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Sigorta fiyatlandirmasinda dogru ve adil primlerin belirlenmesi hem risk yonetimi hem
de sigorta sirketlerinin finansal siirdiiriilebilirligi agisindan temel bir gerekliliktir. Bu
baglamda, police sahiplerine iliskin gelecekte gerceklesmesi muhtemel hasar
tutarlarinin giivenilir bigimde tahmin edilmesi, sigortacilik uygulamalarinda kritik bir
arastirma konusu olarak dne ¢ikmaktadir.

Bu c¢aligmada, tasit sigortas1 kapsaminda gerceklesen hasar tutarlarinin risk faktorlerine
bagli olarak modellenmesi ve kestirimi problemi ele alinmaktadir. Sigorta hasar tutari
verilerinin yar1 siirekli yapida olmasi; belirgin sifir yigilma igermesi ve pozitif hasar
tutarlarinin asir1 saga carpik bir dagilim sergilemesi, geleneksel dogrusal modelleme
yaklasimlarinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Bu dogrultuda c¢alismada, yari
sirekli veri yapisimi tek bir cer¢cevede modelleyebilen Tweedie bilesik Poisson
regresyonu ile modern makine 6grenmesi yontemleri birlikte kullanilmistir. Tezde
kullanilan veri setleri, ara¢ yasi, ara¢ degeri, maruziyet siiresi, police bilgileri, siiriicii
ozellikleri ve ge¢mis hasar kayitlar1 gibi ¢ok sayida degisken icermektedir.

Caligma kapsaminda Tweedie modelinin kuramsal yapisi ayrintili bigimde incelenmis,
makine 6grenmesi yontemlerinin ise dogrusal olmayan iliskileri yakalama ve yiiksek
boyutlu veri yapilariyla uyum saglama avantajlar1 incelenmistir. Uygulama asamasinda
Genellestirilmis Dogrusal Regresyon, LASSO Regresyon, Ridge Regresyon, Karar
Agaglari, Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost algoritmalar1 kullanilarak model tahminleri gergeklestirilmistir.
Elde edilen bulgular, uygun performans oOlgiitleri yardimiyla karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Yar1 siirekli sigorta hasar verilerinin modellenmesinde makine
ogrenmesi yaklasimlarindan gradyan artirma algoritmalarinin, Tweedie regresyonuna
veriye uyum agisindan iyi bir alternatif oldugu sonucuna ulagilmistir.

Subat 2026, 113 sayfa

Anahtar Kelimeler: Hasar tutari, Sifir yigilmali veri, Tweedie regresyonu, Asiri
yayilim modellemesi, Makine 6grenmesi
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Determining accurate and fair premiums in insurance pricing is regarded as a
fundamental requirement for effective risk management and the financial sustainability
of insurance companies. In this context, the reliable estimation of future claim amounts
associated with policyholders is considered a critical research topic in insurance
practice.

This study addresses the problem of modelling and predicting claim costs arising from
motor vehicle insurance based on risk factors. The semi-continuous nature of insurance
claim severity data, characterized by pronounced zero inflation and a highly right-
skewed distribution of positive claim amounts, renders traditional linear modeling
approaches inadequate. Accordingly, Tweedie compound Poisson regression, which
allows semi-continuous data structures to be modelled within a single framework, is
combined with modern machine learning methods. The datasets used in this thesis
include a wide range of variables such as vehicle age, vehicle value, exposure time,
policy information, driver characteristics, and historical claim records.

Within the scope of the study, the theoretical structure of the Tweedie model is
examined in detail, and the ability of machine learning methods to capture nonlinear
relationships and accommodate high-dimensional data structures is investigated. During
the empirical analysis, model estimations are performed using Generalised Linear
Regression, LASSO Regression, Ridge Regression, Decision Trees, Random Forests,
Support Vector Machines, Artificial Neural Networks, XGBoost, LightGBM, and
CatBoost. The results are comparatively evaluated using appropriate performance
metrics. It is concluded that gradient boosting—based machine learning algorithms
provide a strong alternative to Tweedie regression in terms of model fit when modelling
semi-continuous insurance claim cost data.

February 2026, 113 pages

Keywords: Claim cost, Zero inflated data, Tweedie regression, Overdispersion
modelling, Machine learning
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1. GIRIS

Sigortacilik sektoriinde karsilagilan temel sorunlardan biri, polige sahiplerine
uygulanacak primlerin dogru ve adil bi¢imde belirlenmesidir. Rekabet¢i piyasa
kosullarinda sigortacilarin her polige sahibinin beklenen kaybina uygun bir prim talep
etmesi hem fiyatlandirma dogrulugu hem de miisteri portfoyiiniin siirdiiriilebilirligi
acisindan kritik 6nem tasir. Bu nedenle sigortacilar i¢in en hassas asama, gelecekte
gerceklesme olasiligi bulunan ve belirsizlik igeren hasar tutarlarini giivenilir bigimde
tahmin edebilmektir. Ancak sigorta hasar verilerinin ¢ogunlukla asir1 saga ¢arpik olmasi
ve sifir degerlerinin yiiksek bir noktada yogunlasmasi, geleneksel dogrusal modelleme
tekniklerini yetersiz kilmakta; sigorta verisinin kendine 0zgii yapisina uygun Ozel

istatistiksel modellerin kullanilmasini gerektirmektedir (Yang vd. 2018).

Bu gereklilik, giiniimiizde biiyiik veri ¢aginin sundugu imkanlarla daha da belirgin héle
gelmistir. Veri miktarinin artmasi, gelismis hesaplama gilicii ve modern modelleme
teknikleri sayesinde sigortacilar artik ¢ok daha genis ve detayli veri kiimelerini analiz
edebilmektedir. Bu gelismeler, gerek risk faktorlerinin daha dogru tanimlanmasina
gerekse polige sahiplerine iliskin belirsizliklerin daha isabetli tahmin edilmesine olanak
tanimaktadir. Dolayisiyla veri odakli analiz yontemlerinin giiclenmesi hem
fiyatlandirma siire¢lerinin dogrulugunu artirmakta hem de sigorta sirketlerinin risk
yonetimi stratejilerini daha saglam temellere oturtmasina yardimci olmaktadir (Jain

2018).

Bu baglamda sigorta verilerinin énemli bir boliimiinii olusturan yar1 siirekli veriler,
bilimsel, sosyal ve ekonomik arastirmalarda oldugu gibi sigorta uygulamalarinda da
kritik bir rol iistlenmektedir. Bu tiir verilerin karakteristik 6zelligi, gdzlemlerin dnemli
bir kisminin tam sifir degerlerinden olugmasit ve sifir disindaki pozitif degerlerin asir
saga carpik bir dagilim sergilemesidir. Aktiierya biliminde 6zellikle otomotiv, miilkiyet
ve kaza sigortasi uygulamalarinda yari1 stirekli hasar gozlemleri oldukca yaygindir;
burada sifir degerleri herhangi bir hasarin gergeklesmedigi policeleri ifade ederken,
hasar gergeklesen policelerde birikimli hasar tutarlar yiiksek diizeyde saga carpik bir
davranig gostermektedir (Gu 2024). Bu dagilimsal yapi, sigorta sirketlerinin risk



diizeylerini dogru bi¢imde belirlemesini gliglestirmekte; dolayisiyla primlerin hatali
belirlenmesi hem ters se¢im riskini artirmakta hem de adil fiyatlandirma siire¢lerini

sekteye ugratmaktadir (Dionne vd. 2001).

Bu nedenle yar1 siirekli sigorta verilerinin dogru bigimde modellenmesi sigorta
uygulamalari agisindan biiyiilk 6nem tagimaktadir. Geleneksel iki asamali yaklagimlar
cergevesinde hasar sikligi icin Poisson, hasar siddeti i¢cin Gamma modellerinin
kullanilmas: yaygin olmakla birlikte, sifir yogunlugu ile pozitif degerlerin karmagsik
varyans yapist nedeniyle bu modeller her durumda yeterli performans
gdstermemektedir. Tweedie’nin (1984) bilesik Poisson—-Gamma yapisini Ustel Dagilim
Ailesi (UDA) cercevesine oturtmasi, siklik ve siddet bilesenlerinin tek bir
Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM) altinda birlikte tahmin edilmesini miimkiin
kilmigtir. Ayrica Smyth ve Jorgensen’in (2002) onerdigi ¢ift genellestirilmis dogrusal
model yaklagimi hem ortalama hem de varyansin es zamanli modellenmesine olanak
tantyarak sigorta hasar verilerinin karmasik yapisini daha esnek bigcimde temsil
etmektedir. Bu c¢ergevede, yari siirekli hasar verilerinin modellenmesinde Tweedie

yaklasimina dayali gerceklestirilen yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir.

Delong vd. (2021), bagimsiz ve 6zdes dagilimli Gamma hasar biiyiikliiklerine dayali
bilesik Poisson modelini yeniden ele alarak modelin iki temel parametrelendirilmesi—
Poisson-Gamma ve Tweedie’nin bilesik Poisson parametrelendirilmesi—arasindaki
teorik iliskileri incelemistir. Calisma, uygun baglanti (link) fonksiyonlari altinda bu iki
yaklasimin GDM c¢ercevesinde Ortiisebilecegini gostermekte ve Ozellikle Tweedie
parametrelendirilmesinde giig-varyans parametresinin verimli bi¢imde uyarlanmasina
yonelik bir teori sunmaktadir. Uygulamali analizlerinde yazarlar, sigorta sektoriinde
Poisson-Gamma parametrelendirmesinin neden daha yaygm kullanildigini tartigmis ve
ornek uygulamalarda bu yaklagimin hem hesaplama acisindan daha elverisli hem de
sonuglar bakimindan daha istikrarli oldugunu géstermistir. Ozellikle sinir ag1 tabanli
modellerde Tweedie parametrelendirmesinin giic parametresini giivenilir bigimde
tahmin edememesi, uygulamada Poisson-Gamma yaklasimina agik bir istlinliik
saglamaktadir. Delong vd. (2021), sabit sekil parametreli Gamma modelinin bazi

portfoylerde makul performans gosterdigini belirtmekle birlikte, birgcok uygulamada



sekil parametresinin degiskenlik gosterdigini vurgulamaktadir. Bu nedenle sektdriin,
tazminat tutarinin hem konum hem de sekil parametresini esnek bi¢imde
modelleyebilen ¢ift GDM yapilarina yoneldigi ifade edilmektedir. Calisma, agir
kuyruklu dagilimlar i¢in karigim modellerinin de umut verici alternatifler sundugunu

belirtmektedir.

Yang vd. (2018), sigorta talebi modellemesinde dogrusal olmayan risk faktorleri ile
etkilesimlerin geleneksel GDM yapilariyla siirli bigimde temsil edilebildigini
vurgulayarak, Tweedie modeli i¢in aga¢ tabanli esnek bir gradyan artirma yontemi
gelistirmistir. Yang vd. (2018), dogrusal varsayimlara veya oOnceden belirlenmis
etkilesim yapilarina ihtiyag duymayan bu yaklagimi “TDboost” adli R paketi i¢inde
uygulamis ve yontemin karmasik veri kiimelerinde yiiksek dogrulukta prim tahmini
sagladigin1 gostermistir. Kisisel otomobil sigortasinda police siiresinin maruziyet olarak
kullanildig1 uygulamalar, TDboost’un saf prim tahmininde basarili performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica yontem, maruziyetin farkli sekilde
tanimlandig1 ticari sigorta uygulamalarina da kolayca uyarlanabilmektedir. Yang vd.
(2018), TDboost’un bagimsiz bir tahmin araci olmasinin yani sira, dogrusal olmayan
etkileri ve etkilesimleri ortaya c¢ikararak geleneksel GDM modellerini tamamlayict bir
rol oynadigimm1 da gostermektedir. Elde edilen etkilesim yapilarinin GDM’e entegre
edilmesi, model dogrulugunu belirgin bi¢imde artirmaktadir. Calisma, yontemin sigorta
alan1 disindaki ekoloji, meteoroloji ve siyaset bilimi gibi Tweedie dagiliminin yaygin
olarak kullanildig1 disiplinlerde de uygulanabilir oldugunu vurgulayarak, esnek ve

parametrik olmayan modelleme yaklasimlarina katki saglamaktadir.

Gu (2024), asin sifir oranlarina sahip sigorta talebi verilerinin modellenmesinde sifir
yigilmali Tweedie yaklagiminin dogal ve esnek bir cergeve sundugunu ortaya
koymaktadir. Model hem dagilim yapisinin hem de sifir durumuna iliskin olasiligin
birlikte ele alinmasina imkan taniyarak genel tahmin performansini gelistirmektedir.
Calismada, Beklenti Maksimizasyonu (EM, Expectation Maximization) algoritmasinin
LightGBM tabanli bir yapr ile entegre edilmesiyle yonteminin kolay uygulanabilir héle
geldigi ve pozitif Tweedie modelinden elde edilen baslangic degerlerinin EM

yinelemelerinin sayisini azalttigi belirtilmektedir. Yazar ayrica, modelin sifir yigilmal



Poisson bileseninin teorik olarak sifir yigilmali Negatif Binom dagilimi ile
degistirilebilecegini ifade etmektedir. Bu durumda, asir1 sifir igeren birlesik hasar
buiytikliikleri bilesik Negatif Binom—Gamma karisimi ile modellenebilecektir. Bu
genisletilmis yapi, polige bazinda hasar sayisinda belirgin asir1 degiskenligin gozlendigi
portfoylerde potansiyel avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte, Gu (2024), bu
alternatif modelin hesaplama ac¢isindan daha karmasik ve maliyetli olabilecegini

vurgulamaktadir.

Bu calismada, sigorta hasar tutarinin risk faktorlerine bagli olarak modellenmesi ve
toplam hasar tutarmin kestirimi amaciyla Tweedie bilesik Poisson regresyonu ile
makine 6grenmesi yontemleri bir arada kullanilmistir. Bu ¢ergevede, farkli modelleme
yaklagimlarindan elde edilen bulgular model performans Oolgiitlerine bagli olarak
karsilastirilmis ve yorumlanmistir. Calisma, yari siirekli sigorta verilerinin igerdigi
dagilimsal ve yapisal giigliiklerin listesinden gelebilecek yontemlerin hem istatistiksel
hem de makine O6grenmesi perspektifinden sistematik bi¢imde degerlendirilmesini
saglayarak, sigorta fiyatlamasinda daha nesnel, tutarli ve veri odakli kararlarin

alinmasina yontemsel ve uygulamali diizeyde 6zgiin bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

Bu aragtirmada, tasit sigortast kapsaminda gerceklesen hasar tutarlarinin tahminine
yonelik istatistiksel ve makine Ogrenmesi temelli modelleme yaklasimlari ele
alinmaktadir. Bu kapsamda, klasik istatistiksel modelleme yaklasiminin 6nemli bir
bileseni olan Tweedie dagilimi ile c¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalar
incelenmektedir. Tweedie dagilimi hem sifir hasar iceren gézlemleri hem de pozitif ve
sirekli hasar tutarlarmi ayni ¢ercevede modelleyebilme o6zelligi nedeniyle sigorta
verilerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Tezde kullanilan veri setleri, farkl
sigorta sirketlerinden ve farkli kapsamlardan elde edilmis olup arag¢ yasi, ara¢ degeri,
maruziyet siiresi, polige bilgileri, siiriicii 6zellikleri, ge¢mis hasar kayitlar1 ve police
bazli risk faktorleri gibi cok sayida degisken icermektedir. Makine Ogrenmesi
yontemleri ise dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilme yetenegi, yiiksek boyutlu veri
yapilarina uyum saglayabilmesi ve farkli tiirdeki degiskenleri birlikte isleyebilmesi

nedeniyle sigorta hasar modellemesi baglaminda ele alinmaktadir.



