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OZET

TRAFIK KAZASI OLMA OLASILIGININ HESAPLANMASI

Mehmet Eren BEKIN
Bilgi Teknolojileri

Tez Danigsmani: Dog. Dr. M. Alper TUNGA

Mayis 2017, 51 sayfa

Bu c¢alismada diinyada milyonlarca insanin oliimiine sebep olan trafik kazalarinin
gercek verileri incelenerek, konum ve siiriicii verisi bazli trafik kazalarinin olma
olasiligini ortaya cikartabilecek basarili bir veri modeli olusturmak ve siiriiciilere risk
Oncesi bilgilendirme saglayabilmektir.

Calismada kullanilan veriler sigortacilik sektorii firmalarindan temin edilmis olup,
gerekli izinler dogrultusunda model kayitlar1 olusturulmustur. Bu kapsamda 460 kayit
bulunmaktadir. Mobil cihazlarla Slgiilebilen ivme ve hiz degerleri, fotograf olusturma
konum ve tarihleri, siirticiiye ait profil verileri ve duygusal analiz verilerinin kazaya risk
olusturmada hesaplanmasi, hava durumu bilgisi ve konumlarda gerceklesmis kazalarin
kiimelenmesi ile makine 6grenmesi trafik kazasi olma olasiliklarin1 ortaya koymustur.
Veri modellerini olusturmak icin gerekli algoritmalarin basarili 6lgme oranlar
incelenmis ve en dogru yontem se¢ilmistir. Bu olusan ¢alistirilmis model ile de anlik
olarak dijital uygulamalar ile entegrasyonlar1 saglanarak bir kisiye ait trafik kazasi riski
iceren haritalar ¢ikartilabilir, siirticliler kendileri i¢in riskli bir bolgeye yaklastiginda
sesli uyarilar ile daha dikkatli olmasi saglanabilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Kaza, Mobil cihazlar, Dijital



ABSTRACT

CALCULATION OF THE PROBABILITY OF TRAFFIC ACCIDENT

Mehmet Eren BEKIN

Information Technologies

Thesis Supervisor : Doc. Dr. M. Alper TUNGA

December 2017, 51 pages

This study examines the actual data of traffic accidents causing the deaths of millions of
people in the world and is able to provide a successful data model that can reveal the
possibility of traffic accidents based on location and driver data and to provide pre-risk
information to the drivers.

The data used in this study were obtained from the insurance sector companies and
model registrations were established in line with the required permits. This includes 460
records. The acceleration and speed values that can be measured with the mobile
devices, the location and date of photo creation, the calculation of profile data of the
driver and the calculation of the emotional analysis data for risk to the accident, the
clustering of the weather information and the accidents occurred in the locations and the
machine learning revealed the possibility of traffic accidents. Successful measurement
rates of the algorithms required to construct the data models have been examined and
the most accurate method has been chosen. With this running model, it is possible to
instantaneously provide integration with digital applications, so that maps containing
risk of traffic accidents belonging to a person can be removed, and the drivers can be
more careful with sound alerts when they approach a risky zone for themselves.

Keywords: Machine Learning, Mobile Phones, Accident, Digital
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1.GIRIS

Bilgi, dijital uygulamalarin gelismesi, akilli cihazlarin 6zelliklerinin artmasi ile birlikte
insanlara ¢ok hizli akisin saglanabildigi ve kolaylikla saklanarak gelece§imiz hakkinda
yol belirleyebilecegi bir hale gelmistir. Bugiin, diinyada gergeklesen haberleri aninda,
ma¢ skorlarin1 saniyesinde ve olabilecek tiim olaylarin nasil gerceklesebilecegini
ogrenebilmek igin mobil cihazlardan, kisisel bilgilerden toplanan verilerin birlikte

kullanilarak insanlara sunulmasi asamasi oldukea ilerlemistir.

Gecmisten bugline hizla veriler biiylimekte ve sektorel ya da endiistriyel alanlarda baska
verilerle artik anlamli olan, yapay zeka iiriinleri ile de bu verileri isleyerek gelecege

yonelik hareketlerde, kararlarda sonug ortaya konulan bir hale gelmistir.

Biiyiik veri kullanimi, tiim sektorlerde sadece olusacak degil, olusan ve saklanan
kayitlarinin en dogru analizlerle dogru sonuglara ulagsmasidir. Konusunda hesaplanan
olasiliklar dogru yol haritas1 ile kurumlarin vizyonlarina hangi asamalarin daha dogru

olacaginin kararin1 vermeye yardimci olmaktadir.

Makine 6grenmesi, islenecek olan tiim verilerin sayisallastirmasi ve gegmiste ogretilmis
(calisilmis) veri kiitiiphanesinde yakinlik tanimasi ile gergeklesen bir yontemdir. Bu
veriler igerisinde el yazisindan kitap yazisina, Sesten goriintiiye, videodan GPS
bilgilerine kadar detaylar1 igerebilir. Bu veriler frekanslarina  bakilarak
sayisallastirilmaktadir. Glintimiizde bircok kurum ve kurulusta makine 6grenmesini

ithtiya¢ duyduklari siireglerde olmazsa olmaz bir kisim haline gelmistir.

Makine 6grenmesi ve veri madenciliginin kullanim sektorleri incelendiginde, giivenlik,
bankacilik, sigortacilik, pazarlama, tip, telekomiinikasyon, e-ticaret gibi bir¢ok alanda

aktif olarak is siireglerinde entegrasyonlarin saglandig1 goriilmektedir.

Sigortacilik sektorii iiretim ve hasar olmak iizere miisterilerine hizmet vermektedir. Bu

hizmetler sirketlerin miisterilere giivenlerini saglamaya calistig1 platformlardir. Hizh



hizmet esas alinmaktadir. Sigorta zorunlulugun olmasi da tiim kaza ve {iretim verilerinin
detaylica saklanmasmi saglamaktadir. Sigorta sirketlerinde ve sigorta havuz
kurumlarinda (Sigortal1 bilgilerinin saklandigi ve haklarinin korundugu devlet
kuruluslar1) biiyiik ¢evre (network) incelemesi yapilmasi olasidir. Bu sayede makine
O0grenmesi ve veri madenciligi sigortacilik sektdriinde tiim verilerin islenerek, sirketlerin
insan operasyonlari ile yiiriittiikleri inceleme ve analiz siireclerini ¢ok kisa siirelerde

bitirmelerine olanak saglayacaktir.

Bunlarin yani sira sigortacilik sektoriinde saklanmakta olan veriler trafikte bulunan
insanlarin daha giivenli ulasim gerceklestirmesinde kullanilabilir, ara¢ siiriisleri ve
riskleri hakkinda bilgi verebilir duruma gelmesi hedeflenmektedir. Gergeklesen
kazalarin hangi lokasyonda, kazanin gerceklesme tipi, kaza fotograflari, ara¢ hiz
oranlari, siirictilerin profilleri, hava durumu vb. bilgilerinin kullanilarak kisiye 6zel risk

haritalar ¢ikartilabilir.

Tiirkiye’de Emniyet Genel Miidiirliigii’niin verilerine gore 2016 yilinda 1.182.491 adet
trafik kazasi gergeklesmis olup 7.300 olii, 303.812 yarali mevcuttur. Bu degerlerin
yiiksek olmas1 ¢oziim olarak yeni teknolojilerin gerekliligini ortaya koymaktadir. Or
Sekil 1.1 de goriildigli lizere kaza sayilarinda yillara gore diizenli bir artig
bulunmaktadir. Oliim sayis1 da 2002 yilindan giiniimiize yillik ortalama da ii¢ katina

cikmustir.



Sekil 1.1: Emniyet Genel Miidiirliigii Yillara gore Olii ve Yaral Sayilar

Toplam kaza Maddi hasarh Oliimlii, yaralanmah Olii sayis: " Yarah
sayisi kaza sayisi kaza sayisi Killed persons n sayisi

Yil Total number accidents involving  Accidents involving death Toplam Kaza yerinde Kaza sonrasi Number of
Year of accidents material loss only and personal injury Total Ataccident scene  Accident follow-up persons injured
2002 439777 374029 65 748 4093 4093 - 116 412
2003 455 637 388 606 67 031 3946 3946 - 118 214
2004 537 352 460 344 77008 4427 4427 - 136 437
2005 620789 533516 87273 4505 4505 - 154 086
2006 728755 632 627 96 128 4633 4633 - 169 080
2007 825 561 718 567 106 994 5007 5007 - 189 057
2008 950 120 845908 104 212 4236 4236 - 184 458
2009 1053 346 942 225 111121 4324 4324 - 201 380
2010 1106 201 989 397 116 804 4045 4045 - 211496
2011 1228028 1097 083 131 845 3835 3835 - 238074
2012 1296 634 1143 082 153 552 3750 3750 - 268 079
2013 1207 354 1046 048 161 306 3685 3685 - 274829
2014 1199 010 1030 498 168 512 3524 3524 - 285 059
2015 1313 359 1130 348 183011 7530 3831 3699 304 421
Kaynak: Emniyet Genel Mudurliga ve Jandarma Genel Komutanhg:
Source: General Directorate of Public Security and General Command of Gendarmerie
(1) Olia sayilan 2015 yilina kadar sadece kaza yerinde tespit edilen dlimleri kapsarken, 2015 yiindan itibaren trafik kazasinda yaralanip saglhk kuruluguna sevk
edilenlerden kazanin sebep ve tesiriyle 30 gun iginde olenleri de kapsamaktadir.
(1) Until year 2015 figures on persons killed include the deaths only at the accident scene however since year 2015 figures on persons killed also include the deaths within 30 days after the
traffic accidents due to related accident and its impacts for people injured and sent to health facilties.
- Bilgi yoktur.
- Denotes magnitude null.

Kaynak: Emniyet Genel Miidiirligii

Bilgi teknolojilerinin gelismesi ve yol trafiginde meydana gelen doniisim hem c¢ok
hassas trafik bilgisi talebini artirdi. Hassasiyeti saglamak i¢in ve bir karayolu aginda
daha kapsamli trafik kosullari, yaygin olarak kullanilan trafik sensorleri mevcut trafik
durumunun Olclilmesi verimsizdir. Diger veri kaynaklar1 (kameralar, gps, cep
telefonlar1) mevcut Ol¢limlerin sagladigi bilgileri tamamlamak i¢in asamali olarak

kullanilir. (Nejdet DOGRU - Abdulhamit SUBASI 2013)

Insanlik tarihinde gdgebe yasam ile ortaya ¢ikan ulagim ihtiyaci katlanarak artmaktadur.
Karayolu tagimacilifi ulagtirma hizmetlerinin biiyiik bir bolimiinii olustururken
beraberinde ¢oziimii gii¢ problemler getirmektedir. Biiyiik maddi kayiplar ile birlikte
toplum iizerinde olumsuz sosyal etkileri olan trafik kazalar1 karayolu ulagiminin

¢oziilmesi zorunlu problemlerindendir. (Tarik Kaya 2015)

Bu calismada diinyada milyonlarca insanin 6liimiine sebep olan trafik kazalarinin
gercek verileri incelenerek, insanlarin canlarini korumak en 6ncelikli hedeftir. Konum
ve slirlicii verisi bazli trafik kazalarinin olma olasiligini ortaya ¢ikartabilecek basarili bir

veri modeli olusturmak, mobil uygulamalarla siirticiilere erken bilgi vermektir.



