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Ozet— Arastirmanin amaci, sigorta sektoriinde kasko sigortasi icin sahte hasarlarm tespitinde hasar dosyasi
incelemelerine yardimci olabilecek makine 6grenmesi modelleri gelistirmektir. Bu ¢aligmada 6zel bir sigorta sirketinin
kasko sigortasina ait hasar verileri kullanilmistir. Model olusturulmasinda k-en yakin komsuluk, karar agaglari, lojistik
regresyon, yapay sinir ag algoritmalar1 denenmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda makine 6grenimi yontemlerinin
kullaniminin  suistimali hasarlarin tespiti i¢in hasar ekiplerine ve sigorta sirketlerine yardimci olabilecegi
diigiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler— Sigorta sektorii, kasko sigortasi, suistimal tespiti, sahte hasar tahmini, veri analizi, makine
Ogrenmesi, yapay sinir aglari.

Comparison of Machine Learning Models for Predict
Fraudulent Claims in Insurance Sector

Abstract— The aim of this research is to develop machine learning models that can assist in the investigation of
automobile insurance claims by detecting counterfeit damages filed in the insurance industry. In this study, automobile
insurance claims data belonging to a private insurance company is used for analysis. The k-nearest neighborhood, decision
trees, logistic regression, and artificial neural network algorithms have been explored in data modeling. Based on the
research results, it is observed that the use of machine learning methods can help claims investigation teams and insurance
companies to detect fraudulent activities.

Keywords— Insurance Sector, automobile insurance, fraud detection, fraud prediction, data analysis, machine learning,
artifical neural network.

1. GIRIS (INTRODUCTION) kullanarak, suistimali &nceden tespit edebilme kabiliyeti
kazanmakta ve suistimale karsi dnlemler alabilmektedirler.

Sigorta sektoriinde sirketler suistimalli durumlar ile bir¢ok

alanda kars1 karsiya kalmaktadirlar. Suistimal, kisilerin
haksiz kazang elde etmek icin sirketlere 6nemli Olciide
maddi kayip yasattiklar ve itibarlarim zedeledikleri kasitl
olarak gerceklestirilen davramiglardir [1]. Suistimal
tespitine proaktif yaklasim, suistimalin maddi zararlarimi
azaltma konusunda sirketlere biiyiik Olgiide fayda
saglamaktadir [2]. Sirketler, ileri seviye analitik yontemler

Gegmigte, suistimal tespit sistemleri genel olarak is
kurallarina dayanmaktaydi. Bu yontem ile sirketler daha
onceden 6grenilmis suistimal tiplerini tespit edebiliyordu.
Makine Ogrenmesi teknikleri sayesinde ise sirketler
karmagik Oriintiileri ve daha Once bilinmeyen suistimal
tiplerini de tespit etmeye basladilar [3].
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Makine 6grenmesi teknikleri ile birlikte, sirketler daha ¢ok
suistimali ortaya cikarma yetenegine sahip
olabilmektedirler. Burada en onemli etken diger veri
madenciligi calismalarinda oldugu gibi, verinin kalitesi ve
erisilebilir olmasidir [3].

Bu arastirmada, “Hasar ekiplerinin manuel olarak yaptigi
sahte hasarlarin tespit edilmesi siirecine destek olacak
nitelikte bir makine 6grenmesi modeli gelistirilebilir mi?”
ve “Suistimali yapan kisilerin davramislar1 arasinda
benzerlikler var mm?” sorular1 iizerinden ¢alisma
yapilmistir.

Bu c¢aligmada belirtilen sorulara makine &grenmesi
yontemleri kullanilarak cevap aranmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)
2.1. Benzer Calismalar (Related Work)

Bu caligmaya benzer olarak, sigorta sektoriinde suistimal
ve makine Ogrenmesi konularinda daha Onceden
yayimlanmig bazi tez ve makaleler asagida siralanmistir.

Evren Kasap’in calismasinda, sigortacilik sektoriinde
miisteri iligkileri yonetimi incelenmistir. Bu ¢alisma, veri
madenciligi teknikleri ile miisterileri siniflandirma,
kiimeleme ve davramis olasiliklarini tahmin eden
analizlerden olusmaktadir. Yapilan g¢alismada o6zellikle
bankacilik sektoriinde yaygin olarak kullanilan miisteri
iligkileri yonetimi ve veri madenciligi teknikleri
sigortacilik sektoriinde de uygulanmaya calisilmistir.
Uriin-miisteri, sirket-miisteri arasindaki iliskileri ortaya
koyarak, miisterilerin tercihlerine gore polige satisinda
artis saglanmaya yardimci olacak yollar arastirilmigtir [4].

Duygu Muslu’nun ¢aligmasinda, sigortacilik sektorii igin
kurulmus olan hasar ihbar veri tabaninda bulunan
verilerden suistimal riski tahmin etme ¢aligmast
yapilmistir. Caligmada, hedef degigsken ve onu etkileyecek
nitelikler  belirlenmistir. Makine O0grenmesinde
siiflandirma algoritmalar1 arasinda yer alan karar agaci
kullanilarak bir modelleme g¢aligmasi yapilmistir. Daha
sonra sonuglar degerlendirilerek risk maddesi olusturup
olusturmadigina dair yorumlar gelistirilmistir [5].

Yasin Kaya’nin c¢aligmasinda, motokaravan sigortast
yaptirabilecek miisterilerin tahmin edilmesi tzerine bir
arastirma yapilmstir. Karar agaglari, lojistik regresyon ve
yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak modeller
gelistirilmistir.  BoOylece  hangi  Ozelliklere  sahip
miisterilerin motokaravan sigortast yaptirabilecegine
iliskin bir tahmin ¢alismasi gerceklestirilmistir [6].

