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ABSTRACT

In this study, data mining was studied using insurance data by fuzzy data mining method. By
using insurance data, the algorithm of the fuzzy class which classifies this data most
successfully as well as the classes that this algorithm will generate are tried to be determined.
As a result of the study, it was found that the VQNN algorithm is the most successful
algorithm in classifying the insurance data and the vehicle characteristics are more
determinative than the driver characteristics in determining the accident status.
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SiIGORTA VERILERININ BULANIK VERI MADENCILIGIi iLE
ANALIZI

OZET

Bu calismada, bulanik veri madenciligi yontemiyle sigorta verileri kullanilarak veri
madenciligi yapilmigtir. Sigorta verilerinden yararlanarak, hem bu verileri en basarili
siiflandiran bulanik smifina ait algoritma, hem de bu algoritmanin {iretecegi siiflar tespit
edilmeye calisilmistir. Calismanin sonucunda VQNN algoritmasinin sigorta verilerini
siniflandirmada en basarili algoritma oldugu ve ara¢ Ozelliklerinin kaza durumunu
belirlemede siiriicii 6zelliklerine gore daha belirleyici oldugu anlagilmastir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Bulanik Mantik, Smiflandirma, VQNN, Sigortacilik

1. Giris

Kurumlarin veri tabanlarindaki biiylik miktarlardaki verileri, klasik yontemlerle islemeleri ve
bunlardan yararli sonuglar ¢ikarmalart oldukga giictlir. Bu verilerden anlamli ¢akarsamalar
yapmak i¢in bilgisayar destekli ¢oziimler sunmak gerekir. Bu baglamda yapay zeka
uygulamalarinin, veri madenciligi ile birlikte kullanilmasi, isletmelerde karar siiregleri igin
ihtiya¢ duyulan bilgi tiretimini kolaylastirabilir.
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Veri tabanlarindaki veriler, standart kullanim amaglar1 disinda, kurumlarin isine yarayacak,
rasyonel karar almayi saglayacak gizli bilgiler ya da iligkiler barindirabilir. Giiniimiizde
kurumlar biiylik miktarlarda veri liretmekte, ancak bu veriler i¢cinde anlamli ve yararh bilgiyi
ortaya c¢ikarmakta zorluklar yasamaktadirlar. Geleneksel istatistik yontemlerle biiyiik
boyuttaki veriyi ¢oziimlemek kolay degildir. Bu nedenle verileri islemek ve ¢oziimlemek i¢in
0zel yontemlere gereksinim duyulmustur. Veri madenciligi yontemleri bu gereksinimi
karsilamak iizere ortaya ¢ikmustir (Ozkan, 2008:1V).

Veri madenciliginin popiiler yontemleri; smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar
madenciligidir. Siniflandirma, veri madenciliginin énemli ve ¢ok kullanilan yontemlerinden
biridir. Smiflandirma ve tahmin, gelecek veri trendlerinin tahmininde veya Onemli veri
simiflarinin agiklanmasinda kullanilan iki 6nemli veri analiz teknigidir. Bu analizler biiyiik
miktarlardaki verilerin daha iyi anlasilmasinda kullanilabilmektedir (Han and Kamber,
2006:285).

Pek cok yapay zekad uygulamasi, veri madenciligi ile birlikte kullanilmaktadir. Bunlardan
birisi de bulanik mantiktir. Giinliilk hayatta farkinda olmadan ¢ok sik kullanilan bulanik
mantik, 6zellikle pek ¢ok verinin gozlem yoluyla elde edildigi, bilginin saglikli alinamadigi
veya yeterli olmamasi nedeniyle yasanan problemlere ¢6ziim bulmasi agisindan son derece
onemli bir kavramdir. Bulanik mantik sayesinde gercek hayattaki kavramlar konusunda
yapilmis olan s6zel degerlendirmeleri rakamlara dokme yani bu degerlendirmeler iizerinden
islem yapabilme imkani ortaya ¢ikmistir (Paksoy 2013:201).

Bu caligmanin amaci, kasko sigorta verileri {izerinde bulanik veri madenciligi teknigini
kullanarak, siiflandirma analizi ile karar siireglerinde yardimei olabilecek bilgileri ortaya
cikarmaktir.