Sekil 1.2 : Makine Ogrenmesi Trafik Kazas: Verileri Isleme Grafigi
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Veri calismasi i¢in Sigorta Bilgi Merkezi KTT ve Hasar verileri ile kazayr yapan
kisilere ait model verileri ile heniiz kaza yapmamis Anadolu Sigorta A.S. miisteri

profillerinin verileri kullanilarak hazirlanmigtir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1 MAKINE OGRENMESI

Gliniimiiz teknolojileriyle birbiriyle iliski kurulmayi bekleyen veriler olusmaktadir.
Makine Ogrenmesi, gecmiste olusan bu verileri kullanarak gelecek hakkinda

olabilecekleri hesaplama yontemidir.

2.1.1 Makine Ogrenmesi Tanim

Bugiin elektronik olarak iiretilen veri icin Web tabanli veri analiz yontemleri
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi, verileri otomatik olarak algilayabilen ve sonra
ortaya c¢ikmis desenleri kullanarak gelecek verileri tahmin edebilen bu yoOntemleri

gelistirir. ( Kevin P. Murphy 2009)

Glniimiizde, makine Ogrenme algoritmalari, bilgisayarlarin insanlarla iletisim
kurmasina, otomobilleri 6zerk olarak siirmesine, spor magi raporlari yazmasina ve
yayinlamasina ve terdrist zanlilart bulmasina olanak tanir. Makine 0greniminin ¢ogu
endiistriyt ve onlarin igerisindeki isleri ciddi sekilde etkileyecegine inaniyorum, bu
yiizden her yoneticinin makine 6greniminin ne oldugunu ve nasil gelistigini en azindan

kavramasi gerekir. (Bernard Marr 2016)

Arthur Samuel, 1950 yilinda dama oyunu gelistirmistir. Gelistirdigi dama oyunu
programlamadan farkli olarak tiim wverileri analiz ederek iyi ve koti hamleleri
ogrenmistir. Calismanin sonunda bilgisayar Arthur Samuel’ den daha iyi oynayan bir
duruma gelmistir. Arthur Samuel, makine &grenmesini direk programlamadan

bilgisayar kaynaklarina bir isi 6gretme olarak bahsetmistir.

Makine 6grenimi ¢evresel durum gozlemleri ve gecis tabanli kurallarin esdeger oldugu
o0grenme islerinin ve 6grenmenin otomasyonudur. Bu genis bir sahadir, yani sadece

orneklerden 6grenme degil aynit zamanda takviye 6grenimi ve dgretmenle 6grenim bu


https://mitpress.mit.edu/authors/kevin-p-murphy

sahaya girmektedir. Bir 6grenme algoritmasi veri kaynaklar1 ve onun beraberinde yer
alan giris bilgisi ve sonuglardan olusur. Makine 6grenimi dnceki ornekleri ve sonuglari
inceler ve bu isleri nasil yeniden yapacagini 6grenir ve yeni durumlar hakkinda

genellemeler yapar. (Omer Akgobek, Fuat Cakir 2009)

2.1.2 Ogrenme Tiirii

Makine 6grenmesi gozetimli(supervised) ve gozetimsiz(unsupervised) 6grenme olmak

tizere iki kistmdan olugmaktadir.

2.1.2.1 Gozetimli-Gozetimsiz Ogrenme (Supervised — Unsupervised Learning)

Gozetimli 6grenme, egitim verisi olusturarak makine 6grenmesini takipli saglamaya
yarayan yontemdir. Bu tlirdeki amag¢ isaretlenmis veriler ile ¢ikan sonuglarin

eslestirilmeye ¢alistirilmasidir.

Birden ¢ok gozetimli Ogrenme algoritmasinin birden ¢ok veri kiimesi tizerinde
karsilastirilarak belirli bir basar1 Olciitiine gére en iyisinin istatistiksel olarak anlamli
(sans eseri olusamayacak kadar biiyiik) bi¢imde bulunmasi, ya da daha genel bir tanimla
iyiden kotiiye dogru siralanmasi hem Oriintii tanima hem veri madenciligi acgisindan
onemli bir konudur. Birden ¢ok algoritmay1 karsilastirmak, birden ¢ok veri kiimesi
tizerinde karsilastirma yapmak, ya da hata yerine baska oSl¢iitler kullanmak ancak son

yillarda yapay 6grenme yazininda yer almaya baglamistir. (Ethem Alpaydin 2013)

Gozetimsiz veri madenciliginde bir 6grenme siireci yoktur. Model olusurken
algoritmay1 yonlendirebilecek dnceden bilinen sonuglar yoktur. Genelde tanimlayici

modellerle sonuglansa da tahminleyici de olabilirler (Oracle, 2014).

2.1.2.1.1 Siniflama ve Regresyon

Smiflama ve regresyon, onemli veri smiflarimi ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin

edilmesinde kullanilir (Serhat OZEKES 2013).



Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

a- Karar Agaclar1 (Decision Trees)

b- Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

c- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

d- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

e- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

f- Naive-Bayes

Karar agaclari, kurulmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani entegrasyonun
rahatlikla saglanabilmesi ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama
modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaci, adindan da

anlasilacagi gibi bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir tekniktir.

2.1.2.1.2 Kiimeleme

Kiimeleme, veriyi smiflara veya kiimelere ayirma islemidir. (Chameleon 1999)
Kiimeleme modelinde, siniflama modelinde olan veri smiflar1  yoktur. Bazi
uygulamalarda kiimeleme modeli, smiflama modelinin bir Onislemi gibi goérev

alabilmektedir.

Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme
algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baslica kiimeleme

yontemleri su sekilde siniflandirilabilir. (Serhat OZEKES)

a- Bolme yontemleri (Partitioning methods)

b- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

C- Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
d- Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods)

e- Model tabanli yontemler (Model-based methods)



2.1.2.1.3 Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulurlar. Toplanan
ve depolanan verinin her gegen giin gittikge bilylimesi yiiziinden, sirketler veri
tabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak istemektedirler. Biiylik miktardaki
mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iligkilerini kesfetmek, sirketlerin karar

alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir. (Serhat OZEKES)

2.1.3 Ozellik Cikarim (Feature Extraction)

Bazi durumlarda veriye ait birgok 6zellik bilinse de verinin kiimesini, sinifini, degerini
belirleyen 6zelliklerinin hangileri oldugu bilinmeyebilir. Bu durumlarda tim 6zellik
kiimesinin bir alt kiimesi secilmesi (6zellik se¢imi) ya da bu o6zelliklerin
birlesimlerinden yeni ozelliklerin elde edilmesi islemidir. (Merve Bozo, http://e-

bergi.com/y/makine-grenimi)

Ozellik ¢gikarimi i¢in amag karmasik olan veriyi basit hale getirmeye calismaktir. Dogru
olarak ¢ikarim saglanmis 6zellikler sonucu ciddi oranda etkilemesi sebebiyle, 6zellik

¢ikarim islemi iyi bir analiz ve ise hakim kisilerle beraber ger¢eklestirilmelidir.

2.1.4 Kullanim Alanlar1

Makine 6grenmesi bir¢ok sektdrde kullanilmakta olup, en yaygin kullanim o6rnekleri

asagidaki gibi siralanmistir.

a- El yazis1 tammma: Yazilan el yazisinin kime ait oldugu ve bagka bir yazi ile
eslesmeye sahip olup olamayacagi bilgisinin ortaya konmasinda onemli rol
oynamaktadir.

b- Kredi ve Kredi Karti Basvurusu Degerlendirme: Kisilerin 6nceki finansal
hareketlerinden kredi skorlarimin hesaplanmasinda, gelecege yonelik 6deme
durumunda finansal akisin saglanip saglanamayacagina kadar gerekli
olasiliklarin hesaplanmasinda biiytik rol oynamaktadir.

c- Suistimal Tespiti: Banka ve sigorta firmalarinda suistimale yatkin kisilerin
tespitinde kullanilmaktadir. Gerekli network analizleri ile hasarlardaki uzak

iliskilere kadar detay arastirmasi saglanabilmektedir.


http://e-bergi.com/y/makine-grenimi
http://e-bergi.com/y/makine-grenimi

E-ticaret: internet {izerinden iiriin alarak farkli iiriinlerin pazarlamasinda da
onemli rol oynamaktadir.

Tip: En 6nemli kullanim alanlarindan birisidir. Hastaliklara ait laboratuvar
sonuglar ile toplu degerlendirmeler ve ¢oziim odakli incelemeler sonucunda
gelecege yonelik adim atmada 6nemli rol oynar. Gen mikro dizilimlerini
incelemektedir.

Giivenlik: G0z retina taramasi, ses tanima, parmak izi tanima gibi giivenligi
artirmaya yonelik adimlarin saglanmasi esas alinmaktadir.

Ses tamma: Ozellikle telekomiinikasyon formalarinda ses tanima ile islem
yapmay1 saglayacak ve bu tanima islemi ile aktivasyonu saglayarak miisterilere
hizl bilgi saglama hizmeti sunmaktadirlar.

Imza ve Resim gerceklik

Kaotii icerikli mail ayiklama: Biiyiik kuruluslarda her giin olusan operasyonel
mail okuma ve cevaplama islemlerini makine 6grenmesi ile kategorilestirerek,
otomatik cevaplarin verilmesi saglanmaktadir.

Fotograf & Video Isleme: Resim ve videolarda bulunan nesnelerin
taninmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

Duygusal Durum Anlama: Video ve resimlerde bulunan kisilerin duygu
durumlarin1  ortaya koyabilmeye yarayan yontemdir. Ozellikle polis
incelemesinde ve suistimal siire¢lerinde kullanilmaktadir.

Ar-ge calismalar: (siiriiciisiiz arac vb.): En ¢ok makine 6grenmesine bagl
olarak yapay zekaya ihtiya¢ duyulan caligmalardir. Siirlicii olmadan bir aracin
neler yapmasi gerektigi ve ani karar alma mekanizmasi i¢in kullanilmaktadir.
Dogal Dil Isleme (NLP): Artan teknoloji ile kullanilmaya baslanan fotograf ile
yazi anlama ya da chat-bot uygulamalar1 ile miisterilerin yazdig1 yazilar
anlamaya yarayan ve gerekirse terciime etmeye yarayan bu uygulama makine
o0grenmesi ile farkli noktalara gelmistir.

Egitim: Ogrencilerin basart durumlarin1 inceleyerek, basarisizliklardaki

sebepleri bulmaya yarayan yontemlerin baginda gelmektedir.



2.1.5 Sigortacilikta Makine Ogrenmesi

Sigortacilik alaninda makine 6grenmesi birgok farkli konuda kullanilmaktadir.

a

Suistimal (Fraud) Tespiti: Sigorta sirketleri ve Sigorta Bilgi Merkezi gibi
havuz kuruluslari, hasar verilerinde uygunsuzluklar tespit etmeye caligmakta ve
potansiyel suistimal siiphelilerini ortaya koymak i¢in makine Ogrenmesi
yontemlerini kullanmaktadir. Bu kapsamda dolandiriciliin 6niine gecilmesi
hedeflenmektedir.

Capraz Satis: Tipki e-ticaret sektdriinde oldugu gibi bir iirlinii satin alan miisteri
profillerinin bagka {iriinlere de olan hassasiyeti ve yeni {riin alabilecek
potansiyeldeki kisilerin analiz edilerek acentelere ve satis uzmanlarina
yonlendirmelerde bulunmaktadir.

Risk Hesaplamalari: Arastirma ve inceleme ile sigortalanmasi gereken yerlere
ait risk oranlarinin hesaplanmasi i¢in makine 6grenmesi kullanilmaya
baslanmuistir.

Kaotii icerikli mailler: Diger sektorlerde de oldugu gibi Sigorta sirketlerine mail
ile gelen yiiksek sayida mailin kiimelenmesini saglamaktadir.

Resim isleme: Hasar fotograflarindan hasar oranini bulmaya ve buna gore
de is siireclerinin ilerlemesini saglamaktadir.

