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Ozet— Fkonomik trendlerin hizla dijital siireglere uyum sagladigi giiniimiizde finans sektoriinde risk analizi ilgili
kurumlarn sahip olduklar degerler, birlikte calstiklart paydaslar ve faaliyet gosterdikleri sektorler icin biiylik onem arz
etmektedir. Risk analizi herhangibir anda miisterinin ya da ¢alisilan firmanin risk potansiyelini 6l¢iimleyebilmek admna
son derece 6nemli bir ¢ahgma olup, sadece finans sektoriinde degil, diger sektorlerde faaliyet gdsteren sirketlerin de
degerlendirmesi gereken bir ¢ahyma haline gelmistir. Riskini 6nden bilme gayreti sirket finansal durumunu dogm
yonetmek adina emek yogun bir ¢aba haline donlismiistiir. Bununla birlikte veri merkezli ¢ahgmalarin arttig1 gliniimiizde
risk degerlendirme ¢algmalart da veri analitigi teknolojileri ile zenginlesmekte ve eskiye nazaran daha iyi sonuglar
iretmeye baslamuslardir. Genis bir ekosistem ile miigterilerine hizmet vermeye gayret eden sigorta sirketleri risk
konusundaiki temel alanda; miisterinin ve kendisine bagh faaliyet gosteren acentelerin, risk degerlerini hesaplamak igin
veri merkezli analitik siiregler gelistirmektedir. Sigorta sirketleri igin risk analizleri son derece 6nemli olup, finansal riski
belirlenen miisteri ya da acenteye gore is akislarinda kurallar tanmmlamakta veya yaptmmlara varan aksiyonlar
alabilmektedirler. Acente ag1 sigortacilik sektorii i¢in gelirlerin %70’i anlammna gelmektedir. Yapilan hesaplamalar
sonucunda her bir acentenin sigorta sirketi i¢in ifade ettigi finansal risk degeri tahminlenmistir. Cok riskli bulunan
acenteler biitiin portfoyiin yaklagik %0,2’si kadardir. Bu ¢aligmada acente risk degerlendirme siireci makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak hesaplanmistir ve uygulanan faaliyetler paylagilacaktir.

Anahtar Kelimeler— acenteler, acente riski, anadolu sigorta, finansal risk, risk tahminleme

Agency Credit Risk Calculation with Machine Learning
Method

Abstract—Financial risk analysis is evolving according to the fast moving economical trends and it is getting more
important for companies, ecosystem, and stakeholders. Risk prediction algorithms help companies to estimate their
potential and define mitigation activities. Insurance is a risk centered topic in finance and risk managment is the basic
activity to make profit. There are two main stakeholders in insurance; cusotmers and distributors. Distributors
communicate with customers on behalf of insurance company for underwriting and claim processes. Distributors generate
more than 70% revenue in total for insurance companies. Mainly, distributors collect money from customers and keep it
for a while and then transferto the company account. Anadolu Insurance have almost 5.000 distributors. This means more
than 7 billion revenue generation in 2021. In this study, we developed a data analytics flow to predict the distributors
which have high financial risk and define mitigation activities in order to handle the risk, identified. Also, it is a critical
information for Anadolu Insurance to prevent the customers who are managed by the distributor, has high risk potential.
Distributors can damage customer relations while they are trying to manage financials. In the flow we developed, we will
share details about how Anadolu Insurance predicted financial risk value for each distributor by using machine learning
algorithms. We identified 0.2% of the distributors have higher financial risk and Anadolu Insurance will try to handle this
by not harm its customers.

Keywords— agency, agency risk, anadolu insurance, financial risk, risk prediction
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Finans girketleri, miisterilerine iirlin satmanin yanmda,
miisterilerinin olusturacak oldugu riskini de hesaplayarak,
olas1 bir geri 6dememe durumunu Onceden Ogrenerek,
miisteriye gore aksiyon alinmasmi saglamaktadirlar [1].

Giiniimiizde sigorta girketleri miisterilerine, police yapma
ya da sadece triin (kasko, saglik, trafik poligeleri vb.)
satmanin yanmda, artik poligelendirdikleri miisterilerinin
veyapoligeyi yapan anlagsmah acentelerinin, hemen hemen
biitiin  finans  sirketlerinde  yapildigi  gibi  risk
potensiyellerini de bilmek isterler. Sigorta sirketleri igin
miisteri riskinin yaninda acente riski de degerlendirilen ve
hatta daha ¢ok ydnetme ihtiyact duydugu bir konu
basligidir.

Sigorta sirketleri, miisterilerine dijital kanallar yoluyla
direkt olarak ulasabilmenin yaninda, acente kanal ile de
miigterilerine  ulagsmaktadirlar.  Acenteler ile sigorta
sirketleri arasinda yapilan anlagmalara gore acenteler
miisterilere kestikleri policelerden tahsil ettikleri iicretleri
hemen sigorta sirketinin hesaplarma aktarmamaktadir.

