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MOTOKARAVAN SiGORTACILIGI TAHMIN
MODELLEMESI VE UYGULANAN YONTEMLERIN
KARSILASTIRILMASI

Tezi Hazirlayan Yasin KAYA

OZET

Sigortacilik, gelismis ve gelismekte olan iilkelerin finansal yapilarina olumlu
sekilde etki eden sektorlerdendir. Tiirkiye’de sigortacilik sektoriiniin son yillarda cift
haneli oranlarda biiyiidiigii ve Gayri Safi Yurtici Hasila’ya olan katkisinin artmis oldugu
goriinmektedir. Bu durumun daha iyi seviyelere ¢ikarak devam etmesini saglamak i¢in
teknolojinin ve makinelerin kabiliyetlerinden faydalanmak gerekmektedir. Veriler
arasindaki gozle goriinmeyen iligkilerin tespitinde kullanilan veri madenciligi de
sigortaciligin gelismesi igin yararlanilmasi gereken alanlardan birisidir. Veri madenciligi
aktlieryal hesaplamalarda ve her tiirlii sigorta suistimallerinin tespitinde kullanilir.
Gliniimiizde birgok veri madenciligi metot ve algoritmasi mevcuttur. Veri kiimelerinin
karakteristigine gore hangisinin kullanilacagina karar wverilebilir. Bu c¢alismada,
Avrupa’da popiiler olan ve gerekli calismalar yapildiginda {ilkemizde de gelisme
potansiyeli gosterebilecek olan motokaravan sigortacilii iizerine model gelistirilmistir.
Hangi ozellikteki kisilerin bu sigortay1 yaptirabilecegine yonelik tahminlemeler
yapitlmistir. Modelleme c¢alismasinda karar agaclar1 tekniginin kullanmildigr J48
algoritmasi, lojistik regresyonun kullanildigi algoritma ve yapay sinir aglarinin
kullanildigi  MultilayerPerceptron algoritmas:  kosulmustur. MultilayerPerceptron
algoritmast en iyi dogruluk oranma sahip olmustur. J48 ise MultilayerPerceptron
algoritmasina yakin bir dogruluk oranina sahiptir. Lojistik regresyonda ise ciddi bir basar1
elde edilememistir. Elde edilen sonug¢larin motokaravan sigortasi yaptirma potansiyeline

sahip olan kisilere ulagsmaya yonelik ¢aligmalar1 kolaylastiracagi diisliniilmektedir.

Anahtar kelimeler: veri madenciligi, sigortacilik sektorii, motokaravan sigortasi, karar

agaclari, lojistik regresyon, yapay sinir aglart.



PREDICTIVE MODELLING IN MOTOR CARAVAN INSURANCE
AND COMPARISON OF METHODS APPLIED

Presented By : Yasin KAYA

ABSTRACT

Insurance is a sector that affects the financial structures of developed and
developing countries positively. It appears that the insurance sector in Turkey has grown
in double digits in recent years and the contribution to the Gross Domestic Product has
increased. It is necessary to take advantage of the abilities of technology and machines to
ensure that this situation continues at better levels. Data mining, which is used to identify
invisible relationships between data, is one of the areas that need to be exploited for the
development of insurance. Data mining is used in actuarial calculations and in the
detection of all types of insurance fraud. Many data mining methods and algorithms are
available today. Which one to use depends on the nature of the data sets. In this study, a
model has been developed on motocaravan insurance, which is popular in Europe and can
demonstrate the development potential in our country when necessary studies are carried
out. Estimates have been made on which property persons can make this insurance. In the
modeling study, the J48 algorithm that uses the decision tree technique, the algorithm in
which the logistic regression is used, and the MultilayerPerceptron algorithm which uses
artificial neural networks are run. The MultilayerPerceptron algorithm has the best
accuracy. J48 is in second place. J48 has an accuracy ratio close to the
MultilayerPerceptron algorithm. No serious success has been achieved in the logistic
regression. It is thought that the results obtained will facilitate the studies to reach those

who have the potential to have a motocaravan insurance.

Key Words: data mining, insurance sector, motocaravan insurance, decision trees,

logistic regression, artificial neural networks.
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1.GIRIS

Insanlik, icinde bulundugumuz milenyum cagi ile beraber ¢ok biiyiik degisimleri
ve gelisimleri ¢ok hizli yapacak seviyelere ulagsmistir. Modern cagin baslangicindan
itibaren devam eden kol giicliniin azalmasi ve var olan islerin makinelere yaptirilmasi
stireci 1970’lerden itibaren daha farkli bir formata biiriinmistiir. Bilgisayarlar ortaya
¢ikmis ve manuel olarak ¢ok uzun zamanlarda yapilacak olan isler salise veya saniyeler
boyutuna indirgenmistir. Bilgisayar veya diger bir ifadeyle makine ile ilgili gelismeler
eksponansiyel bir sekilde artmistir. Internetin de dogmasi ve diinyaya yayilmasiyla dev
sunucular (server) kurulmus ve daha oOnce kagitlara yazilan verilerin disklerde
depolanmasi saglanmistir. iteratif olarak ilerleyen gelismeler yeni sektorlerin ortaya
¢ikmasint saglamistir. Depolanan verilerin birikmesi gegmise doniik gelisen olaylardan
gelecege yonelik ¢ikarimlar yapilmasi fikrini dogurmustur. Veri tabaninda Bilgi Kesfi
(VTBK), 1990’11 yillardan itibaren biiyiik bir hizla ilerlemistir. Giiniimiizde devasa
boyutlara ulagan veri tabanlarinda tutulan veriler sayesinde, veri madenciligi ¢ok dnemli
bir alan haline gelmistir. Gelecege doniik yatirim yapan her kurumsal sirket, 6zel veya
kamu kurumu olmasi farketmeksizin, veri madenciligi konusunda yatirim yapmak
zorundadir. Dijital doniisiimii ilke haline getiren inovatif sirketlerin ayakta kalabilecegi
bir ¢aga gecis yapmis bulunmaktayiz. Eldeki verilerden profesyonel anlamda yararlanmak
ve veri madenciliginin giiclinii  kullanmak da bu donilisime katki saglayacak

unsurlardandir.

Veri madenciligi, veri bilimi, is zekast gibi alanlarin hepsinin iist basilig1 veri
analitigidir. Var olan verileri tutmak i¢in bash basma biiyiik bir maliyet gerekmesinin
yaninda, anlik olarak sunuculara gelen veri akisi ve kayit altina almalar (log), tiim islerin
sistematik bir sekilde islemesini gerekli kilmistir. Veri madenciligi alaninda 6nemli
algoritmalar, yaklasimlar, araglar gelistirilmistir. Veri madenciliginin kullanildigi
yerlerden birisi de sigortacilik sektoriidiir. Bu ¢alismada da sigortacilik sektoriine yonelik
modelleme calismas1 yapilmaktadir. Ayrica, veri madenciliginde en ¢ok kullanilan
algoritmalardan olan karar agaclari, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 tekniklerinin
kullamldig1 algoritmalar karsilastirilmistir. Ugiiniin de birbirine karsi avantajli ve
dezavantajli oldugu durumlar vardir. Bu ¢alismada bu konular tizerine yogunlasilmistir.

1



Caligmanin temel amaci lilkemizde yaygin olmasa da Avrupa’nin bazi {ilkelerinde
cok popiiler olan motokaravan sigortasini hangi 6zellikteki kisilerin yaptirdiginin tespit
edilmesidir. Ayrica kullanilan karar agaclari, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari
yontemlerinin sonuglarini karsilastirarak ¢ikarimlar yapmaktir. Oniimiizdeki onlarca yilin
popiiler konularindan biri olacagi simdiden belli olan veri analitigi diinyasina ufak da olsa

bir katki sunmaya ¢aligilmistir.
Calisma yedi ana boliimden olusmaktadir.

Ik olarak 3. béliimde Tiirkiye ve diinyada sigortacilik sektdriiniin durumu mercek
altina alinmigtir. Sigortacilik sektoriinde veri madenciginin nasil kullanildigindan

bahsedilmis ve motokaravan sigortaciligi hakkinda bilgi verilmistir.

4. boliimde veri madenciligi kavrami lizerinde durulmustur. Verinin tanimi yapilmas,
enformasyon, bilgi ve bilgelik kavramlar1 agiklanmistir. Veri madenciliginin tarihgesine
inilmis ve KDD siireci uctan uca ele alinmistir. Daha sonra veri madenciliginin tanimi
yapilmis, veri madenciligini olusturan alanlardan ve ¢esitli sektorlerde veri

madenciliginin nasil ve hangi amaglarla kullanildigindan bahsedilmistir.

5. boliimde veri madenciligi siirecleri ele alimistir. Oncelikle model, teknik, yéntem
ve algortima kavramlart agiklanmistir. Veri madenciliginde kullanilan semma
metodolojisine deginilmis ve veri 6n islemesi hakkinda bilgi verilmistir. On isleme
stirecinde veri tiplerinin neler oldugundan, istatistiki degerlerin nasil yorumlanacagindan,
veri temizleme isleminin nasil yapilacagindan, bos ve giiriiltiilii deger problemlerinin nasil
giderileceginden, veri birlestirme, donilistiirme ve indirgeme islemlerinin nasil
yapilacagindan, korelasyon analizlerinin nasil yapilacagindan bahsedilmistir. Daha sonra
ise kurulan modelin degerlendirme kriterlerinin neler oldugundan ve modellerin

karsilastirmasinin nasil yapilmasi gerektiginden bahsedilmistir.

6. bolimde ise veri madencigi metotlarindan bahsedilmistir. Tahminleyici
(predictive), tanimlayici (descriptive) ve buyrukgu (prescriptive) modelleme gesitlerinden

ve bunlar1 olusturan yontem ve algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir.



7. bolimde kullanilan teknolojiler ve araclar hakkinda bilgi verilmistir. Modelleme
caligmasinda agama asama olarak hangi araglarin hangi ozelliginden faydalanildig

sekillerle beraber aktarilmistir.

8. boliimde veri kiimesi {izerinde uygulamaya gegilmistir. Oncelikle veri kiimesi ve
kullanilan teknolojiler tanitilmigtir. Daha sonra veri {izerinde 6n isleme ¢aligmasi yapilmis
ve istatistiki degerler yorumlanmustir. Korelasyon analizleri yapilmis ve modele girecek
olan degiskenler secilmistir. Modelleme g¢alismasi karar agaci teknigini kullanan J48,
lojistik regresyon ve yapay sinir aglart teknigini kullanan MultilayerPerceptron
algoritmalar1 kosularak yapilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda modeller yorumlanmis

ve karsilagtirilarak en iyi olan model segilmistir.

9. boliimde ise ¢calismada elde edilen sonuglar yazilmistir. Sigotacilik sektoriine katki

saglayacagi diisiiniilen doneler siralanmistir.



2. BENZER CALISMALAR

Sigoracilik sektoriine ait veri madenciligi calismalari ve karar agaclari, lojistik
regresyon ve yapay sinir aglarinin karsilastirilmasi konulariyla ilgili daha 6nceden

yayimlanmis olan bazi tez ve makaleler asagida siralanmustir.

“Sigortacilik Sektoriinde Miisteri Iliskileri Yonetimi Yaklasimiyla Veri Madenciligi
Teknikleri ve Bir Uygulama” [1] isimli ¢alismada, sigortacilik sektoriinde miisteri
iliskileri yonetimi incelenmis ve birliktelik kurallari, siniflandirma ve kiimeleme gibi veri
madenciligi yontemleri kullanilmistir. Misterilerin  siniflandirilmast  ve davranis
olasiliklarinin tahmini gibi konularda ¢alisilmistir. Ayrica tirlin ile miisteri ve sirket ile

miisteri iliskileri ortaya koyularak police artislarina yardimci olacak yollar arastirilmistir.

“Aktiieryal Modellemede Bulanik Destek Vektor Makineleri” [2] isimli ¢alismada,
aktiierya hesaplarinda kullanilacak olan bir yontem gelistirmek istenmistir. Belirsizlik
durumundaki sigorta prim hesaplamasi, risk 6l¢timii gibi konular igeren aktiierya i¢in
destek vektor makineleri (DVM) ve bulanik regresyon ¢oziimlemesi kullanilmustir.
Sigorta problemlerinde giivenilir modellerin gelistirilmesi, sigorta sirketinin finansal
istikrar1 i¢in ¢ok Onemlidir. Bu baglamda, gizli yapilar1 tanimlayabilen giiglii bulanik

modellere ulasilmasi hedeflenmistir.

“Miisteri ligkileri Yonetimi I¢in Veri Madenciligi Kullanilmasi ve Sigortacilik
Sektorii Uzerine Bir Uygulama” [3] isimli ¢alismada, Tiirkiye’de bulunan bir sigorta
sirketinden elde edilen veriler t{izerinde Apriori, K-Means ve Kohonen Aglar
algoritmalar1 kogsulmustur. Daha sonra da miisteri iligkileri yonetimine iliskin bilgiler elde

edilmistir.

“Hava Kirliligi Tahmininde Coklu Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar
Yonteminin Karsilagtirilmasi” [4] isimli ¢alismada, hava kirliliginin yani havadaki SO2
konsantrasyonunun tahmin edilmesi i¢in ¢oklu dogrusal regresyon, bulanik sinir aglar1 ve
yapay sinir aglar1 teknikleri ile modeller kurulmus ve ortaya c¢ikan sonuglar
karsilastirilmistir. Yaklasimlara ait sonuglar iiretebilmek igin kullanilan veriler; uygulama

alan1 olarak secilen Sivas ili sehir merkezine ait 1990-2004 yillarindaki hava kirliligi ve
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meteorolojik verileridir. Uretilen sonuglar igerisinde yapay sinir aglar modeli ¢ok basarili
sonu¢ elde etmistir. Bulanik sinir aglar1 tarafindan iretilen model ikinci iyi sonucu

liretmistir.

“Kredi Riski Tahmininde Yapay Sinir Aglari ve Lojistik Regresyon Analizi
Karsilastirilmasi” [5] isimli c¢alismada, kredi talebinde bulunan kisilerin geri
O0demelerinde problem yasanip yasanmayacagi tahminlenmistir. Boylece bankalar kredi
taleplerindeki riskleri ongorebileceklerdir. Tahminlemede lojistik regresyon ve yapay
sinir aglart kullanilmistir. Calismada kullanilan veriler Tiirkiye’de bulunan bir bankadan
saglanmistir. Bankanin miisterilerinden 1639 kisi rastgele bir sekilde se¢ilmistir. Bagimli
degisken, miisterilerin kredisinin geri 6demesini diizenli gergeklestiren ve diizenli
gerceklestirmeyen olarak iki smifa ayrilmistir. Yapilan tahminleme sonuglarina
bakildiginda lojistik regresyon modelinde elde edilen dogruluk oran1 % 65,1 ve yapay

sinir aglar1 modelindeki ise % 70,3 olarak 6l¢iilmiistiir.

“Predicting Students' Academic Performance: Comparing Artificial Neural Network,
Decision Tree and Linear Regression” [6] isimli ¢alismada, Ogrencilerin akademik
performanst hakkinda tahminleme yapilmistir. 206 6grencinin bilgileriyle modelleme
caligmas1 yapilmis ve modelde 6grencilerin demografik verileri ve GPA’lar1 degisken
olarak kullanilmistir. SAS Enterprise Miner aract kullanilarak yapilan modellemede
yapay sinir aglar1 , karar agaclar1 ve lineer regresyonun {i¢ii ile de %80 in {izerinde dogru

tahminlenmis sonuglar elde edilmistir. En 1yi sonucu yapay sinir aglar1 vermistir.

“Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Yontemleri Ile Meme Kanseri Koltuk
Alt1 Lenf Nodu Durumunun Belirlenmesi” [ 7] 1simli ¢caligmada, meme kanseri hastalarinin
Klinik ve patolojik verileri incelenerek yapay sinir aglar ile koltuk alti lenf nodlarmin
durumunun belirlenmesi amaglanmistir. Ankara Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi
ve Ankara Numune Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden alinan 270 meme Kanseri
hastasinin patolojik ve klinik verileri tizerinde ¢aligilmistir. Siiflandirma yapmak igin
lojistik regresyon analizi ve ileri beslemeli geri yayilimli ¢ok katmanli yapay sinir aglar
kullanilmistir. Olusturulan modeller test verileri ile test edilmistir. Lojistik regresyon ve

secilen yapay sinir aglari modelleri kiyaslandiginda yapay sinir aglar degerleri daha



basarili olmustur. YSA’nin korelasyon katsayisi 0,872, duyarlilik degeri %88,8, belirlilik
degeri %97,2, dogruluk degeri %94,4 olarak elde edilmistir.

“Sigortacilik Sektoriinde Risk Analizi: Veri Madenciligi Uygulamas1” [8] isimli
calismada, sigortacilik sektorii i¢in kurulmus olan hasar ihbar veri tabaninda bulunan
verilerden suistimal (fraud) riski tahminleme ¢alismasi yapilmistir. Veri madenciliginde
yer alan smiflandirma yonteminlerinden olan karar agacinin kullanmidigi bir algoritma
uygulanmistir. Bu dogrultuda, hedef degiken ve onu etkileyecek nitelikler belirlenmistir.
Modelleme ¢alismasi yapilmis ve sonuclar degerlendirilerek risk maddesi olusturup

olusturmadigina dair yorumlar gelistirilmistir.

“Yiiksekdgretimde Ogrenci Basarilarmin Smiflandirilmasinda Yapay Sinir Aglar1 ve
Lojistik Regresyon Yontemlerinin Kullanilmas1” [9] isimli ¢alismada, {iniversite
Ogrencileri arasinda yapilan ankette akademik basarilar1 etkileyen durumlar ele alinmistir.
Calismanin amaci anketteki verilere gore 6grenen bir sistem kurarak farkli programlara
yeni kaydolan oOgrencilerin gelecekte nasil bir basari elde edeceklerine dair tahmin
yapilmasinit saglamaktir. Ayrica kullanilan siniflandirma teknik ve algoritmalarin
performanslari karsilastirilmistir. Ankete Ankara Universitesi'nde toplam 419 iigiincii
siif Ogrencisi katilmistir. Kullanilan lojistik regresyon modeli aracilifiyla basarili
ogrencilerin = %51,1’ini  dogru  smiflandirilmistir.  Basarisiz  olan  grencilerin
siniflandilmasindaki dogruluk orani ise %77 olarak dlgiilmistiir. Cok katmanl algilayict
model olarak olusturulan yapay sinir aglari araciligiyla ise basarili 6grencilerin %51,1°1

dogru siniflandirilirken, basarisiz olan 6grencilerin %83,95’ini dogru siniflandirilmistir.

“Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Ve Siniflandirma Ve
Regresyon Agaclar1 (C&Rt) Yontemlerinin Karsilastirilmast Ve Tip Alaninda Bir
Uygulama” [10] isimli calismada, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi
hastanesi veri tabanindan ¢ekilen Uroloji Poliklinigi hastalarina ait veri kiimesi {izerinde
karsilagtirmasi yapilmistir. Bu veri kiimesi olusturulurken kesin olarak prostat kanseri
oldugu tanis1 konmus olan hastalar yaklasik bes yillik bir veri yigini i¢inden siiziilmiistiir.
Sonug olarak kullanilabilecek 118 adet kesin prostat kanseri tanisi olan hasta bulunmustur.
Bu hastalarin, prostat kanseri teshisinde kullanilan yas, genetik yatkinlik, rektal tuse

kontrolii ve PSA degerleri tespit edilmistir. Ayrica yukaridaki parametrelere sahip 118



adet prostat kanseri tanis1 olmayan hasta tespit edilerek toplamda 236 adet hastaya ait bir
veri kiimesi olusturulmustur. Calismada hedef degisken olarak prostat kanseri tanisi
alinmis, bagimsiz degiskenler ise yas, genetik yatkinlik, rektal tuse kontrolii ve PSA
degeri olarak tespit edilmistir. Yontemlerin siniflandirma basarilari agisindan veri kiimesi
tizerinde en iyi smiflandirmayi yapay sinir aglart (YSA) gergeklestirmistir. %87,29
dogruluk ve 0,929 AUC ile yapay sinir aglar1 algoritmasma girilen kayitlar diger
yontemlere gore daha dogru sekilde smiflandirilmistir. ikinci siray1 ise %83,90 dogruluk
ve 0,924 AUC ile lojistik regresyon analizi yontemi, ligiincii siray1 ise %81,78 dogruluk
ve 0,828 AUC ile C&RT karar agaci algoritmasi almistir. Diger taraftan yontemlerin
Kappa istatistigi yoniinden karsilagtirilmasinda YSA 0,746 ile ilk sirada, LRA 0,678 ile
ikinci ve C&RT 0,636 ile tiglincli siradadir. Sonug olarak dogruluk oranlarina gore
siralandiginda en iyi modelin yapay Sinir aglari oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir
aglarindan sonra lojistik regresyon analizinin basaris1 gelmektedir. Basar1 sirasinda son

sirada ise C&RT oldugu goriilmiistiir.

“Comparison Of The Decision Tree, Artificial Neural Network and Linear
Regression Methods Based On The Number and Types Of independent Variables and
Sample Size” [11] isimli caligmada, 6rneklem biiyiikliigi ,bagimsiz degiskenlerin sayisi ,
tipleri ve smiflarinin degismesinin veri madencilidi ve istatistik tekniklerinin
performansini  nasil etkiledikleri karsilastirmali olarak incelenmistir. ~ Orneklem
biiyiikliikleri olarak 100, 500, 1000 ve 10000 elemanli kiimeler kullanilmistir. Degisken
sayist ve Orneklem biiyiikliiglinlin hesaba katilmadigi durumda, siirekli bagimsiz
degiskenler icin lineer regresyonu kullanmanin karar agaglar1 ve yapay sinir aglarini
kullanmaya gore daha iyi sonuglar ortaya koydugu gozlemlenmistir. Siirekli ve kategorik
bagimsiz degiskenler icin, kategorik degisken sayisinin bir oldugu durumda lineer
regresyon; kategorik degisken sayisinin iki veya daha fazla oldugu durumlarda ise yapay
sinir aglar1 en iyi sonuglar1 vermistir. Kategorik degisken sayisinin artmasi, yapay sinir

aglarinin performansini da arttirmistir.

“Finansal Veri Madenciligi” [12] isimli ¢alismada, ¢esitli veri madenciligi teknikleri
kullanilarak, bir bankaya ait veri tabanindan elde edilen kredi kart1 ve kredilerin statiisii

verileri  lizerinde miisteri profili ve misteri segmentasyonu uygulamalari



gerceklestirilmistir. Banka verisi, kredi karti tipi verisi ve kredi statiileri verisi olmak tizere
ikiye ayrilarak incelenmistir. Karar agaclarindan J48 algoritmasi, yapay sinir aglarindan
CKA ve regresyon analizinden LR algoritmasi veri kiimesi iizerinde kullanilan
smiflandirma teknikleri ve algoritmalaridir.  Kredi kart1 tipi verisine uygulanan
simiflandirma algoritmalari, basar1 oranlar1 olarak birbirine son derece yakin sonuglar
vermiglerdir. Bu algoritmalardan J48 ve CKA algoritmasi, verinin siniflandirilmasinda
ayni basari oranini yakalamistir. Fakat modelin anlamliliginin bir 6lgiitii olan Kappa
statistik degerinin J48 algoritmasinda daha iyi sonu¢ vermesinden dolayr modellemede
J48 algoritmasiin kullanilmasi uygun gorilmistiir. Kredi Statiisii verisine uygulanan
smiflandirma algoritmalari igerisinde en iyi basar1 orani, az bir farkla LR algoritmasi
tarafindan gerceklestirilmistir. Kredi kart1 tipi veri kiimesi tizerinde uygulanan Simple K-
Means algoritmasi sonucunda miisterilerin baskin 6zelliklerine gore 3 farkli miisteri grubu
elde edilmistir. Bu miisteri gruplar1 incelendiginde; 1. gruba ait miisterilerin hesaplarindan
yaptiklar: otomatik 6deme islemlerinin diger gruptaki miisterilerden daha fazla oldugu;
2.grupta yer alan misterilerin en geng¢ miisteri grubunu olusturdugu; 3.grupta yer alan
miisterilerin ise yaptiklari otomatik ddemelerin ve hesapta kalan para miktarlarinin en az

oldugu miisteri grubunu olusturdugu gorilmiistiir.

“Yapay Sinir Aglari ve Coklu Regresyon Analizinin Karsilagtirtlmasi” [13] isimli
caligmada, dogrusal regresyon (linear regression) analizi ile yapay sinir aglarmnin
tahminleme basarilar1 karsilastirilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi i¢in yapilan
tahminlemelerde yapay sinir aglari, en kiiciikk kareler yontemi ve Robust regresyon
tekniklerinden M-kestiricilerinin basarilar1 karsilastirilmistir. Sonug olarak yapay sinir

aglarmn digerlerinden daha iyi sonuglar tirettigi goriilmiistiir.

“K - En Yakin Komsuluk, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaclari Yontemlerinin
Siniflandirma Basarilarimin  Karsilagtirilmas1” [14] isimli c¢alismada, Biilent Ecevit
Universitesi’ne ait olan hastaneden elde edilen veriler kullanilmistir. Kadin Hastaliklari
ve Dogum Poliklinigi’nde gerceklesen erken ve zamaninda dogumlara ait gebe verileri
tizerinde siniflandirma tekniklerinden faydalanilmistir. Kullanilan karar agaci, k-en yakin
komsuluk (KNN) ve yapay sinir aglarina (YSA) ait basarilar karsilastirilmistir.

Calismanin sonucunda YSA igin %90,8 oraninda, KNN i¢in %78,3 oraninda ve karar



agact tekniginin kullanildigi algoritma igin ise %82,5 oraninda dogruluk orani elde

edilmistir.

“Churn Analysis and Prediction With Decision Tree and Artificial Neural Network”
[15] isimli ¢alismada, yapay sinir aglar1 ve karar agaglari kullanilarak miisteri kayip
analizi gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Yapay sinir aglarinin dogruluk orani %97, karar agaglarininki ise

%81 olarak olciilmiistiir.

“Yapay Sinir Aglar1, Lojistik Regresyon ve Karar Agaclar1 Uygulamalari Ile Kariyer
Basaris1 Tahmini Akademisyenler Uzerine Bir Arastirma” [16] isimli ¢alismada,
Holland'a ait olan tipoloji kuramindan yararlanilmistir. Calismanin amaci, kariyer
tercihleri ile kariyer basarisi arasindaki iliskiyi tespit etmektir. Akademisyenlerin mevcut
mesleklerinin kisilik tipi ile mesleki ilgi 6l¢egine gore ortaya ¢ikan mesleki ilgi profili
kiyaslanmistir. Calisma sonucunda, Tiirkiye'deki akademisyenlerin biiyiik bir
¢ogunlugunun Holland'in tipoloji kurami gergevesinde olusturulan mesleki ilgi profiliyle
uyumlu olmayan bir ilgi alan1 sectigi gorilmistiir. Calisma kapsaminda bir takim
istatistiksel analizler yapilarak degiskenler arasindaki iliskiler ortaya konulmustur.
Bununla birlikte akademisyenlerin kariyer basarilarina ait verilerin tahmin etme
calismalart yapilmistir. Tahminleme yapmak i¢in karar agaclari, lojistik regresyon ve
yapay sinir aglar1 olmak iizere ii¢ farkli metot kullanilmistir. 28 farkli veri kiimesi
kullanilarak bu yontemlerin farkli veri kiimelerine verdikleri tepkiler karsilastirilmistir.

En iyi basar1 sonuglar1 Karar agaglart yontemi ile elde edilmistir.