Tarife Hesaplama: donemlik hasar oranlarinin artis ve azalisina gore
ogretilmis hesaplama verileri ile gelecekte nasil tarifeler olusturulacag: bilgisini
saglamaktadir.
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2.2 DIJITAL KULLANIMLAR

2.2.1 Dijitallesmenin Tanim

Dijitallesme bir¢ok agiklamada bahsedildigi tizere, bir¢ok bilgi teknolojileri alt
yapilarinin entegrasyonunu kurmak ya da bu sistemlere sahip olmak yerine, dijital ile
olusturulan kaynaklari, yeni gelir, biiyime ve sirkete daha fazla deger saglayacak
operasyonel sonuglara doniistiirme siirecidir. Diger bir sdylem ile dijitallesme, kuruma
ait yeni is modelleri olusturmak, bilgi, sirket kaynaklar1 ve dijital teknolojileri yeni
yontemlerle birlikte kullanarak miikemmele yakin miisteri deneyimleri olusturmak, en
ideal ve en yeni hizmetleri, hizmet sonrasi ¢alismalar1 mumkiin kilmak ve sirket
kaynaklarim1 ¢ok daha etkin kullanmak ig¢in teknolojiyi bu kaynaklara uygulamak
anlamima gelir. Siiregler hizlica ve en basit yontemlerle dijitallestirildiginde sahip
olunacak tek deger, sirketin korudugu is modellerini ve uygulamalarin degerlerini
degistirmeden kullanilmakta olan sistemi kopyalayarak teknolojiyi uygulamak olur. Bu
sayede verimlilik artar ancak biiyiime beklentilerini saglayacak bir kapasiteye sahip

olunmamaktadir. (Accenture 2015)

Dijitallesme, sirketlerin ve miisterilerinin deneyimlerinin farkindaligini ortaya koyarak,

hizmetlerini onlar 6zelinde yeni teknoloji platformlarinda gerceklestirebilmektir.

2.2.2 Mobil Uygulamalar

Insanlarin ihtiyaclar1 ve taleplerine yonelimleri teknolojinin gelismesiyle degistir.
Bunlarin en baginda akilli cihazlar ve mobil uygulamalar gelmektedir. Mobil
uygulamalar araciligi ile telefonlar yalnizca sesli goriisme cihazindan ¢ikarak rutin tim
islemlerimizi aninda saglamaya yarayan cihazlar haline gelmistir. Art1 olarak da belirli
ozellikler sayesinde GPS ile yol bulmasimi, goriintiili konusma yapmasini ve giinliik
harcanan sportif aktivite verilerinin hesaplanmasini saglamistir. Artan mobil uygulama
secenekleri ile de insanlar i¢in eskiden gerekli olan eforlarin kullanilmasina gerek
kalmadan islerin tamamlanmasi saglanmis olup, bos vakit kavraminin artmasiyla da
mobil cihazlara yonelim giin gectik¢e yiikselmektedir.

Asagidaki sekillerde belirtilen anket ¢alismasit sonucunda Tiirkiye’de mobil

uygulamalarin ne kadar kullanildig1 bilgisi ve fazlaligin1 fark edebilirsiniz. Deloitte
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Global Mobil Kullanici anketine gore hazirlanan bu verilerde en ¢ok telefonlarini
kontrol eden oraninin Tiirkiye’de oldugu goziikmektedir. Bos vakitlerde akilli telefonlar
icin harcanan zamanda neler yapildigi konusuda Sekil 2.3 ve Sekil 2.4 de oranlariyla

belirtilmistir.

Sekil 2.1 : Mobil Kullanim Ankete katilm saglayan iilkeler

+ Online Anket
« Toplam katilimc: sayisi: 1.000
« Cinsiyet:

- Erkek: %51

- Kadin: %49
* Yas:

-~ 18-24: %23

~ 25-34: %34

~ 35-44: %28

~ 44-50: %15

Kaynak: Deloitte Global Mobil Kullanict Anketi
Sekil 2.2 : Giinliik telefona bakma rakamlari

S. Bir giinde yaklagik olarak kag defa telefonunuza bakarsimz?

Ulke karsilastirmasi K Ortalama -
ontrol Yasg
EEICE % DT o o e N7 301
[ g 20% [ L 689 311
[ o« BE 2% T 639 276
(55 U 1o% [ S 42,0 39,9
B 25% [ 410 368
DT 0 v 3% 1%e% 346 39,1
T 0 »¢0000 %% 1% o 324 40.4
7% 208 30,7 48,5
83 411
200+ defa = 101-200 defa aras: = 51-100 defa aras: = 26-50 defa aras|
= 11-25 defa aras| =10 defadan az = Hig = Bilmiyomnm

Kaynak: Deloitte Global Mobil Kullanic1 Anketi
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Sekil 2.3 : Mobil Uygulama kullanici davramslar: 1

P &

Bagimh kullanic

0

Sosyal Medya,

Uyandiktan sonra 15dk iginde telefonu kontrol ederim

50%, Uyandckun sonra ilk odsﬁmm sey

Farkl kanallar lle yap 0
Aninda Mesajlagma

® -~

Giinliik oyun oynanm
Telefon bagimhlannin yans: her glin oyun oynuyor, bu da onlarin telefona olan bagimidikianm artryor

. o Uyumadan 15dk once telefonu kontrol ederim
- Kathimeiann gok blyuk bir kismi gind bitirirken telefonlanini kontrol ediyor, alle/arkadag baglantilanni gigil tutuyor

P &

Ortalama kullamict

Katihmailar uykuda gegen sire zarfinda bir gefigme olup olmadifini telefonlanni kontrol ederek dgreniyor

'a hala ilk erigilen iletigim aracian arasinda

‘ Giinliik fotograf cekerim
% Akilli telefontann sahip oldugu ylksek fotograf cekme Gzelligi, kullanicilanna guniik fotograf cekme keyfi yagatiyor

Kaynak: Deloitte Global Mobil Kullanici Anketi

Sekil 2.4 : Mobil Uygulama kullanici davranslar: 2

Uyanir uyanmaz 28%

. 30dk iginde

3 saatten uzun zaman iginde

Yatmadan hemen 6nce  18%

3 saatten uzun zaman iginde

Kaynak: Doloitte Global Mobil Kullamc: Ankell

Uyanir uyanmaz
Toplam %28 ,

A

S. Uykuya hazirlanirken/uyumadan once telefonunuza en son ne zaman bakarsiniz? (toplam)

N

IYltmndanhomcn

\ Toplam %18 ,
N2

N

S. U&andlﬁlmz an ile telefonunuza ilk baktiginiz an arasinda ne kadar zaman vardir? (toplam)

SeA pZ-81

§ep 05-Sv

Sep pZ-81L

Se) 05-Sv

Kaynak: Deloitte Global Mobil Kullanict Anketi
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Mobil uygulamalarin geligsmesi, akilli cihaz kullanimlarinin artmasi ile beraber sosyal
medyada var olmak insanlar i¢in olmazsa olmaz bir duruma sebebiyet vermistir. Bugiin
giinliik aksiyonlar sonrasinda kisiler tarafindan fikirlerini ve ruhsal durumlarini ortaya

koyan yazilar paylasilmaktadir.

Tugay Ozgirgin yaptig1 tez ¢alismas1 sonucu olarak, yapilan galismanin en énemli adimi
olan nitelik ¢ikarimai; kisi, kurum ve iiriin hakkinda sosyal medyadan elde edilen verilere
duygu analizi yapildiktan sonra yapilan nitelik ¢ikarimi, ilgili sey hakkinda bir yargi
elde edilebilecegini gostermistir. Bu sonugla ilgili kurum veya kisinin gelecekteki
stratejisini kullanict yorumlarina bakarak yoOnlendirebilmesine olanak saglayacagi
diisiiniilmektedir. (Tugay Ozgirgin 2016) Sosyal medyadan elde edilecek duygu analizi

sonucu Trafik kazas1 onleme islemimizin 6nemli bir parcasi olacaktir.

2.2.3 Sigortacihkta Mobil Uygulamalar

Teknolojinin ilerlemesi, mobil uygulamalarda kullanici tecriibelerinde hizla gelismesi
ile bu duruma ayak uydurmaya ¢alisan sigorta firmalari sektorde de farkli adimlar atarak

misterilerine hizmet sunmaya devam etmektedirler.

Sigorta firmalari {iretim ve hasar hizmetleri icin mobil uygulamalar gelistirmekte ve en
kisa siirede islemlerini saglayabilmek i¢in farkli yontemler kullanmaktadirlar. Chat-bot
teknolojisi gibi hizli ve farkli sonuglar iireten yontemlerle alternatif dagitim kanallari

olusturmaya ¢alisilmaktadir.

Sigortacilik sektoriindeki 6rnek inovatif uygulamalar ve olusturulan ¢oziimler;

a) Lemonade: Bu iriin 2016 yilinda New York’ta iiretime baslayan tim
hizmetlerini Chat-bot & Machine Learning iizerinden saglayan, robot
yazilimlarla miisterisine 6 saniye gibi bir rekor ile hasar 6demesi yapabilen bir
uygulamadir. Ayrica kazancinin belirli bir kismini miisteriler tarafindan segilen
yontemlerle bagis yapan ya da kazanci miisterilerine dagitan bir firmadir. Kagit
kullanmadan tiim islemleri mobil uygulama {izerinden tamamlayan, miisterinin

kendini anlattigr video ile miisterisinin duygusal yonlerini ortaya cikartarak
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b)

d)

e)

icerisinde suistimal olup olmadig: bilgisini arastiran, lokasyon ile verilen adres

bilgisine ait evin risk durumunu ortaya ¢ikartan bir uygulamadir.

State Farm — Driver Feedback: Amerika Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi
Idaresi (the National Highway Traffic Safety Administration) ‘ne gore sert
ivmelenme, sert yavaslama ve giiglii sapmalar en riskli trafik davranislaridir.
Akill1 telefonlarda bulunan ivmeodlcer, hiz o6lger ve GPS ile miisterilinin
stirtiglerini  skorlayarak bir sonraki siirlislerinde iyilestirmeleri icin bilgiler
saglamaktadir. Bu uygulamanin ayni alt yapisinda Tiirkiye’de de birkag firma

mobil uygulamasinda kullanilmaktadir.

SBM: Tiirkiye’deki 6rneklerden en 6nemlisi olan Mobil KTT, uzun bir siiredir
ara¢ sahiplerinin kaza yapmasi durumunda kagitlara doldurarak karsilikli
anlasmayr sagladigr tutanagi dijital ortamda hizlica olusturulmasin
saglamaktadir. Imza, kaza fotograflar, siiriicii belgesi, ruhsat gibi tiim evraklarin
bilgileri bu uygulama ile saglanmaktadir. Sektdrde inovasyon yaklagiminin

onemini ¢ok hizli ortaya koymustur.

Zurih — What IF?: Bu uygulama ile misterilerinin sigortalamak istedikleri
konutlarin risk analizini ¢ikartarak farkli sigorta planlart Onermektedir.

Sigortalanacak kapsananin 6zelliklerini ortaya koymaktadir.

