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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESIYLE SAGLIK SIGORTALARINDA KUMELEME VE
SINIFLANDIRMA

Omer GUL

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dog. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

2023, 55 sayfa

Bir¢cok sektorde oldugu gibi, sigortada da en biiyiik hedef sirketin karlhligini
maksimize etmektir. Bu hedefe ulasmanin temel unsurlarindan biri, karh
olabilecek yeni miisteriler cekmektir. Sigorta sektdriinde saglik bransi, bir sigorta
sirketine hem kar hem de zarar getirebilen bir branstir. Bu nedenle, hedeflenen
miusteriler i¢cin dogru fiyatlar1 sunarak sirketin taleplerini minimize etmek
gereklidir. Saglik bransinda, miisteri bir police satin alabilir ve o polige
kapsaminda birden fazla kisi sigortali olabilir. Bu alandaki 6nceki akademik
calismalar, sigorta sirketlerinin genellikle karhliklarini police diizeyinde
hesapladiklarini géstermektedir. Bu nedenle, bir miisterinin sigortali grubunda
ne kadar karli oldugu belirsiz kalmaktadir. Ayrica, faydali bir miisteriye dogru
fiyatin verilmedigi tespit edilmistir ve bu da miisterinin kaybedilmesine neden
olmaktadir. Fiyatlandirma ve satis siireclerindeki kilit deger dogru fiyatin yani
sigorta sirketi icin toplamda kar edebilecegi satis tutarinin belirlenmesidir.
Ancak bu nokta ¢cok kolay hesaplanamamakla birlikte gelir gider dengesini
kurgulamak da ¢ok mesakatlidir. Bu durumun zorlugundan kaynakli olarak,
diisiik fiyattan yapilan bir policeden zarar edilebilecegi gibi yliksek kar elde
edilebilecek bir miisteriye de yiliksek fiyat verilerek misteri kaybedilebilir. Bu
calisma kapsaminda, karhlik hesab1 sigortali diizeyine indirgenmistir. Sigorta
sirketinin portfoylindeki misterilerin karliligi, K-ortalama algoritmas: ile
kiimelenmelere ayrilmistir. Sigortali miisterinin demografik bilgilerini, doktorlar
tarafindan girilen teshis bilgilerini, 6denen primleri, talep edilen tutari ve karlilik
miktarlarini igeren yaklasik 480.000 police sahibinin verileri kiimelenmelerde
kullanilmistir. Yeni gelen miisteriler, makine 68renimi algoritmasiyla islem gortr
ve benzer 6zelliklere sahip miisterilerin kiimesine diiser. Bu sekilde, miisterinin
sirket icin karli olup olmayacag1 éngortliir. Miisterinin karliligina gore, sirketin
kaybini minimize etmek icin fiyatlandirmada indirim veya fazlalik tanimlanabilir.
Yapilan arastirmalara neticesinde ulusal yada uluslar arasi sigortacilik alaninda
bu calismaya benzer bir ¢calismaya rastlanmamistir. Dolayisiyla yapilan ¢alisma
sektor dlizeyinde 6nem kazanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Fiyatlandirma, karlilik, makine 6grenimi, sigorta.
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As in many sectors, the biggest target in insurance is to maximize the company's
profitability. One of the essential elements of achieving this goal is to attract new
customers that can be profitable. In the insurance sector, the health branch is a
branch that can bring profit as well as loss to an insurance company. For this
reason, minimizing the company's claim is necessary by offering the right prices
for the targeted customers. In the health branch, the customer can purchase a
policy and have more than one person covered by that policy. Past academic
studies in this field show that insurance companies usually calculate their
profitability at the policy level. Therefore, it stays unclear how profitable a
customer is at the insured group. Also, it has been determined that the correct
price is not given to a beneficial customer, resulting in the loss of the customer.
The key value in pricing and sales processes is determining the correct price,
which is the total sales amount that the insurance company can make a profit
from. However, this point is not easy to calculate, and building a balance between
income and expenses is also very challenging. Due to the difficulty of this
situation, it is possible to incur losses from a policy sold at a low price, and a
customer who can provide high profits can also be lost by offering a high price
Within the scope of this study, the profitability account is reduced to the insured
level. The customers' profitability in the insurance company's portfolio is divided
into Sinifs with the K-means algorithm. The data of approximately 480.000
policyholders, which include the features demographic information of the
insured customer, the diagnosis information entered by the doctors, the
premiums paid, the amount of claim and the profitability amounts, have been
used in Sinifing. New incoming customers pass through the machine learning
algorithm and fall into the Sinif of customers with similar characteristics. In this
way, it is predicted whether the customer will be profitable for the company.
According to the customer's profitability, a discount or surplus can be defined for
the pricing to minimize the company's loss.

Keywords: Insurance, machine learning, pricing, profitability.
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1. GIRIS

Sigorta, insanlarin hayati boyunca kendinde ya da esyalarinda olusabilecek
hasarlara karsi finansal olarak korunabilmesi i¢in sigorta sirketleri tarafindan
belirli bir prim karsihiginda yapilan sézlesmedir. Insanlar, giinliik yasamlarindan
bir¢ok riskli olayla karsilasmaktadirlar. Kisiler kendilerini giivende hisstemek ve
yasam kosullarini ytlikseltmek i¢in bu risklerde korunmak isterler. (Yayla, 2019).
Sigorta, gelecekte olusabilecek risklere karsi kisileri ya da varliklari giivence
altina almak i¢in yapilan mali bir aragtir. Glinlimiizde bir¢ok insan kendilerini ya
da varliklarini sigortalayarak giivence altina almaktadir. Sigorta firmalar1 da

Sigorta satislariyla finansal karlarini ytlikseltmektedir.

Kar kavrami, isletme faaliyetlerinin stirekliligini saglamak icin temel bir
unsurdur. Sirketlerin, varliklarini siirdiirmek ve sahiplerine gelir saglamak
amaciyla her donem sonunda kar elde etme ¢abasi dogaldir. Bunun icin sirketler,
maliyetleri minimize etmeyi, satis fiyatlarini maksimize etmeyi ve yatirim
firsatlarini ve daha uygun turetim alanlarini kesfetmeyi amacglayan stratejiler

ararlar (Sabuncuoglu ve Tokol, 2001).

Diger sektorlerde de oldugu gibi sigorta firmalarininda en biiylik hedefi
maksimum karliligr saglayabilmektir. Finansal karlilik bir sirketin gelisimini
gosterdigi gibi gelecekte ne kadar biiyiik yatirimlar yapabileceginin bir
gostergesidir. Karlihg yiiksek tutmak i¢cin maksimum gelir elde etmek, giderleri

de minimuma indirmek gerekir.

Sigorta sektoriinde, bireysel ve kurumsal miisterilere bir¢ok bransta policeler
satilmaktadir. Trafik sigortasi, kasko, yangin, dask, saglik policeleri bir sigorta
sirketinde en cok satilan lrtnler arasinda yer almaktadir. Bu iirtinlerden trafik
sigortasi ve dask fiyatlar1 Hazine ve Maliye Bakanlig1 tarafindan belirlenmektedir.
Araci ya da evi olan herkes bu sigortay1 yaptirmak zorundadir. Bu tirtinlerin fiyati
Hazine ve Maliye Bakanlig1 tarafindan belirlendigi icin sigorta sirketleri bu
trinlerden genelde kar elde edemez. Tam aksine bu iirlinlerde tavan fiyat

uygulamasi oldugu i¢in hasar olusturma orani bakimindan sigorta sirketleri icin

1



zararh Uriinlerdir. Diger branslarda yer alan triinlerin fiyatlar: sigorta sirketleri
tarafindan belirlenmekte ve miisterilerin istegi dogrultusunda satilmaktadir. Bu
fiyatlarin belirlenmesinde miisteriye ve sigortaliya (sigortal bir kisi ya da bir

esya olabilir) gore bir¢ok farkli yol izlenmektedir.

Fiyatlandirma ve satis siire¢lerindeki kilit deger dogru fiyatin yani sigorta sirketi
icin toplamda kar edebilecegi satis tutarinin belirlenmesidir. Ancak bu nokta ¢ok
kolay hesaplanamamakla birlikte gelir gider dengesini kurgulamak da ¢ok
mesakatlidir. Bu durumun zorlugundan kaynakl olarak, diisiik fiyattan yapilan
bir policeden zarar edilebilecegi gibi yiiksek kar elde edilebilecek bir miisteriye
de yiiksek fiyat verilerek miisteri kaybedilebilir. Sigortacilikta karlilik verisini

etkileyen 6nemli parametreler vardir. Bunlardan bazilar1 asagidaki gibidir;

Hasar Oranlari: Sigorta sirketleri, police sahiplerine hasar 6demeleri yapmak
zorunda kalabilir. Hasar oranlari, sigorta sirketinin 6ddenen hasarlarin prim
gelirine oranimi gosterir. Yiiksek hasar oranlari, sigorta sirketleri i¢cin karlilig

olumsuz etkileyebilir (Kogkayalar vd., 2016).

Prim Gelirleri: Sigorta primleri, sigorta sirketinin satin aldigi risk karsiliginda
O0denen bedellerdir ve ayni zamanda genel giderler, sigorta sirketinin karsilamak
zorunda oldugu maliyetler ve komisyonlar da primlere dahil edilir. Sigorta
hizmetiyle saglanan kapsamin tiim kosullar karsilansa bile, primlerin belirlenen
stureclere gore ddenmemesi durumunda sigorta sozlesmesi askiya alinir ve
sigorta koruma hizmetinden faydalanma imkaniniz olumsuz etkilenir. (Aksigorta,

2023).

Sigorta sirketleri, prim gelirlerini yatirimlara yonlendirerek gelir elde edebilir.
Bu yatirimlarin getirisi, sirketin karliligin1 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Yatirim
getirileri diisiikse, sigorta sirketlerinin karlihig1 da etkilenebilir (Asunakutluy,

1998).

Reasiirans: Sigorta sirketleri, hayat ve hayat dis1 alanlarda karsilayabilecekleri

risklerin tamamini listlenme yetenegine sahip degillerdir. Bu nedenle, prim



karsiiginda tistlendikleri risklerin belirli bir béliimiini baska bir sigorta
sirketine devretme yoluna giderler. Bu siirece 'reasiirans islemi' denir ve
reasiirans islemini iistlenen sirkete 'reasiirans sirketi', devreden sirkete ise
'sedan sirket' denir. Reasiirans islemleri, sigorta sirketleri tarafindan veya
reasiirans islemlerinde aracilik yapan uzman reasiirans aracilar1 tarafindan
gerceklestirilir. Reastlirans aracilari, riskle ilgili bilgiler saglayarak hizmetlerinin
karsiliginda komisyon alir ve konularinda uzmandirlar (Giicenme ve Isverenoglu,
2005). Sigorta sirketleri, risklerini yaymak icin reastiirans sirketlerinden sigorta
satin alabilir. Reasiirans, sigorta sirketinin riskini paylasarak karhligini

korumasina yardimci olabilir.

Rekabet: Sigorta sektori oldukea rekabetcidir. Rekabet, prim fiyatlarinin diisiik
olmasina ve kar marjlarinin azalmasina neden olabilir. Yogun rekabet, sigorta
sirketlerinin karliligini etkileyebilir. Tiirkiye'de, rekabetin etkili oldugu bir sosyal
ve ekonomik yap1 bulunmaktadir. Ornegin, sigorta bilincinin zayif oldugu ve gelir
diizeyinin diisiik oldugu az gelismis bolgelerde, aracilar arasinda birlesmeler,
liriin ¢esitliligini ve prim iiretimini artirmak icin miimkiin olabilir. Ote yandan,
yogun nifusa sahip buyiik sehirlerde, sigorta piyasasinin daha derin ve genis
olmasiyla birlikte artan rekabet, yogunlasmanin temel itici glicti olacaktir (Tunay,

2014).

Tim bu faktorler goz oniline alindiginda, sigorta sektoriinde karlilik genel olarak
dalgalanabilir. Baz1 yillar sigorta sirketleri icin oldukca karh gecebilirken, diger
ylllarda hasar oranlar1 veya yatirim getirileri gibi etkenler nedeniyle karllik
azalabilir. Her sigorta sirketinin karlilik durumu, is modeli, pazar pay1 ve risk

yoOnetimi stratejilerine bagh olarak farklilik gosterecektir.

