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OZET

SEYAHAT SIGORTALARINDA POLICE SAHIPLERININ TAZMINAT
TALEBINDE BULUNUP BULUNMADIGININ LOJiSTiK REGRESYON VE
NAIVE BAYES YONTEMLERIYLE TAHMINLENMESI

Yusufcan YALDIZ
Miihendislik Yonetimi

Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Adnan CORUM

Haziran 2020, 60 Sayfa

Sigorta sirketleri i¢in en 6nemli noktalardan biri sigorta poligesi sahiplerinin yasamis
olduklar1 herhangi bir kaza veya olay sonrasinda poligenin hiikiimlerine dayanarak sigorta
sirketine tazminat talebinde bulunmasi ve bu siirecin sonuglandirilmasidir. Sigorta
tazminat talepleri uzun incelemeler sonucunda karara baglanmaktadir. Bu karar siireci
misterinin baglili§i ve memnuniyetine de etki etmektedir. Bu ¢alisma, Seyahat sigortasi
tazminat talep siireglerinin otomatize hale getirilebilmesi ve karar alma siireglerine
yardimel olabilmesi amaciyla yapilmistir. Bu c¢alismada, sinirli sayida degisken ve
dengesiz bir veri kiimesi iizerinde Lojistik Regresyon ve Naive Bayes tahmin modelleri
seyahat sigortasi tazminat talebinin bulunup bulunmadiginin tespiti i¢in kullanilmistir.
Ayni zamanda Temel Bilesen Analizi kullanilarak boyut indirgeme yapilmistir. Tiim
caligma Python programlama dili ve kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calismanin sonunda kullanilan modellerin bir karar destek mekanizmasi olarak
kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Seyahat Sigortasi, Tazminat Talebi, Lojistik Regresyon,
Naive Bayes, Temel Bilesen Analizi



ABSTRACT

FORECASTING TRAVEL INSURANCE CLAIM BY USING LOGISTIC
REGRESSION AND NAIVE BAYES FOR POLICY HOLDERS

Yusufcan YALDIZ
ENGINEERING MANAGEMENT

Thesis Supervisor: Assist. Prof. Dr. Adnan CORUM

June 2020, 60 Pages

The one of the most significant point for the insurance companies is that demanding an
insurance claim by the policy holders which after they have been exposed to an incident
or accident based on the policy conditions and resulted the whole process. Insurance claim
processing and giving a decision about the claim takes for a long time. This process also
effects on the satisfaction of the customers and their loyalty. The main goal of this thesis
is that making travel insurance claims as having an automic process and help the decision
making process. In the study, Logistic Regression and Naive Bayes prediction models
have been used in order to predict the travel insurance claim status on a dataset which has
a few variable and imbalanced dataset. Principal Component Analysis has been used as a
dimension reduction technique as well. All of the study has been done in Python
programming language and its libraries. As a consequence, it is seen that the models
which used in the study can be used as a decision support mechanism.

Keywords: Travel Insurance, Insurance Claim, Logistic Regression, Naive Bayes,
Principal Component Analysis
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1. GIRIS

Diinyanin hemen hemen tiim sektorlerinde oldugu gibi sigortacilik alaninda da is
stireglerinin yapist ve nihayetinde miisteri memnuniyeti 6nem arz etmektedir. Sigorta
firmalari, satmig olduklar1 policeler araciligiyla miisterilerle olan bagini yiiriitmekte ve

miisteri ihtiyaclarini karsilamaya ¢alismaktadir.

Miisteriler, yasadiklar1 bir kaza, problem veya olay sonrasinda daha 6énceden satin almis
olduklar1 sigorta poligesinin kosullar1 gergcevesinde ilgili sigorta sirketine zararlarinin
karsilanabilmesi i¢in tazminat taleplerinde bulunmaktadirlar. Sigorta sirketleri de
miisterilerinin bu taleplerini inceler, karara baglar ve tazminat siirecini miisteri veya

sigorta sirketi lehine sonucglandirir.

Tim diinyada oldugu gibi sigortacilikta da bilgi teknolojilerinin kullanildig1 alanlar
yogunlagmaktadir. Gliniimiizde birgok sigorta tiirtine (seyahat, arag¢ vb) ait poligeler web
sayfalar1 tizerinden 7 giin 24 saat boyunca kolayca satin alinabilir veya yenilenebilir

durumdadir.

Biiytlik veri kavraminin da yayginlagsmasiyla birlikte veriden anlam ve deger elde etme
olgusu kritik bir konu haline gelmistir. Bu calismada, Python programlama dili
kiitliphaneleriyle bazi istatistiksel makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak seyahat
sigortast poligesi yaptirmis olan miisterilerin sigorta sirketinden tazminat talep edip
etmeyeceklerine yonelik bir tahminleme yapilmistir. Dengesiz bir veri kiimesi ve siirli
sayida degisken ile calisilmistir. Sigorta sirketlerinin tazminat taleplerini hizli ve dogru
sonug¢landirabilmesi, tazminat taleplerinin incelenmesindeki operasyonel siireglerin
minimuma indirilerek bir karar destek sistemi olusturulabilmesi amaciyla bu tez ¢alismasi

yapilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde genel sigorta kavramlart ele alinarak sigortanin tanimindan,
seyahat sigortasindan, tazminat silireclerinden ve sigorta dolandiriciligindan
bahsedilmistir. Ugiincii boliimde makine &grenmesinin genel yapisindan ve dgrenme

tekniklerinden bahsedilmistir. Dordiincii boliim olan literatiir taramasinda dengesiz veri



setlerinden, seyahat sigortasi ve diger sigorta tiirleriyle ilgili tazminat talep siireclerinden
ve sigorta dolandiriciligiyla ilgili daha dnce yapilan calismalardan bahsedilmistir. Besinci
boliim olan Veri ve yontemde galisilan verinin niteligi, modeller, teknikler ve kriterler
anlatilmistir. Altinct boliim olan bulgular boliimiinde Lojistik Regresyon ve Naive Bayes
modelleriyle yapilan farkli sekillerdeki analizlerin sonuglar1 gosterilmistir. Yedinci ve
son boliim tartisma ve sonug¢ kisminda ise elde edilen ¢iktilarin aragtirma problemiyle

olan baglantis1 vurgulanmus, ileriye doniik yapilabilecek ¢alismalardan bahsedilmistir.



2. SIGORTA HAKKINDA GENEL KAVRAMLAR

2.1 SIGORTANIN TANIMI

Sigorta, belirli bir iicret karsiliginda olabilecek kazalara veya olaylara karsi kisilerin
kendini onceden teminat altina almasidir. Bu giivence, kisiye verilen ve bir sdzlesme
niteligi tasiyan sigorta poligesi belgesi iizerinden saglanmaktadir (Yildirim, 2013).
Sigorta, kisi ya da kisilerin ugrayacagi ekonomik zararin devre disi birakilmasin
amaglamaktadir. Sigorta policesinde sigortay1 yapan sirketle ilgili bilgilerin yani sira
sigortaliin kimlik bilgileri, sigortanin kapsami, ne kadarlik bir teminata kadar

karsilanacag, siiresi gibi birgok bilgi yer almaktadir (Tiirkiye Sigorta Birligi, 2013).

Olasi1 problemlere kars1 kendini glivencede hissetmek isteyen kisilerin police satin alarak
yapmis oldugu oOdemeler bir yerde biriktirilmektedir. Bu bir havuz yapist gibi
disiintilebilir. Sigorta sirketleri, sigortalilarin karsilagsmis olduklar1 olaya iliskin zarari
tespit ettikten sonra bu havuzda birikmis miktarlarla sigortalilarin zararlarini
karsilamaktadir. Bu zararin boyutu genelde kiigiik meblaglar olmadigindan miisteriler
onceden yaptirmis olduklar1t police sayesinde kendilerini ekonomik zararlardan
korumaktadir (Gtinbatar, 2019). Sigorta aymi zamanda bir garanti olarak da
adlandirilabilir. Ornegin, {iriin satin aldiktan sonra iiriine iliskin verilen garanti belgesi
aslinda bir sigortadir. Kimi zaman miisterilere belirli bir {icret karsiliginda garantinin
uzatip uzatilmayacagina dair talepte bulunulur. Miisteri ek bir iicret karsiliginda satin
almis oldugu {iriinlin garantisini 1 ila 2 y1l arasinda uzatabilir. Bu siirecte almis oldugu
iirlinlin arizalanacagi kesin degildir. Ancak miisteri bu teminati satin alarak iiriinii ek bir
stire i¢in daha gilivence altina alabilir. Bu durum da sigortanin tanimini agiklamak i¢in

verilebilecek orneklerden biridir.

Sigorta sektoriinde sirketler, acenteler ve reasiiranslar bulunmaktadir. Poligelerdeki
kurallar1 belirleyen, prim 6demelerinin takibini yapan sigorta sirketlerinin kendisidir.
Sirketler, acenteleri yetkilendirerek poligelerin miisterilere satisini1 ve boylece poligelerin

miisterilere ulagmasini saglarlar (Aydogan ve Akpar, 2016).



Sigortalarin birgok tiirii bulunmaktadir (Tiirkiye Sigorta Birligi, 2013). Baslica sigorta

tiirlerine 6rnek olarak sunlar gosterilebilir:

a. Seyahat Sigortasi

b. Hayat Sigortalari

C. Arag Sigortasi

d. Yangin ve Deprem Sigortasi

2.2 SEYAHAT SiGORTASI

Seyahat sigortasi, seyahat oncesi, sirasi veya sonrasinda sigortalinin basina gelebilecek
cesitli olaylara karst police sahibi kisinin zararinin tazmin edilebilmesi amaciyla
diizenlenmis belge veya belgeler biitiinti olarak tanimlanir. Hastalik, kaza, teror, bagaj
kaybolmasi, ¢alinmasi veya gecikmesi gibi durumlarda seyahat sigortasi miisterilerin
zararlarinin karsilanmasinda kullanilir. Vize bagvurularinda basvuran kisiden talep edilen
zorunlu belgelerden biridir. Bu sigortanin kapsami sigorta sirketleri bazinda farklilik
gosterebilmektedir. Omek olarak Anadolu Sigorta sirketi hastalik durumlar1 ve nakil
islemleri, planlanan seyahatin iptal edilmesi, bagaj kayiplari, ila¢ temini, seyahat
belgesinin (pasaport, bilet, kimlik vb) kaybedilmesi, ulasim sirketlerinin fazla bilet satis1
politikasindan kaynakli olarak yasanan gecikmeler gibi durumlarda yasanacak
magduriyetleri kapsamina almistir (Anadolu Sigorta, 2019). Axa Sigorta da yukarida
belirtilen benzer seyahat sigortasi kapsamlarina sahiptir (Axa Sigorta, 2018). Unico
Sigorta teminat siirelerinin onemli oldugundan bahsetmis, gelecek seyahatler i¢in uzun

vadeli sigorta yaptirilmasini tavsiye etmistir (Unico Sigorta, 2018).

Seyahat sigortasi yaptirmak zorunluluktan ziyade bir giivence saglamaktadir. Ornegin,
yurtdisinda seyahat sigortasi yaptirmak zorunda olunmayan bir iilkeye seyahat ettikten
sonra ilgili {lilkede herhangi bir saglik problemi meydana geldiginde o {ilkenin
hastanelerine gittikten sonra yabanc1 bir vatandag oldugunuz zaman ¢ok yiiksek ticretlerle
karsilasilabilmektedir. Yaptirmis oldugunuz polige ile birlikte bdyle bir risk karsisinda

kendinizi 6nceden garanti altina alabilirsiniz.



Seyahat sigortasi yaptirirken diger 6nemli olan hususlar ise sigortanin gegerli oldugu
bolgeler ve tarihleridir. Birlesmis Milletler (BM) tarafindan Suriye, Irak, Afganistan gibi
savas kosullarinda bulunan iilkelerde policeler gegerli degildir. Ayrica, policenin tarih

aralig1 seyahat ettiginiz tarih araligi ile uyumlu olmak zorundadir (Fiba Emeklilik, 2012).

2.3 SIGORTA TAZMINAT TALEPLERI

Sigorta tazminat talebi, sigorta poligesi sahiplerinin yasamis olduklar1 bir kaza veya olay
sonrasinda poligenin sinirlart dahilinde olmak kaydiyla policeyi diizenlemis olan sigorta

sirketine zararlarinin kargilanmasi amaciyla yapmis olduklart maddi taleptir.

Yapilan talep bir thbar bildirimi sonrasinda isleme alinir. Daha sonra siireci takip etmesi
icin sigorta sirketince bir yetkili atanmaktadir. Atanan yetkili gelen tazminat talebinin
kapsamini, dosyanmn icerigini, gercek olup olmadigim incelemektedir. inceleme
tamamlandiktan sonra tazminat talep 6demeleri gergeklestirilmektedir (Muslu, 2009).
Tazminat talebinde bulunan sigortalilarin talep gerekgelerini belirten tim destekleyici
doklimanlar1 sigorta sirketine ulastirmasi gerekmektedir. Bu dokiimanlar polis kaydi,
medikal dokiiman veya eger seyahat iptal edilmigse seyahatin 6denmis faturalari ve iptale
neden olan duruma ait belgeler 6rnek gosterilebilir. Bu siiregte dokiimanlarin dogrulugu

ve tazminat iddiasinin durumu incelenmektedir.