Diger: Sigorta firmalar1 operasyonlarini hizlica saglayabilmek i¢in mobil
uygulamalar olusturmustur. Tiirkiye’de de Anadolu Sigorta Sigortam Cepte,
Allianz Sigorta Allianz’im , Axa Sigorta MyAxa ve AxalyiSiiriicii gibi

uygulamalarla sektorde yer bulmustur.
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2.3 TRAFIK KAZASI CALISMALARI

2.3.1. Calisma 1

Nejdet DOGRU-Abdulhamit SUBASI (2013), veri madenciligi teknikleriyle kullanan
gercek zamanli trafik kazasi tespit yontemi sunmustur. Calisma yaptiklar1 yontem,
mikroskopik trafik simiilasyon ortaminda degerlendirilmistir. Kazalarin trafik
verilerinde anormallik olarak goriilebilecegi ve bu anormallikleri tespit etmek i¢in veri
madenciligi tekniklerinin kullanilabilecegi goésterilmistir. Bir trafik kazasi tespit edilir
edilmez, olay hakkinda diger araclara bilgi verilebilir ve bu, siiriiclilerin daha fazla
olaydan kaginmak veya rotalarini degistirmeleri igin bir karar verme sansi1 vermektedir.
Kazalar1 saptamak, ayni zamanda yol gorevlilerinin sorunu hemen ortadan kaldirmasina
da yardimci olacak. Buna ek olarak onerilen ¢alisma olasi kaza ile ilgili tahmini konum

bilgilerini saglayabilmektedir.

Bu c¢alismada verilen kararlar kaza sonrasindaki hayati siireclerin diizgiin devamliligi
icin 6nemlidir. Ve arkasindan gelecek olan riskleri de bertaraf etmek amaclanmaktadir.

Trafikte siirecin olagan gitmemesi durumunda degerlendirilmesi esas alinmaktadir.

2.3.2. Calisma 2

Tarik Kaya (2015), Giivenli trafik diizeninin saglanabilmesi i¢in siiriiclilerin biling
diizeylerinin artirilmast ve kaza riski konusunda bilgilendirilmesi gerekmektedir. Bu
calisma da KTT {izerinden alinan veriler ile kaza riski tahmini yapilmaktadir. 9 6lgiit,
5000 adet gerceklesmis trafik kaza verisi kullanilarak, meteoroloji veri tabanindan
alinan hava raporlar1 verileri ile birlestirilmis ve veri seti ortaya ¢ikarilmistir. Trafik
kazalarinin sebepleri arasinda cinsiyet, yas araligi gibi faktorler ile ilgili oldugu 6nemle
vurgulanmistir. Bu g¢alisma sonucunda trafik kazalarinin 6nemli etmenlerinden olan
asir1 hiz, alkollii ara¢ kullanimi, tehlikeli ve dikkatsiz ara¢ kullanma gibi faktorler daha
cok genc erkekler tarafindan gerceklestirildigi tespit edilmistir. Calisma kapsaminda
gelistirilen kaza riski tahmin sistemi ile siiriiciilerin ve polis merkezlerinin diizenli
olarak olarak bilgilendirilmesini saglayacak bir uygulama gelistirmislerdir. Kaza
riskinin arttigt durumlarin bilinmesi ve uyar1 sistemlerinin devreye girmesi kazalarin

azalmasini saglayacagini belirtmistir.
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Gelistirmis oldugu kaza riski hesaplama sisteminde bes adet algoritma kullanilmakta
olup, siniflandirma  algoritmalarindan =~ CART(SimpleCart), C  4.5(J48),
Bayesyen(NaiveBayes), Regresyon(OnerR), K en yakin komsu (IBk) uygulanarak, en
1yi sonucu veren C 4.5 algoritmasi kullanilmistir. Kaza riski dogru pozitif olarak tahmin
edilen Ornek sayisinin, tiim pozitif tahminlere oranini veren kesinlik ve duyarlilik

degerleri en yliksek olan C 4.5 algoritmasinda 0.906 sonucu elde edilmistir.

Calisma sonunda ise veri setinin biiyiitiilmesi gereklili§i ve bu sayede daha net
sonuclara ulagilabilecegi belirtilmistir. Bu c¢aligmay1 inceledikten sonra trafik kazasi
onceden anlama i¢in veri modelimini olustururken siiriicii (evli mi ?, yaptig is, hiz
tutkunluguna sahip mi?,duygusal durumu vs.), hava sartlari, yol bilgileri (¢ift serit , tek
serit , yokus vb.) neler oldugunu tespit ederek daha dogru veri setleri olusturmay1

amaclanmustir.

2.3.3. Calisma 3

Beshah ve Hill (2010), ¢alismalarinda Etiyopya Trafik verileri ilizerinden saglamistir.
Yol faktoriiniin 6nemini vurgulayarak yaptigi calismada yola ait bazi karakteristik
ozelliklerin kazaya etkisini ortaya koymustur. Calismada, karar agaci, NaiveBayes ve
K-en yakin komsu teknikleri secilerek sonuclari incelenmistir. Veriler incelendiginde
stiriiciiden ziyade dis etkenlere ait verilerin titizligi ile karsilasilmaktadir. Calismasinda
makine 6grenmesini saglamak i¢in Weka yazilimi kullanilmigtir. Test edilen verilerin
sonuglarina bakildiginda bu ii¢ model arasinda anlamli olmayan farklar goriilmektedir.
Sonu¢ olarak ise PART algoritmasi sonuglarini en dogru sonuglara ulastigini

belirtmistir.

2.3.4 Calisma 4

Cinicioglu ve arkadaslar1 (2013), Silivri Bélge Trafik Sube Miidiirliigii ve ilge Jandarma
Trafik Tim Komutanligi’ndan sagladiklari maddi hasarli trafik kaza tespit
tutanaklarindan veri seti olusturmuslardir. Bayes agi ile 6gretimi saglayarak tahminleme
calismasi1 yaptiklarinda %71,45 dogru tahminleme yaptigi ve modele goére de %17
ilerleme kaydettigi belirtilmistir. Ancak Tirkiye’de KTT verilerinin dogru girilmemesi

ve bu sebeplede olusan kirli veri setleri g¢alismalar1 zorlandirmistir. Silivri Trafik
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Miidiirliiginden alinan verilerin anlagsmasiz Kaza Tespit Tutanaklari olmasi sebebiyle,
anlagsmali kaza bilgileri bu modele dahil edilememistir. Calismasinda gercek kaza
bilgileri veri setiyle test edilmesi, trafik kazalari bir¢ok yoniiyle inceleyen

giincellenebilir model olusturmasi ag¢isindan 6nem tasimaktadir.

Kaza tespit tutanagindaki veriler ve aciklama alanlarinin makine 6grenmesi ile tek
basina degerlendirilmesi ac¢iklama alanlarina giris ile sadece esas alinmasi
gerekmektedir. Bu sebeple mobil uygulamalarda bu verileri pekistirmek oranlarimizin

daha sonuca yakin ¢ikmasini saglayacaktir.

2.3.5 Calisma 5

Mehmet Akif CELIK (2010) yaptig1 calismada, Akilli Trafik Sistemlerini inceleyerek
asirt hizin etkileri iizerinde durmustur. Akilli Ulasim Sistemleri trafik altyapisina ve
araglar icin giivenligi artirma, ulagimi kolaylastirma calismalar1 oldugu agiklanmustir.
Trafik lambalari, uzaktan kontrollii elektronik bilgilendirme panolari, kritik ulagim
bilgilerinin toplanmast ve degerlendirilmesi, otomatik yol denetim sistemleri Akilli
Ulagim Sistemleri uygulamalarina 6rnek olarak verilebilmektedir. Calisma da “Akill
Trafik Sistemleri” ’nin tanimui, igerigi, kullanilan teknolojiler ile trafik sikigikliklar1 ve
trafik giivenligine ne gibi etkilerde bulundugu arastirilarak sonuclari sunulmustur.
Antalya ve Konya illeri ¢evresinde belirtilen akilli uygulamanin kapsaminda kullanilan
ledli gostergelerin yaralanma ve 6liim sayilarindaki iyilestirici etkisi belirtilmistir. Bu
uygulamanin Tiirkiye’de nasil kullanilabilecegi konusunda belirli Onerilerde

bulunmustur.

2.3.6 Calisma 6

Nuriye KABAKUS ve arkadaslar1 2012 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Erzurum’da
meydana gelen kazalarin Cografi Bilgi Sistemleri ile degerlendirilmesini saglamistir.
Coziimler iiretebilmek i¢in analiz asamasinda Erzurum ili ilge bazinda 19 tane alana
ayrilmigtir. CBS yardimiyla elde edilen haritalar incelendiginde kazalarin en ¢ok
merkezde meydana geldigi goriilmiistiir. Asagida belirtilen parametreleri de ¢ikartarak

en ¢ok kazaya sebebiyet veren durumlari olusturdugundan bahsetmislerdir.
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a) Niifus

b) Sosyo-ekonomik durum

c) Gelismislik diizeyi

d) Kayith arag sayisi

e) Endistri kuruluslariin sayisi

f) Trafik yogunlugu

Kazalarin en ¢ok merkez ve merkeze yakin ilgelerde (basta Pasinler) meydana geldigini,
kazalarinda trafik hacmi, niifus, gelismislik seviyesi, sosyo-ekonomik diizeyin etkisiyle

ara¢ sahipliliginin fazla olmasi sebebiyle meydana geldigini ispatlamak istemislerdir.

2.3.7 Calisma 7

Miao Chong ve arkadaslar1,1995-2000 yillar1 arasinda otomobil kazalarina ait verileri
inceleyerek, sinir ag1 ve karar agaci yontemleri ile siiriiclilerin yaralanma siddetini
tahmin etmek i¢in arastirmalarda bulunmuslardir. Deneyler1 sonunda o6liimciil ve
6lumciil olmayan yaralanmalarina ait olusturulan modellerin, diger denedikleri tiirlerden
daha performansl oldugunun farkina vardilar. Oliim seviyesinde smiflandirmanin
sosyal olarak da, ekonomik olarakda iilkelerde biiyiik maliyetlere yol agtigmin altini
cizmektedirler. Ancak caligma yaptiklar1 kaza bilgileri icerisinde ylizde 67 verinin hiza
ait bilgisinin bulunmamasi sebebiyle asirt hizin etkisinin bu verinin eklenerek model

olusturmasinda daha saglikli olacag1 kanisina varmaktadirlar.
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3. VERI VE YONTEMLER

3.1 VERI KUMESI TANIMI

Bu caligmada kullanilacak olan veriler, sigorta firmasina hasar yaptigini ihbar ederek

araclarini yaptiran sigortalilara ait verileri kullanilarak hazirlanmistir.

Hasar yapilan kaza yeri ve siiriicliler olmak {izere iki (2) farkli veri kiimesi lizerinden
calisma yapilmistir. 1500 adet lokasyon bazli olayt HASAR ve 1000 adet kaza yapan
SURUCU profillerini olusturan veriler olarak belirtilecektir.

3.2 VERI KUMESININ HAZIRLANMASI

Trafik Kazasini Olma Olasiliginin hesaplanmasi {izerine yapilacak bu caligmada farkli
zamanlarda gerceklesmis hasar kayitlarinin toparlanmasi ve degerlendirilmesi
sonucunda olusturulmustur. Her iki veri kiimesinde de (HASAR ve SURUCU) kadar
parametre yer almaktadir. Veri kiimesi igerisinde stiriiciiye ait veriler, riskin oldugu
giiniin hava durumu, riske ait lokasyon verileri, fiziksel sartlar ve riskin ger¢ceklesmesi

durumunda gerekli olan detay bilgileri mevcuttur.

3.2.1 Veri Kiimesinin Icerigi

3.2.1.1 Siiruci Verileri

Riski olusturan ya da kaza gergeklestiren siiriiciilerin detay bilgilerini i¢ermektedir.
Riski arttiracak parametreler igerisinde, yas araligi, medeni durumu, siiriis kabiliyetleri,
glinlik ara¢ kullanim orani, siiriis esnasindaki duygusal durum gibi verileri

igcermektedir.