Saghk sigortalarinda "sigortall" terimi, bir sigorta policesinin sahibi veya
kapsaminda saglik sigortasi olan kisiyi ifade eder. Sigortali, sigorta sirketi ile
yapilan s6zlesme uyarinca belirli bir prim 6demesi karsiliginda saglik sigortasi
kapsaminda belirlenen hizmetlerden yararlanma hakkina sahip olan kisidir.
Sigortali, saglik sigortasi poligesinde belirtilen sartlara ve kapsama dahil olan

hizmetlere tabi olur. Sigorta sirketi, sigortaliya saglik hizmetlerinin maliyetini



karsilamak amaciyla belirli bir prim talep eder. Sigortali, police kapsaminda
belirli bir siire boyunca sigorta sirketine prim éder ve belirli bir siire icinde belirli
kosullar altinda saglik hizmetlerinden faydalanabilir. Sigortall, sigorta poligesi ile
belirlenen hastalik veya kaza durumunda tibbi tedavi, ila¢ masraflari, hastaneye
yatis, ameliyatlar, laboratuvar testleri, muayene ucretleri gibi saghk
hizmetlerinden yararlanma hakkina sahiptir. Sigortaly, sigorta sirketi ile yaptigi
sozlesme kapsaminda saglik sigortasi teminatlarindan faydalanabilir ve tedavi
masraflarinin bir kismini veya tamamini sigorta sirketinin 6demesini talep

edebilir (Varoglu, 2013).

Saglik bransinda bir polige birden fazla sigortaliy1 kapsayabilmektedir. Karlilik
modelleri police seviyesinde karlihlk (kar zarar durumu) hesaplamasi
yapmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda sigortali seviyesinde karlilig1 takip
edebilmek ve bu verileri kullanarak yeni gelecek olan miisterilerin karli bir

misteri olup olmayacaginin tahminlenmesi amag¢lanmaktadir.

Sigortali seviyesinde bir miisterinin ne kadar karli olup olmadig1 net olarak
anlasilmamaktadir. Bundan dolay1 karl bir miisteri i¢cin dogru fiyat verilmeyerek
miusterinin kaybedilmesine sebep olundugu tespit edilmistir. Yeni gelen miisteri
icin kar zarar durumunu gosterecek referans bir veri bulunmamaktadir. Bu
sebeple zarar potansiyeli yiiksek miisterilere diisiik fiyattan teklifler
verilebilmektedir ve karliligin diismesine sebep olunabilmektedir. Bu c¢alisma
sonucunda misterinin kar zarar durumuna gore dogru fiyatlandirma yapilmasi
beklenmektedir. Sigortacilik sektoriinde saglik bransinda kar marjinin daha

yukariya tasinabilmesi icin bu ¢alisma 6nem arz etmektedir.

Calisma kapsaminda polige teknik karlilik hesaplamasinda kullanilan kpi’larin
policenin alt kirilimi1 olan sigortali bazinda detaya indirilmesi ve
hesaplamalarinin yapilmast ve is konusu bazinda belirlenecek yeniden

hesaplama donemlerine (Giinliik/Aylik) gore glincellenmesidir.

Saglik sigortalarinda, mevcut sigortalilarin poligelerinin siiresinin dolmasinda

veya dolmasina yakin policesinin yenilenmesi i¢in miisteriyle irtibata gecilir.

4



Miisterinin policeyi yenilemeyi istemesi durumunda sigorta sirketi tarafindan
eski poligesi lizerinden yeni bir fiyatlama ve police kapsaminda degisiklikler
yapilabilir. Yenileme donemlerinde en 6nemli faktérlerden bir tanesi de 6miir
boyu yenileme garantisi (O0BYG)dir. OBYG’nin amacy, sigortalinin policesini belirli
bir siire boyunca diizenli yenileme hakkini saglamaktir. CBYG, sigortalinin belirli
bir yasa geldiginde veya saglik durumu kotiilestiginde dahi sigortasini yenileme
hakkini korur (Stizel, 2018). Bu garantiyle sigortalinin yaslanmasi veya ciddi bir
saglik srunuyla karsilasmasi durumunda prim artisi veya police iptali gibi

durumlarla karsilasma riskini azaltir.

Saghk sigortalarinda yeni miisterilerin police yaptirma siiregleri sigorta
sirketlerine gore farklilik gosterebilir. Genellikle miisteri hangi saglik poligesi
tipini yaptirmak istedigini sectikten sonra basvuru formu doldurulmasi istenir.
Bu formda miisterinin bilgileri, saglhik ge¢misi, sigorta kapsamina alinmak
istedenen diger sahislarin bilgileri istenir. Daha sonrasinda sigortalilarin saglik
durumlarinin degerlendirilmesi yapilir. Degerlendirme siirecinde, sigortalilarin
detayli gecmis saglik bilgisi, mevcut durumu hakkinda bilgi istenebilir. Riskleri
degerlendirmek icin bir anket, saglik muayenesi veya ameliyat sonu¢ raporu,
doktor muayene raporu gibi tibbi raporlar talep edilebilir. Bu degerlendirme
sonucunda sigorta sirketi bazi saglik teminatlarin1 kapsam disi1 birakabilir veya
sigorta yapilmasi uygun bulmayabilir. Teminatlarin kapsam dis1 birakilmasi veya
sigortalinin 6deyecegi primi dogrudan etkiler. Tim bu siire¢lerin yapilmasi
sigorta sirketin ilerde dogabilecek hasar 6demelerinden kaynakli zarar etmesinin

ontline gecilmek istenmesidir.

Mevutta calisan karhlik verileri police lizerinden oldugu icin fiyatlandirma
calismalarida poligenin kar zarar durumuna gore yeni fiyat teklifi
hesaplanmaktadir. Yeni yapilan calismayla sigortali seviyesinde kar zarar
durumu goriilebildigi icin daha isabetli bir fiyat calismasi yapilabilecektir. Bir
policenin altinda birden fazla sigortali yer alabilmektedir. Yapilan ¢alismayla her
bir sigortali icin 6denen prim, sigortali icin 6denen hasar tutar ve elde edilen
karhlik tutari sigortali bazinda gézlemlenebilmektedir. Cizelge 1.1 de goruldigu

tizere policeden -5.895,57 Tirk Lirasi zarar edilmis. Police sigortali bazinda



incelendiginde, 2 tane sigortalidan kar edildigi ama diger sigortalidan kaynakl
yuksek miktarda 6denen hasar oldugu i¢in zarar ettigini gorebiliyoruz. Bu
policenin yenileme donemi geldigi zaman 88888 sigortali numarali sigortalinin

O0denecegi prim buradaki karhilik tutar1 goz oniinde bulundurularak revize

edilecektir.
Cizelge 1.1 Sigortali bazinda karlilik 6rnegi
Police No Sigortali No | Prim Odenen Hasar | Karlilik Tutari
1111111 99999 4.881,57 310,09 3.659,61
1111111 88888 9.897,57 18.262,93 -10.214,22
1111111 77777 5.699,79 3.976,04 659,04
Toplam 20.478,93 22.549,06 -5.895,57

Miisteri ilk defa saglik poligesi yaptirilacaksa; kar zarar durumu bilinmedigi icin
yliiksek bir fiyatlandirma yapilabilir, bu durumda miisteri kaybina sebebiyet
verebilir. Sigortali karliligi hesaplamalar1 sonucunda olusacak olan karlilik
verileri yardimiyla kiimeleme algoritmasi kullanilarak analitik bir model
olusturuldu. Bu model sayesinde yeni miisterilerin hangi kiimede yer alabilecegi
gorilmis olacak. Yeni miisterinin yer alabilecegi kiimeye gore miisteriye ekstra

indirim uygulanabilir ya da daha yiiksek fiyattan bir teklif verilebilecektir.

Yapilan arastirmalara neticesinde ulusal ya da uluslararasi sigortacilik alaninda
bu calismaya benzer bir ¢calismaya rastlanmamistir. Dolayisiyla yapilan ¢alisma
sektor diizeyinde onem kazanmaktadir. Sigortal seviyesinde karlilik takibinin
yapilabilmesi ve yeni miisteriler i¢in kar zarar durumunu referans gosterecek bir
veri olusturulmasi hedeflenmektedir. Hesaplanan karlilik verisi miisterilerimize
teklif hazirlanma siirecinde, police yapma adimlarinda ve police yenileme
kademelerinde girdi olarak kullanilacaktir. Bu sayede sirketimizin miisteri

seviyesinde karliliginin arttirilmasi hedeflenmektedir.



2. LITERATUR OZETi

Yapilan arastirmalar sonucunda bu ¢alisma kapsamini dogrudan konu alan ulusal
ve uluslararasi ¢alisma tespit edilememistir. Calisma icerisinde kullanilan bazi

yontemlerin kullanildig1 ¢calismalar incelenmistir.

S. Balaji ve S. K. Srivatsa tarafindan gercgeklestirilen bir ¢alismada, miisterilerin
hayat sigortasi poligelerinde tercih ettikleri police tiirleri ve bu poligelerin
getirileri incelenmistir. Calisma, miisterilerin demografik bilgileri ile polige
tercihleri arasindaki iliskiyi anlamak ve miisteri segmentasyonu yapmak
amaciyla gerceklestirilmistir. Calisma i¢in miisterilerin yas, cinsiyet, medeni
durum, ¢ocuk sayisi gibi demografik bilgileri toplanmistir. Ayrica, miisterilerin
hangi police turlerini tercih ettikleri (Birikim, Koruma, Emeklilik, Cocuk) de
kaydedilmistir. Bu veriler analiz edilerek, miisteriler A, B, C, D gibi siniflara
atanmistir. Daha sonra, etiketlenmis veriler kullanilarak Naive Bayes
siniflandirma algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritma, musterilerin demografik
ozelliklerini ve police tercihlerini temel alarak, bir miisterinin hangi sinifa ait
oldugunu tahmin etmek icin kullanilmistir. Bu tahminle birlikte, her miisterinin
hangi sinifa ait oldugu belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, miisterilerin hangi
sinifa ait oldugunu gostermistir. Bu bilgi, sigorta sirketlerine pazarlama
stratejileri gelistirmede ve pazarlama aksiyonlar1 almakta yardimci olmustur.
Miisterilerin bulunduklar1 smiflarin getirilerine gore, sigorta sirketleri
hedeflenen pazarlama aksiyonlarin1 belirleyebilmistir. Ornegin, bir sinifta
bulunan miisterilere 6zellikle birikim veya emeklilik poligeleriyle ilgili teklifler
sunulabilirken, baska bir sinifta bulunan miisterilere ise koruma poligeleriyle
ilgili teklifler sunulabilir. Bu ¢alisma, sigorta sirketlerinin miisteri
segmentasyonunu ve pazarlama stratejilerini iyilestirme konusunda 6nemli bir
adim olmustur. Demografik bilgiler ve police tercihleri gibi verilerin analizi,
sigorta sirketlerine misteri davranislarini daha iyi anlama ve hedeflenmis
pazarlama stratejileri olusturma imkani saglamaktadir. Bdylece, sirketler
misterilere daha uygun ve Kkisisellestirilmis teklifler sunarak, miisteri
memnuniyetini artirabilir ve satis performansini gelistirebilir (Balaji ve Srivatsa,

2012).



