hayat iiriin adeti Niimerik
URUN_ADET_EMEKLILIK Emeklilik irtin adeti Niimerik
MUSTERILILIK_SURE [k miisteri olmadan gegen siire Niimerik
INAKTIF_SURE Inaktif kalmnan siire Niimerik
KISA_KONUSMA Kisa siireli konusma sayisi Niimerik
ORTA_KONUSMA Orta siireli konugma say1si Niimerik
UZUN_KONUSMA Uzun siireli konugma sayis1 Niimerik
MAX_SURE Konusulan maksimum siire Niimerik
MIN_SURE Konusulan minimum siire Niimerik
SON1YIL_ARANMA Son 1 y1l igerisinde aranma sayis1 Niimerik
SON1YIL_ULASIM Son 1 yil igerisinde ulagim sayisi Niimerik
SON1YIL_SATIS Son 1 yil igerisinde satig sayist Niimerik
YAS Miisterinin yast Niimerik
CINSIYET Miisterinin cinsiyeti Kategorik
MEDENI_DURUM Miisterinin medeni durumu Kategorik
GELIR_DUZEY Miisterinin gelir diizeyi Kategorik
EGITIM_DUZEY Miisterinin egitim diizeyi Kategorik
SEHIR_DUZEY Miisterinin sehir diizeyi Kategorik
TOPLAM_AKTIF_PRIM Miisterinin aktif toplam primi Niimerik
TOPLAM_PRIM Miisterinin toplam primi Niimerik
TAZMINAT_FLAG Tazminat 6demesi alma almama Niimerik
TARGET Uriin satin alma almama Kategorik
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4.2. Veri Seti Analizi
Veri seti icerisinde yer alan degiskenlere ait istatistikler agagidaki gibi 6zetlenmektedir. 0 degeri
miisterinin {riinii satin almamis oldugunu, 1 degeri miisterinin iirlinii satin almis oldugunu

gostermektedir.

Tablo 2. Hedef Degisken Degerinin Adetsel Dagilimi

Target Adet
0 545
1 305
Toplam 850

Veri setinde toplam 850 adet veri bulunmaktadir. Bu verilerden 305 tanesi satin alim ile

sonug¢lanmuistir.

35,9%

TARGET
il o
e

64,1%

Sekil 3: Hedef Degisken Degerinin Dagilimi

Veri setinde yer alan misterilerin %35.9’u triinii satin almis; %64.1°1 iiriinii satin almamis

oldugu goriilmektedir.
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400

Target=1

350

300
250
200
150
100

Kadin 31%
50

Erkek Kadin 0% 10% 20% 30% 40%

Sekil 4: Cinsiyet Dagilim

Erkek miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oran1 %38; kadin miisterilerin kendi grubu

icerisinde satin alma oran1 %31 olarak goriilmektedir.

450

TARGET Ta rget= 1

400 426 m o
350 -

300 )
250

200 228
150

100 119 Bekar 35%
50 77

Bekar Evli 0% 10% 20% 30% 40% 50%

Sekil 5: Medeni Durum Dagilim

Evli miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oran1 %39; bekar miisterilerin kendi grubu

icerisinde satin alma oran1 %35 olarak goriilmektedir.
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250

200

150

100

50

350

300

250

200

150

100

50

124

212

121

195

ilkdgretim Lise

Yiiksek lisans ve tizeri mezun miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oranm1 %39;

ilkdgretim mezunu miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma orani %35 olarak

goriilmektedir.

Universite

107

TARGET
o
| [

14 4

Yiksek Lisans
ve Uzeri

Yiiksek Lisans ve Uzeri

Universite

Lise

ilkégretim

Sekil 6: Egitim Diizeyi Dagilimi

Sehirde yasayan miisterilerin Kendi grubu igerisinde satin alma orami %37; biiyiik sehirde

Buylik Sehir

TARGET
o
o

Sehir

Biiyuk Sehir

0%

Sekil 7: Sehir Diizeyi Dagilimi

Target=1
35%
36%
35%
0% 10% 20% 30% 40%

Target=1

10%

20%

34%

30%

yasayan miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oran1 %34 olarak goriilmektedir.
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250

200

150

100

50

206

Dusuk Orta

Target=1

TARGET

. o

Orta 35%
Diisiik 32%
Yiksek 0% 10% 20% 30%

Sekil 8: Gelir Diizeyi Dagilimi

Yiiksek gelir diizeyine sahip miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oram1 %40; diistik

gelir diizeyine sahip miisterilerin kendi grubu igerisinde satin alma oram1 %32 olarak

gorlilmektedir.