“Kredi Kart1 Degerlendirme Tekniklerinin Karsilastirilmasi” [17] isimli ¢aligmada
ise kredi degerlendirmesi i¢in kullanilan istatistiksel tekniklerin etkinligi karsilastirmistir.
Lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi, regresyon agaci ve yapay sinir aglari
tekniklerinden faydanilan ¢alismada basariyr 6lgmek igin birinci tip hata, ikinci tip hata
ve dogruluk orani degerlerine bakilmistir. Birinci tip hata ve dogruluk oranina goére
bakildiginda regresyon agaci, ikinci tip hataya gore bakildiginda ise yapay sinir aglari en
Iyl sonucu vermistir.

Bu ¢alismada yukarida hakkinda bilgi verilen ¢aligsmalarin bazilariyla sigortacilik

sektorlinde calisilmasindan dolayi, bazilariyla da model kurma asamasinda yapay sinir



aglari, karar agaglar1 ve lojistik regresyon kullanilmasindan dolayr benzerlikler vardir.
Caligmanin sigortacilik iizerine yapilan ¢aligmalardan farki ise motokaravan sigortacilig
tizerine yogunlasilmis olmasidir. Hangi 6zelliklere sahip olan miisterilerin motokaravan
sigortas1 yaptiracagina iliskin bir tahminleme yapilmistir. Kullanilan modellerin ayni
oldugu calismalarda ise verisi kullanilan sektdr ve alanlar farklilik gostermektedir.
Calisma sonucunda en iyi dogruluk orani, yapay sinir aglari teknigini kullanan

algoritmanin uygulanmasiyla elde edilmistir.
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3. SIGORTACILIK SEKTORU

Sigorta (insurance); kanun ve mukavele ile tespiti yapilan gergevesi belirlenmis
bir riskten benzer derecede tehdit alan belli bir sayinin stiindeki gruplarin, tesadiif eseri
ortaya ¢ikan, para birimiyle Olgiilebilen hasar olayindan kaynaklanacak olan zararin
beraberce iistesinden gelinmesi amaciyla bir araya getirilmesiyle meydana gelen
organizasyona denir [43]. Sigortacilik sayesinde rizikolarla kollektif bir birliktelik yoluyla
bas edilebilir. Ayni rizikonun paylasilmasi s6z konusu oldugu i¢in sigorta bir risk transfer
mekanizmasidir.

Sigortaciligin tarihi 4000 y1l 6ncesine dayanmaktadir. O yillarda ¢ok dnemli bir
ticaret merkezi durumun olan Babil’de, kervan sahibi tiiccarlarin kendilerinden borg aldigi
sermaye sahipleri, kervan soygunu gibi bir durum yasandiginda tiiccarlarin kendilerine
odeyecekleri borglar siliyorlardi. Bunun yaninda borcu alirken, tasimis olduklari riske
karsilik ana para tizerinden de belli bir miktar para aliyorlardi. Kral Hammurabi bu
uygulamayi yasalastirdi. Hammurabi Kanunlarinda, saldirtya maruz kalan kervanlarin
ugradigi zararlarin tim Kervanlarca paylasilmasi ilkesi vardir ve bu paylasma Kkara
tasimacihigindaki ilk &rnektir. M.O. 600°1ii yillarda ise Hindu’lar arasinda sigorta 6zelligi
tagimakta olan kredi anlagmalar1 yapilmaya baslanmisti. Prim esasina dayali sigortaciligin
ilk 6rneklerine M.S. 1250°1i yillarda italya’nin Venedik, Floransa ve Cenova sehirlerinde
rastlanmistir. Tarihteki ilk sigorta poligesi 23 EKim 1347 tarihinde, Cenova Limani’ndan
Mallorca’ya gidecek olan “Santa Clara” adli geminin yiikii i¢in diizenlendi. Ayrica ilk
sigorta sirketi 1424’te, Cenova’da kuruldu. Sigorta igin yazilmis ilk kanuni mevzuat ise
1435’te yayimlanmig olan Barselona Fermani’dir. 1700’1l yillar ve sonrasinda 6zellikle
istatistik biliminin de gelismesiyle sigortacilik faaliyetleri hiz kazanmistir. 20. ylizyilin
baslarindan itibaren sigorta sirketleri tam kurumsal bir sekilde faaliyetlerini hizlandirmig

ve finansal agidan iilkelerin ¢ok 6nemli kurumlari haline gelmislerdir [44].

Sigorta kavraminin varligindan s6z edebilmek i¢in su unsurlarin bulunmasi

gerekmektedir:

- Riskin (riziko) var olmasi

- Tehlikenin ayn1 ya da benzer olmasi
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- Ortaya ¢ikan kaybin kargilanmasi

- Prim 6denmis olmasi

Trafik, kasko, yesilkart, hayat ve saglik sigortalar1 basta olmak iizere ¢ok fazla
c¢esitte sigorta brangi vardir. Yeni risk tanimlarinin olusmasi ve farkindaligin artmasi gibi

sebeplerle giin gegtikce brans sayis1 artmaktadir.

Sigorta sirketleri, belli bir donem igin (genellikle 1 yil) sigorta hizmeti almak
isteyenlerle belirli bir prim karsiliginda anlasir. Odenen prime gore teminat {ist limiti
belirlenir ve o donem igerisinde hasarin veya istenmeyen durumun gerceklesmesi
durumunda masraflar sigorta sirketi tarafindan karsilanir. Dénem bitmeden sigortals,
sigortaciyla olan anlasmasini iptal edebilir. Iptal durumunda sigorta hizmetinin alinmadig
zaman aralig1 Olg¢iisiinde sigorta ettirene prim iadesi gerceklestirilir. Sigorta ettiren,
sigortactya prim 0demesi yapan 6zel veya tiizel kisidir. Sigortal1 ise sigorta hizmetinden
yararlanan Kisidir. Sigorta ettirenle sigortali ayni1 kisi olmayabilir. Ornegin, hayat ve saglik
sigortalar sirketler tarafindan toplu yapildig: icin sigorta ettirenle sigortali genellikle
farklidir. Sigorta sirketleri, acente veya aracilarla anlasarak sigorta policesi
diizenleyebilmektedir. Acenteler sirketlerin temsilcisi olarak miisterilerle sigorta

anlagmasi yapabilirler.

Sigorta sirketlerinin yaptig1 sigortalarin da sigortalanmasi gerekebilir. Bu islemin
yapilmasina reasiirans (re-insurance) denir. Ozellikle teminat iist limiti ¢ok yiiksek olan
sigorta poligeleri i¢in olasi bir riziko durumunda hasarin karsilanabilmesi i¢in sigortacinin

reasiirans yaptirmasi ¢ok dnemlidir.

3.1. Tiirkiye’de Sigortaciik

Tiirkiye’deki sigortacilik faaliyetleri 1870°li yillarda baslamstir. Ingiliz sigorta
sirketleri 1872’de Tiirkiye’de temsilcilik agmiglardir. 1893 yilinda agilan Osmanli Umum
Sigorta Sirketi ilk yerli sigorta sirketi olmustur. Sigorta sirketleri 1939 yilinda Ticaret

Bakanligi’na, 1987 yilinda ise Hazine ve Dis Ticaret Miistesarligi’na baglanmstir.
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Brang bazinda bakildiginda, 1999 depremlerinin ardindan "Dogal Afet Sigortalari
Kurumu" (DASK) kurulmustur. Bireysel emeklilik sistemi (BES) 27 Ekim 2003 tarihinde
aktif olmustur. 14 Haziran 2005 tarihinde ¢ikan kanun kapsaminda tarim sigortalarinin
verilerinin tutulmasi1 i¢in Sigorta Havuzu (TARSIM) kurulmustur. 16 Aralik 2003
tarihinde ise Trafik Sigortasi Bilgi Merkezi (TRAMER) kurulmustur. Trafik poligesi
tireten biitiin sigorta sirketlerinin 2003 yili basindan itibaren tiim polige, hasar ve 6deme
kayitlar1t TRAMER sistemine transfer edilmistir. Gliniimiizde de hala devam eden bir
uygulama olarak yeni tiretilen polige ve hasar kayitlarinin transferi giinliik olarak sisteme
aktarilmaktadir. Diger sigorta branslari i¢in de benzer uygulama devreye alinmistir. Saglik
Sigortas1 Bilgi Merkezi (SAGMER), Hayat Sigortas1 Bilgi Merkezi (HAYMER) ve
Sigorta Hasar Takip Merkezi (HATMER) kurulmus ve tiim bu kurumlar 9 Agustos 2008
tarihinde faaliyetlerine baslayan Sigorta Bilgi Merkezi (SBM) altinda toplanmislardir
[44].

T.C. Basbakanlik Hazine Miistesarlig1 verilerine gore, 2015 yili sonu itibariyle
tilkemizde toplam 59 sigorta ve 1 reasiirans sirketi faaliyette bulunmaktadir. Bu sirketlerin
4’1 hayat, 19’1 hayat/emeklilik, 36’s1 hayat dis1 sirkettir. Tiirkiye’de sigortacilik sektorii
2015 yilinda toplam 31,1 milyar TL prim iiretimi gergeklestirmistir. Toplam tiretimin 27,3
milyar TL’lik kismi (%88) hayat dis1 sigortalarda, 3,8 milyar TL’lik kismi1 (%12) ise hayat
sigortalarinda gerceklestirilmistir. Bir 6nceki yila gore prim iretimi %19,5 oraninda
artmis ve 1998 yili sabit fiyatlariyla %11,2 oraninda biiylimiistiir. Hayat grubu prim
tiretimi %6,7 oraninda, hayat dis1 prim tiretimi ise %11,8 oraninda reel artis saglamistir.
Tanzim edilen poligeler karsiliginda yil icinde sigortalilara toplam 86,1 trilyon TL teminat
saglanmistir ve bu ililkemizin Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH)’sinin 44 katina esittir
[45].

3.2. Diinyada Sigortacihk

Sigortacilik, 6nemli bir kurumsal tasarruf organi olarak goriilmektedir ve gelismis
tilkelerde daha etkindir. Sektoriin gelisim diizeyini 6lgmek i¢in kullanilan en 6nemli
uluslararas1 gostergeler arasinda Kisi basina diisen prim miktari, iilkelerin toplam primleri

ve yillik toplam primin Gayri Safi Milli Hasila’ya oran1 gosterilmektedir.
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Swiss Reinsurance Company (Swiss Re) adli sirketin Sigma Raporu’nda
yayinladigi verilere gore, 2015 yilinda diinyada sigortacilik sektoriinde reel prim iiretimi
%3,8 artmustir. Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’te gosterileren veriler 1s1ginda hayat
sigortalarinda %4, hayat dis1 sigortalarda ise %3,6 oraninda artis oldugu sdylenebilir.
Gelismis tlkelerin tiretimindeki biiyiime %2,5 (hayat %2,5, hayat dis1 %2,6) olurken,
gelismekte olan pazarlardaki biiyiime %9,8 (hayat %12, hayat dis1 %7,8) olarak
gergeklesmistir. Toplam prim ise 4,554 trilyon Amerikan dolar1 (USD) olmus ve bir
onceki yila gore %3,5 artmistir. Kita bazinda prim iiretiminde 1,589 trilyon Amerikan
dolar1 ile Amerika ilk siray1 alirken, ikinci sirada 1,468 trilyon Amerikan dolari ile Avrupa

ve tigiincii sirada 1,350 trilyon Amerikan dolar1 ile Asya vardir.

Tablo.1. Kit’a ve Birlikler Bazinda 2014 ve 2015 Yaillar1 Toplam Sigorta Prim Uretimi

Diizeltilmis GSYH Kisi
Enflasyon icindeki Basina
Prim Miktari Oranindaki Diinya Prim Diisen
(milyon ABD Dolari Yizde Pazarindaki Orani Prim
Cinsinden) Degisim Yizde Orani | Yiizdesi Miktari
2015 2014 2015 | 2014 2015 2015 2015
Amerika 1589385 | 1576073 | 3,6 0,7 34,9 6,42 1610
Avrupa 1468878 | 1695091 | 1,2 3,4 32,26 6,89 1634,4
Asya 1350974 | 1313874 | 8,2 6,1 29,67 5,34 311,7
Afrika 64 123 70116 2,4 3,9 1,41 2,9 54,7
Okyanusya 80426 99 557 -45 | 151 1,77 5,58 2 065
Diinya 4553785 | 4754710 | 3,8 3,5 100 6,23 621,2
Gelismis
Pazarlar 3704063 | 3926402 | 2,5 2,6 81,34 8,12 3439,6
Gelismekte
Olan Pazarlar 849723 828 308 9,8 7,6 18,66 2,92 135
OECD Ulkeleri | 3602190 | 3837557 2,4 2,4 79,1 7,6 2717,7
G7 Ulkeleri 2809967 | 2931527 | 2,7 1,5 61,71 8,05 3637,1
AB Ulkeleri 1352516 | 1559618 | 1,4 3,6 29,7 7,57 24119
NAFTA
Ulkeleri 1456464 | 1425266 | 3,5 0,1 31,98 7,01 3 006,7
ASEAN
Ulkeleri 87921 88 354 8,1 6,8 1,93 3,35 128,2
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Amerika’nin birinci olmasini saglayan hayat dis1 sigortada yiliksek prim

tiretmesidir. Asya kitast hayat sigortasinda ilk siradadir. Japonya ve Giiney Kore gibi

gelismis iilkeler buna katki saglamis.

Tiirkiye’nin prim iiretiminin diinyadaki toplam tiretim i¢indeki oranm1 %0.25’tir.

Avrupa’daki tiretim igindeki orani ise %0.76°dur.

Tablo.2. Kit’a ve Birlikler Bazinda 2014 ve 2015 Yillar1 Hayat Sigortalar: Prim Uretimi

Diizeltilmis GSYH Kisi
Enflasyon Diinya icindeki Basina
Prim Miktan Oranindaki | Pazarindaki Prim Diisen
(milyon ABD Dolari Yizde Yizde Orani Prim
Cinsinden) Degisim Orani Yizdesi | Miktar
2015 2014 2015 | 2014 2015 2015 2015
Amerika 668 037 660 808 4,2 -0,5 26,36 2,7 676,7
Avrupa 872115 | 1002559 | 1,2 5,7 34,42 4,16 987,2
Asya 904 569 886 462 7,8 5,1 35,7 3,59 209,8
Afrika 43704 47 605 2,8 5,1 1,72 1,97 37,3
Okyanusya 45 393 58 159 -7,8 | 27,5 1,79 3,15 1165,5
Diinya 2533818 | 2655593 4 4,3 100 3,47 345,7
Gelismis
Pazarlar 2089765 | 2232193 | 2,5 3,8 82,47 4,61 1953,7
Gelismekte
Olan Pazarlar 444 052 423399 | 11,7 | 6,8 17,53 1,52 70,6
OECD Ulkeleri | 1979925 | 2130920 | 2,2 3,5 78,14 4,19 1500
G7 Ulkeleri 1531861 | 1614697 | 2,7 2,1 60,46 4,46 2014,5
AB Ulkeleri 820 286 944 837 1,3 5,9 32,37 4,68 1492,1
NAFTA
Ulkeleri 613 299 598 688 3,8 -0,9 24,2 2,95 1266,1
ASEAN
Ulkeleri 57 172 57 269 8,4 8,7 2,26 2,36 90,3
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Tablo.3. Kit’a ve Birlikler Bazinda 2014 ve 2015 Yillar1 Hayat Dis1 Sigortalarin Prim

Uretimi
Diizeltilmis GSYH Kisi
Enflasyon Diinya icindeki | Basina
Oranindaki | Pazarindaki Prim Diisen
Prim Miktari (milyon Yiizde Yiizde Orani Prim
ABD Dolari Cinsinden) Degisim Orani Yizdesi | Miktari
2015 2014 2015 | 2014 2015 2015 2015
Amerika 921 347 915 266 3,1 1,6 45,61 3,72 933,3
Avrupa 596 763 692 533 1,1 0,3 29,54 2,73 647,2
Asya 446 405 427 411 9,2 8,3 22,1 1,74 102
Afrika 20419 22511 1,3 1,2 1,01 0,92 17,4
Okyanusya 35033 41398 0,1 1,1 1,73 2,43 899,5
Diinya 2019967 | 2099118 | 3,6 2,4 100 2,77 275,6
Gelismis
Pazarlar 1614298 | 1694209 | 2,6 1,1 79,92 3,51 1485,9
Gelismekte
Olan Pazarlar 405 670 404 909 7,8 8,6 20,08 1,29 64,4
OECD Ulkeleri 1622265 | 1706637 2,6 1 80,31 3,4 1217,8
G7 Ulkeleri 1278105 | 1316831 | 2,6 0,8 63,27 3,59 1622,6
AB Ulkeleri 532230 614 780 1,5 0,4 26,35 2,89 919,8
NAFTA Ulkeleri 843 165 826578 3,3 0,9 41,74 4,06 1740,6
ASEAN Ulkeleri 30749 31085 7,6 3,5 1,52 0,99 37,9

3.3. Karavan Sigortacilig

Karavan (caravan) veya diger adiyla mobil ev (mobile home), gezmeyi ve belli

araliklarla kamp yapmayi seven insanlarin bagvurdugu araclardan biridir. Motokaravanlar

i¢in trafik sigortast yaptirmak zorunludur. Ulkemizdeki karavan ve motokaravan

sayisinin, resmi olarak bilinmemekle beraber birka¢ bin adet civarinda oldugu tahmin

edilmektedir. Avrupa’da ise karavan kiiltiirii daha gelismis bir seviyededir.

Avrupa

Karavan Federasyonu (European Caravan Federation) verilerine gore Avrupa’da 2015 yili

sonu itibariyle yaklasik 4 milyon karavan ve 1.5 milyondan fazla motorlu karavan

bulunmaktadir.
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Tablo.4. Avrupa’daki Motokaravan Sayisi

Ulke 2015
Avusturya 23 800
Belgika 45 000
Danimarka 16 000
Finlandiya 52 600
Fransa 436 100
Almanya 460 000
Blylk Britanya 205 000
italya 206 500
Hollanda 85 000
Norveg 5700
Portekiz 10 000
ispanya 29 500
isveg 79 300
isvicre 34 000
Slovenya 4 850
Diger 10100
Toplam 1703 450

Tablo 4’te bulunan verilere bakildiginda, en fazla motokaravanin Almanya ve
Fransa’da bulundugu goriinmektedir. Avrupa’da motokaravanlar i¢in yapilan sigortalarda
kazadan kaynakli hasar, ¢alinti, yangin, temel gegici tamiratlar, ¢ekici masraflari, n cam

kirilmas1 gibi durumlar i¢in teminat verilmektedir.

3.4. Sigortacilikta Veri Madenciligi

Diger sektorlerde oldugu gibi sigortacilik sektoriinde de veri madenciligi
kullanilmaktadir. Yeni polige talebinde bulunacak miisterilerin tahmin edilmesi,
suistimallerin (fraud) tespit edilmesi, riskli miisteri guruplarinin belirlenmesi, bransa gore
prim tesbiti gibi konularda kullanilabilir. Veri madenciligi uygulamalarindan
faydalanmak ekonomik bakimdan da olumlu sonuglar dogurmaktadir. Prim miktarlarinin
belirlenmesi sigorta yaptirma istegini etkilemektedir. Bu yilizden optimize edilmis bir fiyat

belirlenmelidir. Suistimalleri engellemek, hem sigorta sirketlerini fazla maliyetten kurtarir
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hem de vatandasin daha az prim 6demesine yardimci olur. Riskli kisilerin tespit edilmesi

sayesinde suistimallerin ve dolayistyla hukuki siireclerin 6niine gegilmis olur.
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4. VERI MADENCILIGi KAVRAMI

Veri madenciliginin tanimina gegmeden once veri ve bilgi kavramlarindan, KDD

stirecinden ve kisaca veri ambarindan bahsetmek yararli olacaktir.

4.1. Veri Kavramm

Veri kavrammin evrilme siireci ele alirken Sekil 1’de gosterildigi gibi dort

asamadan ge¢mektedir.
a. Veri
b. Enformasyon
c. Bilgi

d. Bilgelik

.
Cw
A
y N

Sekil.1. DIKW (Bilgi Piramidi, Knowledge Pyramid)
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4.1.1. Veri

Veri kelimesini kelime anlami itibariyle Latince’deki “datum” kelimesi
karsilamaktadir. Veri, bilisim terimi olarak bakildiginda var olan ancak islenmemis yani
ham halde bulunan kayit olarak adlandirilir. Bu kayitlar iligkisi ortaya konmamis ve
diizenlenmemistir. Dolayisiyla anlam kazanmamustir. Ancak bu durumun istisnalari
vardr. Islenerek iist katmana ge¢mis olan (enformasyon haline gelmis) bir veri, daha sonra

farkli bir amag igin tekrar veri kullanilabilmektedir [18].

Kavramsal olarak bakildiginda veri, kaydedilmis olan her tiirlii durum, fikir ve
olaydir. Bu bakis agisiyla degerlendirildiginde ¢evremizde bulunan her nesneye bir veri
olarak bakilabilir. Semboller, sinyaller, sayilar, kelimeler veya isaretler birer veridir.
Veriler, metrik degerlerle 6lgiilebilir. Ornegin, izledigimiz videolarin zaman uzunluklari,
herhangi iki sehir arasindaki km cinsinden uzaklik, bir sehrin bir yil boyunca giin giin
ortaya ¢ikan °C cinsinden hava sicakliklari da veridirler. Verinin igerisinde yorum yoktur.
Mekanik olmayan seyler de veri kapsamina girebilir. Hisler, bilingalti, goriis, fikir vs de
veriye doniistiiriilebilir. Istatistik bilimcilerin sik kullandigi anket uygulamalarinda
bunlara rastlanmaktadir. Veri ham oldugu i¢in otomatik siire¢ler yardimiyla islenebilir ve

yorumlanabilir.

4.1.2. Enformasyon

Ikinci safhada ise enformasyon vardir. Verilerin diizenlenmis, iliskilendirilmis,
anlam kazanmis, islenmis haline enformasyon denir. Enformasyon, igerisinde bilgi
barindirma potansiyeli yiiksek olan bir seviyedir. Enformasyon, dis diinya ile olan
iligkilerde, belirsizlik (uncertainty) diizeyinde azalmaya sebep olan her tiirlii uyarana
verilen addir. Kisacas1 format kazanmis, yapilandirilmig ve anlam katilmis veriler biitiinii

seklinde distiniilebilir [18].
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Enformasyon ile verileri organize bir hale getirmis oluruz. Kelimelerin ctimleleri,
sayilar ve sembollerin denklemleri olusturmasi gibidir. Soru sorma ve cevap verme
yapilabilir. Enformasyon seviyesinde kim, ne, nerede gibi sorular sorulabilir. Ancak nasil

sorusu sorulamaz.

4.1.3. Bilgi

Bilgi, bu siiregteki ligiincii asamadir. Sozliikteki anlami “insan aklinin erebilecegi
olgu, gergek ve ilkeler biitiinii, malumat” tir. Enformasyonun bilgiye doniismesi, onu
algilamak, 6ziimsemek ve sonug ¢ikarmakla gergeklesir. Bilgi felsefi olarak ise insanlarin

maddi ve toplumsal anliksal etkinliginin trtintidiir [18].

Bilgi, zamanla farkli kaynaklardan sentezlenen enformasyonun teoriler,
aksiyomlar veya yapilara oturtulmasidir. Tecriibe, degerler ve 6ngoriiden etkilenir. Bilgi

kisiseldir (subjektif). Nesnel hale gelirse enformasyon seviyesine indirgenmis olur.

4.1.4. Bilgelik

Bilgelik, yukaridaki ti¢ kavramin iistiinde bulunur. Bilgi topluluklarinin bir araya
getirilip bir senteze doniistiiriilmesiyle ortaya cikar. Tecriibe, yetenek, ongorii gibi
bireysel o6zellikler bilgelik elemanlari arasindadir. Neyin bilindiginin ve en iyinin ne

oldugunun dikkate alinarak en uygun davranisin sergilenmesidir [18].

Bilgelik, farkinda olmak, paradigmaya sahip olmak, etraflica hakimiyet ve
“neden” sorusuna cevap vermektir. Neden sorusuna cevapla birlikte olaylarin olusuna ve

varliklara saygi ve kabul edis beraber gelir ve beraberinde biitiiniin anlagilmas1 vardir.
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Bilgelik, dogru ve yanlis, etik ve etik dis1 kavramlarini igerir, kendi deger yargilarini ve

var olusunu tanimlar.

Yukaridaki dort seviyeye bilgisayarda yapilan veri caligmalar1 bakis agisiyla
baktigimizda, veriye tablolarda hi¢bir degisime ugramadan ilk defa doldurulan alanlar,
enformasyona ¢esitli manipiilasyonlara ugratilarak elde edilen malumat, bilgiye ise yapay
zeka ve veri madenciligi gibi siire¢lerden gecirilerek elde edilen bir olgu goziiyle
bakilabilir. Bilgisayarlar icin bilgelik seviyesi su an i¢in séz konusu degildir. insan gibi
diisiinebilen ve kendine has bir etik diinyas1 olacak makinelerin varliligi Gteden beri

tartisilsa da en azindan yakin gelecekte gerceklesmesi zor goriinmektedir.

4.2. Veri Madenciligi Tarihgesi

Veri madenciligi, bilisim diinyasindaki gelisim siirecinde olagan bir sonug olarak
ortaya ¢ikmis ve bugiinkii noktalara ulasmistir. Insanlik tarihinin ilk yillarindan giiniimiize
kadar veri her zaman yorumlanmus, biriktirilmis ve veriden anlamli bilgiler elde edilmek
istenmistir. Bilgisayarin icadiyla birlikte verinin tutulmasi ve degerlendirilme seklinde

format degisikleri olmustur.

1950°1i yillarda icat edilen ilk bilgisayarlar araciligiyla sayma ve diger basit

islemler yapilmaya baglanmistir.

IIk olarak 1960’11 yillarin ortasindan sonra, bilgisayarlarm veri analizine dair
problemleri ¢6zmek icin kullanilmaya baslamasiyla veri madenciligi ugrasi ortaya
cikmistir. O donemde, bilgisayarlarin yardimu ile, yeteri kadar uzun yapilan bir taramanin
ardindan istenen verilere ulasilabilecegi gercegi kabullenilmistir. Yapilan bu isleme veri

taramast, veri yakalamasi gibi adlar verilmistir [19].

1970’11 yillarda iliskisel veri tabani kavrami ortaya ¢ikmistir. E.F. Codd tarafindan

iligkisel veri tabanlart makalesi yayimlanmigtir. Ayni yillarda basit makine 6grenimi
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calismalar gergeklestirilmistir. P. Chen’in galistig1 varlik baginti modelleri de o yillarda

elde edilen kazanimlardan olmustur.

1980’11 yillarda SQL (Structured Query Language) standart bir dil olarak kabul
edilmistir. Veri taban1 yonetim sistemleri (VTYS) yayginlasmustir. Ozel sektdrde, kamuda
ve bilimsel ¢aligmalarda kullanilmasi yayginlagsmistir. O yillarda kurumsal sirketler,
tirtinlerini, miisterilerini ve rakiplerini mercek altina alabilecegi ve CRM projeleri i¢in

temel olusturabilecekleri veri tabanlarini olusturmuslardir.