Sigortaya olan talebin artmasi ve sigorta sirketlerinin islerini akilli ¢éztiimler
kullanarak basarili sonuclar elde edebilmesi icin miisteri verileri ve analitik
calismalar 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, Noorhannah Boodhun
tarafindan yapilan bir ¢alisma, miisteri analitigi, risk tahmini ve dolandiricilik
lizerine analitik c¢alismalarin faydalarini ve kullanilabilecek algoritmalari
incelemistir. Misteri analitigi, sigorta sirketlerine miusterilerini daha iyi anlama
ve onlara daha iyi hizmet sunma imkani saglar. Bu analitik calismalar, miisteri
verilerinin incelenmesi ve islenmesi yoluyla gerceklestirilir. Musterilerin
demografik 6zellikleri, gegmis sigorta talepleri, tercihleri ve davranislari gibi
bilgiler kullanilarak miisteri segmentasyonu yapilabilir. Bu sayede, sirketler
miisterilere daha uygun triinleri sunabilir, miisteri memnuniyetini artirabilir ve
sadakati saglayabilir. Risk tahmini, sigorta sirketlerinin potansiyel riskleri
belirleyerek 6nlemler almasina yardimci olur. Miisteri analitigi ve risk tahmini
birlikte kullanildiginda, sirketler miisterilerin gelecekteki sigorta taleplerini ve
risklerini tahmin edebilir. Karar agaclar1 ve sinir aglar1 gibi siniflandirma
modelleri, miisteri kaybi gibi risklerin tahmin edilmesinde siklikla kullanilan
yontemlerdir. Bu modeller, miisterileri farkli kiimelerde siniflandirarak,
potansiyel riskleri belirlemeye ve buna gore stratejiler olusturmaya yardimci
olur. Dolandiricilik tespiti de sigorta sirketleri icin 6nemli bir konudur.
Dolandiriciik  olaylarinin  tespiti,  geleneksel analitik  yOntemlerle
gerceklestirilebilir. Kimeleme, siniflandirma ve lineer regresyon gibi yontemler,
dolandiricilik siiphelerini belirlemek ve incelemek icin kullanilabilir. Bu
yontemler, algoritmalara dayali analizlerle siipheli faaliyetleri tespit etmeye ve
onlem almaya yardimci olabilir. Sonug¢ olarak, miisteri verilerini kullanarak
yapilan analitik ¢alismalar, sigorta sirketlerine miisterilerini daha iyi anlama,
riskleri tahmin etme ve dolandiricilik gibi sorunlari tespit etme imkani saglar.
Miisteri analitigi, risk tahmini ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda kullanilan
algoritmalar ve analitik modeller, sigorta sirketlerinin is siireclerini optimize
etmelerine ve basarili sonuclar elde etmelerine yardimci olur. Bu sayede, sigorta
sirketleri miisteri memnuniyetini artirabilir, riskleri yonetebilir ve is stire¢lerini

verimli bir sekilde ytriitebilir (Boodhun, 2017).



Kuangnan Fang, Yefei Jiang ve Malin Song tarafindan gerceklestirilen calismada,
sigorta sektoriinde biyik veri analitigi yontemleri kullanarak miisteri
karliliginin hesaplanmasinin 6nemi vurgulanmistir. Biiytik veri analitigi, sigorta
sirketlerine miisterileri daha iyi anlama ve pazarlama stratejilerini optimize etme
imkan1 saglayan giicli bir aractir. Calisma, biuiytik veri analitigi icin Rastgele
Orman (Random Forest) modelinin diger yaygin kullanilan modellerden (Lineer
Regresyon, Karar Agaci, Destek Vektér Makinasi gibi) daha iyi performans
sergiledigini gostermistir. Rastgele Orman modeli, bircok agactan olusan bir
orman Yyapisiyla calisarak, karmasik iliskileri ve etkilesimleri tespit etme
yetenegiyle bilinir. Bu model, sigorta sirketlerine miisteri karliligin1 hesaplama
ve tahmin etme konusunda daha dogru ve giivenilir sonuclar sunmaktadir.
Calisma, pazarlama alaninda misteri karliliginin 6nemine de vurgu yapmistir.
Sigorta sirketleri icin degerli miisterileri belirlemek ve onlara oncelik vermek
biiyiik 6nem tasir. Degerli musteriler, sirket icin daha yiiksek prim geliri ve daha
diisiik talep orami gibi avantajlar sunabilir. Biiyiik veri analitigi, miisterileri
segmentlere ayirma, davranislarini analiz etme ve karliik potansiyellerini
tahmin etme konusunda yardimci olur. Bu sayede, sigorta sirketleri degerli
miisterilere 6zel teklifler sunabilir, miisteri sadakatini artirabilir ve miisteri
yasam donglsiini yonetebilir. Ayrica, calismada degersiz miisterilerin
belirlenmesinde de biyiik veri analitiginin 6nemi vurgulanmistir. Degersiz
misteriler, sirket icin yiiksek maliyetlere ve diisiik gelire neden olabilir. Biiyiik
veri analitigi, bu miusterileri belirleyerek, pazarlama kaynaklarinin daha etkin bir
sekilde kullanilmasini saglar. Sirketler, degersiz miisterilere yonelik pazarlama
cabalarini azaltabilir veya onlar1 daha karli hale getirmek igin stratejiler
gelistirebilir. Sonug olarak, sigorta sektoriinde biiyiik veri analitigi, musteri
karliliginin hesaplanmas1 ve degerli/degersiz miisterilerin belirlenmesi
konularinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Rastgele Orman gibi gii¢lii analitik
modeller, sigorta sirketlerine daha dogru kararlar almak ve miisterileriyle daha
etkili bir sekilde etkilesimde bulunmak i¢in degerli bir ara¢ sunmaktadir. Bu
sayede, sigorta sirketleri miisteri odakli stratejilerini gelistirerek rekabet

avantaj1 elde edebilir ve siirdiirtlebilir bliyiime saglayabilir (Fang vd., 2016).



Mebeki Haile Kabeta'nin yiiksek lisans tez calismasi, tibbi sigorta miisterilerini
yliksek talep oranina gore siniflandirarak kar saglayan miisterilerin korunmasi
tizerine odaklanmistir. Tibbi sigortadan kaynaklanan ytiksek maliyetler, sigorta
sirketleri icin onemli bir sorun olusturur. Bu nedenle, sigorta sirketleri
maliyetlerini disirmek ve karliligi artirmak icin kar saglayan miusterileri
belirlemek ve zarar ettiren miisterileri ayristirmak amaciyla bir model
gelistirmeyi hedeflemistir. Calisma kapsaminda, Destek Vektér Makinasi
(Support Vector Machine - SVM), Naive Bayes ve Lojistik Regresyon gibi tahmin
modelleri kullanilmistir. Bu modeller, tibbi sigorta miisterilerini farkli siniflara
ayirmak ve misterilerin karliik potansiyellerini tahmin etmek icin kullanilan
algoritmalar olarak bilinir. Bu modeller, miisterilerin ge¢mis talepleri,
maliyetleri, tibbi durumlari ve diger demografik bilgileri gibi verileri kullanarak
kar saglayan ve zarar ettiren miisterileri belirlemeye yardimci olur. Calismanin
sonuglarina gore, tibbi sigorta miisterilerinin siniflandirilmasinda en iyi
sonuglar1 Destek Vektor Makinast (SVM) modeli vermistir. SVM modeli,
misterileri karlilik potansiyellerine gore siniflandirmada yiiksek dogruluk
oranlar1 saglamistir. Bu sonuglar, sigorta sirketlerine, miisterilerini daha iyi
anlama ve karlilik potansiyellerine gore pazarlama stratejilerini belirleme
konusunda o6nemli bir rehberlik saglamaktadir. Bu calisma, tibbi sigorta
sirketlerinin maliyetleri yonetme ve karhliklarini artirma konusundaki
cabalarina 151k tutmaktadir. Modelleme teknikleri ve algoritmalar kullanarak,
sigorta sirketleri, kaynaklarin1 dogru sekilde tahsis edebilir ve kar saglayan
miusterilere odaklanarak finansal performanslarini iyilestirebilir. Ayrica,
miisterilerin korunmasi ve memnuniyetlerinin saglanmasi da énemli bir hedef

olmaktadir (Haile, 2021).

Niliifer Dalkili¢ ve Merve Esra Giilcemal tarafindan hayat dis1 sigorta sirketlerinin
peformanslarinin degerlendirilmesi lizerine bir ¢alisma yapilmistir. Calisma
kapsaminda 38 farkli hayat disinda sigorta hizmeti veren sirketlerin 2019 yilina
ait finansal degerleri lizerinden kiimeleme c¢alismasi yapilmistir. Calismada
kullanilan en 6nemli parametreler prim, net kar ve zarari, varliklarin toplam
degeri, 6zsermayedir. Sirketlerin mali degerlerine bakilarak kiimeleme ¢alismasi

calismasi yapilmistir. Calisma SPSS uygulamasi tizerinde yapilmistir. Calismada
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mesafe matrisini bulabilmek i¢in Oklidyen mesafesi kullamismistir. Kiimeleme

yontemi olarak K-Means algoritmasi kullanilmistir (Dalkili¢ ve Gililcemal, 2022).

Buket Dogan, Ali Buldu, Onder Demir ve Bahar Erol Ceren tarafindan Turkiye’'de
bulunan 6zel bir sigortacilik sirketi verileri kullanilarak sigortacilik sektoriinde
miisterilerin kiimelenmesi lizerine bir calisma yapilmistir. Miisterilere ait veriler
bir araya getirilmis, miisterilerin karakteristik 6zelliklerini tanimlayabilmek icin
Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak analiz ¢alismalar1 yapilmistir. Analiz
calismalar1 tamamlandiktan sonra K-Means kiimeleme algoritmasi1 yontemiyle
miisteriler kiimelere ayrilmistir. Elde edilen bu ciktilar yardimiyla benzer
miisterilerin tespiti kolaylasmistir. Miisterileri belirli kiimelere ayirdiktan sonra
bu kiimelere gore hizmet vermek, taleplerini karsilamak miisteri
memnuniyetinin artmasi i¢in son derece 6nemlidir. Firmalara miisterilerini
6grenip, karli ve karsiz miisterileri ayristirabildikten sonra onlara bekledikleri
yonde pazarlama hizmeti verebilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda da her bir
kiimedeki miisterilere uygun olarak yeni pazarlama yontemlerinin gelistirilmesi

hedeflenmistir (Dogan vd., 2017).

Wafa Qadadeh ve Sherief Abdallah tarafindan bir sigorta sirketinin verileri
kullanilarak miisteri segmentasyonu lizerine ¢alisma yapilmistir. Calismanin
amac1 karavan sigortasi yaptirabilecek miisterileri tahminlemektir. Calismada
ana hedef CRM verisi lizerinde veri madenciligi teknigi kullanilarak mitisteri
verilerini analiz etmek ve anlamh kiimeler olusturmaktir. ilk yontem olarak K-
Means algoritmasi kullanilmistir. Demografik ve davranissal veriler kullanilarak
yapillan bu c¢alismada miisteriler anlamak ve capraz satis kampanyalar:
diizenlemek icin faydali olmustur. ikinici yontem olarak Self Organizing Map
(SOM) algoritmasi uygulanmistir. SOM algoritmasi K-Means algoritmasina gore
cok daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Elde edilen bu bilgiler dogrultusunda
miisterilere yeni pazarlama staretejileri uygulanmasi hedeflenmistir (Qadadeh

ve Abdallah, 2018).

Saeedodin Ghoreyshi ve Javad Hosseinkhani tarafindan bir sigorta sirketinde

yapilan calisma, saglik policeleri tizerinde veri madenciligi ve kiimeleme analizi
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tizerine odaklanmistir. Bu ¢alisma, sigorta sirketlerinin farkli misteri gruplarinin
ozelliklerini kullanarak miisterilere 6zel hizmetler sunabilmesi igin veri
kiimelerinin analizini yapmay1 amag¢lamaktadir. Bu ¢alismada, saglik sigortasina
sahip misteriler uzerinde K-Means kiimeleme algoritmas:i kullanilarak
miusteriler kiimelere ayrilmistir. Bu algoritma, miisterilerin benzer 6zelliklere
sahip olduklari kiimelere atanmalarini saglamaktadir. Elde edilen sonuclara gore,
dort farkl kiime olusmustur. Her bir kiime, sigorta sirketi icin farkli degerler
sunmaktadir. Bu kiimeler, miisterilerin saglik sigortasi ile ilgili farkl ihtiyag¢larini
ve davranislarinl yansitmaktadir. Bu c¢alisma sayesinde, sigorta sirketi
miisterilerinin farkl gruplarini daha iyi anlayarak, miisterilere daha uygun ve
kisisellestirilmis hizmetler sunma potansiyeline sahip olmaktadir (Ghoreyshi ve

Hosseinkhani, 2015).