Calismanin Birinci Boliimiinde arastirmanin konusu, amaci, 6nemi ve katkisi ortaya
konulmakta; ayrica konuya iligkin kisa bir literatiir degerlendirmesine yer verilmektedir.
Ikinci Béliimde, onceki ¢alismalar incelenmekte ve literatiirde Tweedie dagilimina
yonelik yapilan cesitli arastirmalar &zetlenmektedir. Ugiincii Bolim Tweedie
modellerine ayrilmis olup, Tweedie yaklasimi kuramsal temelleriyle birlikte ayrintili
bicimde ele alinmaktadir. Dordiincii Boliimde ise makine 6grenmesi yoOntemleri
kapsaminda Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO Regresyon, Ridge Regresyon, Karar
Agaclari, Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost algoritmalar1 tanitilmakta ve temel calisma prensipleri
aciklanmaktadir. Besinci Boliimde uygulamada kullanilan veri setleri ve bu veri
setlerinin temel Ozellikleri sunulmakta; ayrica kullanilan yontemlerin yazilim
ortamlarindaki parametre ayarlar ile tercih edilen yazilim uygulamalari ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Altinci Boliimde, her bir veri seti iizerinde algoritmalar ayri ayri
uygulanmakta ve elde edilen sonuglar performans Olgiitleri  yardimiyla
karsilastirilmaktadir. Yedinci ve son boliimde ise elde edilen bulgular 6zetlenmekte ve

calismanin genel degerlendirmesi yapilarak nihai sonuglar sunulmaktadir.



2. ONCEKI CALISMALARIN INCELENMESI

Bu béliimde, yar siirekli verilerin modellenmesine yonelik olarak Tweedie dagilimini
temel alan literatlirdeki se¢ilmis calismalar incelenmektedir. Calismalarda kullanilan
yontemler, ele alinan veri yapilari ve elde edilen bulgular genel hatlariyla
Ozetlenmektedir. Boylece Tweedie yaklasiminin yari siirekli veri modellemesindeki

kuramsal ve uygulamali konumu ortaya konulmaktadir.

Gao (2024), hasar sayisinin gozlenmedigi durumlarda saf prim tahminine yonelik
marjinal Tweedie Dbilesik Poisson modellerinin  performansini  iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Calisma, mevcut tek GDM ve cift GDM yaklagimlarinin Tweedie
dagiliminin tstel dagilim ailesine ait olmasina ragmen teorik ve pratik agidan cesitli
siirliliklar tagidigint vurgulamaktadir. Bu ¢ercevede Gao (2024), EM algoritmasina
dayanan yeni bir model uyum yontemi gelistirmekte ve yontemin genisletilmis bir veri
seti iizerinde tekrarlamali olarak yeniden agirliklandirilmis Poisson—-Gamma
regresyonlarina denk diistiigiinii gostermektedir. Bu yap1 hem uygulama kolaylig1 hem
de yorumlanabilirlik agisindan &nemli avantajlar sunmaktadir. Onerilen ydntem, tek
GDM ve ¢ift GDM’nin temel zayifliklarin1 gidermektedir. Gao (2024), yontemin hem
diisiik hem de yiiksek sifir hasar oranlarinda istikrarli performans sergiledigini; giic-
varyans parametresinin EM yinelemeleri sirasinda dogrudan tahmin edilebildigini;
gercek veri uygulamalarinda daha kararli sonuglar verdigini ve hasar olusumu ile hasar
siddetinin iki ayr1 regresyon fonksiyonu araciliiyla birlikte modellenebilmesine olanak
sagladigin1 ortaya koymaktadir. Sayisal ornekler, dagilim varsayiminin ortalama (saf
prim) tahmininde sinirli bir etkiye sahip oldugunu, ancak gelecege yonelik hasar tutari
dagiliminin tahmini s6z konusu oldugunda 6nerilen yontemin daha iistiin bir performans

sergiledigini gostermektedir.

Smolarova (2017), temel odak noktasi olarak Bilesik Poisson dagilimini ele almakta ve
bu dagilimi, Tweedie modellerinde varyans fonksiyonunun giiciinii belirleyen
parametre olan ¢’nin (1, 2) araliginda yer aldig1 durumlarla dogrudan iliskili oldugunu
gostermektedir. Tweedie bilesik Poisson modeli, UDA iginde yer aldig1 i¢in GDM ve

Genellestirilmis Tahmin Denklemleri (GTD) ¢ergevelerine uyum saglamakta; model



parametreleri standart GDM/GTD yontemleriyle tahmin edilebilmekte, giic indeksi
parametresi ise profil olabilirlik yaklasimiyla belirlenmektedir. Calismanin temel amaci,
Tweedie bilesik Poisson modellerinin hayat dis1 sigorta fiyatlandirmasi ve hasar
karsiligr baglamindaki uygulamalarini ortaya koymaktir. Bu dogrultuda model, saf
primlerin ve normallestirilmis artan tazminatlarin tahmininde kullanilmak iizere
uyarlanmig ve iki farkli gercek sigorta veri seti iizerinde uygulanmistir. Elde edilen
bulgular karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve modelin performansi tartigilmistir.
Smolarova (2017), Tweedie GTD modellerinin uygulanmasinda en énemli zorlugun bu
modellere yonelik mevcut yazilim eksikligi oldugunu vurgulamaktadir. Bu nedenle
calisma kapsaminda, Tweedie GTD modellerinin AR(1) ve degistirilebilir korelasyon
yapilart altinda tahmin edilebilmesini saglayan gerekli R kodu gelistirilmistir.
Gelistirilen kodlar, hayat dis1 sigorta fiyatlandirmasi ve hasar rezervasyonu

uygulamalarina yonelik olarak tez eklerinde sunulmustur.

Jain (2018), sigorta fiyatlandirmasinda Poisson-Gamma GDM, Tweedie GDM ve
Yapay Sinir Aglarmi (YSA) karsilastirarak bu modellerin dagilim varsayimlaria
yonelik farkli yaklasimlarini incelemistir. Poisson—-Gamma modeli dagilimi agikca
tanimlarken, Tweedie GDM varyans glig-parametresi aracilifiyla dagilimi
cikarabilmekte; YSA ise herhangi bir dagilim varsayimi olmaksizin tamamen veri
odakli 6grenme gerceklestirmektedir. Calisma sonuglari, Poisson—-Gamma GDM'nin
tahmin dogrulugu agisindan gii¢lii performans gosterdigini, ancak risk primi oranlarinin
1’den biiyiik olmasi nedeniyle aktiieryal denge saglamadigini ortaya koymaktadir. Buna
karsihik, Tweedie GDM ve YSA hem benzer Ongoérii giicii lretmekte hem de
tilketicilerden asir1 prim talep etmeyerek daha adil bir yap1 sunmaktadir. Ayrica bu iki
model, risk faktorleri arasindaki karmagik iliskileri Poisson—-Gamma modeline kiyasla
daha basarili bicimde yakalayabilmektedir. Jain (2018), YSA’nin esnek yapis1 ve giiclii
tahmin performansmna karsin hesaplama maliyetinin yiiksekligi ve yorumlanabilirlik
stnirhiliklarinin - 6nemli  dezavantajlar oldugunu vurgulamaktadir. Bununla birlikte
caligma, sigorta fiyatlandirmasinda makine 6grenmesi yontemlerinin—ozellikle destek
vektor makineleri, regresyon agacglart ve rasgele ormanlar gibi modellerin—gelecekte

daha yaygin bi¢imde arastirilmasi gerektigini belirtmektedir.



Smyth ve Jorgensen (2002), sigorta talebi verilerinin analizinde Tweedie nin bilesik
Poisson dagilimina dayanan yaklasimin yiiksek derecede verimli bir yontem sundugunu
gostermektedir. Smyth ve Jorgensen (2002), dagilim varsayimlarinin standart veri
analizi teknikleriyle degerlendirilebilecegini ve genisletilmis yari-olasilik yapist
sayesinde yontemin hem hasar sayist hem de hasar tutari i¢in varsayilan Poisson ve
Gamma dagilimlarindan 6l¢iilii sapmalara karst duyarli olmadigini vurgulamaktadir.
Calismada ayrica, yontemin yiiksek verimliliginin bir sonucu olarak, yaklasik
yontemlere veya tek degiskenli modellere kiyasla daha fazla sayida model teriminin
anlamli bulunabilecegi ifade edilmektedir. Bu durum o6zellikle etkilesim teriminin
etkilerinin tespit edilmesinde kendini gostermekte olup, bazi sigorta uygulamalarinda
modelin pratik kullaniomimi karmasiklastirabilecek diizeyde etkilesimlerin ortaya
cikabilecegi belirtilmektedir. Bununla birlikte, Smyth ve Jorgensen (2002), ¢ogu
durumda ana etkilerin baskin oldugunu ve etkilesim terimlerinin—Isve¢ motorlu tasit
sigortast verilerinde oldugu gibi—sinirli 6nem tasiyarak goéz ardi edilebilecegini

bildirmektedir.



3. TWEEDIE REGRESYONU

Bu béliimde, Tweedie iistel dagilim ailesine (UDA) dayali Genellestirilmis Dogrusal
Modeller (GDM) ele alinmaktadir. Tweedie dagilimlari, Normal, Poisson, Gamma ve
Ters Gauss dagilimlarini 6zel durumlar olarak iceren; dolayisiyla bu dagilimlar
genellestiren esnek bir dagilim ailesidir. Ayrica, bu aile bagka bir¢ok olasilik dagilimin

da kapsayarak genis bir modelleme gercevesi sunar (Dunn ve Smyth 2018).

Bu boliimde 6ncelikle, Tweedie dagilimmin UDA igerisindeki matematiksel temeli
ortaya konulmakta ve dagilimin yapisini belirleyen indeks parametresi ile glig-varyans
fonksiyonu temel alinarak yapilan smiflandirma sunulacaktir. Devaminda, Tweedie
dagiliminin bilesik Poisson—Gamma yapist ayrintili bicimde ele alinacak ve bu yapidan
varyans fonksiyonunun nasil tiiretildigi acgiklanacaktir. Sonraki asamada Tweedie
UDA’larm farkli veri tiirlerine gore nasil siiflandirildigi incelenecektir. Bu kapsamda,
pozitif siirekli verilerin modellenmesi i¢in kullanilan Tweedie UDA’lar1 (Gamma ve
Ters Gauss dagilimlarinin 6zel halleri dahil) ele alinacak; ardindan sifir degerleri iceren

pozitif siirekli verileri modellemeye imkan veren Tweedie dagilimlar tartisilacaktir.

Bu teorik yapilarin uygulamadaki karsiligr ise Tweedie GDM modelleri iizerinden
ortaya konulmaktadir. Bu bolimde Tweedie GDM’lerinin  kurulumu, baglanti
fonksiyonlari, dagilim parametrelerinin tahmini ve uygulama adimlart ayrintili bigimde
aciklanmaktadir. Ayrica, Tweedie modelinin uygulanmasinda kritik 6neme sahip olan

indeks parametresi ¢ nin tahmin yontemleri de ayrintili olarak ele alinmaktadir.

3.1 Tweedie Dagiliminin UDA i¢indeki Matematiksel Yapisi

UDA, hem siirekli dagilimlar1 (6rnegin Normal ve Gamma) hem de kesikli dagilimlari
(6rnegin Binom ve Poisson) kapsayan genis bir dagilim sinifidir. Bununla birlikte, bu
aile, kesikli ve stirekli bilesenlerin bir arada bulundugu karisim (mixture) dagilimlari da
icermektedir. Sigorta hasar tutarlarinin modellenmesinde siklikla kullanilan bu tiir

karisim dagilimlardan biri Tweedie dagilimidir. Tweedie dagiliminin yapisinda, sifir



degeri “hasar yapilmadig1” durumu, sifirdan biiyiik siirekli degerler ise “bir veya birden
fazla hasar sonucunda olusan toplam hasar tutar1 tutarmi” temsil etmektedir (Frees vd.

2014).

Tweedie dagilimi, Gamma dagilimli rasgele degiskenlerin Poisson toplami olarak
tanimlanir. Bagka bir ifadeyle, ortalamasi A olan bir Poisson dagilimina sahip N
degiskeninin toplam hasar sayisini temsil ettigi varsayilir. Ayrica, her biri hasar tutarini
gosteren ve « ile y parametrelerine sahip Gamma dagilimli, bagimsiz ve 6zdes dagilmis
rasgele degiskenler Y;(j = 1,2,...,N) tanimlamr. Bu durumda toplam hasar tutar::
Sy=Y;+Y, +--+7Yy seklinde ifade edilir. Burada Sy, Poisson sayida Gamma
degiskeninin toplamidir ve Tweedie dagilimmin temelini olusturur. Bu yapi, sigorta
verilerinde siklikla gozlemlenen “sifir yigilmali” ve “saga carpik stirekli deger”
ozelliklerini tek bir modelde temsil edebilmesi nedeniyle, Tweedie dagilimini aktiieryal

modelleme acisindan oldukga gii¢lii ve pratik bir arag haline getirmektedir (Frees vd.

2014).

Dunn ve Smyth (2005), literatiirdeki uygulamalar1 inceleyerek Tweedie modellerinin
aktiierya caligmalari, sagkalim analizi, ekoloji ve meteoroloji gibi farkli alanlarda
yaygin olarak kullanildiginmi gostermistir. Tweedie modelinin genel gosterimi y ~

Twg(u, ¢) bigimindedir; burada y, ortalamasi u, dagilma parametresi ¢ ve gii¢ indeksi

parametresi ¢ € R olan bir rasgele degiskendir. Jargensen (1997), Tweedie modellerinin
Ol¢ek dontisiimlerine gore kapali olan, yani Olgekten bagimsiz tek iistel dagilim

modelleri oldugunu gostermistir. Dolayisiyla, y ~ Twg(u, ) ise, herhangi bir pozitif
sabit ¢ i¢in cy ~ TWf(c,u,cz‘f(,b) olur. Bu 0zellik, 6l¢li biriminin keyfi oldugu

durumlarda Tweedie modellerini veri modellemesi agisindan uygun hale getirir.

Tweedie dagilimimin karisim yapisi, sifir hasar olasiligi iizerinden acik bigimde

goriilebilir. Toplam hasar tutar1 Sy olarak tanimlandiginda, sifir hasar olasilig1

P(Sy=0=P(N=0)=e"* (3.1)
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biciminde hesaplanir. Bu durumda dagilim fonksiyonu kosullu beklenen deger tanimi

kullanilarak

Pr(Sy<y)=e*+ 332 P(N=n)Pr(S, <y), y=0 (3.2)
biciminde ifade edilir Bagimsiz ve 06zdes dagilima sahip Gamma rasgele
degiskenlerinin toplami yine bir Gamma dagilimi oldugundan, §,, degiskeni na ve y

parametrelerine sahip bir Gamma dagilimina uyar. Bu durumda, y > 0 i¢in Tweedie

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

o 4 A yna _ _
() =X2 et L _yna-lg-vy (3.3)

n! I'(na)
bigiminde tanimlanir.