1989°da Gregory Piatetsky-Shapiro tarafindan diizenlenen bir organizasyonla ilk
KDD (Knowledge Discovery in Databases) calistayr yapilmistir. (IJCAI)-89 Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantisi ve 1991 yilinda KDD ile ilgili temel
kavramlarin anlatildigi “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-
89 Workshop” makalesinin yaymlanmasi ile siire¢ daha da hizlanmigtir. 1992°de veri
madenciliginin uygulanmasi i¢in yazilim caligmasi gergeklestirilmistir. Boylece veri
analizi, sadece geleneksel istatistiksel yontemlerle manuel islemler araciligiyla yapilmak
yerine, algoritmik bilgisayar modiilleri tarafindan yapilmaya baslanmistir. 1995 yilinda
ise KDD ¢alistayr, ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
ad1 verilerek diizenli hale getirilmistir. Bundan sonraki siiregte bilim insanlar1 veri
madenciligine temelinde istatistik, makine 6grenmesi (machine learning), veri tabani
(database) ve otomasyon gibi disiplinlerin ve kavramlarin yattigi gesitli yaklasimlar
getirmeye baslamislardir [20].

Istatistik, verilerin yorumlanmasi, degerlendirilmesi ve analizleri konusunda
yardimc1 olan bir yontemler toplulugudur ve bilgisayarin aktif kullanimindan 6nce veri ile
ilgili calismalar onun vasitasiyla yapilmistir. Makinelerin veri analizinde kullanilmaya
baslamasiyla birlikte istatistiksel ¢alismalar da hiz kazanmistir. Bilgisayarlarla yapilabilen
islemler sayesinde daha Once yapilmasi c¢ok zor olan istatistiki arastirmalar da
kolaylagsmistir. Gelistirilen bilgisayar araglariin (tool) arka planinda istatistiksel
hesaplamalarin algoritmalar1 yatmaktadir. Verilerin, biiylik yiginlar igerisinden sistemli
bir sekilde ¢ikarilmasi ve yapilan analizler sonucunda bilgi elde edilmesi siirecinde veri

madenciligi ve istatistik alanlariin iyi bir ¢alisma birlikteligi i¢ine girdikleri goriilmustiir.
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Veri madenciligi, istatistigin yaninda veri tabani ve makine 6grenimi (machine
learning) alanlariyla paralel bir sekilde ilerlemistir. Yapay zeka alaninin altinda yer alan
makine 6grenimi, diger adiyla yapay 6grenme, bilgisayarlarin var olan veride bulunan
deseni ogrenerek yeni veriler tizerinde uygulamasidir. 1980°1i yillara kadar makineler,
Insanin 6grenmesine benzeyen bir yapida olusturulmaya caligilmistir. Ancak 1980°lerden
sonra bu yaklasim tarzi degismis ve makineler belirli alanlarda algoritmalar tiretmek igin
inga edilmistir. Biitiin bu gelismeler istatistik ve yapay Ogrenme kavramlarini, veri

madenciligi ile entegre hale getirmistir [19].

21. yiizyilin basindan itibaren kiiresellesmenin etkisiyle rekabetin artmasi ve buna
bagli olarak sirketlerin veri madenciligini bir adim 6ne ¢ikmak i¢in yeni yollar aramasina
katki saglayacak ©nemli unsurlardan biri olarak gdérmesinin etkisiyle bu alandaki
calismalar daha bir hiz ve 6nem kazanmustir. Bilgisayar sayisinin ciddi bir sekilde artmasi,
internetin yayilmasi, kurumsal ve hatta sahsi anlamda tiim verilerin kagitlardan veri
tabanlarina aktarilmasi, mobil diinyanin gelismesi, sosyal medyanin ortaya ¢ikmasi
sonucu anlik olarak akan verilerin devasa boyutlara ulasmasi da veri madenciligi araciligla
bilgi tiretimini hizlandiran sebepler arasindadir. Sadece 2012 yili igerisinde internet
ortaminda ve sosyal medyada ortaya ¢ikan yazilar, yazinin hayat kazanmasindan sonra
gecen yaklagik 6000 yillik siire zarfinda yazilmig olan tiim igerikten fazladir [21]. 2012
yilindan sonraki yillarda artarak devam eden bir sanal ortam yazilig1 icerigi vardir.
Tahminlere gore 2020 yilinda, 2012°de {iretilen igerigin 50 katindan daha fazlasi
tiretilecektir [22]. Bu kadar biiyiik miktarlarda iiretilen verinin bosa gitmesi diisiiniilemez.

Bu agidan bakildiginda, geleneksel veri madenciligi de format degistirmektedir.
Akan ¢ok biiyiilk miktardaki verinin anlik olarak degerlendirilip anlik modeller
olusturacagi yapilar olusturulmaya baglanmistir. Biiyiik Veri (Big Data) calismalari
sayesinde yiiksek hacim ve g¢esitlilikteki verinin kisa siirede islenmesi ve sosyal
mecralarin analiz edilmesi miimkiindiir.

Goriildigl tizere veri madenciliginin dinamik bir yapis1 vardir ve gelismeler
eksponansiyel bir hizla ilerlemektedir. Siirekli yeni algoritmalar ve metotlar ortaya
cikmakta ve buna uygun alt yapiyr saglayan teknoloji de cok hizli ilerlemektedir.

Oniimiizdeki yillarda veri madenciliginde aktif rol oynamak isteyen kisilerin ve
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kurumlarin, bu alt yapiy1 saglayan teknolojileri lireten tarafta olmasa bile en azindan ¢aga

uygun sekilde takip edebilmesi, inovatif bir gelecek i¢in ¢ok hayati bir 6neme sahiptir.

4.3. KDD Siireci

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK), veri madenciligini de igine alan bir
stirectir. Verinin ham halinden baglayarak bilgi (knowledge) elde edilmesine kadar
gececegi asamalari gosterir. VTBK metodolojisi ile, verinin nasil depolanacagina, veriye
erisilecegine, algoritmalarin  ¢ok bilyilk seviyedeki veri kiimelerine nasil
Olceklenebilecegine, kullaniglh modellerin nasil iiretilebilecegine, sonuglarin nasil
yorumlanabilecegine odaklanilir. 1989 yilinda yapilan ¢alistayla ortaya ¢ikmis ve verinin
degerlendirilmesi ilizerine ¢ok 6nemli sonuglar vermistir. Calistay giiniimiizde de hala

devam etmektedir.
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Sekil.2. VTBK (KDD) Sireci
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Sekil 2°de goriildiigii gibi VTBK isleyisine bakildiginda veri (data) ile basladig
goriilmektedir. Bilgiye giden yolda veri baslangi¢c noktasidir. Bu yogun ve kompleks
yapinin i¢inden hedef veri se¢ilir. Hangi amagla yola ¢ikildigi bastan belli olmak
zorundadir. Daha sonrasinda segilen veriler bir 6n islemeye tabi tutulur. Ciinkii ham
verinin i¢inde formattan bos degere kadar istenmeyen veya modelin kurulmasinda
olumsuz etkisi olacak olan degerler olabilir. On islemeden sonra veri iizerinde gerekli olan
transformasyonlar gergeklestirilir. Istedigimiz enformasyonlar, uygun baglantilarla
(SQL’deki join kodunu kullanarak) yeni tablolar olusturarak elde ederiz. Buraya kadar
olan kisimda modele girebilecek varliklari elde etmis oluruz. Artik veri madenciligi
algoritmalarinin ve yontemlerinin zamani gelmistir. Uygulamalar ve yorumlamalar
sonucunda bilgi elde edilmis ve hangi amagla kullanilacaksa ona hazir hale gelmistir. Son
asamada basarisizlik ve basa donme gibi durumlar yasanabilir. Boyle bir durumla

kargilasmamak i¢in her adimi1 dikkatli bir sekilde yiirtitmek ¢ok 6nemlidir.

Veri ambarlar1 bu siiregte 6nemli rol oynamaktadir. Veri ambarlari, veri
madenciligi siirecinin gerceklestirilmesi igin gerekli olan veriyi saglayan 6zel bir veri
tabamdir. Icerisinde birgok farkli kaynaktan gelen veri bulunmaktadir. Sadece giincel
degil, tarihsel olarak da veriyi barindirir. Farkli kaynaklardan gelen verileri istenen sekilde
kompoze etmeyi saglar. Bu birlesmeyi veriyi ¢ekme (E-Excract), doniistiirme (T-
Transformation) ve yiikleme (L-Load) islemleriyle (ETL) gergeklestirir. Ayrica OLTP
yapisindan ayr1 bir sekilde ele alindigi i¢in hizmet sunulan sistemde performans problemi

yasanmamasini saglar [23].

4.4. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi, biiyiikk miktardaki veri koleksiyonu arasindan gelecege dair
tahminleme yapilmasini saglayan iligski ve kurallarin bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak
aranmasidir. Yakin gelecegin, cok marjinal seyler olmadigi slirece yakin gegmisten ¢ok
farkli olmayacagim diisiiniirsek gegmisteki verilerden g¢ikarilmis olan kurallarin gelecek

igin fikir verecegi agiktir [24]. Madencilik (mining) kelimesi, meslek olarak kullanilan
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manayla benzerlik gosterir. Maden iginde yapilan sey yerin altindan degerli ve kullanigh
tirtinleri yeryiliziinde kullanilmak iizere ¢ikarmak eylemidir. Veri madenciliginde veriyi
toprak olarak diisiinebiliriz. Cok biiyiik kiitle ve hacme sahiptir. Bu kiitlenin iginde yer
alan degerli bilgileri yiizeye ¢ikarmak, o bilgi sayesinde yeni kesifler yapmak ve yeni
politikalar belirlemek isi de aslinda tam manasiyla madenciliktir. Dogru ve kullanislt
bilgiyi elde etmek i¢in dogru yeri kazmak, dogru derinlige inmek ve inmeyi saglayacak

degiskenleri dogru segcmek ¢ok dnemlidir.

Veri madenciliginde 6nceden belli olmayan desenleri (pattern) yakalamak esastir.
Ongoriilemeyen iliskiler kesfetmek basaridir. Zaten var olan etkileri bulmak, veri
madenciliginin konusu degildir. Ornegin, arama motorunda bir kelime yazip onunla
alakali bilgilere ulasmak, bir is yerindeki calisanlarin yas gruplarima goére maas
dagiliminin histogramini ¢ikarmak, veri tabaninda bir SQL sorgusu yazarak veri ¢gekmek
veri madenciligi yapmak degildir. Ancak benzer hobilere sahip insan gruplarinin
ozelliklerini bulma, yiiksek gerilim hattinin yaninda ikamet etmenin kanser riskini
arttirma egilimi olup olmadigi, kredi vermek isteyen bir bankanin hangi miisteriye ne
kadar kredibilite saglayacaginin belirlenmesi, bir GSM sirketinin hangi miisteriye hangi
kampayay1 sunarsa en optimal sonuca ulasaginin belirlenmesi, bir slipremarketin yeni bir
irlin i¢in potansiyel miisteri kitlesi belirlemesi gibi konular veri madenciliginin

konusudur.

Veri madenciliginin tiirevi olarak goriilen ve kaynaklar1 itibariyle 6zellesen yeni
alanlar bulunmaktadir. Bunlar metin madenciligi, web madenciligi, Sosyal ag madenciligi
ve resim madenciligidir. Metin madenciliiyle benzer o6zelliklere sahip metinler
gruplanabilir. Bu yapilirken dilin karakteristik ozellikleri kullanilir. Sosyal aglarda
yapilan madencilikle ¢ok fazla cikti elde edilebilir. Ornegin twitterda yapilan bir
calismayla insanlarin ruh haletiyle televizyonda izlenen programlarin igeriginin benzerlik
gosterip gostermedigi tahmin edilebilir. Grup ve arkadaslik analizleri yapilabilir. Resim
madenciligi ile resimden cinsiyet ve yasi soyleyebilecek modeller gelistirilebilir. Veri
madenciliginin ¢iktilar1 i zekasi uygulamalarinda, raporlamalarda ve gorsellestirme

uygulamalarinda kullanilabilir.
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4.5. Veri Madenciligini Olusturan Alanlar

Sekil 3’te gosterildigi gibi veri madenciligi siirecinde farkli alanlardan ve

disiplinlerden yararlanmak gerekmektedir.

Yapay Zeka
(Makine
Ogrenmesi)

Oriinti

Veri Tabani veri
Tanima

Madenciligi

Sekil.3. Veri Madenciliginin Diger Disiplinlerle Olan Iliskisi

Veri madenciligi tamamen KDD siirecinin igerisinde ve veri tabani, istatistik,
Ortintii tanima(pattern recognition), sinir aglarinin ve makine dgrenmesinin kesisiminde
yer alir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin altinda yer alan bir disiplindir. Yani her makine
ogrenmesi ¢aligmasi ayni zamanda yapay zeka (artificial intelligence) caligmasidir. Ancak
tersi dogru degildir. Veri tabani, igerisinde barmndirdigi veriler sayesinde KDD
icerisindeki asamalara ve veri madenciligine katki saglar. Ancak tamamen KDD
igerisinde yer almaz. Ciinkii bilgi kesfi yapilabilmesinin yaninda miisteriye anlik erisim
saglanmasi, bakim gibi sadece veri tabanini ilgilendiren konular da vardir. Istatistik, veri
madenciliginde kullanilan énemli disiplinlerdendir. Istatistiksel calismalarda teori bazli
ilerlenir ve bir varsaymin dogrulugu arastirilir. Istatistiksel yontemlerin kullanilmast i¢in
yapisal (structural) veri tabani1 gerekmektedir. Bilgisayarin gelismesiyle beraber makine

Ogrenmesi ve yapay sinir aglar1 icin gelistirilen algoritmalar sayesinde veri
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madenciliginde ¢ok Onemli mesafeler katedilmistir. Makine Ogrenmesinde sezgisel
yaklasim On plana ¢ikmaktadir ve 6grenme isleminin basarisi arttirilmaya g¢alisilir. Veri
madenciligi teori bazli ve sezgisel yaklasimlar1 birlestirmistir. Yeni teknolojilerin
gelismesiyle c¢ok biiylilk miktarda veri kiitlesi pratik ve dogru bir sekilde
modellenebilecektir.

4.6. Veri Madenciliginin Kullamldig1 Sektorler

Veri madenciligi, bir igletmenin veri ambarlarinda yer alan verilerdeki gizli
egilimleri, bu egilimlerin nedenlerini, birbirleriyle olan iliskilerini, verilerde goriilen
desenlerin tarzlarmi goriiniir kilan yontemler toplulugu, teknikler olarak goriilebilir [25].
Veri madenciligi , veriden kullanigh Oriintiiler ve ongoriiler elde etmek suretiyle karar
verme siirecini gelistirmek i¢in kullanilir. Veriyi farkli perspektiflerden inceleyen,
kullanilabilir desenler ve kesfedilen iligkileri 6zetleyen analitik bir siirecin adidir. Birgok

sektorde, kendine 6zgii dlinyasinin problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.

Finansal alanda veri madenciligi, miisteri davranislar1 ve kredi kart1 harcamalari, borsa
ve diger finansal araglarin analizi, kara para aklama algilama, hedeflenmis pazarlama
(miisteriye 6zel kampanya, SmS, internette neyi arastirdiysa ona gore bir kampanya vs),
XRM (CRM + HRM), miisteri sadakati (Customer Churn analysis), kredi taleplerine
verilecek yanitin belirlenmesi, kredi kartlarindaki suistimallerin (fraud) tespiti ve harcama

aliskanliklarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi konularinda ¢6ziimler sunar.

Perakende sektoriinde veri madenciligi, ¢cok boyutlu raporlar (miisteri, tiriin, zaman,
sube vs), kampanya olusturma ve kampanyanin basar1 analizi, miisteri iliskileri yonetimi
(CRM), iirlin tavsiyeleri, satis tahmini, miisteri degerlendirme, mevcut miisterilerin
kaybedilmemesi ve yeni miisterilerin kazanilmasina dair stratejilerin belirlenmesi,
miisterilerin satin almadaki kriterlerinin  belirlenmesi, demografik 6zelliklerin

belirlenmesi, pazar sepeti analizi ve raf analizlerinde kullanilir.
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Telekom alaninda veri madenciligi hileli aramalarin yakalanmasi, miisteri
profillenmesi, kacgak hat kullanimlarinin belirlenmesi, CRM, miisteri sadakati (Customer
Churn analysis), iletisimi saglayan aglarda problemli bolgelerin tespiti, kullanici
aligkanliklarmin belirlenmesi ve buna gore yeni iriinlerin sunulmasi, GSM kullanim

gorsellestirmesinde kullanilir.

Son yillarin trend konularindan biri olan biyoenformatik alaninda veri madenciligi,
hastaliklarin cografi olarak haritalarinin hazirlanmasi, tanm1 koyma, kanser riski, saglik
politikas1 ortaya koyma, protein veya gen dizilimlerinin analizi, gorsellestirmesi,

indekslenmesi, kategorilenmesi veya aranmasinda kullanilir.

Kolluk kuvvetlerinin saldirganlar1 yakalamak icin yapacagi caligmalarda veri
madenciligi, akan verinin analizi, davranig analizi, monitor ve alarm mekanizmalari,

gorsellestirme ve sorgu araglari konularinda kullanilabilir.

Tiim diinyada ¢ok onemli noktalara gelen elektronik ticarette veri madenciligi, web
sayfalarma yapilan ziyaretlerin analizi ve sayfanin buna gore yenilenmesi, e-CRM
uygulamalari, satis artis1 saglamak i¢cin hangi kampanyalarin hangi miisteri grubuna

yapilmasi gerektiginin belirlenmesi konularinda kullanilabilir.

Sigortacilik sektoriinde veri madenciligi, poligesini yeniletmek istemesi muhtemel
miisterilerin tahmin edilmesi, riskli olan miisteri gruplarinin belirlenmesi, sigortacilik

suistimallerinin tespit edilmesi, bransa gore prim tespiti gibi konularda kullanilabilir.

Bu sektorlerin disinda egitim, turizm ve otelcilik, tasimacilik ve ulasim ve yerel

hizmetler alanlarinda da veri madenciligi uygulamalar1 kullanilabilir.
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5. VERIi MADENCILiGi SURECLERI

Veri madenciligi sadece degiskenleri modele koyup ¢ikt1 iiretmesi beklenen bir
siire¢ olarak diistiniilmemelidir. Veriden bilgiye giden yolda bir¢ok islem gerekmektedir.

Bu béliimde, modellemenin 6ncesinde ve sonrasinda yapilmasi gerekenler anlatilacaktir.

5.1. Model ve Algoritma Kavramlar

Oncelikle kavramlardan baslamak faydali olacaktir. Model, teknik ve algoritma

kavramlar: arasindaki farklar ele alinacaktir.

Model, olay1 veya sistemi tanimlamak i¢in kullanilir. Kavramsallastirma giictinii
arttirir. Veri madenciliginde siniflandirma, kiimeleme ve baglant: analizi birer modeldir.
Modeller yaklagim tarzini belirler. Ornegin siniflandirma modeli uygulanacaksa gdzetimli
O0grenme (supervised learning), kiimeleme modeli uygulanacaksa gozetimsiz 0grenme
(unsupervised learning) kullanilir. Modelin uygulanmasi i¢in teknikler yani yontemler
kullanilir. Ornegin, karar agaclari, yapay sinir aglari, bayes siniflandirmasi birer tekniktir.
Teknigin makinelerde hayata gegebilmesi i¢in algoritmalar yazilir ve kullanilir. Ornegin
J48 algortimasi ile karar agaci tekniginin sonuclari elde edilir. Bir teknigin birden fazla

algoritmasi olabilir.

5.2. Semma

Veri madenciliginde sonuca gitmek i¢in belli prensipler kullamilir. Bunlardan
kabul gormiis iki tane metodoloji crisp_dm (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) ve semmadir. Bu ¢aligmada semma metodolojisi kullanildigi i¢in onun hakkinda

bilgi verilecektir. Semma (Sample, Explore, Modify, Model, Assess), 1966 yilinda

31



kurulan ve analitik yaklagimlar konusunda iriinler gelistiren SAS (The Statistical
Analysis System) sirketinin veri modelleme prensibidir. Sekil 4’te gosterildigi gibi
oncelikle Sample asamasinda Orneklem secilir. Bunun temel amaci, ¢ok biliyiik veri
kiimeleri iizerinde calisirken makine performansindan kaynakli yavasliklara
takilmamaktir. Anakiitleyi en iyi temsil ettigi digiiniilen 6rneklem rastgele (random)
sekilde secilir. Ayrica gozetimli 6grenme yapiliyorsa veri li¢ parcaya ayrilir. Bunlar
ogrenme verisi (train data, %40), dogrulama verisi (validation data, %30) ve test verisidir
(test data, %30). Bazen test verisi Sample i¢inde se¢ilmez ve model olusturulduktan sonra
test etmek i¢in kullanilir. Bu durumda 6grenme ve dogrulama verilerinin ikisi de esit
sayida olacak sekilde boliim gerceklestirilir. Explore asamasinda gorsellestirme yapilarak
bagimsiz degiskenlerin (variable, attribute, feature) genel goOriintiisii ortaya
cikarilmaktadir. Siirekli bir degiskense normal dagilip dagilmadigina, kategorik bir
degiskense frekanslara bakilmalidir. Anomali tespiti de diyebilecegimiz bu islemler
sonucunda veriler daha anlamli hale gelecektir. Ayrica gézetimsiz 6grenme yolu takip
ediliyorsa kiimeleme (clustering) teknikleri de burada kullanilmaktadir. Modify
asamasinda hedef degiskeni en iyi aciklayan degiskenlerin secilmesi ve digerlerinin
modele girmeden elenmesi saglanir. Degiskenin tilirline gore korelasyon sonuglari
incelenir. Ayrica veri doniisiimleri de gergeklestirilebilir. Model asamasinda temel veri
madenciligi teknikleri uygulanir. Assess asamasinda sonuglar degerlendirilir ve

modellerin dogruluk karsilastirilmasi yapilir [26].
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Orneklem Olusturma

Veri Gorsellestirme

Degisken Secme ve Degisken Yaratma

Model Kurma

Model Degerlendirme

Sekil.4. SEMMA Metodolojisinin Semasi

5.3. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciliginin en 6nemli noktalarindan birisi amacin (aim) ne oldugudur.
Amacin ¢ok net bir sekilde cizilmesi gerekir. Aksi taktirde yapilan ¢aligma rotas1 belli
olmayan bir yelkenliden farksiz olur. Hedef degiskenin ne olacagi, goézetimli mi, yari
gozetimli mi yoksa gdzetimsiz 6grenme mi uygulanacagi bastan belirlenmeli ve ona gore
yol izlenmelidir. Veri ambarindan olusturulacak olan veri marketleri (data mart) de ona
gore secilmelidir. Bu ¢alismada, amag hangi 6zelliklere sahip kisilerin karavan (mobile
home) sigortasi yaptirdiginin belirlenmesi ve yapilacak kampayalarda hangi miisteri

kitlesine hitap edilmesi gerektigini ortaya ¢ikaracak bilgiyi elde etmektir.

5.4. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Veri 6n isleme, modelleme ¢alismalarinin en fazla zaman harcanan ve dogru bir
sekilde yapildig1 taktirde giizel sonuglarin elde edilebilecegi ve KDD asamalarinin

basariyla bitirilmesini saglayacak bir siliregtir. Semma siirecini de hizlandirir. Ciinkii orada
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yapilacak bazi islemler nceden bitmis olur. Veri kalitesini arttirmak amaciyla uygulanir.
Ozellikle son yillarda veri sayisinin artmasiyla birlikte 6n isleme siirecinde kullanilan

tekniklere olan ihtiya¢ daha da artmistir.

5.4.1. Veri Tipleri

Veri tipleri, verinin karakteristiginin bilinmesi ve ona uygun islem yapilmasi i¢in
ipucu verir. Bagimsiz degiskenlerin tiirii bilinmeli ve ona gore On islemeden
gecirilmelidir. Bazen tiir degisikligine gidilebilir. Ornegin dogum yili tarih
formatindayken, yasa g¢evrilecek siirekli bir degiskene donistiiriirebilir. Baslica veri

tipleri, nominal, sirali (ordinal), ikili (binary), sayisal (numeric) verilerdir.

Nominal tipli degiskenler nesne isimleri veya sembolleri olabilir. Ornegin sag
rengi, evlilik durumu, Tiirkiyenin cografi bolgeleri nominal degiskenlerdir. Nominal tipli
degiskenlere kategorik degiskenler de denir. Sirali degiskenlerde sira veya derecelendirme
s6z konusudur. Igecek boyutu (small, medium, large), is yeri {invanlar1 (uzman, kidemli
uzman, takim yoneticisi, miidiir, direktor), miisteri memnuniyeti (0,1,2,3,4) sirali
degiskenlerdir. ikili degiskenlerde iki kategori bulunmaktadir. Sigara igme durumu ve
sigorta poli¢esi olma durumu ikili degiskenlerdir. Sayisal degiskenlere siirekli degiskenler
de denir. Tam say1 veya reel sayidirlar. Bir aralik veya oranla 6l¢eklendirilebilirler.
Sicaklik, sigorta polige sayisi, internet bankacigi sistenine girig sayisi sayisal degiskene

verilebilecek 6rneklerdendir [27].

5.4.2. Istatistiki Degerleri Yorumlama

Mevcut veri kiimesiyle alakali fikir verebilecek onemli istatistiki dlgiiler vardir.
Bu 6lgiilerin degerlendirilmesinde verilerin tipleri 6nemlidir. Cilinkii kategorik degiskenler

i¢cin anlaml1 olan dl¢iimler ve sonuglar, siirekli degiskenler icin birsey ifade etmeyebilir.
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Tam tersi de gecerlidir. Ikili degiskenler, karakteristik acidan kategorik degiskenlerle
benzerlik gosterirler. Kategorik degiskenlerde frekans dagilimi 6nem arz etmektedir.
Sayisal bir Ol¢iiyle ifade edilmedikleri igin hangi durumun kag¢ tane ornekte varlik
gosterdigi onemlidir. Aykirilik (outlier) analizi elde edilen frekans ve yiizdelere bakilarak
yapilabilir. Siirekli degiskenler i¢in ise ortalama (mean), minimum deger, maksimum
deger, standard sapma, standard hata, bos degerler (null), varyans, mod, genislik (range),
ceyreklik degerler (quartile), ortanca (medyan) gibi 6l¢timlere bakilir. Mod, degisken igin
en fazla bulunan degerdir. Genislik, maksimum degerle minimum deger arasindaki farktir.
Ceyreklik degerler, %25 (Lower Quartile), %50 , %75 (Upper Quartile) degerleridir.
Degiskenin aldig1 degerlerin minimum olanindan maksimum olanina kadar siralanip yiiz
parcaya boliindiigiinde dilimdeki 25. , 50. Ve 75. sayiya denk gelen sayilardir. Medyan
ise ortadaki sayidir. Degiskende tek adet deger varsa ortadaki deger bellidir. Eger ¢ift adet
deger varsa ortada iki deger vardir ve medyan bu iki degerin aritmetik ortalamasidir.
Degiskenleri yorumlamada bu Ol¢iimler 6nemlidir. Degiskenin nasil bir dagilim
gosterdigi, anlamli olup olmadigi, hedef degiskeni ifade etme giiciliniin olup olamayacagi,
stirekli bir degisken olarak kalmas1 m1 yoksa bayrak (flag) atamasi yapip golge (dummy)
degisken olarak m1 modele sokulmasi gerektigi gibi konulara bu 6l¢timlere bakarak karar
verilir. Eger bayrak atamasi yapilacaksa hangi degerden sonrasi ig¢in 1 ve dncesi i¢in 0
degerinin verilecegi, minimum ve maksimum degerler, %1, %5, %10, %25, %50, %75,

%090 ve %99’daki degerlere bakilarak belirlenir.