Gulf Sigorta police kapsamina giren kaza tiiriine gore (bagaj kayip, hastalik vb) ¢esitli
belgeler talep etmekte ve bununla ilgili bir formun kendilerine ulastirilmasini
beklemektedir (Gulf Sigorta, 2017). Mapfre Sigorta miisterilerden bir form talep
etmektedir (Mapfre Sigorta, 2020). Benzer sekilde Sompo Sigorta miisterilerden bir
tazminat talep formunu doldurmasi ve belgeleri gondermesini beklemektedir (Sompo
Sigorta, 2020). Taleplerin sonuglandirilma siiresi sirketten sirkete degisiklik
gosterebilmektedir. Allianz sirketi seyahat sigortasi tazminat talep tiiriine gore istenen
dokiimanlar ulastiktan sonra 7 ile 10 is giinii arasinda karar verilebilecegini belirtmektedir

(Allianz Travel Insurance, 2020).

Sigorta tazminat talep siireci boyunca titiz incelemeler yapilmakta ve sonug sigortaliya

bildirilmektedir. Bu siire¢ dogru takip edilmelidir. Ciinkii, hakli olan bir miisterinin



tazminat talebini haksiz gerekcelerle reddetmek ya da olmasi gerekenden diisiik bir
tazminat 6demek miisterinin tiiketici mahkemelerinde acacagi davalar sonrasinda sirketin
itibarm1  ve maddi durumunu zedeleyebilir. Sigortacilarin, tazminat taleplerini
degerlendirip bu 6demeleri yaparken seffaf bir sekilde degerlendirme yaparak miisteri
memnuniyetini saglamalar1 esastir. Bu siiregte, tespit edilen ihlallerle ilgili olarak sigorta
sirketleri birtakim 6nlemler almaktadir. Buna tazminatin 6denmemesi, poligenin gecersiz
hale getirilmesi, yargi siirecinin baslatilmasi gibi durumlar dahildir. Axa Sigorta
aciklamis oldugu istatistiklerde police sahiplerinin ylizde 1.9’unun tazminat talebinde
bulundugunu, bu yiizde 1.9’luk kesimin yiizde 94.2’sinin tazminat taleplerinin sirket
tarafindan karsilandigini belirtmistir. Bu ddemelerin de ortalamasinin 855 Ingiliz Sterlini
(01.01.2020 itibariyle 6737,4 TL’ye karsilik gelmektedir) oldugu belirtilmistir (Axa
Sigorta, 2019).

Sekil 2.1°de seyahat sigortasi tazminat siireclerinin genel akis1 6zetlenmistir.

Sekil 2.1: Tazminat siirecleri genel akis

Documents Needed to File a Claim

A ete ' "
,

X
#
|

How to File a Travel Insurance
Claim

Kaynak: Visitor Insurance Reviews, 2015

Yapay zeka; Sigorta sektoriinde en ¢ok tazminat talebi siireglerinde, poligelerin
onaylanmasinda, risk planlamada, dolandiricilik tespitlerinde, miisteri hizmetlerinde ve

pazarlamada kullanilmaktadir. Ornegin, Accenture sirketinin sunmus oldugu bir raporda



miisterilerin hizmet alimlan sirasinda ChatBot yapay zeka sistemlerinden faydalanarak
bilgi aldiklar1 goriilmiistiir. Sigorta almis kisiler, ugradiklar1 herhangi bir kaza ya da
sigorta kapsamina giren bagka bir hususa ithafen zararlarmin karsilanmasi igin
baslattiklar1 siirecin daha hizli sonuglanmasini istemektedirler. Bu siireglerin
hizlandirilmasi, miisteri memnuniyetini saglayacaktir (Hall, 2017). Sigorta sektoriinde
veri madenciligi yaklasimi, kar artisi, karar alma siiregleri, yeni miisterilerin kazanilmasi,
dolandiricilik aktivitelerinin 6nlenmesi, yeni liriin gelistirme, risk yonetiminin yapilmasi
ve mevcut miisterilerin elde tutulmasi gibi amaglarla da kullanilabilir (Kulkarni ve

Devale, 2012).

2.3.1 Sigorta Dolandiricihig

Sigorta poligesinin hazirlanmis oldugu tarihten bagimsiz olarak hukuka aykir1 sekilde
hareket edilip sigorta sirketlerini bilerek yanlis yonlendirerek yapilan bir nitelikli
dolandiricilik faaliyetidir (Tirkiye Sigorta Birligi, 2013). Belgelerde tahrifat yaparak,
bilerek mala zarar vermek veya buna benzer yollarla sigorta firmasin1 yaniltip firma
iizerinden para kazanmak amaglanir. Sigorta dolandiriciliklarinin fazla olmasi tazminat
talep stireglerinin gidisatin1 olumsuz etkilemektedir. Hem silire¢ yavaglamakta hem de
gercekten ihtiyact oldugu i¢in tazminat talebinde bulunmus sigortalilar magdur

olmaktadir.

Yalan beyan vererek sigorta sirketlerini kandirmak, kaza uydurmak gibi durumlar sigorta
dolandiriciligidir. Bu tiir dolandiricilik faaliyetleri sigorta sirketlerinin zarar etmesine
sebebiyet vermektedir (Yildirim, 2013). Kisa bir zaman periyodunda yiiksek meblaglh
faturalar diizenlenmesi, tibbi durumdan kaynakli tazminat iddiasina ragmen tibbi bir
raporun bulunmamasi, polige tarihleri gegtikten sonra tazminat iddiasinda bulunulmasi
(bazt durumlarda bu tolere edilebilmektedir) gibi durumlar tazminat dolandiriciligi

konusunda siiphe uyandirici faktorlerdir (Kirlidog ve Asuk, 2012).

Sigorta sektoriiniin yapisi geregi bu sektor ilizerinden islenen suglarin aciga cikartilmasi
kolay degildir. Bu sebeple bu sektorde gergeklesecek olasi bir infial durumunda gerek

sigortal1 gerekse de sigorta sirketleri biiyiik zararlar gormektedir. Sigorta sirketleri



iizerlerinde bask1 yaratan mali problemleri karsilayabilmek adina bunu sigorta primlerine
yansitabilirler. Primlerin artmasi da aslinda hi¢cbir suga karigmamis ve zamaninda
O0demelerini yapmis diiriist sigortalilarin da durumdan dolayli olarak etkilenmesi

anlamina gelmektedir (Giinbatar, 2019).



3. MAKINE OGRENMESI

Gegmis verileri kullanarak gelecek hakkinda ¢ikarim veya tahmin yapmaya yarayan
istatistiksel bilgisayar algoritmalarinin genel adidir (Orhan, 2017). Makine 6grenmesi
verilerden 6grenerek hi¢ bilinmeyenin tahminini yapmaktadir. Siireglerin otomatize hale
gelmesinde ve hizlandirilmasinda ciddi fayda saglamaktadir. Makine 6grenmesi ilk
olarak Arthur Lee Samuel tarafindan dile getirilmis ve bilgisayarlarin 6grenebilme

yetenegi kazanmasi olarak tanimlanmistir (Raschka, 2018).

Makine 6grenmesi, sirketlerin kisa veya uzun vadede karar alma mekanizmalarina etki
eder. Gelecege yonelik 6ngorii ve tahminlerle birlikte sirketin ¢izecegi yol haritalarinin
sekillenmesine yardimci olur. Verinin arka planinda yer alan gizli bilgi 6nyiize ¢ikarilir
ve sirketler bu veriyi anlamlandirarak karar alma siire¢lerinde kullanirlar. Makine
ogrenmesinde bilgisayar bilimi ve istatistik bir araya gelmektedir. Makine 6grenmesi,
istatistik tabanli algoritmalari kullandigindan mutlaka yeterli verinin bulunmasi gerekir.

Ogrenme ancak veriyle miimkiin olabilir.

Sekil 3.1°de gosterildigi lizere makine 6grenmesi ve siradan yazilim gelistirme arasinda

genel olgekte bir farklilik bulunmaktadir.

Sekil 3.1: Makine 6grenmesi ve siradan programlama farka

The Traditional Programming Paradigm

Inputs (observations)

"

Programmer —» Program —» Computer — Outputs

1 |

Machine Learning

Inpu'[s -\-._,__*
Computer —>» Program

Outputs =t

Kaynak: Raschka, 2018



Siradan yaklagimda yazilime tarafindan gelistirilen bilgisayar programi ve girdilerimiz
bir sonug tliretirken, makine 6grenmesi yaklasiminda ise girdilerimiz ve sonuglarimiz

bilgisayara gonderilir ve ¢iktisinda bir program olusturulmaktadir.

Sekil 3.2°de gosterildigi gibi makine 0grenmesi alani istatistik, optimizasyon, karar

verme, psikoloji ve néropsikoloji gibi bircok alanla kesisim halindedir.

Sekil 3.2: Makine 6grenmesi ve kesisim alanlari

Kaynak: Intrator, 2010

Makine 6grenmesi bircok disiplinin bir araya geldigi bir alandir. Ornegin, makine
Ogrenmesi uzmani bir kisi ile bir tip doktoru bir araya gelip bilgi paylasimi yaparak ortaya
katma degerli bir is cikarabilirler. Is bilgisi oldukg¢a kiymetli bir bilgidir. Bankacilikla,
sigortacilikla veya baska hangi alanla ilgili olursa olsun bir ¢alisma yapilmadan 6nce
muhakkak is bilgisi ve is kurallarinin neler olduguna hakimiyet ihtiyaci vardir. Makine
O0grenmesi yaklasimlar1 kullanirken belirlenecek degiskenler is bilgisinin nasil

kullanildigina gore sekillenmektedir.

Makine Ogrenmesi, hayatin i¢inde birgok problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.
Istenmeyen maillerin tespiti, ses ve yiiz tanima, metin smiflandirma, dolandiricilik
tespitleri, goriintii isleme gibi birgok alanda makine 6grenmesi bizzat vardir (Balcan,
2018). Makine 6grenmesi ve veri madenciligi algoritmalari churn analizi, segmentasyon,
satis rakamlarina yonelik tahminler, sigorta policesi talepleri, Oneri sistemleri, fraud
islemi tanima gibi alanlarda kullanilabilir. Finans, bankacilik, sigorta ve bircok baska

sektorde veri madenciligi uygulamalart mevcuttur (Ahmed, 2004).
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Sigorta sirketlerinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi ¢oziimlerinin kullanilmasi
gelir-gider dagiliminin dengelenerek tasarruf yapilmasmin saglanmasi konusunda
yardimci olmaktadir. Veri madenciliginin ist yonetimlerin karar alma siireclerinde yer
almasi, finansal analiz ve stratejilerinin belirlenmesinde kullanilmasi sigorta sirketlerinin
de makine dgrenmesinden yararlanmasini saglamustir. fleriye doniik polige satin alma,
kayip miisteri analizi, satiglarin arttirilmasi, risk analizi gibi alanlarda da sigorta

sektoriinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi kullanilmaktadir (Akpinar, 2018).

Sekil 3.3°te makine 6grenmesinin genel akisi ifade edilmistir.

Sekil 3.3: Makine 6grenmesi akisi

Feature Extraction and Scaling
Feature Selection
Dimensionality Reduction
Sampling

Learning
Algorithm
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Model Selection
Cross-Validation

Performance Metrics
Hyperparameter Optimization

Kaynak: Roman, 2018

Veri 0n isleme agamasinda veri egitim ve test verisi olarak ayrilmaktadir. Egitim verisi
ad1 lizerinde istatistiksel modelin egitilmesi gereken verilerden olusur. Test verisi ise
olusturulan istatistiksel tahmin modelinin basarismin 6l¢iilecegi veri grubunu olusturur.
Test verisine gercek hayatta hig karsilasmadigimiz verilermis gibi davramilir. Ogrenme
algoritmasi calistiktan sonra tiretilen ¢ikt1 model tarafindan bulunmus olan sonucu ifade

eder.

11



3.1 DENETIMLI OGRENME

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), verilen degiskenlerden yararlanarak ¢iktinin
ne olacagini tahmin eder. Bu bir fotografta yer alan nesnenin ne oldugu, ¢alan bir sarkinin
ne oldugunu tahmin etmek bile olabilir. Siniflandirma ve regresyon problemleri olarak
incelenmektedir. Smiflandirma problemlerinde ¢ikti kategorik bir veri tipindedir.
Omegin, dokiiman smiflandirma, film kategorisi siiflandirma, hastaliklarin
siiflandirilmasi, spam mail olup olmama durumlari, bir goriintii verisinde yiiziin kime
ait oldugu gibi problemler siniflandirma problemlerinin kapsamina girmektedir.
Regresyon problemlerinde ise genelde siirekli degiskenlere yonelik bir tahmin yapilir.
Yani, ¢ikan deger genelde sayisaldir. Ornegin, bir maas verisinin tahminlenmesi, bir
iirtinlin satis rakamlarinin tahmin edilmesi, hava durumu tahminleri, doviz verilerinin

gelecek yillardaki tahminleri buna 6rnek gosterilebilir (Paul 2018; Balcan 2018).

Sekil 3.4°te siniflandirma problemleri gosterilmektedir.

Sekil 3.4: Siniflandirma problemleri

X O O Il ++++
(o) I
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9 + 4+ +
O/ * § &

Kaynak: Paul, 2018

Kurulan istatistiksel modelin sonucu siniflandirilarak ifade edilir. Ornekte X1 ve X2 sinifi

olarak gosterilmistir. Evet/Hayir, Var/Yok ifadeleri gibi ayirici sonuglar elde edilir.