Acenteler sigorta sirketlerine goéndermedigi police
primlerini  kendi hesaplarmda tutup sigorta sirketinin
hesabina aktarmayarak sirket i¢in bir risk meydana
getirmektedirler. Sigorta sirketleri alacaklarmi yaptiklari
anlagmalara goére acentelerden police tcretlerini tahsil
edebileceklerinin planlamalarmi yapmaktadilar.
Acentelerin  kotii gidisat, miisteriden aldiklari polige
tcretini farkh kanallarda kullanmalarnn (ingaat, borsa,
bitcoin vb.) acentelerin sigorta sirketine yapacaklari
O0demelerde gecikme yasanmasina hatta bazi zamanlarda
6denememesine sebep olmaktadir. Sigorta sirketleri de bu
gibi durumla karsilagsmamak admna acentelerin kendine
O0deyecek oldugu tutar iizerinden risk analizleri
yapmaktadirlar.

Son yillarda finans sektorleri yapay zekd algoritmalarinin
farkina varmakla kalmayip [2], yapay zeka algoritmalarini
sistemlerine hizli bir sekilde entegre ederek yapay zeka ile
elde edilen basanh sonuglardan yiliksek oranda
faydalanmaya basladilar [3]. Risk analizleri de artik yapay
zekd temelli algoritmalar [4] ile desteklenerek islem
hacimlerinde artig, maliyet kisminda azalis trendleri elde
edildi. Bu ¢aliymada da yapay zeka algoritmalarmm giicii
kullanilarak finansal risk tahminleme ¢alismast yapilmistir

[5].

Bu tarz ¢ahgymalarm yapilabilmesi i¢in farklh yazilim
dillerinin en az birine ihtiyag vardir (Python [6], KNIME
Analitik Platform, R, Julia vb.). Python yazhm dili
Ozellikle agik kaynakh bir dil olmas1 nedeni ile veri bilimi
ve yapay zekd konularinda siklikla kullanilan bir yazilim
dilidir [7]. KNIME Analitik Platformu ise gerek kullanim
kolayligi gerekse siiriikle birak (node) mantiginda
olmasindan kaynakli kullaniciya olduk¢a kolay kullanim
olanagi saglamaktadir [8]. Bu calismada hem python
(kesifsel veri analizleri ve gorsellestirmeler i¢in) hem de
KNIME Analitik Platform kullanilmugtir.
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Yapilan ¢ahsmada, 2600 adet acente analiz edilmis olup,
2017-2021 donemleri (Her yil igerisinde 4 donem olacak
sekilde) analiz edilmistir. Caliymada 5 farkh grup
olusturularak, her grup acente kodu seviyesinde tekildir.
Caliyma ¢iktismda her bir acentenin (risk seviyesi olarak)
tahmin edilen donemde, sigorta sirketine ne kadar borcu
olacagi tespit edilmektedir. Borg tahmini tizerinden bir risk
hesaplamas1 yapilmaktadir (Regresyon)[9]. Tahmin edilen
bor¢ tutarlant iizerinden de kiimeleme (clustering) [10]
islemi yapilarak, acentelerin risklerine gdre gruplandirilma
calismas1 yapilmstir.

2. MATERYAL e METOD (MATERIAL and METHOD)

2.1. Verilerin Hazirlanmas: (Data Preparation)

Makine 6grenmesi algoritmalarmm uygulanabilmesi i¢in
diizenlenmis ve amag¢ i¢in uygun hale getirilmis veriye
ihtiyag  duyulmaktadr [11]. Dolayisiyla  wverilerin
hazirlanmasi, temizlenmesi ve makine O6grenmesi igin
uygun hale getirilmesi siirecleri uzun siireli ve ugras
gerektiren adimlardan gegerek yapilir.

Calismada veriler yapisal veri kaynaklarnda tutulan
degiskenlerden olusmaktadir. Calismayla ilgili elde edilen
degiskenler farkli tablolardan Structured Query Language
(SQL) [12] sorgu dili ile elde edilmistir.

Veriler her bir acente i¢in her bir donem bazinda
tutulmugtur. Ornegin; 201903 ile belirtilen donemdeki
acente verisi, 2019 yih 3. ay acente verisini ifade
etmektedir.

Tablo 1. Donem ve acente kodu 6rnek tablo
(Period and Agency Code Sample T able)

Doénem Acente Kodu
202012 11111
202009 11112
201906 21111
201906 21113

Tablo 1 incelendiginde; her bir donem igin acente kodu
tekil olmaktadw. 3. ve 4. satilar incelendiginde, ayni
acente farkh donemlerde goziikmektedir. Calsmada
donem ve acente kodunun birlesimi (6rnegin; 202012-
11111) tekil deger olarak (ID) diisiiniilebilir. ID igeren
kolonlar makine 6grenmesi algoritmalarnda hataya sebep
oldugu i¢in veri setinden ¢ikartilacaktir [13]. (Acente Kodu
O6mek olmas1 agisindan rastgele olusturulmustur.)