Trafikte ilerleme sirasinda arka planda calisan mobil uygulamalar ile siiriiciiniin login
olmast durumunda kimlik numarasina iligkili olarak dogum tarihini, medeni durumunu,
cinsiyetini 6grenilebilmektedir. Meslek bilgisini police yaptirma asamasinda beyan
edilmektedir. Sigortacilikta polige gergeklestirme islemi sirasinda bu data olduk¢a az

giris saglanmaktadir, bu sebeple siiriiclileri segmentlestirmek adina yapilacak ¢aligsmalar
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icin yine dijital ¢ozlimler getirilebilir ve lokasyon bazli uygulamalar yardimiyla giin
icerisinde kisilerin bulundugu lokasyonlarin zaman araliklarma goére ¢ogunluklari ile
kategorilestirilmesi  saglanmaktadir. Segmentin  Onemi, Ozellikle ticari arag
sigortalarinda, meslegin taksici, minibiis — otobiis soforii olmasi olduk¢a 6nemli olup,
risk faktoriinii arttirict sebeplerdendir. Sekil 3.1°de Insurtech lokasyon bazli Satience
adl1 6rnek bir uygulamadan siiriicii profillerine gore kategorilendirme tizerine bir gorsel

icermektedir.

Sekil 3.1 : Lokasyon bazh uygulamalar ile 6rnek siiriicii segmentlestirme

REALTIME MAP OVERVIEW 66260d12336d 785111000010 [ PROFILES MOMENTS “ HISTORY |$
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=S 7o\
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Google = e vop
Die Hard Driver Full-time worker Rural home
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@ lﬂl T @ o P | 2] = Bocouse this user works about 4 hours
por wook, in
home work frequent infrequant morning  wolking biking car
A
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£ oo Work travell
ork traveller
R%E o ° 80 98 o o o
3 o" 09 Person who ot durin rofile it
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475 o ) °
* poeY o 0 moo

o © o S X

S0 Ry~ —° = il = =
= g © )

o o o

olcore: oo B o> Workaholic Aggressive driver Anticipative driver

Kaynak: Sentiance App

Hiz oran1 ve giinliik ara¢ kullanimi, telefonda arka planda calisacak olan ivme Olger ve
hiz dlger ile hesaplanabilmektedir. Telefon konusma orani ise, uygulama arka planda
calisirken, hiz gostergesi de yiiriimeden oldukga yiiksek hiz olustugu durumlarda,
telefon ile konusma siiresi ve siklig1 dlgiilerek yapilan yol zamanina gore oranlanarak
riski ne derecede siiriiste sahip oldugunu belirtmektedir. Siiriicii davraniglar1 dijital

coziimler ile tespit edilebilir, kaza yapma riski modelinde 6nemli yer almaktadir. Sekil
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Sekil 3.2 : Mobil uygulama ile siiriis kabiliyetlerinin 6l¢iilmesi

1 %91

Q. <ceri Skor Gizelgesi
Kavacik den Dariiggafaka ye yolculuk

12-10-2017 18:05:10 - 18:33:20

Odaklilik Skoru

Odaklilik skorunuzun gizelgesi
Odaklanma

Kavacik to TELEFON
Dariiggafaka Dﬂsﬂ(
12102017 18:05:48  KULLANIMI

Kavacik to o

Dariigsafaka TELEFON
12102017 18:06:48  KULLANIMI

9 14.7km

Dizgunlik
Kavacik to
Dariiggafaka TELEFON

12-10201718:09:17  KULLANIMI

Kavacik to
, Dariiggafaka TELEFON
0.0km 0.2km 13.9km 12102017 18:09:26  KULLANIMI

‘ Kavacik to
Dariigsafaka TELEFON
12102017 18:12:05  KULLANIMI

14.17km

Kavacik to
Dariiggafaka TELEFON

12102017 18:16:53  KULLANIMI

Kaynak: Precision Telematic App

Duygusal durum eger ki olmasi durumunda uygulamaya kaydmi sosyal medya
uygulamalar1 iizerinden saglayarak o gilin icerisinde en son paylasilan yorumun

neticesinde degerlendirilebilir.

Tablo 3.1 : Siiriicii Veri Kiimesi Ac¢iklamalari

Siiriicii Alan Adi Aciklama

1 |surucu_id Siirticiiniin sistemde tanimli id’si

2 |yas Stiriicliniin yas1

3 | medeni_durum Siirticiiniin medeni hali (evli, bekar)

4 | telefon_orani Siirlictintin arag ile giris sirasinda ne kadar telefon ile
goristiigii yiizdesi

5 | hiz_orani Siiriiciiniin arag ile gectigi sokak ve caddelere gore hiz
ortalamasi orani

6 | duygusal_durum Siriiciiniin kaza aninda ve risk durumunda duygusal
durumu

7 | gunluk_arac_kullanim | Siiriicliniin risk anina kadar ara¢ kullanim zamani

8 | cinsiyet Siriiciiniin cinsiyeti

9 | meslek meslek
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3.2.1.2 Hava Durumu Verileri

Hava durumu verileri risk durumunda olduk¢a &nemlidir. Ozellikle egimli, engebeli
yollarda mevsimlere gore kaza gdzlenme oranlarin artmast, kar yagisl ya da soguk olan
il ve ilgelerde yollarin buzlanma riski de goz Oniinde bulundurularak
kategorilendirilmistir. Risk aninda hava durumu bilgisi IOS ve Android telefonlarda
Weather Api adi altinda ¢alisan ve anlik bulunan lokasyonun hava durumunu verecek
sekilde kullanilmaktadir.

Gegmise ait verileri de Meteoroloji web sitesinde temin edilebilmektedir.

Tablo 3.2 : Hava Durumu Veri Kiimesi A¢iklamalari

Hava Durumu Alan Adi Aciklama
1 | tarih Hava durumunun tarihi
2 | saat Hava durumunun saati
3 | hava_durum Hava yagis durumu (yagmurlu, karli, giinesli,ilik)

3.2.1.3 Lokasyon Verileri

Hasarin gerceklesmesi ya da risk sirasinda siiriiciiniin bulundugu adres bilgisi oldukga
onemlidir. Sokak ya da caddenin hiz smirinin ne kadar oldugu, riskin meydana
gelebilecegi saat igerisinde sokakta trafigin ne oranda oldugu bilgileri riskin
gerceklesmesi bakimindan oldukga 6nemlidir.

Yol tipi, bir riskin gergeklesmesinde ve hasar nedeninin nasil olabilecegi konusunda 6n
bilgi saglamaktadir. Siiriis aliskanliklarinin cadde ve sokaklarin yapilarina ne kadar
uygun olup olmadigi 6nemli bir faktordiir.

Enlem ve boylam bilgisi risk sirasinda telefonlardan gonderilen konum bilgisi verileri
alinmaktadir. Gegmise ait hasar kayitlarinin enlem boylam verileri Sigorta Bilgi
Merkezi’nde tutulabildigi kadar1 ile mevcut olup, ayrica 3rd parti olarak uygulamalara
yerlestirilen SBM’nin sigorta firmalarina agtigi lokasyon bulma servisi, Google Place
Api ya da Yandex SDK’lari ile full text adres bilgilerine ait enlem boylam bilgileri
uiretilebilmektedir. Siiriiciilere ait risk haritalarin1 ¢ikartmak ic¢in olduk¢a Snemli ve

zengin igerikli bir bilgidir.
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Tablo 3.3 : Hasar Detay Lokasyon Veri Kiimesi Ac¢iklamalari

Hasar Detay Aciklama

1 | hasar_id Hasara ait deger

2 | full_text_adres Adres bilgisi

3 | enlem Adres Enlem Bilgisi

4 | boylam Adres Boylam Bilgisi

5 | yol _tipi Adresin  bulundugu lokasyonun fiziksel  durumu
(kavsak, tek serit yol)

6 | hiz_siniri Sokak ya da caddenin sahip oldugu hiz sinir1

7 | yol_kullanim_orani Adresin son 1 saat i¢erisinde kullanim degerleri

3.2.1.4 Kaza Detay Bilgi Verileri

Hasara ait veri modeli, kazanin tiim detaylarini kapsayan parametrelerden olusmaktadir.

Bu degerler, kazanin gerceklesmesine temel olusturan tiim risk degerlerinin

kapsamindadir.

Kazaya ait degerleri inceledigimizde,

Tablo 3.4 : Hasar Kaza Detay Veri Kiimesi Aciklamalari

HASAR Kaza Detay Alan Ad1 | Aciklama
1 | risk_id Riske ait id degeri
2 | surucu_id Siiriiciiye ait id degeri
3 | risk_tarihi Risk ve hasara ait tarih bilgisi
4 | risk_saati Risk ve hasara ait saat bilgisi
5 | hasarli_parca Aracin kaza sirasinda aldigi hasarin hangi
boliimde gergeklestigi bilgisi(kapi, kaput, bagaj)
6 | hiz Siirticiiniin risk sirasindaki hizi
7 | arac_tipi Ara¢ modeli riski degistirir
8 | hasar_sebebi Hasar’in gergeklesme nedeni
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3.2.2 Machine Learning Calismalari

Trafik Kazasmi Onceden Tahmini iizerine olusturulacak model i¢in oncelikle gelen
parametrelerin gerekli temizleme ve diizenleme islemlerinden gegirilerek stabil hale
getirilmesi gerekmektedir.

Egitim veri kiimeleri ile olusturulacak kiitiiphanenin diizgiin g¢alismasi, Verilerin
incelenerek temizlenmesi, referans alarak belirli kurallarin kapsanacagi kiimelerin detay
analizleri yapilacaktir. Referans verilerin gruplanmasi roliinde Anadolu Sigorta Hasar

Yonetim Midiirliigii tarafindan yardim alinmistir.

3.2.2.1 Parametrelerin Degerlendirilmesi

Siirticti bilgilerinde yas , telefon_orani, hiz_orani ,gunluk arac kullanim, alkol var mi
parametreleri numeric degerlerdir. Siirlici verileri igerisinde duygusal durum
parametresi sosyal medya igerigi olup olmamasi ile iliski olarak NULL deger gelebilir.

Bu deger olmadan da 6l¢iim yapilabilmelidir.

Tablo 3.5 : Siiriicii Veri Kiimesi Parametre A¢iklamalar:

Siirticii Alan Ad1 Parametre Aciklamasi
1 | surucu_id Siiriicii 1d’s Guid bir degerdir
2 |yas 0-100 arasinda degerler alacaktir.
3 | medeni_durum E-Evli , B- Bekar
4 | telefon_orani 0-100 arasinda deger alacaktir.
5 | hiz_orani 0-100 arasinda deger alacaktir.
6 | duygusal_durum 1-Mutlu , 2-Uzgiin , 3-Stresli ,4- Endiseli ,5-Diisiinceli,
6-Keyifli
7 | gunluk_arac_kullanim | 0-100 arasinda deger alacaktir.
9 | cinsiyet E-Erkek , K-Kadin
10 | meslek Meslek gruplar bilgileri text halinde gelecektir.

Adres veri setinde bulunan degerler igerisinde hiz_siniri, kullanim_orani, enlem ve

boylam degerleri float degerler alacaktir. Adres verileri icerisinde full text adres verisi
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NULL gelebilir yalnizca enlem, boylam verisi gelebilir. Bu sebeple bu veri olmadan da

6l¢iim yapilabilmelidir.