Sekil 3.5’te dogrusal regresyon problemleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.5: Regresyon problemleri

Kaynak: Paul, 2018

3.2 DENETIMSiZ OGRENME

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) verinin karakterini ortaya cikarma
teknigidir. Sonuca yonelik dogrudan bir tahmin iiretmez. Veri seti igerisinde normal veri
kiimesinin olagan hareketlerinin disinda bir durumu analiz etmeye ¢alisir. Bu duruma
anomali tespiti ornek verilebilir. Ornegin, bir bankacilik veri setinde yer alan
dolandiricilik aktivitesi bir anomalidir. Bunu tespit ederken Kiimeleme (Clustering)
teknigi kullanilmaktadir. Kiimeleme teknigiyle beraber veri setinde bulunan gruplar kendi

icerisinde kategorilendirilir (Paul, 2018).

Denetimsiz Ogrenmede kiimeleme teknigiyle veri kendine benzer nitelikler tasiyan,
ozellikleri biiylik oranda ayni egilimler gosterenler kiimeler igerisinde gruplandirilir.

Kiimeleme modelinde kullanilacak kiime sayisi ¢ogu zaman onceden belirlenmektedir

(Orhan, 2017).

Sekil 3.6’da Kiimeleme teknigi gosterilmektedir. Ug ayri kiimenin olusturuldugu

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 3.6: Kiimeleme
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Kaynak: Paul, 2018

Denetimsiz Ogrenme tekniklerinde veri setimizde bir ¢ikt1 yoktur. Denetimli Ogrenme
tekniklerinden farkl olarak elimizde kesin bir veri sonucu bulunmadigindan, birbirine en
yakin verilerden kiimelerin olusturulmasi ve verinin buna gore gruplandirilarak

istatistiksel modelin olusturulmasi gerekmektedir.

3.3 PEKiISTIRMELI OGRENME

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) yapay zeka kavrammin bir alt birimi
olarak diisiiniilmektedir. Kendi kendine 6grenebilen sistemlerdir. Atari oyunlarinin
bilgisayar sistemine karst oynanmasi, satrang, Tic-Tac-Toe oyunu Ornek olarak
verilebilir. Kendisine kars1 oynayan kisileri dahi yenebilen bu sistemler Pekistirmeli

Ogrenme algoritmalariyla calismaktadir (Zemel vd., 2016).
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4. LITERATUR TARAMASI

Tez kapsaminda calisilan veri setinin literatiirde ayr1 ve 6nemli bir problem olarak
degerlendirilen dengesiz veri kiimelerinden olugsmasi nedeniyle dengesiz veri kiimeleriyle
yapilan genel ¢alismalar incelenmistir. Sigorta tazminat talepleriyle ilgili olarak ise bu
zamana kadar yapilan caligmalarin ¢ogunlugu tazminat taleplerinin dolandiricilik
niyetiyle yapilip yapilmadiginin arastirildigi ¢alismalardir. Tazminat siireglerinin
kendisiyle ilgili ¢alismalarin sayica daha az oldugu goriilmiistir. Tazminat talep
stireclerinin otomatize edilmesiyle ilgili ¢alismalarin yani sira arastirma konumuzu
dolayli olarak ilgilendirmesi sebebiyle sigorta dolandiriciligi faaliyetleriyle ilgili yapilmis
caligmalara da yer verilmistir. Seyahat sigortast 6zelinde veri madenciligi ve makine
o0grenmesi yontemleriyle yapilan pek fazla ¢alismaya rastlanmamustir. Bu sebeple yapilan
literatlir aragtirmasi diger sigorta tiirleriyle ilgili yapilan makine 6grenmesi ve veri

madenciligi ¢calismalarindan olusmaktadir.

4.1 DENGESIZ VERI SETLERI

Teknolojinin gelismesi ayni1 zamanda biiyiik verinin varligini da olusturmustur. Verilerin
hacminin biiylimesi ayn1 zamanda dengesiz veriye sebep olabildiginden siniflandirma
problemlerinin ¢oziimli zorlagtirmistir. Siniflandirma problemlerinin  ¢6ziimiinde
karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri dengesiz veri kiimeleridir (Longadge vd., 2013).
Dengesiz veri kiimeleri incelenen arastirma probleminde ¢iktilardan birinin digerine gore
daha nadir sayida olmasindan kaynaklidir ve gercek hayattaki uygulamalarda arastirma
probleminin konusuna gore dengesiz verilerle sik¢a karsilasilabilir. Bu tiir veri
kiimelerinde azinlik sayidaki simif istatistiksel algoritmalar tarafindan giiriiltiili bir
veriymis gibi algilanir. Bankacilik islemlerindeki anomali tespitleri (dolandiricilik
faaliyetleri), miisterilerin ilgili firmayr kullanmama veya terk etme egilimlerinin
incelenmesi, hastaliklarla ilgili veriler, metin veya goriintii isleme gibi problemlerde

dengesiz veri olabilir (Gosain ve Sardana 2017; Guo vd., 2008).
Dengesiz veri setlerinde 6nemli olan popiilasyonu az olan sinifin tespitinin yapilmasidir.

Bu tiir veri kiimelerinde istatistiksel algoritmalar popiilasyonu fazla olan ¢iktiy1 daha

fazla tahmin etme egilimindedir. Bu durum, sayica az olan sinifin model tarafindan
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yeterince tespit edilememesine sebep olur (Longadge vd., 2013). Dengesiz veri
kiimeleriyle calisirken, istatistiksel algoritmalarla model olusturmaya calisildiginda
modelin basarisinin 6l¢iimlenmesinde farkli kriterler de degerlendirilmelidir. Bu sebeple
sadece dogruluk (accuracy) degeri bir Olgiit olarak kullanilmamalidir (Ali vd., 2015;
Longadge vd., 2013). Rahman ve Davis (2013) Kardiyovaskiiler hastalik tespitinin
yapildig1 dengesiz bir veri seti iizerinde calismislardir. Hasta olan kisilerin olmayan
kisilere gore daha az sayida oldugunu gérmiislerdir. Gergekten hastalik tagiyan bir kisiye
hastalik tanisinin konulamamasi biiyiik bir problemdir. Ote yandan, hastaligi olmayan bir
kisiy1 hasta gibi simiflandirmak da bir problemdir, ancak getirdigi maliyet digerine gore
daha diisiiktiir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak kuracagimiz modeller ve
yapacagimiz tahminlerde popiilasyonu az olan sinifin yeterince dogru tahmin edilmemesi
ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Ayni c¢alismada, dengesiz veri problemlerinin
coziimiinde 6rneklem azaltma ve arttirma yontemlerine deginilmistir. SMOTE yo6ntemi
kullanilarak popiilasyonu az olan sinifin yapay olarak sayisinin arttirilmasiyla veri seti
dengeli hale getirilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin dengeli olmayan veri
setlerinde yiiksek popiilasyona sahip sinifi tespit etmekte basarili, popiilasyonu az olan
smifi tespit etmekte basarisiz oldugu anlatilmistir. SMOTE’un verinin egitilme stiresini
uzatmasi disinda basaril1 bir yontem kabul edilebileceginden bahsedilmistir. Elrahman ve
Abraham (2013) dolandiricilik tespit sistemleri (bankacilik, sigorta sektoriindekiler gibi)
dengesiz veri kiimeleriyle calisilabilecegini ve popiilasyonu az olan siniflarin tespitinin

yapilmasinin énemli oldugunu belirtmislerdir.

Amin vd. (2016) makine 6grenmesi algoritmalarinin dengesiz veri problemi ¢oziilmeden
dogrudan uygulanmasiin basarisiz sonuglar olusturabilecegini belirtmislerdir. Ayni
calismada, miisteri terk egilimine iligkin bir veri seti incelenerek Orneklem arttirma
metotlarindan biri olan SMOTE’un kullanilmis oldugu goriilmiistiir. Klasiklesmis
orneklem arttirma tekniklerinden ziyade, SMOTE tekniginin kullaniminin daha etkili
oldugu belirtilmigtir. Zhang ve Wang (2011) Alman bir bankanin verilerinden
yararlanarak miisteri kredi risklerini dengesiz bir veri seti iizerinden arastirmislar ve
SMOTE ile SMOTE’un gelistirilmis bazi tekniklerini kullanarak dengesiz veri
problemini ¢dzmeye calismislardir. Kartal ve Ozen (2018) dengeli olmayan veri

probleminin olusumunu diyabet hastalig1 tespiti i¢in toplanan bir veri seti ilizerinden
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orneklendirmislerdir. Problemin ¢6ziim oOnerilerinde ¢alismada kullanilabilecek veri
sayllarinin arttirtlmasi  veya Ol¢lim kriterlerinin farklilagtirllmast  gerektiginden
bahsetmisglerdir. Calismis olduklar1 veri setini yiizde 70 egitim ve yiizde 30 test olarak
ayirarak yapay sinir aglari modellerinin ¢esitli Ornekleme metotlariyla veriyi
dengelemislerdir. SMOTE uygulayarak yiizde 84 dogruluk, yiizde 91 duyarlilik, ylizde
79 belirlilik elde etmislerdir. Boyle (2019) dengesiz bir veri kiimesiyle Lojistik
Regresyon ve SMOTE kullanarak yiizde 86 duyarlilik yiizde 18 F1 skoru elde etmistir.

4.2 SIGORTA TAZMINAT TALEPLERI

4.2.1 Tazminat Talepleriyle Tlgili Genel Cahsmalar

Sigorta sektoriinde istatistiksel modellerin kullanimi is siireclerinin  gelisiminde
onemlidir. Ancak modellerin basarisinin, verinin kalitesine de bagl olabilecegi géz ardi
edilmemelidir. Istatistiksel modeller sigorta sirketlerinin police baslatma siirecleri,

sigorta prim belirleme ve sigorta tazminat talep siire¢lerinde kullanilabilir.

Yunos vd. (2016) motorlu tasitlar i¢in sigorta tazminati talebi ve maliyetine yonelik
analizler gerceklestirmislerdir. Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari, Lineer Regresyon ve
Bulanik Sistemler kullanmiglardir. Antwi ve Zhao (2012) saglik sigortasi yaptiran
kisilerin tazminat taleplerini Lojistik Regresyon kullanarak arastirmislardir. Koforidua
Bolgesel Hastanesi’nden 1 Ocak 2011 — 31 Aralik 2011 tarihleri aras1 4549 adet veri
rastgele sec¢ilmistir. Cinsiyet, yas, medeni durum, hastanin ikametinin hastaneye olan
mesafesi ve hastanede kalig siiresinin tazminat talebine etkiyen onemli faktdrlerden
oldugu goriilmistiir. Saglik durumu, ticretler ve gelir seviyesinin ise modelin tahminleme
giiciinde kritik bir rolii olmadig1 saptanmigtir. Sigorta sirketlerinin bu konuda etkin bir
risk yonetimi yaklasgiminmi belirlemeleri gerektiginden bahsedilmistir. Sirketler, hangi
talebin dolandiricilik niyetiyle olup olmadigin1 miisterilerin karakteristik 6zelliklerini
analiz ederek bu konuda bir yaklasim belirlemelidir. Calismanin en sonunda, 0-39 yas
araliginda ¢alisan gruptaki kisilerin tazminat talebi istemeye daha yatkin olduklari

goriilmiistiir.
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Kasc¢elan vd. (2016) veri madenciligi tekniklerinden Kiimeleme, Destek Vektor
Regresyonu ve Lojistik Regresyon kullanarak ara¢ sigortalartyla ilgili tazminat talepleri,
primleri ve risklerini aragtirmislardir. Lojistik Regresyon sonucuna gore yiizde 76.70
kesinlik degeri yiizde 56.33 tazminat talebi yapanlar i¢in duyarlilik (recall) elde edildigi
goriilmistir. Kumar vd. (2010) sigorta tazminat talep siireglerinde sigortalilarin yeniden
degerlendirilme ihtiyact olup olmayacagini veri madenciligi ¢alismasi ilizerinden analiz
etmiglerdir. Calisma Accenture sirketinde bir Amerikan sigorta sirketinin verileriyle
gergeklestirilmistir. Sigortacilik alaninda daha ¢ok dolandiricilik faaliyetlerinin arastirma
konusu oldugu, ancak tazminat talep siireclerinin (claim processing) kendisinin
literatlirde daha az incelendiginden bahsetmislerdir. Re-work’ten kaynakli yaklasik yiizde
30’lara varan operasyonel maliyet olustugunu gézlemlemislerdir. Bu baglamda, tazminat

talep siireclerinde kullanilmak tizere bir re-work engelleme araci gelistirmislerdir.

Pozzolo (2010) veri madenciligi tekniklerini bir sigorta tazminat talebi veri seti izerinden
karsilastirmigtir. Karar Agaglari, Regresyon, Temel Bilesen Analizi, Rastgele Orman gibi
birgok istatistiksel modeli uygulayarak sonuglar1 birbirleriyle karsilastirmistir. Danso
(2006) sigorta sektoriiyle ilgili yogun ve dagitik bir veri kiimesinde istatistiksel modeller
kullanmistir. Lojistik Regresyonda yilizde 57 duyarlilik, yilizde 11 kesinlik, Naive
Bayes’te yiizde 47 duyarlilik, yiizde 13 kesinlik elde edilmistir. Duyarlilik ve kesinlik
arasindaki 6diinlesim vurgulanmistir. Muslu (2009) sigorta alaninda risk yonetimini 2000
adet hasar ihbar kaydi verisini rastgele secerek veri madenciligi teknikleriyle incelemistir.
Uygulamis oldugu modeller sonrasinda yiizde 81.59 dogruluk, yiizde 85.70 duyarlilik,
ylizde 74.05 6zgiilliik degeri elde etmistir.