2.2. Uygulanan Makine Ogrenmesi Tiirii (Type of Applied
Machine Learning Method)

Makina 6grenmesi algoritma tiirleri;

v Denetimli (Supervised) Ogrenme,
o Regresyon,
o  Smiflandirma,
v Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme,
o Kimeleme,
o Boyut Azaltma,
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v’ Takviyeli -
Ogrenme,

Pekistirmeli ~ (Reinforcement)

olmak tiizere iice ayrilmaktadr [14]. Yapilan g¢ahsmada
denetimli  6grenme tiirlerinden olan regresyon ve
denetimsiz 0grenme tiirlerinden kiimeleme algoritmalar1
kullanthmstir.

Denetimli 68renme yoOnteminin bir diger adi da etiketli
O0grenme yoOntemidir. Regresyon problemlerinde girdi
degiskenlerini (X), ¢ikt1 degiskenine (Y) esleme islevini
Ogrenmek i¢in etiketli egitim verileri kullamihir [15]. Bu
makalenin  devaminda, girdi degiskenleri bagimsiz
degisken, c¢ikti degiskeni ise hedef degisken olarak
isimlendirilecektir. Ayrica veri seti Anadolu Sigorta sirketi
veri tabanlarinda bulunan tablolardan elde edilmistir.

Veri setinde; yaklasik 120,000 adet veri, 29 adet bagimsiz
degisken ve 1 adet hedef degisken bulunmaktadir. Veri seti
incelendiginde kay1ip deger  (missing value)
bulunmamaktadir. Bagimli degisken sayisal degisken tiirii
olup, bagmmsiz degiskenlerde, sayisal ve Kkategorik
degisken tiirleri bulunmaktadir.

Hedef degisken Target olarak isimlendirilmistir. “Acente
model kodu”, “Sadece AS”, “Plaza acentesimi”, “KSM ile
calistyor mu” ve “Sirket tipi” kategorik degiskenlerdir.
Bunlarin digimda Kalan degisken tiirleri ise sayisal degisken
tlirleridir.

Sayisal degisken tiirlerinden olan “Toplam Odeme Siiresi”
(TOS) degiskeni denklem (1) ile elde edilmistir.

TOS = Odeme Siiresi + Ek Odeme Siiresi ()

Tiiretilen diger bir sayisal degisken tiirii de denklem (2)
deki gibi elde edilmigtir.

Net Risk = Toplam Borg — (Teminat — Cek Tutari) 2
2.3. Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analiysis)

Kesifsel veri analizi makine 6grenmesi algoritmalarimm en
onemli kismudir [16]. Bu sebeple kesifsel veri analizi
olduk¢a ugras gerektiren ve zaman isteyen bir istir. Bu
calsmada da kesifsel veri analizleri yapilmigs olup bu
analizler;

Yaglandirma,

Yas hesaplama,

Degisken Tiiretme,

Kategorik ve Sayisal degiskenler icin Ozellik
mithendisligi (feature engineering) analizleri,

v' Veriyi normalize etme,

AN NN

yaptmistrr.  Yaslandirma islemi, ge¢mis donemlerdeki
bor¢ tutarlarmmn giiniimiizdeki karsihigmni yani degerini
hesaplayabilmek i¢in yapilmistir [17]. Yaslandirma
isleminde, dolar kuru, asgari iicret veya TUFE oranlar1
kullanilmaktadr. Bu c¢ahsmada TUFE iizerinden
yaglandmma islemi yapilarak ge¢mis donemdeki borglar,
gliniimiizdeki degerine getirilmigtir [18].
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Yas hesaplama igleminde ise farkli tarihlerde kurulan
acentelerin kurulug tarihinden giiniimiize kadar gegen siire
(y1l) baz alinarak acente yas1hesaplanmustr.

Acente Yag1 = Sistem Tarihi — Acente Kurulus Tarihi  (3)

Degisken tiiretme isleminde, 6deme siiresi ve acente
yaglarma gore kategorik degisken sekil 1°‘deki gibi
tliretilmistir.

$ODEME_SURESTS = 0.0 AND $Acente Yasi§ ¢= 10.0 =) "zeroyung”

$ODEME_SURESTS = 0.0 AND ( 1.0 < $Acente Yasi§ AND $Acente Yasi$ ¢ 17.0) =» "zeroniddle”

$ODEME SURESIS = 0.0 AND ( 17.0 <= $Acente Yasi§) => "zeroold"

(NOT SODEME_SURESIS = 0.0) AND $Acente Yasi$ <= 10.0 =» "notzeroyung’

(NOT SODEME_SURESIS = 0.0) AND ( 10.0 < $Acente Yasi§ AND SAcente Yasi§ ¢ 17.0) => "notzeroniddle”
(NOT SODEME_SURESIS = 0.8) AND ( 17.8 <= $Acente Yasi§) = "notzercold”