5.4.3. Veri Temizleme (Data Cleaning)

Modellenecek olan verinin anlamli sonuglar verebilmesi i¢in kesin olmak, tutarh
olmak, inandirict olmak ve yorumlanabilir olmak gibi belli 6zelliklere sahip olmasi
gerekmektedir. Veri kalitesinin arttirtlmasi igin veri temizligi yapmak gerekmektedir. Veri
temizligi ile var olan Kirli veriyi silmenin yaninda bos ve giiriiltiilii deger problemlerine

bu problemlerin karakteristigine uygun ¢oziimler getirmek de amaglanmustir.
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5.4.3.1. Bos (Null) Degerler

Modellemede elde edilecek sonucun dogrulugunun yiiksek olmasi ve
uygulanabilir olmasi i¢in modele girecek olan verinin de dogru olmas1 gerekir. Ancak
verinin dogrulugu cesitli sebeplerle %100 saglanamayabilmektedir. Bunun en sik
karsilagilan Orneklerinden birisi bazi degerlerin bos olmasidir. Tabloda bos deger
olmasmin baslica sebepleri arasinda donanimsal bozukluklar, veri girigsinin eksik
yapilmasi, zorunlu olmayan alanlarin 6nemsenmemesi, uyusmazlik nedeniyle silinen
veriler olmasi, yasini, kilosunu sdylemek istemeyen miisterilerin olmasi vardir. Problemi

cozmek icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan bazilari asagidaki gibidir [27].

a. Bos degerler ihmal edilebilir.

b. Bos degerler elle doldurulabilir.

c. llgili degiskenin dolu olan degerlerinin ortalamasi bos olan degerlere yazilabilir.
Boylece degiskenin istatistiksel degerleri korunmus olur.

d. Onemli bir kategorik degisken bazinda ortalama almak suretiyle doldurma

yapilabilir. Bu degiskenim se¢imi is bilgisiyle olmalidir.

On isleme siirecinde bos birakilan degisken degerleri veri madenciligi araclarinda

(tool) genellikle gormezden gelinir.

5.4.3.2. Giiriiltiilii (Noisy) Degerler

Bir degiskenin genel goriintiisiiniin disina ¢ikmis degerlerdir. 1000 tane degere
sahip sayisal bir degiskenin 995 degerinin 1 ile 50 arasinda olup diger 5 degerinin 500 ile
600 arasinda olmasi, giiriiltiili degere o&rnektir. Olgiimle elde edilen degiskenlerde,
Olgtimlerdeki hatalardan kaynaklanabilir. Ayrica veri toplama araglarindaki hatalar, veri
giris promlemleri ve veri iletim problemleri de giiriiltiilii veri olusmasina sebep olabilir.
Verideki boyle anormal degerleri yumusatmak (smoothing) gerekmektedir. Bunun igin

izlenmesi gereken yontemler vardir [27]:
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a. Kutulama (Binning)
b. Lineer Regresyon
c. Aykirilik Analizi (Outlier Analysis)

5.4.4. Veri birlestirme (Data Integration)

Modelin kurulmasi esnasinda kullanilacak olan tablodaki degiskenler ¢ok farkli
kaynaklardan (veritabalarindan veya veri ambarlarindan) bir araya gelmis olabilir. Farkli
kaynaklardan toplanan verinin bir araya getirilmesi islemine veri birlestirme veya
biitiinlestirme denir. Veriler, farkli kaynaklarda farkli formatlarda tanimlanmis olabilir.
Ornegin, kisilerle ilgili toplanan verilerde cinsiyet degiskeni birisinde “Erkek” ve
“Kadin”, bagka birisinde 1 ve 0, diger bir kaynakta ise “E” ve “K” seklinde olabilir.
Sayisal bir degisken bir veri tabaninda “integer” tipinde tutulurken baska bir veri
tabaninda “float” tipinde tutulabilir. Tiim bu farkliliklar ¢esitli problemlere sebep

olabileceginden dolayi birlestirme asamasinda ayni formatta bir araya getirilmelidir.

Veri birlestime, modele girecek olan veriyi zenginlestirecegi i¢in Onemlidir.
Ciinkii modele sececegimiz degiskenleri belirlerken alternatifin fazla olmasini saglar.
Ozellikle amacimiz tahminleyici bir modelleme yapmak ise hedef (target) degiskeni en
iyi agiklayan degiskenleri modelde kullanmak gerekmektedir. Bunun i¢in hedef degiskeni
etkileyecegi diisiiniilen miimkiin oldugunca fazla degisken {iretip i¢lerinden en iyilerini
secmek gerekir. Veri ambarlarinda doniistiiriilmiis olan degiskenlerden birkag tanesinin
belirli bir kombinasyonla bir araya gelmesiyle yeni degiskenler iiretilebilir. Boyle
degiskenlere tiiretilmis degiskenler denir. Ornegin, uzunluk ve genislik degerlerinin
verildigi bir tabloda alan bilgisi tiiretilebilir. Uzunluk ve genislik degiskenlerin hedef
degiskeni aciklama giicii zay1f olmasina ragmen bir araya geldiklerinde gii¢lii bir degisken

ortaya cikarabilirler.

37



5.4.5. Veri Doniistiirme (Data Transformation)

Veri doniistiirme, modele girecek olan degiskenin formatina ve yapisina olumlu
manada manipiilasyon yapmaktir. Ornegin, dogum tarihini yasa doniistiirmek, giinliik
satig miktarint haftalik satig miktarina doniistiirmek model i¢inde daha kullanigh olabilir.

Kategorik degiskenler genellestirilip daha az kategori olusacak sekilde diizenlenebilir.

Degiskenlerin varyanslarinin ve ortalamalarinin birbirlerinden yiiksek miktarda
farkli oldugu durumlarda ortalamas: ve varyansi biiyiik olan degiskenin digerlerine gore
daha fazla olur. Ayrica degiskenlerin sahip oldugu ¢ok kiigiik ve ¢ok biiyiik degerler de
¢oztimlemelerin saglikli bi¢imde yapilmasini engeller. Bundan dolayr bu degiskenler
tizerinde normallestirme veya standartlastirma yapilmasi gerekmektedir. Veri doniistiirme
islemi olan normallestirme yontemlerinden en ¢ok kullanilan {i¢ tanesi asagidaki gibidir

[27].
a. Min-maks normallestirmesi

Veri tizerinde dogrusal bir doniisiim yapmayi saglar. En biiyiik ve en kiigiik sayisal
degerler belirlenir ve diger degerler buna uygun bigimde O (minimum deger) ile 1

(maksimum deger) arasindaki sayilara donistiiriliir.

Dontigtiirme bagintist :

X*=(X - Xmin)/(Xmax - Xmin) )
Denklem 1’de bulunan simgeler asagidaki anlamlarda kullanilmistir:

- X*: donistiirtilmiis degerleri
- X :gbzlem degeri
- Xmin : en kiigiik gézlem degeri

- Xmax :en biiyiik gézlem degeri
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b. Z-skor normallestirme

Verilerin ortalamasi ve standart hatasi diisiiniilerek yeni degerlere doniistiiriilmesi esasina

dayanmaktadir. Sikca kullanilan bir doniisiim seklidir.

Doniistiirme bagintisi :

X*=( X - pn)/ox @)
Denklem 2’de bulunan simgeler asagidaki anlamlarda kullanilmustir:

- X* : doniistiiriilmiis degerleri
- X gozlem degerlerini,
- : verilerin aritmetik ortalamasini,

- ox : gozlem degerlerinin sapmasini

c. Ondalik 6l¢ekleme

Siirekli degiskenlerin degerlerinin ondalik kismi iizerinden normallestirme saglanir.
Hareket edecek olan ondalik biyiikliik, degiskenin maksimum mutlak degerine gore

degisir.

Donitistiirme bagintisi :

X*= X /(10)j 3)
Denklem 3’te bulunan simgeler asagidaki anlamlarda kullanilmistir:

- X*! doniistiiriilmiis degerleri
- X :gozlem degeri

- Jj=max(|X*|) <1 yapan en kii¢iik tam say1
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5.4.6. Veri indirgeme (Data Reduction)

Veri kiimesi ¢ok biiyiikk oldugunda algoritmalarin ¢alismasi ¢ok zaman alir ve
bazilarmin uygulanmasi makinelerin siirli hizindan dolay1 olduk¢a zorlasir. Bu yiizden
ayni veri kiimesinin daha kiiciik bir 6rneginde islem yapmak daha efektif olacaktir. Ancak
bu veri kiimesinin asil veri kiimesiyle benzerlik gostermesi gerekmektedir. Bu amagla

gelistirilen gesitli teknikler asagida listelenmistir.
a. Boyut indirgeme (Dimension Reduction)

Degiskenlerden gereksiz olanlarin veya agiklama giicii zayif olanlarin kaldirilmasidir.
Telefon numarasi, e-mail gibi veriler ¢gogu zaman modelde anlam ifade etmez. Bu ylizden

bu tiir degiskenler 6n isleme siirecinde elenmelidir.
b. Kesikli hale getirme (Discretization)

Bazi algoritmalarda sadece kategorik degiskenlerle islem yapildigindan dolayi siirekli
degiskenlerin degerlerinin kesikli hale donistiiriilmesi gerekmektedir. Bu yiizden verinin
karakteristigine gore kesikli bir hale getirilirler. Ornegin, normalde siirekli olan yas

degiskeninin 1-15, 16-25, 26-35, 36-45, 46+ olacak bi¢gimde araliklara boliinmesi.

5.4.7. Korelasyon Analizleri

Degiskenler, madenciligi yapilacak olan bir veri kiimesinin 6zelliklerini
kesfetmemizi saglar. Degisken ismi istatistikte kullanilir ve farkli disiplinlere gore farkli
isimleri vardir. Veri ambar1 (datawarehouse) alaninda boyut (dimension), makine
o0grenmesinde (machine learning) 6zellik (feature) denmektedir. Veri madenciligi ve veri

tabani profesyonelleri ise nitelik (attribute) demektedir.

Degiskenlerin tiirleri vardir ve kendi aralarindaki iligkiler buna gore sekillenir.
Degiskenler arasi iligskinin 6l¢iilerinden birisi korelasyondur. Korelasyon, iki tane rassal

degiskenin arasindaki iligkinin giiciiniin ve yoniiniin belirlenmesine yardimci olan bir
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6l¢timdiir[28]. Korelasyon katsayisi -1 ve +1 sayilar1 arasindaki degerleri alir. Korelasyon
katsayisinin 0’ dan biiyiik oldugu durumda pozitif yonlii bir iliski, 0’dan kiigiik oldugu
durumda ise negatif yonli bir iliski vardir. Korelasyon ile birlikte degisme gibi bir algi
olusmaktadir. Ancak bu her zaman dogru degildir. iki tane bagimsiz degisken arasinda
yiiksek korelasyon ¢ikmasi onlarin birbirini etkiledigini gostermez. Meshur korelasyon
orneklerinden biri bu durumu agiklar. iskandinavya'da 19. yiizyilin sonunda ve 20.
yiizyilin basinda yapilan leylek ve ¢ocuk dogumlari incelendiginde ¢ok yakin bir pozitif
yonlii korelasyon bulunmustur [28]. Buradan leyleklerin yeni dogan ¢ocuklar getirdikleri
anlami ¢ikmaz. Benzerlik olmasinda ekonomik gelismeler ve schirlesme sebepleri 6n
plana ¢ikmistir. Yani azalmanin nedeni sebep-sonug iligkisinden kaynakli ortaya

¢ikmamustir.

Model i¢in secilecek degiskenleri belirlemede korelasyon analizi oldukga
onemlidir. Korelasyon katsayisin1 yorumlamada énemli noktalardan birisi degiskenlerin
bagimli ya da bagimsiz olmasidir. Bagimli bir degiskenle (hedef degisken) bagimsiz
degisken arasindaki korelasyonun yiiksek ¢ikmasi, bagimsiz degiskenin hedef degiskeni
aciklama gliciiniin yiiksek olabilecegini gostermektedir. Burada nedensellik bakis agisiyla
da bakmak gereklidir. Buna is bakis a¢is1 da denmektedir. Ciinkii korelasyon, nedensellik
degildir. Hedef degiskenle yiiksek korelasyonlu bir iligki ¢ikmig olsa bile reel diinyada
aslinda Oyle bir sebep sonug iliskisi olmayabilir. Bu durumun tersi de gecerlidir. Diisiik
korelasyon olmasi o degiskenle hedef degisken arasinda sebep sonug iligkisinin olmadigi
anlamina gelmez. Genel olarak baktigimizda korelasyon katsayilari fikir verir ama nihai
sonucu sdylemez. Sonug olarak, ne tamamen korelasyona dayali degisken se¢imi ne de
tamamen is bakis acistyla bakip degisken secmek dogru olmaz. Bunun yerine ikisine de

bakip 0yle karar vermek veri madenciligi felsefesine daha uygundur.

Korelasyon analizi yapmanin ¢esitli yontemleri vardir. Siirekli degiskenler i¢in
formiili Denklem 4’te yer alan Pearson Korelasyon Katsayisi hesaplamasi en c¢ok
kullanilan yontemler arasindadir. Sirali degiskenler i¢in Spearman Korelasyon Katsayisi
ve Goodman and Kruskal's gamma degerleri yorumlanir. Kategorik degiskenler igin ise
Cramer’s V ve Somers’ D degerlerine bakilir. Cramer’s V degeri, iki tane bagimsiz

kategorik degisken arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in kullanilir. Somers’ D degeri ise,
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kategorik bagimsiz bir degiskenle (tahminleyici degisken) kategorik bagimli bir degisken

arasindaki iligkiyi incelemek i¢in kullanilir.

Pearson korelasyon katsayisi su sekilde bulunur :

r=(Xxivi)/ (T xY yi* ) (4)

Burada, r Pearson korelasyon katsayisini, x ve y ise aralarindaki korelasyon katsayisi

hesaplanacak olan degiskenleri belirtmektedir.

Spearman korelasyon Kkatsayisinin hesaplanmasinda d (distance) kullanilir.
Oncelikle korelasyon katsayilar1 belirlenecek olan iki degiskenin degerleri kiiciikten
biiyiige siralanir ve 1’den baslayarak artan numaralar verilir. Daha Sonra iki degisken (X
ve y) i¢in karsilikli elemanlarin sira sayis1 (xi, Yiarasindaki fark (X; - yi) bulunur. Bu deger
d bilinmeyenini verir. Hangi degiskenin sirasinin basa yazilacaginin bir 6nemi yoktur.
Ciinkii korelasyon katsayist hesaplamasinda d’nin karesi alinacag igin iki durumda da

ayni say1 elde edilecektir. Korelasyon denklemi su sekildedir:
p=1-(6Yd?/nn?-1)) (5)

Burada, n gdzlem sayisini, p Spearman korelasyon katsayisini ve d ise yukarida anlatilmis

olan uzaklik degerini vermektedir.

Modelde kullanilacak olan degiskenleri belirlemek i¢in yapilan ¢alismada
korelasyon analizini bagimsiz degisken ile hedef degisken arasindaki iliski ve bagimsiz
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliski seklinde ele almak gerekir. Oncelikle
degiskenlerin hedef degiskenle olan korelasyon katsayilarina bakilir. Hedef degiskenle
yiiksek korele olan ve is bakis agisiyla da modele girmesi 6nemli bulunan degiskenler
segilir. Daha sonra bu degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyon katsayilarina bakilir.
Eger yiliksek ¢ikarsa iki degiskenden birini devre dis1 birakmak gerekecektir. Ciinkii
degiskenlerin ayr1 ayr1 giicleri iyi olsa da ikisinin de modele girmesi durumunda
birbirlerinin giiclerini etkisiz hale getirmeleri s6z konusudur. Bodyle bir durumda
genellikle hedef degiskenle olan korelasyon katsayist daha yiiksek olan degisken segilir.
Ancak baska degiskenlerle olan iligkiler ve tiim kombinasyonu hesaba katmak gerekecegi
icin hepsini birlikte degerlendirmek gerekmektedir. Korelasyon katsayisi, %70 den

fazlaysa yiiksek kabul edilir. Ancak amaglanan ise gore bu oran degisebilir. Ozellikle
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dengesiz (imbalanced) bir veri kiimesiyle ¢alisiliyorsa yiiksek bir korelasyon bulmak gii¢
olabilir. Ciinkii hedef degiskenin ikili oldugunu varsayarsak ¢ok az bir kismi 1 oldugu
i¢in, korelayonun yiiksek ¢ikma ihtimali daha diisiiktiir.

5.5. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

On igleme siireci bittikten sonra veri kiimesi, {izerinde model kosulacak bir yapiya
ulagir. Hangi yaklasimlarin ve tekniklerin kullanilacagi bastan belirlenmelidir. Veri
toplama stratejisi de ona gore olmalidir. Bundan sonraki siiregte modelin kurulmasi ve

degerlendirmesi devreye girmektedir.

5.5.1. Modelleme ve Modellerin Karsilastirilmasi

Modelleme, tek basina birsey ifade etmeyen veriden kiymetli bir kaynak
hiiviyetindeki bilgiye ulasmadaki islemler biitiiniidiir. Modellemenin sonucunda ortaya
¢ikan iirtine de model denir. Veri kiimesi model kurmak icin hazir hale geldiginde veri
madenciligi teknik ve algoritmalar1 kullanilir. Kullanilacak tekniklerin birden fazla
algoritmas1 mevcut olabilir. Ornegin, karar agaclarmi C 4.5 veya C 5 algoritmasiyla
olusturabiliriz. Hedefledigimiz sonuglari elde etmek i¢in birden fazla model kurabiliriz.
Kurduktan sonra en iyisini segeriz. En iyi modeli se¢mek i¢in ¢esitli yontemler vardir.
Bunlar arasinda Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) c¢ok kullanilmaktadir. Dogru
tahmin edilen veri sayinin toplam veri sayisina orani dogruluk oranini vermektedir. Model

seciminde dogruluk orani 6nemlidir.
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Tablo.5. Karisiklik Matrisi

C1 (Positive)

C2 (Negative)

C1 (Positive) | True positive False negative
TP FN

Q8 False positive True negative

(Negative) Fp ™

Karigiklik matrisinde yer alan alanlardan “True positive” (TP) alani, dogru
tahminlenen olumlu 6rneklerin sayisini, “False negative” (FN) alan1 yanlis tahminlenen
olumsuz orneklerin sayisini, “False positive” (FP) alani yanlis tahminlenen olumlu
orneklerin sayisini, “True negative” (TN) alani ise dogru tahmin edilen olumsuz

orneklerin sayisini vermektedir.

Modelin dogrulugu dogru tahminlenen 6rnek sayisinin toplam ornek sayisina

oranidir.
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (6)

Modelin duyarliligi (sensitivity) tim dogru Orneklerin arasindan ne kadar

dogrunun tahmin edildiginin bir 6l¢iistidiir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN) (7)
Modelin belirliligi (specificity) tiim yanlis 6rneklerin arasindan ne kadar yanlisin
tahmin edildiginin bir 6l¢iistidiir.
Belirlilik =TN / (TN + FP) (8)
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Kargiklik matrisinde Olgiilen kriterlerin disinda ¢alisma hizi, eksik veya kirli
verilerden ne kadar etkilendigi, 6lgeklendirilebilir olmasi yani veri sayisi arttik¢a sonucun
degismemesi ve yorumlanabilir olmasi da modelin basar1 kriterleri arasindadir. En iyi
modeli segmek, yapilmak istenen ise gore degisir. Bazi modellerde hiz 6nemlidir. Ancak
bazen hiz hi¢ 6nemli olmayabilir. Ornegin, kisilerin belirlenen &zelliklerine gére kanser
hastas1 olup olmayacagiyla alakali yapilan bir tahminlemede hizdan ziyade dogruluk ¢cok

Onemlidir.

5.5.2. Degerlendirme

Modeller kurulduktan ve model segildikten sonra degerlendirilmesi ve hedefler ile
uyumlu olup olmadiginin kontrol edilmesini gerekir. Oncelikle modelin hedefleri ne
ol¢iide karsiladig: degerlendirilir. Model gergek veriler ile test edilir. Kaliteli bir sekilde
calisan modelin belli bir zamandan sonra giincellemesinin yapilmasi ve tekrar

sekillendirilmesi gerekebilir.
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6. TEMEL VERI MADENCILIGIi METOTLARI

Veri kiimesi model kurmak i¢in hazir hale geldiginde gesitli metotlar uygulanir.
Baslangigta belirlenen amag¢ dogrultusunda teknikler uygulanir. Izlenecek yola gore ii¢

farkli modelleme ¢esidi vardir.

6.1. Tahminleyici (Predictive) Modelleme

Gegmise ait verinin desenlerini ¢ozerek gelecege yonelik ¢ikarimlar yapmayi
saglar. Tahminleyici modelleme, tahminlenecek olan degiskenin tipine gore ikiye ayrilir.

Hedef degisken kategorik ise siniflandirma, siirekli ise regresyon modellemeleri kullanilir.

6.1.1. Simiflandirma (Classification)

Iki veya daha fazla sinif igeren kategorik degiskenlerin modellenmesinde
kullanilir. Gozetimli 6grenme metodu kullanilarak gegmisteki veri kullanilarak gelecekte
olacaklar i¢in tahminleme yapilmaktadir. Siniflarin net bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Siniflandirma ile tahminleyici degiskenlerin sahip oldugu degerlere gére
tahminlenen degiskenin hangi smifina ait oldugunun &6grenilmesi ve daha sonraki
verilerde bunun kullanilmasi amaglanmaktadir. Ornegin, bir malda bulunan &zelliklerle
miisteri 6zellikleri eslestirilebilir ve bir miisteri i¢in uygun iriinler veya bir {irlin i¢in
uygun miisteri profilleri belirlenebilir. Cogunlukla geng¢ erkeklerin okudugu bir dergiye
reklam vermek isteyen bir otomotiv sirketi gegmis miisteri hareketlerinin analizi ile bu
grup i¢in hangi model araglarin reklaminin uygun olacagimi smiflandirma yardimiyla
tespit edebilir. Birgok siniflandirma teknigi ve algoritmasi vardir. Bunlardan bazilari

asagida belirtilmistir.
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6.1.1.1. Bayes Simiflandirmasi

Bayes simiflandirmasi, istatistiksel bir siifladirmadir. Mevcut siiflandirilmis
verileri kullanip yeni bir verinin var olan siniflardan herhangi birine girme olasilig
hesaplanir [30]. ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan gelistirilen Bayes teoremini

temel almaktadir. Bayes teoremi agsagidaki gibi ifade edilebilir:

P(Ci|X) = ( P(X|Ci) P(Ci)) / P(X) 9
Burada,
X = (X1, X2, ..., Xn), veri kiimesindeki her bir 6rnektir. n sayis1 kiimedeki bagimsiz

degisken sayisini1 gosterir.

Ci, ka¢ farkli sinif oldugunu, bir baska deyisle hedef degiskende kag¢ farkli kategori

oldugunu gosterir.

Eger X 0rnegini olusturan boyutlar (degiskenler, 6zellikler) birbirinden bagimsiz

ise asagidaki denklem kullanilabilir.
P(Ci|X) = P(x1|Ci) P(x1|Ci) P(x2|Ci) ........... P(xn|Ci) (10)

Bayes algoritmas1 g¢alisirken Oncelikle 6grenme kiimesinde yer alan hedef
degiskenin siniflarinin bulunma sikligi (P(Ci)) hesaplanir. Daha sonra P(X|Ci) ve P(X)
degerleri hesaplanir ve X 6rneginin Cj sinifi i¢cinde yer alma olasilig1 hesaplanir. Tiim
siniflar igin bu islem uygulanir ve en yiiksek olasilikli smif segilir. Ornegin cinsiyet, kilo,
boy ve yas degiskenlerine bakilarak giysi bedeni tahminlemesi yapilirken veya kredi karti

harcamalarina bakilarak miisteri sinifi belirlenirken Bayes siniflandirmasi kullanilabilir.

6.1.1.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek vektor makineleri, smiflandirma ig¢in kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarindan biridir. Smiflarin ayrilmasini saglayan optimum bir ¢izginin

bulunmasini saglar. Cizginin smiflara en uzak noktalardan gizilmesi gerekmektedir. ilk
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olarak iki sinifli dogrusal verilerin modellenmesinde kullanilmistir. Daha sonra ikiden
fazla simifli ve dogrusal olmayan verilerin modellemesi de SVM araciligiyla yapilmistir.
SVM, siniflarin birbirinden ayrilmasinda en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi
(hiper-diizlemin tanimlanmasi) prensibine gore c¢alismaktadir [31]. Destek Vektor
Makineleri, smiflandirma islemini kareli optimizasyon islemine donistiirerek
yapmaktadir. Dolayisiyla 6grenme asamasinda yapilan islemlerin sayisinda azalma
olmakta ve boylece diger algoritmalara gore daha hizli ¢oziimler saglanmaktadir. Bundan
dolay1, hacmi biiyiik veri kiimelerinde biiylik avantaj olusturmaktadir. [32]. SVM, dis
biikkey optimizasyonuna dayali bir algoritmadir. Dagilimdan bagimsiz bir 6grenme
kabiliyeti vardir. Siiflandirma ve oriintii tanima problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmak
tizere Vapnik tarafindan gelistirilmistir [31]. SVM’in temelleri Vapnik-Chervonenkis
(VC) teorisine dayanmaktadir.

SVM kullaniminda kernel (gekirdek) fonksiyon se¢imi ve parametre
optimizasyonu 6nemli bir role sahiptir. Kernel fonksiyonu siiflarin hangi sekillerle
birbirinden ayrilacaginin gostergesidir. Temel olarak dort farkli kernel fonksiyonu vardir:

linear (dogrusal), polynomial, radial basis function (RBF) ve sigmoid.

Veri modellemesinde en sik kullanilan SVM algoritmalarinin basinda Sequential
Minimal Optimisation (SMO) gelir. Ornegin WEKA aracinda SMO kullanilmaktadir.

SVM''9t da popiiler algoritmalar arasindadur.

6.1.1.3. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN, mesafeye dayali siniflandirma algoritmalarindan biridir. Yeni kaydin sinifi
belirlenirken diger kayitlarla olan uzaklig: belirlenir. Belirlenen mesafelerden en yakin k
tanesi segilir. Algoritmanin ismi burdan gelmektedir. Segilen kayitlar en ¢ok hangi siifta

yer aliyorsa, yeni kaydin da o smifta yer aldigi kabul edilir.

K degeri algoritma ¢aligmadan Once belirlenir. Degerin yiiksek secilmesi birbirine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina sebep olur. Genellikle kullanilan k
degerleri 3,5 ve 7°dir [30].
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Mesafe Ol¢limiiniin nasil yapilacagi da 6nemli noktalardandir. Sik¢a kullanilan

mesafe 6l¢iimleri Euclid (Oklid), Manhattan ve Minkowski uzaklik dl¢iileridir.
a. Euclid mesafesi
En ¢ok kullanilan 8lgiim tiirtidiir. P = (P1, P2, ..., Pn) ve Q = (01, 0z, ..., On) noktalar:

arasindaki mesafe (d) asagidaki gibidir:

d= (X (pi- )" (1)

b. Manhattan mesafesi

Manhattan mesafesi, kareli 6l¢iim yapar. 1ki nokta arasindaki mesafeyi dlgerken tek
boyutta hareket eder; iki veya daha fazla boyutta ilerlemez. P ve Q noktalar1 arasindaki
uzaklik (d):

d=73|pi- qil (12)

ile hesaplanir.

c. Minkowski mesafesi

Oklid ve Manhattan mesafelerinin genellestirilmis halidir. X = (X1, Xz, ..., Xn) ve

Y = (Y1, Y2, ..., Yn) noktalar arasindaki uzaklik (d) asagidaki gibidir:

d=(3 xi-yiP)¥ (13)
KNN algoritmasinin ¢alisma metodolojisi su sekilde siralanabilir [30]:

Mesafe Ol¢iim tiirii belirlenir.