Eason (2018) tibbi maliyetlerin arastirildig bir veri setine sigorta tazminat talep durumu
degiskeni ekleyerek LR modeliyle bir tahmin yapmis ve yilizde 86 dogruluk elde etmistir.
Hapon (2019) makine 6grenmesi modellerinin tazminat talep siireclerinin otomatize
edilmesinde kullanilabilecegini belirtmistir. Shroff (2019) yapay zekanin sigorta
sektoriinde kullanilmasinin gerekliliginden bahsedilmis ve makine 6grenmesiyle birlikte
tazminat talep siireclerinin hizlandirilabileceginden s6z etmistir. Young (2017) analitik
cozlimlerin sigorta sektoriinii nasil degistirdigi ve sigorta tazminat talep siireclerinde

analitigin nasil kullanilabilecegi belirtilmistir. Tazminat siireclerinin otomatize
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edilmesinden, karar destek sistemleri olusturulmasindan bahsedilmistir. Malhotra ve
Sharma (2018) tazminat talep siireglerinin degerlendirilmesinde operasyonel verimin
arttirilmasi i¢in makine 6grenmesinden faydalanilmasinin 6nemli oldugu vurgulanmaistir.
Bu siireglerin otomatize edilerek miisteri memnuniyetinin saglanmasinin amaglandigi
belirtilmistir. Bu durum sirketlerin kar marjlarin1 da arttiracaktir. D'Ambrosio (2019)
seyahat sigortasi tazminat talep siiregleriyle ilgili bir otomatize sistem Orneginden
bahsetmistir. Ucak yolculari sigorta sirketlerinden uguslarinin takip edilmesini isteyerek
bir gecikme durumunda yolcunun planlarinin etkileneceginden otomatik olarak bir
sigorta tazminat talebinin sistemsel olarak olusturulmasi ve 6demenin yolcunun hesabina
dogrudan aktarilmasi seklinde bir ¢6ziim kullanilmistir. Bu sekilde bir tespit yapilarak,
yolcu heniiz havaalanindan dahi dénmemisken, hesabinda tazminat bedelinin yatirilmis
oldugunu gorebilir. Bir sigortact i¢in tazminat siire¢lerinin genelde klasik yaklasimlar
oldugu goriilmektedir. Biirokrasi, kagit evraklar, telefon aramalar1 gibi ¢ok fazla manuel
stire¢c mevcuttur. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi kullanilarak bu tiir siirecler
azaltilabilir veya tamamen kaldirilabilir. Seyahat sigorta policesi sahipleri en sik ugus
iptali kaynakli olarak tazminat talep etmektedir. Eger sigorta firmasi, u¢us kodunu
sigortali i¢in sistemlerine kaydeder ve takip ederse tazminat talebi miisteri talep etmeden

dahi olusabilir ve ticret derhal miisteri hesabina yatirilabilir (Reese, 2019).

Millican vd. (2017) Brezilya’daki ara¢ sigortalari igin olan tazminat talepleri
incelemislerdir. Veri setinde 595213 adet veri ve 57 adet degisken bulunmaktadir. Ridge
Regression, Least Squares Lasso Regression, LR, Naive Bayes, Rastgele Orman,
Gradient Boosting ve Perceptron gibi algoritmalar tazminat talebinin sonucunun
tahminlenmesinde kullanilmistir. Veride 21694 adet tazminat talebi oldugu, 573518
tanesinin ise tazminat talebinde bulunmadigi goriilmektedir. Bunun anlami veri setinin
dengesiz bir veri kiimesi olduguna isarettir. Temel Bilesen Analizi’nin veri setine ¢ok
fazla uygun olmadigi yoniinde bir degerlendirme yapilmistir. Hall (2017) istatistiksel
modellerden yararlanarak bazi sirketlerin tazminat talep siireclerini iyilestirdiginden
bahsetmistir. Ziirih Sigorta’nin tazminat talep stireclerinin 40000 saatlerden 5 saniyelere
indigi belirtilen bir yapay zeka ¢6ziim sisteminden bahsedilmistir. Limon Sigorta, yapay
zeka algoritma ¢ozlimlerinden faydalanarak tazminat siireclerinin 3 saniyelere indigini

belirtmistir. Sigortali kisinin tazminat talebinde bulunmasinin ardindan 18 adet fraud
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algoritmasinin miisterinin talebini inceledigi, banka ile iletisime gectigi, sigortaliy1
bilgilendirdigi ve siireci kisa siirede bitirebildiginden bahsedilmistir. Huangfu (2015) arag
sigortast poligesi sahipleri i¢in tazminat talep tahmin durumunu aragtirmistir. Lojistik
Regresyon, Karar Agaclart ve PCA kullanilmistir. PCA kullanilmadan Karar
Agaclari’nin siniflandirmada LR’a gore daha basarisiz oldugu goriilmiistiir. En basaril

sonug ise PCA kullanilarak Regresyon Agaclari modelinde elde edilmistir.

4.2.2 Sigorta Tazminat Dolandiricihigi Hakkinda Calismalar

Kirlidog ve Asuk (2012) Tirkiye’de saglik sigortalarinda dolandiricilik faaliyetlerinin
veri madenciligiyle bulunmasma yonelik bir c¢alismayr anomali tespiti metotlar
kullanarak yapmislardir. SVM modelinin kullanildig1 ¢alismada veri madenciligi yazilimi
olasilik sonuglart yiizde 50 ve lizerinde olanlar1 anomali olarak nitelendirmistir. 808348
kayittan 6595 tanesi yiizde 50 ve yiizde 67.3 arasinda bir derecelendirmeye sahip
olmustur. Asil amaci dolandiriciik  tespiti olan bu calisma, veri madenciligi
uygulamalarmin bu tespitte basarili oldugunu gostermektedir. Ghuse vd. (2017) saglik
sigortasi tazminat talepleri i¢in dolandiricilik arastirmasi yapmislardir. RF kullanilmas,
Yapay Sinir Aglari’nin fazla ve kirli veriyle ¢alisma giictiniin zorlugundan kaynakli
olarak baska calismalarda kullanilabilecegini anlatmiglardir. Brennan (2012) arag
sigortalar1 i¢in dolandiricilik problemini aragtirmistir. Calismada kullanilan 15420 adet
verinin 14497’si fraud niteligi olmayan, 923 tanesi ise fraud niteligi olan verilerdir. Bu
durum ciddi bir dengesiz veri kiimesi varligina isaret etmektedir. Istatistiksel modeller ile
tazminat talep durumlarina iliskin tahmin yapilmistir. Perera (2013) klasik makine
o0grenmesi tekniklerinin yani sira ileri diizey yontemler de uygulayarak bir dolandiricilik
problemini incelemistir. Yildirim (2013) Tiirkiye’deki sigorta dolandiriciliklartyla ilgili
aragtirma yapmustir. Sigorta sektoriindeki dolandiriciligin sigortanin tiirlinden bagimsiz
olarak tamaminda gergeklesebileceginden bahsetmistir. Sigorta Bilgi ve Gozetim
Merkezi’ne 2012 yilinda yansiyan istatistiklerden bahsedilen ¢alismada en yiiksek oranin
sahte kaza tespit tutanagi oldugu goriilmektedir. Sigorta dolandiriciliginin engellenme
yontemlerine de deginilmistir. Giinbatar (2019) Tiirkiye’de yapilmis arag sigortalari
iizerinden dolandiricilik vakalarint makine Ogrenmesi yontemleriyle incelemistir.
Caligmada, Sigorta Sahteciliklerini Engelleme Biirosu’nun saglamis oldugu veri seti

tizerinde LR, Karar Agaglar, Bayes Aglari, Yapay Sinir Aglari gibi modeller
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kullanilmistir. Moon vd. (2019) otomobil sektoriinde polige sahiplerinin yapmis olduklari
arag sigorta tazminat taleplerini incelemistir. Fraud aktivitelerin sigorta sirketine yillik
maliyetinin 31 milyar dolar1 buldugu ve bu rakamin giin gectikge arttigi belirtilmistir.
14927 fraud olarak degerlendirilmeyen veriye karsin 923 adet fraud veri bulunmaktadir.
Bu dengesiz bir veri setiyle ¢alisildigini gostermektedir. Naive Bayes ve LR da dahil
olmak {izere Lasso ve Rastgele Orman gibi birgok farkli siniflandirma algoritmasi ve K
Katlamali Capraz Dogrulama (k=10 alinarak) kullanilmigtir. Mambo (2019) saglik

sigortalarinda fraud arastirmasini K-NN, Naive Bayes ve Karar Agaci modelleriyle

incelemistir.
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5. VERI VE YONTEM

Bu caligmada, Open Data Commons lisansiyla Kaggle platformunda
(kaggle.com/mhdzahier/travel-insurance) paylasima agik olan bir seyahat sigortasi veri
seti kullanilmistir. Veriler Singapur’da toplanmis 3.parti bir sigorta sirketinin verileridir.
Seyahat sigortasi poligesi sahiplerinin sigorta tazminat talebinde bulunup bulunmadig:
incelendiginden problem bir siniflandirma problemi olarak tanimlanmaktadir. Calismaya
iligkin kaynak kodlar Python programlama dilinin Anaconda platformu tiizerindeki

Spyder adli gelistirme ortaminda hazirlanmistir.

5.1 VERI SETININ TANITIMI

Veri setinde 1 tanesi bagimli, 10 tanesi bagimsiz olmak tlizere 11 adet degisken

bulunmaktadir. Veri setinde toplamda 63326 adet kayit bulunmaktadir.

Tablo 5.1°de degiskenlerin agiklamalari, tiirleri ve igerigiyle ilgili bilgiler yer almaktadir.
Tablo 5.1: Degisken aciklamalar:

Degisken Ad1 Tiiri Durumu

Tazminat Talep Kategorik Bagimli Degisken
Acenta Kodu Kategorik Bagimsiz Degisken
Acenta Tipi Kategorik Bagimsiz Degisken
Dagitim Kanali Kategorik Bagimsiz Degisken
Uriin Ad1 Kategorik Bagimsiz Degisken
Siire Niimerik Bagimsiz Degisken
Destinasyon Kategorik Bagimsiz Degisken
Net Satig Niimerik Bagimsiz Degisken
Komisyon Niimerik Bagimsiz Degisken
Cinsiyet Kategorik Bagimsiz Degisken
Yas Niimerik Bagimsiz Degisken

a. Tazminat Talep: Sigorta tazminati talebinde bulunulma durumunu evet veya hayir
olarak gosterir.

b. Acenta Kodu: Sigorta poligesini diizenleyen acentanin kodunu gosterir.
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Acenta Tipi: Sigorta policesini diizenleyen acentanin tipini ifade eder.

a2 o

Uriin Ad1: Seyahat sigortasiyla ilgili bir sigortacilik iiriiniinii ifade eder.
Siire: Seyahat edilen siireyi ifade eder.
Destinasyon: Sigortalinin seyahat ettigi yeri gostermektedir.

Net Satis: Acentanin net satig miktarimi gosterir.

> «Q - o

Komisyon: Acentanin tahsil ettigi komisyonu gosterir.

Cinsiyet: Sigortalinin cinsiyetini gosterir.

J.  Yas: Sigortalinin yasin1 gosterir.

5.2 VERI ANALIZi

5.2.1 Veri Gorsellestirme ve Veri Temizleme

Veri biliminin en ¢ok zaman alan ve en 6nemli sathalarindan biri veri analizi sathasidir.
Bu agamada verinin dogru anlasilamamasi, yeterince analiz edilememesi, giiriiltiilii veya
aykir1 gozlemlerin uygun yontemler Kkullanarak elimine edilememesi istatistiksel

modellerin kalitesini etkilemektedir.

Sekil 5.1°de verinin hi¢bir 6n islemeden gecirilmeden 6nceki igerigi gosterilmistir.

Sekil 5.1: Islenmemis veri goriiniimii

sigorta_frame - DataFrame

Index Acenta_Kodu Acenta_Tipi Dagitim_Kanali Urun_Adi Sigorta_Talep Sure Destinasyon Net_Satis Komisyon Cinsiyet Yas
=] CBH Travel Age.. Offline Comprehens... No 186 MALAYSTA -29 9.57 F 81
1 CBH Travel Age.. Offline Comprehens... No 186 MALAYSTA -29 9.57 F 71
2 CHT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 65 AUSTRALTA -49.5 29.7 nan 32
3 CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. Mo [} AUSTRALIA -39.6 23.7e nan 32
a CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. Mo 79 ITALY -19.8 11.88 nan 41
5 171 Airlines Online Value Plan HNo 66 UNITED STA.. -121 42.35 F a4
6 cuT Travel Age.. Online Rental Veh.. Mo a7 UNITED STA.. -39.6 23.76 nan 32
7 CHT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 63 AUSTRALTA -1@8.9 65.34 nan 29
8 CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. Mo 57 THAILAND -19.8 11.88 nan 44
9 CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 186 AUSTRALTA -99 59.4 nan 37
18 171 Airlines Online Basic Plan Mo 33 KOREA, DEM.. -26 9.1 nan 118
11 171 Airlines Online Basic Plan Mo 1 MALAYSTA -18 6.3 M a7
12 KML Travel Age.. Online Premier Pl.. No 53 NORWAY -13@ 49.4 F as
13 CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. Mo 5 MALAYSIA -39.6 23.7e nan 64
14 EPX Travel Age.. Online 2 way Comp.. No 39 VIET NAM -25 2} nan 36
15 cuT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 6 DENMARK -19.8 11.88 nan 53
16 cuT Travel Age.. Online Rental Veh.. No ag DENMARK -79.2 a7.52 nan a3
17 CHT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 11 UNITED STA.. -29.7 17.82 nan 58
18 1Z1 Airlines Online Basic Plan Mo 3 MALAYSIA -18 6.3 M 47
19 CWT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 14 THATLAND -69.3 41.58 nan 37
20 cuT Travel Age.. Online Rental Veh.. No 136 NORWAY -188.9 65.34 nan 32
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Python’un info adli fonksiyonu kullanilarak veri setinin her bir degiskeninde bos veri
analizi yapilmaktadir. Cinsiyet kolonu harig, hi¢bir kolonda bos veri bulunmadigi tespit

edilmistir. Cinsiyet kolonunda ise 45107 adet bos kayit bulunmaktadir.