Ibrahim Sisaneci, arastirmasinda saghk sektdriinde
uygulanan performansa dayali ek Odeme sisteminde
suistimal tespiti probleminin, otomatik olarak ¢oziiliip
¢Oziilemeyecegi incelemis ve ¢Ozilmesi icin veri
madenciligi modelleri gelistirmistir [7].
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Ahmet Yilmaz’in arastirmasinda, sigortacilikta sahte
hasarlar1 tespit eden bir lojistik regresyon modeli
gelistirmek amaglanmistir. Sahte hasar olma ihtimaline
gore artan siwrada hasarlar 1 ile 9 arasinda risk
gruplandirmasi yapilmistir. Modelin basarisini test etmek
icin risk grubu 6-9 arasinda olan hasar dosyalarindaki sahte
hasarlarinin  dagilimi incelendiginde, modelin sahte
hasarlarin %84,94"inii 76318 dosya yerine sadece 7404
dosya incelenerek bulunmasini sagladigi gorilmistiir.
Kurulan model sahte hasar yakalamak icin binlerce hasar
dosyast incelemek zorunda kalan sigorta sirketlerinin
islerini azaltmak, dogru karar verme oranini yiikseltmek ve
karar verme siirecini istatistik tahmin modeli kullanarak
sistematik hale getirdigi i¢in faydali gozitkmektedir [8].

Rekha Bhowmik arastirmada, rapor ve verileri kullanarak
otomobil sigortasinda sahtekarliklar1 tespit etmek igin
modeller olusturmayr amaglamigtir. Modelleri egitmek
i¢in, naive bayes siniflandiricisi ve karar agaci algoritmast
kullanilmigtir.  Dogruluk, hatirlama, hassasiyet ve
karisiklik matrisi gibi performans 6lgiitleri ile modellerin
basaris1 Ol¢iilmiistiir. Calismada, sahtekarlik tespitine
yardimci olabilecek modeller gelistirilmistir [9].

Richard Bauder ve Taghi Khoshgoftaar arastirmalarinda,
ABD'deki saglik hizmetlerinde (Medicare) dolandiricilig
engellemek icin makine 6grenmesi modeli gelistirmeyi
amaclamiglardir. Bu arastirmada, C4.5 karar agact ve
lojistik regresyon ile modeller egitilmistir. Calismanin
ABD’deki saglik hizmetlerinde, sahtekarliklarin tespitine
yardimci olabilecegi diistiniilmektedir [10].

Bu c¢aligmada yukarida hakkinda bilgiler verilen
calismalarin  bazilartyla sigortacilik  sektoriinde
calisilmasindan dolayi, bazilartyla da model kurma

asamasinda k en yakin komsuluk algoritmasi, yapay sinir
aglari, karar agaglari ve  lojistik  regresyon
kullanilmasindan dolay1 benzerlikler vardir.

Bu aragtirmada, kasko sigortasi igin sigortalilarin hasar ve
polige verileri kullanilarak, sahte hasarlari tahmin etmede
dosya incelemecilerine yardimci olacak bir makine
O0grenmesi modeli gelistirmek amaglanmigtir. Model
gelistirmeleri yapilirken agik kaynak (open source) yazilim
teknolojileri kullanilmustir. K en yakin komsuluk, yapay
sinir ag1, karar agaglar1 ve lojistik regresyon algoritmalari
kullanilarak modeller gelistirilmistir ve modellerin sahte
hasarlari  tahmin etme basarilart  kiyaslanmistir.
Arastirmanin kasko brangit tlizerinden yapilmis olmasi,
farkli makine dgrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi ve
modeller gelistirilirken agik kaynak yazilim teknolojileri
kullanilmasi ~ bakimindan diger arastirmalardan
ayrilmaktadir.

2.2. Sigortacilikta Suistimal Kavrami (The Concept of Fraud in
Insurance)

Sigortacilikta suistimal, suistimali yapan kisiye veya
iiciincti sahislara haksiz, hileli ¢ikar saglamaya yonelik
eylemler olarak tanimlanabilir [11].
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Sigorta sektoriinde suistimal; ayni araglart siirekli birbirleri
ile carptirarak, sahte hasar ile sigorta sirketinden talep
edilen paralar ile veya kasitli olarak yanlis beyanda
bulunma, hasar ile ilgili bilgilerin gizlenmesi seklinde
kendini gostermektedir [12].Sigorta suistimallerinin en ¢ok
yapildig1 alanlarin basinda trafik, kasko, makine kirtlmas,
konut, igyeri hirsizlik sigortalar1 ve 6zel saglik sigortalari
yer almaktadir [13].

Sigorta suistimalleri bir¢ok iilkede vergi kacak¢iligindan
sonra en yaygin ekonomik suc¢ olarak kabul ediliyor.
Tirkiye’de, sigorta sektoriiniin 6dedigi toplam hasarin
ylzde 10-25’lik kisminda suistimal oldugu tahmin
ediliyor. Uygulanan yontemler ac¢isindan da dikkat ¢ceken
suistimallerin ¢ok biiylik kismi ise oto sigortalarinda
goriliir [14].

Sekil 1°de goriildiigii gibi Sigorta Sahtecilikleri Engelleme
Biirosu (SISEB) tarafinda agiklanan Ekim 2017 - Ekim
2018 suistimal yontemleri verilerine gore en ¢ok kullanilan
yontem yiizde 21,96 ile siiriicii degisimi/stiriicii firari,
ikinci olarak yiizde 17,37 ile sahte polige yoluyla yapilan
suistimaller, Gigiincii olarak yilizde 13,55 ile hasar sonrasi
sigortalama suistimalleri, dordiincii olarak ise yiizde 12,93
ile planlamig hasar (Organize hasar) gelmektedir.

Diger: 8.00%

Arag Kiralama (Police
Sartlarina Aykin Sekilde):
3.61%

Alkol (Haksiz Menfaat

Saglanmasinin Ispati

Halinde): 7.02%
"Vurup Kagti” Beyani
Suistimalleri: 7.51%

Sahte Kaza Tespit TUtaﬂaﬁﬂli Sahte Police Yoluyla Yapilan
8.06% Suistimaller: 17.37%

Sarici degisikligi: 21.96%

Planlanmig Hasar: 12.93%

Hasar Sonrasi Sigortalama
Suistimalleri: 13.55%

Sekil 1. Suistimal yontemleri ekim 2017- ekim 2018
dagilimi [15]
(Insurance fraud october 2017-october 2018 distribution [15])

2.3. Kasko Sigortast igin Sahtekarlik (Fraud for Automobile
Insurance)

Kisilere maddi olarak giivence sunan sigorta sirketleri,
zaman zaman sigortalilarin bu gilivenceyi kotiiye
kullanmak istemeleri nedeni ile giic durumda
kalmaktadirlar. “Sigorta sahtekarlig1” olarak adlandirilan
bu tiir vakalar her sigorta branginda karsilasilsa da en ¢ok
otomobil, yangin ve saglik sigortalarinda yasanmaktadir
[16].