Irum Matloob, Shoab Ahmad Khan, Farhan Hussain, Wasi Haider Butt ve
arkadaslar1 tarafindan saglik sigortalar1 paketlerinin makine 06grenmesi
algoritmasiyla optimize edilmesi lizerine bir ¢alisma yapilmistir. Optimizasyon,
miisterilerin saglik verilerine gore saglik sigortasi paketlerinin tasarlanmasi
Uzerinedir. Geleneksel metodlarla sigorta paketlerinin ve Tcretilerinin
hesaplanmasi zaman almakta ve maliyeti yliksek olmaktadir. Sigorta paketlerinin
icerigi musterilerin ihtiyaclarina gore bir paketten baska pakete gecis yapmasiyla
degisiklik gosterebilir. Onerilen yéntemle, tanimlanan parametrelere dayal
olarak optimum sigorta paketleri tanimlanabilmektedir. Calisma kapsaminda ilk
olarak tibbi kayitlar iizerinden K-Means algortimasi kullanilarak kiimeleme
calismasi yapilmistir. Daha sonra, bu paketlerden tibbi fayda optimizasyonu, bes
yillik sigorta kayitlarina olasilik dagilimi modeli uygulanarak elde edilmistir. Bu
yontem, gerc¢ek bir sirketin verilerine uygulandiginda %25 oraninda bir iyilesme

oldugunu gozlemlenmistir (Matloob vd., 2021) .

Shuzlina Abdul-Rahman, Nurin Faiqgah Kamal Arifin, Mastura Hanafiah ve
Sofianita Mutalib tarafindan sigorta sektoriinde segmentasyon ve siniflandirma
calismasi yapilmistir. Miisteri segmentasyonu, miisterileri daha iyi anlama,
kaliteli hizmet verebilmek ve miisteri iliskileri yontemlerini gelistirebilmek adina

bir ¢ok firma icin 6nemlidir. Calisma kapsaminda K-Means kiimeleme algoritmasi
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ve Karar Agaci siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Kiimeleme ¢alismasinda,
misteriler potansiyellerine goére ilgisiz, diisiik degerli ve yiiksek degerli
misteriler olarak 3 kiimeye ayrildi. Siiflandirma c¢alismasinda Karar Agaci
algortimasinda Gini modeli uygulandi ve ¢apraz dogrulama sonucu %81,30 ile en
uygun model oldugu gozlemlendi. Calismadan elde edilen veriler, pazarlama

ekiplerinin pazarlama planlarinin belirlenmesinde énemli bir rol oynayacaktir

(Rahman vd, 2021).
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3. MATERYAL VE METHOD

3.1 Veri Setinin Hazirlanmasi

Calisma kapsaminda 6zel bir sigortacilik sirketinin verilerinden yararlanilmistir.

Veriler 2013 - 2023 yillar1 arasinda saglik bransinda yer alan Tamamlayici Saglik

Sigortas1 (TSS) ve Ozel Saghik Sigortast (0SS) poligeleri kullanilarak

hazirlanmistir. Tek Kisi icin yapilan poligeler icin veriler sigortali seviyesinde,

digerleri police seviyesinde alinabilmektedir.

Bazi veriler sigortal seviyesinde, bazilar1 police seviyesinde alinabilmektedir.

Sigortali seviyesinde alinabilen KPI (Key Performance Indicator / Temel

Performans gostergesi) lar;

Vergi Oncesi Prim (VOP)

CRK: Kazanilmamis prim karsiligi ifade eder.

Ertelenen Komisyon: Acentelere 0denen komisyonun ertelenen
tutarlarini ifade eder.

Muallak Hasar: Odenmemis hasar tutarini ifade eder.

Odenen Hasar: Odenmis olan hasar tutarini ifade eder.

Briit Hasar: Vergiler dahil 6denen hasari ifade eder.

Briit Hasar Yasli: Ge¢miste 6denen vergiler dahil hasar tutarinin tiife
oraninca giiniimiizde degerini ifade eder.

Kazanilmis Prim : Vergi Oncesi Prim - CRK

Pozitif VOP ( PVOP) : Pozitif olan vergi 6ncesi primler

Acente Komisyonu: Acente kanalindan yapilan turetim icin 6denen
tutardir.

Prim Yash: Ge¢miste 6denen primlerin tiife oraninca gliniimiizde degerini

ifade eder.

Asagidaki KPI lar police seviyesinde alinmaktadir. Bu KPI lar bazi formiil ile

sigortal seviyesine kirilmaktadir;
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Formul 1;

Poligenin kazanilmis prim rakamu sifira esit veya kiigiikse sigortalinin poligede ki

PVOP oeani alirinir degilse sigortalinin poligede ki kzanilmis prim orani alinir.

Bulunan oran KPI tutariyla carpilarak bir sigortalinin ilgili KPI i¢in tutari bulunur.

KPI lar;

Arydovk: Arydovk bir uygulamanin ismidir. Bu uygulama iizerinden
acentelere 6denen ekstra komisyonlar kesilmektedir. Buradaki tutarlar
Arydovk olarak ifade edilmektedir.

Aspara: Aspara bir uygulamanin adidir. Bu uygulama iizerinden
kampanyalar diizenlenmekte ve kampanya sonucunda acenteler
yaptiklar1 poligeler tlizerinden puan kazanmaktadir. Kazandiklar1 her 2
puan 1 TL ye denk gelmektedir. Buradaki tutar Aspara y1 ifade etmektedir.
Ertelenen MSU Tesvik Prim: Maksimum sigorta uzmanlarina édenmesi
gereken olan 6diil tutarlarinin ertelenen kismini ifade etmektedir.

isbank Mensup Odiil: Is bankasi tarafindan hazirlanip, iiretimi is bankasi
personeli araciligi ile yapilan poligelere ait 6denen 6diil tutarini ifade
etmektedir.

Kredi Kart1 Diger Teknik: Kredi karti ile gerceklestirilmis 6demeler icin,
ilgili bankaya 6denen komisyonu ifade etmektedir.

Kredi Kart1 Bonus Gideri: Banka ile yapilan anlasma geregi kredi karti
tahsilatina iliskin banka tarafindan misteriye verilen bonus tutaridir.
Medline Gideri: Medline firmasina édenen saglik gereksinimine istinaden
O0denen asistans hizmeti bedellerini temsil etmektedir.

MSU Tesvik Primi: Misteri satis uzmanlarina tesvik icin verilen tutari
ifade eder.

FGODULMD: Odiil programi ile 6denen ek komiyonu ifa eder.

UC XX: Ayrica 6denen bir ek komisyon tipidir.

Komisyon Son: Acenteye 6denen ek komisyonu ifade eder.

MSU Pay1: Maksimum Sigorta Uzmanlar1 iizerinden gerceklestirilen
tiretim i¢in 6denen 6diil tutarlarlardir.

ICM Komisyonu: Acentelere belirli donemlerle yapilan kampanyalar i¢in

O0denen 6dul komisyonlarini ifade eder.
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e Oper Faaliyet Gideri: Policelendirme siirecinde yapilan operasyonel
maaliyet tutarini ifade eder.

e Bolismeli Prim Repayi: Reaslirans anlasmasi geregi primin reasuror
firmaya devredilen kismidir.

e Rekomisyon: Reasiirans anlasmasi geregi reasiiror firmadan alinan

komisyondur.

Formul 2;
Sigortalinin briit hasar tutarinin poligenin briit hasar tutarina oraniyla ilgili KPI
larin degeri ¢arpilarak sigortalinin degeri bulunur. KPI lar;

e Hasarin Repay:: Odenen hasarin reasiirans payini ifade eder.

e Hasarin Repay: Yasli: Ge¢miste 6denen hasarin reasiirans pay tutarinin

tiife oraninca ¢arpilarak giiniimiizdeki tutarini gésterir.

Formul 3;

Sigortalinin muallak hasar tutarinin policenin muallak hasar tutarina oraniyla
ilgili Muallak Repay1 (Rizikonun gerceklesmesi sonrasi heniiz fiili olarak
0denmemis hasar tutarinin reastiransa devredilecek olan karsiligidir) in degeri

carpilarak sigortalinin degeri bulunur.

Formul 4;
Asagidaki KPI lar sigortalinin IBNR Oraniyla ¢arpilarak sigortalinin ilgili KPI
degeri bulunur. KPI lar;

e IBNR Degeri: Branslar itibariyle meydana gelmis, ancak bu hasarlarin
varligl konusunda sigorta sirketinin hentiz bilgisinin bulunmadigi
hasarlarin tutarini ifade eder.

e IBNR Repay Degeri: Branglar itibariyle meydana gelmis, ancak bu
hasarlarin varhigi konusunda sigorta sirketinin heniiz bilgisinin
bulunmadigi hasarlarin, reasiiransa devredilecek olan kismidir.

Formiil 5;
Asagidaki KPI lar sigortalinin CRK/VOP Oraniyla ¢carpilarak sigortalinin ilgili KPI

degeri bulunur. KPI lar;
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CRK Repay1: Reasiiransa devredilen primin kazanilmamis kismini ifade
eder.

Ertelenen ICM Komisyonu: Acentelere 6denen ve police bazinda tliretim
agirhginca dagiimi gerceklestirilen ICM Odiil Komisyon tutarlarinin
esasinca ertelenen kisimlarini ifade eder.

Ertelenen Rekomisyon: Reasiirans komisyonunun kazanilmamis kismini

ifade eder.

Formul 6;

Reprim = VOP - Boliismeli Prim Repay1 - CRK + CRK Repay1

Yukarida belirtilen KPI lar kullanilarak asagidaki KPI lar1 hesaplanmaktadir ;

TKZ: Teknik kar zarar tutarini ifade ededer.

TKZ Yash: Ge¢mis donemlere ait rakamlarin tiife oraninca giiniimtzdeki
degerinin bulunduktan sonra teknik kar zarar tutarini ifade eder.

TKZ FA: Reastirans etkisi olmaksizin hesaplanan faaliyet gideri etkili
teknik karlilik bilgisidir.

TKZ FA Yash: Geg¢mis TKZ FA degerinin tife oraninca carpilarak

giiniimiizdeki rakamini gosterir.

Verilerin hazirlanmasi siirecinde IBM DataStage tirtinii kullanilmistir. Verilerin

temizlenmesi, police seviyesinde olan verilerin sigortali seviyesine kirilmasi,

nihai karhilik rakaminin hesaplanmasi gibi tiim islemler bu irin iizerinde

modellenmistir. Bir sigortalinin ge¢mis yildaki tutarlar tiife oranlarinca

yaslandirilarak giiniimiizdeki tutarsal degerleri bulunmustur. Bir policenin

baslangi¢ yil1 ve ayindaki tiife degeri bulunur. Bulunan deger poligelinin ilgili kpi

degeri ile carpilarak giinimiizdeki degeri bulunur. Veri setimizde yash ifadesini

iceren KPI lar bu mantikta hesaplanmistir. Asagidaki Cizelge 3.1 de 2022 yilina

ait tiife oranlar1 gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Tiife oranlari

Yil Ay Tiife Orani

2022 1 1,214842863
2022 2 1,198200171
2022 3 1,183270335
2022 4 1,168102256
2022 5 1,152002066
2022 6 1,139425481
2022 7 1,125168099
2022 8 1,109711129
2022 9 1,094315998
2022 10 1,079886973
2022 11 1,067377751
2022 12 1,054823246

Uygulanan tiim formiiller sonucunda bir sigortalinin ne kadar kar getirdiginin

tutar1 hesaplanmistir. Cizelge 3.2 bir sigortaliya ait KPI degerleri paylasimistir.