AKTIFLIK -
URUN_ADET_TOPLAM
URUN_ADET_FK L
URUN_ADET HAYAT -
URUN_ADET_EMEKLILIK -
MUSTERILILIK_SURE -
INAKTIF_SURE -

KISA KONUSMA -
ORTA_KONUSMA -
UZUN_KONUSMA -
MAX_SURE -
MIN_SURE -
SONTYIL_ARANMA -
SONTYIL ULASIM -
SONLYIL_SATIS -

WS -

CINSIYET -
MEDENI_DURUM -
GELIR_DUZEY -
EGITIM_DUZEY -
SEHIR_DUZEY -

TOPLAM_PRIM - .

TAZMINAT FLAG -
TARGET -

TOPLAM_AKTIF_PRIM

URUN_ADET_FK -
URUN_ADET_HAYAT -

AKTIFLIK -
URUN_ADET EMEKLILIE -

URUN_ADET TOPLAM -

MUSTERILILIK_SURE -

08
06

04

i s

-0z

=00

INAKTIF_SLRE -
MIN_SURE -

SONTYIL ARAMMA -
YAS -

CINSIYET -
MEDENI_DURUM -
SEHIR_DUZEY -
TOPLAM_AKTIF_PRIM -
TAZMINAT _FLAG -
TARGET -

Max_SURE -
GELIR_DUZEY -

ORTA_KONUSMA -
UZUN_KONUSMA -

KISA_KONUSMA -

SONLYIL_ULASIM -
SONIYIL SATIS -
EGITIM _DUZEY -
TOPLAM _PRIM -

Sekil 9: Korelasyon Matrisi
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Degiskenler arasindaki iliskinin gozlemlenebildigi korelasyon matrisi Sekil 9’da
gosterilmektedir. Buna gore en giicli iliski, pozitif yonde 0.92 ile urun_adet toplam ile
urun_adet fk arasindaki iliskidir. Degiskenlerin biiyiilk boliimiinde giiclii iligkiler goze

carpmamaktadir.

4.3. Model Kurma Adimlar

4.3.1. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Veri 6n isleme, ham verilerin bilgisayarlar tarafindan anlagilabilecek ve analiz edilebilecek bir

formata doniistiiren veri madenciligi ve veri modellemesi siirecinde yer alan bir adimdir.

Veri 6n isleme, performansi saglamak veya artirmak i¢in verilerin kullanilmadan 6nce manipiile
edilmesi veya diistiriilmesi anlamina gelebilir [18]. “Cop igeri, ¢op disar1” ifadesi 6zellikle veri
madenciligi ve makine 6grenmesi projeleri i¢in gecerlidir. Veri toplama veya olusturma
yontemleri sirasinda eksik veya kusurlu degerlere rastlanabilir. Bu tiir problemler i¢in dikkatli
bir sekilde taranmamis verilerin analiz edilmesi yaniltici sonuglar verebilir. Bu nedenle,
herhangi bir analiz yapmadan 6nce verilerin temsili ve kalitesi her seyden once gelir [19]. Veri

on isleme, nihai veri iglemenin sonuglarinin yorumlanabilme bi¢imini etkileyebilir [20].

Gergek diinyadaki veriler daginiktir ve genellikle cesitli insanlar, is siirecleri ve uygulamalar
tarafindan olusturulur, islenir ve depolanir. Sonug olarak, bir veri kiimesinde ayr1 ayr alanlar
eksik olabilir, manuel giris hatalar1 igerebilir veya ayn1 seyi aciklamak i¢in yinelenen veriler
veya farkli adlar olabilir. insanlar genellikle is kolunda kullandiklar1 verilerdeki bu sorunlar
tanimlayabilir ve diizeltebilir, ancak makine 6grenimini veya derin 0grenme algoritmalarini
egitmek i¢in kullanilan verilerin otomatik olarak onceden islenmesi gerekir. Veri 6n isleme,
verileri makine 6grenmesi ve diger veri bilimi gorevlerinde daha kolay ve etkili bir sekilde
islenecek bir formata doniistiirtir. Teknikler, dogru sonuglar elde etmek icin genellikle makine

O0grenmesi ve yapay zeka gelistirme zaman ¢izelgesinin en erken asamalarinda kullanilmalidir.