Tablo 3.6: Hasar Lokasyon Veri Kiimesi Parametre A¢iklamalari

Lokasyon Alan Adi Parametre Agiklamasi
1| risk_id Guid Id
3 | enlem Float deger
4 | boylam Float deger
5 | yol_tipi Adresin  bulundugu lokasyonun fiziksel
durumu (kavsak, tek serit yol)
6 | hiz_siniri Int deger 0-200
7 | kullanim_orani Float deger 0-100

Tablo 3.7: Hasar ve Siiriicii Iliski Veri Kiimesi Parametre Aciklamalari

HASAR Kaza Detay Alan Ad1 Aciklama

1 |risk_id Guid Deger

2 | surucu_id Guid Deger

3 | risk_tarihi DateTime - Date

4 | risk_saati DateTime - Hour

5 | hasarli_parca (kapi, kaput, bagaj)

6 | hiz 0-200

7 | arac_segment K-Kamyon
O-Otobiis
M-Minibus
D-Dolmus
T-Taksi
A-Otomobil

8 | hasar_sebebi Hasar’in gergeklesme nedeni
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3.2.2.3 Referans Degerlerin Olusturulmasi

Parametrelere ait verileri degerlendirdigimizde sayisal ve karakter igeren degerler
oldugu gorilmektedir. Kategori seklinde hazirlanmis parametreler igin hasar
uzmanlarindan destek alinarak referans degerler olusturulmustur. Referans degerler risk
oranlarim etkilemesinden dolay1 ihtiyaclar dogrultusunda degisebilecektir. Ozellikle
hasar ve siiriici etkilesimini iceren derece gibi alanlara ait skorlamalarin giincellenebilir
olmasi, egitilmis dataya olusturacagi etkisi oldukc¢a onemlidir.

Elde edilen verinin referans degerler araciligi ile dontistiiriilmesi ile ilgili olarak gerekli

tablolar yaratilmistir. Referans tablolarin olusturulma siiregleri detaylandirilmistir.

3.2.3 Azure Machine Learning Platformunun Kullanilmasi

Microsoft Azure Machine Learning, tahmine dayali modelleri analiz ¢6ziimleri olarak
hizl1 bir sekilde olusturmay1 ve dagitmayr miimkiin kilan bulut tabanli ve tahmine dayali
analiz hizmetidir. Kullanima hazir algoritma kitapligiyla ¢alisabilir, bunlar1 kullanarak
internete bagli bir bilgisayarda model olusturabilir ve tahmine dayali ¢oziimiiniizii
hizlica saglayabilmektedir. (Microsoft, 12.07.2017)
Azure platformunda veri kiimesini olusturmak i¢in csv ya da arff dosya formatinda
hazirlanmasi1 gerekmektedir. Proje gelistirmesi sirasinda .csv dosya tiirii tercih edilmis
olup, ti¢ farkli veri kiimesi olusturulmustur.

a) Hasar Detay Bilgileri

b) Siiriicii Detay Bilgileri

c) Siirticti Hasar iligkisi

3.2.3.1 Veri Kiimelerinin Olusturulmasi

Azure ML platformu, egitim verilerinin kullanilabilmesi igin olusturulan csv
dosyalarinin sisteme yliklenmesi islemi sonrasinda iceriklerinin kontrol edildigi ¢alisma
alanmidir. Sistem eklenen veri kiimelerini hizlica analiz ederek, bos degerleri bulunan
siitunlar tespit etmekte ve uyarmaktadir. Bu sayede ¢alismayi ilerletmeden 6nce hangi
datalarda diizenleme yapilmasi gerekliligini ortaya koyabilir ve veriler igerisindeki
degiskenliklerin az ya da ¢ok oldugunu grafiklerle tamamlamaktadir. Sekil 3.3 ve Sekil

3.4 ‘de oldugu gibi sisteme yiiklenmis olan Siiriicii ve Kaza Detay Bilgileri alanlarinda
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hangi degerlerden ka¢ kayit oldugu, bos kayit sayisi, veri tiirii gibi tim bilgileri

erisilebilmektedir.

Sekil 3.3 : Siiriicii Detay Bilgileri Azure Platform Goriiniimii

rows columns
339 9
SURUCUID ENLEM BOYLAM YAS CINSIYET ~ MEDENI_DURUM  SURUCU_SEGMENT  ARAC_TIPI
view as
a & (U0 ablh  wth, L. 0 i L. ...
KMQUCBNCPTGOE108 40933279 29318969 25-35  E B Calisan Automobile
ONHRSXLPOAQBHTTC ~ 40.888626 29.237694 45-65  E E Emekli Automobile
TMEDBR1FYEFBESAA 40.868723  29.265367  25-35 E B Calisan Automobile
13HXQ948WHSTS5HP) 40.941203 29.322781  35-45 E E Sofor Truck
GNMKS2NNUW362Q0P 40923895  29.290197 25-35  E B Sofor Minibus
D8883YKQ3C7B8QZE 40.914504 29322912 25-35 E B Calisan Automobile
UZWE7SYVOLATO4XA 40932362 29.341612 25-35 E B Calisan Automabile
PE28F99JZTV1SN1O 40.93337 29309816 25-35 E B Calisan Automobile
ZZDAJYKETD23210S 40.898806  29.267123  25-35 E B Calisan Automaobile
QIKNOIXTVS7ZGZIZ 40855947 29.291293 25-35  E B Sofor Truck
LH4J3I0JR4CHS9CQ 40.86164 29278184  25-35 E B Isci Van
3GOSWZHVSLIZY3EF 40936109 29.328899 25-35 E B Calisan Automabile
Z3CUWKS10SY55NF4 40929605  29.307915 25-35  E B Sofor Bus
Sekil 3.4 : Kaza Detay Bilgileri Azure Platform Goriiniimii
rows columns
407 12
HASARID ENLEM BOYLAM SAAT HAVA_DURUMU MEVSIM ALKOL_DURUMU YOL_TIPI
view as
o = (0N i, wmth, L I I I L
EBCODS906ECBHATO 40922454 29316629 201712 Ik Sonbahar H Cadde
: : 11T00:00:00
9F7F248134754039 40896002 29250288 2OL/"12 ek Sonbahar  H Cadde
: - 11T00:00:00
4587AEB243905436 40943437 29317616 2017712 Ik Sonbahar H K&pré
: ' 11T00:00:00 P
1A9BFBODEACD3878 40891853 29260496 0L/ 12 @k Sonbahar H Cadd
: : 11T13:30:00 fbahar acde
CCE3F95CESEBG7FC 40891853 29260496 01712 Ik Sonbahar  H Sokak
: : 11T00:00:00 anar
341D557D2C6E4005 40891853 29260496 0L/ 12 @k Sonbahar H Cadde
: : 11T12:30:00 !
C41028831419BE3E 40891853 29260496 <0112 Ik Sonbahar H Cadde
: : 11T00:00:00
C1DF24BE92A794AB 40891853 29260496 <Ot/ 12 Ik Sonbahar  H Cadde
: : 11T00:00:00
93360F1747F7E59D 40955396 29350181 20L7-12 Nk Sonbahar  H Cadde
: : 11T01:10:00 '
7DA75DFOB51EB798 40857235 29288818 0L/ 12 Ik Sonbahar  H Cadde
: : 11T00:00:00
8394049B7F067858 40888382 29238649 “OL/12- Va9 o0l Sonbahar  H Cadde
: : 11T00:00:00
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3.2.3.2 Meta Data Diizenleme Islemi

Veri kiimelerinin igerikleri sistemin gerektirdigi ozelliklere sahip olamayabilir. Bu
sebeple Meta data diizenleme islemi ile birlikte 6zellikle kategorilestirilmesi gereken
onemli degerlerin diizenlenmesi, datalarin formatlarinda problemlerinin giderilmesi gibi
bircok temeli hazirlayacak Onemli islemleri saglar. Sekil 3.5 ‘de goriildiigii tizere
belirlenen kolon bilgileri mevcut veri tipinden kategorik 6zellik tipine doniistiiriilmesi

saglanmistir.

Sekil 3.5 : Azure Metadata Diizenleme Islemi

Traffic Accident Recommender » Edit Metadata » Results dataset

692 3
SURUCUID HASARID
ew as
g1 Unique Values 3
Missing Values 0
0BKWUQJIESU4AMMEN B58EB254B0O64EEQE Feature Type Categorical Feature
06KWUQJLIESU4AMMEN 7423327BBOD55314

3.2.3.3 Veri Kiimesi Kolon Ayiklama Islemi

Sistemde projeye eklenen veri kiimelerinin ve onlara ait tim kolonlarinin
kullanilmayacagina kanaat verildiginde, 6grenme islemi sirasinda islem agirligini
azaltmasi i¢in “Select Columns In DataSet” baslig altinda islem gergeklestirilmektedir.
Bu islem ile hizlica 6nemli kolonlar1 segerek is akisina devam edecek veri kiimesi
olusturulmaktadir. Sekil 3.6 ‘da goriildiigii lizere is akist olarak sisteme entegre edilen
veri kiimesi kolon ayiklama 6zelligi ile ihtiya¢ duyulan kolonlara indirgenebilir ve
islemlere daha diizgiin bir 6grenme datas1 olusturmak adina 6nemli bir se¢me islemi
saglanmaktadir.

Azure ML platformunda yukaridan asagiya yerlestirilen is akislar1 i¢in kullanilabilecek
stitunlarin smirlandirilmas: gerekmesi durumunda veya gereksiz siitunlari kaldirarak

veri kiimesinin boyutunu azaltmak i¢in bu 6zellik yararli olmaktadir.
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Sekil 3.6 : Azure Veri Kiimesinden Kolon Se¢cme

Traffic Accident Recommender » Select Columns in Dataset » Results dataset
rov I
339 6
SURUCUID YAS CINSIYET ~ MEDENI_DURUM  SURUCU_SEGMENT -
view as ?H'I'I Select Columns in Dataset
Ly L
KMQUCBNCPTGYEL08 25-35 E B Calisan
ONHRSXLPOAQBHTTC 45-65 E E Emekli
TMBD6R1FYBFBES4A 25-35 E B Calisan

3.2.3.4 Veriyi Bolme (Split Data) islemi

Split data islemi, modelin olusturulmasi i¢in eklenmis olan data setinde, test datalarinin
belirtilen oranlarda ayristirilarak olusturulan modelin kiyaslama yapilmasi amaciyla
kullanilan yontemdir.

Bu islem, verileri egitim ve test setlerine ayirmaniz gerektiginde ozellikle yararlidir.
Verilerin béliinme bi¢imi ihtiyaca gore Ozellestirilebilmektedir. Bazi segenekler
verilerin  randomize edilmesini desteklemektedir; digerleri model tirli igin
uyarlanmigtir. Sekil 3.7 ‘de Azure ML platformunda veri kiimesini nasil ayristiriimasi

konusunda mevcut degerler ve parametreler gosterilmektedir.

Sekil 3.7 : Azure Data Ayiklama Yontemi

4 Split Data

Splitting mode
Recommender Split [T

Fraction of training-only users

[ 05 |

Fraction of test user ratings for training

[ 025 |

Fraction of cold users
Lo |
Fraction of cold items

Lo |
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3.2.3.5 Veri Kiimesi Birlestirme (Join Data) Islemi

Join Data islemi, c¢alisma alanina veri kiimeleri olarak eklenen csv dosyalarindaki
datalarin sql islemi gerceklestirir gibi belirlenen bir ya da birden fazla degerler ile
modelin tek bir yapida olugmasini saglamaktadir.

Bu islemde, veritabani stili birlestirme islemi kullanarak iki veri kiimesini birlestirmek
icin Azure ML Studio’ daki Veri Kiimesi Birlestirme modiili kullanilmaktadir.