K sayis1 belirlenir.

Yeni kayda en yakin k adet kayit belirlenir.

Bu k adet kaydin en ¢ok i¢inde bulundugu sinif belirlenir.

o b~ w0 D

Yeni kaydin bu sinifa ait oldugu kabul edilir.
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6.1.1.4. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, ilk olarak Michigan Universitesi'nde makine 6grenmesi
tizerine c¢alisan John Holland tarafindan 1975 yilinda ortaya atilmis ve Holland’in
ogrencisi olan David E. Goldberg tarafindan gelistirilmistir. Goldberg, gaz hattiyla alakali
bir problemin ¢éziimiinde genetik algoritmalar: kullanmigtir [34]. Dogal seleksiyon ve
evrim teorisi ilkeleri kullanilarak en iyinin hayatta kalmasi tizerine insa edilmis bir

optimizasyon yontemidir.

Genetik Algoritmalarda gen, kromozom ve popiilasyon kavramlar: bulunmaktadir.
Parametreler genleri, genlerin koleksiyonu da kromozomu temsil etmektedir. Her fert
kromozomlarla isaretlenen popiilasyonlardan olugmaktadir. Popiilasyon uygunlugu, belli
kurallara gore minimize veya maksimize edilir. Yeni gelecek olan nesil, rastsal olarak
olusan enformasyon degisimi yoluyla meydana gelen dizilerin arasinda hayatta kalmay1
basaranlarin birlestirilmesiyle elde edilir [35]. Yap1 geregi kotii bireyler (uygun olmayan
¢ozlimler) elenmektedir. Genetik Algoritmalardaki akis diyagrami Sekil 5’te

gosterilmigtir.

Mevcut topluluktaki bireylerden ¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanacak
olanlar secilir ve yeni topluluk meydana gelir. Darwin’in teorisine gore iyi bireylerin
yagsamini stirdiirmesi ve yeni bireylerin bunlardan olusmasi s6z konusudur. Bundan dolay1
secilme yontemlerinde daha iyi olan bireylerin se¢ilmesinin ihtimali daha fazladir. Rulet
secilimi, Turnuva Segilimi ve Sirali Segilimi en bilinen secilim yontemleridir. Rulet
seciliminde, bir bireyin se¢ilme olasiligi, o bireyin uygunluk degerinin popiilasyondaki
toplam degere oranidir. Sirali Segilimde ise, en kotii uygunluga sahip olan kromozoma 1
degeri verilir ve sonraki kromozomlara 2’den baglayarak artan degerler verilir. Son olarak
turnuva seciliminde toplulugun i¢inden rastsal bir sekilde k tane birey seg¢ilir ve daha sonra

bunlar arasindan uygunlugu en yiiksek olani segilir.
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Basglangig bireylerinin
iretilmesi

}

Bireylerin uygunluk

degerlerinin hesaplanmas

Caprazlanacak bireylerin
secilmesi

¥

(Caprazlama

l

Mutasyon

Sonug

Sekil.5. Genetik Algoritmalar Akis Diyagrami
Genetik Algoritmalar1 kullanmanin bir¢ok avantaji bulunmaktadir:

Kavramlar kolay bir sekilde tasarlanmaktadir.

Karmasik problemler kolay bir sekilde ¢oziimlenebilmektedir.

Cok sayida degiskenle calisilabilmektedir.

Karmasik bir sekilde bulunan amag fonksiyonlari kolay bir sekilde optimize
edilebilmektedir.

Paralel makineler kullanilarak ¢alistirilabilmektedir.

Kisa siirede ¢alisabilmektedir.
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Diger taraftan bazi dezavantajlar da barindirmaktadir. Ornegin, optimizasyon
asamasinda tiim farkli durumlar gozden gecirilmedigi icin en iyi ¢oziim elde

edilmeyebilir.

Genetik algoritmalar bilgi sistemleri, ekonomik ve sosyal sistem modelleri, finans,
pazarlama, tesis yerlesimi, hiicresel {iretim, sistem giivenilirligi, ara¢ rotalama gibi birgok

alanda kullanilmaktadir.

6.1.1.5. Karar Agaclari

Karar agaclari, siniflar1 belli olan 6rnek veri kiimesinden Sekil 6’da goriildiigi gibi
agac seklinde bir karar yapisi kurularak gelecekteki verinin sinifinin tahminlenmesini
saglar. Tiime varim mantig1 kullanilmaktadir. Agag tersten biiylimektedir. En tepede kok
bulunmaktadir. Kokten sonraki kisimda karar diiglimleri, dallar ve uc¢ yapraklar
bulunmaktadir. Karar diigiimlerinde, diigiime gelen verilerin test edilmesi, sorularin
sorulmasi ve diigiimden sonraki yonelimler belirlenir. Bu yonelimler dallarla temsil edilir.
Karar diigiimlerinde girdi ve c¢ikti vardir. Yapraklar ise hedef degiskenin igindeki
kategorileri barindirir. Yapraklar son noktalardir ve burdan sonra dal bulunmamaktadir.
Karar agacinda kok ve karar diigtimleri kendi i¢ yapilarina gore iki veya daha fazla dala
ayrilmaktadir.

Karar agaci algoritmalari temel olarak asagidaki sirayla ¢alismaktadir:

- Ogrenme kiimesinde hedef degiskeni belirlemede en iyi oldugu diisiiniilen nitelik
koke yerlestirilir.

- Kokte bulunan nitelik kategorik veya sayisal bir degisken olmasinin farklari
gozetilerek uygun dallara ayrilir.

- Kokten ayrilan her bir dal karar diiglimlerine baglanir. Bu diigiimler kokteki
niteligin se¢ilmesine benzer bir sekilde segilir.

- Karar diigiimleri yapraklar olusuncaya kadar olusturulur. Ornekleri bélecek bir

nitelik kalmamigsa veya drneklerin hepsi ayn1 sinifa aitse islem sonlandirilir.
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Sekil.6. Karar Agacinin Yapisi

Kok ve karar diigiimlerine yerlestirilecek olan niteliklerin belirlenmesinde bazi
yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan ikisi Entropi (Entropy) degeri ve
Gini indeksidir. Entropi degeri, enformasyon kazancinin (information gain) 6l¢timiinde
Kullanilir. Rastsalligin, belirsizligin ve beklenmeyen bir durumun ortaya ¢ikmasinin
olctitiidiir. Eldeki biitiin veriler tek bir sinifa ait ise herhangi bir sasirma olmaz ve entropi
sifir olur. Ornegin, bir veri kiimesindeki herkesin ayni basketbol takiminin taraftar:
olmast. Entropi, O ile 1 arasinda deger alir.

Entropi matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilir:

H(D) = p(xi).log(1/ p(xi)) (14)

53



Burada, < P1, P2, ..., Pn> olasiliklar1 ifade eder ve toplamlari 1’e esittir. D kiimesi

herhangi bir degiskenin elemanlarini igermektedir. Hedef degisken i¢in ve kazanimi
hesaplanacak olan degisken icin bu hesaplama yapilir. Kazanimi ifade eden formiil

asagidaki gibidir:

Kazanim = H(D) - > p(Di).H(D:) (15)

Kazanimi en yiiksek olan nitelik kok olarak secilir. Bu islem, diigiim se¢ciminde de benzer
sekilde kullanilir.

Gini indeksi ise asagidaki gibi hesaplanir.

Gini(K)=1-Y p? (16)

Burada, K gini indeksi hesaplanacak olan degiskenin elemanlarinin kiimesidir. pj ise, j
simifinin K kiimesi i¢indeki sikligidir. K kiimesi K1 ve Kz alt kiimelerine boliinmiis ise

asagidaki formiil gegerlidir:

Ginipslinmis (K) = Y (ni/n).gini(Kj) @17

Hedef degisken disindaki tiim degiskenler i¢in gini indeksi hesaplanir ve en kiigiik
gini degerine sahip olan degisken koke atanir. Benzer islemler, diigiimlerde de yapilir.

Karar agaglar1 kural iretmenin yaninda parametre degerleri de sunar. Bunlardan
en Onemlilerinden birisi kaldiragtir (Lift). Kaldirag, herhangi bir diigiimde bulunan
kayitlarin, tiim agagla kiyaslandiginda ne kadarlik bir kisminin hedef sinifa ait oldugunun
gostergesidir. Ornegin, %155 kaldirag degerine sahip bir diigiimde bulunan kayitlarin 1,55
kat daha fazla oranla belirlenmis olan siifa aittir [30].

Agactaki asir1 6grenmenin (overfitting) probleminin 6niine gegmek i¢in budama
(prunning) islemi uygulanir. Asir1 6grenme eldeki verilere uygulandiginda 1yi sonuglar
verir. Ancak yeni veriler lizerinde daha az hassastir. Budama istatistiksel olarak diisiik
oneme sahip olan dallarin agactan arindirilmasidir. Agagta ¢ok fazla digim ve dal

olusursa, yapraklara ulasan veri sayis1 azalir ve agacin hassasiyeti azalir. Budama
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sayesinde gereksiz ayrintilardan arindirilmis bir agag elde edilir ve tahminlerin dogruluk
orani artar. Agacin kurulumu esnasinda veya kurulduktan sonra da yapilabilir.

Karar agaci teknigini kullanan ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir. ID3, C4.5, C5,
CART (C&RT), SLIQ, CHAID ve SPRINT algoritmalar1 bunlardan en popiiler
olanlaridir. ID3 algoritmas: Sydney Universitesi’nde J. Ross tarafindan gelistirilmistir. En
ayirici 6zelligi bulurken entropi kavramindan faydalanir. C4.5 ve C5, 1D3 algoritmasinin
gelismis versiyonlaridir [30].

Tablo 6’da kullanimi1 yaygin olan karar agaci algoritmalar1 ve temel 6zellikleri

verilmigtir.
Tablo.6. Karar Agac1 Algoritmalar1 ve Ozellikleri [36]
KARAR AGACI . _
ALGORITMASI OZELLIKLER

Budama islemi, karar agacinin karmagikligina

gore yapilmaktadir. Regresyonu ve

“ERY simiflandirmay1 destekleyen bir yapisi vardir.
Gini katsayis1 kullanilir.
Diigiimlerden ¢ikan dal sayist ¢ok olabilir.
Tahmin edicinin kategori sayisi dallarin sayisina
C4.5 ve C5 esittir. Dallarin ve diiglimlerin belirlenmesi i¢in

entropi ve bilgi kazanci kullanilir. Yapraktaki

hata orani, budamanin seklini belirlemektedir.

Bolme islemi, ki-kare (y?) testi kullanilarak
CHAID (Chi-Squared Automatic | gergeklestirilir. Dal adeti iki ile baglar ve tahmin

Interaction Detector) edici degiskenin kategori sayist kagsa o kadar
deger alabilir.

Hizl bir sekilde 6l¢eklendirilebilir bir

SLIQ (Supervised Learning in
Quest)

algoritmadir. Budamanin da hizli yapildigi

sOylenebilir.

SPRINT (Scalable Parallelizable | Veri sayisi ¢ok fazla olan kiimeler {izerinde

Induction of Decision Tree) kullanighdir.
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Karar agaclarinin kurulmasi, anlasilmasi, yorumlanmasi ve agagtan kural
cikartilmasi kolaydir. Kategorik degiskenlerin modellemesini basit bir sekilde yapabilir.
Siirekli ve kesikli degerlerin ikisi i¢in de modelleme yapabilir. Ancak siirekli degiskenleri

tahminlemede ¢ok basarili degildir.

6.1.1.6. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (artifical neural networks), insandaki sinir sistemini olusturan
aglardan esinlenerek gelistirilmis olan bir bilgi isleme sistemidir. iki sinir sistemi
arasindaki kavram benzerlikleri Tablo 7’de verilmistir. Yapay olarak sinir hiicrelerinin
farkli pozisyonlarda bir araya gelmesinden olusur. Yapisinda Sekil 7°de gosterilen

katmanlar bulunmaktadir.

Yapay sinir aglartyla alakali ¢aligmalar 1940 1 yillara kadar dayanmaktadir.
1942°de, McCulloch ve Pitts tarafindan hiicre modeli ortaya konmustur. 1949 yilinda
hiicre baglantilarin1 ayarlamada kullanmak i¢in ilk 6grenme kurali Hebb tarafindan
gelistirilmistir. 1958°de Rosenblatt tarafindan algilama ve 6grenme kurali gelistirilmis ve
glinimiizde kullanilan kurallarin temelleri atilmistir. 1960 ile 1962 yillari arasinda
Widrow ve Hoff LMS kuralmni gelistirdi. 1969°da Minsky ve Papert algilayicinin
karmasik lojik fonksiyonlarda kullanilamayacag1 sonucuna vardilar. 1970’ler yapay sinir
aglar1 calismalarinin aktif olmadig1 yillardi. Daha sonraki yillarda XOR probleminin de
coziilmesiyle bu alandaki caligmalar tekrar popiiler hale gelmis ve ¢ok sayida yeni
algoritma ve model ortaya konmustur. 1984 yilinda Kohonen kendi kendini diizenleyen
haritayr tanimladi ve Kohonen aglarmi gelistirdi. 1986°da Rumelhart tarafindan geri
yayilim tekrar ortaya ¢ikartildi. 1988 yilina gelindiginde ise Chua ve Yang, yapay hiicresel
sinir aglarini gelistirdiler [37].

Insandaki sinir hiicresi (ndron), gévde (cell body), ¢ekirdek (nucleus), akson
(axon), birgok sinir ucu (dendrite) ve aksonla diger ndéronun sinir ucu arasindaki
uzantilardan (synapse) olusur. Biyolojik sinir hiicrelerinin yapay sinir hiicreleriyle kavram

benzerlikleri asagidaki gibidir:
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Tablo.7. Biyolojik Sinir Hiicrelerinin Yapay Sinir Hiicreleriyle Kavram

Benzerlikleri
Yapay Sinir Ag1 Sinir Sistemi
Islem Eleman1 Noron
Toplama Fonksiyonu Dentrit
Aktivasyon Fonksiyonu Hiicre Govdesi
Eleman Cikist Akson
Agirliklar Sinaps

Biyolojik sinir hiicreleri arasindaki iletisim sinapslar vasitasiyla kurulur. Sinir
hiicresinde islenen bilgiler aksonlar vasitasiyla diger hiicrelere gonderilirler. Buna benzer
yapida yapay sinir hiicrelerinde de disaridan alinan veriler toplama fonksiyonu ile toplanir.
Toplanan veriler daha sonra aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢iktiya doniistiiriiliir
ve agin sahip oldugu baglantilar {izerinden diger hiicrelere gonderilirler. Cesitli toplama
ve aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine
baglanmasini saglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri denir. Agi olusturan
birbirlerine paralel sekilde yer alan girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti katmani
bulunmaktadir. Veriler bu aga girdi katmanindan giris yaparlar. Ara katmanlarda
islendikten sonra ¢ikti katmanina iletilirler. Veri isleme kavrami, aga gelen verilerin agin
agirlik degerleri kullanilarak ¢iktiya doniistiiriilmesine verilen addir. Agin her bir girdiye
dogru c¢iktilar tiretebilmesinin yolu agirliklarin degerlerinin dogru olmasiyla alakalidir.
Dogru agirlik degerlerinin bulunmasi i¢in agin egitilmesi gerekmektedir. Agirlik degerleri
rastgele atanir. Egitim siirecinde degistirilir. En dogru degerler bulunmaya ¢alisilir. Bu
slire¢ agm sahip oldugu egitim kiimesindeki kayitlarin tamami i¢in dogru sonuglar
verinceye kadar tekrarlanir. Dogru ¢iktilar alindiktan sonra test kiimesindeki 6rnekler aga
gosterildiginde dogru cevaplar alinirsa agin egitilmis oldugu kabul edilir. Agirliklarin
anlami tam olarak bilinmedigi i¢in yapay sinir aglarina “kara kutu” adi verilmistir. Yapay
sinir aglarina gelen girdilere uygulanan islemlerde agirliklarin 6nemi biiyiiktiir. Hatta agin
sahip oldugu zekanin bu agirliklarda gizli oldugu sdylenebilir. Yapay sinir aglarina dair
caligmalar basladigi giinden beri bir ¢ok model gelistirilmistir. Bir yapay sinir agi

modelini toplama fonksiyonunun, agin topolojisinin, aktivasyon fonksiyonunun, 6grenme
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stratejisinin ve 6grenme kuralinin karakterize ettigi sdylenebilir. Sik kullanilan yapay sinir
aglari, tek ve ¢ok katmanli algilayicilar, LVQ, ART aglari, SOM, Elman ag1 gibi aglardir
[38].
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Sekil.7. Yapay Sinir Aglarinin Katmanlari
Yapay sinir aglarinda (YSA) kullanilan terimler istatistik alanindakilerden isim
olarak genellikle farklidir. Ancak islevsel olarak benzerlik gostemektedirler. Tablo.8’de

terminoloji farkliliklar belirtilmistir.

Tablo.8. YSA ve Istatistik Terminolojileri [50]

YSA Terminolojisi [statistik Terminolojisi
Yapay Sinir Ag1 Model

Agirlik Parametre

Girdi Bagimsiz degisken
Cikt1 Tahmin degeri

Hedef Bagimli degisken
Hata Artik

Hata ¢izgisi Giiven aralig1

YSA, dogrusal degildir ve ¢ozmeye calistigi problemdeki degisikliklere gore
agirlik ayarlamasi yapar. YSA’nin hatalar1 tolere etme kabiliyeti yliksektir. Hiicrelerin
baglanma sekillerine gore geri beslemeli ve ileri beslemeli olmak tizere iki farkli ag yapisi

vardir. Ileri beslemeli aglarda islemler ileriye dogru devam etmektedir. Yani veri akisi
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ileri yonliidiir. Geri beslemeli aglarda ise bir hiicre veya daha fazlasinin ¢ikis1 kendisine
ya da gerideki bir hiicreye verilir. Katman i¢indeki hiicreler arasinda olabilecegi gibi farkl

katmanlardan hiicreler arasinda da olabilir.

Bir yapay sinir aginda en kritik noktalardan birisi gizli katmaninda kag tane néron
olacagina karar vermektir. Sonucu direk olarak vermese de etkilemektedir. Noron sayisi
gerekli olan sayidan daha az olursa algak uyum (underfitting) meydana gelir ve bu durum
noronlar arasinda taginan verinin karmasiklasmasia neden olur. Diger taraftan néron
sayis1 gerekli olan sayidan fazla olursa asir1 uyum (overfitting) meydana gelir. Bunlardan
dolay1 gizli katmanda bulunan her néronu egitecek kadar egitim kiimesi bulunmama
problemi ortaya cikabilir. Ayrica yeterli miktarda egitim verisi bulunsa bile geg
ogrenmeyle karsi karsiya kalinabilir. Dolayisiyla, gizli katmanda bulunan sinir

hiicrelerinin egitimi normalden ¢ok daha uzun siirebilir.

Yapay sinir aglari, ortamlara hizli bir sekilde uyum saglayabilen, eksik veriyle
caligma kabiliyetine sahip olan, belirsizlik durumlarinda karar verme 6zelligine sahip
olan, meydana gelen hatalara miisamahali bir sekilde davranan bir tekniktir. Bazi
olumsuzluklara da sahiptir. Ag yapist ve parametrelerin belirli bir standarda sahip
olmamasi, problemlerin sayisal (numeric) veriler tarafindan gosterilebilmesi, egitim
slirecinin bitis noktasinin bilinmemesi bunlardan bazilaridir. Bunlara ragmen yapay sinir
aglarmna olan ilgi siirekli artmaktadir. Ozellikle siniflandirmada, driintii tanimada, sinyal
filtreleme isleminde, optik karakter tasimada, verilerin sikigtirilmasi ve optimizasyonu
icin yapilan ¢alismalarda, veri madenciliginde, parmak izi tanimada, en iyi rotayi
belirlemede, malzeme analizinde ve tibbi analizlerde siklikla kullanilan teknikler
arasindadir [38].

Gilinlimiizde en ¢ok kullanilan yapay sinir aglar1t modeli ¢cok katmanli algilayic
(CKA) aglaridir. XOR probleminin ¢dziimii i¢in yapilan calismalar neticesinde ortaya
cikmistir. Birden fazla ara katman kullanilir ve bdylece karmasik problemlerin ¢éziimii
kolaylastirilir. Veri akisi girdi katmaninda baglar ve ara katmanlar iizerinden c¢ikti
katmanina gecis yapar. Sekil 8’deki gibi bir yapida olan ¢ok katmanli algilayicilarda

olaylarin 6grenilmesini 6rnek segimi, girdilerin ve ¢iktilarin aga sunumu ve sayisal
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gosterimi, agirliklarin atanan baslangic degerleri, 6grenme orani Ve momentum oraninin
kag olacagi, orneklerin aga sunumu, agirliklarin degistirilme anlari, girdilerin ve ¢iktilarin
6l¢eklendirilmesi, algoritmay1 durdurmanin kriterlerinin belirlenmesi, aglarin budanmasi

ve biiyiitiilmesi gibi faktorler etkilemektedirler [38].

Baglanti

h M|
D O A

Hiicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil.8. Cok Katmanl Algilayici1 (CKA) Aglarinin Yapisi

6.1.2. Regresyon Analizi

Tahminleyici modellemede, sinifladirmanin yaninda kullanilan diger bir yontem
regresyondur. Regresyon, hedef degiskenin kategorik oldugu durumlarda da
kullanilmasia ragmen daha cok siirekli oldugu durumlarda tahminleme yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin skorlama calismasinda regresyon kullanilabilir. Regresyon,
istatistiksel bir metodolojidir. Bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda bir
denklem kurulur. Regresyonun sekli olusturulacak denkleme gore degismektedir.

Denklemin dogrusal olmasi durumunda lineer (dogrusal) regresyon, polinom seklinde
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olmasi durumunda polinomsal (polynomial) regresyon, logaritmik seklinde olmasi

durumunda ise lojistik (logistic) regresyon ismi verilmektedir.

6.1.2.1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, hem kategorik degiskenlerin hem de siirekli degiskenlerin
modellenmesinde  kullanilmaktadir. Bu yiizden regresyon analizinin yaninda

siniflandirma teknikleri arasinda da yer almaktadir.

Lojistik regresyon ismini, bagimli degiskene uygulanan lojit donistiirmesinden

(logit transformation) almaktadir. Sekil 9°da bu doniistiirme gosterilmistir.

5‘ I I I I

1 1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 I

Sekil.9. Lojit Doniistimii (Logit Transformation)

Lojistik regresyon (LR) teknigini uygulayabilmek i¢in, bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken arasinda dogrusal, iistel veya polinom iligki olmas1 gerekir. LR iligki
tiirii ne olursa olsun lojit bir iligki oldugunu varsayar ve iliskinin seklini dogrusallastiran

logaritmik doniistiirmeler yapar.
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Lineer regresyonda sapmalarin karesinin en az olmasi i¢in ¢aba sarfedilirken,
lojistik regresyonda ise herhangi bir olayin meydana gelme olasiligini maksimum yapmak
amaglanmaktadir. Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenlerde normal dagilim gerekli
degildir.

LR’da odds ve odds orani (odds ratio) kavramlari vardir. Herhangi bir olayin olma

ihtimalinin (p) olmama ihtimaline (1-p) oran1 o olayin odds’unu verir.
Odds =p/ (1-p) (18)

Ornegin bir zar atildiginda 5’in gelme ihtimali 1/6, gelmeme ihtimali 5/6° dur.
Dolayistyla 5 gelme olayinin odds’u 1/5 = 0.2’ dir. Lojistik regresyonun anahtar kavrami
olan lojit, odds degerinin dogal logaritmasidir. iki tane olaym odds degerlerinin oranina

ise odds orani ad1 verilmektedir [36].
logit(p) = bo + b1 X1 + b2Xo + b3Xs +........... + beXk (19)

logit(p) =In(p/(1-p)) (20)

LR, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona olduk¢a duyarlidir. Eger
boyle bir durum séz konusu ise bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanim
(multicollinearity) var demektir. Bu problemin 6niine gecebilmek i¢in yiiksek korele
degiskenlerin uygun yontemlerle ¢ikarilarak sadece diisiik korele bagimsiz degiskenlerin
modele dahil edilmesi gerekmektedir. Aksi taktirde modellemedeki basariyr ¢ok iyi

seviyelere getirebilecek olan degiskenlerin tahminleme giicii azalmis olur.

LR teknigi, standart ve asamali (stepwise) seklinde iki farkli temel yontemle
uygulanabilmektedir. Standart yontemde tiim ortak nitelikler (covariates) modelde
bulunur ve bloklar i¢in parametre kestirimi yapilir. Asamali yontemler ise ileriye dogru

(forward) ve geriye dogru (backward) olmak tizere iki farkli sekilde uygulanir [40].

lleriye dogru yonteminde analize sabit terim dahil edilerek baglanir. Sonra puan
istatistiklerine (score statistics) gore, modele degisken eklenir. En 6nemli istatistigine
sahip olan degiskenden anlamli en son istatistige sahip olan degiskene kadar modele
degisken alimi1 devam eder.Islemin kesme noktas1 0.05°tir (o). Her bir adimda disarida

birakilacak olan degisken olup olmadigi arastirilir. Bunu gergeklestirmenin {i¢ yolu
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bulunmaktadir. Bunlardan ilki olabilirlik oran istatistigidir (likelihood ratio statistics).
Mevcut model ile modelde bulunma dneminin testi yapilan bagimsiz degiskenin disarida
birakildigi durumda kurulan model karsilastirilir. Bu degiskenin digsarida birakilmasi
mevcut modele gore anlamli bir sekilde daha kotii sonug veriyorsa bu degisken modelin
uyumunu iyilestirdigi icin modelde tutulmas: gerekir. ikinci yol ise durum indekstir
(Condition Index). Durum indeksi olabilirlik oran istatistigine gore daha az duyarlidir ve
bu yiizden kullanimi tavsiye edilmez. Son yol ise Wald istatistigidir. Wald istatistigi, tim
bagimsiz (independent) degiskenler igin lojistik regresyon katsayisinin anlamliligini test
eder. Diger bir ifadeyle, herhangi bir lojit katsayis1 i¢in null hipotezini test eder. Wald
istatistigi, standardize olmamis olan bir lojistik regresyon katsayisinin, kendi standart
hatasia oranmin karesidir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik kestirimlerinin (maximum likeli-
hood estimations) normal dagildigini varsayar. Bu ii¢ Ol¢iit arasindan en iyisi olarak

olabilirlik oran istatistigi goriilmektedir[40].

Geriye dogru yonteminde ise analize tiim bagimsiz degiskenler dahil edilerek
baslanir. Daha sonra modele katki saglayip saglamadiklarina bakilarak elenirler veya
modelde tutulurlar. En az katki saglayan ilk once uzaklastirilir prensibine dayanmaktadir.
Geriye dogru yontemler, ileriye dogru yontemlere gore daha g¢ok tercih edilmektedir.
Bunun en temel sebebi baskilama etkisidir. Baskilama etkisi, bagimsiz bir niteligin
etkisinin sabit olmasi durumunda, baska bir niteligin anlamli ve 6nemli bir etkiye sahip
olmasi durumudur. ileriye dogru yonteminin, geriye dogru yéntemine kiyasla anlaml

bagimsiz degiskenleri eleme olasiligi daha yiiksektir.