Veri 6n isleme adimlari olarak literatiirde kullanilan yontemler, veri temizleme, veri azaltma

veri dontistiirme olarak siralanabilir.

Bu tezde kullanilan veri seti incelendiginde, ilk géze ¢arpan detay olarak kategorik veri tipine
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sahip degiskenlerin bulunmasidir. Bunlar sirasiyla, cinsiyet, medeni_durum, gelir_duzey,
egitim_duzey, sehir duzey degiskenleridir. Bu degiskenlerin makine 6grenmesi algoritmalari
tarafindan okunabilmesi i¢in bu degiskenler sayisal degerlere doniistirilmelidir. Etiket
Kodlama (Label Encoding), kategorik siitunlar1 yalnizca sayisal verileri alan makine 6grenmesi
modellerine uyacak sekilde sayisal siitunlara doniistiirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu

yontem ile ilgili bes degisken sayisal siitunlara doniistiiriilmistiir.

Bu degiskenler sayisal siitunlara dontstiiriildiikten sonra veri dagilimi Sekil 10’da

gosterilmektedir.
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Sekil 10: Veri Dagilim

Sekil 10°da verilen, biitiin degiskenlerin yer aldig1 6zet bir histogram dagilim grafiklerine
bakilarak, veri dagilimi incelendiginde bazi degiskenlerin aykiri degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. Bu degiskenler, urun adet toplam, urun adet fk, wurun adet hayat,
urun_adet_emeklilik, inaktif_sure, kisa_konusma, orta_konusma, uzun_konusma, max_sure,
min_sure, sonlyil aranma, sonlyil ulasim, sonlyil satis, toplam_aktif prim, toplam_prim
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degiskenleridir. Bu degiskenler hakkinda karar vermeden 6nce detayli olarak tekrar incelenmesi

saglanmalidir.

Tekrar incelenmesi gereken ilgili degiskenler i¢in detayli analiz Sekil 11°de gosterilmektedir.
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Sekil 11: Aykiri Deger Bulunan Degiskenler
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Aykir1 degerler, ilgili degiskenin 99. yiizdelik dilimdeki deger ile degistirilerek veri

giincellenmistir. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan veri dagilimi Sekil 12°de gosterilmektedir.
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Sekil 12: Verilerin Yeni Dagilimi

Veri 6n isleme siirecinde veri lizerinde yapilan degisiklikler asagidaki gibi 6zetlenmektedir.
e Kategorik siitunlarin sayisal siitunlara dontistiiriilmesi

e Aykir degerlerin tespit edilmesi ve baskilanmasi

4.3.2. Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering)

Ozellik miihendisligi veya ozellik ¢ikarma veya ozellik kesfi, ham verilerden 6zellikleri
(karakterleri, 6znitelikleri) ¢cikarmak igin etki alan1 bilgisini kullanma siirecidir [21]. Ozellik
miihendisliginde temel motivasyon, bir makine 6grenmesi siirecinde yalnizca ham veri
kullanmaya kiyasla, bir makine 6grenme siirecinden elde edilen sonuglarin kalitesini artirmak

i¢in, ekstra ozellikler kullanmaktir.



Ozellik miihendisligi, makine dgrenmesi siirecini kolaylastirmaya yardimec1 olan yeni dzellikler
olusturarak makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin giiciinii artirmay1 ve daha iyi sonuglar

elde edilmesini amaglar.