[k bakista bu yogunluk ifadesi UDA yapisina uymuyor gibi gériinse de momentler
incelendiginde Tweedie dagiliminin bu aileye ait oldugu goriilmektedir. Beklenen deger

Ve varyans,

E[Sy] = 17“ Var[Sy] = j—‘j 1+ a) (3.4)

biciminde elde edilir. Bu ifadelerden hareketle Tweedie dagiliminin parametreleri,

i R Y L

bi¢iminde yeniden tanimlanabilir. Bu parametrelerin yerine konulmasiyla elde edilen
yogunluk fonksiyonu, Tweedie dagilimmin UDA igerisinde yer aldigini gdstermektedir.

Dolayisiyla,

E[Sy]l = w, Var[Syl = ¢u’, (1<&<2) (3.6)
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seklinde olur. Bu 6zellikler, Tweedie dagilimini Poisson ve Gamma dagilimlar1 arasinda

bir gecis modeli olarak konumlandirir.

Tweedie tabanli GDM kapsaminda, agiklayici degiskenler x; r ve bunlara karsilik gelen
regresyon Kkatsayilart Sr ile temsil edilir. Logaritmik baglanti fonksiyonu

kullanildiginda ortalama

u; = exp(x;rPr) (3.7)

biciminde ifade edilir. Her ne kadar Tweedie dagilimi i¢in olasilik fonksiyonunun kapali
formda bir ifadesi bulunmasa da uygulamada bu hesaplamalar R yazilimindaki ptweedie
fonksiyonu araciligryla dogrudan gerceklestirilebilmektedir. Bu 06zelligi sayesinde
Tweedie dagilimi hem sifir iceren hem de pozitif siirekli degerler barindiran verilerin
modellenmesinde son derece esnek, etkili ve pratik bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir

(Frees vd. 2014).

3.2 Tweedie Indeks Parametresi ve Giic-Varyans Fonksiyonu Temelli Dagilhm

Siniflandirmasi

Binom ve Negatif Binom dagilimlar1 disinda, bir¢ok olasilik dagilimi benzer bigimlerde
tanimlanan varyans fonksiyonlarma sahiptir. Ornegin, Normal dagilim igin varyans
fonksiyonu V() = u® = 1 bigimindedir; Poisson dagilimi i¢in V(u) = pt; Gamma

2

dagihmi igin V(u) = u?; ve Ters Gauss dagilimi i¢in V(u) = u® olarak ifade edilir

(Dunn ve Smyth 2018).

Bu dagilimlar genel olarak, V(1) = u¢ bicimindeki giig-varyans fonksiyonu ile temsil
edilir. Burada ¢, dagilimin Tweedie indeks parametresi olarak adlandirilir. Bu
parametre, 0 < ¢ < 1 aralifi disindaki herhangi bir reel degeri alabilir (Jorgensen
1997). Varyans fonksiyonu bu bi¢imi aldiginda, s6z konusu dagilim Tweedie dagilimi

veya Tweedie UDA olarak adlandirilir. Giig-varyans iliskisinin bu tiirii, dogadaki birgok
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poplilasyon ve siirecte gozlemlenen istatistiksel bir olgudur (Taylor 1961, Tweedie

1946).

Tweedie modelleri sinifi, kesikli, stirekli ve karisim dagilimlar1 kapsar. Gii¢ indeksi
parametresi ¢’nin degeri, hangi dagilimin elde edilecegini belirler. Normal (¢ = 0),
Poisson (¢ =1 ve ¢ = 1), Gamma (§ = 2) ve Ters Gauss (¢ = 3) dagilimlar1 bu sinifin
0zel durumlaridir (Smolarova 2017). Diger dagilimlar daha az bilinmekle birlikte,
Jorgensen (1997), Tweedie modellerinin (0,1) araligi disindaki tiim ¢ degerleri i¢in var

oldugunu gostermistir.

Tweedie dagilimlarinda ¢, Tweedie indeks parametresi olarak adlandirilir ve bu
parametre, dagilim ailesi igerisindeki belirli bir dagilim tiiriinii tanimlar (Dunn ve

Smyth 2018):

¢ < 0 oldugunda, Tweedie dagilimlari —oo <y < oo araliginda tanimli stirekli
verilerin modellenmesi i¢in kullanilabilir. Bu durumda Normal dagilim (¢ = 0) 6zel bir
ornektir. Ancak ¢ < 0 i¢in Tweedie dagilimlari, degisken (y) tim reel eksende
tanimlanmasina karsin ortalamasinin (¢) yalnizca pozitif olabilmesi gibi alisgilmadik bir
ozellik gosterir. Bu tir dagilimlarin bilinen pratik uygulamalari bulunmadigindan,

genellikle istatistiksel modellemede dikkate alinmazlar (Dunn ve Smyth 2018).

¢ =1 oldugunda, Tweedie dagilimlar1 kesikli verilerin modellenmesinde kullanilir. Bu
durumda y degiskeni 0,¢,2¢, 3¢, ... biciminde kesikli degerler alir. Ornegin, ¢ = 2
oldugunda y = 0,2,4, ... degerleri i¢in pozitif olasiliklar tanimlidir. Poisson dagilimi, bu

grubun 6zel bir durumu olup ¢ = 1 degerinde elde edilir (Dunn ve Smyth 2018).

1< ¢ <2 araliginda yer alan Tweedie modelleri, Gamma dagilimlarinin Poisson
karisimi1 bigimindedir. Bu s6zde bilesik Poisson dagilimlari, sifir degerini alma olasilig
pozitif olan, negatif olmayan reel sayilar iizerinde tanimli karisim dagilimlardir. Sifir
noktasinda kesikli bir degerin bulunmasi, bu dagilimlar1 gozlemlerin siklikla sifir

oldugu ancak zaman zaman pozitif degerlerin de gozlendigi uygulamalarda son derece
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uygun hale getirir. Bu nedenle Tweedie modelleri, hayat dis1 sigortacilikta fiyatlandirma
ve hasar karsiligi ayirma alanlarinda yaygin bigimde kullanilmaktadir. Ayrica bu
dagilimlar, literatiirde bilesik Gamma veya Poisson-Gamma dagilimlar1 olarak da

anilmaktadir (Smolarova 2017).

¢ = 2 durumunda elde edilen dagilimlar, pozitif reel sayilar {izerinde tanimli siirekli
dagilimlardir. Bu dagilimlar, Gamma dagilimina benzer olmakla birlikte daha belirgin
bir saga carpiklik gosterirler. Gamma dagilimi ile, genellikle hasar siddetinin
modellenmesinde kullanilmaktadirlar. Buna karsilik, £’nin negatif degerleri tiim reel
eksende tanimli siirekli dagilimlar verir; ancak bu tir dagilimlarin sigortacilik
uygulamalarinda kullanimi heniiz Onerilmemistir (Smolarova 2017). Bu durumda
Gamma dagilimi (§ = 2) ve Ters Gauss dagilimi (£ = 3) Tweedie ailesinin 6zel
ornekleridir. Ayrica ¢ arttikca, dagilimin sekli giderek saga carpik hale gelir (Dunn ve
Smyth 2018).

3.3 Tweedie Dagilimmn Bilesik Poisson—-Gamma Yapis1 ve Varyans

Fonksiyonunun Tiiretilmesi

Tweedie dagilimi, varyans fonksiyonunun ortalama ile gii¢ bi¢ciminde iliskilendirildigi

bir dagilim ailesine aittir. Bu yap1 genel olarak

V(w = ut (3.8)

seklinde ifade edilir. Burada &, yamit degiskeninin dagilim tiiriinii belirleyen bir
parametresini; p ise yanit degiskeninin ortalamasini ifade etmektedir. Bu yaklasim,
beklenen hasar tutarlarinin bilesik Poisson dagilimi izledigi varsayimina dayanmaktadir

(Smyth ve Jorgensen 2002).

Bu c¢ercevede, N; degiskeninin i. kategoriye ait gdzlemlenen hasar sayisini, Z;

degiskeninin ise aymi kategorideki gozlemlenen toplam hasar tutarini temsil ettigi
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varsayilir. Her bir kategori i¢in risk altindaki birim sayist w; ile gosterilir ve bunun bir

police yil1 oldugu kabul edilir (Jain 2018). Buna gore gozlemlenen hasar tutari
v, =4 (3.9)

seklinde tanimlanir. Eger w; = 1 oldugu kabul edilirse bu ifade Y; = Z; bi¢imine
indirgenir. Boylece siklik (frekans) ve siddet bilesenleri ayr1 ayr1 modellenmek yerine,

toplam hasar tutar1 tek adimda modellenmis olur (Jain 2018).

Model varsayimlarina gore, hasar sayis1 N;, ortalamasi A; olan bir Poisson dagilimina;
hasar tutar1 ise ortalamasi 7; ve sekil parametresi a olan bir Gamma dagilimina
uymaktadir (Smyth ve Jorgensen 2002). Bu varsayimlar altinda, N; verildiginde ve
N; > 0 oldugu durumlarda Y;’nin kosullu dagilimi, ortalamasi N;z; olan bir Gamma

dagilimi olarak ifade edilir (Jain 2018).

Tweedie yaklasimi, yanit degiskeninin varyansimnin ortalama ile tstel bir iligki

gosterdigini varsayar. Buna gore u; = E(Y;) = A;7; seklinde tanimlanir ve varyans

fonksiyonu V (Y;) = (,b,uf bi¢imini alir. Burada &, dagilim parametresi ya da diger adiyla
varyans giicli parametresi olarak adlandirilmaktadir. Bu parametre, Gamma dagiliminin

sekil parametresi a

a+2

§ =2 (3.10)

bagintisina sahiptir.

Es. (3.10), a > 0 oldugu durumda dagilimin bilesik Poisson yapida olmasi ig¢in
1 < & < 2 araliginda bulunmasi gerektigini gostermektedir (Jain 2018).

Kosullu varyans tanimi1 kullanilarak Y;’nin varyansi,
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1
V(Y:) = Ey,[V(Y; | N)] + Vi, [E(Y; | N)] = G+ DAT? (3.11)
bi¢iminde elde edilir. Bu sonug ile varyansin genel formu esitlenirse,

ouf = (= + DAT? (3.12)

dir. Burada, ¢ = Z—z esitligi kullanildiginda, a = g bulunur. Bu ifade varyans

denklemine yerlestirildiginde:
1
puf = g uirt (3.13)

sonucuna ulasilir. Buradan dagilim parametresi ¢, ortalama parametreleri A; ve t; ile

varyans glicii parametresi ¢ cinsinden
1| ,1-§ 2-
b= (;)Ai ETi ¢ (3.14)

biciminde ifade edilir. Bu sonug, dagilim parametresi ¢’nin Poisson ortalamasi 4;,
Gamma ortalamasi 7; ve varyans giicli parametresi ¢ ile dogrudan iliskili oldugunu ve
dolayisiyla bu parametrelerin kullanilmasiyla tahmin edilebilecegini gdstermektedir

(Smyth ve Jorgensen 2002).
3.4 Tweedie UDA ile Frekans-Siddet Modeli Arasindaki iliski

Alternatif bir yaklagim olarak, sigorta verilerinde toplam hasar tutarmin frekans ve
siddet bilesenlerine ayrildigi iki asamali bir modelleme c¢ercevesi kullanilabilir. Bu
yontem, oOzellikle hasar sikligi ile hasar biiyiikliigiiniin birbirinden farkli siiregler
tarafindan belirlendigi durumlarda oldukga etkili bir modelleme stratejisi sunmaktadir

(Frees vd. 2014).
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Ilk asamada, frekans bileseni, birey bazinda gerceklesen hasar sayisin1 modellemek
amaciyla Poisson regresyon modeli kullanilarak ifade edilir. Bu durumda model su

sekilde tanimlanir:

N; ~ Poisson(A;), A; = exp(x; ¢ Br) (3.15)
Burada x;r, frekans modellemesinde kullanilan degiskenleri (6rnegin yas, arag tipi,
sigorta siiresi vb.) temsil ederken; Br, bu degiskenlere ait regresyon katsayilarini

gostermektedir. Modelde logaritmik baglanti fonksiyonu kullanilmasi, ortalama hasar

sayisinin pozitif olmasini garanti etmektedir (Frees vd. 2014).

Ikinci asamada, siddet bileseni, bireysel hasar tutarlarini modellemek icin Gamma

regresyon modeli ile tanimlanir. Her bir hasar i¢in model su sekilde yazilmaktadir:
yij ~ Gamma(a,y;)) ve  Ely;] = % = exp(x;sPs) (3.16)

Bu ifadede x; 5, siddet modelinde kullanilan degiskenleri; S5 ise bunlara karsilik gelen
regresyon katsayilarii temsil etmektedir. Boylece, frekans ve siddet modelleri ayni
veya farkli degisken setleri iizerinden tanimlanabilir. ki siire¢ birbirinden bagimsiz

olmak zorunda olmamakla birlikte, istatistiksel olarak ayr1 bigcimde modellenmektedir

(Frees vd. 2014).

Bu iki bilesenin birlestirilmesiyle toplam hasar tutar1 degiskeni elde edilmektedir:
Sni=Yij T+ Vi, (3.17)

Toplam hasar tutarinin beklenen degeri ve varyansi sirasiyla su sekilde ifade

edilmektedir:

E[Sw;:] = E[N;] X E[yi;] = exp(x; rBr + Xi sPs) (3.18)
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r 1] 1
Vmwm]=&%cbmn=eq(%ﬁg+2%dg+m(r+ﬁ) (3.19)

Bu sonuglar, toplam hasar tutarinin hem hasar sayisindaki degiskenlikten hem de
bireysel hasar tutarindaki degiskenlikten etkilendigini gostermektedir. Ayrica, A; ve y;
parametrelerinin her bir gozlem igin farklilik gosterebilecegi, yani bireye 6zgii oldugu

unutulmamalidir (Frees vd. 2014).

Tweedie dagilimi, bu iki bilesenli frekans-siddet modelinin bilesik bir temsilini

sunmaktadir. Tweedie parametrizasyonu ile iligkili dontigiimler
§=m w=" gui =4+ a) (3.20)

bi¢iminde verilmektedir. Bu parametrik iliskiler, Tweedie dagiliminin hem Poisson hem
de Gamma bilesenlerini igeren bir yapiya sahip oldugunu agikg¢a gostermektedir.
Uygulamada, toplam hasar tutarmin dagilim fonksiyonu R yazilimindaki ptweedie
fonksiyonu kullanilarak dogrudan hesaplanabilmektedir. Sonug¢ olarak, bu bigimde
olusturulan frekans-siddet modelleme g¢ercevesi hem beklenen toplam hasar tutarinin
tahmininde hem de risk priminin belirlenmesinde sigorta analitigi agisindan giiglii ve

esnek bir yontem sunmaktadir (Frees vd. 2014).
3.5 Tweedie UDA'larin Yapisi

Tweedie dagilimlari, varyans fonksiyonu V(u)=pu® olan UDA iiyeleri olarak
tanimlanmaktadir. Bu iliski kullanilarak, 8 ve k(8) ifadeleri elde edilmektedir (Dunn ve

Smyth 2018). Integrasyon sabitlerinin sifir olarak alinmasiyla

pt=¢ T )
0 =41-¢’ d ve k(0)=1 2-¢’ $# (3.21)
logp, &= logp, §=

bi¢iminde elde edilir.