4.2. Tamimlayici (Descriptive) Modelleme

Tanimlayic1 modellemede veriyi kesfetmek, veri lizerinde tespit yapmak, problemi
algilamak, profilleme yapmak amaglanmaktadir. Gelecekteki bir olayr tahmin etmek bu
modelleme ¢esidinin alanina girmez. Kiimeleme, anomali tespiti (anomaly detection),
birliktelik kurallar1 ve iliski analizi ve temel bilesen analizi (principal component analysis)

tanimlayict modelleme igerisinde yer alir.
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6.2.1. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme teknigi, grup veya kiime sayist belirtilmemis olan veri kiimesindeki
desenleri ve benzerlikleri kesfederek verileri ayrik kiimelerde toplamay1 amaglamaktadir.
Birbirine benzeyen verilerin yaklagmasi ve benzemeyenlerin uzaklagsmasi saglanarak
kiimeleme yapilmaktadir. Makine Ogrenmesi tekniklerinden goézetimsiz Ogrenme
(unsupervised learning) yontemi kullanilmaktadir. Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
olmak tizere iki farkli kiimeleme teknigi bulunmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinde, kiimeler pespese birlestirilir ve bir grup, digeri ile birlestikten sonra, daha
sonraki adimlarda ayrilamaz. Toplama ve ayirma yontemleri kullanilir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme tekniklerinde ise verilerin belirli sayida kiimeye atanmasi s6z
konusudur. Bir veri iterasyondan sonra yeni bir kiimenin elemani olabilir. bu teknigin en

¢ok kullanilan algoritmalar1 k-means (k-ortalama) ve en ¢ok olabilirliktir [41].
K-means kiimeleme algoritmasinda izlenen yol s0yle siralanabilir:

-k (kiime say1s1) belirlenir.

- Verilerin arasindan rastgele k tanesi secilir.

- Kullanilan mesafe dlgiisiine gore (genellikle Oklid mesafesi kullanilir) diger
veriler bu k tane veriden hangisine en yakinsa onun grubuna atanir. Bu sekilde
bosta veri kalmayacak sekilde k tane kiime ortaya ¢ikar.

- Olusan k tane kiimenin ortalamas1 veya merkez eleman1 hesaplanir. Yeni degerler
baz alinarak ayni islem tekrar uygulanir ve yine k tane kiime elde edilir.

- Bu iteratif islem merkez degeri ve dolayisiyla kiimelerde degisiklik olmayincaya

kadar devam eder.

K-means algoritmasindaki temel amag birbirine benzer 6zellikler tasiyan verileri bir
kiimeye toplamaktir. Karakteristik bakimdan uzak olan verileri ise farkli bir kiimeye
atamaktir. K sayisinin anlamli olmasi onemlidir. Kiimeleme yapilacak olan verilerin

Ozelliklerine gore degismektedir.
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6.2.2. Birliktelik Kural (Association Rule)

Veri tabanlarinda toplanan veri arttikga, verilerin arasindaki iliskilerin ortaya
cikarilmasi da degerli hale gelmistir. Birliktelik kurali (association rule) bu ihtiyaci
kargilamak iizere ortaya ¢ikmistir. Gegmis verilerin arasindaki birliktelik davraniglarinin
tespiti sonucunda gelecege yonelik ¢aligmalar yapilmasini destekler. Birliktelik kuralinin
matematiksel modeli 1993°te Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan olusturulmustur
[42].

Birliktelik kuralinin tanimi1 soyledir:
Ay As,......, Ak => By, By, ......, Bn (21)

Ai ve Bj, yapilan is veya nesneleri ifade eder. “A1,Az,...,Ax” nesnelerinin ortaya ¢iktigt
durumda, “Bz1,By, ...,Bn” nesnelerinin genellikle ayni aksiyon iginde yer aldiklar1 anlamina
gelmektedir. Birliktelik kurali, alabilecegi en kiigiik degeri belirlenmis olan destek ve

giivenirlik degerlerini saglamalidir [42].

Birliktelik kuralina iligkin ilk algoritma AIS algoritmasidir. En ¢ok kullanilan ise
Apriori algoritmasidir. Minimum destek ve giiven araligi kavramlar1 kullanilir. Pazar
sepet analizi yapmak igin siklikla kullanilir. Ornegin, Apriori algoritmasinin ¢alismasi

sonucunda su ciimle kurulabilir:

%33 destek ve %60 giiven seviyesinde, elma alan kisiler muz ve simit de alir [30].

4.3. Buyrukeu (Prescriptive) Modelleme

Buyruk¢u veya 6ngoriilii modelleme, karar vermeden 6nce muhtemel sonuglari
bildirmek i¢in gelecekteki kararlarin etkisini 6lgmeye calisir. Model gelistirmek i¢in
makine 6grenimindeki tavsiyeci (recommender) algoritmalar kullanilabilir. Ongoriilii
modelleme, is kurallari, makine 6grenimi ve hesaplama modellemesi prosediirleri gibi

tekniklerin ve araglarin bir kombinasyonunu kullanir. Reklamcilik ve pazarlamada
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siklikla kullanilir. Pazarlama optimizasyonu yapmak, miisterinin 6zelliklerine tavsiyede
bulunmak, iiriin miisteri eslestirmesi yapmak, dogru {iriinii dogru zamanda tedarik etmek
gibi 6nemli islerde bu modellemeden yararlanilir. Ornegin, bir internet sitesine
girildiginde, daha 6nceki girislerde aranan iriinlere benzer olanlarin gériilmesi, online
kitap satis sitesinde kitap satin alan kisiye satin aldig: kitabi satin alanlarin bagka hangi
kitaplar1 satin aldiklarinin gosterilmesi, Ongoriilii modellemenin ¢alisma alanina

girmektedir.
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7. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Veri 6n islemesinden model kurma, karsilagtirma ve segmeye kadar tiim siirecler

Weka araci (tool) ve SAS kurulusuna ait olan araglar kullanilarak gergeklestirilmistir.

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) araci, Yeni Zelanda’da
bulunan Waikato Universitesi'nde yazilmistir. 1993 yilinda C diliyle yazilmaya
baslanmistir. 1997 yilinda ise Java diliyle tekrar gelistirilmis ve sonraki versiyonlar1 da
Java ile yazilmigtir. A¢ik kaynak kodludur. A¢ildiginda Sekil 10°daki gibi bir arayiizle
karsilagilir. Makine o6grenmesi yazilimidir ve birgok istatistik yOnteminin de
uygulanabilecegi bir platformdur. Dolayisiyla veri madenciligi c¢alismalar1 i¢in ¢ok

kullaniglidir [46].

) Weka GUI Chooser — | e

Program Visualization Tools Help

& WEKA |

The University
of Waikato

Explorer

Experimenter

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Version 3.8.1 Waorkbench
{c) 1999 - 2018
The University of Waikato Simple CLI

l J
l J
| KnowledgeFlow |
l J
l J

Hamilten, New Zealand

Sekil.10. Weka Aracinin Acilis Arayiizii

Weka’da ARFF (Attribute-Relation File Format) dosyalari kullanilir. ARFF,
degiskenlerin istenen formatta tanimlanmasini saglayan ASCII metin dosyasidir. Weka
tizerinde caligilacak bir veri kiimesinin ARFF dosya formatinda Sekil 11°de gosterildigi
gibi li¢ temel kavram vardir. Bunlardan ilki baghk kisminin yazildigt @RELATION,
ikincisi degiskenlerin girildigi @ ATTRIBUTE ve liglinciisii verilerin girildigi @DATA
kismudir.  Veriler girilitken aralarina virgiil koyulur. Degiskenleri yazarken
@ATTRIBUTE yazdiktan sonra bir bosluk birakarak degisken tiirii ve tekrar bosluk
birakarak degisken ismi yazilir. Degisken ve baslik isimlerinde biiyiik kii¢iik harf
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duyarliligi vardir ve bosluk birakmadan yazilmak zorundadir. Zorunluluklar yerine

getirilmezse Weka’ya yiikleme yapilamaz. Yorum yazmak istendiginde satirin bagina “%”

(ylizde) isareti koyulur [47].

1. Title: Iris Plants Database

2. Sources:

(b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@ioc.arc.nasa.gov)
(c) Date: July, 1988

@RELATION iris

%
%
%
% (a) Creator: R.A. Fisher
%
%
%

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC

@ATTRIBUTE sepalwidth

MUMERIC

@ATTRIBUTE petallength MNUMERIC

@ATTRIBUTE petalwidth
@ATTRIBUTE class

@DATA
5.1,3.5,1.4,8
4.9,3.9,1.4,
4.7,3.2,1.3,
4.6,3.1,1.5,
5.8,3.5,1.4,
5.4,3.9,1.7,0
4.6,3.4,1.4,
5.8,3.4,1.5,0

MUMERIC

{Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

.2,Iris-setosa
@.2,Iris-setosa
8.2,Iris-setosa
@.2,Iris-setosa
@.2,Iris-setosa
A4,Iris-setosa
@.3,Iris-setosa

.2,Iris-setosa

Sekil.11. ARFF Dosya Yapisi

Diger kullanilan araglar SAS (Statistical Analysis System) kurulusuna aittir.

ABD’de bulunan North Carolina Devlet Universitesi’nde yapilan galismalar sonucunda

1976 yilinda kurulmustur. Veri Analitigi alaninin diinyadaki ilk kuruluslarindan biridir.

139 iilkede faaliyet gosteren SAS’in bir¢ok alanla ilgili aract mevcuttur [48]. Bu

calismada SAS’1n akademik caligmalar i¢in kullanim hakk1 tanidigi SAS OnDemand for

Academics araglar1 iizerinde islem yapilmistir. Sekil 12’de arayiizii gosterilen SAS

Enterprise Guide aracinin masaiistii kurulumu yapilmis ve web tabanli calisan SAS Studio

aract kullanilmistir. SAS Studio aracinin arayiizii Sekil 13°te gosterilmistir.
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Sekil.12. SAS Enterprise Guide Arayiizii

‘\& SAS OnDemand for Academics Cloud

Enterprise Guide araci, birgok istatistik sonucunun goriilebilecegi meniilere

sahiptir. Servers kisminda verilerin tutuldugu kiitiiphane ve tablo isimleri vardir. Project

Tree kisminda sunucuda yer alan veya SAS kodlariyla olusturulan tablolar, tablolara

uygulanan islemler, yazilacak kodlarin tutuldugu program dosyalari bulunur. Process flow

kisminda ise tablolardan elde edilen istatistikler ve yeni tablolarin akis1 gortilebilir.
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SAS® Studio
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Sekil.13. SAS Studio Arayiizii
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8. UYGULAMA

Uygulamada kullanilmis olan sigortacilik verisi, ABD’de bulunan University of
California, Irvine (UCI) tarafindan biriktirilen, erisime ag¢ik ve akademik amach
kullanilmak zorunda olan veri kiimeleri arasindan elde edilmistir. Veriyi bu tiniversite veri
tabanina aktaran grup, Sentient Machine Research (SMR) isimli Amsterdam merkezli bir
gruptur. Veriler Hollanda merkezli bir sigorta sirketine aittir. Kullanilan degiskenler
Hollanda sigorta yonetmeliklerine uygun se¢ilmistir. Bu veri kiimesinde miisterilere ait
veriler bulunmakta ve karavan sigortasi yaptirip yapirmadiklarir belirtilmektedir. Veri
kiimesi kullanilarak hangi 6zellikteki miisterilerin karavan sigortasi yaptirabileceginin

belirlenmesi amaglanmustir.

Veri kiimesi, ColL 2000 Challenge o6diillii yarigmasinda kullanilmak iizere
toplanmistir. ColL (Computational Intelligence and Learning Cluster), Avrupa Birligi
tarafindan fonlanan 4 farkli olusumun ortak bir is birligidir. Bu olusumlarda calisilan
alanlar yapay sinir aglari, bulanik mantik, evrimsel hesaplama ve makine 6grenimidir
[51]. Yarisma i¢in yapilan ¢alismalarda tahminleme alaninda birinci olan ¢alismada Naive
Bayes algoritmasiyla ¢alisilmistir. Calismada en iyi tahmin ediciler olarak miisterinin bir
araba sahibi olmasi, satin alma giicii, 6zel {iglincii taraf sigortasi olmasi, bot poligesine
sahip olmasi, sosyal giivenlik sigorta poligesi ve yangin policesi i¢in 6denen prim
degiskenleri belirlenmistir [52]. Tanimlayict modelleme alaninda birinci olan ¢aligmada
ise evrimsel yerel arama algoritmasi (evolutionary local search algorithms), ki-kare (chi-
square) testi ve birliktelik kurallar1 kullanilmistir [53]. Yapay sinir aglarinin, genetik
algoritmalarin, bulanik mantigin, kiimelemenin (clustering), regresyon agacinin ve destek
vektor makinesinin (DVM) kullanildigi g¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismada ise,
tahminleyici modelleme kullanilmistir. Diger calismalardan farkli olarak karar agaglari
teknigini kullanan C 4.5 (J48) algoritmasi, lojistik regresyon kullanilmistir. Ayrica yapay
sinir  aglart  tekniginin  kullamildigt  ¢ok  katmanli  algilayict  yapisindaki

MultilayerPerceptron algoritmasi kullanilmistir. Bu yonleriyle 6zgiin bir ¢aligsmadir.
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8.1. Veri Kiimesi ve Ozellikleri

Veri kiimesi, 6grenme (train) ve validation (dogrulama) igin bir kiime ve test i¢in
bir kiime olmak iizere iki par¢a halinde alinmistir. Veri kiimelerinin 6grenme ve test
kiimelerine ayrilmasi motokaravan sigortasini yaptiran kisilerin oranit degismeyecek
sekilde yaklasik %60’a %40 seklinde yapilmistir. Ogrenme veri kiimesi 5822 ve test veri
kiimesi de 4000 kayittan olusmaktadir. Iki kiimede de bu sigortay1 yaptiranlarin orani
%5,95tir.  Kiimeler, 85 bagimsiz ve 1 bagimhi degisken olmak iizere toplam 86
degiskenden olusmaktadir. Ik 43 degisken miisterilerin sosyodemografik 6zellikleriyle
ilgilidir. Posta kodu esas alinmistir. Ayni posta kodunda yasayan kisilerin ayni
sosyodemografik ozelliklere sahip oldugu varsayilmistir. Bu 6zellikler i¢in sirali degisken
kullanilmistir ve 0 ile 9 arasindaki sayilar kullanilmistir ve bu degerlerin her birisi belli

bir yiizdeyi veya ylizde araligini temsil eder.
0:%0

1:9%1 - %10
2: %11 - %23
3: %24 - %36
41 %37 - %49
5: %50 - %62
6 : %63 - %75
7:%76 - %88
8 : %89 - %99
9:%100

Ornegin, bir degiskenin degeri 3 ise miisterinin yasadigi yerdeki (ayn: posta kodu)
kisilerin %24 ile %36 aras1 kadar1 bu 6zelligi tastyor demektir. Diger 42 degisken {iriin
sahipligi ile ilgilidir. Hedef degisken ise miisterinin karavan (mobile home) sigortasi

yaptirip yaptirmamasidir. Bazi1 degisken bilgileri asagida verilmistir:
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10.

11.
12.

13.

14.

15.
16.

Customer_type : Miisteri tipini bildirir. 10 farkli kategori mevcuttur. Yasam
tarzina ait ozelliklerdir.

Number of houses : Miisterinin sahip oldugu ev sayisini belirtir.

Married : Miisterinin yasadig1 yerdeki evli oranini belirtir.

High level education : Miisterinin yasadig1 yerdeki yiiksek seviye egitime sahip
kisi oranini belirtir.

High status : Miisterinin yasadigi yerdeki yiiksek statii sahibi kisilerin oranini
belirtir.

Entrepreneur : Miisterinin yasadig1 yerdeki girisimci oranini belirtir.

Farmer : Miisterinin yasadigi yerdeki ¢ift¢i oranini belirtir.

Skilled labourers : Miisterinin yasadigi yerdeki vasifli is¢i oranini belirtir.

Rented house : Miisterinin yasadigi yerdeki kirada yasayan insanlarin oranini
belirtir.

Home owners : Miisterinin yasadigi yerdeki ev sahibi olan insanlarin oranini
belirtir.

One Car : Miisterinin yasadig1 yerdeki bir arabasi olan insanlarin oranini belirtir.
Private health insurance : Miisterinin yasadig1 yerdeki 6zel sagl sigortas: yaptiran
insanlarin oranini belirtir.

Contribution fire policies : Miisterinin yangin poligesi yaptirmak i¢in 6dedigi prim
miktaridir.

Number of car policies : Miisterinin araba poligelerinin sayisini belirtir.

Number of life insurances : Miisterinin hayat poligelerinin sayisini belirtir.

Mobile home policies : Miisterinin karavan sigortasi poligelerinin sayisini belirtir.

Ogrenme veri kiimesinde bulunan 5822 miisterinin sadece 348’i karavan sigortasi

yaptirmistir. Yani hedef degiskenin yaklasik %6’s1 1 degerini tasimaktadir. Dolayisiyla
%94°1 0 degerini tasimaktadir. Bundan dolay1 6grenme kiimesi dengesiz (imbalanced) bir
veri kiimesidir. Model sonucunu degerlendirirken sadece dogruluk kriterine bakilsaydi
tiim degerlere 0 atanir ve zaman maliyetinden kurtulmus olunurdu. Ciinkii bu durumda
model tiim degerlere 0 atayacak ve yaklasik %94 dogrulukla calisacakti. Ancak buradaki
asil amag 1’lerin dogru tahmin edilmesi oldugu i¢in bagka yontemler gelistirmek

gerekmektedir. Dengesiz veri kiimesi sik karsilasilan problemlerden birisidir. Ornegin,
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kanser olma riskinin modellendigi bir veri kiimesinde kanser olma sayisinin olmama
sayisina gore ¢ok diisik olmasindan dolayr benzer bir problem s6z konusudur. Bu

problemin ¢6ziimii i¢in belli yontemler vardir. Bunlar su sekilde siralanabilir:

- Dabha fazla veri toplamak

- Performans metriklerini degistirmek

- 0ve 1 gelen durumlarin sayisini esitlemek

- 1 gelen durumlarin sayisini arttirmak (Synthetic data)

- Algoritma degistirmek

- Aykirilik analizi, anomali tespiti gibi farkli varyasyonalarla yeni bakis agilar

kazanmak

Veri 0n isleme ve sonrasinda bu yontemlerden birka¢ tanesine basvurularak

problem asilmaya calisilmistir.

8.2. Veri On Isleme Siireclerinin Uygulanmasi

Veri 0n islemesi asamasinda SAS Enterprise Guide ve SAS Studio araglari
kullanilmistir. 5. boliimde anlatilan siirecler burada isletilmis ve Semma metodolojisinin

bir agamasi olan 6n isleme kriterleri uygulanmistir.

8.2.1. Verilerin SAS Enterprise Guide Platformuna Aktarilmasi

Veri kiimesi, notepad formatindan degisken isimleri de eklenerek Microsoft Office
Excel ortamina aktarilmistir ve dosyaya “training_sas” ad1 verilmistir. Daha sonra SAS
Enterprise Guide (EG) aracinda bulunan ve Sekil 14°te gosterilen disaridan veri kiimesi

alma (import data) 6zelligi kullanilarak bu ortama aktarilmistir.
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Select columns and define attributes:

Inc

Source
Mame

<,

MName

Labed

Type

Mumber

Source
Irformat

BEST12.

Len.

Output
Format

BEST12.

Output
Irfarmat

BEST12.

N

customer... |customer_... |customer_subtbype | Mumber |BEST1Z. 3 BEST1Z. BEST1Z.
n_house n_house n_house Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
avg_hhold |awg_hhold  |avg_hhold Mumber |BEST12. 2 BEST12. BEST1Z.
ava_aae ava_aage ava_aage Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
customer... |customer_... |customer_type Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
roman_ca... |roman_ca... |roman_catholic Mumber |BEST1Z. 2 BEST1Z. BEST1Z.
protestant  |protestant | protestant Mumber |BEST12. 2 BEST12. BEST1Z.
other_reli... |aother_relig... |ather_religion Mumber |BEST1Z. 3 BEST1Z. BEST1Z.
no_religion  |no_religion | no_religion Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
marmied maried maried Mumber |BEST12. 2 BEST12. BEST1Z.
living_toa... |living_tog... |living_together Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
other_rela... |other_rela... |other_relation Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
singles singles singles Mumber |BEST1Z. 8 BEST1Z. BEST1Z.
hhold_wo... |hhold_wo... |hhold_wo_children |Mumber |BEST12. |8 BEST1Z. BEST12.
=l oy te o4 Ly L b R o R R il
Select Al Clear Al Modify...
<Back |~ Mext= Einish Cancel Help

formatta degisiklik yapmak istenirse “Modify...

Sekil.14. Veri Kiimesinin Excel’den EG’a Aktarilmasi i¢in Kullanilan Arayiiz

Aktarim sirasinda verinin formatint EG kendisi otomatik ayarlamaktadir. Eger

2

butonuna tiklanarak yapilabilir.

Herhangi bir degisiklik yapilmazsa EG excelden aldig1 tabloyu “WORK?™ kiitliphanesine

atar. Burasi, gecici olusturulan tablolarin bulundugu yerdir ve program kapatildiktan sonra

otomatik olarak silinir. Bunun yerine tablonun kalici bir kiitiiphaneye alinmasi maliyet

acisindan daha faydalidir. Boylece, EG platformuna alinan tablo, SAS’1n sagladigi Cloud

veri tabani sistemi sayesinde SAS Studio aracina giris yapildiginda da kullanilabilir.
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8.2.2. Istatistiki Gostergelerle Veri Doniistiirme Islemleri

Tablonun SAS ortamimna alinmasindan sonra veri On isleme calismalarina
baslanmistir. Tabloda bos (null) deger bulunmamaktadir. Hedef degisken
(mobile_home_insurance) ikili (binary) bir degiskendir ve {0,1} degerlerini almaktadir.
Diger degiskenlerin 23 tanesi sayisal (numeric), 2 tanesi nominal, 60 tanesi sirali (ordinal)

degiskendir.

Bir sonraki basamak olarak 5. boliimde anlatilan veri 6n isleme siireci
kapsamindaki diger asama olan istatistiki degerlerin tespiti asamasina gecilmistir.
Degiskenlerin ozelliklerini yorumlayabilmek i¢in bazi istatistiki degerlerin bilinmesi
gerekmektedir. EG’ta siirekli degiskenler i¢in “Summary Statistics” ve kategorik
degiskenler i¢in “One Way Frequency” uygulamalar1 kullanilarak bu degerlere
ulagilabilir. Sekil 15°te genel goriiniimii verilen Summary Statistics uygulamasinda
stirekli degiskenler i¢in ortalama (mean), standart sapma, standart hata, varyans, minimum
ve maksimum degerler, mod, genislik (range), toplam deger (sum), bos olan deger sayisi,
bos olmayan deger sayisi, ylizde 1 degeri, ylizde 5 degeri, yiizde 10 degeri, ylizde 25
degeri (lower quartile), medyan, ylizde 75 degeri (lower quartile), ylizde 90 degeri, ylizde
95 degeri, ylizde 99 degeri gibi gostergeler mevcuttur. Sekil 16’daki goriiniime sahip olan
One Way Frequency uygulamasinda ise kategorik degiskenler i¢in frekans degeri, frekans
orani, kiimiilatif (cumulative) frekans degeri ve kiimiilatif frekans orani gibi 6zellikler

vardir.
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File Edit View Tasks Favorites Program  Tools Help '@'ﬁ' 5) BEX|»a[- gqumcessF\owv

Project Tree » x| numeric_varibles v

g gqg Process Flow £ nput Data m Cote (2] Log @ Resuts

-5} TRAINING_SAS
E 3 Summa?yStatm\cs 9 Refresh 3] Modify Task | Export = SendTo + Create = Publish | [ Properties

. |l_ Logistic Regression
) Rapid Predictive Modeker Summary Statistics
~|¢ Corelations
. Iﬂzf Cluster Anaysis Results
- F numeric_vaniables
3 O iy P The MEANS Procedure
R R T S | R
. @ Import Data fraining _sas dextaini || |
B Programs Variable Label Mean StdDev  StdEmor  Variance| Minimum Maximum Mode
-%summaw_sla\slist\cs 'n_house 11106149 04038421 0.0033189  (0.1647078 1.0000000 10.0000000 1.0000000
~ &) Frogram \avg_hhold 267868045 0.7898345  0.0103514  0.6238386) 1.0000000 5.0000000 3.0000000
in_private_third_party_insurance 04029543 04926307  0.0064363  0.2426850 0 2.0000000 0
in_third_party_insurance_firms 0.0147716) 01341331 0.0017579  0.0179917 0 5.0000000 0
n_third_party insurance_agricult  n_third_party insurance_agriculture 0.0206115 01420919 0.0018622  0.0201801 0 1.0000000 0
< ? in_car_palicies 0.5621779) 0.6047671  0.0079260  0.3657433 0 7.0000000 0
Servers . x in_delivery_van_pnhcwes 0.0104775) 01299907  0.0017036  0.0168976 0 4.0000000 0
'n_matorcycle_scooter_policies 0.0410512 02289736  0.0030009  0.0524289 0 8.0000000 0
BEGHAOF 'n_lony_policies 0.0022329 00628190 0000823294 0.0030462 0 30000000 i
n_trailer_policies 0.0125386) 01257752 0.0016484  0.01581% 0 3.0000000 0
L3I | W) (S In tractor polcies 00336654 02407547 0003153 0.057%628 0 40000000 0
©-§ Senves in_agricultural_machines_policies 0.0061834 01241894  0.0016276  0.0154230 0 6.0000000 0
OLAP Servers in_moped_policies 0.0704225 02651125 0.0034745  (0.0702846 0 2.0000000 0
7y Pivale OLAP Servers in_hfe_msurances 0.0766060  0.3775694  0.004%484  0.1425566 0 8.0000000 0

Sekil.15. Summary Statistics Meniisiiniin Genel Gorliniimii

File Edit View Tacks Favorites Progam Took Help | B~ S5+ B 9 03 K |5 o4 | [ | Beg Process Flow -

Project Tree = x| One-Way Frequencies ~
=] Process Flow - ] Resuts
Sggi TRAINING_SA45 ] ot oste F“dﬁ e @ i )
T Summary Statistics 5 Refresh Q Modify Task | Export - Send To - Create - Publish Properties
ii Logistic Regression
[ Rapid Predictive Modeler One-Way Frequencies
" Comelations
4\3:: Cluster Analysis Results
% numerc_vanzbles
One ey Froquencies The FREQ Procedure
training_sas xdax
! Import Data fraining_sas xlsxraini Cumulative. Cumulative
£1-(1 Programs customer_subtype Frequency| Percent Frequency Percent!
%summaw_ﬂdmistics 1 124 213 124 213
[ Program 2 §2 1.4 206 3.54
3 249 428 455 182
4 52 0.89 507 8.7
B R 5 45 0.77 552 9.48
6 119 2.04 671 11.53
Servers . 7 44 0.76 713 12.28
8 339 5.82 1054 18.10
RGA®A 9 78 4TT 1332 2288
10 165 283 1497 2517
Refresh ‘ Disconnect Stop 1 153 263 1650 28.34
B Servers 12 11 191 1761 30.25
OLAP Servers 13 179 3.07 1940 33.32
iy Private OLAP Servers 15 5 0.09 1945 3341
16 16 0.27 1961 33.68
17 9 0.15 1970 3384
18 19 0.33 1989 34.16
19 3 0.05 1992 34.22
20 25 043 2017 34.64
il 15 0.26 2032 34.90
22 9% 1.68 2130 36.59
23 251 431 2381 40.90

Sekil.16. One Way Frequency Meniisiiniin Genel Goriiniimii

Stirekli degiskenler i¢in olan gostergelere bakildiginda baz1 degiskenlerin ¢ok az
sayida 0’dan farkli degeri vardir. Yiizde 99 degeri dahi 0°dir. Bu degiskenleri birlestirme

yoluna gitmek veya korelasyon analizine tabi tutulmadan once elemek gerekmektedir.
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Sonuglara bakildiginda “n_delivery_van_policies”, “n_private_accident_insurance_pol”,

“n_surfboard_policies”, “n_family_accidents_insurance_pol”,
“n_agricultural_machines_policies”, “n_lorry_policies”, “n_boat_policies”,
“n_disability_insurance_policies”, “n_third_party_insurance_firms” ve

“n_social_security_insurance_poli” degiskenleri bu sebepten dolayr modelleme
calismasindan c¢ikarilmistir.  Benzerlikler ve is  bilgisi ile diislintildiigiinde
“n_third_party_insurance_agricult”,  “n_trailer_policies” ve  “n_tractor_policies”
degiskenleri birlestirilmis ve herhangi birinin degeri 0’dan farkliysa 1, degilse 0 alacak
sekilde bir golge (dummy) degisken olusturulmustur. Bu doniistirme, sas kodunda
bulunan “case when” yontemiyle gergeklestirilmistir. Ayn1 islem “n_moped_policies”,
“n_motorcycle_scooter_policies” ve “n_bicycle_policies” degiskenleri i¢in de

uygulanmastir.