Bu tezde var olan degiskenler iizerinde asagidaki uygulamalar yapilmistir.

e Son | yil ulasim ile son 1 yil aranma degiskenlerinin oran1 {izerinden
sonlyil ulasim_oran degiskeni olusturulmustur.

e Son 1 yil satis ile son 1 yil ulasim degiskenlerinin orani iizerinden sonlyil satis_oran
degiskeni olusturulmustur.

e Kisa konugma sayisinin kisa, orta ve uzun konusma sayisina orani iizerinden
kisa konusma_oran degiskeni olusturulmustur. Bu gruptaki tim degiskenler i¢in bu
oran hesaplanarak orta konusma oran ve uzun konusma oran degiskenleri de
olusturulmustur.

e Toplam aktif prim ile toplam prim degiskenlerinin oran1 iizerinden
toplam_aktif prim_oran degiskeni olusturulmustur.

e Toplam aktif prim degerinin tiim veri seti icindeki ortalamasi tespit edilerek bu
ortalamadan yiiksek ve diisiik olan veriler i¢cin 1 ve O degerleri atanarak
toplam_aktif prim_grup degiskeni olusturulmustur.

e Toplam prim degerinin tiim veri seti i¢indeki ortalamasi tespit edilerek bu ortalamadan
yliksek ve diisiik olan veriler i¢in 1 ve 0 degerleri atanarak toplam_prim_grup degiskeni
olusturulmustur.

e Uriin adetlerini gosteren degiskenler iizerinden, var ve yok ifadesi tanimlanacak
sekilde, 1 ve 0 degerleri kullanilarak urun_adet fk_flag, urun_adet _hayat flag ve
urun_adet_emeklilik_flag degiskenleri olusturulmustur.

e Miisterililik siiresi ve inaktif siiresi degiskenleri aylik degerlerden yillik
degerlere doniistiiriilerek musterililik_sure_grup ve inaktif_sure_grup degiskenleri
olusturulmustur.

e Yas degiskeni iizerinden yas gruplamasi yapilarak yeni degisken olusturulmustur. Is
ihtiyacini karsilayacak sezgisel bir yontem izlenerek 18-25, 26-35, 36-45, 46-55, 56-65
ve 65+ yas gruplart olusturulmustur. Bu gruplar sirasiyla yas grup 1, yas grup 2,
yas_grup 3, yas grup 4, yas grup 5,yas grup 6 olarak tanimlanmistir.

e Ham degiskenler arasindan gelir duzey ve egitim duzey degiskenleri dummy
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degiskene doniistiiriilmistiir. Bu degiskenler arasindan gelir duzey 1 diisiik,
gelir_duzey 2 orta, gelir duzey 3 yiiksek, egitim_duzey 1 ilkdgretim, egitim_duzey 2
lise, egitim duzey 3 Tiniversite, egitim duzey 4 yiiksek lisans ve iizeri olarak
tanimlanmustir.

e Yeni olusturulan degiskenler arasindan musterilik_sure_grup, inaktif_sure_grup,

yas_grup degiskenleri dummy degiskene doniistiirilmiistiir.

Bu uygulamalar sonrasinda veri setindeki toplam siitun sayis1 25’ten 60’a, toplam degisken

sayist 23’ten 58’e ¢ikmustir.

4.3.3. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Ozellik secimi, tahmine dayali bir model gelistirirken girdi degiskenlerinin sayisini azaltma
islemidir. Ozellik se¢imi, makine 6grenmesinde kurulan modelin performansini etkileyen temel
kavramlardan biridir. Makine 6grenmesi modellerini egitmek icin kullanilan veri 6zelliklerinin
model performansi iizerinde etkisi vardir. Regresyon veya siiflandirma gibi makine 6grenmesi
modellerinde genellikle iizerinde galisilacak ¢ok fazla degisken veya dzellik vardir. Oznitelik
say1s1 arttik¢a, onlart modellemenin zorlugu artabilir. Alakasiz veya kismen alakali 6zellikler,

model performansini olumsuz etkileyebilir.

Hem modellemenin modelin performansini iyilestirmek hem de bazi durumlarda hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in girdi degigkenlerinin sayisim1 azaltmak arzu edilir. Siniflandirma
problemine pek yardimci olmayan, alakasiz ozellikleri kaldirmak igin ozellik se¢imi

gergeklestirin [22].

Bu tezde, o0zellik se¢imi siirecinde Lasso Regresyon yontemi kullanilmigtir. Lasso
Regresyon’un ana amaci ozellik secimi ve veri modellerinin diizenlenmesidir. Ozellik
mithendisligi adiminda artan degisken sayisi ile biitiin degiskenler arasindan anlamli olan
degiskenler model girdisi olanlar kullanilmak istenmistir. Yeni degiskenlerin yaninda eski

degiskenlerden de anlamsiz olanlar kaldirilmak istenmistir.