Sekil 1. Odeme siiresi ve acente yas1 degiskenlerini

kullanarak degisken tiiretme
(Variable derivation using payment term and age of agent variables)

Sekil 1 incelendiginde, 6deme siiresiO olan ve acente yast
10 ve 10 ‘dan kiigiik olan verilere “zeroyong” isminde bir
veri tiiretilmistir. Sekil 1‘de goriildiigii izere yeni degisken
6 farkh kategoriden olugmaktadir. Olusturulan bu yeni
degiskenin ismi “New Odeme Yas” degiskeni ve tiirii
kategoriktir. “New Odeme Yas” degiskeninin veri seti
icerisindeki dagilmu asagidaki gibidir.

Tablo 2. Tiretilen degiskenin dagilim
(Distribution of the derived variable)

Tiiretilen Degiskenler Degiskenlerin Dagilimu
notzeroyoung 57604

notzeromiddle 28065

notzeroold 25472

zeroold 6670

zeromiddle 3052

zeroyoung 149

Tablo 2 incelendiginde, “zeroyoung” ve “zeromiddle”
kategorik verileri, veri setinde ¢ok az bulundugu
goriilmektedir. Bu fark sekil 2°de dahaagik goriilmektedir.
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Sekil 2. Tiiretilen new odeme yas degiskeninin gosterimi
(Representation of the derived new peyment age variable)

Sigorta sirketleri ¢ok fazla sayida acenteler ile
cahgmaktadir. Cahstiklar1 acentelerin igerisinde borcunu
6demeyen acenteler fazla sayida bulunmadigindan dolayi,
borcunu 6demeyen acentelerin degerleri iizerinden veri
setinde bulunan aykiri degerler (outliers) [19] sekil 3°te
gosterildigi gibi tespit edilmistir.
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Interquartile Range
Outliers — Outliers
"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5¥IQR) Q1 Median 3 (Q3 + 1.5%IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
Sekil 3. Aykirt deger hesaplama [20]
(Outlier calculation)
Tespit edilen aykin  degerlere  farkh  yOntemler

uygulanabilir. Bu c¢alismada aykit degerler veri setinin
dagihmina uygun olarak en kiiciik ve en biiyiik degere
indirgeme islemi yapilnustir.

Veri setindeki “KSM ile ¢alistyor mu” ve “Plaza acentesi
mi” kategorik degiskenleri kullanarak “New Plaza KSM”
degiskeni elde edilmistir. Elde edilen degiskenin verideki
dagihmlar tablo 3‘te gdsterilmektedir.

Tablo 3. New plaza KSM degiseninde bulunan verilerin

dagilimu
(Distribution of data found in the new plaza KSM variable)

New Plaza KSM | Adet Frekans
1 105844 0.875

2 10384 0.086

3 4784 0.04

Elde edilen New Plaza KSM degiskeni, tablo 3°teki
frekanslara bakildiginda 3 kategori elde edilmistir. Bu
kategorilerde = frekanslarma  gore kendi iglerinde
birlestirilerek New Plaza KSM degiskeni iki kategoriden
olusan bir degisken olacak sekilde (1 ve (2-3) = 0) elde
edilmigtir.

Sayisal degiskenlerde dlgek farkliligi oldugu durumlarda,
veri setinde bulunan sayisal degiskenler normalize edilerek
degiskenlerin  birbiri  iizerindeki farkhbklar  ortadan
kaldmlr. Elde edilen veri kiimesinde, sayisal degiskenler
arasinda Olgek farklihigr bulundugundan dolayr sayisal
degiskenler = normalize edilmistir. Normalizasyon
isleminde sayisal veriler 0 ile 1 arasinda normalize
edilmistir. Diger taraftan veri kiimesini normallestirme
islemi ¢ogu makine 0grenmesi algoritmasmin basarimini
artirmakta olup [20], normalize edilen veriler {izerinde
daha iyi sonug vermektedirler.

24. Model Igin Olusturulan Bagimli ve Bagimsiz
Degiskenler (Dependent and Independent Variables Created for the
Model)

Veri setindeki bagimh ve bagimsiz degiskenler {izerinde
yapilan kesifSel veri analizi ve 6zellik ¢ikarim ¢ahigmalari
sonucunda makine 6grenmesi algoritmasma hazr olan veri
kiimesindeki bagmli ve bagimsiz degiskenler sekil 6 ‘da
gosterilmigtir. Gradient boosting regressor algoritmas1
secildiginden (Bolim 3’e¢ bakiniz) sekil 4‘teki gorselde
model yerine, gradient boosting regressor algoritmas1
yazilmistir.
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Sekil 4. Modeli besleyen bagimh degiskenler ve model

¢iktist olan bagimsiz degisken gosterimi
(Dependent variables feeding the model and independent variable
representation as model output)