Modellenecek olan veri kiimesinin en biiylik zorluklarindan birisi, miisterilerin
demografik 6zellikleri yerine yasadigi bolgenin sosyodemografik o6zellikleri verilmis
olmasidir. Bu durum birden fazla degiskeninin tek bir degisken altinda birlestirilmesini
engellemistir.  Ornegin,  gelir  durumuyla  alakali  olan  “Income_lt30”,
“Income_btw_30and45” ve “Income_btw_45and75” degiskenleri bir tane degiskenin
altinda toplanabilirdi. Ancak verinin karakteristiginden dolay:r yapilamamaktadir. Bu
degiskenlerin yiiksek korele ¢ikmasi olasidir. Korelasyon analizinde daha iyi yorum

yapilabilecektir.

Kategorik degiskenlerle ilgili frekans analizine bakildiginda ve EG aracinin

yardimiyla yapilan analizin sonucunda sdyle bulgular elde edilmistir:

“Customer_subtype” degiskeninin aldigi degerlere bakildiginda en fazla
motokaravan sahibi olan grubun orta sinif aileler (middle class families) olduklari
goriilmektedir. 249 miisterinin 51 tanesi motokaravan sigortasina sahiptir. SAS
koduyla bu enformasyon elde edilmistir.

- “Customer _type” degiskenine bakildiginda ise orta biiyiiklikkte ve kalabalik
ailelerin motokaravan sigortas1 yaptirdigr goriilmektedir. Yiiksek kalite hayat
yasayanlar ve ¢iftcilik yapanlar arasinda ise bu sigortaya sahip olan kisi sayis1 ¢ok

distiktiir.
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- Kategorik degiskenler arasinda giiriiltilii (noisy) degerlere sahip olanlar
bulunmaktadir. Bu degerlerin sistemde bir degisim yapmasinin oniine gegmek i¢in
daha yumusak (smooth) hale getirilmesi gerekmektedir.  Ornegin,
“Roman_catholic” degiskeni “0,1,2,3” degerlerinin disinda ¢ok az deger almistir.
Bu yiizden 3’ten biiyiik olan degerler 3’e sabitlenmistir. Buna benzer degisikler
“no_religion”, “living_together”, “high_education”, “farmer”,
“unskilled labourers”, “social class B2”, “cars two” ve “car policies”
degiskenlerinde de yapilmustir.

- Baz1 sirali degiskenlerin degerlerinin neredeyse tamami 0°dir (%0). Bu
degiskenlerin modele performans yiikiinden baska katkisi yoktur. Dolayisiyla
korelasyon analizi asamasindan Once sistemden ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Ornegin, private_accident insurance policies” degiskeninde 5791 kayit,
“lorry policies” degiskeninde 5813 kayit, “agricultural machines policies”
degiskeninde 5801 kayit, “disability insurance policies” degiskeninde 5799
kayit, “surtboard policies” degiskeninde ise 5819 kayit 0 degerine sahiptir. Bu

degiskenlerin silinmesi i¢in de SAS koduna bagvurulmustur.

8.2.3. Korelasyon Analizleri ve Degiskenlerin Secimi

Veri 6n islemenin son basamagi, modelleme caligmasinin 6nemli asamalarindan
birisi olan modele girecek degiskenlerin belirlenmesi islemidir. Eger modele katkisi
olmayan degiskenler kullanilirsa birgok olumsuz sonug ortaya ¢ikabilir. Boyle degiskenler
hedef degiskeni anlamli bir sekilde agiklayamadigi gibi, agiklayan degiskenlerin de
giiciinii zayiflatabilmektedir. Bundan dolay1, bu degiskenlerin belirlenip model kurma
asamasinda elenmesi gerekmektedir. Korelasyon analizi sayesinde modele girdiginde en

iyi sonucun elde edilecegi degisken koleksiyonu secilebilmektedir.

Korelasyon analizinin nasil yapilacagi degiskenlerin tipine gore degismektedir.
Siirekli degiskenler icin Pearson korelasyon katsayis1 kullanilmustir. Istatistiki agidan

incelendiginde modele katki saglamayacak olan degiskenler ¢ikarildiktan sonra geriye
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kalan siirekli degiskenlerin hedef degiskenle olan korelasyon iliskisine bakilmis ve en
tyileri secilmistir. En iyinin secilmesinin birden fazla yolu olabilir. Korelasyon katsayisi
en yiiksek olan belli sayida degisken secilebilir. Bu say1 modeli kuran kisi tarafindan
belirlenebilir. ikinci olarak, belli bir yiizdenin iizerindeki katsayilar almabilir. Ayrica,
korelasyon katsayisi diisiik olsa da hedef degiskeni belirleme noktasinda katki saglayacagi
diisiintilen degiskenler de modele alinir. Bunun karari is bilgisi (business know how) ile
verilir. Dolayisiyla, degiskenler hem korelasyon katsayist degerlerine bakilarak hem de is
bilgisi bakis agisiyla yorumlanarak segilir. SAS EG iizerinde korelasyon analizi yapmak
icin “PROC CORR” prosediirii kullanilabilir. Burada “PROC” prosediiriin ve “CORR”
korelasyonun kisaltilmis halidir. SAS’1n kendine 6zgii bir s6zdizimi (syntax) ile yazilir ve
korelasyon hesaplanir. Ayrica Sekil 17°de gosterildigi gibi aracin saglamis oldugu

“Correlations” meniisiinden analizi yapilacak olan degiskenler isaretlenerek de katsayilar

hesaplanabilir.
5 Table Anclysis
¢ Conelations_num_with_target Data Options
¢ iy Query Builder Options
a-E3 O Results
;% Programs Output Data Comelation types Pearson comelation options
/&) Program Titles Pearson Cronbach’s coefficient alpha
E‘i Program (2) Propeties [ Hoeffding [ Covariances
E‘i categoric varizbles [ Kendal [] Sums of squares and cross products
i:::l CD_um [ 5peaman [] Corected sums of squares and cross products
| noisy
B[Ei Custom Reports [ Suppress Pearson comelations from results
“[a] Repott
a |
IVers X |
[ Fisher options l
ITE |
5 |
Refresh | Disconnect [ Stop 05 Two sided |
Servers |Jze bizs adjustment for constructing confidence l
-y OLAP Servers Ievels |
]_% Private OLAP Servers |
|
Divisor for variance: |
(] Omit rows with missing values for variables being comelated |
Degrees of freedom |
|
|
i
|
i
m Preview code Run |* Save Cancel Help |
i

Sekil.17

. SAS Enterprise Guide Uzerinde Korelasyon Analizi



“PROC CORR?” prosediirii ile hesaplanan iki veya daha fazla degisken arasindaki

korelasyon katsayisi, varsayilan (default) olarak Pearson korelasyon katsayisidir.

Korelasyon analizi sonucunda hedef degiskeni agiklama giicii yiiksek oldugu

diisiiniilen siirekli degiskenler modele girmek {izere secilmistir.

Kategorik degiskenlerden hangilerinin modele gireceginin belirlenmesi igin
Somers’D ve Cramer’s V degerlerinin yorumlanmasi 6nemlidir. Bagimsiz degiskenlerle
hedef degisken arasindaki iligki i¢in Somers’D, bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
icin ise Cramer’s V degerine bakmak gerekmektedir. Somers’D degeri belli bir degerin
tizerinde olan degiskenlerin kendi aralarindaki Cramer’s V degerlerine bakilir. Kendi
aralarinda korele olduklar1 goriilen degiskenlerden Somers’D degeri yiiksek olani alinir
ve diger degisken elenir. Is bakis acisiyla degerlendirilip diger degiskenin de alindig

durumlar olabilir.

Somers’D degerinin bulunmasi igin “proc logistic” prosediirii ve Cramer’s V

degerinin bulunmasi i¢in ise “proc freq” prosediirii kullanilmistir.

Somers’D degeri en yiiksek olan 20 degisken se¢ilmis ve aralarindaki korelasyonu
degerlendirmek i¢in ki-kare ve Cramer’s V degerleri yorumlanmistir. Sonug olarak

modele girecek olan kategorik degiskenler de belirlenmistir.

Sonug¢ olarak modele 12 adet bagimsiz degisken ve hedef degisken olan

“mobile home policies” girmistir.

8.3. Modelleme

Degisken secimi yapildiktan sonra model kurma asamasina gelinmistir. Model
kurma agamasinda ii¢ teknikten faydalanilmistir. Bunlar karar agaglari, lojistik regresyon

ve yapay sinir aglaridir. Modelleme ¢alismasinda Weka aracindan faydalanilmistir.
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8.3.1. Karar Agaclar

Uygulamada, karar agaglari tekniginin kullanildigi J48 algoritmasi kullanilmustir.
C4.5 karar agaci, Weka’da J48 algoritmasi olarak adlandirilmistir. Weka’ nin ilk giristeki
arayliziiniin “Applications” kisminda yer alan “Explorer” butonuna tiklandiginda Sekil

18°de gosterilen arayiiz agilmaktadir.

&2 Weka Explorer - O x

Preprocess

| Openfile.. || OpenURL. || OpenDB.. || Generate.. |

Filter

Choose |[None

Current relation ~ Selected attribute

Relation: Mone Attributes: None Name: None Type: None
Instances: None Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct. Mone Unique: Mone

Attributes

v || visualize Al |

Status

Welcome to the Weka Explorer Log ‘ ‘ﬂi x0
Sekil.18. Weka Explorer Arayiizii

Explorer arayliziinde yer alan “Open file” butonuna tiklanarak ARFF formatindaki
veri kiimesi Weka’ya aktarilir. Veri kiimesi ilizerinde yapilacak istatistiki deger
goriintiileme ve veri On isleme siireci “Preproccess” sekmesinde yer alan “Filter” alaninda

yapilabilmektedir.
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Secilen degiskenler iizerinde model kurulacagi i¢in diger degiskenler ve o
degiskenlere ait degerlerin silinmesi gerekmektedir. Bu islem elle (manuel olarak) veya
Weka kullanilarak yapilabilir. Aktarilan veri kiimesinde bulunan degiskenler Preproccess
sekmesinde yer alan “Attributes” kisminda goriinmektedir. Burada ¢ikarilmak istenen
degiskenler “Remove” butonuna tiklanarak kaldirilabilir. Degisken kaldirildiginda onun
degerleri de otomatik olarak silinmektedir. Bu islemler uygulanmis ve ayni islemleri diger

algoritmalarda tekrarlamamak i¢in kiimenin yeni hali “Save...” butonu ile kaydedilmistir.

Model kurma asamasi “Classify” sekmesi altinda bulunan siniflandirma ve
regresyon algoritmalar1 araciligiyla yapilacaktir. Veri kiimesi ilizerinde herhangi bir
degisiklik yapmadan modeli kurmak istedigimizde model yiiksek bir dogruluk orani ile
kurulmaktadir. Ancak hedef degiskenle ilgili tiim degerler O (sifir) olarak tahmin
edilmistir. Bunun sebebi, dengesiz bir veri kiimesiyle ¢alisiimasidir. Kiimede, toplam
5822 kayit bulunmaktadir. Sekil 19°da goriildiigi lizere kayitlarin 348 tanesinde hedef
degiskenin degeri 1 (bir), diger 5474 kayitta ise O (sifir)’dur.

Tim degerler 0 (sifir) tahmin edildigi icin Karigiklik Matrisi'nde 1 (bir)
stitunundaki toplam say1 degerleri O (sifir)’dir. Ayrica model %94,0227 gibi yiiksek bir
dogruluk oranina sahiptir. Lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 modellerinde de durum
degismemektedir. Motokaravan sigortasi yaygin olmayan bir sigorta tiirii oldugu i¢in yeni
gelecek olan test veri kiimelerinde de iyi tahminlemeler ve %90’ dan daha fazla oranda
dogruluklar elde edilmistir. Ancak, modellemedeki asil amag 1 (bir) olan degerleri dogru
tahmin etmek oldugu icin buna yonelik teknikler kullanilmistir. Dengesiz veri kiimesinin
cozlimleri olan iki yontem birlikte kullamilmistir. Bunlar “SMOTE” ve
“SpreadSubsample” yontemleridir ve “Preproccess” sekmesinde yer alan “Filter”

boliimiindeki “supervised” kisminda bulunmaktadirlar.
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&3 Weka Explorer - O X
Preprocess | Classify T Cluster T Associate T Select attributes I Visualize ]
Classifier
Choose ||J48-C0.25-M2
Test options ~ Classifier output
I Use training set Correctly Classified Instances 5474 94,0227 & 3
(_J Supplied test set Gat Incorrectly Classified Instances 348 5.9773 %
B N Kappa statistic i}
(®) Cross-validation Folds 10 Mean absolute error 0.1124
)P ; it Root mean sguared error 0.2371
[
) FEEALE Relatiwve absclute error 99.8686 %
|_ More options J Root relative squared error 100 %
Total Number of Instances 5822
; - = === Detailed Accuracy By Class ===
| (Mom) mobile_home_paolicies v ¥
TP Rate TP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Start Stop 1,000 1,000 0,940 1,000 0,969 0,004
Result list {right-click for options) a,000 0,000 a,000 0,000 a,000 a,000
p Weighted Rvg. 0,940 0,940 0,884 0,940 0,911 0,000
11:38:05 - trees.J48
=—= Confusion Matrix =—=
11:58:45 - trees.J48 prrusion Fatrix
2:02:32 - 5.J48 =i
Lol EERd a b <—- classified as
5474 01 a=10
348 01 b=1 v
LS ! >
Status i

Sekil.19. Dengesiz Veri Kiimesinde J48 Algoritmasinin Sonucu

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) yontemiyle istenen
verilere benzer ozellikte veriler tiiretilir.. SMOTE ile kaydi az olan hedef degisken
degerinin daha fazla kayda sahip olmasi saglanir. Kayitlarin sayis1 arttirilirken benzerlik
derecelerinin 6lgiisii belirlenirken KNN algoritmas1 kullanilir. Veriler, baz alinan uzaklik
Olciisiine gore en yakin komsularin ozelligini tagiyacak sekilde ¢ogaltilir. Bu islem
sayesinde makinenin 6grenmesi daha iyi olur ve daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ancak
makinenin asir1 6grenmesi, tekrara diismesi veya ezberlemesi gibi bir tehlike de soz
konusu olabilir. Bu yiizden Sekil 20’de bulunan SMOTE uygulama arayiiziindeki yiizde
artis (percentage) seceneginin ve en yakin komsuluk derecesinin (nearestNeigbors) kag

olmas1 gerektigine dikkatli karar vermek gerekir. Percentage secenegi 100 yapilip
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uygulanirsa az sayida kayda sahip olan hedef degisken degerinin sayis1 %100 artar ve iki
katina ¢ikmis olur. nearestNeigbors derecesinin varsayilan degeri 5°tir. Eger percentage
ve nearestNeigbors degerleri dikkatli secilmezse dogrulama (validate) verisinde iyi

sonuglar verse bile test verisindeki tahminleme giicii zayif olur.

o]
_[ Preprocess I Classify T Cluster IAssociate T Select atiributes I Visualize ]
[ Openfle.. || OpenURL.. || OpenDB.. || Generate.. | ( Edit.. | | Save.
Filter
| Choose [SMOTE-C0-K5-F100.0-51 Apply |
&3 weka.guiGenericObjectEditor X
weka filters supenised.instance SMOTE ant Type: Nominal
i Distinct. 10 Unique: 0 (0%)
Resamples a dataset by applying the Synthetic Minority More | E .
Oversampling TEchnique (SMOTE). L | Count | Weight [
Capabilities | 81 21.0 ]
137 137.0
418 4180
classValue 0 | 603 609.0 v
debug | False ¥ |e_policies (Nom) 'Jl Visualize All |

-

doMotCheckCapabilities |.False

1660

1571
nearesthleighbors 5
745
percentage 1000 o a4
randomSeed || . . 5 E

1S J T .
B

<<

| Open... | | Save... Il oK | | Cancel

Sekil.20. SMOTE Yo6nteminin Uygulama Arayiizii

SpreadSubsample yonteminde ise SMOTE yonteminin tersi bir islem
uygulanmaktadir. SMOTE sayesinde veri say1s1 arttiritlmis olur. Ancak SpreadSubsample
ile veri sayisinda azalma yasanir. Verinin karakteristigine gore farkli secenekler
kullanmak miimkiin olsa da hedef degiskenin degerlerinin kayit sayisinin esitlenmesi
yaygindir. Sekil 21°de bulunan “distributionSpread” alani kayitlarin hangi orana sahip
olacaklarmi gosterir. Ornegin, bu alanin degeri 1.0 oldugunda kayitlar esit olacak
demektir. Say1 degistiginde Bdylece kayit sayisi ¢ok yiiksek olan degerlerin, kayit sayisi

az olanlara gore daha fazla agirlik gostermesinin oniline gecilmis olur. Bunun yaninda
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makinenin az olan degerin 6zelliklerini de 6grenmesi saglanmig olur. Kullanilan veri
kiimesi i¢in diistintildiigiinde 1 (bir) olan kayitlarin &zelliklerinin daha iyi &grenir.
Sayilarin esitlenmesi siirecinde O (sifir) degerine sahip olan kayitlardan hangilerinin
elenecegi de onemlidir. Elemeyi saglayan algoritma, kalan kayitlarin O (sifir) degerinin
ozelliklerini en iyi sekilde temsil etmesini saglayacak sekilde ¢alismaktadir. Buna ragmen
O0grenme kayiplariin yasanmasi muhtemeldir. Ancak hicbir 6n isleme tabi tutmadan

yapilacak modelleme ¢alismasina gore ¢ok daha iyi sonuclar elde edilecegi de agiktir.

@

J Preprocess I Classify T Cluster I Associate I Select attributes I Visualize ]

[ Open file... J[ Open URL... H Cpen DB... J[ Generate... J [ Edit... J[ Save... J
Filter
| Choose | SpreadSubsample b 0.0 0.0-5 1 (_Apply |
&3 weka.guiGenericObjectEditor *
weka filters supernvised.instance SpreadSubsample Type: Nominal
About A jistinct: 10 Unique: 0 (0%)
| Count | Weight |
Produces a random subsample of a dataset More Y 510 7
Capabilities 137 137.0
418 418.0
609 609.0 v
adjustWeights | False 1 2 _
: s (Nom) v|| visualize Al |
debug |False v
1660
distributionSpread 0.0 1571

doNotCheckCapabilities | False

-

maxCount 0.0

745
L 594
< vl

. l Open... J [ Save.. J [ 0K J l Cancel J i 'ﬂl X0

Sekil.21. SpreadSubsample Y 6nteminin Uygulama Araylizii

Kullanilan ~ veri  kiimesinin  karakteristigi  incelendiginde @SMOTE ve
SpreadSubsample ydntemlerinin beraber uygulanmasima karar verilmistir. Oncelikle
SMOTE uygulanmis ve percentage degeri 200 olarak belirlenmistir. Daha sonra da
SpreadSubsample uygulanmis ve distributionSpread degeri 1.0 olarak belirlenmistir.

Ogrenme (train) veri kiimesi iizerinde Cross — Validation uygulanmistir. “Folds” alanina
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10 yazilmistir. Cross — Validation bu sekilde uygulandiginda rastgele sekilde belirlenen
verilerle 6grenme kiimesi %90 ve dogrulama kiimesi %10 olacak sekilde boliinme
saglanir. Daha sonra tiim verilerin dogrulama kiimesinde tekrarsiz olarak yer almasi
saglanacak sekilde 9 farkli dagilim daha olusturulur. Son olarak islem yapilan 10
durumdaki degerlerin ortalamasi alinarak nihai bir sonuca ulasilir. Bu durumda J48
algoritmasimin dogruluk orani %94,0247 gibi iyi bir degere sahip olmustur. Sonrasinda
ise ayni algoritma test kiimesine uygulanmis ve asagidaki tabloda yer alan degerlere

ulasilmastir.

Tablo.9. J48 Algoritmasiin Test Kiimesi Uzerinde Calismas1 Sonucu Olusan Karisiklik

Matrisi

Karigiklik matrisinde ortaya ¢ikan degerlere bakildiginda 0 ve 1 degerlerinin
cogunluk olarak dogru simiflandirildigi goriilmektedir. Denklem 6’da belirtilen modelin
dogrulugu asagidaki gibi bulunmustur.

Dogruluk = (170 + 3078) / 4000 = %81,2

Test veri kiimesini yiiksek bir dogruluk oraniyla tahminleyen bir algoritma elde
edimistir. Modelleme calismasindaki asil amag¢ motokaravan sigortasi yaptiran kisileri
bulmak oldugu i¢in duyarlilik degerine bakilmalidir. Sekil 22°de goriildiigli gibi test
kiimesinde yer alan 238 motokaravan sigortasi yaptiran kisinin 170’1 dogru tahmin

edilmistir. Motokaravan sigortasi yaptirmayan kisilerin de 3078 tanesi dogru tahmin
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edilmistir. Denklem 7’de belirtilen modelin duyarliligi ve Denklem 8’de belirtilen

modelin belirliligi asagida hesaplanmstir.
Duyarlilik = 170 / 238 = %71,42

Belirlilik = 3078 / 3762 = %81,81

€2 Weka Explorer - O X
Preprocess | Classify I Cluster I Associate I Select attributes I Visualize ]
Classifier
Choose |(J48-C0.25-M2
Test options _ Classifier output
(L) Use training set Root mean squared error 0.4012 :
@ Supplied test set Set Belatiwve absclute error 50.0275 %
Root relative squared error 30.2388 3%
\_) Cross-validation Folds 10 Total Humber of Inatances 4000

() Fercentage split === Detailed Accuracy By Class ===

[ More options... J o .
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,818 0,286 0,978 0,818 0,891 1,307
T — k 0,714 0,182 0,199 0,714 0,311 0,307
| _nome_policies Weighted Avg. 0,812 0,280 0,932 0,812 0,857 0,307
Start Stop === Confusicn Matrix ===

Result list {right-click for options)

a b <-- classified as
21:42:27 - frees. J48 7 e a=0
63 170 | b=1 )
i
PES A L
Status

oK - Log #L x0

Sekil.22. Weka’da J48 Algoritmasinin Test Veri Kiimesi Uzerinde Calismasinin Sonucu

Model kurma isleminin basarisin1 test etmenin yollarindan birisi de ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrisinin yorumlanmasidir. TP oraniyla FP oraninin
karsilagtirilmast yapilir. Diger bir ifadeyle Sekil 23°te goriildiigii gibi duyarhilik ile (1 -
belirlilik) karsilastirilmasi yapilir. X ekseninde (1 - belirlilik) ve y ekseninde duyarlilik
yer almaktadir. ROC egrisi olast biitiin durumlar, yanlis siniflandirmadan kaynakli
maliyetler ve sinif dagitimlar1 hakkinda bilgi vermektedir. ROC egrisi veri madenciliginin

yaninda tip, veteriner hekimligi, radyoloji ve psikoloji gibi alanlarda da kullanilmaktadir.
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Sensitivity

0. [ B | [
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity
Sekil.23. ROC Egrisi
Kusursuz bir kesinlige sahip olan ideal ROC egrisi (0,0) noktasindan (0,1)
noktasina (yani y ekseni boyunca) ve yatay olarak ise (0,1) noktasindan grafigin sag
iistiinde bulunan (1,1) noktasina dogru ¢izilir. Rastgele ve iizerinde ugrasilmadan yapilan
bir tahminlemenin grafiginin (0,0) noktasindan (1,1) noktasina dogru kdsegen halinde
olmas1 muhtemeldir. Uygun olan bir test ise bu iki u¢ egrinin arasinda ve grafigin iist
kismima yakin bir ROC egrisi gosterir. Test egrisinin X eksenine ve saga yakin oldugu
durumda ise testin dogru sonugtan ziyade yanlis sonu¢ verdigi anlasilir. ROC egrisinin

altinda kalan alana ROC alani denilmektedir. Seklin tamami bir kenar1 1 birim olan kare
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oldugu i¢in toplam alan 1 birim karedir. Dolayisiyla, ROC alan1 ne kadar 1 birim kareye
yakinsa o kadar iyi bir sonu¢ oldugu anlamina gelmektedir. Karar agaci algoritmasinin
test kiimesine uygulanmasi sonucunda elde edilen ROC alan1 0,817 birim karedir.
Buradan modelin iyi bir ROC egrisine sahip oldugu sdylenebilir. Model dogru pozitiflere,
yanlig pozitiflerden daha ¢ok ulasmistir. En miikemmel olan ROC egrisine yakin bir egri

olugmustur. Modelin hassasiyeti ile kesinligi arasinda iyi bir denge kurulmustur.

J48 algoritmasinin ingasinda entropi ve enformasyon kazanimi kullanilmaktadir.
Bu baglamda kok kismima gelen degisken “car policies” olmustur. “car policies”
degiskeni sirali bir degiskendir ve araba sigortas: i¢in 6denen primi ifade eder. Bunun
disinda hedef degiskeni belirlemek i¢in modelde kullanilan baska degiskenler de vardir.

Bunlar asagida verilmistir.

- Married : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda evli kisi oldugu gosterir.

- High_education : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda yiiksek egitim seviyesine
sahip kisi oldugu gosterir.

- High_status : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda yiiksek statiiye sahip kisi
oldugu gosterir.

- Home_owners : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda oturdugu evin sahibi olan
kisi oldugu gosterir.

- 1 car : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda bir arabaya sahip kisi oldugu
gosterir.

- Private_health_insurance : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda 6zel saglik
sigortasina sahip kisi oldugu gosterir.

- Average_income : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda ortalama gelire sahip
kisi oldugu gosterir.

- Purchasing_power_class : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda satin alma giicti
yiiksek olan kisi oldugu gosterir.

- Private_3rd_party_insurance : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda tigiincii parti
sigorta yaptiran kisi oldugu gosterir.