Otomobil sigortalarin amaci sigortalinin  zararini
karsilamak, maddi agidan hasar gergeklesmemis gibi
hayatina devam etmesini saglamaktir [17]. Sigorta
suistimal konusunun diinya genelinde bir sorun oldugu,
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Ispanya’da oto sigorta suistimali analizi iizerine yapilan bir
calismada da belirtilmistir [18].

Otomobil sigortalarinda genel olarak suistimal, sigortalinin
bilerek hasar yapmasi veya hasari oldugundan biiyiik
gostermeye caligmas1 seklinde meydana gelmektedir.
Ornek olarak, araba ¢almmalarinin yiizde 10’unun gercek
calimma vakast olmadigi goriilmiistiir [19].

Accenture’nin 2003 yilinda yaymlamis oldugu bir ankette,
birgok insan sigorta sahtekarligina tamamen kars1 degil ve
belli bir 6l¢iide tolerans gosteriyor. Anket sonucuna gore
hasar degerlerinin yiizde 24 abartilmasi kabul edilebilir
bulunmaktadir. Yiizde 11’1 olmadiklar1 tedavilerin
masraflarini talep etmenin yine kabul edilebilir oldugunu
bildiriyorlar. Yiizde 30’u ise ekonomilerinin bozuldugu
durumlarda sahte hasar yapma egiliminde olduklarini,
yiizde 49°u ise sigorta suistimallerinden uzak durduklarini
sOyliiyorlar [8].

2.4. Sigorta Hasar Siireci (The Insurance Claim Process)

Sigorta sirketlerinde hasar siireglerini Sekil 2'de goriildigii
gibi genel olarak ihbar agamasi ve inceleme asamasi olarak
ikiye ayirabiliriz.

Ihbar asamasi, hasar gerceklestikten sonra sigorta sirketine
bildirilmesine kadar siiren asamadir. Sigorta sirketine
bildirim yapildiktan sonra hasar ile ilgili bilgiler alinir ve
bir dosya olusturulur.

Dosya olusmasi asamasindan sonra inceleme asamasi
baglamaktadir. Sigorta sirketlerinde hasar dosyalarim
inceleyen ekipler ve bu ekiplerde gorevli incelemeciler
vardir. Incelemeciler kendilerine atanmis dosyalart
incelerler. Bu asamada hasarin nasil gergeklestigi
anlasilmaya c¢alisilir, hasar tutarinin tespiti yapilir.
Dosyaya eksper atanir ve 6deme yapilip yapilmayacagina
karar verilir.

Hasarin nasil gerceklestigi ile ilgili aragtirma yapilirken
dosyada bir anormallik oldugu diigiiniiliir ise incelemeci
tarafindan dosyaya tahkikat¢1 atanir. Tahkikatcilar, olay
yerini inceler, gorgii taniklar ile konusur, kazanin beyan
edildigi gibi gerceklesip gerceklesmedigini arastirirlar.
Arastirma sonucunda bir rapor hazirlayarak incelemeciyi
bilgilendirirler. Tahkikatgilar, sigorta sirketleri i¢in ¢alisan
dedektifler gibidir. Tahkikatgimin hazirladigi  rapor
sonucunda incelemeci dosya ile ilgili sigortaliya tazminat
O0demesi yapip yapmamaya karar verir.

Sigorta sirketlerine her giin onlarca hasar ihbari
yapilmaktadir. Bu dosyalar incelenirken her dosya igin bir
tahkikatc1 atanmasi sigorta girketi agisindan maliyete sebep
olmaktadir. Bu sebepten dolayi, sadece incelemeci
tarafindan  slipheli  bulunan dosyalara tahkikatci
atanmaktadir. Bu siiregte genel olarak siipheli bulunan
dosyalarin tespiti, incelemeci tarafindan manuel olarak
veya gecmis is tecriibelerinden elde edilen bilgiler 1s1ginda
olusturulmus is kurallar1 ile yapilmaktadir.
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Sekil 2. Sigorta hasar siireci gosterimi
(Ilustration of Insurance claim process)

INCELEME ASAMASI

3. VERi VE YONTEM (DATA AND METHODS)
3.1. Arastirmanin Amact (The Purpose of Research)

Bu aragtirmanin amaci, sigorta sektorii i¢in maliyetlerin
artmasina ve itibar kaybina sebep olan sahte hasarlar ile
ilgili ¢alisan hasar ekiplerine, manuel olarak inceledikleri
dosyanin sahte hasar olup olmadig: ile ilgili ayirt etmede
yardimct olmak ve sahte hasarlarin tespit oraninda basari
diizeyini artirmaya katkida bulunmak i¢in bir makine
o0grenmesi modeli gelistirilmesidir.

3.2. Arastirma Problemi ve Hipotezler (Research Problem and
Hypothesis)

Tiirkiye’de sigorta sektoriiniin 6dedigi toplam hasarin
ylizde 10 ile 25°lik kisminda suistimal oldugu tahmin
edilmektedir. Sigortalinin police ve hasar verilerinde, sahte
hasar  yapanlarla  yapmayanlar  arasinda  farklar
olabilmektedir. Bunlara ek olarak, sahte hasar yapan ile
yapmayan sigortalilarin davranislar1 arasinda da farklar
olmas1 gerektigi diigtiniilmektedir. Bu ¢aligmada, sahte
hasar yapanlarin davranis benzerliklerini agiklayabilen
degiskenlerle, sahte hasar yapanlarin, yapmayanlardan
ayirt edilebilecegi savunulmaktadir.

e HO: Sahte hasar yapanlarin davranislari arasinda
anlaml bir fark yoktur.

e HI: Sahte hasar yapanlarin davranislari arasinda
anlamli bir fark vardir.

Bu hipotezin gecerliligini arastirmak amaciyla bu calisma
yapilmistir.