Calisma ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde veri madenciligi, siniflandirma, bulanik
mantik ve VQNN algoritmasiyla ilgili tammlayic1 bilgilere yer verilmistir. Ikinci boliimde
konuyla ilgili yapilmis ¢alismalar gézden gecirilmis; son boliimde ise sigorta verileri tizerinde
veri madenciligi yapilmstir.

2. Bulanik Veri Madenciligi ve VQNN Algoritmasi

2.1.Veri Madenciligi

Veri madenciligi, hem yararli hem de anlagilabilir verilerle, alisilmamis sekilde, verileri
Ozetleyen ve gizli iliskileri ortaya koyan bir analiz yontemidir (Larose, 2006). Bu yontem,
oncelikle bilinmeyen Oriintiilerin ortaya konmasi amaciyla bilimsel ve teknik veri arastiran,
veri tabanindaki bilgi kesfi siire¢lerinden biridir (Rokach and Maimon, 2005:2).

Veri madenciligi, disiplinler aras1 bir alandir, veri tabanlar sistemleri, istatistikler, makine
Ogrenimi, gorsellestirme ve bilgi bilimini de igeren bir dizi disiplinin birlesmesidir. Ayrica,
kullanilan veri madenciligi yaklasimina bagh olarak, diger disiplinlerden yapay sinir aglari,
bulanik veya kaba kiime teorisi, bilgi gosterimi, endiiktif mantik programlama veya yiiksek
performansli hesaplama gibi teknikler uygulanabilir. Veri madenciligi sistemi, madencilik
yapilacak veri tiirlerine veya belirli veri madenciligi uygulamasina bagl olarak, uzamsal veri
analizi, bilgi alimi, model tanima, goriintii analizi, sinyal isleme, bilgisayar grafikleri, web
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teknolojisi, ekonomi, isletme, biyo enformatik veya psikoloji gibi alanlarla birlikte
kullanilabilir. (Han and Kamber 2006:29-30).

Veri madenciligi, verinin biitiiniinii kullanmas1 bakimindan diger istatistiksel yontemlerden
ayrilmaktadir. Bu yontemle, geleneksel yollarla elde edilmis kiiciik verilerle calisma yerine
daha kolay degerlendirme yapabilecek, yeni bagimsiz veriler tercih edilebilmektedir (Weiss
and Zhang, 2003:426).

Gartner Group’a gore veri madenciligi, istatistiksel ve matematiksel yontemler kadar oriintii
tanima teknolojilerini kullanmasiyla, muazzam miktarlardaki depolanmis verileri eleyerek
yeni anlamli birliktelikler, oriintiiler ve trendler kesfetme siirecidir (Larose, 2005:2).

Veri madenciligi, reklamcilik, biyo informatik, veri tabani pazarlama, dolandiricilik tespiti, e-
ticaret, saglk, guvenlik gibi alanlarin i¢cinde oldugu, farkli alanlarda uygulanabilen, degisik
bakis agis1 ve caligsmasi ile yeni bilgiler ortaya koyar (Jain et al., 2011).

En yaygin veri madenciligi algoritmalari ve modelleri icinde karar agaclari (siniflandirma
agaglan olarak ta adlandirilir (Bramer, 2007:6)); diskriminant analizi, yapay sinir aglari,
genetik algoritmalar, birliktelik kurallari, kiimeleme, siniflandirma, ¢oklu lineer regresyon,
sirali orintiler ve zaman serileri tahmini, orinti tanima ve oOzelliklerinin belirlenmesi
sayllabilir. Bu algoritmalar siradan bilgiyi bulup ¢ikarmak ve bir yoOneticinin kararlarini
yonlendirebilen 0zel bilgiye ulasmak igin ¢esitli alanlardan elde edilen verileri islemek
amaciyla kullanilir (Wu and Li, 2003, (Tadesse, 2009). Siniflandirma, regresyon ve zaman
serisi analizleri gizli 6rlintllerin ortaya ¢ikarilmasinda ve sekillendiriimesinde uygun iken;
birliktelik kurallari, kimeleme ve sirasal kesif yaklasimlari, hava tahmini ve siddeti arastirmak
ve tanimlamak igin yararh araglar olabilir (Tadesse, 2009).