- Fire_policies : Kisinin bulundugu yerde hangi oranda yangin sigortasi yaptiran kisi

oldugu gosterir.
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Biitiin bu degiskenler hedef degiskeni belirlemede 6nemli rol oynamislardir. Karar agaci
algoritmalarinin 6nemli avantajlarindan birisi de bu sekilde kolay yorumlanabilir

olmasidir.

8.3.2. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon da Sekil 24’te goriildiigii gibi J48 algoritmasi gibi “Explorer”
ekranindaki “Classify” sekmesinde yer almaktadir. Veri kiimesi Weka’ya alindiktan sonra
lojistik regresyon algoritmasi veri iizerinde Cross — Validation yontemi kullanilarak

uygulanmis ve %80,5779 oraninda basarili tahminleme yapilmistir.

Karar agacinda oldugu gibi lojistik regresyonda da SMOTE uygulanmis ve
percentage degeri 200 olarak belirlenmistir. Daha sonra da SpreadSubsample uygulanmis
ve distributionSpread degeri 1.0 olarak belirlenmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Tablo

10’da verilmistir.

Modelin dogrulugu asagidaki gibi bulunmustur.
Dogruluk = (157 + 2544) / 4000 = %67,525

Modelin duyarlilig1 ve belirliligi asagida hesaplanmistir.
Duyarlilik = 157 / 238 = %65,96

Belirlilik = 2544 / 3762 = %67,62
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&) Weka Explorer — O *
Preprocess | Classify T Cluster I Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier
l Choose ”Lugistic -R 1.0E-8-M-1 -num-decimal-places 4

:I'ES‘I ions | & weka.gui.GenericObjectEditor X |

r [—

() Use training set
() Supplied test set Set.. |

(®) Cross-validation Folds 10

() Percentage split % 66

weka.classifiers.functions.Logistic

About

maodel with a ridge estimator.

Class for building and using a multinomial logistic regression

More

[ Capabilities J

[ More options... ]

(Mom) mobile_home_policies

Start Stop
Result list (right-click for options)
Status
DK

batchSize 100

debug [ False

doNotCheckCapabilities [ False

maxlts -1

numDecimalPlaces 4

ridge 1.0E-8
useConjugateGradientDescent [ False | 'J
[ QOpen... J [ Save. J [ OK J [ Cancel

e

Sekil.24. Weka’da Lojistik Regresyon Uygulamas1 Arayiizii

Tablo.10. Lojistik Regresyon Algoritmasinin Test Kiimesi Uzerinde Calismas1 Sonucu

Olusan Karigiklik Matrisi

92




Modelin dogrulugu orta seviyenin biraz iizerindedir. Motokaravan sigortasi
yaptiranlar1 tahminlemedeki giicii diisiik degildir. Ancak daha iyi seviyelerde bir sonug

elde etme beklentisi mevcut oldugu i¢in istenen dl¢lide basarili oldugu séylenemez.

ROC alan1 0,719 olarak hesaplanmistir. Bu deger ROC egrisinin iyi kaliteye sahip
oldugunu gosterir. Lojistik regresyon modeli de dogru pozitiflere, yanlis pozitiflerden
daha cok ulagsmistir. Ancak en miikemmel olan ROC egrisine ¢ok yakin bir egri

olusmamustir. Modelin hassasiyeti ile kesinligi arasinda normal bir denge kurulmustur.

Degisken bazinda bakildiginda ise “Odds Ratio” degerlerinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. En yiliksek “Odds” degerine sahip olan degisken “High_status”
degiskenidir. Yiiksek statiiyii belirten bu degisken lojistik regresyon algoritmasinin en
basarili acgiklayici  degiskenidir. Daha sonra “Private_health_insurance” ve

“Home_owners” degiskenleri gelmektedir.

Lojistik regresyon teknigi kullanilarak kurulmus olan bu modelde iyi bir sonug

elde edilememistir. Bundan dolay1 diger iki model arasinda bir tercih yapilacaktir.

8.3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, Lojistik regresyon ve J48 algoritmast gibi “Explorer”
ekranindaki “Classify” sekmesinde yer almaktadir. Weka’daki arayiizii Sekil 25°te

gosterilmistir.
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& Weka Explarer - O x

Preprocess | Classify T Cluster IAssociate T Select atiributes I Visualize ]

Classifier

Choose |MultilayerPerceptron-L03-M02-N500-V0-50-E20-H 3

Test options ~ Classifier output

I_J Use training set ]

) Supplied test set
(®) Cross-validation Folds 10
\_J Percentage split

l Mare options... J

‘ (Nom) mobile_home_paolicies ¥

Start

Result list (right-click for options})

)

v

R \ Jr

Status

0K - Log ‘“1 x0

Sekil.25. Weka’da Coklu Katman Kullanilan Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasinin

Araytizi

Kullanilan araylizde algoritmanin  Ozellikleri degistirmek istendiginde
“MultilayerPerceptron™ satirina tiklanir ve agilan yeni ekranda istenen degisiklikler
yapilir. Bu yeni ekran Sekil 26’da gosterilmistir. Modelin yapay sinir aglart seklini
gorebilmek i¢in “GUI” (The Graphical User Interface) segenegi “True” yapilmalidir.
Modelin otomatik olarak insa edilmesi i¢in “autoBuild” secenegi “True” yapilmalidir.
“hiddenLayers” se¢eneginde kag tane gizli katman olacagina karar verilir. “learningRate”
seceneginde geri yayilim igin 6grenme oraninin ne olacagi belirlenir. 0 ile 1 arasinda
degerler alir. Varsayilan degeri 0,3 olarak kararlastirilmistir. “momentum” se¢eneginde
geri yayilim i¢in momentum oranina karar verilir. Bu secenek de 0 ile 1 arasinda degerler

alir. Varsayilan degeri 0,2 olarak belirlenmistir.
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Q weka.gui.GenericObjectEditor )4
weka.classifiers.functions. MultilayerPerceptron
About R
i .
A Classifier that uses backpropaagation to classify instances. Mare
Capabilities

GLI [True |']

autoBuild [True |']

batch3ize 100

debug [False ,v]
decay [False ,v]
doMotCheckCapabilities [False | v]

hiddenLayers a,235

learningRate 0.3

mamentum 0.2

nominalToBinaryFilter [True ,v]
3/

normalizeAttributes lTrue ,v]

normalizeMumericClass [True ,v]

numDecimalPlaces 2

reset |False |‘] F’

[ Open... J [ Save... J [ Ok J l Cancel J

Sekil.26. Weka’da Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasini Ozellikler Arayiizii

Ogrenme veri kiimesi Weka’ya alindiktan sonra MultilayerPerceptron algoritmasi
veri lizerinde Cross — Validation yontemi kullanilarak uygulanmis ve % 94,913 oraninda

basarili tahminleme yapilmigstir.
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Karar agac1 ve lojistik regresyonda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da percentage
degeri 200 olarak belirlenen SMOTE uygulanmistir. Sonrasinda ise diger algoritmalarda
oldugu gibi SpreadSubsample uygulanmig ve distributionSpread degeri 1.0 olarak

belirlenmistir. Islem sonucunda elde edilen karisiklik matrisi asagida verilmistir.

Tablo.11. Multilayerperceptron Algoritmasinin Test Kiimesi Uzerinde Calismasi

Sonucu Olusan Karigiklik Matrisi

Modelin dogrulugu asagidaki gibi bulunmustur.
Dogruluk = (196 + 3174) / 4000 = %84,25

Modelin duyarliligr ve belirliligi asagida hesaplanmustir.
Duyarlilik = 196 / 238 = %82,35
Belirlilik = 3174 / 3762 = %84,37

Modelin dogrulugu iyi bir seviyededir. Motokaravan sigortasi yaptiranlari
tahminlemedeki giicii yiiksektir. ROC alan1 0,881 olarak hesaplanmistir. Bu deger ROC
egrisinin ¢ok iyi kaliteye sahip oldugunu gosterir. Modelin dogru pozitiflere, yanlis
pozitiflerden daha ¢ok ulasmis oldugu soylenebilir. En miikemmel olan ROC egrisine
yakin bir egri olusmustur. Modelin hassasiyeti ile kesinligi arasinda ¢ok iyi bir denge

kurulmustur.
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Modelin sinir aglar1 seklinde olusan goriintiisii Sekil 27°de gosterilmistir.

|£:| Neural Metwork -

Married

High_educatiun

Private_health_insuran

:

A

Awerage_income B}
- = ?'\_J

PUROREX

: T

Purchasing_pnwer_class 4

AT P

/i
car_policies

fire_policies

Sekil.27. Weka’da Olusan Yapay Sinir Aglarinin Goriintiisii

Nitelik ve siniflar uzayda dogrusal bir sekilde ayrilmadigr i¢in (not linearly
separable) tek katmanli bir yapay sinir ag1 tasarlamak iyi bir sonu¢ vermemektedir. Bu
yizden gizli katmanlar kullanilmistir. Yapilan denemeler ve modelin 6grenmesi
caligmasinda yukaridaki sonuglar1 veren yapay sinir ag1 yapisinda “hiddenLayers” olarak
(a,2,3,5) kullanilmistir. Burada a sayis1 (Nitelik sayist + Simif sayisi)/2 formiilii
kullanilarak elde edilir. Sekilde de goriildiigi gibi a i¢in (11 + 2)/2 = 6,5 oldugundan
dolay1 6 degeri bulunmustur. 3 gizli katman kullanilmis ve bu katmanlarda 2,3 ve 5 olmak

tizere toplam 10 néron kullanilmis ve en iyi sonuca ulagilmistir.

Degisken bazinda bakildiginda ise modelin yorumlanmasi kolay degildir. Yapay
sinir aglarinin genel problemlerinden birisi yorumlanamamasidir. Ancak sonug odakli
bakildiginda iyi bir sonug¢ elde edildigi sOylenebilir. Modelin ¢aligma hizi, diger

algoritmalarla karsilastirildiginda oldukca yavastir.
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8.4. Modellerin Karsilastirilmasi ve Bulgular

Modelleme caligmalarinin ii¢ii de tamamlandiginda belli kriterler 1s18inda bir
tanesi secilir ve devreye almir. Bundan sonraki asamada, sigorta sirketleri modelin
ciktilar1 1s181inda kampanya belirleyebilir. Hangi degiskenlerin hedef degiskeni etkiledigi
ortaya cikarildig1 icin o degiskenlere sahip olan veya daha ¢ok sahip olan kisilere
odaklanilmalidir. Sosyal medya reklami yapilacaksa o kisilerden olusan gruplara reklam
verilmelidir. Cep telefonu mesajlar1 o kisilere atilmalidir. Boylece hedef kitleye en az

maliyetle ulagilabilir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda modellere ait sonuglar ve karsilastirmalar Tablo

12°de verilmistir.

Tablo.12. Modellerin Karsilastirilmasi

Karar Agaci (J48) Lojistik Regresyon Yapay Sinir
Aglar1 (MP)
Ogrenme Kiimesi
Dogruluk Orani %94,0247 %80,5779 %94,913
Ogrenme Kiimesi
Duyarlilik Oran1 %095,9 %84,6 %094,7
Ogrenme Kiimesi
Belirlilik Oran1 %92,3 %76,8 %95,2
Test Kiimesi
Dogruluk Orani %381,2 %67,525 0084,25
Test Kiimesi
Duyarlilik Orani %71,42 %65,96 982,35
Test Kiimesi
Belirlilik Orani %81,81 %67,62 %84,37
ROC Alani 0,817 0,719 0,881
Calisma Siiresi 0,53 saniye 3,5 saniye 1saat 17 dk
Yorumlama Kolay Kolay Zor
Maliyet Diisiik Diisiik Yiiksek
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Ogrenme veri kiimesi, 6grenme (train) ve dogrulama (validate) kiimesi olarak
ikiye ayrilmustir. Ogrenme kiimesi sonuglarma bakildiginda kiiciik bir farkla en iyi
dogruluk oranina yapay sinir aglar1 ile ulasilmistir. Ancak motokaravan sigortasi
yaptiranlar1 tahminlemede (duyarlilik) karar agaglari en iyi algoritma olmustur. Lojistik
regresyonda ise sigorta yaptiranlar iyi tahminlense de yaptirmayanlar iyi
tahminlenemedigi i¢in dogruluk oranit olmasi daha diisiik ¢ikmustir. Ayrica diger
algoritmalara gore daha diisiik sonu¢ vermistir. Motokaravan sigortasi yaptirmayanlari

tahminlemede en iyi algoritma yapay sinir aglar1 olmustur.

Modelleme c¢alismasinin performansini  6lgmedeki temel asama Ogrenme
kiimesinde elde edilen algoritmanin test edilmesidir. Bagis yapan sirketten alinan 4000
miisteriye ait verilerden olusan test kiimesi ilizerinde dgrenilen algoritma kosulmustur.
Sonuglara bakildiginda en iyi dogruluk oranina %84,25 ile yapay sinir aglari sahip
olmustur. Ikinci sirada, %81,2 dogruluk orani ile karar agaclar1 yer alir. Lojistik regresyon
ise %67,525 dogruluk oraniyla en kotii basariyr gostermistir. Modelin duyarlilifina
bakildiginda ise motokaravan sigortasi yaptiranlari tahminlemede en iyi basariy1 yine
yapay sinir aglari gostermistir. Motokaravan sigortasi yaptiran 238 miisterinin 196
tanesini dogru tahmin etmistir. Karar agaclari teknigini kullanan J48 algoritmasinda ise
%71,42 duyarlilik orani elde edilmistir. Sigortay:r yaptiran 238 miisterinin 170 tanesi
dogru tahmin edilmistir. Lojistik regresyonun duyarliligt %65,96 oranindadir. 238
miisterinin 157 tanesi dogru tahmin edilmistir. Motokaravan sigortas: yaptirmayanlarin
tahminlemesi i¢in bir 6l¢ii olan belirlilik oraninda ise %84,37 ile yapay sinir aglar1 birinci,
%81,81 ile J48 ikinci ve %67,62 ile lojistik regresyon son sirada yer almistir. Sonug olarak
istenen durumu en iyi tahminleyen algoritmanin yapay sinir aglari teknigini kullanan
MultilayerPerceptron algoritmasi oldugu belirlenmistir. Ikinci sirada J48 algoritmasi
vardir. Iyi bir tahminleme yapti§1 sdylenemeyecek olan lojistik regresyon algoritmast ise

son siradadir.

Duyarlilik ve (1 - Belirlilik) degerlerini y ve x koordinatlarina koyarak modeli
degerlendirmede bir 6l¢ii olarak ortaya ¢ikan ROC alani degerlerine bakildiginda yine en
iyl algoritmanm 0,881 ile MultilayerPerceptron oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla,

MultilayerPerceptron algoritmasinin ROC egrisinin (0,1) ile (1,1) noktalarin1 birlestiren
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dogru pargasina yakin bir yerden gectigi sdylenebilir. Ikinci sirada yer alan J48

algoritmasinin ise ROC alani1 0,817 olarak dl¢lilmiistiir.

Calisma siirelerine bakildiginda ise J48 ve lojistik regresyon algoritmalarinin ¢ok
hizli oldugu goriilmektedir. MultilayerPerceptron algoritmasinin ise diger ikisine kiyasla
olduk¢a uzun siirdiigii goriilmektedir. Bu algoritmanin ¢aligmasinin 1 saat 17 dakika
stirdiigii goriilmektedir. Siirenin uzunlugunda 6zellikle yapay sinir aglarindaki katman
sayis1 etkilidir. Bellekte uzun siire yer kaplamasi ve sonuglarin diger algoritmalara gore
daha ge¢ ortaya cikmasindan dolayr MultilayerPerceptron algoritmasinin maliyeti
yiiksektir. Caligma siiresini etkileyen faktorlerden birisi de degiskenlerin tipleridir.
Algoritmaslarin sayisal degiskenleri yorumlamasi daha hizli olmaktadir. Kategorik
degiskenlerle ¢aligmak daha uzun siirmektedir. Ayrica silirenin uzunlugu, elde edilmek
istenen bilginin karakteristigi géz oniinde bulunduruldugunda ¢ok kritik bir degisken

degildir. Anlik yorumlanmasi gereken modellerin kuruldugu ¢alismalarinda 6nemlidir.

Diger bir acidan bakildiginda ise karar agaci algoritmasin1 yorumlamak kolaydir.
Hangi degiskenin kokte oldugu, dallarin hangi durumlarda kaga ayrildigi gibi konular
kolay bir sekilde agiklanabilmektedir. Ancak yapay sinir aglarinin agiklanmasi ve
yorumlanmas1 kolay degildir. Gizli katmanin da devreye girmesi de bunda etkili
olmaktadir. J48 algoritmasina bakildiginda kdkte araba sigortasina verilen primi belirten
degisken vardir. Kokten ayrilan dallarin ucunda ise evlilik ve ortalama gelir degiskenleri
bulunmaktadir. Dolayisiyla, kurulan karar agaci algoritmasi motokaravan sigortasi

yaptiranlara ulagmak isteyen kurumlara fikir verecek yapidadir.

Sonu¢ olarak en basarili model yapay sinir aglari tekniginin kullanildig:
MultilayerPerceptron algoritmasiyla kurulan modeldir. Ancak yorumlanmasi zordur. Bu
yiizden dogrulugu nispeten daha diisiik olsa da karar agaclar1 algoritmasi da kullanilabilir.
Bu iki algoritmanin basarisina bakildiginda veri 6n isleme asamasinda dogru yaklagimlar
gelistirilerek modelde kullanildiginda en dogru sonuglar1 veren degiskenlerin sec¢ildigi

gorilmiistiir.
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9. SONUC

Dijitallesmenin 6n plana ¢iktig1 glinimiizde bilgisayar ve bilgisayar benzeri
makinelerin yiikii ve gorevinde ciddi artislar yasanmaktadir. Mobil cihazlarin da
yayginlagsmasiyla internetin giinliikk hayattaki yeri ¢ok artmistir. Diinya niifusunun
yarisinin internetle entegre bir sekilde yasadigi tahmin edilmektedir. Bunlarin dogal
sonucu olarak veri tabanlarina hizli veri akisi olmaktadir. Sadece sosyal medya
mecralarindaki anlik veri liretimi diisiiniildiigiinde bu akisin artarak devam edecegi
diisiiniilebilir. Bu kadar biiyiik bir kiitle ve hacme sahip bir yigmin bosa akmasi
distiniilemez. Veri madenciligi, bu noktada devreye girmektedir. Bir¢ok iste ve alanda
daha 6nceki yasananlar daha sonra yasanacak olanlarla iliskilidir. Ornegin, iilkelerin veya
sirketlerin bir y1lda olusturduklar1 katma deger miktar1 birbirine yakin yillarda genellikle
yakin oranlarda artar veya azalir. Bir 6grencinin iilke ¢apinda yapilan deneme sinavlarinda
iki milyon 6g8renci arasindaki siralamasi 100 000 (yiiz bin) ise asil sinavda ilk 100 (yiiz)
Ogrenci arasina girmesi beklenemez. Dolayisiyla, verilerden birseyler 6grenmek ve bilgi
elde etmek giiniimiiziin 6nemli meselelerinden bir tanesi haline gelmistir. Makinelerin
yardimiyla var olan veri kiimelerinden anlamli sonuglar ¢ikarmak, kurumu ve bireyleri
ciddi bir maliyetten kurtarir ve daha spesifik ¢oziimler sunar. Kurulan modeller ¢ok
ekstrem seyler olmadik¢a belli bir siire kullanilabilir. Zaman ilerledik¢e farkli
parametrelerin ortaya c¢ikmasi, isin dogasinin degismesi ve teknolojinin getirdigi

etkilerden dolayr modeli tekrar kurmak gerekir. Bu yiizden veri madenciligi bir siiregtir.

Model kurmak icin veriyi bir 6n islemeden gecirmek gerekmektedir. Bu
yapilmadig taktirde iyi bir modelin ortaya konmasi ¢cok zordur. Veri kiimesinde bos veya
glirtiltiilii degerler olabilir. Bu problemlerin ¢oziilmesi gerekmektedir. Sonucu olumlu
manada etkileyecegi disiiniiliiyorsa bagka bir veri kiimesinden veri ithal edilebilir. Buna
veri birlestirmesi denmektedir ve uygun formatta yapilmasi ¢ok dnemlidir. Degiskenlerin
veri tipleri ayn1 olmalidir. Istatistiki sonuclar modele girecek degiskenleri belirlemede
kullanilir. Bu sonuglar sayesinde baz1 degiskenlerin elenmesine, bazilarinin
doniistiiriilmesine karar verilebilir. Bunlarin yaninda tiiretilmis degisken kullanmak

onemlidir. Baz1 degiskenler tek basina birsey ifade etmezken bir araya geldiklerinde
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onemli bir degisken haline gelebilirler. Ayrica veri ambarlart sayesinde yeni degiskenler
iretilerek modellenecek veri kiimesinin igine koyulabilir. Gozetimli (supervised) bir
o0grenmede ayrica degiskenlerin hedef degiskeni agiklama giiglerini belirlemede
korelasyon analizleri kullanilir. Ayrica bagimsiz degiskenlerin birbirleri arasindaki
korelasyonu da incelemek gerekmektedir. Yiiksek korelasyon katsayisina sahip bagimsiz
degiskenler, ortada ¢oklu baglanim (multicollinearity) problemi oldugundan dolayi,
modelde birbirlerinin etkilerini diistirebilir ve kotii bir model kurulmasina sebep olabilirler

[49].

Veri madenciliginde gelistirilmis birgok model, yaklasim, teknik ve algoritma
bulunmaktadir. Yaklasimlardan baslicalar1 tahminleyici, tanimlayic1 ve buyrukcu
modelleme yaklagimlaridir. Tahminleyici modellemede smiflandirma ve regresyon yer
almaktadir. Tanimlayict modellemede kiimeleme ve birliktelik kurallart kullanilir.

Buyruk¢u modellemede ise tavsiyeci sistemler (recommender systems) kullanilir.

Veri madenciligi bir¢ok sektorde ve alanda kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi
de sigortacilik sektoriidiir. Ulkemizde sigortacilik sektdriinde son yillarda &nemli
gelismeler yasanmis, ekonomimizdeki yeri ve GSYH igindeki orani artmistir. Bu artigin

temel sebebi hayat dis1 sigortalarda yasanan olumlu gelismelerdir.

Bu calismada, motokaravan sigortaciligi konusunda bir modelleme yapilmstir.
Karavan ile gezi ve turizm, ililkemizde yayginlasmis olmasa da Almanya ve Biiyiik
Britanya basta olmak iizere Avrupa’da oldukg¢a popiilerdir. Hollanda merkezli bilimsel
veri bagiscisi bir sirketten alinan veri kiimeleriyle yapilan ¢calismada karar agaclari, lojistik
regresyon ve yapay sinir aglari tekniklerini kullanan algoritmalar kosulmustur. Veriler
2000 y1lina ait olsa da motokaravan sigortaciligiyla alakali ciddi bir degisim olmadig1 ig¢in
elde edilen sonuglar glinlimiizde de gecerliligini korumaktadir. Modelin 6n isleme siireci
ve cesitli istatistiki degerlerin bulunmasi i¢in ABD merkezli SAS sirketinin masaiistii
kurulumu olan SAS Enterprise Guide ve web tabanli SAS Studio araglar1 kullanilmistir.
En iy1 bagimsiz degiskenler segildikten sonra model kurma agamasina ge¢ilmistir. Bundan
sonraki ¢alismalar Yeni Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi’nin calismalariyla
ortaya ¢ikan Java ile yazilmis olan Weka araciyla yapilmistir. J48, lojistik regresyon ve

MultilayerPerceptron algoritmalarinin ¢alismasi sonucunda sonuglar elde edilmistir. En
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iyl dogruluk oranina sahip olan model MultilayerPerceptron algoritmasinin caligmasi
sonucu elde edilmistir. Algoritmanin test kiimesi {izerinde ¢alismasi sonucunda %84,25
dogruluk oranina ulasilmistir. J48 algoritmasi %81,2 dogruluk orani ile ikKinci en iyi
sonuglart vermistir. Lojistik regresyonda ise bu iki algoritmanin sonuglarina gére daha

kot oranlar ortaya ¢ikmuistir.

Modellerin calisma siirelerine bakildiginda J48 ve lojistik regresyon
algoritmalarinin ¢ok kisa siirdiigii, MultilayerPerceptron algoritmasinin ise ¢ok uzun
stirdiigii goriilmektedir. Dolayisiyla, yapay sinir aglarmin kullanmidigi algoritmalarin
caligma stiresi, karar agaclar1 ve lojistik regresyonu kullanan algoritmalarin ¢alisma

stirelerine gore olduk¢a uzundur. Bu ylizden daha maliyetli oldugu sdylenebilir.

Model sonuglarint  degerlendirmede 6nemli  noktalardan  birisi  de
yorumlanabilirliktir. Karar agaglarinin kolay bir sekilde yorumlandigi ve yapay sinir
aglarinin ise yorumlanmasmin kolay olmadigi goriilmektedir. J48 algoritmasina
bakildiginda motokaravan sigortasi yaptirmaya etki eden degiskenlerin araba sigortasina
Odenen prim miktari, miisterinin evlilik durumu, ortalama gelirin seviyesi, egitim seviyesi,
toplumsal statii, yangin poli¢esine 6ddenen prim miktari, miisterinin satin alma giicii,
miisterinin bir tane arabaya sahip olup olmadigi, miisterinin ev sahibi olup olmadig1 ve
miisterinin 6zel saglik sigortasina sahip olup olmadigi gibi degiskenler oldugu tespit
edilmistir. Sigorta sirketleri motokaravan sigortasi yaptirmak isteyen kisilere yonelik
kampanya yapacaklari zaman miisterilerin bu bilgilerine gore hareket edebilirler. Reklam
panolarma verilecek olan reklamlara buna gére igerik hazirlanabilir. Internette ve sosyal
medya ortaminda verilecek olan reklamlar bu 6zelliklere sahip kisilere ve bu kisilerin
yogunlukta yasadigi bolgelere ve internet giris saatlerine gore verilebilir. Ayrica cep
telefonu mesaj igerikleri ve kime gonderilecegi gibi konular da bu degiskenlere sahip olan
kisilere gonderilebilir. MultilayerPerceptron algoritmasinda bu sekilde yorumlama
yapilamamaktadir. Ancak dogruluk orani yiiksek oldugu i¢cin modelin sectigi kisiler
lizerine yogunlasilabilir. Veri madenciliginde dnemli olan noktalardan birisi de gozle
goriilemeyecek iligkileri ortaya koymaktir. Yapay sinir aglari, yorumlamasi gii¢ olsa da

iliskileri dogru bir sekilde ortaya koydugu i¢in kullanim1 her gegen giin artan bir tekniktir.
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Sonug olarak motokaravan sigortas: almast muhtemel olan potansiyel miisteriler
iyi bir dogruluk ve duyarlilik oraniyla belirlenmistir. Bu yoniiyle ¢alisma hedefine
ulagmistir. Sonucglarin  ve yorumlarin sigortacilik sektoriine katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Motokaravan sigortasinin Avrupa’da oldugu gibi iilkemizde de
gelismesinin Oniinde herhangi bir engel yoktur. Dogal giizellikleri ve kesfedilecek
yerleriyle iilkemiz ¢ok dnemli bir doga kampiisiidiir. Bunun degerlendirilmesi i¢in yetkili

kurumlarin ve sigorta sirketlerinin bu konuda yatirim yapmasi beklenmektedir.

Caligmanin bundan sonraki asamasinda Tiirkiye’deki motokaravan sigortaciligi
i¢in bir calisma yapilabilir. Yetkili kurumlarin tutacag: veriler sayesinde yapilacak boyle

bir ¢aligsma, lilkemizin sigortacilik sektoriine katkida bulunacaktir.
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