3.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi (Universe of Research)

Arastirma, Tiirkiye Sigorta Sektorii iginde Oncii olan
sirketlerden birinden alinan hasar, dosya ve polige bilgileri
ile elde edilen veriler ile yapilmustir. Ornekler Sigorta
sirketinin veri tabamindaki tablolardan almmustir. Thbar
tarini  01.01.2013 — 01.04.2016 arasinda olan
suistimalli/suistimalsiz seklinde etiketlenmis 524260 tane
dosya bulunmaktadir. Bu dosyalarin 4519 tanesi suistimal
yakalanmis dosyalardir. Egitim i¢in 6rneklem alinirken
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toplamda 4519 tane suistimalli dosyanin tamami
kullamilmugtir.  Suistimal ~ olmayan dosyalardan da
suistimalli dosyalarin 9 kati kadar rastgele bir sekilde veri
toplanmistir. Toplamda 45190 tane dosya alinarak
modeller egitilmistir.

3.4. Arastirmada Kullanilan Degiskenler (Variables Used in
Research)

Bu calismada veri 6n isleme asamasinda yapilan
incelemeler sonundan bazi degiskenlerin ¢ok sayida kayip
deger igermesi veya modelle iligkili bulunmamasi
nedeniyle kullanilan degiskenler arasindan ¢ikarilmustir.
Sonug olarak, aragtirmada 20 bagimsiz degisken ve 1
bagimli degisken (hedef) olmak iizere 21 degisken
kullanilmustir. 45190 dosya igin Tablo 1'de verilen
degiskenler doldurularak veri seti hazirlanmistir.

Tablo 1. Aragtirmada kullanilan tiim degiskenler
(All variables used in the research

Degisken Ad1 Degisken Tipi Agiklama
Siirticti Alkollii
Nominal - mii bilgisi.
ALKOLLU_MU Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
Riicu var m1
bilgisi.
Nominal - (EVET:1/
RUCU_VAR_MI Boolean HAYIR:0/
KAYIP
DEGER: 2)
Dosya bolgesi
. . poligenin
DOSYA_BOLGE Multinominal | 4 o151 ver
- Kategorik
olarak alinir.
Multinominal Hasar
HASAR_NEDENI . gergeklesme
- Kategorik -
nedeni
Gecikmis
Nominal - ddememi.
GECIKMIS_ODEME_MI Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
Siipheli
Nominal - listesinde
SUPELI_LISTESINDE_MI Boolean olmast.
(EVET:1/
HAYIR:0)
HASAR_GEC_BILGIRILMIS Multinominal | Hasar geg
_Mi - Kategorik bildirilmis mi.
Hasar Tarihi ile
HASARPOLICE_TARIHFAR | Multinominal | Potice Tarihi
— . arasindaki fark
K_FLG - Kategorik -
- kategorize
edilmistir.
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Degisken Adi Degisken Tipi Aciklama
00:00 — 05:00
aras1 yapilmis

Multinominal kaza mi?
GECE_YARISI_FLG - Kategorik (EVET:1/
9 HAYIR:0 /
KAYIP
DEGER: 2)
Cinsiyet bilgisi.
Multinominal (ERKEK:3 /
CINSIYET - Kategorik KADIN:2 /
9 KAYIP
DEGER: 1)
Yaptirilmis
Nominal - hasar mu bilgisi.
YAPTIRILMIS_HASAR_MI Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
Hizli islem
dosyas1t m1
Nominal - bilgisi. (Hasar
HIZLI_ISLEM_DOSYASI_MI Tutar1 2500 TL
Boolean
alt1 olan
dosyalar.)
Polis gelmis mi
Nominal - bilgisi.
POLIS_GELMIS_MI Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
S_FRAUDLUDOSYASAYISI | Multinominal Ssdlgs‘mgﬁ:n
FLG - Kategorik
- dosya sayis1.
SONBIRYILHASARSAYISI_ | Multinominal E.ig"r{ghl‘(‘.“;s‘m
FLG - Kategorik 1w yidaki hasar
sayl1sl.
Multinominal | Arag¢ markasi
ARAC_MARKASI - Kategorik | bilgsi.
Multinominal -
KAZA_YERI - Kategorik Kaza yeri.
Bloklu polige
Nominal - mi bilgisi.
BLOKLU_POLICE_MI Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
SATIS KANALI Multlnoml_nal S_atl_s l_<anah
- - Kategorik bilgisi.
Araba ¢alinmis
Nominal - mu bilgisi.
CALINMIS_ARABA_MI Boolean (EVET:1/
HAYIR:0)
Incelenmeli mi.
INCELENMELI_MI (Hedef Nominal - (EVET:,“
- HAY IR:0)
Degisken) Boolean <
Bagimli

degisken.
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3.5. Regresyon Analizi (Regression Analysis)

Regresyon analizi, aralarinda neden sonug iliskisi bulunan
iki veya daha fazla degisken arasindaki iligkiyi belirlemek
ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler ya da
kestirimler yapabilmek amaciyla yapilir [20].

Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin
yer aldig1 regresyon modellerine ¢ok degiskenli regresyon
analizi denir [21]. Cok degiskenli regresyon analizinde
bagimsiz degiskenler es zamanli olarak bagimh
degiskendeki degisimi agiklamaya ¢aligmaktadir.

Bu arastirmada degiskenleri analiz etmek igin, cok
degigkenli regresyon analizi ve geriye dogru eleme
yontemi kullanilmustir.

Geriye dogru eleme yoOntemi; regresyon analizi sonucu
anlamlilik  seviyesi esik degerinin T{izerinde kalan
degiskenlerin, veri setinden sira ile g¢ikarilarak ikinci bir
veri seti olusturulmasi asamasinda kullanilan ydntemdir
[22].

Bu yontemler ile bagimlhi degiskeni daha iyi
aciklayabilecek bagimsiz degiskenlerden olusan bir veri
seti olusturulur.

3.6. Makine Ogrenmesi Yontemleri (Machine Learning Methods)

Makine oOgrenmesi yontemleri; gozetimli Ogrenme
(supervised learning), gozetimsiz 6grenme (unsupervised
learning), yar1 gozetimli Ogrenme (semi-supervised
learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)
olarak 4 ana basliktan olusmaktadir [23].

Bu aragtirmada, makine Ogrenmesi yontemlerinden
gozetimli Ogrenme tlirline (supervised learning) ait
algoritmalar kullanilmustir.