2.2. Simiflandirma

Pek cok pratik karar verme islemi, bir siniflandirma problemi olarak formiile edildiginde
siiflandirma, giinliik yasamda siklikla bagvurulan bir islemdir. Siniflandirma ile nesneler
boliinerek ayristirilir, yani karsilikli olarak 6zel ya da genel kategorilerden her biri bir sinif

olarak atanabilir (Bramer, 2007:23).

Siiflandirma, farkli Siniflardaki, degisik 6geleri ayirma siirecidir. Bu siniflar, is kurallari,
siif smirlart veya bazi matematiksel fonksiyonlar olabilir. Siniflandirma islemi,
siiflandirilmis olan dgenin, bilinen bir sinif degeri ile 6zellikleri arasindaki bir iligki lizerine
bina edilebilir. Bu siniflandirma tipi, “denetimli 6grenme” olarak isimlendirilir. Eger bir
simnifin bilinen Ornekleri yoksa bu siniflandirma denetimsizdir. En yaygin denetimsiz
siiflandirma yaklagimi “kiimeleme”dir. Kiimeleme teknolojisinin en yaygin uygulamalari,
perakende iirlinlerde birliktelik analizi (market sepet analizi) ve dolandiricilik tespitidir
(Nisbet, et al., 2009: 235, Dong-Peng, at al.,2008:36).

2.3.Bulanik mantik
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Dogada ya da giinlik yasamda her sey, sinirlari kesin olarak belirlenmis, kati ve kesin
hesaplamalar yapilabilecek durumda degildir. Bunun bir sonucu olarak esnek ya da dereceli
hesaplamadan s6z edilmektedir. Esnek hesaplama (Soft Computing), asil karakteristigi
yanlishik ve belirsizlige tolerans taniyan ve ona degisen bir ortamda ve disiik maliyetle
sorunlarin kapsamli bir sekilde ¢6ziilmesini saglayan bir metodolojidir. Esnek hesaplamanin
temelinde, kesin veya yanlig olan bir problemi yaklasik ¢oziimler bulmak i¢in diigiik maliyetli
kabul edilebilir bir ¢6ziim sunan bilgisayar yontemlerinin gelistirilmesinde tekniklerin
melezlestirilmesi yatar. Bulanik Mantik, Sinir Aglari ve Evrimsel Hesaplama gibi esnek
hesaplama metodolojiler buna dahil edilebilir (Jesus et al.,2005)

Yapay zeka, veri madenciliginin biitiin yontemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Yapay zeka
yontemleri arasinda; yapay sinir aglart (ANN), kendi kendini diizenleyen haritalar, Hopfield
ag1, genetik algoritmalar, evrimsel algoritmalar, bulanik sistemler, kaba setler, kural tabanl
sistemler, destek vektor makineleri, karar agaclari, Bayes ve olasilik modelleri sayilabilir
(Lappas 2009: 81).

Veri Madenciliginin hedeflerinden biri de tahmini dogrulukla, kullanicinin potansiyel
sonuclarint ortaya koyabilmesidir. Bu baglamda, bulanik mantik, kullanici i¢in basit ve
kolayca yorumlanabilecek belirsizlik ve yanlisliklarin ayarlanmasimi saglayan bir bilgi
gosterimi aracidir (Jesus et al.,2005).

Ilk olarak Zadeh tarafindan 1965 yilinda tanitilan bulanik mantik, bilissel belirsizlik ile
ilgilenmekte ve klasik kiime teorisinde bulunan bir¢ok sorunun iistesinden gelmeye
calismaktadir (Rokach and Maimon 2008:159; Jesus et al.,2005).

Bulanik kiimelere dayali olan bulanik mantik genelde, insan diisiincesine 6zdes islemlerin
gerceklesmesini saglamakla, gercek diinyada sik sik meydana gelen belirsiz ve kesin olmayan
verilerin modellenmesinde kullanilmaktadir. Klasik mantikta bir 6nerme “Dogru” ya da
“Yanls” tir. Fakat gercek diinyada olaylarin ne derece iyi veya yanlis olmasinin belirlenmesi
gerekmektedir (Nabiyev 2010:622).