Sekil 5.2°de bos veri analizine iliskin bilgiler gosterilmistir.

Sekil 5.2: Bos veri bilgisi

RangeIndéx: 63326 entries, 8 to 63325
Data columns (total 11 columns}):

Acenta_ Kodu 63326 non-null object
Acenta_ Tipi £3326 non-null object
Dagitim_ Kanali £3326 non-null object
Urun_Adi 63326 non-null object
Sigorta Talep 63326 non-null object
Sure 63326 non-null inte4d
Destinasyon 63326 non-null object
Met Satis 63326 non-null floats4d
Komisyon 63326 non-null floats4d
Cinsiyet 18219 non-null object
Yas 63326 non-null inté4d

dtypes: floate4(2), inted(2), object(7)
memory usage: 5.3+ MB

Sekil 5.3’te Seaborn kiitiiphanesinin bos olan degerlere gore ¢izdigi 1s1 haritasina gore
cinsiyet kolonunda bos deger sayisinin ¢ok fazla oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.3: Bos veri 1s1 haritasi

@
=

Cinsiyet -
Yas -

Komisyan -

Acenta Kodu -
Acenta Tipi -
Dagitim Kanali -

Sigorta Talep
Destinasyon -
Net Satis -
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Cinsiyet degiskeni ¢ok fazla bos deger icermesi sebebiyle modelden tamamen

cikartlmistir.

Tablo 5.2’de Python’un describe fonksiyonu kullanilarak float64 ve int64 tipindeki

degiskenlere ait sayisal analizler gosterilmistir.

Tablo 5.2: Degisken istatistikleri

Net Satis Komisyon | Siire Yas
Ortalama | 40.702018 | 9.809992 | 49.317074 | 39.969981
Std.Sapma | 48.845637 | 19.804388 | 101.791566 | 14.017010
En Kiiciik | -389 0 -2 0
1.C.Kartil | 18 0 9 35
Medyan 26.53 0 22 36
3.C.Kartil |48 11.55 53 43
En Biiyiikk | 810 283.50 4881 118

Ornegin, net satis degiskeninin ortalamas1 40.702018, komisyon degiskeninin ortalamasi
ise 9.809992°dir. Ayni1 zamanda standart sapma, medyan, minimum, maksimum
degerlerin yani sira yiizde 25°lik, yiizde 50’lik ve yiizde 75’lik ¢eyrek Kartil degerleri de
gosterilmektedir. Stire degiskeninin standart sapmasinin yiiksek oldugu, minimum olarak
negatif degerler barindirdigi, maksimum degeri 4881 oldugu goriilmektedir. Yas
degiskeninde ise maksimum 118 yas bilgisi oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler veri setinin
aykirt gbézlem igerdigine isaret etmektedir. Verilerin farkli olgeklerde ve araliklarda
bulunmus olmasi veri setinin sayisal degiskenlerinde bir normalizasyona ihtiyag
duyuldugunu gostermektedir. Bu normalizasyon verinin egitim ve test verisi olarak

ayrildig1 asamada yapilacaktir.
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Sekil 5.4’te yas degiskenine ait kutu grafigi (box plot) gosterilmektedir.
Sekil 5.4: Yas kutu grafigi

120 1 ¥

100 ~

Yas

20 1

Yas degiskeninde aykir1 gézlemlerin temizlenmesi i¢in yas bilgisi 118’den diisiik olan
kayitlarin yaglarinin aritmetik ortalamasi hesaplanmis (38.7383) ve yas alaninda 118

olarak goziiken degerlere bu deger konulmustur.

Sekil 5.5te siire degiskenine ait kutu grafigi gosterilmektedir.
Sekil 5.5: Siire kutu grafigi

5000 4

4000 1

3000 4

Sure

2000 1

1000 1

J o — 0

Siire degiskeninde negatif degerlerin temizlenmesi maksadiyla siiresi 0’a esit ve 0’dan
biiylik olan kayitlarin siirelerinin aritmetik ortalamasi hesaplanmis (49.3210) ve siire

alanindaki negatif degerlere bu deger konulmustur.
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Sekil 5.6’da gosterildigi ilizere Destinasyon degiskeni

olusturulmustur.
Sekil 5.6: Veri sozliigii

icin bir veri

{"AUSTRIA' :

"ALBAMIAC :
"BELARUS " :
"BELGIUM" :

hictg =

"BULGARIA" :
"CROATIA" @
"CYPRUS " :

"DEMNMARK " :
"ESTOMIAC =

"FIMNLAND" :
"FRAMCE "
"GERMANY " :
"GREECE"
"HUNGARY " :
"ICELAND "
"IRELAND" :
"ITALY'
"LATWIAC =
"LITHUAMNIA'

"MACEDONIA,
"TMALTA" :
" MOLDOVA ,

"MNORWAY " =

"LUXEMBOURG " =

"METHERLAMNDS " =
"hAovrupa ',

"Avrupa " ,
"Avrupa ' ,
"Avrupa
"Avrupa o,
"BOSMIA AND HERZEGOWIMNA " :
"Avrupa " ,
"Avrupa ',
"Aovrupa ',

"CZECH REPUBLIC" :
"Avrupa ',
"Avrupa o,
"FAROE ISLAMDS':

"Avrupa ',

"Avrupa ",

"Avrupa ",

"Avrupa

: "BAvrupa ',

"Avrupa

= "Avrupa ',

"Avrupa ',

= "Avrupa ",

"Avrupa ',

: "Avrupa" ,

"hovrupa ',

: "Avrupa ',

"hAovrupa o,

THE FORMER YUGOSLAVWV REPUBLIC OF':
"Aovrupa ',
REPUBLIC OF " :
"Aovrupa ',

"Avrupa ',

"Avrupa ",

sozlugii

Veri sozligli destinasyon alaninda ¢ok fazla tekil degerin bulunmasi sebebiyle

olusturulmustur. Bu sayinin fazlaligi istatistiksel modellerin tahmin giiciinii zayiflatabilir.

Bu sebeple veri seti igerisinde bulunan tlkeler i¢in bulunduklar1 kitalar: belirten bir veri

sOzIiigli olusturulmus ve destinasyon alani bu sozliige gore doldurulmustur. Buna gore;

Asya, Avrupa, Afrika, Kuzey Amerika, Giiney Amerika ve Okyanusya’da bulunan

iilkelerin veri setinin destinasyon alaninda yer almis olduklar1 goriilmiistiir.

Sekil 5.7°ye gore en fazla Asya kitasindaki iilkelere seyahat gerceklestirilmistir.

Sekil 5.7: Destinasyon dagilimi

50000

40000

30000 4

oount

20000 4

10000

HA=wva

T T
Okyanusya Awrupa Kuzey Amerika Afrika Guney Amerika
Destinasyon
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Sekil 5.8’de goriilebilecegi lizere sigorta tazminat talebinde bulunmayan sigortali sayisi
62399, tazminat talebinde bulunan say1 ise 927°dir.
Sekil 5.8: Tazminat talep dagilimi

m Tazminat Talep Etmeyenler = Tazminat Talep Edenler

Tazminat talebinde bulunanlarin oran1 yaklasik yiizde 1.46’ya esittir. Bu durum dengesiz

veri kiimesi problemini gostermektedir.

Sekil 5.9°da seyahat sigortasi acentalarinin sayisal olarak dagilimi gosterilmektedir.

Sekil 5.9: Acente kodu dagilim

o- =T T T T T T
CEBHOWT [Z1 KMLEPX C2B JNTRAB 551 ART CSR CCRADMLWCTTW TST
Acenta_Kodu

Sekil 5.10’da iirlin dagilimlar1 gdsterilmektedir. En fazla iptal plani iirlinliniin oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.10: Uriin dagilimi
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Sekil 5.11°de sigorta tazminat talebinde bulunan ve bulunmayan kisilerin net satig

degiskeniyle iliskili kutu grafigi gosterilmektedir.

Sekil 5.11: Tazminat talep ve net satis iliskisi
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Sekil 5.12°de destinasyon ve yas arasindaki kutu grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 5.12: Destinasyon ve yas iliskisi

el

T T T T
Azya  Okyanusya AvrupaKuzey Amerika Afrika Guney Amerika
Destinasyon

Yas
&

Kuzey Amerika kitasinda popiilasyonun genelde 3.ceyrek kartil civarinda toplandigi

goriilmektedir. Asya kitasinda aykir1 gozlem yas degeri sayisi oldukea ytiksektir.

Sekil 5.13’te dagitim kanali, yas ve sigorta tazminat talep durumu arasindaki iligki
gosterilmistir.

Sekil 5.13: Dagitim kanali, yas ve tazminat talep iliskisi
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T T
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Sekil 5.14’te destinasyon, yas ve sigorta tazminat talep durumu arasindaki iliski

gosterilmistir.
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Sekil 5.14: Destinasyon, yas ve tazminat talep iliskisi

Sigorta_Talep
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N ‘ : [ Yes

T 11|t *
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EE'

21 | J_l 1

T T T T T T
Asya Okyanusya AvrupaKuzey Amerika Afrika Guney Amerika
Destinasyon

Sekil 5.15’te net satis verisine iligkin bir dagilim egrisi gosterilmektedir.

Sekil 5.15: Net satis dagilim grafigi
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Sekil 5.16°da komisyon degiskenine iliskin bir dagilim egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 5.16: Komisyon dagilim grafigi

] 50 100 150 200 250 300
Komisyon

Sekil 5.17’de siire degiskenine ait bir dagilim egrisi gosterilmektedir.

Sekil 5.17: Siire dagilim grafigi
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5.2.2 Korelasyon Analizi

Degiskenler arasindaki iligkiler belirlenirken Korelasyon Analizi yapilmaktadir.
Korelasyon neden-sonug iliskisine isaret edebilir veya etmeyebilir. Bu konuda herhangi

bir kesinlik yoktur.
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5.2.2.1 Pearson Korelasyonu

Sayisal degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesinde Pearson Korelasyonu
kullanilmaktadir. Pearson Korelasyonu i¢in katsay1 en kiigiik -1, en biiyiik ise +1 olabilir.
-1 negatif yonli bir iligkinin, +1 pozitif yonlii iliskinin varligina isaret ederken, O ise

hi¢bir iligkinin olmadigin1 géstermektedir.

Denklem 5.1°de Pearson Korelasyonu’nun hesaplanmasi gosterilmistir.

YL XK -Y)
Xy — - =
NOSNC IS S LY) S A 9

Sekil 5.18°de veri setinde yer alan sayisal degiskenlerin arasindaki iliskiyi belirten ait

(5.1)

sacilim grafigi (scatter plot) gosterilmektedir.

Sekil 5.18: Sayisal degiskenler arasi iliski icin sacilim grafigi
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Bu sacgilim grafigi ayn1 zamanda hedef degiskenimiz olan sigorta tazminat talep
durumuyla da iligkilendirilmistir. Turuncu renk olanlar tazminat talebinde bulunanlari,
mavi renkli olanlar ise talepte bulunmayanlar1 gostermektedir. Tazminat talep durumu
degiskenini hesaba katmaksizin, grafikten degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri de

tespit edilebilmektedir.

Sekil 5.19’da Python’un SeaBorn kiitiiphanesinde bulunan corr fonksiyonu ile sayisal
degiskenlere ait hesaplanmis korelasyon matrisi gosterilmektedir.

Sekil 5.19: Sayisal degiskenler i¢in korelasyon matrisi
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Ornegin, komisyon ve net satisin arasinda yiizde 65 korelasyon, net satis ve siire arasinda
ylizde 43’liikk bir korelasyon bulunmaktadir. Komisyon ve yas arasinda yiizde 11

korelasyon bulunmaktadir.

5.2.2.2 Cramer’s V

Bir veri setinde yer alan kategorik degiskenler arasindaki iliski belirlenirken kullanilan
tekniklerden biri Cramer’s V’dir. Cramer’s V i¢in en kiiciik deger 0, en biiyiik ise +1

olabilir. Negatif bir iliski tiirii yoktur. +1 pozitif yonlii iliskinin varligina isaret ederken,
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0 ise hicbir iligkinin olmadigimi gostermektedir (people.vcu.edu). Cramer’s V ayni

zamanda Cramer’s Phi olarak da bilinmektedir.

Denklem 5.2°de Cramer’s V’nin hesaplanmasi ifade edilmistir.

Cramér V = \ X/ (5.2)

/ min(r — 1,¢— 1)

Sekil 5.20°de Cramer’s V’nin Python’da yazilan fonksiyonu gosterilmektedir.
Sekil 5.20: Cramer’s V fonksiyonu

def cramers v(x, ¥):
rix = pd.crosstab (%, v)
2 contingency (confusion matrix) [0]

ion matrix.sum() .sum/()

1)*{x-1)}/ (n-1))

rcorr = r—{(xr-1)**2)/(n-1
kcorr = k—((k-1)**2)/ (n-1
return np.sgrt(phiZ2corr/min({kcorr-1), (rcorr-1})

Yy

Kaynak: Zychlinski, 2018

Yazilmis olan bu cramers_v fonksiyonu ¢alistirildiginda Cramer’s V katsayilar1 kategorik
degiskenler i¢in bulunmaktadir.
Sekil 5.21°de kategorik degiskenler arasi korelasyon degerleri gosterilmektedir.