3. MAKINE OGRENMESI MODELi KURULMASI
(DETERMINE THE MACHINE LEARNING MODEL)

Son yillarda bilgisayarlarm islem giicii ve kapasitesinin
artmasiyla birlikte makine Ogrenmesi algoritmalarinin
poptlerligi de artmigtir [21]. Bu ¢alismada makine
O0grenmesi algoritmalarmdan regresyon algoritmalarmdan,
Lineer Regresyon, Random Forest Regresyon, Gradient
Boosting Regresyon ve XGBoost Regresyon algoritmalart
denenmis ve sonuglar tablo 4‘te gosterilmistir. Model
basarmmmi 6lgmek adna eldeki veri 20% dogrulama, 80%
egitim verisi olacak sekilde ayrlmistir. Egitilen model
lizerinden dogrulama verisi kullanarak, model dogrulama
calismasi yapilmaktadir.

Regresyon algoritmalarmdan olusturulan model basarimi
farkli parametreler tizerinden Olglimlenebilmektedir. R"M2
degeri, ortalama mutlak hata (mae) ve ortalama karesel
hatanin  karekokii  (rmse) parametreleri {izerinden
olusturulan model basarmu degerlendirilir. R*2 degeri
yerine genellikle adjusment R*2 degeri tizerinden model
secimi yapilr. Bunun nedeni, veri setine degisken
eklendikce, eklenen degiskenlerin model basarmini
degistirmemesi, hatta model basarisn1 olumsuz yonde
etkilese bile, R*2 degerinin artmasi, ama adjusment R"2
degeri eklenen degiskeni cezalandrarak, model basarmma
gore artip azalmaktadir.

Hata Karelerinin Toplami
R*=1- (4)

Ortalama Uzakligin Kareleri Toplamu

Denklem (4) incelendiginde pay kisminda bulunan hata
karelerinin toplamu ifadesi sifira yaklastiginda (yani hata
degeri ¢ok az oldugunda), R*2 degeri 1 ‘e yaklagmaktadir.
Bu ifadeden anlagilacag: lizere R*2 degeri 1 ‘e ne kadar
yakin olursa model basaris1 o kadar iyi denilebilir.
Dolayisiyla denklem (4) ‘te R*2 degerinin 0 ile 1 arasmda
degismekte oldugu (0 <= R"2 <= 1) goriilmektedir.

Tablo 4. Veri setinde denenen makine 6grenmesi

algoritmalarinin sonuglart
(Resoults of machine learning algorithms tried on the dataset)

Algoritma R"N2 MAE RMSE
Lineer Regresyon | 0.745 8,200 70,997
Random Forest 0.757 4724 69,853
Gradient Boosted | 0.837 4,071 56,258
XGBoost 0.746 7,973 70,316
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Tablo 4 incelendiginde algoritma kolonunda uygulanmis
makine Ogrenmesi algoritmalarmi, R*2 kolonunda
algoritmalarm R*2 sonuglarni, MAE (Mean Absolute
Error) ortalama mutlak hatay1 ve RMSE (Root Mean
Squared Error) kolonunda ise, ortalama karesel hatanm
karekokii sonuglart gdsterilmektedir.

Secilecek olan algoritma bu ii¢ kolon tizerinden herhangi
bir deger baz almarak 6megin, R*2 degeri yiiksek veya
MSE degeri diisiik olan degerler {izerinden secim
yapilabilir. Bu ¢alismada dogrulama verisine gore ortalama
karesel hatanm karekokii (rmse) degeri en kiig¢iik olan
degere sahip algoritma (Gradient Boosted) secilmistir.
Tablo 4 dikkatli incelendiginde aslinda bir kritere gore
yapilan algoritma sec¢imi diger kriterleri de saglamaktadir.
Daha sonra ayni algoritma test veri setinde de uygulamus
ve hata durumu incelenmistir.

RMSE = Zn (tahmin(y) — gercek(yr))? (5)
k=0

n

Denklem 5 incelendiginde tahmin (y,) degeri tahmin
edilen k’mc1 regresyon sonucunu, gercek (y, ) degeri ise,
k’ninc1 gergek degeri ifade etmekte olup, n degeri ise test
verisindeki 6mek sayismi ifade etmektedir. Onemli olan
sonug test verisinin sonucudur. Egitim verisinde model
veriye asi1 Ogrenmis (overfit), ya da eksik Ogrenmis
(underfit) olabilir. Bunu 6grenmenin yolu egitim verisi
sonucu ile test verisi sonucunu kargilastirmaktir.

3.1. Kurulacak Modelin Test Sonucu (Test Resoult of the Model
Determine)

Secilen gradient boosting regresyon algoritmasi tizerinden
testveri kiimesinde bulunan veriler degerlendirilmis olup,
sonug tablo 5‘te gosterilmistir.