Bulanik kiime teorisi, akilct sistemlerde basitligi ve insanin manti§ina benzerligi nedeniyle
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bulanik sistemler, endiistriyel proses kontrol sistemleri
ve bunun gibi uygulamalar yaninda, tahmin etmede, karar vermede, iklimlendirmede,
otomobil kontrol sistemleri gibi mekanik kontrol sistemlerinde ve akilli yapilarda da kullanilir
(Paksoy vd., 2013:17, Hong 2014 ).

Klasik matematiksel modellerin tatmin edici sonuglar iiretmedigi, karmasik, net olarak
aciklanamayan ve belirsiz sistemlerle ugrasmak icin bulanik sistem modellemesi lizerinde
calisilmaktadir. Belli basli bulanik sistemler bulanik kiimeler ve bulanik mantik {izerine
dayalidir ve 6zellikle kavramlart muglak olan sistemler i¢in kullanighdir (Tiirksen 2015:2).

Bulanik kiime, kesin gegisleri elimine ederek belirsizlik kavramini yeniden tamimlar ve
evrendeki biitiin bireylere liyelik derecesi degerini atayarak matematiksel olarak ifade eder.
Bu derece, bulanik kiime tarafindan verilen kavram ile uyumludur ve benzer bir bireyin
derecesine uyar. Boylece bireyler, bulanik kiime igerisinde iiyelik dereceleri tarafindan
gosterilen daha biiylik ve daha kiiclik degerlere ait olabilirler. Bu iiyelik dereceleri [0,1]
araliginda gergel degerler ile ifade edilir (Nabiyev, 2010:622-624; Cao et al.,2005; Rokach




14 - SIGORTA VERILERININ BULANIK VERI MADENCILIGI ILE ANALIZI

and Maimon 2008:160, Kantardzic,2003 :247). Bulanik mantik degerlerini [0,1] araliginda
alan sonsuz degerli mantiktir (Nabiyev 2010:625).

Bulanik kiime teorisi, klasik kiime teorisi gibi, birlesim, kesisim, tamamlayict ve dahil olma
gibi islemleri de kapsar; ayni zamanda, degistirici konsantrasyon ve dilatasyon ve baglasik
bulanik kiimeleme gibi klasik bir karsilik olmayan iglemleri igerir (Rokach and Maimon
2008:163).

Bulanik kiimeler, bir degiskenin tam degerinin bilinmedigi herhangi bir durumla ugrasirken
yararlidir. Bulanik mantik, degiskenin degerinin bir tahmin veya olast degerlerinin dagilimi
yerine, bir dizi deger lizerinde degiskenin alinma olasilig: ile ilgilenir. Bu sekilde, daha az
varsayim yapar ve acikca hem neyin bilindigini hem de bilinmedigini gosterir (Mazlack,
2005)

2.4. Bulanik veri madenciligi

Baz1 ger¢cek uygulamalarda, bircok veri niceliksel ve dilsel niteliktedir. Bulanik veri
madenciligi, bu tiir veriden bulanik bilgiyi bulmasi i¢in 6nerilmektedir (Wu at al, 2012). Veri
Madenciliginde bulanik mantik kullanimi mantiklidir. Ciinkii bulanik modeller degiskenler
arasinda anlamli ve yararl iligkiler kuran niteliksel modeller kiimesiyle kullaniciya yonelik
verilerin bir tanimini temsil eder. Bulanik kiimeler, kenarlara en yakin 6geleri yok saymadan
veya asirt vurgulamadan farkli anlam seviyeleri arasinda esnek sinirlar belirlenmesini saglar.
Herhangi bir bilgi ¢ikarma siirecinde insan etkilesiminin bir bileseni vardir ve bulanik
kiimeler bilgiyi dilsel bir bigimde temsil edilmesine, onceki bilgiyi kolayca birlestirip
yorumlanabilir ¢dziimler sunulmasina izin verir (Jesus et al.,2005).

Bulanik kiimeler, siirekli sinirlarda sézel enformasyon tanelerini yakalama kavramlaridir. Veri
madenciligine katki saglayan teknolojiler arasinda dogal olarak uyum saglamaktadir. insanlar
rakamlar yerine enformasyon taneleri lizerinde islem yapmaktadir. Enformasyon tanelerinin
hacmi verideki bakilmasi gereken kesin noktalar1 ima etmektedir ve enformasyonun
belirlenmesi diizeyinde iliski kurulmasina yardimci olmaktadir.