Gozetimli  6grenme, etiketli veri seti bulundugu
durumlarda simiflandirma veya regresyon problemleri igin
model gelistirmeyi saglayan ogrenme yontemidir [22].
Gozetimli O6grenmedeki temel unsur daha onceki
gbzlemlerden ve onlara ait sonuglardan olusan bir veri
setine sahip olma gerekliligidir.

3.7. Arastirma Modeli (Research Model)

Arastirmadaki modeller, gozetimli O0grenme
algoritmalarindan olan k en yakin komsuluk (k nearest
neighbor), lojistik regresyon (logistic regression), karar
agac1 (decision tree) ve yapay sinir aglari (multilayer
perceptron) algoritmalar1 kullanilarak egitilmistir.

Sekil 3’de kurulan modelimiz gekil olarak ifade edilmistir.
20 bagimsiz degiskenden olusan giris (input) degerlerimiz,
egitilmis modelimiz ve “incelenmeli mi” bagiml
degiskenimiz (output) goriilmektedir.
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1 Bagmh Degisken

Egitimis Model  (Hedef - INCELENMELI_MI)

Sekil 3. Bagimsiz degiskenden hedef degiskene ulasma
modeli
(Insurance fraud October 2017-October 2018 distribution [5])

3.8. Modelleri Egitmek I¢in Kullanilan Araglar (The Tools
Used for Training The Models)

Modellerin gelistirmesinde python programlama dili ve
python kiittiphanelerinden (numpy, pandas, matplotlib,
sklearn, keras) faydalanilmustir.

K en yakin komsuluk (k nearest neighbor), lojistik
regresyon (logistic regression) ve karar agact (decision
tree) algoritmalari ile egitilen modellerde numpy, pandas,
matplotlib ve sklearn kiitiiphaneleri ile olusturulan python
kodlar1 kullanilmustir.

Yapay sinir aglar1 (multilayer perceptron) algoritmasi i¢in
egitilen modellerde numpy, pandas, matplotlib ve sklearn
kiitiphanelerine ek  olarak  keras  kiitiiphanesi
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 modelinin en 6enmli 6zelligi
hizli, giicli olmaso ve makine Ogrenmesi alaninda
karsilagilan problemleri etkin bir sekilde ¢6zmesidir [24].
Modellerin egitimleri, bu kiitiiphaneler kullanilarak
olusturulan python kodlari ile yapilmustir.

3.9. Veri Toplama Araglar: (Data Collection Tools)

Sigorta sirketinde oracle veritaban1 kullanilmaktadir.
Arastirmada tablolardaki verileri toplayip 6zetlemek icin
Yapilandirilmis  Sorgu Dili (SQL, Structured Query
Language) ile gesitli sorgular yazilmistir. Veri tabanina
baglanmak ve SQL sorgularini ¢alistirmak i¢in Toad for
Oracle ve Oracle Client gibi programlar kullanilmustir.

4. BULGULAR (RESULTS)
4.1. Regresyon Analizi Bulgulari (Regression Analysis Results)

Bu ¢aligmada, bagimli degiskeni (“INCELENMELI MI”),
20 bagimsiz degiskenin ne kadar iyi agikladigim
anlayabilmek adma regresyon analizi yapilmstir.
Regresyon analizi ile degiskenlerin anlamlilik seviyeleri
belirlenmistir. Tablo 2'de analiz sonucu detaylica
gosterilmigtir. Geriye dogru eleme yontemi ile anlamlilik
seviyesi 0.05 ve lizeri olan degiskenler veri setinden
cikartlmigtir. Bu yontem ile birlikte 15 bagimsiz
degiskenden olusan ikinci bir veri seti olugturulmustur. Bu
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iki veri seti ile algoritmalar ¢aligtirtlmis ve modeller
egitilip karsilagtiritlmistir.