Cizelge 3.2 Ornek KPI tutarlari

KPI Tutar
BRUT_HASAR 25337,45
ODENEN_HASAR 25337,45
MUALLAK_HASAR 0

UC_XX

ARYDOVK
KOMISYON_SON
MSU_PAYI
MSU_TESVIK_PRIMI
ISBANK_MENSUP_ODUL
OPER_FAALIYET GIDERI 716,23
MEDLINE_GIDERI 3,03
KREDI_KARTI_DIGER_TEKNIK 0
KREDI_KARTI_BONUS_GIDERI 0
ASPARA 78,10
BOLUSMELI_PRIM_REPAYI
CRK_REPAYI

REKOMISYON
ERTELENEN_REKOMISYON
HASARIN_REPAYI
MUALLAK_REPAYI

CRK

ERTELENEN_KOMISYON
ERTELENEN_MSU_TESVIK_PRIM
BRUT_HASAR_YASLI

OO 0|0 IO

WO |00 |00 |0 0|0 |O

7760,42
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ICM_KOMISYONU 0
ERTELENEN_ICM_KOMISYONU 0
ACENTE_KOMISYONU 3473,42
IBNR_REPAYI 0
IBNR_TUTARI 6,62
POZITIF_VOP 23098,10
REPRIM 23098,10
TKZ -6569,33
TKZ_FA -6569,33
TKZ_FA_YASLI -8312,72
TKZ_YASLI -8312,72
VOP 23098,10
PRIM_YASLI 36236,92
PMRODULMD 52,55
HASARIN_REPAYI_YASLI 0

Analitik modelde kullanilmak tizere sigortalinin karlilik verileri tizerinden bir
veri seti hazirlanmistir. Veri setine police baslangi¢ yili 2019 ve sonrasi olan
policeler dahil edilmistir. Bunun sebebi, policeler tizerinde yer alan demografik
bilgilerin dogrulugu, provizyon bilgilerinde yer alan ICD kodlarinin 2019 ve
sonrasi yillarda daha giivenilir olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu konularla
ilgili ilerleyen adimlarda tekrar bilgi verilecektir. Bir sigortalininn bir veya daha
fazla policesi olabilir. Sigortalinin 2 yil veya daha fazla stiredir poligesi olabilir. Bu
policelerin toplam rakamlarini alarak veri setine eklemek 1 yillik poligesi olan
sigortalinin rakamlariyla arasinda ¢ok fark ¢ikartacaktir. Bu durumdan kaynakh
analitik model sonu¢larimiz dogru sonuglar Uretmeyecektir. Bu durumu
asabilmek adina sigortalinin policeleri tizerinden bir sigortalinin ortalama primi,
ortalama 6denen hasar tutari, ortalama muallak hasar tutari, ortalama tkz (
teknik kar zarar) bulunmustur. Ortalama rakamlar hesaplanirken prim yasli,
O0denen hasar yasli, muallak hasar ve tkz KPI lar tizerinden hesaplanmistir. Bu
sayede 1 yillik bir sigortali ile 2 y1l ve daha fazladir aktif olan sigortalinin ortalama

rakamlari yakinlik gosterebilmektedir.

Veri setimiz TSS ve OSS kirithmi eklenmistir. Bunun sebebi, TSS ve 0SS
policelerinin fiyatlandirmalarinin farkliik gostermesidir. TSS genellikle bir
tilkenin kamusal saglik sigortalar1 kapsaminda yer alan bosluklari ele almaktadir.
Bu sigorta tiirli, kamusasal saglik sisteminin cevap veremedigi ya da sistemin

finansal desteklere ihtiya¢ duydugu alanlar1 g6z dniine alarak sinirh bir kapsam
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sunmaktadir (Orhaner ve Yavas, 2023). TSS policeleri, sigortalarinin SGK (Sosyal
Guivenlik Kurumu) anlasmali 6zel hastanelerde hicbir ek tlicret 6demeden tedavi
hizmetini, muayene masraflarini ve tahlil giderlerini karsilayan saglik sigortasi
tiridiir. Bu poligceler SGK ya ek olarak yapildigi i¢in daha uygun fiyatlara
yaptirilmaktadir.

0SS, sigorta siiresi boyunca police sartlarina goére belirlenen durumlar
sonucunda meydana gelen kazalar ve hastaliklarla ilgili tedavi masraflarini
kapsayan bir sigorta tiirtidiir. Sigorta sirketi, policede belirtilen limit dahilinde
sigortalinin katilim pay1 oraninda 6édeme yapar ve sigortalinin muafiyet tutari
disinda kalan kismi karsilar (Ates, 2011). OSS, beklenmedik durumlarda ortaya
cikan hastaliklarin 6zel hastanelerde uygulanan tedavi silirecinden dogan
lcretlerin karsilanmasi i¢in yaptirilmaktadir. Policeler 6zel hastanelerde gegerli
oldugu i¢in daha ytiksek fiyatlardan yaptirilmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 TSS
ve 0SS poligeleri arasinda cok fazla fiyat farki ¢ikmakta, sigorta sirketleri
tarafindan 6denen hasar tutarlari farklilik gosterebilmektedir. Analitik modelin
daha verimli olabilmesi adina bu adimda TSS ve OSS verileri ayr1 ayr

kullanilmaktadir.

Bir sigortalinin en giincel policesi bulunarak demografik bilgileri bu police

tizerinden alinmistir. Calisma kapsaminda kullanilacak olan demografik bilgiler

asagidaki gibidir;
e Sehir: Sigortalinin ikametgah ettigi ili gosterir.
e Yas
e (insiyet

e Dogum Muafiyeti

e Medeni Durum

Polige lizerinde bulunan VIP, boy, kilo, viicut kitle indeksi, ilce gibi demografik
bilgiler veri kaletisinin kotii olmasindan dolay:r kullanilmamigstir. Veri setimizde
yer alan sigortalilarin boy, kilo, viicut kitle indeksi bilgilerinin biiyiik bir kismi
bos oldugu tespit edilmistir ve veri setinden bu bilgiler tamamen ¢ikartilmigtir.

Yukarida belirtilen demografik bilgileri bos olan ve policesi aktif olan sigortalilar
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tespit edilmistir. Bilgileri bos olan sigortalilar aktif ve pasif olarak Cizelge 3.2 de

gosterilmistir.

Cizelge 3.3 Demografik bilgileri bos olan sigortalilar

BILGI AKTIF HAYIR TOPLAM

BOY %88,610 %387,369 %382,969
DOGUM_YERI %0,276 %0,885 %0,579
ILCE %0,033 %0,029 %0,029
KILO %0,086 %0,143 %0,111
MEDENI_DURUM %9,827 %10,579 %9,666
SEHIR %1,167 %0,987 %1,007
VIP_MI %0,000 %0,007 %0,004
VUCUT_KITLE_INDEX %0,000 %0,002 %0,001

Sehir ve ilge bilgileri incelendiginde bazi veri problemleri tespit edilmistir. Tespit

edilen bilgilerin sigortali adetleri Sekil 3.1 de gosterilmistir.

Sehir bilgisi bos ilce bilgisi bos _ 3575

Sehir bilgisi bos ilce bilgisi dolu 104

Sehir bilgisi dolu ilge bilgisi bos 2

Sekil 3.1 Sehir ve ilge bilgisi bos olan sigortali sayisi

ilce bilgisinde ¢ok detay olmasi siniflandirma modelini olumsuz etkileyecegi icin

veri setine dahil edilmedi. Sehir bilgi bos olan kayitlar veri setinden ¢ikartildi.

Medeni durum bilgisinde bos ve bilinmeyen veriler tespit edilmis ve veri setinden

cikartilmistir. Medeni durum alaninda evli ve bekar bilgisi disinda baska bilgiler
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oldugu tespit edilmistir. Evli ve bekar disindaki bilgiler bekar olarak kabul
edilmistir. Tespit edilen bu bilgilerin sigortalar1 adetleri Cizelge 3.3 de

gosterilmistir.

Demografik bilgilerde tespit edilen veri kalitesi problemleri diizeltilmesi icin is

birimleriyle paylasildu.

Calisma kapsaminda kullanilmak tizere sigortalilarin ge¢mis provizyonlar:
incelenmistir. Provizyonlar ilizerinde muane olduklar1 doktorlar tarafindan
hastalik tanilar1 girilmektedir. Bu tanilarin uluslar arasi saglik siniflandirilmasi
bulunmaktadir. Bu tanilarin kod karsiligina ICD-10 [8] kodu ( International
Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems) denmektedir.
ICD kodlar1, 22 ana saglik sorunu baslig1 altinda toplanmaktadir. Sigortalilarin
gecmis provizyon adetleri 22 bashk altinda isaretlendi. Cizelge 3.4 te 22

basliktaki toplam provizyon adetleri gosterilmistir.

Cizelge 3.4 Hastalik gruplar1 bazinda provizyon sayilari

Hastalik Grup Adi Provizyon Dagilimi
Solunum sistemi hastaliklari 9%19,11
Semptomlar, belirtiler ve anormal klinik ve %16,61
laboratuvar bulgulari, baska yerde

smiflandirilmamis

Endokrin, beslenme ve metabolik hastaliklar 911,92
Genitouriner sistem hastaliklari %9,55
Kas-iskelet sistemi ve bag dokusu hastaliklari %38,30
Sindirim sistemi hastaliklari %38,04
Kan ve kan olusturan organlarin hastaliklari ve %5,80
bagisiklik mekanizmasin ilgilendiren bazi

bozukluklar

Goz ve adneks hastaliklar: 93,95
Deri ve deri alt1 doku hastaliklari %3,25
Bazi bulasici ve paraziter hastaliklar %2,97
Dolasim sistemi hastaliklari %?2,42
Yaralanma, zehirlenme ve dis nedenlerin diger %2,27
bazi sonuclari
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Kulak hastaliklar1 ve mastoid siire¢ %1,45
Hamilelik, dogum ve lohusalik %1,32
Sinir sistemi hastaliklari %1,31
neoplazmalar %1,12
Morbidite ve mortalitenin dis nedenleri %0,24
Zihinsel ve davranissal bozukluklar 90,20
Konjenital malformasyonlar, deformasyonlar %0,16
ve kromozomal anormallikler

Perinatal donemden kaynaklanan bazi 90,02
durumlar

Sigortalilarin karlilik verileri, demografik bilgileri ve hastalik bazinda provizyon

sayilar1 birlestirilerek analitik modelde kullanilacak nihai dataset olusturuldu.

3.2 Aykir1 Degerlerin Bulunmasi

Aykir1 degerler, veri kiimelerinin her iki ucunda bulunan ¢ok diisiik yada ¢cok
yliksek degerlerdir. Aykir1 degerlerin veri setine dahil edilmesi, analitik
modelinizin sonucunu olumsuz etkileyebilir veya size yaniltabilir. Bu sebepten
dolay1 aykir1 degerlerin bulunmasi ve veri setinden c¢ikartilmasi gerekmektedir.
Aykir1 degererin bulunmasi i¢in Ceyrekler Aciklhigi ( Inter Quantile Range / IQR)
yontemi kullanilmaktadir (Singhg, 2020). Ceyrekler agiklig1 siralanmis bir veri
dizisinin orta yarisint (%50sini) kapsayan ve tgiincii dorttebirlik ve birini
dorttebirlik aralig1 veya farkini (yani Q3-Q1) gosteren bir istatistiksel yayilma
Olgiistidiir(Wikipedia, 2023).

(Inter Quantile Range / IQR)

Avkin | Avkin
v v
o0 | | @®
Minimum Maksimum
Q1-1.5%1QR Q3+1.5%IQR

Q1(%25) OrtaDeger Q3 (%75)

Sekil 3.2 Aykir1 deger hesaplama (Singhg, 2020)
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ilk olarak veri setinin orta degeri bulunur. Veri seti orta degerin altinda ve
ustliinde olarak ikiye ayrilir. Orta degerin altinda kalan veri setinin kendi
icerisindeki orta degeri bulunur degere Q1 adi verilir. Ayni sekilde orta degerin
uzerindeki veri setinin de kendi icerisinde orta degeri bulunur ve bu degere Q3
denir. Sekil 3.2 de yer alan deger araliklarinin nasil bulundugunun formgli

asagida belirtilmistir (Thakur);

Ceyrek Aralig1 (IQR) = Q3-Q1
Cok Duisiik Aykir1 Deger = Q1-(1.5 * IQR)
Cok Yiiksek Aykir1 Deger = Q3-(1.5 * IQR)

3.3 Dirsek Yontemi (Elbow Method)

Kiimeleme algoritmalarinin temel mantigir birbirine benzeyen verilerin ayni
kiimede olsun, birbirine benzemeyen verilerin birbirinden uzak kiimelerde
olmasidir. Bu mantik dogrultusunda verilerin kac¢ kiimeye ayrilmasi gerektigini
belirlemek icin Dirsek Yontemi ( Elbow Method) uygulanir. Dirsek Yontemi
sonucunda bir metrik degeri olusur. Bu metrik degerine kareler toplami (Within
Clusters Sum of Qquare / WCSS) denir. Calisma mantigy; veri setinin boliinecegi
kiime sayis1 belirlenir. Veri setindeki her bir nokta bir kiimeye diiser. Herbir
noktanin diismiis oldugu kiimenin merkezine olan uzakligini karelerinin toplami
bulunur ve toplanir. Tiim kiimelerin toplami ne kadar diisiikse kiimeleme o kadar
iyi calismis demektir (Bholowalia ve Kumar, 2014). Ornek bir WCCS grafigi Sekil
3.3 te gosterilmistir;
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uzakhgn karesi toplam
=]

Sekil 3.3 Kiime sayis1 (Tusyakdiah, 2020)