Bulanik kiimeler, sistem karmagsikligimi yonetilebilir yapmada belirsizlikten istifade
etmektedir. Bulanik mantik sadece eksik, giiriiltiilii veya kesin olmayan veriyle ugragsmada
degil ayni zamanda, veriden, geleneksel sistemlere gore daha kabiliyetli ve diizgiin
performans saglayan belirsiz modeller gelistirmekte de yardimci olmaktadir. Bulanik
sistemler belirsizligi tolere edebildiginden ve verideki sozel belirsizlikleri diizeltmede
yardimct oldugundan kesin girdilerin gecerli olmadig1 veya ¢ok pahali oldugu durumlarda
saglam, giiriiltii model veya tahmin firsat1 sunabilmektedir

Bulanik mantik, bilgi tanelenedirmesiyle iligkili olarak, yliksek diizeyde Ozetleme iizerine
calisma avantaji da sunmaktadir. Bu nedenle, bulanik mantik smiflandirma yapan veri
madenciligi sistemleri i¢in kullanighdir. Bulanik mantik siniflandirma igin kullanildiginda
ozellik degerleri bulanik degerlere doniistiiriiliir (Koyuncugil 2006:96-97)

Bulanik veri madenciliginde bulaniklik iki diizeyde goriilebilir; ya veriler bulaniktir ya da
bilgi bulaniktir. Veriler bulanik oldugunda, 6grenme algoritmasi bulanik kiimeleri ele
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almalidir. Bilgi, belirsiz olabilir veya verilere iliskin ek bilgi getiren bir kani dagilim
olusturabilir. Bu durumda, her veri, bir olasilik, bir inang veya herhangi bir belirsizlik derecesi
ile agirliklandirilabilir (Marsala ve Meunier 2015).

Belirsiz En Yakin Komsular Siniflandirmasi

VQNN (Panigrahi and Patra, 2016) her sinifin benzerliklerinin toplamina dayanir. Dilsel olan
“en ¢cok” ve “Baz1” niceleyicileri kullanir. Verilen bulanik niceleyiciler (Qu, Qi) C’nin alt ve
ist yaklasik degerini, sirayla “en ¢ok” ve “bazi” y1 gosterir. VQNN her sinifi hedef bir
uzakliga y asagidaki gibi atar.

1. NN yi belirle, y nin en yakin komsulugu K.

ii. y'yi C sinifina ataymn (R | ) (y) + (R 1 ¢ C) (y), maksimaldir. Belirsizce nicelestirilmis
kaba kiimelerin al ve {ist sinirlart agsagidaki gibidir.

((RL2"C) () = Qu(Zxex™"(Rx.y), C(x)

ExeXROY)

((R1C) (y)) = Qi (Zxex™"(Rx,y), C(x)

TxexREy)

Operatorler Qu ve Qr bulanik niceleyiciler olup “en ¢ok ve “bazi” y1 gosterir. Gosterildigi
sekilde bu [0, 1] — [0, 1] aralikta artarlar;