Tablo 2. Regresyon analizi ile degiskenlerin anlamlilik

seviyeleri
(Significance of variables with regression analysis)
Coefficie Anlamhilik
nt Std Error | tstatistic Degisken Seviyesi
Adi (P>[t])
0,8114 0,020 41,355 ALKOLLU 0.000
MU
-0,0964 0,002 -39,658 | RUCU_VA 0.000
R_MI
0,0003 0,000 0,615 DOSYA B 0.538
OLGE
0,0004 3,97e-05 9,914 HASAR_N 0.000
EDENI
0,0602 0,018 3,277 GECIKMIS 0.001
_ODEME_
Ml
0,3693 0,013 28,423 SUPELI_LI 0.000
STESINDE
Ml
HASAR G
-0,0012 0,001 -0,796 EC_BILGI 0.426
RILMIS_M
|
HASARPO
-0,0677 0,003 -26,790 | LICE_TAR 0.000
IHFARK_F
LG
GECE_YA
0,0513 0,002 21,042 RISI_FLG 0.000
0,0062 0,002 3,592 CINSIYET 0.000
YAPTIRIL
-0,0724 0,010 -7,426 MIS_HAS 0.000
AR_MI
HIZL1_ISL
-0,0742 0,004 -17,157 | EM_DOSY 0.000
ASI_MI
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Coeflicie | e | tamtistic | Desick ASnlafnlll{k karlslkhk. . rr.lat.risine (confusion mf':ltriX) gore
nt eilsl en g:‘,’;ﬁ)s' degerlendirilmigtir. ~ Sonuglar  asagidaki  tablolarda
gosterilmektedir.
0,0284 0,004 7,79 POLIS_GE 0.000 Belirtilen 6l¢iim degerlerinden bizim i¢in en dnemlileri
LMIS_MI geri ¢agirim (recall) ve karmasiklik matrisi’dir (confusion
matrix) diyebiliriz. Bu arastirma i¢in &nemli olan
S FRAUD suistimalli dosyalarin basarili tahmin edilmesidir. Recall
0,7361 0,011 67481 | LUDOSYA 0.000 degeri bize suistimalli olan dosyalarin ne kadar iyi tahmin
SAYISI_F edildigini gostermektedir [25]. Karmasiklik matrisi
LG (confusion matrix) ise modelin genel basarisini
yorumlamamizi saglar.
SONBIRYI
00014 0,002 0614 I;w?‘ssf\ EE 0539 Tablo 4 ve tablo 5’de sonuglar1 goriilen ilk model, 20
G bagimsiz degiskenli veri seti ve K en yakin komsuluk
algoritmas1 kullanilarak gelistirilmistir. K degeri 3, 5, 7
seklinde arttirilarak egitilen modelin dogruluk (accuracy),
2,413e-05 | 1,17e-05 2,063 ARAC_M 0.039 hassasiyet (precision), geri ¢agirim (recall) ve karmagiklik
ARKASI matrisi (confusion matrix) dlgtimleri kiyaslanmistir.
Tablo 4. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile K en yakin
6,395¢-05 | 7,35¢-05 | 0,870 | KAZA_YE 0.384 komguluk i¢in sonuglar
RI (K nearest neighborhood results with 20 independent variables data set)
BLOKLU K Accuracy(%) | Precision(%) | Recall(%) F1
-0,0514 0,008 -6,508 POLICE_ 0.000 Degeri skoru(%)
MI
K=3 88.3 28 11 16
K=5 89.1 34 6.4 11
K=7 89.5 2 4.4 8
-0,0146 0,006 -2,291 SATIS_KA 0.022
NALI Tablo 5. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile K en yakin
komsuluk i¢in karmasiklik matrisi sonuglari
(Confusion matrix results for k nearest neighborhood with 20
CALINMIS independent variables data set)
-0,1104 0,108 -1,021 _ARICI\IBA_ 0.307 K Degeri Confusion Matrix
Gergek
. K=3 Degerler
Coefficient kolonu regresyon algoritmasinin degiskenler Evet | Hayrr
icin atadig1 katsayilar1 gostermektedir. Standart Error E 49 121
degerinin kiiglik olmasi gergek katsayidaki sapmanin az H 403 | 3946
oldugu anlamina gelir. Tablo 5’de gosterildigi lizere R-
squared degeri ise, bagimsiz degiskenlerin bagimli Gergek
degiskendeki  degisimin  %22,2’sini  agiklayabildigi K=5 = Etegeﬂ:]r
. V ayir
anlamina gelmektedir. = > 5%’
H 423 4012
Tablo 3. Siradan en kiiciik kareler yontemi
Ordinary least squares
R squared : Adjuster R-squqared ] F statistic ])Geegrgsl;
0,222 0,222 645,2 K=7
Evet Hayir
E 20 27
4.2. Egitilen Modellerin Kiyaslanmast (Comparison of Trained H 432 | 4040

Models)

Arastirmadaki modeller, 20 bagimsiz degiskenli veri seti
ve 15 bagimsiz degiskenli veri seti kullanilarak ayr1 ayri
egitilmistir. Veri kiimemizin yilizde 10’u test verisi olarak
ayrilmigtir, geri kalan veriler egitim amact ile
kullanilmistir. Modeller dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), geri ¢agirma (recall), f1 skoru (f1 score) ve

Tablo 4’de goriildiigii gibi K degeri arttikca recall degeri
diismils ve precision degeri artmistir. Karmagiklik
matrisini (confusion matrix) degerlendirmek gerekirse; k
degeri 3 segildiginde (k=3), 452 tane suistimalli olan
kayittan 49°u incelenmeli olarak tahmin edilmistir, geri
kalan 403 kayit ise incelenmelerine gerek yok seklinde
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tahmin edilmistir. Recall degeri bu sebepten yiizde 11, yani
¢ok diigiik ¢ikmustir.

K degeri 5 olarak degistirildiginde recall degeri daha da
diismiis, precision degeri yiikselmistir. Karmagiklik
matrisini inceledigimizde 452 tane suistimalli dosyanin
sadece 29 tanesi yakalanmigtir. 4067 tane suistimalli
olmayan dosyanin ise 4012 tanesi incelenmeye gerek yok
olarak tahmin edilmistir. Bir ©nceki modele gore
incelenmesi  gerckenlerin  basart  orami  azalmus,
incelenmemesi gerekenler daha basarili tahmin edilmistir.
Bu sebeplerden dolay1 recall degeri diismiis ve precision
degeri artmustir. K degerini 7 yaptifimizda egitilen
modelde diger iki modeldeki degisime benzer bir degisim
gOrlilmiistiir.

Tablo 6. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile K en yakin

komsuluk i¢in sonuglar
(K nearest neighborhood results with 15 independent variables dataset)

K Accuracy(%) | Precision(%) | Recall(%) F1
Degeri skoru(%)
K=3 89.6 42 20 27
K=5 90 57 15 24
K=7 89.9 61 13 21

Tablo 7. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile K en yakin

komsuluk i¢in karmagiklik matrisi sonuglari
(Confusion matrix results for k nearest neighborhood with 15
independent variables dataset)

K Degeri Confusion Matrix
Gergek
K=3 Degerler
Evet Hayir
E 91 127
H 361 3940
Gergek
K=5 Degerler
Evet Hayir
E 70 53
H 382 4014
Gergek Degerler
K=7 Evet Hayir
E 57 37
H 395 4030
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modellerden daha basarili bir model gelistirilmigtir
denebilir.

K degeri arttikga diger wveri seti ile gelistirilen
modellerdekine benzer bir sekilde recall degerleri diismiis
ve precision degeri artmistir. K degeri arttik¢a suistimalli
dosyalarin tahmin edilmesindeki basari orani azalirken,
suistimalsiz dosyalarin tahminindeki basar1 orant artmustir.

Tablo 8. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile lojistik
regresyon i¢in sonuglar
(Logistic regression results with 20 independent variables dataset)

Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix
(%) (%) (%) skoru
(%)

Gergek

90 70 14 24 Degerler

Evet | Hayir

E | 67 28

H | 385 | 4039

Tablo 8’de 20 bagimsiz degiskenli veri seti ve lojistik
regresyon algoritmasi ile egitilmis modele ait sonuglar
goriilmektedir. 452 tane suistimalli dosyanin 67 tanesi
incelenmeli olarak dogru tahmin edilmistir. 4067 tane
suistimalli olmayan dosyanin ise 4039 tanesi incelenmeye
gerek yok olarak tahmin edilmistir. Recall degeri yiizde 14,
fl skoru’da ylizde 24 olarak hesaplanmustir.