3.4 K-Means Algoritmasi

K-means algoritmasi, n adet veri nesnesinden olusan bir veri setini, k adet giris
parametresi sayisina gore kiimeler halinde ayirmak icin kullanilir. Bu
algoritmanin temel amaci, boliimleme islemi sonucunda elde edilen kiimelerin
icindeki benzerliklerin maksimum diizeyde olmasini ve kiimeler arasindaki
benzerliklerin minimum diizeyde olmasini saglamaktir (Erdogmus ve Durdag,

2016. Genowesse, 2023).

K-Means algortimasindaki en oOnemli noktalardan birtanesi k degerinin
belirlenmesi yani model c¢iktisinda verimizin ka¢ adet kiimeye bdliineceginin
belirlenmesidir. Sekil 3.4 de k degerinin degisimine gore kiimelerin nasil

degistigine bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.4 K Degerine gore kiimeleme 6rnegi (Mesci, 2020)

3.5 Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon islemleri i¢in
cok kullanilan bir algoritmadir. Algoritma, her bir egitim setinin bir alt kiimesini
ve ozelliklerin bir alt kiimesi lizerinde egitilen bir karar agaci ormani olarak
calisir. Egitim siirecinde, ormandaki her bir agag, budama olmaksizin maksimum
derinlige kadar biuiyttilir. Son tahmin ormandaki tiim agaclarin ¢cogunluk oyu
alinarak yapilir. Rastgele Orman algoritmasi1 hem kiiciik hem de biuyiik veri
setlerinde iyi bir dogruluk verir. Algoritma, karar agaglarinin egitim kiimesine

asirl uyum saglama egilimini de diizeltir (Wessel, 2023).
Ikili aga¢ tabanli simiflandiricilar veya daha dogru bir ifadeyle karar agaglari, bir

XX kiimesinin alt kiimelere boliinerek tekrar tekrar insa edildigi bir yapiya

sahiptir (Loh, 2011). Bu stire¢ alt1 sinifli bir agag i¢in Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Agac yapisi (Kormaz vd., 2018)

3.6 Bilgi Kazanci (Gain Information)

Bilgi Kazanci, bir hedef degiskenini 6ngérmede bir veri kiimesinde belirli bir
ozellik tarafindan saglanan bilgi miktarini 6l¢mek i¢cin makine 6grenimi ve veri
madenciligi alaninda kullanilan bir 6l¢idiir. Bilgi Kazanci, hedef degisken
acisindan miimktn olan en yiiksek homojenlige sahip alt kiimeler olusturmak icin
veri kiimesini bolmeyi amacglayan karar agaci algoritmalarinda sik¢a kullanilir.
Algoritma, durma kriteri karsilanana kadar, en yiiksek Bilgi Kazanci'na sahip

ozelligi veri kiimesini bolmek icin yinelenen sekilde secer (Wikkipedia, 2022).

Karar agaclarini olusturulurken enropi ve bilgi kazanimindan faydalanilir.
Enropi, bir dizi ornekteki safsizlik, diizensizlik veya belirsizligin olg¢iisudir.
Entropi, bir Karar Agacinin verileri bolmeye nasil karar verdigini kontrol eder.

Sekil 3.6 da her bir setin safsizlik seviyesi gosterilmektedir (Gopalan, 2020).
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Sal Olmayan Daha Az Saf Minimum Safsizlik

Sekil 3.6 Veri setinde entropi (Gopalan, 2020)

Entropi formiilii (Amelia, 2019) asagida belirtilmisti.

n
Entropy = — Z log2 (P;)
i

n = 6zellik sayis1
i = ozellik

P =iolasilig

Bilgi kazanci hesaplamasinin detayli 6grenimi i¢cin Azika Amelia tarafindan

yapilan 6rnegi inceleyebilirsiniz (Amelia, 2019).
3.7 Bilgi Kazanci1 Orami (Gain information Ratio - GIR)

Bilgi Kazani Orani, 6zellik seciminde kullanilan bir karar agaci algoritmasi 6l¢iisii
olan Bilgi Kazanci oOlciisiiniin bir varyantidir. Bilgi Kazanci Oram 6lgist,
ozellikteki kategorilerin sayisini ve her kategorideki drneklerin sayisin1 dikkate
alarak Bilgi Kazanci'nu ayarlar. Bu, egitim verilerinde iyi performans gosteren
ancak yeni verilerde kotl performans gosteren asir1 uyum (overfitting) sorununu

onlemeye yardimci olur. Bilgi Kazanci Orani formiili ;
Bilgi Kazanci Orani = (Bilgi Kazanci) / (B6lme Bilgisi)
Burada Bolme Bilgisi, bir 6zellikteki 6rneklerin dagilimini temsil etmek igin

gereken bilgi miktarinin bir dl¢listidir. Bilgi Kazanci Orani degerleri 1'e yakin

olanlar siiflandirma icin daha faydal bir 6zellik gosterir (Wikkipedia, 2022).
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3.8 Gini indeksi (Gini Index)

Karar agaglarinda, Gini indeksi sonugtaki alt kiimelerin saf olmayanhigini 6l¢erek
bir b6lmenin kalitesini degerlendirmek icin kullanilir. Gini indeksi O ile 1 arasinda
degisir, 0 tamamen homojen bir dagilimi gosterirken, 1 tamamen heterojen bir
dagilimi gosterir. Hedef, miimkiin olan en homojen alt kiimeleri saglayan

boliimleri secerek Gini indeksini minimize etmektir.

Gini indeksi, hedef degiskeni tahmin etmek i¢in en bilgilendirici 6zellikleri
belirlemek icin kullanilabilen yararli bir aracgtir. Ayrica, karar agaclarinin
birlestirilerek tahmin dogrulugunu artirdig1 topluluk yontemleri gibi rastgele
ormanlarda da yaygin olarak kullanilir (Tyagi, 2020). Sekil 3.9 da Gini indeks
formiilu (Patel, 2021) gosterilmistir.

Gl=1 —zn: (P)?

3.9 Gradyan Yiikseltme (Grandient Boosting) Algoritmasi

Algoritma, egitim verileri lizerinde karar agaclari gibi bir dizi zayif modeli
egiterek, ardindan bunlan birlestirerek tek bir giiclii model olusturarak calisir.
Dizideki her model, 6nceki modelin artiklar1 lzerinde egitilir, bu da onceki
modellerin kotii performans gosterdigi alanlara odaklanmasina olanak tanir.
Esnektir ve genis bir sorun yelpazesinde kullanilabilir, eksik verileri ve aykiri
degerleri iyi isleyebilir ve genellikle hem egitim hem de test verilerinde yiiksek
dogruluga sahiptir. Ancak, egitimi yavas olabilir ve biiylik miktarda bellek
gerektirebilir (Wikkipedia, 2023). Gradyan Yiikseltme algoritmasinin ¢alisma
manti81 asagida gibidir;
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3.10 Asiri Gradyan Yiikseltme (Extrem Grandient Boosting) Algoritmasi

Extrem Grandient Boosting (XGBoost), geleneksel gradient boosting
algoritmasina ek olarak daha hizli, daha dogru ve daha dl¢eklenebilir hale getiren
birkac¢ yeni 0zellik ekleyerek insa edilmistir. XGBoost'un baz1 temel 6zellikleri
sunlari icerir:
e Asiri 6grenmeyi 6nlemek icin kullanilan karar agaclarini budamak i¢in bir
yOntem icerir.
e Hiperparametreleri optimize etmeye ve asir1 6grenmeyi oOnlemeye
yardimci olmak i¢in dahili ¢gapraz dogrulama destegi saglar.
e Makinedeki tiim cekirdekleri kullanarak c¢oklu islem yapabilir ve bu,
egitim siirecini biiytik 6l¢tide hizlandirir.
GBoost hesaplama agisindan maliyetli olabilir ve biiylik miktarda bellek

gerektirebilir (Wikkipedia, 2023).

XGBoost, Gradyan Yiikselme algoritmasinin aksine benzerlik puani ve kazancinin
en iyi digim boéliinmelerinin belirlendigi kendi aga¢ olusturma yontemini

kullanir. XGBoost algoritmasinin formiilti gosterilmistir (Dobilas,2020).

&~ kalan;)?
*, [6ncekiolasilik; x (1 — onceki olasilik;)] + A

Benzerlik Skoru =

Kalan : Gercek Deger — Tahminlenen Deger

Onceki Olasilik : Bir onceki adimda hesaplanan bir olayin olasihgidir. Ilk agac
olusturmak i¢in kullanilan her gozlem icin baslangi¢ olasiliginin 0,5 oldugu
varsayilir. Sonraki agaclar i¢in onceki olasilik, siire¢ haritasinda gosterildigi gibi
ilk tahmine ve 6nceki tiim agaclardan gelen tahminlere dayali olarak yeniden

hesaplanir.

A: Bir diizenlilestirme parametresidir. Artan lambda orantisiz bir sekilde kiiglik

yapraklarin (birka¢ gozleme sahip olanlar) etkisini azaltirken, daha biiyiik
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yapraklar (bircok gozleme sahip olanlar) iizerinde yalnizca kii¢tiik bir etkiye sahip

olur.

3.11 Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron - MLP)

MLP, girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanina
organize edilmis, birbirine bagh dugiimlerden veya néronlardan olusan yapay
sinir aglarindan bir tiirdiir. Agdaki her néron, 6énceki katmandaki néronlardan
girdi alir, bir aktivasyon fonksiyonunu kullanarak girdiyi isler ve ¢iktiy1 bir
sonraki katmandaki noronlara aktarir. MLP'lerin 6grenme siireci, geri yayilim
gibi bir egitim algoritmasi kullanarak noronlarin agirliklarin1 ve sapmalarini
ayarlayarak tahmin edilen cikti ile istenen ¢ikt1 arasindaki farki en aza indirgeme

islemidir (Niceguyede, 2023).

MLP o6zellikle siniflandirma ve genelleme yapma durumlarinda etkin ¢alisir. Cok

Katmanli Ag’larin yapisi Sekil 3.12 de gosterilmistir.

. Gizli
Giris Katman
Katmani < ’ Cikis
Katmam
- ol
. 02
= 03

Sekil 3.7 Cok katmanli ag yapisi (Isikhan, 2020)

3.12 Knime

Knime (Konstanz Information Miner), verilerin ucta¢ uca islenebildigi, gorsel
olarak kolay bir sekilde birlestirebildigi, acik kod kaynakli bir platformdur

(Berthold vd., 2009). KNIME iizerinde makine 68renimi ve veri madenciligi i¢cin
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kullanima hazir aracglar bulunur. Verilerin gorsellestirilmesi, veri modeli
olusturulmasi, verilerin analiz edilmesi gibi temel veri 6nisleme islemlerinde

kullanilmaktadir (Wikipedia, 2022).

Guntimizde veri biliminin yayginlagsmasiyla birlikte KNIME kullanimi artmistir.
KNIME tizerinde bulunan hazir algoritmalar sayesinde hizli bir sekilde analitik
¢oziimler sunulabilmektedir. Bunun yaninda veri bilimi slrecini
otomatiklestirmesi, bircok isletim sistemi ile entegre olmasi ve raporlama firsati
sunmasi da KNIME'in 6zelliklerindendir. KNIME da siiriikle birak yontemi ile
calistig1 icin son kullanicilar icin ¢ok kolaylik saglamaktadir (Alabas, 2020).