Qu(1)=Qi(I)=1and Qu(0)=Q1(0)=0
3. Literatiir Ozeti

Konuyla ilgili literatiirde farkli veri setleri iizerinden yapilmis caligmalar bulunmaktadir.
Bunlardan Fang and Pecheux (2009) Sinyalize kavsaklardaki servis kalitesinin algilanist ile
ilgili toparladiklar1 verilerle bulanik veri madenciligi analizi yapmislar ve bulanik {iyeligin
Oznel algiya hitap etmeye uygun olduguna vurgu yapmislardir. Maksimovic et al (2014),
gercek zamanli olarak kaydedilmis yangin sensor verilerini kullanarak, ¢esitli siniflandirma
algoritmalar ile analizler yapilmislar ve bulanik veri madenciligi algoritmalarinin mevcut
verileri daha iyi performansla siniflandirdigini ortaya koymuslardir. Aburrous et al (2010),
elektronik bankaciliktaki kimlik hirsizliklarinin - ortaya ¢ikarilmasinda bulamik  veri
madenciligi yontemini kullanarak, kimlik avi tiirlerini siniflandirmiglardir. Simha and Iyengar
(2006), bir telekom operatoriinden aldiklar1 verileri bulanik veri madenciligi ile analiz
etmisler ve miisteri iligkileri yonetiminde miisteri sadakatinin artirilmasinda bu yontemin
olduk¢a umut verici sonuglar dogurduguna vurgu yapmuslardir. Jing (2009), insan kaynaklari
verilerini kullanarak, bu veriler iizerinde bulanik veri madenciligi ile analizler yapmis ve bu
yontemin igletmelerin insan kaynaklarim1 degerlendirmede ve se¢iminde hizli ve etkili bir
bigimde degerlendirmesine yardimci olabilecegini ortaya koymustur. Hiillermeier (2011),
bulanik kiime teorisinin, makine 6grenmesi, veri madenciligi ve ilgili alanlarda yapabilecegi
olas1 katkilar1 irdelemis ve bu baglamda, bulanik yontemlerin veri i¢indeki belirsiz kaliplari
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temsil etmedeki bazi avantajlarina vurgu yapmistir. Mollazede et al (2009), hidrolik pompa
sinyalleri veri seti iizerinde veri madenciligi yapmis ve bulanik veri madenciliginin ariza
teshis potansiyeline sahip oldugunu vurgulamislardir. Literatiir taramalarinda da goriildigi
gibi daha 6nce bu konuda yapilan bir ¢alismanin olmamasi bu ¢aligmanin 6zgiinliigiinii ortaya
koymaktadir.

4. Veri Madenciligi ve Analizi

4.1.Veri Seti ve YOntem

Bu c¢aligmada Sivas il merkezinde faaliyet gdsteren bir sigorta acentesine ait 2016 yilinda
yaptig1 500 adet kasko sigortasi verileri kullanilmistir. Analizde uygulamaya temel tegkil
edecek, siniflarla birlikte toplam 9 siitun baslig1 tanimlanmistir. Excel makrolar1 kullanilarak
veriler, bulanik mantik algoritmalarinin formatina uygun bi¢cime getirilerek veri ambari
hazirlanmistir.  Gerekli dontigiimler yapildiktan sonra veriler “sigorta.arft” adli metin
dosyasina yazdirilmistir. Kasko sigortasi degiskenleri, aldig1 degerler ve siniflar tablo 1'de
verilmistir.

Tablo 1. 0,1,2 ve 3 Degerlerinin Karsilik Geldigi Degerler

o DEGERLER

DEGISKENLER 0 1 2 3
Cinsiyet Bayan Erkek - -
Yas Geng Orta yasl Yash -
Ehliyet B C F -
Kullanim tarz Hususi Ticari - -
Model yasi 2014-2016 2011-2013 2008-2010 <2007
Cinsi Otomobil Minibis Kamyonet Kamyon
Motor hacmi <1300 1300-1599 1600-2000 >2000
Renk Acik renk Koyu renk - -

4.2. Uygulama

Yapilan calismada Waikato Universitesince gelistirilmis olan WEKA Programinin (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) 3.7.2 siiriimii kullanilmistir (Wekafull paket). WEKA
Programi, agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu program pek ¢ok siniflandirma, kiimeleme ve
birliktelik kurallarina ait algoritmay1 desteklemektedir. WEKA, metin tabanli pek ¢ok dosya
tipinin yani sira, veri tabanlarini ve verilerin oldugu URL adreslerini de desteklemektedir.
WEKA programinin bu siirlimiinde, bulanik mantik ve genetik algoritma destegi de
bulunmaktadir.

Uygulamada kullanilan veri setindeki her bir siitun bir degisken olarak tanimlanmistir. Bu
degiskenlerin gorselleri ve degerleri sekil 1’de sunulmustur.
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Gender

Usage_style
79

Engine_Capacity

150
109
41- .