Veri seti lizerinde id ve target silitunlar1 disinda 58 adet siitun, yani modele girdi olarak
sokulabilecek degisken, bulunmaktadir. o = 0.005 anlamlilik diizeyinde, optimum sayida

degisken ile, wuygulanan Lasso Regresyon yoOntemi sonrasinda degisken sayis1 22’ye
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indirilmistir.

Sekil 13’te Lasso Regresyon sonrasi kalan adetler gosterilmektedir. Toplam degisken sayisi 58
iken secilen degisken sayis1 22 olmustur. Katsayilari sifira yakin olup sifira kiigtiltiilen degisken

say1s1 36 olmustur.

Total features: 58
Selected features: 22

Sekil 13: Lasso Regresyon ile Degisken Azaltma

Sekil 14’te Lasso Regresyon sonrasi kalan 22 adet degiskenin isimleri gosterilmektedir.

Index([ "URUM_ADET FK', "URUN_ADET HAYAT', 'MUSTERILILIK SURE', 'INAKTIF_SURE',
"KISA KOMUSMA', 'ORTA KOMUSMA', 'UZUMN KONUSMA', 'MAX SURE', 'MIN SURE',
"SOM1YIL ARANMA', 'SON1YIL ULASIM', 'SONIYIL SATIS',

"SON1YIL ULASIM ORAN', 'YAS', 'YAS GRUP_3', 'CINSIYET', "MEDENI DURUM',
'GELIR DUZEY 3', "EGITIM DUZEY 1', 'EGITIM DUZEY 2',
'TOPLAM_AKTIF_PRIM GRUP', 'TOPLAM PRIM GRUP'],

dtype="object")

Sekil 14: Lasso Regresyon Sonrasi Kalan Degiskenler

4.3.4. Veri Olgeklendirme

Farkli olgeklerde Olgiilen degiskenler, modeli uyumlama ve modeli 6grenme islevine esit
derecede katkida bulunmaz ve sonucta bir yanlilik olusturabilirler. Bu nedenle, bu potansiyel

problemle basa ¢ikmak i¢in degiskenler lizerinde 6l¢eklendirme yontemi uygulanir.

Standardizasyon veya Standart Olgeklendirme (Standard Scaler), girdi veri kiimesinin
islevsellik araligini standart hale getirmek igin bircok makine 6grenmesi modeli kurulmadan
once gerceklestirilen bir yontemdir. Gozlenen degerlerin ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1

olacak sekilde degerlerin dagilimini yeniden boyutlandirmak i¢in bu yontem kullanilir.

Makine 6grenmesi modeli kurmadan 6nce veri setinde Lasso Regresyon iglemi sonrasi kalan

tiim degiskenler standardize edilmistir.
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4.3.5. Model Performanslar: ve Model Se¢imi

Tezin bu asamasinda, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve
XGBoost algoritmalar1 ile makine Ogrenmesi modelleri kurulmustur ve sonuglar
karsilagtirilmistir. Her model ayni egitim ve test seti iizerinden kurulmustur. Egitim ve test seti,
veri seti lizerinden alinmigtir. Egitim seti oran1 %80, test seti oran1 %20°dir.

Sekil 15-16-17-18’de her bir model i¢in smiflandirma raporu ayrintili bir sekilde
gosterilmektedir. Siniflandirma raporlar1 igerisinde modellere ait dogruluk (accuracy),
precision (kesinlik), recall (hatirlama) ve F1 skor (F1 score) performans metrikleri yer

almaktadir.

Lojistik Regresyon:

Model Accuracy: 73.8
precision recall fi1-score  support
e ©.78 .85 0.81 117
1 8.59 ©.45 2.51 53
accuracy 8.73 17@
macro avg 0.68 .65 0.66 176
weighted avg 0.72 8.73 0.72 17e@

Sekil 15: Lojistik Regresyon Siiflandirma Raporu

SVM:

Model Accuracy: 75.8
precision recall fl-score support
a 2.76 8.94 9.34 117
1 @.72 8.34 9.46 53
accuracy B8.75 179
macro avg .74 0.64 B.65 178
weighted avg a.75 8.75 8.72 178

Sekil 16: Destek Vektor Makinesi Siniflandirma Raporu

Random Forest:

Model Accuracy: 77.0
precision recall fi1-score  support
4] .78 ©.93 9.85 117
1 .73 ©.42 8.53 53
accuracy 8.77 178
macro avg .76 0.67 9.69 170
weighted avg 0.76 .77 8.75 170

Sekil 17: Rastgele Orman Simflandirma Raporu
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XGBoost:

Model Accuracy: 77.8
precision recall fl-score  support
%] 8.82 ©.85 0.84 117
1 8.65 .58 0.61 53
accuracy 8.77 170
macro avg B.72 @.72 @.73 17@
weighted avg 0.77 B.77 8.77 178

Sekil 18: XGBoost Siniflandirma Raporu

Siniflandirma raporu sonuglarina gore;

e Dogruluk oranlar1 her modelde 70 puanin istiinde olup en iyi algoritmalar Rastgele
Orman ve XGBoost algoritmalar1 olmustur.
e XGBoost algoritmasi 1 tahmininde en iy1 F1 skora ulagmistir. 0 tahmininde ise F1 skoru

en iyi ikinci model olup geride kalmamustir.

Modellere ait AUC-ROC egrisi karsilagtirmasi Sekil 19°da gosterilmektedir.

TFue Positive Rate

ROC Graph
Lojistik Regresyon SVM Random Forest XGBoost
10 10 10 10
08 08 08 08
A =074 C=076 AUC=078 AUC=078
06 06 06 06
/
04 04 04 04
02 02 02 02
00 00 001" 004 “

00 02 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10 0o 02 04 06 08 10 0o 02 04 06 08 10
False Positive Rate

Sekil 19: AUC-ROC Egrisi Karsilastirmasi
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AUC-ROC egrisi sonuglarina gore;
e Lojistik Regresyon modeline ait AUC skoru 0.74; Destek Vektor Makinesi modeline ait
AUC skoru 0.76; Rastgele Orman algoritmasina ait AUC skoru 0.78; XGBoost

algoritmasina ait AUC skoru 0.78 olmustur.

Siniflandirma raporlart ve AUC-ROC egrisi incelendiginde en basarili model XGBoost

algoritmasina ait model secilmistir.

Orijinal degiskenler ile elde edilen sonuglar ile 6zellik miithendisligi ve 6zellik se¢imi agamalari

sonrasinda el edilen sonuglarin karsilagtirilmasi Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Model Karsilastirmasi

Degisken Adi Dogruluk AUC-ROC F1 Skor
Orijinal Degiskenlerle Lojistik Regresyon 0.69 0.71 0.39
Orijinal Degiskenlerle Destek Vektor Makinesi ~ 0.68 0.72 0.18
Orijinal Degiskenlerle Rastgele Orman 0.76 0.76 0.54
Orijinal Degiskenlerle XGBoost 0.72 0.74 0.49
Ozniteliklerle Lasso Lojistik Regresyon 0.73 0.74 0.51
Ozniteliklerle Lasso Destek Vektdr Makinesi 0.75 0.76 0.46
Ozniteliklerle Lasso Rastgele Orman 0.77 0.78 0.53
Ozniteliklerle Lasso XGBoost 0.77 0.78 0.61

4.3.6. Model Iyilestirme

Model iyilestirme, model performansini en iist diizeye ¢ikarmak icin hiperparametrelerin

optimal degerlerini bulmaya yonelik deneysel siiregtir. Hiperparametreler, degerleri model
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tarafindan egitim verilerinden tahmin edilemeyen degiskenler kiimesidir. Bu degerler egitim

stirecini kontrol eder. Model iyilestirme, hiperparametre optimizasyonu olarak da bilinir.

Grid Search, hiperparametre degerlerinin farkli kombinasyonlarini dener ve en iyi sonucu veren
kombinasyon, nihai optimal hiperparametre seti olarak secilir. Secilen modelin gelistirip
gelistirilemeyecegini  gérmek i¢in  GridSearchCV  fonksiyonu kullanilarak  modelin
hiperparametreleri kontrol edilir.

Model performans metriklerine gore secilen algoritma olan XGBoost algoritmasina ait modelin

secilen hiperparametreleri Sekil 20°de gosterilmektedir.