Tablo 5. Sec¢ilen modelin test verisi lizerindeki sonucu
(Resoult of the selected model on the test data)

Algoritma RMSE
Gradient Boosting 58,069

Ortalama  karesel hatanin karek6k (rmse) degeri
incelendiginde test veri kiimesindeki veriler iizerindeKi
degerin beklendigi gibi biraz arttigi gozlemlenmis tir.
Egitilmis model tizerindeki RMSE degeri genellikle test
verisi lizerindeki RMSE degerinden diigiik olmas1 makine
O0grenmesi algoritmalarinda istenilen hatta olmas1 gereken
bir durumdur. Bu farkin yiiksek olmasi1 istenmemektedir.
Fark ne kadar yiiksek olursa model, egitim veri setindeki
verilere asm egilmis bir diger deyisle ezberlemistir.
Boylece gormedigi veri modele verildiginde ise bu veri
tizerinde model diisiik performans gostermektedir. Bu
calismada, egitim ve test verisi kargilagtirildiginda, model
ezberlemesi gibi bir durum s6z konusu olmadig:
goriilmigtiir.

3.2. Model Optimizasyonu (Model Tuning)

Model optimizayonu (hyperparameter tuning), veri kiimes i
iizerinden kurulan makina dgrenmesi algoritmalarmm daha
iyi performans gosterebilmesi igin (daha diigiik hata veya
daha iyi smiflandirma) yapilan bir cahigmadir [22]. Model
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optimizasyonu genellikle ~ veriye uygun algoritma
secildikten sonra, makine 6grenmesi algoritmasmm egitim
sonucunda elde edilen performanslarn iyilestirmek igin
yapilmaktadir. Algoritma parametre ayarlari yapildiktan
sonra (parametre ayart egitim (train) veri kiimesindeki
veriler iizerinden yapilir.) elde edilen model parametreleri
modele verilerek, parametre ayari yapilmug model test veri
kiimesinde denenerek bir de test verisi sonucundaki
basarmmma gore degerlendirme yapilir. Bir diger onemli bir
konu model basarmm her zaman test verisi iizerinden
degerlendirilmelidir.

Parametre ayarn zor gibi goziikse de python programla
dilinde sklearn kiitiiphanesialtinda bulunan GridSearchCV
fonksiyonu ile kolayca yapilabilmekte ve en iyi algoritma
sonucunu veren parametre sonuglar elde edilmektedir.

Yapilan c¢alismada en iyi performans gdsteren gradient
boosting algoritmas1 i¢in parametre ayarlama iglemi
yapilmistir. Gradient boosting algoritmasi i¢in [23],

v' Maksimum derinlik (Max depth)
v" Ogrenme orani (learning rate)

parametreleri kullanilarak, en iyi bagarim veren parametre
sonuglari tablo 6°da paylasilmstir.

Tablo 6. Parametre sonuglar tablosu
(Resoults of the parameter’s table)

Parametre Sonuc¢
Maksimum derinlik 6
Ogrenme orani 0.2

Parametre ayarlarn yapilan model test veri setindeki veriler
ile denenmis ve tablo 7°deki ortalama karesel hata sonucu
elde edilmistir.

Tablo 7. Parametre ayarlamasi yapilan modelin test verisi
iizerindeki sonucu
(The result of the parameter adjusted model on the test data)

Algoritma RMSE

Gradient Boosting 48,381.015

Tablo 7°de gosterilen sonuca gore parametre ayari yapilns
model lizerinden elde edilen hata miktari, parametre ayari
yapilmamis model lizerinden elde edilen hata miktarimdan
beklenildigi gibi diigiik ¢ikmis olup, elde edilen bu sonug
beklenildigi gibi model basansmi arttwrmugti. Model
parametre ayarn yapilarak test verisindeki hata yaklagik
olarak %20 azalmustir.

Gradient boosting algoritmasinda ayarlanacak
parametreler, sadece maksimum derinlik (max_depth) ve
O6grenme orani (learning rate) degildir. Bunlardan baska
ayarlanacak parametreler de bulunmaktadir [24]. Ancak
gerek KNIME analitik platformunun yavashgmdan
gerekse parametre ayarlama islemlerinin KNIME analitik
platformunun yeni versiyonlarmda daha da gelistirilecek
olmasndan kaynakh olarak, sadece iki parametre
iizerinden model ayarlamasi yapimistr. Bu durum ek
olarak oneriler kisminda belirtilmistir.
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Elde edilen model sonuglant degerlendirildiginde,
acentenin sigorta girketine ddeyecek oldugu borg tutar
RMSE degeri iizerinden hesaplanmis olup, ortalama
48,381 TL hata ile gelecek donemki bor¢ tahmini
yapilabilmektedir. Bu sonug is birimiyle goriisiilmiis olup
acente borglar tutarlart géz dniinde bulundurularak, makul
ve kabul edilebilir oldugu is birimi tarafindan belirtilmis tir.