Sekil 5.21: Kategorik degiskenler icin korelasyon matrisi

Acenta_Kodu -

-08
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Sigorta_Talep
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Acenta_Kodu Acenta_Tipi Dagitim_Kanali Urun_Adi  Destinasyon Sigorta_Talep

Acenta bilgisi (Acenta Kodu) ile sigorta tazminat talebi degigkeni arasinda yiizde 17, {iriin

adr ve sigorta tazminat talebi arasinda yiizde 19 korelasyon oldugu goriilmektedir.
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Dagitim kanal1 ve sigorta tazminat talebi arasinda ise hig¢bir iliskinin olmadig1 dolayisiyla
korelasyonun yiizde 0 oldugu anlagilmaktadir. Cinsiyet degiskeni, ¢ok fazla bos deger
icermesi sebebiyle modelden ¢ikartildigi i¢in Cramer’s V katsayisi hesaplamasinda
kullanilmamistir. Destinasyon degiskeni de tekil degerlerden kurtarilarak hazirlanmig

olan veri sozliigline gére matrise dahil edilmistir.

5.2.3 Minimum Maksimum Normalizasyonu

Veri setindeki sayisal degiskenler farkli dlgiitlerde oldugunda istatistiksel modellerin
performanslar1 diismektedir. Bunu 6nlemek maksadiyla sayisal degiskenlerin normal

dagilima yaklastirilmasi gerekmektedir (Raschka, 2014).

Makine 6grenmesi algoritmasi, farkli birim veya skalalarda bulunan verilerin ayn1 model
icerisinde tahminlenmesinde 1yi sonuglar vermeyebilir. Bunun ¢6ziilebilmesi i¢in feature
scaling (0zellik Olcekleme) adi verilen bir yontem uygulayarak, farkli degisken
araliklarin1 normalize etmek veya standartlagtirmak gerekmektedir. Bu islem sonrasinda
veri setinde yer alan tiim sayisal degiskenler ayni skala igerisinde yer alacaktir. Bu durum,
istatistiksel algoritmalarla kurulan modellerin performanslarina dogrudan pozitif etki
edecektir (Nayak vd., 2014).

Minimum Maksimum Normalizasyonu veri setinde sayisal degiskenin bulundugu ilgili
kolondaki en kii¢iik ve en biiylik degeri bulduktan sonra denklem 5.3’te gosterilen
hesaplamaya gore kolondaki tiim degerleri O ve 1 araliginda (0 ve 1 dahil) olacak sekilde
degistirmektedir.

X — sz’n
X — ,
rorm Xma.x — Xmin (5 3)

Normalizasyon islemi veri setinin egitim ve test olarak ayrildig1 sathada uygulanmalidir.
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5.3 LOJiSTIK REGRESYON

Siniflandirma problemlerinin ¢éztiimiinde kullanilan algoritmalardan biridir. Bagimli
degiskenin (y) ayrik degisken oldugu durumlarda bu degiskenin ¢iktisinin ne olacagini
tahmin ederken kullanilmaktadir. Evet/Hayir, Var/Yok gibi sonuglarin tespitinde LR
modeli kullanilabilir. Kisacasi, bagimli degiskenimiz kategorik olmalidir (Ching, 2020).
Lineer Regresyon tabanli ancak olasilik teoremine dayali bir algoritmadir. Sonuglarin
basarili olabilmesi igin regresyonda ¢oklu iligki problemi (multicollinearity) olmamasi

gerekmektedir.

z sayist (-oo, +oo) araliginda siirekli bir degisken olmak tiizere Sigmoid (Lojistik)

fonksiyonu denklem 5.4°te gosterilmektedir.

e” 1

- 1+ e* - 14 e (5.4)

6(2)

Sigmoid fonksiyonu; z sayisi ¢cok biiyiik degerler aldiginda yaklagik olarak 1, z say1s1 ¢ok
kiiciik veya negatif degerler aldiginda yaklasik olarak 0, z sayis1 0 degerini aldiginda ise

0.5 degerine esit olmaktadir.

Denklem 5.5’te basit lineer regresyon denklemi gosterilmektedir.

§=PBo+hbizi+...+ Bpxp (5.5)
Basit lineer regresyondan elde edilen cikti yerine yazildiginda denklem 5.6 elde
edilmektedir.

1 1

- 1 - ,e_?} - 1 +e (ﬁu Gzt .. ﬁ},zp} (56)

(== 9)

Bu denklem Lojistik Regresyonu ifade etmektedir. LR, maliyet fonksiyonu itibariyle
lineer regresyondan ayrilmaktadir.

Denklem 5.7°de odds oran1 gosterilmektedir.

0
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Pay kismu gergeklesme olasiligini, payda kismi ise gerceklesmeme olasiligini ifade eder.

Denklem 5.8’de odds fonksiyonu i¢in her iki tarafin dogal logaritmasinin alinmasi sonrasi
olusan Logit fonksiyonu yer almaktadir.

6

Logit = log(odds) = log(m} (5.8)

LR modeli, Logit fonksiyonu ve bagimsiz degiskenler arasinda lineer bir iligki oldugunu

varsaymaktadir.

Python’un Scikit-Learn kiitiiphanesinde bulunan LogisticRegression fonksiyonu

kullanilarak model kurulumu gerceklestirilmistir.

5.4 NAIVE BAYES

Smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan algoritmalardan biridir. Bayes
olasiligr tabanhi bir algoritmadir. Gergek diinyada ¢ok sayida problemin ¢oziimiinde

(istenmeyen mail tespiti, metin madenciligi, 6neri sistemleri gibi) kullanilmaktadir.
Naive Bayes (NB) yaklasimi tiim bagimli degiskenlerin birbirleri arasinda herhangi bir
etkisinin olmadigini ve ¢iktiya esit 6l¢iide etki ettigini varsaymaktadir (Gupta, 2017). Bu

durum NB algoritmasinin hizli galismasinda 6nemli rol oynamaktadir (Roman, 2019).

Denklem 5.9’da A ve B olmak {lizere toplam 2 adet olay i¢in Bayes teoreminin formiilii

gosterilmektedir.
_ P(B|A)P(A)
P(A|B) = P5) (5.9)
a. P(A|B): B olay1 varken A olayimin olma ihtimalini ifade eder.
b. P(BJA): A olay1 varken B olayinin olma ihtimalini ifade eder.
c. P(A): A olaymin olma ihtimalini ifade eder.
d. P(B): B olayinin olma ihtimalini ifade eder.
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Denklem 5.10°da Bayes teoreminin birden ¢ok olay oldugu durumlardaki hesaplanisi

gosterilmektedir.

P =k ) = XY =) P = 1) (510)

P(X)

Denklem 5.11°de NB algoritmasinin matematiksel ifadesi gosterilmistir. Olaylar

birbirlerinden bagimsiz kabul edildigi i¢in ¢arpim seklinde gosterilmektedir.

P(X1|Y = k) = P(X2|Y = k) ..« P(Xn|Y = k) = P(Y = k)

PV =k |X1..Xn) = P(X1) * P(X2) ...» P(Xn) (5.11)

Denklem 5.12°de NB’in daha sade hali gosterilmektedir.

P(Y = k|X1..Xn) = P(Y = k) * HP(XilY = k) (5.12)
i=1

Denklem 5.13’de Gaussian NB’e ait formiil gosterilmektedir.

SR
P(z;|y) = —lez exrp (_{LLQ%H} )
/272 |

(5.13)

Bu degiskenlerin siirekli degisken oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da

Gaussian NB kullanilmistir.

Python’un Scikit-Learn kiitiiphanesinde bulunan GaussianNB fonksiyonu kullanilarak

model kurulumu gerceklestirilmistir.

5.5 TEMEL BILESEN ANALIZI

Veri setinin boyut indirgeme (dimension reduction) teknigiyle basitlestirilmesine Temel
Bilesen Analizi (TBA) denir (Collins, 2010). Veri kesfinde, gorsellestirmesinde, oriintii
tanimada, goriintii islemede, yliz tanima sistemlerinde ve zaman serilerinin ¢éztiimlerinde
kullanilabilir (Song vd., 2010). TBA’de orijinal veri setine lineer doniisiim uygulanarak
belirlenen her bir temel bilesenin varyans hesaplamasi yapilmaktadir (Korjus, 2014).
TBA sanal bilesenler olusturup veri setindeki degiskenlerin sayisinin azaltilarak model

basarisinin arttirilmasini amacglamaktadir.
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Alakasiz veya modele c¢ok fazla etkisi olmayan degiskenlerin kullanimi model
performansini etkilemektedir. 11k temel bilesen, varyansi (degiskenligi) en yiiksek olan
temel bilesendir. Boyut indirgeme yapilirken kritik nokta istatistiksel &grenme
algoritmasin1 egitme asamasinda bilgi kaybinin Oniine gecilmesi noktasidir. Bunu
yaparken Korelatif olmayan sanal degiskenler yani bilesenler yaratilmis olur (Jolliffe ve
Cadima, 2015).

Denklem 5.14’de kovaryans matrisinin hesaplanmasi gosterilmektedir.

— 1 ~n : A (v )
cov(X)Y) = . l>_“'- 1 (X7 —x) (Y —y) (5.14)
Tiim veri setinin kovaryans matrisi bulunduktan sonra matrisin 6zdeger ve 6zvektorler

hesaplanmalidir.

Denklem 5.15°de 6zdegerlerin bulunacagi determinant hesaplamasi yer almaktadir.
det(A — AI) = 0 (5.15)

A bir kare matrisi (veri setini), A 6zdegerleri ve I birim matrisi ifade etmek iizere
determinant hesaplamas1 yapilmalidir. Ozdegerler bulunduktan sonra o&zvektorlere
ulagilir. Lineer doniisiim uygulandiktan sonra yonii degismeyen vektorler 6zvektorlerdir.
En biiyiik 6zdegere sahip 6zvektorler secilir ve dxk boyutundaki W matrisine ulagilarak

temel bilesenler bulunur.

Sekil 5.22°de TBA’nin Python {izerinden bir 6rnek kod blogu yer almaktadir.
Sekil 5.22: PCA fonksiyonu

pca = PCA(n_components=7,random_state=42)

x_train = pca.fit_transform(x_train)
x_test = pca.transform(x_test)
explained variance = pca.explained variance ratio
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7 adet temel bilesen secilmistir. Bu sekilde yapildiginda ilk 7 temel bilesenin varyansi
hesaplanacak ve modeldeki degisken sayis1 7 olarak diisiintilecektir. Varyans toplami
yiikseldik¢e temel bilesenin modeldeki belirsizligi agiklayabilme giicti artmaktadir.

Python’un Scikit-Learn kiitiiphanesinde bulunan PCA fonksiyonu kullanilarak boyut

indirgeme gerceklestirilmistir.

5.6 SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) dengesiz veri problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan 6nemli bir 6rneklem arttirma teknigidir. Bagimli degiskende
sayica az olan sinifi tespit edip bu sinifin sayisini arttirarak sayica fazla olan sinifla esitler

ve dengesiz veri problemini ¢ézer. Bunu yaparken en yakin komsuluk algoritmasini

kullanir (Chawla vd., 2002).

Sekil 5.23°te SMOTE o6rneklem arttirma tekniginin acgik algoritmasi verilmistir.
Sekil 5.23: Smote algoritmasi

[Algorithm SMOTE(T, N, k)
[Input: Number of minerity class samples T; Amount of SMOTE N%;
Number of nearest neighbors &
Output: (N/100) * T synthetic minority class samples
1. (* If N 1s less than 100%, randomize the minority class samples as
only a random percent of them will be SMOTEd. *)
if N <100
then Randomize the T minority class samples
T = (N/100) « T
N =100
endif
N = (int)(N/100) (* The amount of SMOTE is assumed to be in
integral multiples of 100. *)
8. k& = Number of nearest neighbors
0. numatirs = Number of attributes
10. Sample[][ | array for original minority class samples
11, newindex: keeps a count of number of synthetic samples generated,
initialized to O
12, Synthetic[ ][ |: array for synthetic samples
(* Compute k neare st neighbors for each minority class sample only. )
13. fori—1toT

e s EeN

1L Compute & nearest neighbors for i, and save the indices in
the nnarray

[15. Populate(N, i, nnarray)

[16. endfor

Populate(N, i, nnarray) (+ Function to generate the synthetic sam-

ples. )
17. while N #0
18, Choose a random number between 1 and k, eall it nn. This
step chooses one of the k nearest neighbors of 7.

[19. for attr — 1 to numattrs

20, Compute: dif = Sample[nnarray[nn|)|attr]—Sample[i]|

21. Compute: gap = random number hetween 0 and 1

22, Synthetic[newindex][attr] = Sampleli][attr] + gap *
dif

23, endfor

24, nrewinder++

25. N=N-1

26. endwhile
27. return (+ End of Populate. )
End of Pseudo Code.

Kaynak: Chawla vd., 2002
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Xi sayica az olan siifin degiskeni kabul edilirse SMOTE oncelikli olarak bu sinifin k en
yakin komsusunu bulmaktadir. Sonrasinda rastgele bir komsu secilmekte ve xi ile
komsuyu birbirine baglayan yapay orneklemler yaratilmaktadir (Chawla vd., 2002).
Orneklem azaltma bilgi kaybina sebep olacagindan &rneklem arttirma teknigi olan
SMOTE tercih edilmistir. Python’un Imbalanced-Learn kiitiiphanesinde bulunan smote

fonksiyonu kullanilarak 6rneklem arttirma yapilmustir.