Age
291

¥_interval

Calor
256

D_license
393

Car_type
27

Class

Sekil 1. Degisken Gorselleri

Mevcut veri seti ile 10 kat ¢apraz dogrulama ve tam egitimli set kullanilarak yapilan uygulama
sonucunda izleyen tablodaki sonuglar algoritmalarin basarim derecelerine gore siralanarak

sunulmustur:
Tablo 2. Bulanik Siniflayicilar 1le Elde Edilen Analiz Sonuglari
= g s
= :
T 2D = = v Z
g 2 E Y = 5 g = o
=y £ | 2gz| =z | 25| % E| OE| %
Algoritmalar EE g 2 g < = = =2 £ o o =
= T = = O
7} O s < < o T an = = 1
5 & s £ 5 = = = =
] < el
A 5 O
VOQNN 380 | 0.3948 | 0.2939 | 0.4474 | 68.1785 | 96.3884 | 0.76 | 0.39 | 0.747
7
OWANN 376 | 0.3699 | 0.3583 | 0.4362 | 83.0953 | 93.9836 | 0.752 | 0.41 | 0.737
4
FURIA 373 | 0.3435 | 0.2575 | 0.4887 | 59.7273 | 105.283 | 0.746 | 0.43 | 0.727
7
FuzzyOwnershiN | 361 | 0.3081 | 0.3262 | 0.449 | 75.6677 | 96.7364 | 0.722 | 0.43 | 0.71
N 5
VQQuickRules 243 | 0.3804 | 0.2477 | 0.4898 | 90.7216 | 133.973 | 0.752 | 0.38 | 0.748
4
DiscernibilityNN | 322 | 0.2827 | 0.4625 | 0.4759 | 107.265 | 102.528 | 0.644 | 0.31 | 0.657
8
VQRules 320 | 0.1691 | 0.3534 | 0.5854 | 83.4887 | 127.311 | 0.652 | 0.48 | 0.647
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FuzzyRoughNN |29 | 0.237 | 0.444 |0.471 |103.11 |101.64 |0.59 |03 |0.60

Yapilan uygulama ¢alismasinda WEKA programinca desteklenen pek ¢ok bulanik algoritma
denenmis, basarim dereceleri Tablo 2’de verilmistir.

VQNN algoritmasi, 380 dogru smiflandirilmis 6rnek derecesiyle en basarili algoritma
olmustur. Bu algoritmanin, siiflar arasi uyumu veren kappa istatistigi 0.3948, birinci
siiftaki dogru olarak siniflandirilmis kayitlarin saymi veren TP (True Positive) orani 0.76,
birinci simnifta siniflandirilmis, ikinei smiftaki kayitlarin sayisini veren FP (False Positive)
orani 0.397 olarak elde edilmistir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan F-6l¢iitii
ise 0.747 olarak bulunmustur. VQNN algoritmasindan sonra en basarili algoritma ise 376
dogru ornek smiflandirmasiyla OWANN algoritmasi olmustur. Bu algoritmalarin kappa
istatistigi 0.3699, TP oran1 0.752, FP orani, 0.414 ve F-Olgiitii 0.737 olarak bulunmustur. Bu
algoritmalar1 sirasiyla FURIA, FuzzyOwnershipNN, VQQuickRules, DiscernibilityNN,
VQRules ve FuzzyRoughNN algoritmalari izlemektedir. F-0lgiitii asagidaki formiille elde
edilmektedir:

2 x Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik
Formiilde kullanilan kesinlik ve duyarlik ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

F - Olgiiti =

Kesinlik:L
TP + FP

D llk——TP

uyarlihi TP+ EN

Tablo 3'de arag 6zellikleri (Model Yih, Arag Tipi, Motor Hacmi, Renk) ile striict 6zelliklerine
(Cinsiyet, Yas, Surlcl belgesi tlrid, Kullanim tarzi) ait verilerin siniflandirma performanslari
verilmigtir.

Tablo 3. Siiriicii/Arag 6zellikleri sonuglari

o
E < S
T OB | e | x g
E Z | E v | S .| & . - o
S5y § | =g g | 25| ¥ =l E| 3
Algoritmalar | g .2 s 3 S Z g g = o o =
E O < E : :’: = s S O
2 < o T o [ =9 T
ElE7| =z | 2% |2 | B E|E
5| & |2 5|3 E
: : :
o
Arag Ozellikleri 365 | 0.3153 | 0.311 | 0.4644 | 72.1355 | 100.061 | 0.73 | 0.441 | 0.714
Siiriicti Ozellikleri | 357 | 0.3011 | 0.3164 | 0.473 | 73.396 101.907 | 0.714 | 0.428 | 0.705