Tablo 9. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile lojistik
regresyon icin sonuglar
(Logistic regression results with 15 independent variables dataset)

Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix
(%) (%) (%) skoru
(%)

Gergek

91 84 24 37 Degerler

Evet | Hayir

E | 109 20

H | 343 | 4047

Tablo 6 ve tablo 7’de sonuglari goriilen modeller, 15
bagimsiz degiskenli veri seti ve K en yakin komsuluk
algoritmas1 kullanilarak gelistirilmistir. K degeri 3, 5, 7
seklinde arttirilarak egitilen modelin dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), geri ¢agirim (recall) ve karmagsiklik
matrisi (confusion matrix) dlgtimleri kiyaslanmistir.

K degeri 3 secildiginde (k=3), bir 6nceki modelde 452 tane
suistimalli olan kayittan 49’u incelenmeli olarak tahmin
edilmigken, bu modelde 91 tanesi incelenmeli olarak
tahmin edilmistir. 4067 tane suistimalli olmayan dosyanin
ise 3940 tanesi incelenmeye gerek yok olarak tahmin
edilmistir. Bu sonuglara gore diger veri setinde gelistirilen

Tablo 9°da 15 bagimsiz degiskenli veri seti ve lojistik
regresyon algoritmasi ile egitilmis modele ait sonuglar
goriilmektedir. 452 tane suistimalli dosyanin 109 tanesini
incelenmeli olarak dogru tahmin edilmistir. 4067 tane
suistimalli olmayan dosyanin ise 4047 tanesi incelenmeye
gerek yok olarak tahmin edilmistir. Recall degeri ylizde 24
ve fl skoru ylizde 37 olarak hesaplanmigtir ve bir 6nceki
modele gore daha iyi sonuglar alindig1 gozlemlenmistir.

Bu asamaya kadar gelistirilen modeller arasinda en iyi

model, 15 bagimsiz degiskenli veri seti ve lojistik
regresyon algoritmast  kullanilarak egitilen model
olmustur.
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Tablo 10. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile karar agaci
i¢in sonuglar
(Decision tree results with 20 independent variables dataset)
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Tablo 12. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile yapay sinir
ag1 i¢in sonuglar
(Multilayer perceptron results with 20 independent variables dataset)

Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix
(%) (%) (%) skoru (%) (%) (%) skoru
(%) (%)
Gergek Gergek
87 37 33 35 Degerler 91.2 77 22 35 Degerler
Evet | Hayir Evet | Hayir
E | 150 255 E | 102 31
H | 302 | 3812 H | 350 | 4036

Tablo 10’da 20 bagimsiz degiskenli veri seti ve karar agaci
algoritmasi ile egitilmis modele ait sonuglar goriilmektedir.
Bu modelde 452 tane suistimalli dosyanin 150 tanesi
incelenmeli olarak dogru tahmin edilmistir. 4067 tane
suistimalli olmayan dosyanin ise 3812 tanesi incelenmeye
gerek yok olarak tahmin edilmistir. Precision degeri yiizde
37, recall degeri yiizde 33, f1 skoru’da yiizde 35 olarak
hesaplanmuistir.

Tablo 11. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile karar agaci
i¢in sonuglar
(Decision tree results with 15 independent variables data set)

Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix
(%) (%) (%) skoru
(%)

Gergek

90 61 27 37 Degerler

Evet | Hayir

E | 121 76

H | 331 | 3991

Tablo 11°de 15 bagimsiz degiskenli veri seti ve Karar agact
algoritmasi ile egitilmis modele ait sonuglar goriilmektedir.
452 tane suistimalli dosyanin 121 tanesi incelenmeli olarak
dogru tahmin edilmistir. 4067 tane suistimalli olmayan
dosyanin ise 3991 tanesi incelenmeye gerek yok olarak
tahmin edilmistir. Precision degeri yiizde 61, recall degeri
yizde 27, fl skoru’da yiizde 37 olarak hesaplanmistir.
Tablo 10 wve tablo 11°deki egitilen modelleri
kiyasladigimizda, ilk model suistimalli dosyalar1 daha iyi
tahmin ederken, genel olarak modellerin performansi
acisindan degerlendirildiginde yiizde 37’lik f1 skoru ile
ikinci model daha iyi sonug vermistir.

Tablo 12°de 20 bagimsiz degiskenli veri seti ve yapay sinir
ag1 (multilayer perceptron) algoritmasi ile egitilmis modele
ait sonuclar goriilmektedir. Bu modelde 452 tane
suistimalli dosyanin 102 tanesi incelenmeli olarak dogru
tahmin edilmistir. 4067 tane suistimalli olmayan dosyanin
ise 4036 tanesi incelenmeye gerek yok olarak tahmin
edilmistir. Precision degeri yiizde 77, recall degeri yiizde
22, f1 skoru’da yiizde 35 olarak hesaplanmistir.

Tablo 13. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile yapay sinir
ag1 i¢in sonuglar

(Multilayer perceptron results with 15 independent variables dataset)
Accuracy | Precision | Recall F1 Confusion Matrix
(%) (%) (%) skoru
(%)
Gergek
91.5 79 22 35 Degerler
Evet | Haywr
E | 100 26
H | 352 | 4041

Tablo 13°de 15 bagimsiz degiskenli veri seti ve yapay sinir
ag1 (multilayer perceptron) algoritmasi ile egitilmis modele
ait sonuglar goriilmektedir. 452 tane suistimalli dosyanin
100 tanesi incelenmeli olarak dogru tahmin edilmistir.
4067 tane suistimalli olmayan dosyanin ise 4041 tanesi
incelenmeye gerek yok olarak tahmin edilmistir.