3.13 Calisma Kapsami ve AKis1

Bu calismada o6zel bir sigorta sirketinin verileri kullanilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan veriler sigorta sirketinin veri ambarindan alinmistir. Veri
ambarinda yer alan policeye ve sigortalilara ait bazi bilgiler ve karlilik verileri
alinmistir. Karlilik hesaplamasi adiminda, sigortali seviyesinde alinamayip polige
seviyesinde alinabilen KPI (Key Performance Indicator / Temel Performans
gostergesi) lar 6 farkh formiil ile sigortali seviyesine indirgenmistir. Sigortal
seviyesinde olusan karlilik rakamlar1 is birimlerinin analiz edebilmesi icin
raporlama ortaminin mimari tasarimina entegre edilmistir. Kiimeleme adiminda,
sigortalilarin teknik kar zarar tutarina gore K-Means algoritmasi kullanilarak
kiimeleme calismasi yapilmistir. Kiimeleme calismas1 6zel saglik sigortasi ve
tamamlayici saglik sigortalari i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir. Yeni gelen miisteriler
icin referans bir veri olusturmak i¢in kiimeleme ¢alismasinin sonucu lizerinden
siniflandirma g¢alismasi yapilmistir. Siniflandirma ¢alismasinda 6 farkli model
denenmistir. Denenen modeller asagidaki gibidir;

e Rastgele Orman algoritmasinin bilgi kazanci 6zellilligi

e Rastgele Orman algoritmasinin bilgi kazanci orani 6zellilligi

e Rastgele Orman algoritmasinin indeks 6zellilligi

e Gradyan Yiikseltme algoritmasi

e Asir1 Gradyan Yiikseltme algoritmasi

e (Cok Katmanl Algilayic1 algoritmasi
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Calismada uygulanan adimlarin akisi Sekil 3.8 de gosterilmistir.

o (N
oiE _ g
SIS Al
oz |
e}
¥ Veri Ambari : z‘%‘;’:‘:i':;rwnﬁsmde Karhbk v Makina Ogrenmesi Modeli
v Giinlik Karhlik $emasi /' Mimari Entegrasyonu ¥ K-Means Clustering v Fiyatlandirma icin referans veri
v KPI Sayis1 42 ¥ TSSve 0SS Kirlhm v Karhlik tutarinda artis
¥ Miisteri churn orammmn diisiiriilmesi
v’ Gapraz satis polige iiretiminin
arttirllmasi
v

Hasar rasyolarinin distiriilmesi

Sekil 3.8 Calisma kapsami akisi
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calisma kapsaminda ulsamak istedigimiz ana hedefimiz yeni gelen sigortalilarin
karl bir sigortali olup olmayacagini tahminleyebilmektir. Bu sayede sigortali i¢in
indirim uygulanabilir. Zarar edilebilecek bir sigortaliysa fiyat yiikselterek zarari
minimize edebiliriz. Bu tahminleme islemini yapabilmek i¢in dogru kurgulanmis
bir makina 6grenmesi modeline ihtiyacimiz bulunmaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, bir problemi ilgili veri setine gore modelleyen algoritmalarin genel
ismidir (Atalay ve Celik, 2017). Veri seti hazirlandiktan sonra aykir1 degerlerin
bulunmasi ve analitik modelin kurgulanmasi siireci KNIME irtni tizerinde

yapilmistir. Tasarlanan akis Sekil 4.1 de gosterilmistir.

Tes- witaTaon

mmmmmmm

055 wrts Tabis

Sekil 4.1 KNIME {izerinde tasarlanan akis

Birinci adim olarak veri setimizde yer alan aykir1 degerleri temizleyebilmek i¢in
IQR Yonetimi uygulandi. IQR yontemi bir sigortlinin 1 yildaki ortalama teknik kar
zarar rakamina gore uygulanmistir. Formilde yer alan 1.5 olan k degeri
kullanilan veri setinin genis tutabilmek adina 3 olarak belirlenmistir. Bu yontem
sonucunda veri setimizin %5 lik kisminin outlier oldugu tespit edilerek veri

setinden cikartildi.
Kiimeleme calismasi yapmadan oOnce verilerin ka¢ kimeye ayrilacagina

bulabilmek icin Elbow testi yapildi. Elbow testi sonucunda olusan grafik Sekil 4.2

de gosterilmisgtir.
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Sekil 4.2 Elbow testi sonug grafigi

Elbow testi sonucunda en biiylik degisimin k degerinin 4 ten 5 e gecti kirilim
oldugu gozlemdiginden k=4 olarak belirlendi. K degeri belirlendikten sonra TSS
ve 0SS sigortalilar icin ayr1 ayr1 K-Means algoritmas: kullanilarak kiimeleme

calismasi yapildi. Kiimeleme sonuglar Sekil 4.3 de ve Sekil 4.4 te gosterilmistir.

.
=
2
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00 3000 3500 2000 4500

2000 251
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Sekil 4.3 TSS kiimeleme sonucu
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Sekil 4.4 0SS kiimeleme sonucu

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 te yer alan grafilerimizin en iist grubunda yer alan
sigortalilar sirketin en ¢ok kar ettigi sigortali grubudur. Bu grupta yer alan
sigortalilar1 kaybetmemek adina 6zel kampanyalar diizenlenmesi ve fiyat
indirimleri saglanmasi planlanmaktadir. Grafigin en alt grubunda yer alan
sigortalilar sirketin en ¢ok zarar eden sigortali grubudur. Bu grupta yer alan
sigortalilarin  yenileme donemlerinde ylksek fiyat verilmesi, police
kapsamlarinin degistirilmesi yada daha genis kapsaml police paketleri teklif
edilmesi planlanmaktadir. Grafigin 2. ve 3. Sirasinda yer alan sigortalilar sirkete
minimum kar getiren yada minimum zarar ettiren sigorali grubudur. Bu grupta
yer alan sigortalilar en ¢cok kar getiren gruba ¢ikartabilmek icin kampanyalar,

paket degisiklikleri gibi 6neriler sunulmasi planlanmaktadir.

TSS icin kiimeleme sonucunda olusan siniflarin agiklamalar1 Cizelge 4.1 de

belirtilmistir.
Cizelge 4.1 TSS sinif agiklamasi
Sinif Adi Aciklama
Sinif 0 Diistik Karli Sigortahilar
Siif 1 Karl Sigortalilar
Sinif 2 Diisiik Zararl Sigortalilar
Sinif 3 Zararh Sigortalilar

0SS i¢in kiimeleme sonucunda olusan siiflarin aciklamalari Cizelge 4.2 de

belirtilmistir.
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Cizelge 4.2 0SS sinif aciklamasi

Sinif Adi Aciklama

Sinif 0 Karli Sigortalilar

Sinif 1 Diisiik Karli Sigortalilar
Sinif 2 Zararli Sigortalilar

Sinif 3 Diistik Zararh Sigortalilar

Bu calismanin en dnemli adimlarindan birisi yeni miisterilerin olusturulan 4
kiimeden hangisine diiseceginin tahmin edilmesidir. Kiimeleme sonucunda
olusan veri setinin %80 ‘i ogrenmeye, %20’ si modelin dogrulugunda
kullanilmistir. Tahminleme c¢alismasinda 6 farkli algoritma denenmistir.

Denenmis olan algortimalarin sonuglar1 asagidaki cizelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 4.2 de TSS sigortalilar1 icin Random Forest algoritmasinin Gini Index
ozelligi kullanilarak elde edilen sonug¢larin smiflar bazinda detaylar:
paylasilmistir. Cizelde 4.2 incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif
2 olarak tahminlenen sigortalilarin %93,01 oranla gercekte de Sinif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gergcekte Sinif 1 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda

gecismeler oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 4.3 TSS RF - Gini Index karisiklik matrisi

Sinif_0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif_3 Gercek Degerin
(Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | Dogru Tahminlenme
Olasiligy
Sinif_0 0
(Gerzek) 10962 1 1114 5 790,73
Simif_1 25 13749 | 21 2075 %86,64
(Gergek)
(Gergek)
Sl 52 1619 | 2458 | 47329 %91,98
(Gergek)
Tahminin
Gergek | o0267 | %8943 | %93,01 | %91,24
Olma
Olasilig1
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Cizelge 4.4 de TSS sigortalilan icin Random Forest algoritmasinin Gini Index

ozelliginin genel basarisinin (F1 Skoru) %91,85 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.4 TSS RF- Gini Index genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%95,93 %91,85 %91,85 %91,85

Cizelge 4.5 de TSS sigortalilar1 icin Random Forest algoritmasinin Gain Ratio
ozelligi kullanilarak elde edilen sonuclarin simniflar bazinda detaylar
paylasilmistir. Cizelde 4.5 incelendiginde dogruluk orani en ytiksek sinifin, Sinif
2 olarak tahminlenen sigortalilarin %94,10 oranla gercekte de Sinif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gercekte Sinif 1 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha dusiik oldugu gézlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda

gecismeler oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 4.5 TSS RF - Gain Ratio karisiklik matrisi

Gergek
Siif_0 Simif_1 Sinif_2 Sinif_3 Dgfgisln
(Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) Tahminlenme
Olasilig1
Siif 0
’ | 0
(Gercek) 11232 1 844 5 %92,96
Sinif_1 9
(Gergek) 6 14087 7 1770 %8876
Sinif_2 721 8 47864 2453 %93,77
(Gercek)
Sinif_3 19 1657 2151 47631 %92,56
(Gergek)
Tahminin
Gergek | o9377 | 989,42 | %94,10 | %9185
Olma
Olasilig1

Cizelge 4.6 de TSS sigortalilar1 icin Random Forest algoritmasinin Gain Ratio

ozelliginin genel basarisinin (F1 Skoru) %92,61 oldugu paylasiimistir.
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Cizelge 4.6 TSS RF - Gain Ratio genel istatistikler

Dogruluk

F1 Skoru

Hassasiyet

Kesinlik

%96,30

%92,61

%92,61

%92,61

Cizelge 4.7 de TSS sigortalilarn icin Random Forest algoritmasinin Gain 6zelligi
kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir.
Cizelde 4.7 incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak
tahminlenen sigortalilarin
gozlemlenmistir. Gergekte Sinif 1 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin

diger sinif lara gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda

gecismeler oldugu gézlemlenmistir.

%93,27 oranla gercekte de Smif 2 oldugu

Cizelge 4.7 TSS RF - Gain karisiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 DDe(g)ggell:llln
(Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | o0 o
Olasilig1
Siif_0
’ | [
(Gereel) 11084 1 992 5 %91,74
Sinif 1 20 14008 25 1817 %388,27
(Gergek)
Sinif=2 828 6 47613 | 2599 993,27
(Gergek)
Sif._3 42 1736 2327 47353 %92,02
(Gercek)
Tahminin
Gereek | o 9257 | %8893 | %9344 | %91,46
Olma
Olasilig1

Cizelge 4.8 de TSS sigortalilar1 icin Random Forest algoritmasinin Gain 6zelliginin

genel basarisinin (F1 Skoru) %92,03 oldugu paylasilmistir.

Cizelge 4.8 TSS RF - Gain genel istatistikler

Dogruluk

F1 Skoru

Hassasiyet

Kesinlik

%96,01

%92,03

%92,03

%92,03

39




Cizelge 4.9 de TSS sigortalilar icin GBoosted Trees algoritmasi kullanilarak elde

edilen sonuclarin smiflar bazinda detaylar1 paylasilmistir. Cizelde 4.9
incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Simif 2 olarak tahminlenen
sigortalilarin %94,36 oranla gercekte de Sinif 2 oldugu gozlemlenmistir. Gergekte
Sinif 1 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin diger sinif lara gore daha
distik oldugu gozlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda gegismeler oldugu

gozlemlenmisgtir.

Cizelge 4.9 TSS- GBoosted Trees karisiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif_2 Sinif_3 D];aggelljllln
(Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | .\ o=
Olasilig1
Simif 0 9
Sinif 1 9
(Geroek) 0 14226 3 1641 %89,64
Sinif 2 623 8 48166 2249 %94,36
(Gergek)
Stmf_3 3 1526 2121 | 47808 %92,91
(Gergek)
Tahminin
Gereel | 994,75 | %9027 | %9431 | %92,46
Olma
Olasilig1

Cizelge 4.10 de TSS sigortallar1 icin GBoosted Trees algoritmasinin genel

basarisinin (F1 Skoru) %93,13 oldugu paylasilmistir.

Cizelge 4.10 TSS - GBoosted Trees genel istatistikler

Dogruluk

F1 Skoru

Hassasiyet

Kesinlik

%96,57

%93,13

%93,13

%93,13

Cizelge 4.11 da TSS sigortalilar icin XGBoost algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuclarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir. Cizelde 4.11 incelendiginde
dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak tahminlenen sigortalilarin %94,89

oranla gercekte de Simif 2 oldugu gozlemlenmistir. Gergekte Simif 1 olan
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sigortalilarin dogru tahminlenmesinin diger siniflara gére daha diisiik oldugu

gozlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda gecismeler oldugu gozlemlenmistir.