Tablo 3'ten de anlasilacagi gibi Kaza Var/Kaza Yok siniflandirma temelinde yapilan analizlerde
arag ozelliklerinin slirtict 6zelliklerine gore daha belirleyici oldugu anlasiimaktadir.
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Veri madenciligi gorsel destek bakimindan da oldukca yararli bilgiler sunabilir. izleyen
sekillerde sigorta verilerine ait gesitli gorseller sunulmustur.

o = oy )%Xx *
S )}ix :%g\x x;{%x’%&‘
o W ® ®
Xxx}: xxxxXx’§<x x
b St ¥ KH
N xx
= o w o=
w
® ®
"o "
®
® C %* # oo
® ® X% ¥
b b H
® s ®
ki LY i L. 5l i

Sekil 2. Motor Kapasitesi Kaza iligkisi

Sekil 2°de motor kapasitesi ile kaza yapma arasindaki iliski gorseli sunulmaktadir. Sekilden
de anlagilacagi gibi motor giicli arttikca kaza sayis1 da artmaktadir.

Sekil 3. Renk/ Kaza Durumu
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Sekil 3’de araglarin renklerinin kaza yapma durumunu nasil etkiledigi gorsel sunulmaktadir.
Sekilden de anlasilacagi gibi arabanin renginin agik ya da koyu olmasi kaza yapma durumu
belirgin sekilde etkilememektedir.

ko =§!§X

i I

* H

g
%
M
XX

®
I
® ®
H *

H

’ée)?g&x:x * LR EE

C e
¥ 34 5

3 PR

Sekil 4. Yas/Kaza Durumu

Sekil 4°te siirliciilerin yaslari ile kaza arasindaki iliskiyi veren gorsel sunulmaktadir. Sekilden
de anlasilacag1 gibi geng yastaki siiriiciilerin kaza sayis1 diger yas gruplarina gore daha
fazladir.

Sekil 5. Kullanim Tarzi/Kaza Durumu
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Sekil 5’de araglarin kullanim tarzi ile kaza yapma durumu arasindaki durumu gosteren gorsel
sunulmaktadir. Sekilden anlasilacagi gibi ticari olarak kullanilan aracalar, hususi kullanima
gore daha fazla kazaya karismaktadir.

Arag ve siiriicli 6zelliklerindeki diger degiskelerin gorsellerinden somut seyler ¢ikarmak zor
oldugundan, onlara ait gorseller verilmemistir.

5.Sonu¢

Bu calismada, bulanik veri madenciligi yontemi kullanilarak sigorta sirketine ait kasko
verilerle analiz yapilmistir. Veri madenciligi, gizli, 6énemli, énceden bilinmeyen, yararl
bilgileri ortaya c¢ikaran bir veri analiz teknigidir. Bu yontemle, alisilagelmis analiz
tekniklerinden farkli olarak, yalnmizca sayisal verilerle degil, sayisal olmayan veriler ile de
analizler yapilabilmekte ve gizli oriintiiler ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bulanik mantik ise kesin
kurallar yerine esnek bilisim uygulamalarina izin veren bir yontemdir. Bulanik veri
madenciligi, standart veri madenciligine gore verileri siniflandirmada ve kiimeleme daha
basarili sonuglar iiretebilmektedir. Mevcut verilerle bulanik veri madenciligine ait WEKA
programinca desteklenen pek ¢ok algoritma denenmis ve en basarili algoritma olarak VQNN
algoritmasi bulunmustur. Ayrica arag¢ Ozelliklerinin kaza durumunu belirlemede, siiriicii
ozelliklerine gore daha belirleyici oldugu anlasilmistir. Bu ¢alismada basarili olarak belirtilen
algoritma ile sigorta sirketlerinin aktiierya bdliimleri aracin motor kapasitesi, yasi, rengi gibi
ara¢ Ozelliklerini de dikkate alarak risk primini hesaplayabilirler. Sonu¢ olarak sigorta
sirketleri, hasar prim oranin1 daha dogru hesaplayacak ve sirketlerin teknik karliliklar1 olumlu
yonde etkilenecektir.
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