Iki veri kiimesindeki bir birlestirme gerceklestirmek igin, bunlar tek bir anahtar siitunla
iliskilendirilmelidir. ~ Birden  fazla  birlestirme islemi tek bir islemde
desteklenmemektedir. Sekil 3.8 ile birden fazla veri kiimesinin sistem tarafindan nasil
birlestirildigi, ayrica segilen kolon verisinin de “key” degeri olarak nasil secildigini

gostermektedir.

Sekil 3.8 : Azure Veri Kiimesi Birlestirme Yontemi

4 Join Data
B ek rated.cs £2 risk_surucu.csv
g rsk-rated.osv =T~} - g Join key columns for L
L 2
* / Selected columns:
{ Column names: HASARID
EEH'I'I Select Columns in Dataset Launch column selector
o
Join key columns for R
Selected columns:
Column names: HASARID
- -
Launch column selector
E?H‘I'I Join Data
.\-___“ / Match case

3.2.3.6 Algoritma Se¢me islemi

Azure Machine Learning Studio platformunda ML kiitiiphanesi olusturabilmek igin
gerekli olan tim algoritmalar sistemde bulunmaktadir. Egitim ¢alismasini
gerceklestirebilmek icin projeye eklenen veri kiimeleri ile disiiniilen algoritmalar
beraberinde egitilerek, ileride gelecek datalara yol gosterici olacaktir.

Azure Machine Learning Platformunda Gozetimli ve Goézetimsiz 0grenme iizerine is

akislar1 mevcuttur.
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3.2.3.7 Model Egitme (Train Model) Tslemi
Bu calismada secilen algoritma islemi ile split islemi gergeklestirilmis veri kiimesini
belirtilen i akisina entegrasyonunu saglayarak, modelin egitilmesini saglamaktadir.

Sekil 3.9 : Azure Model Egitme Islemi

\

v

[@ Bayesian Linear Regression ] gl?n'n Split Data
(1) o] )

~

Train Model
[
\

Bir smiflandirma veya regresyon modeli egitimi, denetlenen bir ¢esit makine
O6grenmedir. Bu ¢alisma ile olusan sonugclar, gelen yeni kaliplar1 6grenmek i¢in gegmis
verileri igeren bir veri kiimesi saglanmasi gerektigi anlamina gelmektedir. Veriler, hem
ongormeye calisilan sonucu hem de ilgili degiskenleri igermektedir. Makine 6grenme
modeli, istatistiksel tasarimlari ¢gikarmak ve bir model olusturmak igin verileri kullanir.
Detaylica incelendiginde, onceden yapilandirilmig bir modelin (regresyon algoritmasi,
karar agact modeli veya diger makine 6grenme modiilii gibi) baglanmasi gerekmektedir.
Sekil 3.9 da oldugu gibi sistem iizerinden 6nceden olusturulmus ve kullanima hazir
algoritmanin mevcut ayristirilmis kayitlar ile egitilebilmesi i¢in Train Model is akisi
sisteme eklenmistir.

Cikt1 olan model, tiim verileri isleyerek egitildikten sonra cikti, degerlendirip
degerlendirilecek veya tahminler olusturmak i¢in kullanilabilecek egitilmis bir

modeldir.
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3.2.3.8 Skor Model (Score Model) Tslemi

Bu calismada, “Train Model” akisi sonrasinda disa verilen ve sistem tarafindan
hazirlanmis, anlamlandirilmis, veri kiimesi ile Split islemi sonrasi egitim datalari ile
karsilastirilmada kullanilmak tizere ayrilan veri kiimesinin birlikte calistirilmasini

saglamaktadir. (Sekil 3.10)

Sekil 3.10 : Azure Skor Model islemi

[ ] v

EI..EH'H Split Data

@ Score Model

Egitimli bir smiflandirma veya regresyon modeli kullanarak tahminler iiretmek ig¢in
Skor Modeli kullanabilirsiniz. Tahmini deger, modele ve eklenen parametre verilerine
bagli olarak bir¢ok farkli bigimde ger¢eklesebilir.

Calistirilan  egitim kiitiiphanesinden ¢ikan degerlendirmeleri skorlamak igin bir
smiflandirma modeli kullaniyorsaniz, Skor Modeli kiimeleme ile hazirlanmis ML
projesi igin 6ngoriilen bir degeri ve tahmin edilen degerin olasiligini ¢ikartir.

Regresyon modelleri i¢in Skor Modeli sadece tahmin edilen sayisal degeri iiretir.

Skor Modeli'ni kullanarak sonuglara iliskin skor seti olusturduktan sonra, modelin
dogrulugunu (performansi) degerlendirmek i¢in kullanilan bir metrik kiimesi
olusturmak i¢in puanlanan veri kiimesini mevcut modele baglayarak analiz

edilebilmektedir.
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Bu calismalar ile olusan sonuglar1 bir veri kiimesine kaydedebilir veya ¢iktiyr tahmini

web servis bir pargasi olarak kullanilabilmektedir.

3.2.3.9 Degerlendirme Modeli (Evaluate Model) Islemi

Degerlendirme Model islemi ile galistirilan modelin sonug istatistiklerinin analizi
yapilmaktadir. Bu kapsamda hata olarak tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
farki temsil eder. Genellikle mutlak degerlerini ya da bu fark kare genellikle hesaplanan
boyunca tiim Orneklerde, hata toplam biiyiikliigiinii yakalamak i¢in tahmin edilen ve
gercek deger arasindaki farki bazi durumlarda negatif olmasi gerektigidir. Bu
aciklamalara istinaden tahmine dayali bir regresyon modeli kendi tahminlerin gercek
degerlerle gelen ortalama sapmasini Olgimleyerek bilgi vermektedir. Alt hata
degerlerini tahminleme yaparken daha dogru bir model analiz etme anlamina
gelmektedir. Genel bir hata 6l¢limii modelin verilere miikemmel uydugunu 0 anlamina

gelir (Microsoft 2017).

Degerlendirme Modeli islemi sonrasinda model tarafindan agiklanan rakamlar, degisim
orani olarak yorumlanabilir. Yiiksek bir oranda bu durumda, daha iyi 1 burada bir

miikemmel bir ¢aligma oldugunu gosterir.

Egitimli bir modelin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in Degerlendirme Modeli kullanilmaktadir.
Bir modelden olusan skorlar1 igeren bir veri kiimesi proje tarafindan saglanmasi ile
birlikte, Degerlendirme Modeli modiilii bir dizi endiistri standardi degerlendirme
metrigini hesaplamaktadir. Degerlendirme Modeli tarafindan dondiiriilen metrikler,

degerlendirmekte oldugunuz model tiiriine baglidir.

34



3.3 MAKINA OGRENMESI YONTEMLERI

Bu c¢alismada hasar detay ve siiriicii verileri ile belirlenen noktalarda siiriiciilerin kaza
yapma risklerini hesaplamay1 ve ayni zamanda da sistem tarafindan bir siirliciiye hangi

hasar yerlerinde kaza yapabilecegini 6neren bir yapi olusturuldu.

Bu calismayr gergeklestirirken hem smiflandirma hem de regresyon yontemleri
kullanilmistir. Bir siiriiciiniin kaza yapabilecegi diger noktalar1 dnerebilmesi icin de
Microsoft Azure platformunda kullanilmakta olan 6nerme yontemlerinden MatchBox

Recommender egitim akis1 denenmistir.

3.3.1 Gozetimli Ogrenme

Etiketlenmis gbzlemlerden 6grenme siirecidir. Etiketler, algoritmaya gozlemleri nasil
etiketlemesi gerektigini 6gretir. Ornegin, icerisinde sigorta yaptir ya da sigorta poligesi
kes gibi climleler var ise police islemi oldugunu anlamasina olanak saglayacaktir.
Siiflandirma (Classification): Her bir inceleme islemi bir kategori atmasi yapar.
Ornegin; bir eklenen evrakin fatura m1 yoksa baska bir dokiiman tipi mi olup olmadigini
siiflandirma ile anlamlandirilabilir. Azure platformunda bu tiirde ML c¢alismasi igin
Sekil 3.11°de oldugu gibi fonksiyonlar bulunmaktadir.

Regresyon (Regression): Her inceleme igin egitilen modele bakarak reel bir deger
tahmini yapar. Azure platformunda Sekil 3.11 ‘de oldugu gibi Bayesian Linear,
Boosted Desicion Tree, Desicion Forest gibi regresyonu saglayan 6grenmeye dayali tiim

algoritmalar mevcuttur.
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Sekil 3.11 : Azure ML Algoritmalar

Classification

Multiclass Decision Forest
Multiclass Decision Jungle
Multiclass Logistic Regression
Multiclass Neural Network

One-vs-All Multiclass

Two-Class Averaged Perceptron Regression

Two-Class Bayes Point Machine Bayesian Linear Regression
Two-Class Boosted Decision Tree Boosted Decision Tree Regression
Two-Class Decision Forest Decision Forest Regression
Two-Class Decision Jungle Fast Forest Quantile Regression
Two-Class Locally-Deep Support Vector Machine Linear Regression

Two-Class Logistic Regression Neural Network Regression
Two-Class Neural Network Ordinal Regression

Two-Class Support Vector Machine Poisson Regression

3.3.2 Gozetimsiz Ogrenme

Etiketsiz gozlemlerden ogrenme siirecidir. Algoritmanin kendi kendine kesifler

yapmasi, géziikmeyen Oriintiileri kesfetmesi beklenir.

Kiimeleme (Clustering): Gozlemleri homojen bélgelere ayirir. Ornegin: bir okuldaki
Ogrenci gruplarini tespit etmek.
Boyut Azaltimi (Dimensionality Reduction): G6zlemlerin mevcut 6zellik sayisini az ve

0z hale indirir, bize en iyi 6grenme imkani1 sunar.

3.3.3 Onerme Yontemi ile Ogrenme

Machine Learning énerme sisteminin ana amaci kullanicilarina bir veya daha fazla 6ge
onermektir. Bir 6geye Ornek olarak bir film, restoran, kitap veya sarki olabilir. Bir

kullanict, bir 6ge tercihi olan bir kisi, kisi grubu veya baska bir varlik olabilir.
Onerme sisteminde iki temel yaklasim vardir. Birincisi hem kullanicilar1 hem de 6geleri

kullanan igerige dayali yaklasimdir. Kullanicilar yas ve cinsiyet gibi 6zelliklerle

tanimlanabilir ve yazar ve iiretici gibi dzellikler tarafindan tanimlanabilir. Icerik tabanli
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tavsiyelerin tipik 6rnekleri ¢pgatanlik siteleri iizerindeki sistemlerdir. ikinci yaklasim,
yalnizca kullanicilarin ve 6gelerin tanimlayicilarii kullanan ve kullanicilarin 6gelere
verdigi derecelerin (seyrek) bir matristen bu varliklar hakkinda ortiilii bilgileri elde eden

igbirlikgi filtreleme yontemidir. Derecelendirdigimiz 6gelerin bir listesine sahibiz.

Onerme sistemi, ortak ¢alisan filtrelemeyi igerik tabanl bir yaklasimla birlestirir. Sorun,
iyi bilinen "soguk baslangi¢" sorununa isaret ediyor. Bununla birlikte, belirli bir
kullanicidan yeterli sayida oy topladiktan sonra, tek basina 6zelliklerinden ziyade belirli
derecelendirmelerine dayanarak kendileri i¢in tamamen kisisellestirilmis tahminler
yapilmasin1 saglamaktadir. Boylece, igerik temelli Onerilerden isbirlik¢i filtrelemeye
kadar sorunsuz bir gegis olmaktadir. Kullanic1 veya 6ge Ozellikleri bulunmasa bile,
Azure platformunda bulunan Matchbox Recommender egitim akisi ile yine de ortak

filtreleme modunda ¢alismaktadir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada, bir hasarin olusmasina sebebiyet veren veri kiimesi, siiriicii ve lokasyon
detaylar1 olmak tizere iki farkli veri kiimesine doniistliriilmiistiir. Veri kiimesi
igerisindeki niteliklerin olusturulacak olan modele etkisi incelenerek, en dogru
parametre grubu elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu parametre grubu disinda kalan nitelikler
veri kiimelerinden ¢ikarilmistir. Bu calisma ile birlikte ML yontemleri uygulanmustir.