Diger parametre, integrasyon sabitleri farkli degerlere ayarlanarak elde edilebilmektedir.
Faydal1 bir parametre, 6 ve k(6)’nin & nin siirekli fonksiyonlar1 olmasini saglamaktadir
(Dunn ve Smyth 2008). 8 ve k(0) ifadeleri &’yi igerdigi i¢in, Tweedie dagilimlar
yalnizca ¢ bilindiginde UDA olarak tanimlanabilir. Uygulamalarda & degeri genellikle
tahmin edilmektedir. Eger y, ortalamasi u, dagilim parametresi ¢ ve indeks parametresi
¢ olan bir Tweedie dagilimmna sahipse, y ~ Twg(u, ¢) biciminde gosterilmektedir
(Dunn ve Smyth 2018).

Bu ifadeler temel alinarak Tweedie olasilik fonksiyonu kanonik bi¢cimde (Es. (3.22))
yazilabilmektedir. Ancak, Normal, Poisson, Gamma ve Ters Gauss dagilimlar1 gibi 6zel
durumlar disinda normallestirme sabiti a(y,¢) kapali formda elde edilemez. Bu
nedenle genel Tweedie UDA’larinda olasilik fonksiyonunun hesaplanmasi sayisal

yontemler gerektirmektedir (Dunn ve Smyth 2005, Dunn ve Smyth 2008).

Birim sapma

( max(y,0)27% _ yul=§ 2§
{(1—5)(2—5) 1-§ + 2-¢ } §# 12,
A0, = 1 2 {ylog};— =) §=1, (3.22)
Yy Y-H B
2 (~tog+231) =2

bi¢iminde ifade edilir.

y = 0 durumunda birim sapma, yalnizca £ <0 ve 1 <& < 2 igin sonlu degerler
almaktadir. Tweedie olasilik fonksiyonu, bu birim sapma kullanilarak dagilim modeli
bi¢ciminde de ifade edilebilmektedir. Bu formda normallestirme sabiti b(y, ¢), dort 6zel
durum disinda kapali bi¢imde yazilamaz. Eyer noktasi yaklasimi kullanildiginda,

dogrusal ongdriiciide p parametreli bir model i¢in D(y, i) ~ )(Z_p, yaklasik olarak

gecerlidir. Ancak, 1< ¢ <2 ve y =0 iceren durumlarda yaklasimin dogrulugu
zayiflayabilir. Ayrica, & = 3 degeri, eyer noktas1 yaklasiminin tam olarak gecerli oldugu

Ters Gauss dagilimina karsilik gelmektedir (Dunn ve Smyth 2018).
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Tweedie dagilimlan icin dikkat cekici bir 6zellik, yeniden Ol¢eklendirme kimligidir

(Dunn ve Smyth 2008). Eger Pg(y;u,¢), indeks parametresi ¢ olan bir Tweedie

UDA’nin olasilik fonksiyonu ise:

Pe(y; 1, §) = cPe(cy; e, >4 ) (3.23)

ifadesi tiim ¢ degerleri icin gegerlidir; burada y > 0 ve ¢ > 0’dir (Dunn ve Smyth
2018).

3.6 Pozitif Siirekli Veriler icin Tweedie UDA'lar

Bir¢cok durumda pozitif siirekli degiskenler, Gamma veya Ters Gauss dagilimlar ile
yeterli bi¢imde modellenebilmektedir. Ancak bazi durumlarda, 6zellikle de verilerin
asirt derecede carpik oldugu orneklerde bu dagilimlar yetersiz kalmaktadir. Varyans
fonksiyonu V(1) = u¢ bigiminde tanimlanan ve & > 2 olan tim Tweedie dagilimlari,
pozitif siirekli verileri modellemek icin uygundur. Gamma (¢ = 2) ve Ters Gauss
(¢ = 3) dagilimlar1 bu grubun yalnizca 6zel iki 6rnegidir ve kapali formda yazilabilen
olasilik fonksiyonuna sahip tek Tweedie UDA tiirleridir. Bu baglamda énemli bir &rnek,

* oldugu durumdur. Bu tiir bir yapi, dogrusal

varyans fonksiyonunun V(@) = u
regresyon modellerinde yanit degiskenine 1/y doniisiimiiniin uygulanmasiyla yaklasik

olarak ayni etkiye sahiptir (Dunn ve Smyth 2018).

3.7 Sifir Yigilmah Pozitif Siirekli Veriler i¢in Tweedie UDA 'lar

1 < & < 2 araliginda yer alan Tweedie dagilimlar, sifir degerleri igeren siirekli
verilerin modellenmesinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu tiir verilere 6rnek
olarak sigorta hasar tutar1 verileri gosterilebilmektedir (Jorgensen ve de Souza 1994,
Smyth ve Jargensen 1999). Belirli bir zaman diliminde bir sigorta sirketinde yapilan
hasar sayist N olsun ve bu degiskenin Poisson dagilimina uydugu varsayilsin: N ~
Pois(A*). Burada A", s6z konusu zaman diliminde beklenen ortalama hasar sayisini

ifade etmektedir. Bu durumda, herhangi bir hasar olmadiginda N = 0 olabilir. Eger
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N > 0 ise, her bir hasar tutar1 z; (i = 1,...,N) pozitif bir deger alir ve ortalamasi u*,
dagilim parametresi ¢* olan bir Gamma dagilimina uyar: z; ~ Gam(u*, ¢*). Toplam

hasar tutar1 y,

y=ZXit12 (3.24)

bi¢iminde ifade edilir. Burada N = 0 oldugunda y = 0’dir. Bu durumda toplam hasar
tutar1 y, 1 < & < 2 olan bir Tweedie dagilimina sahiptir. Baska bir ifadeyle, y, Gamma
dagilimlarinin bir Poisson toplami olarak diisiiniilebilmektedir. Bu nedenle, bu araliktaki
Tweedie dagilimlar1 genellikle Poisson—-Gamma dagilimlar1 olarak adlandirilmaktadir
(Smyth 1996). Ancak, bu terim bazi kaynaklarda benzer ancak farkli anlamlarda da
kullanilabilmektedir (Foster 2013).

Tweedie UDA parametreleri olan u, ¢ ve & temel Poisson ve Gamma dagilimlarmnin

parametreleriyle
2-¢
1= ¢lzz—¢’) (3.25)
w=2-putt (3.26)
w=(2-9E - e (3.27)
bi¢iminde iliskilidir.

1 < & < 2 araligindaki Tweedie dagilimlar1 y > 0 igin siirekli bir yapiya sahiptir; ancak

y = 0 noktasinda pozitif bir olasilik (7y) bulunur. Bu olasilik

_ M ey _wt
my = Pr(y = 0) = exp(—1") = exp{ ¢(2_€)} (3.28)

bi¢giminde ifade edilir.
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mo’in en c¢ok olabilirlik tahmini elde edilirken, u, ¢ ve ¢’nin kendi maksimum

olabilirlik tahminleri (Es. (3.28)) kullanilmalidir (Dunn ve Smyth 2018).

U, ¢ ve &’nin maksimum olabilirlik tahminleri elde edildikten sonra, temel Poisson ve
Gamma dagilimlarina karsilik gelen parametreler olan A*, u* ve ¢*’nin tahminleri Es.
(3.25), Es. (3.26) ve Es. (3.27) yardimiyla hesaplanabilmektedir. Bu tahminler, Tweedie
modelinin yaklasik bir yorumu olarak degerlendirilebilir ve bazi uygulamalarda modelin
anlasilmasii kolaylastirici bir nitelik tasimaktadir (Brown ve Dunn 2011, Dunn 2004,

Dunn ve Smyth 2005).

3.8 Tweedie GDM'leri

Tweedie dagilimlarina dayali GDM, uygun bir baglanti fonksiyonu ile ifade edilen
Tweedie GDM’leridir. Bu modellerin her iki temel durumu i¢in (yani § > 2 ve 1 < & <
2) ortalama degerin u > 0 olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, Tweedie GDM’lerinde
genellikle logaritmik baglanti fonksiyonu kullanilmaktadir. Dagilim parametresi ¢,
genellikle Pearson tahmini yontemiyle belirlenmektedir (Dunn ve Smyth 2018).
Bununla birlikte, 1 < ¢ < 2 durumunda sifir yigilmali (zero inflated) gozlemleri igin
olasiligin en yiiksek olabilirlik tahmininin yapilabilmesi adina ¢’nin de maksimum

olabilirlik yontemiyle tahmin edilmesi gerekmektedir (Dunn ve Smyth 2018).

Tweedie GDM’lerin kurulabilmesi i¢in, modelin ait oldugu Tweedie ailesini tanimlayan
indeks parametresi ¢ degerinin belirlenmesi gerekir. Ancak bu deger genellikle
dogrudan bilinmez ve model kurulmadan 6nce tahmin edilmesi gerekir. & ile £
arasindaki korelasyon genellikle zayif oldugundan, &’nin tahmini kullanilarak yapilan
cikarimlar, ¢&’nin  gercek degerinin bilinmesine gore yalnizca kiicliik farklar

yaratmaktadir (Dunn ve Smyth 2018).

Yanit degiskenine Box—Cox doniisiimii uygulanan dogrusal regresyon modelleri,
Tweedie GDM’lerine benzer bir ortalama-varyans yapisi sunmaktadir. Ancak cikarim

acisindan degerlendirildiginde, Box—Cox doniisiimiine dayali normal yaklagim 6zellikle
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genis aralikli yanitlar veya sifir/sifira yakin degerler iceren verilerde yetersiz
kalabilmektedir. Bu durumlarda, Tweedie GDM yaklasimi daha saglam ve giivenilir

sonuglar tiretme egilimindedir (Dunn ve Smyth 2018).

3.9 Tweedie GDM’lerinde Ortalama ve Dagilim Parametrelerinin Eszamanh

Modellemesi

a > 0 oldugundan ¢ € (1,2) araliginda yer aldigini hatirlatmak gerekir. Smyth ve
Jorgensen’in (2002) belirttigi lizere, hasar tutarinin temel frekansini (4;) ve ortalama
biiyiikliigiinii (siddet; 7;) etkileyen herhangi bir faktor, hem ortalamay1 (u; = 4;7;) hem
de dagilmi (¢p; = Al?_griz -4 /(2 —=&)) etkileme potansiyeline sahiptir. Ortalamayi
etkileyip dagilimi1 etkilemeyen bir degisken s6z konusu oldugunda, A; ve t;
2-§

.. 1-
parametrelerinin 4; £

; ~ ifadesinin sabit kalacak sekilde eszamanl degismesi gerekir;

bunun pratikte gergeklesmesi ise pek olast degildir. Bu nedenle, hem y; hem de ¢; nin

kovaryatlarin degerlerine bagli olmasina izin verilmesi makul bir yaklasimdir (Gu

2024).

Bir regresyon modelindeki ortalama parametrelerin dogru bir bigimde tahmin
edilmesinin, dagilimin dogru modellenmesine bagli oldugu bilinmektedir (Smyth ve
Verbyla 1999). Dagilimin degiskenlik gosterdigi durumlarda sabit bir dagilimin
kullanilmasi, 6nemli Ol¢iide performans kaybina yol agabilir; bu durum ortalama
parametrelerine iligkin standart hatalarin ve gliven araliklarinin giivenilirligini zayiflatir.
Diger yandan dagilim, kendi basina da dogrudan ilgi konusu olabilir; 6zellikle risk
yonetimi uygulamalarinda veya hasarlarin hem temel sikligini hem de siddetini
anlamaya yonelik calismalarda oldugu gibi. Bu nedenle, i. police i¢in kovaryat vektorii
x; verildiginde, g(u;) = F,(x;) ve h(¢;) = Fy(x;) varsayilmaktadir; burada g ve h,

bilinen monoton baglant1 fonksiyonlari, F

. ve Fy ise verilerden parametrik olmayan

olarak tahmin edilen bilinmeyen fonksiyonlardir (Gu 2024).
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Y;'nin dagilimi, Tweedie (u;’ ¢p; /wy &) ile gosterilir ve yogunlugu

drw (V; i, D1 /W; — Wi Ll_f_ﬁ i 2
™ y,ul,(,‘bl/wl,f)—exp b 1-¢ 2-¢ +c J"Wi’s; (3 9)

biciminde gosterilir.

Es. (3.29)’da yer alan normallestirme fonksiyonu c(y, ¢;/w;, &), ¢, nin karmagik bir
fonksiyonu olabilmekte ve bu durum, F, ve Fy'nin esdegiskenlerin basit fonksiyonlari
olarak varsayilmasi halinde dahi bu iki fonksiyonun eszamanli tahmin edilmesini
zorlagtirmaktadir. Pratikte, ¢ kiiciik oldugunda basarili sonuglar verdigi bilinen eyer
noktas: yaklasimi kullamilabilir ve c(y, ¢,§) = —log(2m¢y®)/2 olarak almabilir
(Jorgensen 1997). Eyer Noktast yaklagiminin dogrulugu Smyth ve Verbyla (1999)
tarafindan ayritili bi¢cimde incelenmistir. Ayrica bu yaklasimin, Es. (3.29)’daki
olabilirlik yontemine kiyasla model yanlis belirtiminden daha az etkilenen genisletilmis
yar1 olabilirlik yaklagimiyla iligkili oldugu da ifade edilmektedir (Nelder ve Pregibon
1987). Bu prosediir, F, ve Fg’nin dontsimlii olarak giincellendigi ardigik (iteratif)

yinelemelere yol acar (Smyth 1996).

Cift GDM gergevesinde, F,(x) = x" B ve F,(x) = x" A varsayilmaktadir. Bu durumda,
ortalama parametreleri f ve dagilim parametreleri A, ardisik yinelemeleri araciligiyla
sirayla giincellenmektedir. Ozellikle, A verildiginde B'nin Tweedie modelinin sapma
fonksiyonuna dayali bir genellestirilmis dogrusal model ¢oziilerek; f verildiginde ise
A'nin bir Gamma GDM ¢oziilerek elde edilebildigi gosterilmistir (Nelder ve Pregibon
1987, Smyth ve Verbyla 1999, Smyth ve Jorgensen 2002). Dogrusallik varsayimi birgok
uygulamada yaygin olsa da gerek dogrusal olmayan gerekse etkilesim iceren karmasik

iligkileri yakalamakta yetersiz kalabilir (Gu 2024).
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3.10 indeks Parametresi & 'nin Tahmini

Bir Tweedie GDM modelinin kurulabilmesi igin, kullanilacak 6zel Tweedie UDA
tanimlayan indeks parametresi () degerinin bilinmesi gerekmektedir. Tweedie
dagilimlari, varyans fonksiyonu Var[y] = ¢V (1) = ¢u’ bigiminde tanimlandigindan,
bu ifade logaritmik dontisiimle su hale gelir: log(var[y]) = log(¢) + ¢log . Bu iliski,
&’nin tahmini i¢in basit bir yontem sunmaktadir. Veriler birka¢ gruba ayrilir, ardindan
grup varyanslarinin logaritmalar1 grup ortalamalarinin logaritmalarina karst ¢izilerek
dogrusal bir iligki elde edilmektedir. Ancak, elde edilen ¢ tahmininin degeri, verinin
nasil gruplandirildigina bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir (Dunn ve Smyth
2018).

Eger veri kiimesinde sifir yigilmali degerler bulunuyorsa, bu durumda 1 < ¢& < 2
oldugu kabul edilmektedir. Veride sifir gozlemler yer almiyorsa, genellikle & > 2 olur;
ancak 1 < & < 2 olasilig1 tamamen diglanmaz. Bu durumda yorum, veride teorik olarak
stfirlarin  miimkiin oldugu ancak mevcut Orneklemde gozlemlenmedigi seklinde

yapilabilmektedir (Dunn ve Smyth 2018).