5.7 MODEL OLCUMLENDIRME

Karmasiklik matrisinde yer alan degerlere goére model dl¢climlenmesi igin bazi kriterler
hesaplanmaktadir. Bagimli degiskenin gercekten pozitif ve negatif oldugu durumlara

karsilik istatistiksel modelin yaptig1 tahminler bu matriste yer almaktadir.

Tablo 5.3’te karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 5.3: Karmasiklik matrisi

Bagimh Degisken Negatif Tahmin Edilen (0) | Pozitif Tahmin Edilen (1)
Gergekten Negatif (0) TN (Dogru Negatif) FP (Yalanci Pozitif)
Gergekten Pozitif (1) FN (Yalanci1 Negatif) TP (Dogru Pozitif)

Tablo 5.4’te model 6l¢iim kriterleri, tanimlar1 ve formiilleri gosterilmektedir.
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Tablo 5.4: Olgiim kriterleri

Ol¢iim Aciklama Formiil
Kriteri
Dogruluk Siniflandirma TP+TN / TP+TN+FP+FN
(Accuracy) modelinin genel
basarisidir.
Duyarlilik Pozitif olanlart dogru | TP/ TP+FN
(Recall) tespit edebilme
Olgtitiidiir.
Kesinlik Pozitif olanlarin ne TP/TP +FP
(Precision) kadar dogru oldugunu
belirleyen ol¢iittiir.
F1 Skor Duyarlilik ve 2*(Kesinlik*Duyarlilik/Kesinlik+Duyarlilik)
(F1-Score) kesinligin harmonik

ortalamasidir.

Modeller degerlendirilirken 06zellikle dengesiz veri kiimelerinde sadece dogruluk

Olciitlinlin baz alinmas1 yanlistir.

Sekil 5.24’te dengesiz veri setlerinde bulunan problemlerden biri gésterilmektedir.

Sekil 5.24: Dengesiz verilerde dogruluk olgiitii
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Kaynak: Shakeel vd., 2017

Popiilasyonu fazla olan siniftan kaynakli olarak ytiksek bir dogruluk degeri elde edilir,

ancak bu durum modelin azinlik sinifinin tespit edilmesinde aslinda basarisiz oldugunun
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bir gostergesi niteligindedir. Bu sebeple, orneklem dengelemesi yapildiktan sonra
(6rnegin SMOTE ile) duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlar1 da degerlendirilmelidir (Guo vd.,
2008). Duyarlilik ve kesinlik arasinda ters bir oranti (trade-off) vardir. Yani bu iki
olgiitten genelde birinin segilerek 6diinlesim yapilmasi gerekir (Kallada, 2016).

Sekil 5.25°te duyarlilik — kesinlik ddiinlesimi gdsterilmektedir.
Sekil 5.25: Duyarhlik-Kkesinlik iliskisi

Kaynak: Wu, 2017
Ikisinden hangisinin segilecegi durumlar arastirma probleminin konusuyla ilgilidir.
Gergekten kanser olan bir hastanin istatistiksel model tarafindan hasta olmadigi seklinde
siiflandirilmasi hastanin 6liimiine sebep olacagindan bu biiyiik bir sorundur. Bu sorunun
yasanmamasi i¢in yiiksek duyarlilik degerleri oncelikli olarak degerlendirilir. Ayni
sekilde, dolandiricilik hareketi olan bir kredi kart1 isleminin olagan bir islem olarak
degerlendirilmesi miisterinin memnuniyetsizligine ve para kaybina sebep olacagindan
ciddi bir durumdur. Yalanci pozitiflik durumunun getirdigi maliyetin yiiksek oldugu
durumlarda ise kesinlik Olgiitii tercih edilebilir (Shung, 2018). Sigorta tazminat
taleplerinde kimin tazminat talep edeceginin belirlenememesi ciddi bir miisteri
memnuniyetsizligidir. Ayn1 zamanda, miisterinin finansal veya manevi kayiplariyla
sonuglanabilir. Tazminat talep eden birinin etmemis olarak simiflandirilmasi, aslinda
tazminat talebi yapmamais birinin talep yapmis gibi siniflandirilmasina oranla daha ytiksek
bir maliyet icermektedir. Bu sebeple duyarlilik degerlerinin yiiksekligi daha fazla 6nem

arz etmektedir.
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5.8 K KATLAMALI CAPRAZ DOGRULAMA

K-Katlamali Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation) ile veri seti secilen k tane esit
gruba boliinmektedir. K degeri genelde 5 ya da 10 olarak belirlenmektedir (Neale 2019;
Osuna 2005). Boliinen gruptan 1 tanesi test seti geride kalan k-1 tanesi ise egitim verisi
olarak kabul edilir. Bu islem tiim test setleri k kez tekrarlanir. Model k degeri kac kez
secilmisse o kadar egitilmis olur. Egitim silirecinin tamamlanmasinin ardindan test setleri
icin her bir metrigin ortalamasi alinmaktadir. Cok hizli bir yontem olmadigi i¢in ¢ok

biiytik veri setlerinde kullanilmasi uygun olmayabilir (Sirin, 2017).

Sekil 5.26’da K Katlamali Capraz Dogrulamanin akis siireci gosterilmektedir.

Sekil 5.26: K katlamah ¢apraz dogrulama

Round 1 test train
Round 2 train test train
Round 3 train test train

train // é train
Round k train %

Kaynak: Balcan, 2018

Her bir adimin sonunda elde edilen performans kriterlerinin en son asamada ortalamasi

alinarak model basarisinin arttirilmasi amag¢lanmaktadir.

Python’un Scikit-Learn kiitiiphanesinde bulunan cross val fonksiyonu kullanilarak

capraz dogrulama yapilmistir.

5.9 ENCODING TEKNIiKLERI

5.9.1 Kukla Degisken

Kategorik degiskenlerdeki degerlerin ayristirilmasinda kullanilan bir tekniktir. Ornegin,

cinsiyet verisinin yer aldig1 bir veri setinde erkek cinsiyeti 1, kadin cinsiyeti 0 olarak
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kodlanabilir (Schnatter, 2012). Bu sckilde ikili (binary) bir degisken olusturularak
cinsiyet degeri anlasilir. Bu ¢alismada, sigorta tazminat talep edenler 1 (evet), tazminat
talep etmeyenler O (hayir) olarak kukla degisken (dummy variable) yontemiyle
ayristirilabilmektedir. Ancak, bir degiskende ikiden fazla seviye deger oldugunda her bir
deger ayri bir degiskene doniistiiriiliir. Ornek olarak, veri setinde destinasyon
degiskeninde 6 adet kita bulunmaktadir. Her bir kita ayr1 bir degiskene doniistiiriiliir ve o
siitunda 1 yazanlar o kitaya seyahat etmis kisilerdir. Degiskenlerde yer alan degerler

arasinda bir seviye farki bulunmadig i¢in Label Encoding teknigi tercih edilmemistir.

5.9.2 Hedef Ortalama

Hedef ortalama (target mean), kategorik degiskenlerin bagimli degiskene gore niimerik
hale doniistiiriilebildigi tekniktir. Hedef degisken kategorikse olasilik hesaplamasi ile
bagimsiz kategorik degiskenler de niimerik hale doniistiiriilebilmektedir (Halford, 2018).
Sigorta tazminat talep durumu kategorik bir degiskendir. Veri setinde yer alan bagimli
kategorik degiskenlerin degerleri hedef degiskene gore olasiliklar1 hesaplanarak niimerik
hale doniistiiriilerek istatistiksel modelin tamamen rakamlardan olusan bir veri setiyle

tahmin yapmasi miimkiin hale getirilebilmektedir.

Sekil 5.27°de hedef ortalama encoding teknigine gore kategorik degiskenlerde (Acenta
Kodu, Tipi, Dagitim Kanali gibi) meydana gelen degisiklikler gosterilmektedir.
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Sekil 5.27: Hedef ortalama
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6. BULGULAR

Veri temizligi ve ilgili encoding tekniginin uygulanmasi sonrasinda veri seti egitim ve
test olmak iizere iki parcaya ayrilmaktadir. Egitim verisi, istatistiksel modelin
egitilmesinde kullanilmaktadir. Test veri seti ise egitilen modelin basarisinin sinandigi
veri grubudur. Model egitilerek test veri grubu iizerinde tahminler yapilmaktadir. Tiim
veri setinin yiizde 80’1 egitim yiizde 20’si test olarak ayrilmistir. Literatiirde genelde 80-
20 veya 70-30 ayrimu tercih edilmektedir. SMOTE uygulandiktan sonra egitim verisinde

yer alan evet ve hayir sayilar1 49913 olarak esitlenmistir. Karmasiklik matrisleri ¢apraz

dogrulama sonrasi sonuglar1 ifade etmemektedir.

Sekil 6.1°de igerik (context) diyagram gosterilmektedir.
Sekil 6.1: Icerik diyagrami

Context

= Aodel

Veri Sen

Tahmin Somag
Sevahar Siporias Tarminat -

Sevahat Sigortan

Taleh Veri Seti Istatistikse] Model ile Tabmin

¥ Tazmunat Talep Sonocy

(EverHavwr)

Sekil 6.2°de genel akis diyagrami yer almaktadir.
Sekil 6.2: Genel akis diyagrami

Seqimi

Encoding Metodu

Vervi Yitlde ve Verma Ven S5zluEa Olayhar ve
Ipcele Kirli Veriyi Temizle

Level 1

Ay ve SMOT]
Kullarim

Temel Bilegen Sayimm
Belurle
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6.1 LOJISTIK REGRESYON SONUCLARI

Tablo 6.1°de model no 1 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.1: LR model 1 i¢in karmasikhik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 9991 2495

Talep Etmeyen

Tazminat 49 131

Talep Eden

Tablo 6.2’de TBA uygulanmayan ve kukla degisken encoding yontemi (50+ sayida

degisken elde edilerek) kullanilarak yapilan LR modeli sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 6.2: LR model 1 sonuclar:

Model No:1 | TBA: Kullanilmadi | Encoding: Kukla Degisken (50+ sayida)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)
Dogruluk: 0.80 Dogruluk: 0.75

Duyarlilik: 0.73 Duyarlilik: 0.70

Kesinlik: 0.05 Kesinlik: 0.78

F1:0.09 F1:0.74

K Katlamali Capraz Dogrulama oncesinde 0.80 dogruluk ve 0.73 duyarlilik elde
edilmistir. Capraz Dogrulama sonrast modelin kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme
gbzlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrasi1 dogruluk ve duyarlilik dlgiitlerinde diisiis

yasansa da modelin genel performansinin iyilestigi goriilmektedir.
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Tablo 6.3’de model 2 i¢in karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.3: LR model 2 i¢in karmasikhik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 10278 2208

Talep Etmeyen

Tazminat 55 125

Talep Eden

Sekil 6.3°te 13 temel bilesenin olusturdugu sanal degiskenlerin varyanslar1 gosterilmistir.

Sekil 6.3: 13 Temel bilesenin varyanslar:

B8 explained_variance - NumPy array - O *
0 ~
o 0.343185 |
1 B.166745

2 B.8827671
3 B.87687@3
4 B.8563134
3 B8.8535279
6  8.8437922
7 B.8389595
5 B8.8268981
¢ 8.9194178
10 8.8163557

11 8.9128382

13 A A115A3T e
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Tablo 6.4’de LR modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmstir.

Tablo 6.4: LR model 2 sonuglar

Model No:2 | TBA: n:13 varyans:92 | Encoding: Kukla Degisken (50+ sayida)
Olciimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.82 Dogruluk: 0.75

Duyarlilik: 0.69 Duyarlilik: 0.67

Kesinlik: 0.05 Kesinlik: 0.79

F1:0.10 F1:0.73

Kukla degisken teknigiyle 50’den fazla olan degisken sayisi 13’e indirilmistir. 13 temel
bilesen siirecin belirsizligini yaklasik ylizde 92 oraninda agiklamaktadir. Olusturulan
modelin dogrulugu 0.82, duyarliligi 0.69 olarak elde edilmistir. Capraz Dogrulama
sonrast modelin kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme gozlemlenmistir. Capraz
Dogrulama sonrasi dogruluk ve duyarlilik 6l¢iitlerinde diisiis yasansa da modelin genel

performansinin iyilestigi gériilmektedir.

Tablo 6.5’de model 3 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.5: LR model 3 i¢in karmasikhk matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 9938 2548

Talep Etmeyen

Tazminat 54 126

Talep Eden
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Tablo 6.6’da LR modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmistir.

Tablo 6.6: LR model 3 sonuglari

Model No:3 | TBA: n:7 varyans:81 | Encoding: Kukla Degisken (50+ sayida)
Olciimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.79 Dogruluk: 0.74

Duyarlilik: 0.70 Duyarlilik: 0.68

Kesinlik: 0.05 Kesinlik: 0.77

F1:0.09 F1:0.72

Kukla degisken teknigiyle 50°den fazla olan degisken sayis1 7’ye indirilmistir. 7 temel
bilesen siirecin belirsizligini yaklagik ytizde 81 oraninda agiklamaktadir (Sekil 6.3’te 0
ile 6 aras1 indekslenmis temel bilesenlerin varyanslar1 toplandiginda yaklasik yiizde 81
oldugu goriilmektedir). Olusturulan modelin dogrulugu 0.79, duyarlilig1 0.70 olarak elde
edilmistir. Capraz Dogrulama sonrast modelin kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme
gozlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrast dogruluk ve duyarlilik 6l¢iitlerinde diistis

yasansa da modelin genel performansinin iyilestigi goriilmektedir.