Parametre ayar1 yapilan model, 2021 yilma ait olan
donemlerdeki borg tutarlarmmm tahmin edilmesinde de
denenmis olup her donem i¢in bagaril sonuglar vermistir.

3.3. Tahmin Sonu¢larina Gore Kiimeleme Islemi (Clustering
Process According to Estimation Results)

Elde edilen tahmin sonuglarma gore artik acentelerin
gelecek donemlerdeki  sigorta sirketine O6deyecekleri
borglar basanih bir sekilde tahmin edildi. Bu tahminler
lizerinden, borglan birbirine yakmn olan acenteler tablo
8‘deki gibi kiimelenerek bu kiime sonuglarma gore,
acentelerin risk gruplan belirlenmistir.

Kiimeleme yonteminde makine dgrenmesi tiirlerinden olan
denetimsiz  (unsupervise) ogrenme  yontemi  [25]
kullanilarak, varsayilan olarak ayarlanan kiime sayisi,
Tablo 8 incelendiginde 5 adet risk grup oldugundan dolay1,
kiime sayist da 5 olarak secilmis ve tablo 8‘de
gosterilmistir.

Tablo 8. Riskli olan acentelerin ait olduklar1 kiimelerin

belirlenmesi
(Determining the clusters to which risky agencies belong)
Kiime No Risk Durumu
1 "nolu kiime Risksiz
2 'nolu kiime Diigiik riskli
3 ’nolu kume Orta riskli
4 "nolu kiime Riskli
5 "nolu kiime Yiiksek riskli

Tablo 8‘deki degerler incelendiginde, 6rnegin acentenin
tahmin edilen borcu sifira esit veya 0’dan kiigiik ise bu
acentenin sigorta sirketine borcunun olmadig1 anlamma
gelir ve acente risksiz olan kiimeye dahil olur. Acentenin
hangi kiimeye ait olacagi k-means kiimeleme algoritmasi
sonucuna gore [26] belli olacaktir.

Tahmin edilen borg tutarlarma gore acenteler, belirlenen
kiimelere ekleneceklerdir. Acentenin tahmin edilen borg
tutar1 ne kadar yiiksek olursa, elemani1 olacagi kiime
numarast da yiikselecek ve boylelikle acentenin risk
durumu artmug olacaktir.

Ornegin; acentenin tahmin edilen borcu 20,000 TL
oldugunda 3 numarali kilmeye yani orta riskli kiimeye ait
olup, ilgili acentenin durumu orta riskli olarak
belirlenecek, baska bir acentenin tahmin edilen borcu
500,000 TL oldugunda 5 numarah kiimeye yani yiiksek
riskli kiimenin elemani olup, ilgili acentenin risk durumu
yiksek riskli olarak belirlenecek ve acentelerin elamani
olduklart kiimelere gore is birimi gerekli aksiyonlar
alacaktir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER
SUGGESTIONS)

(RESULTS AND

Yapilan c¢alismada elde edilen sonuglar is birimi ile
paylasilmis olup model degerlendirme bagarisiis birimine
de anlatilmig ve uzman goriislerine gore (burada uzman
goriisii calismay1 kullanacak olan i§ biriminin goriigiidiir)
calisma basarii olarak degerlendirilmigtir. Bu kisimda
bahsedilen uzman kigiler Anadolu Sigorta A.S. biinyesinde
bulunan Risk Kontrol Miidiirligii'ndeki uzman
arkadaglardir. Cahgma ¢iktilan irdelendiginde, ¢ok yiiksek
risk grubu bazinda 10 adet acente bulunmaktadir. Zaten
calismada acentenin ¢ok kiigiik bir kismmnmn ¢ok riskli
olmas1 beklenmektedir. Diger risk grubu dagihmina
bakildigmda sonuglar Risk Kontrol Miidiirkiigii'nde
calisan uzmanlar tarafindan kabul gérmiistiir.

Yapilan ¢aliymanin basarnisindan ¢ok elde edilen hatalarin
analizlerinin yapilip paylagilmast hem is birimi hem de bu
calismay1 referans alip yapilacak olan diger ¢ahgmalara yol
gdstermesi agisindan son derece onem arz etmektedir.
Genellikle bu tarz calismalarda yapilmasi1 gereken en
onemli kisim model hatasinimaksimize eden 6rnegin yada
O6meklerin veri kiimesinde tespit edilip bu Orneklerin
lizerine egilmektir.