Her iki yontem de farkli ¢ tahminleri iiretse de sonuglar genellikle 1 < & < 2
araliginda kalmaktadir. Agiklayict degiskenlerdeki bilgiyi dogrudan kullanan ve
verilerin keyfi bigimde gruplandirilmasina bagli olmayan daha saglam bir
yaklasim, {’nin maksimum olabilirlik yontemiyle tahmin edilmesidir. Bu yontemin
uygulanmasinda hesaplamalar1 diizenlemenin uygun bir yolu, profil olabilirligi

kavramini kullanmaktir (Dunn ve Smyth 2018).

Bu yontemde, ¢ icin gesitli aday degerler belirlenir ve her bir ¢ degeri sabit kabul
edilerek Tweedie GDM modeli uygulanmaktadir. Her uygulama sonrasinda log-
olabilirlik degeri hesaplanir ve elde edilen degerler &’ye karsi c¢izilerek profil log-
olabilirlik egrisi olusturulmaktadir. Bu egrinin en yiiksek oldugu noktadaki & degeri,
profil olabilirlik tahmini olarak kabul edilmektedir. Ayrica, profil log-olabilirligin &’ye
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gore grafiginin ¢izilmesi, tahmin siirecinin gorsel olarak degerlendirilmesi agisindan

oldukg¢a yararhidir (Dunn ve Smyth 2018).

Bu yontemin temel zorluklarindan biri, Tweedie UDA igin olasilik fonksiyonunun
hesaplanmasini gerektirmesidir. Ancak Tweedie dagilimlarinda, bilinen 6zel durumlar
disinda (6rnegin Normal, Poisson, Gamma ve Ters Gauss) bu fonksiyonun kapali

formda bir ifadesi bulunmamaktadir (Dunn ve Smyth 2018).

Profil olabilirlik grafigi olasilik degerlerinin yalnizca belirli birkag ¢ noktasinda dolu
dairelerle hesaplandigini ve bu noktalar arasindan diizgiin bir egrinin gegctigini
gostermektedir. Grafikte yer alan yatay kesikli ¢izgi, ¢ i¢in yaklasik %95 giiven
araligin1 temsil eden log-olabilirlik seviyesini belirtmektedir. Burada f(f % (f)g, ﬁg) &
icin hesaplanan profil log-olabilirlik degerini, £(&;y; ¢, 1) ise genel maksimum
olabilirlik degerini gostermektedir (Dunn ve Smyth 2018).

Bazi durumlarda, ¢ parametresinin tahmin edilmesi siirecinde teknik zorluklarla
karsilagilabilmektedir. Bu durum, literatiirde birgok arastirmaci tarafindan da
gozlemlenmistir (Gilchrist ve Drinkwater 1999, Jorgensen 1987, Jorgensen ve de Souza
1994). Bolim 3.2°de belirtildigi gibi, £ = 1 degeri, Tweedie dagilimimin kesikli veri
(6rnegin y = 0, ¢, 2¢, 3¢, ...) modellemesi i¢in uygun oldugu 6zel bir durumu temsil
etmektedir. Ancak, eger yanit degiskeni yornegin bir ondalik basamaga yuvarlanmissa,
log-olabilirlik fonksiyonu genellikle ¢ = 0.1 ve ¢ = 1degerlerinde maksimuma
ulasabilmektedir. Benzer sekilde, veriler tam sayilara (sifir ondalik basamak)
yuvarlanmigsa, maksimum log-olabilirlik ¢ = 1 ve & = 1 degerlerinde elde
edilebilmektedir. Bu durum, verilerin ayriklastiritlmasinin ¢ tahminini etkileyebilecegini
gostermektedir. Dunn ve Smyth (2005), bu teknik problemi daha ayrintili bigimde

incelemis ve ¢ tahmininde dikkat edilmesi gereken kosullar tartigsmislardir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Glintimiizde “bliylik veri c¢ag1” olarak adlandirilan bir donemde yasanmaktadir.
Gegmiste veri Uretimi ve depolanmasi biiylik 0Ol¢lide kurumlar tarafindan
gerceklestirilmis ve bu veriler bilgisayar merkezlerinde saklanmistir. Kisisel
bilgisayarlarin yayginlagmasi ve kablosuz iletisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte
veri Uiretimi bireyler tarafindan da yapilir hdle gelmistir. Giinliik yasamda bir {irlin satin
alindiginda, bir film kiralandiginda, bir web sayfasi ziyaret edildiginde, blog
yazildiginda, sosyal medyada paylasim yapildiginda veya yalnizca hareket edildiginde
dahi veri iiretilmektedir. Ayn1 zamanda bireyler veri tiiketicisi konumuna da gelmistir.
Kisisellestirilmig iiriin ve hizmetlerin sunulmasi talep edilmekte; bireysel ihtiyaglarin

anlasilmasi ve ¢ikarlarin 6ngoriilmesi beklenmektedir (Alpaydin 2014).

Alpaydin (2014)’e gore, makine Ogrenmesi yontemlerinin biiylik veri tabanlarina
uygulanmasi “veri madenciligi” olarak adlandirilmistir. Bu kavram, bir madenden
biiyiik miktarda hammadde c¢ikarilip islendiginde az miktarda fakat yiliksek degere sahip
malzeme elde edilmesine benzetilmistir. Benzer bigimde, veri madenciliginde de biiyiik
hacimli veriler islenerek yiiksek tahmin dogruluguna sahip, c¢esitli amaglarla
kullanilabilir modeller elde edilmistir. Veri madenciliginin uygulama alanlar1 oldukca
genistir. Perakende sektoriiniin yani sira finans sektoriinde gegmis veriler analiz edilerek
kredi basvurulari, dolandiricilik tespiti ve borsa tahmini i¢in modeller olusturulmustur.
Imalat sektdriinde ©grenme modelleri optimizasyon, kontrol ve sorun giderme
stireclerinde; tip alaninda makine Ogrenmesi programlar1 tibbi teshis amagly;
telekomiinikasyon sektoriinde ise arama kaliplarinin analizi yoluyla ag optimizasyonu
ve hizmet kalitesinin artirilmasinda kullanilmistir. Bilimsel aragtirmalarda ise fizik,
astronomi ve biyoloji gibi alanlarda {iretilen biiyiikk veriler yalnizca bilgisayarlar
tarafindan yeterli hizda analiz edilebilmistir. Ayrica World Wide Web’in biiytikligi ve
siirekli genislemesi nedeniyle ilgili bilgilere manuel yontemlerle ulasmak miimkiin

olmamustir.

Makine 6grenmesi yalnizca bir veri tabani problemi degil, aynm1 zamanda yapay zeka

alanimnin bir pargast olarak degerlendirilmistir. Degisen ortamlarda zekadan soz
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edilebilmesi icin sistemlerin 6grenme yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Bu tiir
degisikliklerin sistem tarafindan Ogrenilmesi ve bunlara uyum saglanabilmesi
durumunda, tiim olast durumlarin tasarimci tarafindan onceden tanimlanmasina gerek
kalmamaktadir. Ayrica makine 6grenmesinin gorme, konusma tanima ve robotik gibi
alanlardaki bir¢ok probleme ¢oziim gelistirilmesine olanak sagladigir belirtilmistir.
Makine Ogrenmesi, ornek verilerden veya ge¢mis deneyimlerden yararlanarak bir
performans Olgiitiinii optimize edecek sekilde bilgisayarlarin programlanmasi olarak
tanimlanmistir. Belirli parametrelere sahip bir model kurulmakta ve 6grenme siireci,
egitim verileri veya ge¢mis deneyimler kullanilarak bu parametrelerin optimize
edilmesiyle yiiriitiilmektedir. Model, gelecege yonelik tahminler iretmek amaciyla
Ongoriicii; veriden bilgi c¢ikarmak amaciyla tanimlayict veya her iki islevi birden
istlenici nitelikte olabilmektedir. Makine 6grenmesi siirecinde istatistik teorisinden
yararlanilmasinin nedeni, temel amacin oOrneklerden ¢ikarim yapilmasit olmasidir.
Bilgisayar bilimi ise iki temel acidan rol iistlenmektedir: Ilk olarak, egitim asamasinda
optimizasyon probleminin ¢oziimii ve biiylik veri hacimlerinin depolanip islenmesi i¢in
verimli algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. ikinci olarak, model dgrenildikten sonra
cikarim siirecinin uzay ve zaman bakimindan verimli sekilde yiirlitiilmesi
gerekmektedir. Baz1 uygulamalarda 6grenme veya ¢ikarim algoritmalariin verimliligi,
yani zaman ve bellek karmasikligi, tahmin dogrulugu kadar 6nemli olabilmektedir

(Alpaydin 2014).

Bu tez kapsaminda, on farkli makine O0grenmesi algoritmasi incelenmistir. Bunlar
sirastyla Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO Regresyon, Ridge Regresyon, Karar
Agaclari, Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost algoritmalaridir.

4.1 Klasik Dogrusal Regresyon

Makine 6grenmesi yontemleri, klasik bilgisayar yaklasimlariyla ¢6ziimlenmesi gii¢ olan
problemlerin ¢coziimiinde ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler
arasinda dogrusal regresyon, en basit ve en yaygin uygulanan makine Ogrenmesi

yaklasimlarindan biri olarak kabul edilmektedir. Dogrusal regresyon, tahmine dayali
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analiz i¢in kullanilan bir modelleme yontemidir ve siirekli degiskenler arasindaki
iliskinin matematiksel olarak ifade edilmesine olanak tanimaktadir. Regresyon kavrami
ilk olarak Sir Francis Galton tarafindan 1894 yilinda ortaya konmus olup, giinlimiizde
incelenen degiskenler arasindaki iliskinin Ol¢iilmesi ve nicel olarak degerlendirilmesi
amactyla kullanilmaktadir (Shalev-Shwartz ve Ben-David 2014, Bargarai vd. 2020,
Akgiin ve Ogiidiicii 2015, Abdulgader vd. 2020). Bununla birlikte tek degiskenli
yontemler (ki-kare, Fisher’in kesin testi, t-testi, ANOVA) yalnizca tek bir degiskenin
etkisini degerlendirebilmekte ve analizdeki ortak degiskenlerin veya karistirici
degiskenlerin etkisini disarida birakmaktadir. Bu nedenle kismi korelasyon ve regresyon
yontemleri, iki degisken arasindaki iliskinin karigtiric1 etkilerden arindirilarak analiz
edilmesine imkan tanimaktadir (Zeebaree vd. 2019, Zebari vd. 2020, Abdulazeez vd.
2020).

Regresyon analizleri, esas olarak iki amag icin kullanilmaktadir. ilk olarak, regresyon
modelleri tahmin ve Ongérii amacityla makine Ogrenmesi uygulamalariyla Ortiisen
bigimde kullanilmaktadir. Ikinci olarak, bazi durumlarda bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki nedensel iliskilerin belirlenmesinde bagvurulmaktadir.
Ancak regresyonun tek basma yalnizca sabit bir veri kiimesinde yer alan bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkileri ortaya koydugu gbéz oOniinde
bulundurulmahidir (Wu vd. 2019). Regresyon modellerinde bagimsiz degiskenler,
bagiml degiskenin tahmin edilmesinde kullanilmakta ve bagimsiz degiskenlerin belirli
bir x aralifindaki degerlerine gore bagimli degisken y’nin degeri Oongoriilmektedir
(Roopa ve Asha 2019, Seber ve Lee 2012). Bu yaklasim, probleme bagli olarak basit
dogrusal regresyon ya da ¢oklu regresyon bi¢ciminde uygulanabilmekte ve tahmin edilen
iliskilerin birden fazla giris degiskeni lizerinden modellenmesine olanak tanimaktadir
(Kavitha vd. 2016). Basit dogrusal regresyon, tek bir bagimsiz degiskenin bulundugu
durumlar i¢in kullanilan bir modeldir (Abdulazeez vd. 2020). Bu modelde bagiml
degisken (y) ile bagimsiz degisken (x) arasindaki iliski

y= Lo+ pix+c¢ (4.1)
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seklinde ifade edilmektedir. Burada f, bagimh degiskenin agiklayici degisken sifir
oldugunda alacag: ortalama degeri, f; bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin y
tizerindeki dogrusal etkisini, & ise modelin agiklayamadigi hata bilesenini
gostermektedir. Basit regresyon, bagimsiz degiskenin etkisini, bagimli degiskenin diger

olasi etkilesimlerinden ayirarak inceleme olanagi saglamaktadir (Acharya vd. 2019).

Coklu dogrusal regresyon, birden fazla aciklayict degisken kullanilarak bir cevap
degiskeninin tahmin edilmesini amaglayan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemin
temel amaci, analizde yer alan bagimsiz degiskenler x ile bagimli degisken y arasindaki
dogrusal iliskiyi modellemektir (Zhang vd. 2019). Coklu dogrusal regresyon i¢in temel

model

y=PBo+ Pixs + -+ Puxm + € (4.2)
bi¢iminde ifade edilir. Es. (4.2)’de yer alan terimler su sekilde tanimlanmaktadir:
y: Tahmin edilmek istenen bagimli degisken (cevap degiskeni),
X1, X3, ..., Xm: Modele dahil edilen bagimsiz (agiklayict) degiskenler,
Bo: Sabit terim (dogrunun y-eksenini kestigi nokta),
B1, B2, -, Bm: Her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken tlizerindeki etki katsayilari,
€: Modelin agiklayamadig1 varyasyonu temsil eden hata terimi.
Regresyon modellemesi, 6zellikle gézlemsel nitelikteki bilimsel arastirmalarda yaygin
bicimde kullanilan bir istatistiksel yaklagimdir. Analizden elde edilen sonuglarin
gecerliligi, uygun regresyon modelinin secilmesine ve modele dahil edilen
degiskenlerin dogruluguna baglidir. Modelin hatali segilmesi veya yanlis uygulanmasi

durumunda, analiz bulgular1 gercegi yansitmayarak yaniltict sonucglara neden

olabilmektedir (Maulud ve Abdulazeez 2020).
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4.2 LASSO Regresyonu

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), yani “En Kiigiik Mutlak
Daralma ve Se¢im Operatorii”, ilk olarak Robert Tibshirani tarafindan literatiire
kazandirilmistir (Tibshirani 1996). LASSO, istatistiksel regresyon modellerinde hem
degisken secimi hem de diizenlilestirmeyi ayn1 anda gerceklestiren bir regresyon analiz
yontemidir. Bu  yOniiyle, modelin tahmin  dogrulugunu artirmakta ve
yorumlanabilirligini giiclendirmektedir. Giinlimiizde 6zellikle genomik, biyoinformatik,
ekonomi ve finans gibi biiyiikk veri kiimelerinin analiz edildigi yiiksek boyutlu veri
alanlarinda, verimli ve hizli algoritmalara duyulan ihtiya¢ nedeniyle yaygin bicimde

kullanilmaktadir (Friedman vd. 2010).

LASSO yontemi, €; cezali En Kiigiik Kareler (EKK) kriterine dayanmakta ve
¢Oziimiinde seyrek yapilar elde etme egilimi gostermektedir (Emmert-Streib ve Dehmer

2019). LASSO tahmincisi

p = arg min{ . B C7EDY .Bjxij)z} (4.3)

2n

kosuluyla: || B 1<t (4.4)

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Burada ¢, diizenlilestirme veya ceza parametresi olarak
adlandirilan bir ayar parametresidir; || B Il; ifadesi ise L1 normudur. LASSO’nun amaci,
modelin agiklayici giiciinii korurken gereksiz degiskenlerin katsayilarini sifira indirerek

sade ve genellenebilir bir model elde etmektir (Emmert-Streib ve Dehmer 2019).