{'learning_rate': 8.1, 'n_estimators': 75}

Sekil 20: XGBoost Secilen Hiperparametreler

Iyilestirilmis modele ait sniflandirma raporu tekrar ¢alistirilmistir. Bu model ile 6nceki model
arasindaki fark model fonksiyonuna segilen hiperparametrelerin eklenmesidir. lyilestirilmis

modele ait siniflandirma raporu Sekil 21°de gdsterilmektedir.

XGBoost Tuned:

Model Accuracy: 77.06
precision recall fil-score  support
%] B.82 0.85 0.84 117
1 0.64 0.60 0.62 53
accuracy 8.77 170
macro avg B.73 8.72 8.73 17@
weighted avg .77 8.77 8.77 170

Sekil 21: XGBoost Model yilestirme

Elde edilen son model olan XGBoost Tuned modeline ait karisiklik matrisi ¢iktis1 Sekil 22°de

gosterilmektedir.
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Karisikhk Matrisi

Gercek
Satin Almad

Satin Aldi

Satin .:ilmal:h Satlnl Aldi
TB’hmin

Sekil 22: XGBoost Karisiklik Matrisi

Makine 6grenmesinde, tahmine dayali bir model olustururken bir veri kiimesindeki her bir
ozelligin goreli 6nemini belirlemek igin 6zellik dnem puanlar1 kullanilir. Ozelligin dnemini
hesaplamak, dzellikleri tahmine katkilarma gore siralamak icin bir yontemdir. Ozellik énemi,

belirli bir model i¢in tiim girdi 6zellikleri i¢in bir puan hesaplayan teknikleri ifade eder.
Elde edilen son model olan XGBoost Tuned modeli i¢in se¢ilen degiskenlerin 6nem derecesi

Tablo 4’te gosterilmektedir. Modelde yer alan 22 degiskene ait Onem derecesi,

feature importances fonksiyonu ile hesaplanmaigtir.
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Tablo 4. Degisken Onem Derecesi
Degisken Ad1

Onem Derecesi

URUN_ADET_FK
SON1YIL_ULASIM_ORAN

SON1YIL_SATIS
MAX_SURE

YAS
MEDENI_DURUM
YAS_GRUP_3
ORTA_KONUSMA
UZUN_KONUSMA
TOPLAM_PRIM_GRUP
MUSTERILILIK_SURE
SON1YIL_ARANMA
EGITIM_DUZEY_1
KISA_KONUSMA
TOPLAM_AKTIF_PRIM_GRUP
INAKTIF_SURE
GELIR_DUZEY_3
SON1YIL_ULASIM
CINSIYET
URUN_ADET_HAYAT
EGITIM_DUZEY_2
MIN_SURE

38

0.104066
0.056268

0.056192
0.054433
0.051663
0.049584
0.048799
0.047688
0.047350
0.045580
0.043117
0.041984
0.041684
0.040309
0.039079
0.038413
0.037984
0.037656
0.032812
0.030648
0.028587
0.026104



5. SONUC VE TARTISMA

Isletmeler i¢in kaynaklar1 verimli kullanmak her zaman 6nemli bir yer tutmaktadir. Isletmelerin
istatistiksel modeller yardimiyla miisteri kitlelerinin egilimlerini bulmasi ve buldugu sonuglar
dogrultusunda dogru miisteri kitlesini hedefine alarak pazarlama faaliyetleri uygulamasi bu
verimliligi saglayabilecek bir yontemdir. Bu fikirden yola ¢ikarak, bu tezde, sigortacilik
sektoriinden toplanan gercgek bir veri ile miisterilerin bir sigorta iirliniinii satin alma egiliminde
etkili olan faktorler arastirilmistir. Toplanan veri, miisteri kimligini ifade eden 1 siitun, 1
bagimli degisken ve 24 adet bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Veri, detayli bir sekilde
incelenmis, tanitilmis, analiz edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla bir model
kurulmadan 6nce veri hazirli§i asamalar1 yapilmistir. Bu asamalarda, veri 6n islemesi yapilmais,
veri igerisindeki degiskenlerden yeni degiskenler olusturulmus, istatistiksel ydntemler
kullanilarak degisken se¢imi yapilmis, veri 6l¢eklendirmesi yapilmistir. Son agamada, makine
Ogrenmesi algoritmalari ile bir siniflandirma modelleri kurulmus, sampiyon model algoritmasi

olarak XGBoost algoritmasi segilmis ve sonuglart paylasilmigtir.
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