Tablo 6.7°de model 4 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.7: LR model 4 icin karmasikhk matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 10485 2001

Talep Etmeyen

Tazminat 61 119

Talep Eden
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Tablo 6.8’de TBA uygulanmayan ve hedef ortalama encoding ydntemi (9 bagimsiz

degisken) kullanilarak yapilan LR modeli sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 6.8: LR model 4 sonuglar

Model No:4 | TBA: Kullanilmadi | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Olciimler Capraz Dogrulama (k=10)
Dogruluk: 0.84 Dogruluk: 0.75

Duyarlilik: 0.66 Duyarlilik: 0.65

Kesinlik: 0.06 Kesinlik: 0.81

F1:0.10 F1:0.72

K Katlamali Capraz Dogrulama oncesinde 0.84 dogruluk ve 0.66 duyarlilik elde
edilmistir. Capraz Dogrulama sonrast modelin kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme
gozlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrast dogruluk ve duyarlilik 6l¢iitlerinde diisiis

yasansa da modelin genel performansinin iyilestigi goriilmektedir.

Tablo 6.9°da model 5 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.9: LR model 5 i¢in karmasikhk matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat

Talep Etmeyen | Talep Eden

(Tahmin) (Tahmin)
Tazminat 10558 1928
Talep Etmeyen
Tazminat 62 118

Talep Eden
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Sekil 6.4’te 9 temel bilesenin olusturdugu sanal degiskenlerin varyanslar1 gosterilmistir.

Sekil 6.4: 9 Temel bilesenin varyanslari

EH explained_variance - NumPy array - O *

0
ngma:}aglggmm
1 mmg?é;é;;gmm
2 ©.8761974
3 B.8263343
4 9.8238891
5 B.8187755
& ©.80984944
7 9.88113299

4 B.0e8388426

Tablo 6.10’da LR modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmistir.

Tablo 6.10: LR model 5 sonuglar:

Model No:5 | TBA: n:6 varyans:97 | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.84 Dogruluk: 0.74

Duyarlilik: 0.66 Duyarlilik: 0.64

Kesinlik: 0.06 Kesinlik: 0.81

F1:0.11 F1:0.72

Hedef ortalama encoding yontemiyle 9 bagimsiz degisken sayisi 6 degiskene
indirilmistir. 6 temel bilesen siirecin belirsizligini yaklasik yiizde 97 oraninda
aciklamaktadir (Sekil 6.4’te 0 ile 5 arast indekslenmis temel bilesenlerin varyanslar
toplandiginda yaklasik yiizde 97 oldugu goriilmektedir). Olusturulan modelin dogrulugu

0.84, duyarliligi 0.66 olarak elde edilmistir. Capraz Dogrulama sonrasi modelin
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kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme goézlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrasi
dogruluk ve duyarhlik olgiitlerinde diisiis yasansa da modelin genel performansinin
iyilestigi goriilmektedir.

Tablo 6.11°de model 6 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.11: LR model 6 i¢in karmasiklik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden

(Tahmin) (Tahmin)
Tazminat 10711 1775
Talep Etmeyen
Tazminat 64 116

Talep Eden

Tablo 6.12°’de LR modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmistir.

Tablo 6.12: LR model 6 sonuglar:

Model No:6 | TBA: n:3 varyans:91 | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.85 Dogruluk: 0.74

Duyarlilik: 0.64 Duyarlilik: 0.62

Kesinlik: 0.06 Kesinlik: 0.82

F1:0.11 F1:0.71

Hedef ortalama encoding yoOntemiyle 9 bagimsiz degisken sayist 3 degiskene
indirilmistir. 3 temel bilesen silirecin belirsizligini yaklasik yiizde 91 oraninda
aciklamaktadir (Sekil 6.4’te 0 ile 2 arast indekslenmis temel bilesenlerin varyanslari
toplandiginda yaklasik yiizde 91 oldugu goriilmektedir). Olusturulan modelin dogrulugu
0.85, duyarliligi 0.64 olarak elde edilmistir. Capraz Dogrulama sonrasi modelin

kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme gozlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrasi
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dogruluk ve duyarhilik ol¢iitlerinde diisiis yasansa da modelin genel performansinin
iyilestigi goriilmektedir.
6.2 NAIVE BAYES SONUCLARI

Kullanilan veri setinde hem kategorik hem siirekli degiskenler bulunmaktadir. Kategorik
olan degiskenler kukla degiskene doniistiiriiliip 1 ve 0’lar ile ifade edilerek sayisal ayrik
degiskenlere doniistiiriilebilmektedir. Ancak NB algoritmasinin ikili degiskenlere karsi
performansli ¢alismamasi sebebiyle NB kullanilirken kukla degisken encoding teknigine
yer verilmemis, siirekli degiskenlerle calisabilmek adina sadece hedef ortalama teknigi

kullanilarak modeller olusturulmustur. Bu yiizden GaussianNB kullanilmastir.

Tablo 6.13’de NB model 1 i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.13: NB model 1 i¢cin karmasikhik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 10669 1817

Talep Etmeyen

Tazminat 67 113

Talep Eden

Tablo 6.14’de TBA uygulanmayan ve hedef ortalama encoding yontemi kullanilarak

yapilan NB modeli sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 6.14: NB model 1 sonuglar:

Model No:1 | TBA: Kullanilmadi | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.85 Dogruluk: 0.74

Duyarlilik: 0.63 Duyarlilik: 0.62

Kesinlik: 0.06 Kesinlik: 0.81

F1:0.11 F1:0.70
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K Katlamali Capraz Dogrulama oncesinde 0.85 dogruluk ve 0.63 duyarlilik elde
edilmistir. Capraz Dogrulama sonrast modelin kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme
gozlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrast dogruluk ve duyarlilik 6l¢iitlerinde diisiis

yasansa da modelin genel performansinin iyilestigi goriilmektedir.

Tablo 6.15’de NB model 2 i¢in karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.15: NB model 2 icin karmasiklik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 10426 2060

Talep Etmeyen

Tazminat 65 115

Talep Eden

Tablo 6.16’da NB modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmaistir.

Tablo 6.16: NB model 2 sonuglar:

Model No:2 | TBA: n:6 varyans:97 | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.83 Dogruluk: 0.73

Duyarlilik: 0.64 Duyarlilik: 0.62

Kesinlik: 0.05 Kesinlik: 0.79

F1:0.10 F1: 0.69

Hedef ortalama encoding yontemiyle 9 bagimsiz degisken sayist 6 degiskene
indirilmistir. 6 temel bilesen silirecin belirsizligini yaklasik yiizde 97 oraninda
aciklamaktadir (Sekil 6.4’te 0 ile 5 arast indekslenmis temel bilesenlerin varyanslar
toplandiginda yaklasik yiizde 97 oldugu goriilmektedir). Olusturulan modelin dogrulugu
0.83, duyarliligi 0.64 olarak elde edilmistir. Capraz Dogrulama sonrasi modelin

kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme gozlemlenmistir.
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Capraz Dogrulama sonrast dogruluk ve duyarlilik dlgiitlerinde diisiis yasansa da modelin

genel performansinin iyilestigi goriilmektedir.

Tablo 6.17°de NB model 3 i¢in karmagiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.17: NB model 3 i¢cin karmasikhik matrisi

Gergek Deger | Tazminat Tazminat
Talep Etmeyen | Talep Eden
(Tahmin) (Tahmin)

Tazminat 10879 1607

Talep Etmeyen

Tazminat 74 106

Talep Eden

Tablo 6.18’de NB modeli TBA ile boyut azaltma yontemiyle birlikte uygulanmistir.

Tablo 6.18: NB model 3 sonuglar:

Model No:3 | TBA: n:3 varyans:91 | Encoding: Hedef Ortalama (9 degisken)
Ol¢iimler Capraz Dogrulama (k=10)

Dogruluk: 0.87 Dogruluk: 0.73

Duyarlilik: 0.59 Duyarlilik: 0.58

Kesinlik: 0.06 Kesinlik: 0.82

F1:0.11 F1:0.68

Hedef ortalama encoding yontemiyle 9 bagimsiz degisken sayist 3 degiskene
indirilmistir. 3 temel bilesen silirecin belirsizligini yaklasik yiizde 91 oraninda
aciklamaktadir (Sekil 6.4’te 0 ile 2 arast indekslenmis temel bilesenlerin varyanslar
toplandiginda yaklasik yiizde 91 oldugu gériilmektedir). Olusturulan modelin dogrulugu
0.87, duyarliligi 0.59 olarak elde edilmistir. Capraz Dogrulama sonrasi modelin
kesinliginde ve F1 skorunda iyilesme gozlemlenmistir. Capraz Dogrulama sonrasi
dogruluk ve duyarhlik olgiitlerinde diisiis yasansa da modelin genel performansinin

tyilestigi goriilmektedir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda sigorta policesi sahiplerinin sigorta sirketlerinden tazminat
taleplerinde bulunup bulunmadigina yonelik bir aragtirma seyahat sigortasi iriinii
Ozelinde acik bir veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Olusturulan istatistiksel
modellerle amag, sirketlerin Onceden aksiyon almalarini saglayarak hizli, siireci
otomatize edebilen, operasyonel yapis1 az ve tazminat siireglerinde miisteri
memnuniyetini saglayabilecek bir karar destek sistemi olusturmaktir. Bu zamana kadar
yapilan ¢aligmalar daha ¢ok sigorta dolandiriciliginin arastirilmasinda yogunlasmistir.
Tazminat talep stire¢lerinin kendisinin arastirildigi caligmalar daha az sayidadir. Calisilan
veri setinin niteligi geregi problem bir sigorta dolandiriciligi problemi olarak ele

alinmamustir.

Bu tez calismasina konu olan arastirma problemi denetimli 6grenme teknikleriyle
¢cozlimlenmistir. Lojistik Regresyon ve Naive Bayes modelleri kullanilarak tazminat talep
tahminleri gergeklestirilmistir. Modelleri kullanirken kukla degisken ve hedef ortalama
encoding teknikleri ayr1 ayri senaryolarda kullanilmistir. Ayn1 zamanda boyut indirgeme
teknigi olan Temel Bilesen Analizi de her iki model i¢in de ayrica kullanilmistir. Veri
bilimi literatliriiniin 6nemli problemlerinden biri olan dengesiz veri kiimesi sorunu

SMOTE yontemiyle ¢oziimlenmistir.

Duyarlilik ve kesinlik Olglitleri arasinda ters orant1 olmasi bulunmasi bizi iki 6lgiitten
birini segcmeye yonlendirmektedir. Bu baglamda ¢apraz dogrulama oncesi modellerde
genel olarak duyarlilik 6l¢iitiiniin daha iyi oldugu goriilmektedir. Duyarlilik degerinin iyi
olmas1 tazminat talebinde bulunmus kisilerin tespitinde onemlidir. Boylece sirket
tarafindan gergekten talepte bulunanlar tespit edilerek asil amaca ulasilabilir. Modellerin
dezavantajli noktalarinin ¢apraz dogrulama asamasi Oncesinde kesinlik degerini 1yi
tahmin edememesi oldugu goriilmektedir. Bunun sebepleri olarak kullanilan modellerin
kendisi veya veri setinin yapisi gosterilebilir. Kesinlik degerinin ilk basta diigiik olmasinin
sebebi tazminat talep etmedigi halde talep etti seklinde yapilan siniflandirma sayisinin
biraz daha fazla olmasidir. Bu da talepte bulunmamus kisilerle de sigortaci tarafindan

iletisim kurulmasini gerektirebilir.
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Her ne kadar bu durum siiregleri biraz etkileyecek olsa da tazminat talep ettigi halde
etmedi seklinde siniflandirilan bir senaryoya nazaran (duyarliligi diisiik olan) maliyeti

daha diistiktiir. Miisteri memnuniyetsizliginin olusmasinin oniine gegilmelidir.

Riskin minimize edilmesi adina modellerin performanslar1 ¢apraz dogrulama yapilarak
arttirtlmig, bunun da modellerde kesinlik ve F1 degerlerini oldukca pozitif etkiledigi
goriilmistiir. Lojistik Regresyon’un Naive Bayes’e gore daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Nihayetinde, kurulan istatistiksel modellerin st yonetimlerin Stratejik

karar alma siireclerinde yardimc1 olabilecegi anlasilmaktadir.

Ilerleyen zamanlarda yapilacak calismalarda dengesiz veri setlerinin ¢dziimlenmesinde
AdaBoost gibi farkli teknikler kullanilabilir. Miimkiinse daha fazla veri ve daha fazla
degisken toplanarak ilerlenebilir. Ayrica, Yapay Sinir Aglar1 ya da Rastgele Orman gibi
agac bazli algoritma modelleri kullanilarak tahmin yapilabilir. Problem tazminat talep
durumu bagimli degiskeninin kaldirilmasiyla bir denetimsiz 6grenme problemine

dontstiiriilebilir ve kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak anomali tespiti yapilabilir.

Kurulmus olan mevcut sistem kimlerin tazminat talep edip etmedigine yonelik bir
tahminle smirli oldugundan, bu sistemin arkasina bir dolandiricilik tespit sistemi entegre
edilebilirse tazminat taleplerinin sonuglarmin daha dogru degerlendirilmesi miimkiin
olacaktir. Bunun i¢in dolandiricilik aktivitesinin tespitini saglayacak daha net
degiskenlere ihtiya¢ vardir. Bu saglanabilirse sigorta tazminat talep siireci ve
dolandiricilik tespit modeli es zamanli olarak calistirilir ve ¢cok daha etkin sonuglar elde
edilir. Ornek olarak, Kuzey Amerika’ya yapilan seyahatlerde bir anomali goriilebilirse

sigorta sirketi o bolgeye yapilan seyahatler icin farkli aksiyonlar alarak ilerleyebilir.
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