Es. (4.3), Lagrange formunda su sekilde yeniden yazilabilir:

A

p =argmin{—Ily = XB I3+ A1 § I} (4.5)

Burada A > 0, modeldeki katsayilarin kiiclilme derecesini belirleyen diizenlilestirme

(veya ceza) parametresidir. Es. (4.4) ile Es. (4.5) arasindaki iligki, dualite ve Karush—
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Kuhn—Tucker (KKT) kosullariyla agiklanabilir; her t > 0 i¢in ayn1 ¢dziimii veren bir
A > 0 bulunmaktadir (Hastie vd. 2015).

LASSO’nun amag fonksiyonu tiirevlenebilir olmadigindan, analitik (kapali formda) bir
¢oziim bulunmamaktadir. Ancak, ortonormal tasarim matrisleri gibi 6zel durumlarda
kapali form ¢oziimler elde edilebilmektedir. Genel durumda ¢6ziim, dongiisel koordinat
inis algoritmas1 kullanilarak etkin bi¢gimde elde edilir (Friedman vd. 2010). Bu
algoritma, farkli A degerleri i¢in tiim ¢Oziim yollarin1 hesaplayabilmekte ve LARS
(Least Angle Regression) algoritmasindan daha hizli ¢aligmaktadir (Efron vd. 2004). Bu
ozellikler, LASSO’yu hem degisken se¢imi hem de model basitlestirme agisindan giiclii

ve yaygin bir yontem haline getirmistir.

Modelin genelleme performansint dogrudan etkileyen A parametresi, ¢capraz dogrulama
yontemiyle belirlenmektedir (Emmert-Streib ve Dehmer 2019). Bu siirecte K-katl

capraz dogrulama yaklasimi kullanilarak her bir kat Fj, i¢in ortalama karesel hata
1 ~
e(Dy = EZjeFk(J’j - J’j)z (4.6)

biciminde hesaplanmaktadir. Burada #F,, F, kiimesindeki gozlem sayisini

gostermektedir. Tlim katlarin ortalamasi alinarak ¢apraz dogrulama hatasi elde edilir:

CV(D) = =Tk, e 4.7)

Bu fonksiyondan optimal A degerinin se¢imi i¢in iki yoOntem kullanilmaktadir.

Birinci yontemde CV (1) fonksiyonunu en kii¢iik yapan deger segilir:
Amin = argmin CV (1) (4.8)

ikinci yontemde ise, “1-SE kurali” uygulanarak, CV(Apmin) + SE(Amin) degerinden

daha kii¢iik bir hataya sahip maksimum A segilir:
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(4.9)

/ilse = max >
VD)V (Amin)+SE(Amin)

Bu yaklasim, daha basit ancak genelleme giicii yliksek modellerin se¢ilmesini

saglamaktadir (Emmert-Streib ve Dehmer 2019).

Bununla birlikte, LASSO yonteminin bazi smirhiliklari da bulunmaktadir. Ozellikle,
aciklayict degiskenler arasinda yiiksek korelasyon bulundugunda model kararsizlik
gosterebilir. Bu durumda yontem, yliksek derecede iliskili degiskenler arasindan keyfi
olarak yalnizca birini sec¢ip digerlerini dislayabilmekte veya tiim Ongoriiciiler ayni
oldugunda ¢o6ziimsiiz hale gelebilmektedir (Friedman vd. 2010). Ayrica, LASSO
yontemi “oracle” 6zelliginden yoksundur (Zou 2006, Fan ve Li 2001).

“Oracle” 6zelligine sahip bir tahmin yontemi, sifir katsayiya sahip parametrelerin alt
kiimesini olasilik 1’e yakin bir dogrulukla tam olarak belirleyebilir; baska bir deyisle,
model sanki gercek degisken alt kiimesi 6nceden biliniyormus gibi davranir (Fan ve Li
2001). Bu ozellik, asimptotik olarak tutarli, yansiz ve etkin parametre tahmini
yapilmasini saglar. Ancak LASSO, sifir olmayan biiyiik katsayilar1 kismen kiigiilterek
tahmin ettigi i¢in asimptotik sapma iiretir ve bu nedenle oracle 6zelligini tastmaz (Zou
2006, Fan ve Li 2001). Dolayisiyla yalnizca tasarim matrisinin gii¢lii kosullar1 sagladigi

durumlarda tutarl parametre tahmini gerceklestirebilmektedir (Zou 2006).

Sonug olarak, LASSO regresyon yontemi, degisken se¢imi, model sadelestirme ve asir1
uyumun azaltilmasi acisindan oldukga etkili bir aragtir. Ancak, yiiksek korelasyonlu
verilerde kararsizlik gostermesi, oracle Ozelliginden yoksun olmasi ve degisken
sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu (p > n) durumlarda sinirl sayida degisken

secebilmesi nedeniyle dikkatli bicimde uygulanmasi gerekmektedir (Ogutu vd. 2012).
4.3 Ridge Regresyonu

Ridge regresyon, katsayilar1 sifirdan farkli olan ve normal dagilimdan tiiretilmis ¢ok

sayida bagimsiz degiskenin (6ngoriicliniin) yer aldigi durumlar i¢in uygun bir yontemdir
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(Hoerl ve Kennard 1970, Friedman vd. 2010). Ozellikle, her biri kiiciik etkiye sahip ¢ok
sayida degiskenin bulundugu modellerde yiiksek performans gostermekte ve klasik
dogrusal regresyon modellerinde c¢oklu dogrusal baglanti nedeniyle katsayi
tahminlerinin kii¢iik veri degisikliklerine asir1 duyarli hale gelmesi ve yiiksek varyans
gostermesi sorunlarini azaltmaktadir. Ridge regresyon, yiiksek korelasyona sahip
ongoriiciilerin katsayilarimi €, (L2) normu temelinde orantili bi¢cimde sifira dogru
kiigiiltiir. Ornegin, k adet tamamen ayn1 agiklayic1 degisken bulundugunda, her biri tek
basina modele alindiginda sahip olacagi katsaymin 1/k oraninda kiiciiltiilmiis esit
katsayilara sahip olur (Friedman vd. 2010). Bu nedenle Ridge regresyon, katsayilarin
tam olarak sifir olmasin1 saglamaz; dolayisiyla yalnizca en 6nemli degiskenleri segen

bir model olusturmak i¢in dogrudan degisken se¢imi gerceklestirmez (Ogutu vd. 2012).

EKK yo6nteminin gelistirilme motivasyonu, bu tiir modellerden elde edilen tahminlerin
genellikle diistik yanlilik (bias) ancak yiliksek varyans gostermesidir. Bu durum, modelin
tahmin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Regresyon katsayilarinin
degerlerini kiiclilterek veya bazi katsayilari sifira yaklastirarak tahmin dogrulugunun
artirllabilecegi bilinmektedir (Hastie vd. 2015). Bunun temel nedeni, modele bir miktar
yan (bias) eklenerek varyansin azaltilabilmesidir. Bu sorunu gidermek amaciyla Hoerl
ve Kennard (1970) tarafindan 6nerilen Ridge regresyon (Hoerl ve Kennard 1970), klasik
EKK formiilasyonuna bir diizenlilestirme terimi ekleyerek varyans-bias dengesini

optimize etmektedir.

Ridge regresyon tahmincisi, klasik EKK problemine £, cezali bir diizenlilestirme terimi

eklenerek

BRR = arg min {%Z?zl(yi — Zjﬁjxij)z +A1pB ||%} (4.10)

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Bu ifade, Artik Kareler Toplami (Residual Sum of Squares,

RSS) kullanilarak

BRR = argmin {%RSS(ﬁ) +A01B |I§} (4.11)
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biciminde tanimlanmaktadir veya matris gosterimiyle:

BRR = argmin{ Il y = XB 13+ A 1l B 113} (4.12)

Burada RSS(), modelin kayb: olarak adlandirilan artik kareler toplamni; A || B 1|3 ise
diizenlilestirme cezasini temsil etmektedir. 4 > 0, diizenlilestirme (veya karmagiklik)
parametresi olup katsayilarin ne dlgiide kiiciiltiilecegini kontrol eder. Es. (4.10)’da yer

alan L2 cezasi, literatiirde siklikla Tikhonov diizenlemesi olarak da adlandirilmaktadir

(Emmert-Streib ve Dehmer 2019).
Ridge regresyonun analitik ¢6ziimii
BRR(A) = (XTX + AL,) 'XTy (4.13)

biciminde gosterilir. Burada I,,, p X p boyutlarinda birim matristir. EKK ydnteminde,
rank(X) < p oldugunda X7 X matrisinin tersi alinamaz ve ¢oziim tamimsiz hale gelir.
Ridge regresyon ise, sifirdan farkli bir diizenlilestirme parametresi (4 > 0) ekleyerek
XTX + AL, matrisinin tersinin alinabilir olmasim saglar. Boylece, yiiksek korelasyonlu
veya c¢ok sayida Ongoriicii igeren durumlarda daha kararli ve genellenebilir katsayi
tahminleri elde edilir. Ayrica, A parametresi biyiidiikge katsayilar daha fazla
kiicilmekte, modelin varyansi azalmakta ancak onyargisi artmaktadir. Bu nedenle A’nin
uygun degeri genellikle veri odakli yontemler, 6zellikle ¢capraz dogrulama kullanilarak
belirlenmektedir. Ridge regresyon, bu sayede modelin genelleme yetenegini artirmakta

ve asirt uyum riskini azaltmaktadir (Ogutu vd. 2012).
4.4 Karar Agaclan

Karar agaglari, sinir aglartyla birlikte yer bilimlerinde en yaygin kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarindan biridir (Friedl ve Brodley 1997, Hansen vd. 1996, Lippitt
vd. 2008, Pal ve Mather 2003, Rogan vd. 2003, Wessels vd. 2004). Karar agaclarinin
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yaygin kullaniminin temel nedenleri; basit yapilari, yliksek yorumlanabilirlikleri, diigiik
hesaplama maliyetleri ve grafiksel olarak kolay bi¢imde temsil edilebilmeleridir. Bir
karar agaci, kokten terminal diiglimlere (veya yapraklara) kadar hiyerarsik olarak
diizenlenmis bir dizi kosul veya kisitlamayi ifade eden bir yapiya sahiptir (Breiman vd.
1984, Quinlan 1993). Smiflandirma kararlariin  hiyerarsik bir aga¢ yapisiyla
alimmasinin baslica avantaji, bu yapinin seffafligidir; dolayisiyla, karar agaclar1 yapay
sinir aglarma kiyasla ¢ok daha kolay yorumlanabilmektedir (Rodriguez-Galiano vd.

2015).

Bir veri kiimesinden karar agaci olusturulurken, diigiimler arasindaki farklilig
(heterojenligi) en st diizeye cikarmak amaciyla her bir aciklayict degisken bir
degerlendirme o6lg¢iitli kullanilarak analiz edilir. Karar agaglar iki temel yontem altinda
incelenmektedir: smiflandirma agacglar1 ve regresyon agaclari. Bu tezde, regresyon
agaclarinin teorik temelleri ele alinmaktadir. Bir karar agacinin indiiksiyon siirecinde,
veri seti lizerinde Ozyinelemeli bolme islemleri ve ¢oklu regresyon analizleri
gerceklestirilir. Kok diiglimden baslayarak, her bir i¢ diiglimde veri bolme islemi
onceden belirlenmis bir durma kosuluna ulasilincaya kadar tekrarlanir. Her bir terminal
diigime (yapraga), yalnizca o bdlgeye Ozgii basit bir regresyon modeli atanir.
Indiiksiyon siireci tamamlandiktan sonra, agacin yapisal karmasikligim azaltmak ve
genelleme yetenegini artirmak amaciyla budama islemi uygulanabilir. Budama iglemi
sirasinda diigimlerdeki ornek sayisi, karar kriterlerinden biri olarak kullanilmaktadir

(Rodriguez-Galiano vd. 2015).

Breiman vd. (1984) tarafindan agiklandigi iizere, karar agacinin olusturulma siireci
(indiiksiyon) oncelikle optimal bolme oOl¢iitlerinin belirlenmesini igermektedir. Siireg,
bagimli degiskenin veya ana diiglimiin (kok diigiim) ikili alt pargalara ayrilmasiyla
baslamakta; burada elde edilen alt diigiimler, kok diigiime gore daha yiiksek “saflik”
diizeyine sahip olmaktadir. Bu asamada karar agaci algoritmasi, tiim olas1 bolmeleri
inceleyerek, diigiim safliginda en biiyiik iyilesmeyi (veya kirlilikteki azalmay1) saglayan

optimal bolmeyi s* olarak belirlemektedir.
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Saflikta meydana gelen degisim
Ai(s,t) = i(t) — pLi(t,) — pri(tg) (4.14)

biciminde ifade edilir. Es. (4.14)’te s, t diiglimiindeki olas1 bir bélmeyi; p; ve pg, S
bolmesiyle olusturulan sol (t;) ve sag (tg) alt diigiimlere ait Orneklerin oranlarini
gostermektedir. i(t), bolme Oncesindeki saflik Olgiisiinii; i(t;) ve i(tg) ise bolme
sonrasindaki saflik Olgiilerini  temsil etmektedir. Buna gore, Ai(s,t) degeri,
gerceklestirilen s bdlmesinin saflik {izerindeki etkisini (yani kirlilikteki azalmay1)

6lcmektedir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).

Kirlilik 6l¢imiinde birden fazla yaklasim kullanilabilmektedir. Literatiirde en sik
basvurulan 6lgiitler arasinda Bilgi Kazanci Orani, Gini indeksi ve Ki-kare Testi yer
almaktadir. Bu tezde, yaygin olarak kullanilan Gini indeksi tercih edilmistir. Gini

indeksi, i(t) saflik degerini

IG(tX(xi)) =1- 2?:1 f(tX(xi)']')Z (4.15)

bi¢iminde tanimlar. Burada f(tx(y,),j), t digiminde j sifina ait x; drneklerinin

orantisint ifade etmektedir. Karar agaci algoritmasinda bdlme kriteri, en diisiik Gini
saflik indeksine (I;) sahip Ozniteligin se¢ilmesine dayanmaktadir (Rodriguez-Galiano

vd. 2015).
4.5 Rasgele Orman

Rasgele Orman yontemi, bir degiskenin degerini smiflandirmak veya tahmin etmek
amaciyla birden fazla karar agacinin performansini birlestiren bir regresyon teknigidir
(Breiman 2001, Guo vd. 2011, Rodriguez-Galiano vd. 2012b). Rasgele Orman modeli,
belirli bir egitim alanina ait gozlemlere iliskin kanit 6zelliklerinden olusan bir x girdi

vektorii aldiginda, K adet regresyon agaci iiretir ve elde edilen sonuglarin ortalamasini
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alarak tahmin degerini olusturur (Rodriguez-Galiano vd. 2015). K adet agacin {T(x)}¥

bi¢ciminde tanimlanmasi durumunda Rasgele Orman regresyon tahmincisi

. K
frr () = £ XKL, T(x) (4.16)
bi¢giminde ifade edilir.