Cizelge 4.11 TSS - XGBoost karisiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dggge;:ln
(Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | (Tahmin) | . “oo 0
Olasilig
Sinif 0 0
(Gergek) 11393 0 682 7 %94,30
Sinif 1
. )
s 0 14571 1 1298 %91,81
Sinif_2 574 8 48436 2028 %94,89
(Gergek)
Simif_3 1 1256 1918 | 48283 %93,83
(Gercek)
Tahminin
Gergek %95,20 | %92,02 | %94,90 | %93,54
Olma
Olasilig

Cizelge 4.11 da TSS sigortalilari icin XGBoost algoritmasinin genel basarisinin (F1
Skoru) %94,04 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.12 TSS - XGBoost genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%97,02 %94,04 %94,04 %94,04

Cizelge 4.13 de TSS sigortalilart i¢cin Neural Netwok - MLP algoritmasi
kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir.
Cizelde 4.13 incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak
tahminlenen sigortalilarin %94,04 oranla gergekte de Simif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gergcekte Sinif 1 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Sinif 2 ve Sinif 3 arasinda

gecismeler oldugu gézlemlenmistir.
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Cizelge 4.13 TSS - Neural Netwok - MLP karisiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0 9
(Gergek) 11439 0 635 8 %94,68
Sinif 1
. [
o 0 13898 0 1972 %87,57
Sl L2 969 6 47440 | 2631 992,94
(Gergek)
Stnuf_3 3 2453 2988 46014 %89,42
(Gercek)
Tahminin
Gergek %92,17 | %84,97 | %9290 | %90,89
Olma
Olasilig1

Cizelge 4.14 de TSS sigortalilar i¢cin Neural Netwok - MLP algoritmasinin genel
basarisinin (F1 Skoru) %91,06 oldugu paylasilmistir.

Cizelge 4.14 TSS - Neural Netwok - MLP genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%95,53 %91,06 %91,06 %91,06

Cizelge 4.15 de 0SS sigortalilar: icin Random Forest algoritmasinin Gini Index
ozelligi kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar:
paylasilmistir. Cizelde 4.15 incelendiginde dogruluk orani en ytiksek sinifin, Siif
2 olarak tahminlenen sigortalilarin %93,65 oranla gergekte de Sinif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gercekte Sinif 3 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Sinif 0 ile Simif 2

arasinda gecismeler oldugu gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.15 0SS RF - Gini Index karigiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27126 62 2173 1051 %89,20
(Gercek)
Sinif 1
. [
(Geroek) 45 7216 811 2 %89,37
Sl L2 2893 944 | 44696 607 990,96
(Gergek)
Sinif 3 0
(Gercek) 1191 19 49 9317 %88,10
Tahminin
Gergek %86,79 | %87,56 | %93,65 | %84,88
Olma
Olasiig

Cizelge 4.16 de 0SS sigortalilar icin Random Forest algoritmasinin Gini Index

ozelliginin genel basarisinin (F1 Skoru) %89,97 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.16 0SS RF - Gini Index genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%94,99 %89,97 %89,97 %389,97

Cizelge 4.17 de 0SS sigortalilar icin Random Forest algoritmasinin Gain Ratio
ozelligi kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar:
paylasilmistir. Cizelde 4.17 incelendiginde dogruluk orani en ytiksek sinifin, Sinif
2 olarak tahminlenen sigortalilarin %94,99 oranla gergekte de Sinif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gercekte Sinif 0 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Simif 0 ile Sif 2

arasinda gecismeler oldugu gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.17 0SS RF - Gain Ratio karigiklik matrisi

Gergek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27481 40 1780 1111 %90,36
(Gercek)
Sinif 1
. [
o 40 7474 557 3 %92,57
Sl L2 2964 912 44635 629 %90,83
(Gergek)
Sinif 3 0
(Geroek) 985 11 15 9565 %90,44
Tahminin
Gergek %87,32 | %88,59 | %94,99 | %84,59
Olma
Olasiig

Cizelge 4.18 da 0SS sigortalilar icin Random Forest algoritmasinin Gain Ratio

ozelliginin genel basarisinin (F1 Skoru) %90,79 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.18 0SS RF - Gain Ratio genel istatistikler

Dogruluk

F1 Skoru

Hassasiyet

Kesinlik

%95,39

%90,79

%90,79

%90,79

Cizelge 4.19 de OSS sigortalilar1 icin Random Forest algoritmasinin Gain ozelligi
kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir.
Cizelde 4.19 incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak
tahminlenen sigortalilarin %94,15 oranla gercekte de Smf 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gercekte Sinif 0 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Simif 0 ile Simif 2

arasinda gecismeler oldugu gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.19 0SS RF - Gain karisiklik matrisi

Gergek
Sinif_0 Simif_1 Sinif_2 Sinif_3 DDeggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27182 65 2015 1150 %389,38
(Gercek)
Sinif 1
. [
(Gergek) 41 7310 719 4 790,54
Sl L2 2938 999 | 44571 632 9%90,70
(Gergek)
Sinif 3 0
Tadd 1045 18 35 9478 %89,62
Tahminin
Gereek | og7,11 | %87,11 | %9415 | %8414
Olma
Olasiig

Cizelge 4.19 de OSS sigortallar icin Random Forest algoritmasinin Gain

ozelliginin genel basarisinin (F1 Skoru) %90,16 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.20 OSS RF - Gain genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%95,08 %90,16 %90,16 %90,16

Cizelge 4.21 da 0SS sigortalilar icin GBoosted Trees algoritmasi kullanilarak elde
edilen sonuclarin smiflar bazinda detaylar1 paylasilmistir. Cizelde 4.21
incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Simif 2 olarak tahminlenen
sigortalilarin %94,10 oranla gercekte de Sinif 2 oldugu gézlemlenmistir. Gergekte
Sinif 0 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin diger sinif lara gore daha
diistik oldugu gozlemlenmistir. Sinif 0 ile Simif 2 arasinda gegismeler oldugu

gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.21 0SS - GBoosted Trees karigiklik matrisi

Gercek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif_3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27175 37 2193 1007 %89,36
(Gercek)
Sinif 1
"~ [
(Gergek) ? e o i .
Sl L2 2684 816 | 45054 586 %91,68
(Gergek)
Sinif 3 0
(Gercek) 1045 6 5 9520 %90,02
Tahminin
Gergek | o.8785 | %8961 | %94,10 | %85,63
Olma
Olasiig

Cizelge 4.22 de OSS sigortalilar1 i¢cin GBoosted Trees algoritmasinin genel

basarisinin (F1 Skoru) %90,79 oldugu paylasilmistur.

Cizelge 4.22 0SS - GBoosted Trees genel istatistikler

Dogruluk

F1 Skoru

Hassasiyet

Kesinlik

%95,40

%90,79

%90,79

%90,79

Cizelge 4.23 de 0SS sigortalilari icin XGBoost algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuglarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir. Cizelde 4.23 incelendiginde
dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak tahminlenen sigortalilarin %95,46
oranla gercekte de Simif 2 oldugu gozlemlenmistir. Gergekte Simif 0 olan
sigortalilarin dogru tahminlenmesinin diger sinif lara gére daha diisiik oldugu

gozlemlenmistir. Sinif 0 ile Sinif 2 arasinda gecismeler oldugu gézlemlenmistir.
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Cizelge 4.23 0SS - XGBoost karigiklik matrisi

Gercek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27644 34 1700 1034 %90,90
(Gercek)
Sinif 1
"~ [
(Geroek) 27 7602 441 4 %94,15
Sinif_2 2631 845 45163 501 %91,91
(Gergek)
Sinif 3 0
(Gercek) 817 6 8 9745 %92,14
Tahminin
Gergek | 8883 | %8957 | %9546 | %8636
Olma
Olasiig

Cizelge 4.24 de 0SS sigortalilar i¢cin XGBoost algoritmasinin genel basarisinin (F1

Skoru) %91,80 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.24 0SS - XGBoost genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%95,90 %91,80 %91,80 %91,80

Cizelge 4.25 de OSS sigortalilar1 icin Neural Network - MLP algoritmasi
kullanilarak elde edilen sonuglarin siniflar bazinda detaylar1 paylasilmistir.
Cizelde 4.25 incelendiginde dogruluk orani en yiiksek sinifin, Sinif 2 olarak
tahminlenen sigortalilarin %92,78 oranla gercekte de Smif 2 oldugu
gozlemlenmistir. Gercekte Sinif 0 olan sigortalilarin dogru tahminlenmesinin
diger sinif lara gore daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Simif 0 ile Simif 2

arasinda gecismeler oldugu gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.25 0SS - Neural Network - MLP karisiklik matrisi

Gercek
Sinif 0 Sinif_1 Sinif 2 Sinif 3 Dgggell:llln
(Tahmin)i f(Tahmin) | (Tahmin){ (Tahmin)Siie o s e
Olasilig
Sinif 0
27042 80 2479 811 %88,92
(Gercek)
Sinif 1
"~ [
(Gergek) 1 7198 7 ’ e
Simif_2 3757 | 1212 | 43796 | 375 %89,12
(Gergek)
Sinif 3 0
(Gercek) 4703 10 10 5853 %55,34
Tahminin
Gergek | o.76,14 | %8457 | %9278 | %8315
Olma
Olasiig

Cizelge 4.26 de OSS sigortalilar: icin Neural Network - MLP algoritmasinin genel
basarisinin (F1 Skoru) %95,36 oldugu paylasiimistir.

Cizelge 4.26 0SS - Neural Network - MLP genel istatistikler

Dogruluk F1 Skoru Hassasiyet Kesinlik
%92,68 %85,36 %85,36 %85,36

6 farkli algoritmanin F1 skor sonuglari Cizelge 4.27 de gosterilmistir.

Cizelge 4.27 Algortimalarin sonug karsilastirmasi

Algoritma TSS (F1 Skor) | OSS (F1 Skor)
RF - Gini Index %91,85 %389,97
RF - Gain Ratio %92,63 %90,79

RF - Gain %92,03 %90,16

GB %93,13 %90,79
XGBoost %94,04 %91,80
MLP %91,06 %85,36

Calismada kullanilan veri seti 6zel bir sigorta sirketinin gercek verilerinden
olusmaktadir. Veri seti orijinal bir veri seti oldugu icin ulusal ya da uluslararasi

karsilastirilabilecek bir ¢alisma bulunmamaktadir. Sigorta sektoriinde, ulusal ve
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uluslarasi calismalar incelendiginde yapmis oldugumuz calismaya benzer bir
calismaya rastgelinmemistir. Miisteri verileriyle kiimeleme ¢alismalar: yapildigi

gozlemlenmistir. Incelenen ¢alismalar literatiir taramasinda belirtilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapilan tim calismalar sayesinde yenilemesi gelen policelerde sigortalilarin
karhllik durumuna bakilarak bir fiyatlandirma c¢alismasi yapilabilir duruma
gelindi. Yeni miisteriler icin referans bir veri olusturuldu. Yeni gelen miisterilerin
hangi kiimeye dahil olacagini tahminlemek i¢in kullanilan 6 farklh algoritmanin
F1 skor sonuclan karsilastirildiginda hem TSS hem de OSS icin en basarih
algortimanin XGBoost oldugu gozlemlenmistir. Teklif ve fiyatlandirma biriminde
calisan arkadaslar, sigotali karlilig1 takip edilebilecegi icin daha isabetli
fiyatlandirma ¢alismalari1 yapilabilecek. Miisteriye daha diisiik ya da daha ytliksek
fiyat verebilir. Bu sekilde sirketin bu policeden zarar etme ihtimali minimize
edilebilir. Miisterilerin diger sigorta sirketlerine yiiksek fiyattan dolay:

kacirilmasinin 6ntine gegilmesi planlanmaktadir.

Calismanin kapsamini genislestmek ve basari oranini artirmak igin bazi ek
calismalar yapilabilir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse;

¢ Yeni gelen miisterilerin gecmis saglk bilgileri sigortalinin beyanina gore
yer almamaktadir. Miisterilerin saglik gecmisini gdsteren veriler merkezi
bir sistemden alinabilirse ¢alismanin detayi arttirilabilir.

e Sigortalinin provizyonlari iizerinde yer alan tani bilgilerinde eksiklik ya da
olmayan tani kodlar1 oldugu gézlemlenmistir. Tani kodlarinin dogrulugu
modelin basarisini arttirabilmektedir.

e Bu calisma kapsaminda sigortalilarin eczane bilgileri yer almamaktadir.
Eczaneden almis olduklar: ilag bilgileri alinabilirse kategorize edilerek

sisteme dahil edilebilir.
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