Omegin elde edilen makine oOgrenmesi algoritmasi
herhangi bir acentenin gergekte olan borcu 20,000 TL iken
bunu 25,000 TL yada 16,000 TL tahmin ediyor olsun.Bu
durumda zaten acentelerin liretimlerine ve sigorta sirketine
6deyecek oldugu borglarma bakildiginda kiigiik bir deger
olarak kalacak ve kabul edilebilir olacaktir. Ama baska bir
acentenin gergekte 2,000,000 TL olan borcunu, 25,000 TL
olarak tahmin ediyorsa iste burada algoritma kabul
edilemez bir hata yapmis olacaktir. Gergekte 2,000,000 TL
olan acentenin borcunun 25,000 TL olarak tahmin edilmesi

sonucu acente diigiik riskli kiimenin elemani olarak
belirlenecegi icin, is  biriminin bu acenteyi
inceleyememesine  ve bu acenteye Ozgii riski

belirleyememesine neden olacaktir. Bu sebepten dolayi,
hatalarin analizleri yapilarak bu yiiksekhatayaneyin sebep
oldugu, hangi durumlarda bunun gibi hatalarla
kargilagilabilir olacaginn agiklanmas1 gerekmektedir. Elde
model test verisi ile degerlendirildikten sonra, ek olarak
yeni modeli 2021 yih verileri kullanilarak ¢ahstirims ve
tablo 9‘daki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 9. 2021 yilna ait donemlere gore elde edilen

sonuglar
(Results obtained according to periods in 2021)

Donem (Yil-Ay) Sonu¢ (RMSE)

2021-03 53,693.809

2021-06 43,201.365

2021-09 33,777.917
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, model
performansi oldukga basarilidir.
4.1. Hata Analizi (Error Analysis)
Yapilan bu c¢aligmada, test veri setinde model

degerlendirilitken tahmin edilen bor¢ tutan ile (tahmin
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(7)), gercekte olan bor¢ tutarlan (gergek (¥,))
kargilastmlmistir. Yiiksek hata oranina sahip olan veriler
belirlenmigtir. Belirlenen bu veriler {izerinden hangi
durumlarda bunun gibi sonuglarla karsiastirlabilecek
oldugu durumlar incelenerek, sekil 5°‘de dmek bir tanesi
gosterilmektedir.

ger = 356,584 tI

2,534t

T T
Rewa744 Row2745 Row2748

Sekil 5. Modelin 6rnek bir veri iizerindeki gercek ve

tahmin edilen degeri
(Actual and predicted value of the model on a sample data)

Sekil 5 incelendiginde, mavi nokta acentenin ilgili
donemdeki gergek borcunu gostermekte olup (2,534 tl),
kirmizi noktada tahmin edilen borg degerini (356,584 tl),
Row2745 ilgili acentenin ilgili dénemini (6rnegin 2745
numarali acente gibi diigiiniilebilir) gdstermektedir.

Bu dénem incelendiginde ilgili acentenin ilgili donemine
kadarki davraniglarinda, acentenin sigorta sirketine hig
borcu bulunmamaktadir. Sadece tahmin edilen dénemde
acente sigorta sirketine aniden borglanmistir. Acentenin
tahmin edilen déonemden 6nceki dénemdeki borglari da
veri setinde degisken olarak olusturuldugundan ve ilgili
degiskenler hedef degisken ile yiiksek korelasyonu
bulundugundan dolayi, nadiren de olsa sekil 8‘de
gosterilen durumlar otaya ¢ikabilmektedir.

Yapilan degerlendirme sonucunda ¢okyiiksek hataya sahip
olunan veriler analiz edilmis ve analiz sonucunda, daha
once hi¢ borcu olmayip sadece tahmin edilen dénemde
acentenin sigorta sirketine, birden yiiksek borcu meydana
gelmistir.

Ya da tersi bir durum yani acentenin ge¢miste sigorta
sirketine borglar1 var ve bu borglar katlanarak ¢ogalmis ya
da sabit kalmis ya da ¢ok kiigiik miktarda azalmis (acente
sigorta girketine kii¢iik bir miktar 6deme yapnus) ama
tahmin edilen donemde, acente sigorta sirketine olan
borcunun tamammi  kapatmis  oldugundan dolay1
hesaplanan hata degeri yiiksek olmaktadir.

4.2. Oneriler (Suggestions)

Veri seti incelendiginde yaklasik 120,000 kayit oldugu
bolim 2‘de bahsedilmisti. Bu veriye bakildiginda derin
O6grenme yontemi kullanilarak bir model olusturuldugunda,
derin 6grenme ile olusturulan model basarmmm (12,
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rmse basari parametreleri g6z dniinde bulunduruldugunda)
daha da artacagi sekil 9°de gdzlemlenmektedir.

Performans

Veri Miktarni

Sekil 6. Derin 6grenme ve makine dgrenmesi artan veri
performans grafigi [27]
(Deep learning and machine learning incremental data performance
graph)

Sekil 6 incelendiginde, veri miktarnin artmasi belirli bir
seviyeden sonra arttk klasik makine Ogrenmesi
algoritmalarmda basarmm ¢ok fazla arttrmamaktadir.
Ancak veri sayismin artmasi1 derin 6grenme yontemlerinde
basarty1 arttirmaya devam etmektedir [28]. Boylece eldeki
veri miktar biiyiik oldugundan derin 6grenme yontemi ile
de model olusturulup, elde edilen model sonuglar
degerlendirilebilir.
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