Farkli agaclar arasinda yiliksek korelasyon olusmasini engellemek amaciyla, Rasgele
Orman algoritmast torbalama adi verilen bir prosediir kullanmaktadir. Bu yontem,
orijinal veri kiimesinden rasgele yeniden ornekleme yaparak her bir agacin farkli bir
egitim alt kiimesi lizerinde biiyiitiilmesini saglar. Yeniden o6rnekleme sirasinda segilen
veriler kiimeden cikarilmadigindan, bazi 6rnekler egitim siirecinde birden fazla kez
kullanilabilirken bazilar1 hi¢ secilmeyebili. Bu durum, modelin kiigiik veri
degisikliklerine kars1 daha dayanikli hale gelmesini ve tahmin dogrulugunun artmasini

saglamaktadir (Breiman 2001).

Her bir agac olusturulurken, model tiim kanit 6zelliklerinden rasgele segilen bir alt
kiime igerisinden en uygun bdliinme noktasini belirler. Bu yaklasim, bireysel agacglarin
tahmin giliciinli kismen azaltabilse de agaclar arasindaki korelasyonu diisiirerek genel
genelleme hatasinin  azalmasina katki saglar (Breiman 2001). Rasgele Orman
yonteminin dikkat ¢ekici ozelliklerinden biri, olusturulan aga¢larin budama islemine
ithtiya¢ duymadan biiylimesidir; bu da yontemi hesaplama agisindan daha verimli héle

getirmektedir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).

Ayrica, her bir agacin egitimi sirasinda segilmeyen Ornekler torba dist (TD) olarak
adlandirilan bir alt kiimede tutulur. Bu TD o6rnekleri, ilgili agacin dogruluk
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilabilmektedir (Peters vd. 2007). Boylece
Rasgele Orman, dissal bir test veri setine ihtiya¢ duymadan genelleme hatasinin yansiz
bir tahminini Uretebilmektedir (Breiman 2001). Genelleme hatasinin, agac sayisi
artttkca belirli bir degere yakinsadifi ve yontemin asirt uyum gostermedigi

bilinmektedir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).
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Rasgele Orman algoritmasimin bir diger onemli 6zelligi, farkli kanit ozelliklerinin
goreceli onemini degerlendirme yetenegidir. Bu 0Ozellik, 6zellikle veri boyutunun
yiiksek oldugu ve ¢ok kaynakli bilgilerin kullanildig1r calismalarda biiyiik avantaj
saglamaktadir. Her bir degiskenin Onemini belirlemek i¢in Rasgele Orman, ilgili
ozelligin degerlerini rasgele karistirarak diger Ozellikleri sabit tutmakta ve TD hata
tahminine dayali olarak dogrulukta meydana gelen azalmay1 6l¢gmektedir. Bu dogruluk
azalmasi, degiskenin model tahmini iizerindeki etkisini yansitmaktadir (Breiman 2001,

Gislason vd. 2006, Pal 2005).

4.6 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), son yillarda veri odakli disiplinlerde giderek dnem
kazanan ve giicli tahmin yetene8i sayesinde yaygin olarak kullanilan denetimli
O0grenme yontemlerinden biridi. DVM, c¢ok boyutlu 6zellik vektorlerinin ikili
simiflandirmasint gergeklestirmek amaciyla gelistirilmis olup, ilk olarak Vapnik ve
Chervonenkis ile Vapnik ve Lerner tarafindan Onerilmistir. Baglangicta dogrusal
simiflandirma problemi i¢in tasarlanan bu yontem, daha sonra dogrusal olmayan
smniflandirma problemlerine genellestirilmis ve sonrasinda regresyon analizine

uyarlanmistir (Cortes ve Vapnik 1995).

DVM’nin temel prensibi, girdi 6zelliklerinin, iki sinifin hiperdiizlem olarak bilinen bir
sinir  yiizey ile dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu bir uzaya
dontstiiriilmesidir (Rodriguez-Galiano vd. 2015). N 6rnek igeren bir egitim veri kiimesi
{x%p, Y IN_, verildiginde, burada x, € R (L boyutlu girdi vektédrii) ve y, € {—1,1}
(¢1kt1 etiketleri) olmak iizere, DVM regresyon modeli

fGX)=wTo(x) +b (4.17)

bi¢iminde gosterilir. Burada 6:x - 6(x) € R, girdileri H > L olacak sekilde daha
yiksek boyutlu bir 06zellik uzayma esleyen dogrusal olmayan bir doniisim

fonksiyonudur. Baglangigcta dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in bu fonksiyon
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0(x) = x olarak tanimlanmistir. Modelin bilinmeyen parametreleri w (hiperdiizleme
dik olan agirlik vektorii) ve b (6nyargi terimi) olarak ifade edilir (Rodriguez-Galiano

vd. 2015).

DVM regresyonu, verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmadigi durumlarda,

siiflandirma hatalarina izin veren yumusak marj yaklasimini kullanir. Bu durumda

model
Y= f(xn) <{pte (4.18)
fxn) —yn <G te (4.19)
€,¢n G 20,Vn (4.20)

biciminde kisitlamalara tabidir. Burada &, modelin izin verdigi maksimum hata
(duyarhilik parametresi) olup, {, ve (, pozitif ve negatif sapmalar1 gdsteren gevsek
degiskenlerdir. Boylece model, egitim verilerini maksimum marj ile aywran bir

hiperdiizlemi tanimlayacak sekilde optimize edilir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).

Optimizasyon problemi Lagrange carpanlart yontemiyle ¢oziliir (Vapnik 2000). Coziim

siirecinde elde edilen maliyet fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

L({an, a5 In=1) = _%Zli\,]j=1(ai —a})(a; - a) )K(xi,x) —eXiq(a; + a) + Ty (a; — a)y;  (4.21)
Burada K (xl-,xj): = (B(xi)|9(xj)> cekirdek (kernel) fonksiyonudur ve dontstiiriilmiis
Ozellik vektorlerinin i¢ ¢arpimi olarak tanimlanir. Cekirdek notasyonunun tanitilmasi,
hesaplamalar1 biiyiik 6lciide basitlestirir; ¢linkii dogrudan yiiksek boyutlu uzaya

doniisiim yapilmasma gerek kalmadan, i¢ ¢arpimlar c¢ekirdek fonksiyonu araciligiyla

hesaplanabilir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).

DVM uygulamalarinda en yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari
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Kiinear (6, x) = x,x (4.22)

Kpolynomial = (]/XX’ + r)p (423)
Krpr(x, x") = exp(=y llx — x'||*) (4.24)
Ksigmoid(xr X’) = tanh(yxx’ + T') (425)

bi¢giminde gosterilir.

Lagrange carpanlarimin {d,, d; }\_; tahmini sonrasinda, agirhk vektdri W ve

regresyon fonksiyonu f(x)

W = Xn=1(an — )0 (xy) (4.26)

fe) =XNq(@@, — @K, x) + b (4.27)

biciminde hesaplanir. Bu formiilasyon, modelin dogrusal olmayan iliskileri de
yakalayabilmesini saglamaktadir. DVM yontemi, yiiksek boyutlu verilerde dahi genel
performansini koruyan saglam bir yaklasimdir ve asir1 6grenmeye karsi giiclii bir denge

sunmaktadir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).

4.7 Yapay Sinir Aglar

Parametrik olmayan ve dogrusal olmayan siniflandirma ya da regresyon modellerinin
olusturulmasinda en yaygin kullanilan yOntemlerden biri yapay sinir aglaridir.
Literatiirde, farkli mimarilere ve 6grenme stratejilerine sahip ¢ok sayida yapay sinir agi
modeli bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda, tipki biyolojik sinir sistemlerinde oldugu
gibi temel islem birimleri néronlardir (birim veya diiglim). Bu ndronlar katmanlar
halinde diizenlenmekte ve bilgi akis1 giris katmanindan baslayarak gizli katmanlara,
oradan da c¢ikis katmanina dogru tek yonlii olarak ilerlemektedir. Girig katmanindaki

birimler girdileri alarak bunlar1 gizli katmandaki birimlere iletmektedir. Bir ndronun
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gerceklestirdigi islem temelde dogrusal bir regresyonun ardindan dogrusal olmayan bir
doniistiiriicii fonksiyon f(-) uygulanmasi seklinde ozetlenebilir. Farkli katmanlardaki
noronlar, aralarindaki baglanti agirliklart araciligiyla birbirine baglanmaktadir

(Rodriguez-Galiano vd. 2015).

Bu tezde kullanilan standart ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (YSA) modelinde, (I + 1).

katmandaki j ndronunun ¢iktisi

Xt = f(Ziwiixt +wyp;) (4.28)

l

seklinde ifade edilmektedir. Burada w;;, . katmandaki i néronunu (I + 1). katmandaki

j noronuna baglayan agirligi; w; j» J ndronuna ait Onyargl terimini; f ise lojistik
aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Modele verilen x; girdisi i¢in iiretilen tahmin
f(x;) ile gosterilmektedir. Algoritmanin amaci, her bir giris vektorii i¢in ag tarafindan
tiretilen ¢iktinin istenen ¢ikisa esit veya ona yeterince yakin olmasini saglayan
agirliklarin bulunmasidir. Girig-¢ikis ciftlerinin (desenlerin) sayist sonlu oldugunda,
belirli bir agirlik kiimesi i¢in agin toplam hatasi, 6rnegin EKK yontemi ile her desenin

gercek ve hedef ¢iktilar1 karsilastirilarak hesaplanabilmektedir (Rodriguez-Galiano vd.
2015).

Bir yapay sinir aginin egitilmesi; ag yapisinin (gizli katman sayis1 ve katman basina
noron sayist), agirliklarin baglangic degerlerinin, 6§renme oraninin ve asiri 6grenmeyi
Oonlemeye yoOnelik diizenleme parametrelerinin  uygun sekilde belirlenmesini

gerektirmektedir (Rodriguez-Galiano vd. 2015).
4.8 XGBoost

Karar agaglarindan tiiretilen XGBoost (Extreme Gradient Boosting) algoritmasi, yapay
zeka ve makine 0grenmesi alanlarinda 6nemli bir gelisme olarak degerlendirilmektedir.
XGBoost’un islevselligini tam olarak anlayabilmek i¢in, bu yontemin ortaya ¢ikisina

zemin hazirlayan Onceki modellerin incelenmesi gerekmektedir. XGBoost’ un
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gelistirilmesinin ardindaki temel motivasyon, Olceklenebilir, yiiksek performanslhi ve
optimize edilmis bir agac tabanli giiglendirme modeline duyulan gereksinimdir. Mevcut
agac tabanli yontemlerin 6zellikle hesaplama hizi ve 6l¢eklenebilirlik agisindan belirli
sinirliliklar tasidigi fark edilmistir (Niazkar vd. 2024). Bu dogrultuda Chen ve Guestrin
(2016), yalnizca bu sinirlamalar1 asmayr degil, ayni zamanda makine 6grenmesi
modellerinin genel performansini artirmayr da amaglayan bir yaklasim gelistirmistir.
XGBoost’un, Kaggle ve KDD Cup gibi uluslararas1t makine 6grenmesi yarismalarinda
elde ettigi yiiksek basarilar, yontemin etkinligini ve alandaki 6nemini agik bigimde

ortaya koymustur (Niazkar vd. 2024).

XGBoost algoritmasmin ¢ekirdegini, Quinlan (1986) tarafindan siniflandirma ve
regresyon gorevleri igin gelistirilen ve denetimli 6grenmede yaygin olarak kullanilan
karar agac1 yontemi olusturmaktadir. Bu yapi, veriyi girdi 6zelliklerinin belirli esik
degerlerine gore tekrarli bicimde bolerek daha kiiciik alt gruplara ayirir. Boylece veri,
hiyerarsik bir bicimde kok, i¢ diiglimler ve yapraklar olmak tizere ii¢ temel bilesenden
olusan aga¢ benzeri bir yapiya doniistiiriiliir (Bisong 2019). Regresyon gorevlerinde, bir
yapraga atanan Orneklerin ortalama degeri genellikle o yapragin tahmin edilen ¢iktisim
temsil ederken, siiflandirma problemlerinde en yaygin yaklasim, yapraktaki ornekler
arasinda en sik goriilen smif etiketinin ilgili yapraga atanmasidir. Bu yapi, XGBoost’un
karar agaclarmmin giiclii yanlarmmi optimize edilmis bir 6grenme mekanizmasiyla
birlestirerek yiiksek dogruluk, genelleme giicli ve hesaplama verimliligi elde etmesini

saglamaktadir (Niazkar vd. 2024).

Karar Agaglari, asinn 0grenmeye yatkin modellerdir; yani egitim verilerine yiiksek
diizeyde uyum saglarken, goriilmemis veriler iizerinde diisiik performans gosterebilirler.
Topluluk yontemleri ise, karar agaglarinin basitligini esneklik ve uyarlanabilirlikle
birlestirerek modelin dogrulugunu 6nemli Sl¢lide artirir ve bu sayede asirt §grenme
sorununu belirli dl¢iide azaltir (Niazkar vd. 2024). Rasgele Orman, Breiman tarafindan
gelistirilen topluluk yontemlerinden biridir. Rasgele Orman, baslangictaki veri setinden
ayn1 popiilasyon boyutunu koruyarak rasgele alt kiimeler olusturmak icin onylikleme
teknigini kullanir. Bu alt kiimelerin her biri i¢in bagimsiz bir karar agaci insa edilir.

Genellikle, olusturulan yaklasik yliz agacin kombinasyonu Rasgele Orman modelinin
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nihai yapisini olusturur. Regresyon gorevlerinde, her bir agacin yaptig1 tahminlerin
ortalamast alinarak modelin ¢iktis1 elde edilirken; siniflandirma gorevlerinde, en sik
gozlenen simif etiketi nihai sonug olarak seg¢ilir. Sonug olarak Rasgele Orman, tek basina
karar agaclarina kiyasla asir1 6grenmeyi daha etkili bigimde yonetebilir ve yiiksek

boyutlu veri setleri tizerinde verimli bir sekilde uygulanabilir (Lu ve Ma 2020).

Freund ve Schapire (1997) tarafindan gelistirilen bir diger topluluk 6grenme yontemi ise
Uyarlanabilir Artirma (Adaptive Boosting — AdaBoost) algoritmasidir. Rasgele Orman
ile AdaBoost karsilastirildiginda, her iki yontem de zayif 6grenicileri bir araya getirerek
giiclii bir tahmin modeli olusturmay1 amaglamaktadir. Ancak Rasgele Orman’da, her
agacin diiglim sayisi i¢in varsayilan bir sinirlama bulunmazken; AdaBoost, tek bir

diigiim ve iki yapraktan olusan, sinirli 6ongorii giiciine sahip kiitiik yapilar iiretir

(Niazkar vd. 2024).

AdaBoost algoritmasinda zayif 6grenicilerin olusturulma sirasi biiyiik 6nem tasir; ¢linki
her bir dgrenicinin yaptig1 hatalar, bir sonrakinin olusturulma siirecini dogrudan etkiler.
Algoritma, verilerin farkli alt kiimeleri lizerinde zayif 6grenicileri yinelemeli bigimde
egitir. Baglangicta, her veri noktasi yeni veri setine esit olasilikla dahil edilmekte ve alt
kiimeler Rasgele Orman’a benzer bi¢imde rasgele olusturulmaktadir. Ancak sonraki
adimlarda, onceki Ogrenicilerde yiiksek hata oranina sahip veri noktalari, yeni alt
kiimelere dahil edilme ve tekrarlanma acisindan daha yiliksek olasiliga sahip olur
(Niazkar vd. 2024). Zayif Ogrenicilerin olusturulma siirecini etkilemenin yani sira,
AdaBoost algoritmasi her bir 6greniciye yaptig1 hatalara gére agirlik atar. Modelin nihai
ciktisi, Rasgele Orman’daki gibi elde edilmekle birlikte, AdaBoost’ta tahminler agirlikli
ortalama bi¢iminde birlestirilir (Schapire, 2013).