Bu ¢aligmalar ile birlikte elde edilen bulgularin detaylar1 paylasilmaktadir.

4.1 MATCHBOX RECOMMENDER YONTEMIi

Trafik Kazasinin olma olasiligini ve siiriiciilere ait bir risk haritasi olusturabilmek i¢in
iki farkli ML yontemi izlenmistir. Azure ML Matchbox Recommender yontemi ile
stiriiclilerin profillerine uyan kaza lokasyon orneklerini Onermektedir. Bu sayede
gecmiste yaptiklar1 kaza detaylar1 ya da web servis ile gelecek anlik veri modellerindeki
datalarin kullanilarak, bu profillere uyan benzer kaza noktalarinda siiriiciilerin dikkatli
olmasi Onerilmektedir. Sekil 4.1°de goriilen yontem ile kaza ve stiriicii iliskisi derecesi,

stiriicli detaylar1 ve kaza detaylar1 ayr1 ayr1 li¢ veri kiimesinde projeye eklenmistir.
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Sekil 4.1 : Azure Matchbox Recommender Yontemi ile Gerceklestirilen Calisma

- etayd.cov
\ =] risk_detayld.cov
1
/ |
|
1
\
B g o a
- Edit Metacata

[
/ \ II
. I \ ‘
™ L8 Select Columns in Datasst '.I
| ' | |
| . \ :
l h . I',I ‘=:" Clean Missing Data
- .
‘ﬂ_n Split Data ﬁ.' Clean Missing Cata /.'1
L L ] [ ] -
M \ \ — /
_\ R e _ /f
N — -
\ ~ \ \/ /
LY . \‘. ¥ /’
\‘\ ‘HH"—\H\ [&] ain Matchbax Recommer /
e - .
\\ . | III /
g | 1 //
~ |
A\ /) /
/ \ /
\\ ."l II /
\ ) | i
A | \ |
\ :’_J| Score Matchbax Recommen.
AY »
\\ ]
\ f
N /
N, Vi
N /
\\ /,f
\\ f

4| Evaluate Recommender
E =

<]

Bu calisma ile elde edilen sonug kiimesinde 68 siiriicii i¢in 5 ayr1 hasar lokasyonunda

profil kesismeleri goriilmiis olup, siiriiciilerin kaza yaptig1 lokasyonlardan farkli olarak

dikkat edilmesi gereken noktalari belirlemistir. Sekil 4.2 ‘de bu caligmaya ait ¢ikan
sonuclarin listesi goriilmektedir.
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Sekil 4.2 : Azure Matchbox Recommender ile Gerg¢eklesen Sonu¢ Veri Kiimesi

rows columns
[ 6

User
view as
P ]
HMNPHUIZYTIRYNAM
OZZDLL4ABQNCIQTW
Z33RNYI6I92VNQBK
VT5XUZDS00QX3853T
SPEMSQS962VAZWES
BSZISTAZZWLTYEL7
MIBFPSC50P7YB3TQ
98 AXRLHWILUHOM72N
QIKNOIXTVSTZGZIZ
H40PYSEWB0PBASP2
QMUYCY31ZZ6CORLY
BE7DORHWNFOY765H
NZDSRXKDGWYA0ZZKU
D3K297PAZDISMTRS
TRVSTPPGFQWOQBBHS
GCBSOTMCHWSMZLAM
D02Y689B4DUSOZRW
1QMPTLF7OWACIKOL
DGQREBBEQBLMBS3CES
TULSSHXSVCLFRINL

Traffic Accident Recommender » Score Matchbox Recommender » Scored dataset

Ttem 1 Item 2 Item 3 Ttem 4 Item 5
.. I I i i

C41028831419BE3E  9638CBFE82A4E860 FG67333B1AAGDFFE9  CL180DFF4DA45180 ECFCEB2Z95AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60 F67333B1AAGDFFEY9  Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBF882A4E860  F67333B1AAGDFFEY9  CL1BODFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFE82A4EE60 F67333B1lAAGDFFEY  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
FE7333BLAAGDFFE9  9638CBFE82A4E860  C41028831419BEZE Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60 F67333B1AAGDFFEY9  Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBF882A4E860  F67333B1AAGDFFEY9  CL1BODFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFE82A4EE60 F673233B1AAGDFFEY  CL1B0DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
FE7333B1AAGDFFE9  (C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60  F67333B1AAGDFFEY9  Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
F67333B1AAGDFF89  963BCBF882A4E860  (C41028831419BE3E C1180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
F67333B1AABDFFE9  (C41028831419BE3E  963BCBFE82ZA4ES60  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFE82A4EB60  FG67333B1lAAGDFFE9  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60  F67333B1AAGDFFEY9  Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFE82A4E860  F67333B1AAGDFFEY  CL1BODFF4DA45180 ECFCEB395ADA3F3A
F67333B1AABDFFE9  (C41028831419BE3E  963BCBFE82ZA4ES60  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
9638CEBF882A4E860 C41028831419BE3E F&67333B1AABDFFES C1180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFB82A4EB60  F67333B1AAGDFFEY9  Cl180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
9638CBFEB2A4EEE0  (C41028831419BE3E  F67333B1AAGDFFEY  CL1BODFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A
C41028831419BE3E  9638CBFE82A4EE60 FG67333B1AAGDFFE9  CL180DFF4DA45180 ECFCEB395AD43F3A

4.2 SINIFLAMA YONTEMLERI

Bu caligmada kullanilan veri kiimelerinin gerekli birlestirme islemlerinden sonra
hasar sebebi degerine gore siniflandirma ¢alismas1 yapilmistir. Bu sayede kaza
lokasyonlarindaki hasarin ger¢eklesme nedenini ortaya koyacak ve bu tarz siiriiciilerin o
lokasyonlarda hasar gergeklestirme oranlarimi sunacaktir. Fakat hasar kaydimin az
olmasi sebebiyle yalnizca Aracin Carpmasi hasar sebebini dogru tahminleyebilmektedir.
Two Class Logistic Regression islemi ile Aracin Carpmasi hasar sebebi en iyi sekilde
tahminlenebilmektedir. Sekil 4.3°de belirtildigi iizere li¢ (3) ayr1t modeldeki gerekli
kayitlarin birlestirilerek Two Class Logistic Regression ile egitilmesi ilizerine iglemler
belirtilmistir. Bu ML is akisinin sonunda ise Sekil 4.4 ‘de de belirtildigi tizere modelin
dogruluk ve hassasiyet degeri 0,962 olarak sonuglanmistir. Siniflandirma tipindeki

islemlerde belirli lokasyonlar1 hasar sebeplerine gore kategorize ederek, olusacak risk

durumunda kisinin

gosterilecektir.

profiline

gore
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Sekil 4.3 : Azure ile Gerceklesen Cahismadaki Smiflandirma Islem Akisi
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Sekil 4.4 : Azure ile Ger¢eklesen Calismadaki Simflandirma Islem Ogrenme Akisi
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4.3 REGRESYON YONTEMLERI

Siirtictilerin risk durumlar1 her an gergeklesebilir ve farkli farkli senaryolar hayata
gecebilir. Sigortacilik sektoriindeki ihbarlarla gelen degerlerin kaza senaryolarini ne gibi
farkliliklara yol actigini gormekteyiz. Haliyle kaza yapma sekilleri de takvim ilerledikge
degisiklik gosterebilmektedir. Siiriicii ve lokasyon bazindaki verilerin degiskenliklerini
sistemin diizenli 6grenebilmesi i¢inde regresyon algoritmalarinda ¢alismalar yapilmis
olup, en iyl 6grenme derecesi Boosted Decision Tree algoritmasi ile saglanmustir.
Ancak Pendik olarak ele alinan datanin azlig1 sebebiyle oranin diigiik olmasi, verinin
kalitesi ve egitim datasinin daha fazla olmast durumunda dogru sonuglara

erisebileceginin gostergesidir.
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Sekil 4.5 : Azure ile Gerceklesen Calismadaki Regresyon Islemi
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Sekil 4.6 : Azure ile Gerceklesen Calismadaki Regresyon Islem Ogrenme AKis

Vetrics

Mean Absolute Error 0.759563
Root Mean Squared Error 1.297433
Relative Absolute Error 0.432406
Relative Squared Error 0.468515
Coefficient of 0.531485

Determination

4 Error Histogram

frequency
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S.TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, sigortacilik(insurtech) ¢oziimleriyle uygulamalar ile birlikte kisilerin
kaza durumlarin1 degerlendirerek, yaklastiklar1 lokasyonlarda, gegmisde olmus kaza
verilerine gore, siiriiciilere kaza yapma risklerini belirtecek model olusturulmasi

hedeflenmistir.

Calismada Pendik bdlgesinde Eyliil 2017 yilindan itibaren gerceklemis kaza bilgileri
veri olarak kullanilmigtir. Bu model kapsaminda 25 adet parametre bulunmaktadir. Bu
parametrelerin analizleri sonrasinda 20 adet veri degerli olarak se¢ilmis olup modelde
kullanilmistir. Her bir parametre i¢in referans deger araliklar belirlenmistir.

Model i¢in gerekli parametrelerin secilmesi ve referans datalarin olusturulmasi
konusunda sirasinda kullanilacak parametrelerin belirlenmesi asamasinda Hasar

Y 6netiminde bulunan hasar uzmani tarafindan degerlendirilerek hazirlanmistir.

Parametrelerin  belirlenmesi sonrasinda veri kiimelerine, her bir smiflandirma
kategorisinden en az bir yontem olacak sekilde Two Class Logistic Regression, Two
Class Average Perceptron denenmistir. Uygulanan algoritmalarin dogruluk oranlar
incelendiginde tim veri kiimeleri {izerinde Two Class Logistic Regression
algoritmasinin en basarili algoritma oldugu goriilmektedir. Regresyon ¢alismalarinda da
Linear, Bayes ve Boosted Decision Tree algoritmalari denenmis olup en iyi sonug ise
Boosted Decision Tree algoritmasi ile saglanmistir. Kaza kayitlarinda ve split edilerek
modelde kullanilmayan ancak kaza verilerinin gerceklestigini bildiklerimizdeki

oranlarin yiiksek olmasi sonuglarinin basarili oldugu bilgisini saglamaktadir.

Bu calisma ile birlikte degerlerin anlaml1 olmasi igin kullanilan hasar verilerini Oneri
sistemine entegre ettigimizde siiriicii ve davranislar1 egitildiginde 68 adet lokasyonda
dikkat etmesi gereken siiriiciiler belirtilmistir. Bu sayede siiriiciilere ait bir risk haritasi
hazirlanacaktir. Veriyi tanimanm vermis oldugu bilgi birikim ile gelen sonuglarin

dogrulugu rahatlikla kontrol edilebilmektedir.
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fleride bu ¢alisma ile birlikte, bir kullanic1 telefonu arka planda ¢alisirken siiriicii
davraniglarin1 6lgebilecek ve kendisine riskli gelen noktalara yaklastik¢a telefondan

uyar1 bildirimleri gelecektir.

Bu ¢alismada goriinen riskin siiriicliye beyan edilmesi ile belki de bir can da olsa bir

kisiyi kurtarabilmek olacaktir.
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