Tablo 13’de 15 bagimsiz degiskenli veri seti ve yapay sinir
ag1 (multilayer perceptron) algoritmasi ile egitilmis modele
ait sonuglar goriilmektedir. 452 tane suistimalli dosyanin
100 tanesi incelenmeli olarak dogru tahmin edilmistir.
4067 tane suistimalli olmayan dosyanin ise 4041 tanesi
incelenmeye gerek yok olarak tahmin edilmistir. Precision
degeri yiizde 79, recall degeri yiizde 22, f1 skoru’da yiizde
35 olarak hesaplanmustir.

model accuracy madel loss

| SRR e

Sekil 4. 20 bagimsiz degiskenli veri seti ile yapay sinir agi
accuracy & loss
(Multilayer perceptron accuracy & loss with 20 independent variables
dataset)
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Yapay sinir ag1 modelleri, 20 giris néronu, 20 gizli néron
ve 1 ¢ikis noronu kullanilarak tasarlanmigtir. Hedef
degiskenimiz, boolean (dogru (1) veya yanlig (0)) tiiriinde
bir degisken oldugu icin ¢ikis noronunda aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir. Ag agirliklarin
giincellemek  icin adam  optimizer  algoritmasi
kullanilmistir. Hiper parametreler, makalelerde tavsiye
edildigi gibi varsayilan (default) degerleri ile birakilmistir.
Ogrenme hiz1 (Learning rate) 0.001 olarak secilmistir.
Ayn1 anda egitilecek veri miktar1 (batch size) 60 olarak,
epoch degeri ise 100 olarak segilmistir. Sekil 4 ve Sekil
5’de goriildiigii gibi her epoch sonunda modelin dogruluk
(accuracy) ve kayip (loss) degerleri ile performansi
Ol¢lilmiistiir.

model accuracy model loss

— min 1 rain
™ validation v / alidation
" e 0s0 |
et
PN
o
01 / 048 ‘

guw r‘

088 | 035 [

0 0 a0 0 a0 100 0 0 L] 60 80 100
epach epoch

Sekil 5. 15 bagimsiz degiskenli veri seti ile yapay sinir ag1
accuracy & loss
(Multilayer perceptron accuracy & loss with 15 independent variables
dataset)

Sekil 4 ve Sekil 5’de dogruluk (accuracy) orani ve kayip
(loss) degerlerin grafiklerini inceledigimizde, egitim
(train) verileri ile dogrulama (validation) verileri arasinda,
degisimin orantilt bir sekilde oldugunu, dogruluk
(accuracy) agisindan yiikselen egilimde, kayip (loss)
degerleri agisinda diislis egilimde oldugunu ve aralarinda
¢ok fark olmadigini gézlemliyoruz. Bu da gelistirdigimiz
modellerimizin ezberlemeye (overfitting) baslamadigini,
basarili bir sekilde egitildigini gostermektedir.

5. TARTISMA VE SONUC
CONCLUSIONS)

(DISCUSSION  AND

Bu calismada; sigorta sektorii icin 6nemli suistimal tiirleri
arasinda yer alan sahte hasarlarin hasar ekiplerince manuel
incelenerek tespiti disinda, bu siirece destek olacak
nitelikte bir makine &grenmesi modeli ile tespit edilme
ihtimallerini artirmak amaglanmustir.

Veri seti 6zel bir sigorta sirketine ait veriler kullanilarak
hazirlanmigtir. Sigorta sirketine ait veriler, ihbar tarihi
01.01.2013 - 01.04.2016 arasinda olan
suistimalli/suistimalli degil seklinde etiketlemis toplamda
45190 tane dosyadan olusmaktadir. Toplamda elimizde
bulunan verilerin 4519 tanesi suistimalli oldugu bilinen
dosyalardir. i1k veri setimiz 20 tane bagimsiz degiskenden
ve 1 tane hedef degiskenimizden olusmaktadir. Bu
degiskenler igin regresyon analizi yapilip anlamlilik
seviyeleri Ol¢iilmiistiir. 0.05 anlamlilik seviyesinin altinda
olan degiskenler geriye dogru eleme yontemi kullanilarak
15 bagumsiz degiskene digiirilmiistir ve 15 bagimsiz
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degiskenli ikinci bir veri seti olusturulmustur. Bu iki veri
seti ile modeller egitilmis ve sonuglart kiyaslanmustir.

Modellerin basarisin1 etkileyen en onemli unsur veri
kalitesidir. Etiketlenmis veriler i¢inde 4519 tane suistimalli
dosyanin olmasi ve bu 6rnekler diginda daha fazla verinin
olmamasindan dolay1 modelin daha ¢ok veri ile basarisinin
artirtlmasi saglanamamugtir. Veri sayisinin azligi, giincel
veri olmamasi ve kayip veriler sebebi ile modellerin basari
oranlar1 azalmstir. Sigorta sirketleri hatali ve kayip veriye
sebep olan unsurlart incelemeli ve kayip verilerin
azaltilmasi icin caligma yapmalidirlar. Hasar ekiplerinin
dosya incelemesinde kullandiklar1 ve veri girisi yaptiklari
yazilimlar1 i¢in hatali veya eksik bilgi girmelerini
onleyecek gelistirmeler yapilmasi ve hata oOnleyici
kontrollerin koyulmasi veri kalitesini arttiracaktir. Her
yilin sonunda yeni ve giincel verilerle modelin tekrar
egitilmesi modelin giincel kalmasini saglayacaktir. Yeni
gelen verilerde yakalanmig sahte hasara ait bilgiler ile
etiketli verimizin sayisi artacaktir. Bu sayede yeni gelen
verilerin modele katilmasiyla ve dogru tutulan kayipsiz
veriler ile modelin basarisinin artacagi diisiiniilmektedir.

Arastirmada elde edilen sonuglara gore 15 bagimsiz
degiskenli veri seti ile egitilen lojistik regresyon, karar
agaci ve yapay sinir ag1 modelleri iyi sonuglart vermistir.
20 bagimsiz degiskenli veri seti ile sadece yapay sinir ag1
modelinde digerlerinden daha iyi sonu¢ elde edilmistir.
Yiizde 91 basari oran1 ve ylizde 84 hassasiyet (precision)
degeri ile sahte hasar olmayan kayitlart en iyi bulan model
lojistik regresyon olmustur. Yiizde 87 basari orani ve
yiizde 33 geri ¢agirma (recall) degeri ile sahte hasarlar1 en
iyi tahmin eden model karar agaglart modeli olmustur.
Yapay sinir aginda ise yiizde 91.2 basar1 orani, yiizde 77
hassasiyet (precision) ve yiizde 35 fl skoru ile diger
basarili modellere yakin sonuglar elde edilmistir. Bu
modellerin hasar ekiplerine sahte hasarlarin tahmininde
yardimci olabilecegi goriilmiistiir.
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