Friedman (2001), kayip fonksiyonunu optimize etmek amaciyla gradyan inisi kullanan
bir algoritma gelistirmistir. Bu ¢alisma sonucunda, Gradyan Artirma olarak adlandirilan,
daha esnek ve daha dogru modeller ortaya ¢ikmistir. Onceki topluluk ydntemlerinden
farkli olarak, Gradyan Artirma algoritmasi yalnizca baglangictaki bir tahmini temsil
eden tek bir yaprakla siirece baglar. Regresyon gorevlerinde bu baslangi¢c tahmini

genellikle verilerin ortalamasina, siniflandirma gorevlerinde ise hedef smif

44



olasiliklarinin logaritmik oranlarina karsilik gelmektedir. AdaBoost algoritmasina
benzer bicimde, ilk yapraktan sonra olusturulan sonraki agaglar, onceki agaglarin
hatalarin1 diizeltmek {izere egitilir. Ancak Gradyan Artirma’daki agaglar genellikle
AdaBoost’taki kiitiiklerden daha fazla sayida dii§iim ve yapraga sahip olacak sekilde,
kullanict tarafindan belirlenmis sinirli bir derinlikle olusturulur. Ayrica Gradyan
Artirma’da agaglara agirlik atanir; ancak AdaBoost’tan farkli olarak tiim agaclar esit
agirhiga sahiptir. Aga¢ olusturma siireci, kullanici tarafindan tanimlanan bir esik
degerine ulasgilana veya ek agag iiretmenin model dogrulugunu artirmadigi gozlenene

kadar devam eder (Bisong 2019).

Rasgele Orman modelinden farkli olarak, Gradyan Artirma’nin nihai ¢iktis1 agaglarin
basit ortalamasiyla degil, her agacin agirlikli tahminlerinin birlestirilmesiyle elde edilir.
Bagka bir ifadeyle, baslangic yapragi ilk tahmini temsil ederken, sonraki agaclar bu
tahminin kalintilarin1 ekleyip ¢ikararak modelin dogrulugunu artirir. Gradyan Artirma
modelinin hiperparametreleri dogru bi¢imde ayarlandiginda, Rasgele Orman ve
AdaBoost algoritmalarina kiyasla daha yiiksek dogruluk elde edilir. Bununla birlikte,
Gradyan Artirma modellerinde de asir1 6grenme sorunu goriilebilmektedir (Niazkar vd.
2024). Bu sorunu azaltmak amaciyla Chen ve Guestrin (2016), diizenlilestirme ve agag
budama gibi ¢esitli ek 6zellikleri dahil ederek Gradyan Artirma algoritmasini gelistirmis
ve XGBoost modelini énermistir. Bu gelismeler, XGBoost’un asir1 6grenmeyi azaltan,
saglam ve uyarlanabilir bir model yapist sunmasini saglamis ve yontemi literatiirdeki

diger makine 6grenmesi modelleri arasinda 6ne ¢ikarmistir (Niazkar vd. 2024).

4.9 LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), 2016 yilinda Microsoft Research Asia
(MSRA) tarafindan gelistirilen agik kaynakli, hizli ve verimli bir Gradyan Artirimli
Karar Agaglar1 (GAKA) algoritmasidir. LightGBM, siralama, siniflandirma, regresyon
gibi ¢ok sayida makine 6grenmesi gorevinde kullanilmakta olup, verimli paralel egitim
destegi sunmaktadir. GAKA’nin bir tirevi olan LightGBM, o6zellikle biiylik veri

kiimeleriyle calisirken GAKA’nin karsilagtigi Olgeklenebilirlik ve hiz sorunlarimni
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cozmek amaciyla tasarlanmig, boylece GAKA modellerinin daha hizli ve pratik bir

bicimde uygulanmasina olanak saglamistir (Ma vd. 2018).

LightGBM’de karar agact modeli, diigiimleri yaprak bolme yontemiyle boler. Bu
yaklasim, XGBoost ile karsilastirildiginda hesaplama maliyetini azaltir. Bununla
birlikte, modelin asir1 6grenme egilimini dnlemek i¢in agacin maksimum derinligi ve
her yaprak diiglimiindeki minimum Ornek sayisi kullanict tarafindan kontrol
edilmektedir. LightGBM, karar agaci algoritmasini histogram tabanli bir yapiya
dondistiirtir; bu yontemde 6zellik degerleri ¢ok sayida kiigiik “kova (bin)” i¢ine bdliiniir.
Boylece, boliinme noktalari bu kovalar lizerinden segilir ve hem hesaplama hem de
bellek kullanimi agisindan onemli Olgiide verimlilik saglanir. LightGBM ayrica
kategorik degiskenlerin islenmesi konusunda da giiclii bir yapiya sahiptir. Bu 6zellik,
ozellikle kategorik veri igeren biiylik olgekli veri kiimelerinde LightGBM’yi diger
GAKA tabanli algoritmalara kiyasla daha avantajli hale getirir (Ma vd. 2018).

LightGBM’in paralel 6grenme mimarisi ii¢ ana bilesenden olusmaktadir: 6zellik
paralelligi, veri paralelligi ve oylama paralelligi. Ozellik paralelligi, cok sayida dzellige
sahip veri kiimelerinde eszamanli islem yapmay1 saglar. Veri paralelligi, biiylik hacimli
veri setleriyle galisirken verimliligi artirmak amaciyla kullanilir. Oylama paralelligi ise
hem ¢ok sayida 6zelligin hem de model oylamasinin gerektigi durumlarda tercih edilir.
Bu yap1 sayesinde LightGBM, farkli1 veri 6zelliklerine sahip senaryolarda 6lgeklenebilir,
esnek ve yiiksek performansli bir bicimde calisabilmektedir. 2016 yilinda piyasaya
stirilmesinden bu yana LightGBM, biiyiik veri makine 6grenmesi alaninda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. XGBoost ile makine 6grenmesi uygulamalarinda giiglii bir
ara¢c olarak kabul edilmektedir. Deneysel calismalar, LightGBM’in mevcut diger
giiclendirme algoritmalarina gére daha verimli, dogru ve hizli oldugunu gostermektedir.
Ayrica LightGBM, daha az bellek kullanimi gerektirmekte ve birden fazla makine
kullanildiginda dogrusal hizlanma saglamaktadir (Ma vd. 2018).
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4.10 CatBoost

CatBoost, iistiin performansiyla 6ne c¢ikan ve diger kamuya agik giiclendirme
yontemlerinden daha basarili sonuglar elde eden bir topluluk 6grenme algoritmasidir
(Prokhorenkova vd. 2018). Bu basarisi, modelin performansin1 6nemli 6lgiide artiran
yenilik¢i algoritmalar ve yaklagimlar sayesinde saglanmaktadir. CatBoost’un one ¢ikan
en onemli Ozelligi, kategorik degiskenleri etkin bir sekilde isleyebilmesidir (Zhang ve

Janosik 2024).

Geleneksel GAKA, kategorik 6zelliklerin modellenmesinde zorluklarla karsilagir ve
genellikle one-hot encoding adimi1 gerektirir. Bu yontem, her kategori i¢in ayr1 bir ikili
degisken olusturdugundan, ¢ok sayida kategoriye sahip ozelliklerde degisken sayisinin
onemli 6lciide artmasina neden olur. Buna karsilik CatBoost, kategorik degiskenleri
one-hot kodlamaya ihtiya¢c duymadan dogrudan isleyebilme yetenegine sahiptir (Zhang
ve Janosik 2024).

Bu yontem, kategorik Ozelliklerin hedef istatistikleri adi verilen sayisal temsillere
doniistiiriilmesine dayanir. Hedef istatistikleri, her kategorinin beklenen hedef degerini
tahmin etmeyi amaclar. CatBoost, bu doniisiimii ger¢eklestirmek i¢in “sirali hedef
istatistigi” olarak adlandirilan 6zel bir strateji uygular. Bu strateji, kategorik
degiskenleri  sayisal degerlere  donistiirirken  Orneklerin  sirali  bigimde

degerlendirilmesini saglar (Zhang ve Janosik 2024). Bu doniistim siireci

r—-1 _
S %o =Koy Yo tep

o. - -1
pk p =
Xj=1 [X"j,k X"p.k]+9

(4.29)

biciminde ifade edilir. Burada, P 6nsel degeri ve o yumusatma parametresi olmak iizere,
oP terimi diisiik frekansh kategoriler i¢in hedef istatistigini dengelemekte 6nemli bir rol
oynar. Bu formiiliin uygulanmasi ve egitim Orneklerinin rasgele permiitasyonlarinin

dikkate alinmasi sayesinde, CatBoost kategorik degiskenleri etkili bicimde sayisal
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degerlere doniistiiriir. Boylece model, bu bilgiyi giliclendirme siirecine entegre ederek

yiiksek dogruluk ve kararlilik elde eder (Zhang ve Janosik 2024).

CatBoost algoritmasi, hedef sizintisindan kaynaklanan tahmin kaymasi sorununu
ortadan kaldirmak icin 6zel bir ¢6zliim yaklasimi kullanmaktadir. Bu yontem, birkag
temel adimdan olusmaktadir. Ik olarak, egitim ornekleri iizerinde o ile gdsterilen
rasgele bir permiitasyon uygulanir. Bu islem, gradyan artirma siirecinin farkl
asamalarinda birbirinden farkli 6rnek siralamalarinin kullanilmasina olanak tanir (Zhang

ve Janosik 2024).

Daha sonra CatBoost, My, M, ..., M,, olarak etiketlenen ve her biri permiitasyondaki ilk
i ornek lizerinde egitilen n adet yardimci modelden olusan bir model koleksiyonu
olusturur. Bu agamal1 6grenme stratejisi, modellerin giderek daha genis alt kiimelerden
bilgi edinmesini saglar. Gradyan artirma siirecinin her adiminda, j. 6rnek i¢in artik
(residual) degeri, bir onceki M;_; modeli tarafindan hesaplanir. Artik, belirli bir 6rnege
ait tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farki ifade eder. Bu yap1 sayesinde
CatBoost, hedef sizintisinin neden oldugu sistematik kaymalar1 azaltir ve tahmin

dogrulugunu korur (Dorogush vd. 2018).

Buna ek olarak CatBoost, kategorik 6zellikler arasindaki etkilesimleri yakalayabilmek
icin bu oOzelliklerin kombinasyonlarint da modelleme siirecine déahil eder. Yani
algoritma, kategorik ozellikleri yalnizca tek basina degil, diger kategorik ozelliklerle
birlestirerek de degerlendirir. Bu yaklasim, modelin kategorik degiskenler arasindaki
karmagik iligkileri daha etkin bi¢imde Ogrenmesine olanak tanir (Zhang ve JanoSik

2024).

Birlestirme islemi, mevcut karar agacinda yeni bir boliinme yapilacagi zaman aggozlii
bir sekilde gerceklestirilir. Ik bdliinmede herhangi bir kombinasyon yer almazken,
sonraki boliinmelerde mevcut agactan elde edilen tiim kombinasyonlar ve kategorik
ozellikler birlikte degerlendirilir. Ayrica CatBoost, agagta secilen bdliimleri iki degerli

(binary) kategoriler olarak ele alir; boylece hem sayisal hem de kategorik 6zelliklerin
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kombinasyonlarin1 olusturur ve bu degerleri yeni bolinme adaylar1 arasinda
degerlendirir. Bu yenilik¢i teknikler sayesinde CatBoost, geleneksel GAKA
yontemlerine kiyasla daha yliksek tahmin dogrulugu elde etmekte ve asir1 6grenme

riskini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir (Zhang vd. 2020).

4.11 Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu alt boliimde, anlatilan algoritmalarin giliglii ve zayif yonleri tablo seklinde

karsilastirmal1 olarak verilmistir.

Cizelge 4.1 Algoritmalarin giiclii ve zayif yonlerinin karsilagtirilmasi

Algoritma  Giiglii Yonleri Zayif Yonleri

Klasik Kolayca yorumlanabilir. Bagimsiz degiskenler yiiksek derecede
Dogrusal dogrusal ise asir1 uyum egilimi gosterir.
Regresyon Optimal fonksiyonel form ve etkilesimler

Onceden belirlenmelidir.

LASSO Cezalandirma, degiskenler yiiksek ~ LASSO hangi katsayilarin kiigiiltiilecegini
Regresyon oranda iligkili oldugunda asir1 uyum  keyfi olarak secebilir (6rnegin, kavramsal

riskini azaltir. olarak 6nemli ongoriiciiler).
Degisken secimi i¢in kullanilabilir. ~ Ki¢iiltmeden sonra regresyon katsayulari
yorumlanamayabilir.
Katsayilar igin standart hatalar
hesaplanamaz.
Ridge Cezalandirma, degiskenler yiiksek Kiiciiltmeden sonra regresyon katsayilari
Regresyon oranda iligkili oldugunda asiri uyum yorumlanamayabilir.
riskini azaltir. Katsayilar i¢in standart hatalar
Degisken se¢imi i¢in kullanilabilir.  hesaplanamaz.
Karar Karar agaglar1 gorsel olarak Bireysel simiflandirma agaglari verilere
Agacglan yorumlanabilir. asirt uyum saglayabilir.
Degisken 6nem Olgiitleri saglanir.
Rasgele Rasgele ormanlar, tek bir agagtan dahaBireysel siniflandirma agacglari verilere
Orman diistik agir1 uyum riski tasar. asir1 uyum saglayabilir.
Degisken 6nem oOlgiitleri saglanir. Ormanlar gorsel olarak yorumlanamaz

(6rnegin, degisken énem olgiitleri etkilerin
yoniinii géstermez).

Destek Yiiksek derecede karmasik verilerde Diger algoritmalara gore asirt uyuma daha
Vektor (6rnegin metin, goriintiiler) iyi yatkindir (6rnegin, diizenleme).
Makineleri performans gosterir; bu, tahmin edici “Kara kutu” algoritmasi; hiperdiizlemi
sayisinin gozlem sayisindan fazla optimize etmek i¢in tahmincilerin nasil
oldugu durumlarda da gegerlidir birlestirildigine dair 6lgiitler
“yiiksek boyutlu” veriler). saglanmamuistir. (tahminlerin neden dogru

oldugu belirsiz olabilir).
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Cizelge 4.1 Algoritmalarin giiclii ve zayif yonlerinin karsilastirilmasi (devam)

Algoritma Giiclii Yonleri Zayif Yonleri
Yapay Sinir Karmagsik dogrusal olmayan iligkileri yiiksek Egitim siireci yiiksek hesaplama
Aglan dogrulukla modelleyebilir. giicli ve zaman gerektirir.
Biiyiik veri setlerinde gii¢lii genelleme Modelin i¢ yapis1 “kara kutu”
kapasitesine sahiptir. niteliginde oldugundan
Ozellik mithendisligine duyulan gereksinimi yorumlanabilirligi diisiiktiir.
azaltir. Asirt 6grenme riski yliksektir.
XGBoost  XGBoost, diizenlilestirme ile asir1 uyumu  Kiigiik veri setlerinde asir1 uyum
azaltir, paralel islemle hizli calisir ve kayip  riski goriilebilir.
verileri otomatik isler. Ayrica budama, caprazHiperparametre ayarlari karmasik ve
dogrulama ve artimli 6grenme 6zellikleriyle performansa duyarlidir.
esnek ve gii¢lii bir model sunar. Modelin i¢ yapisi karmasik oldugu
icin yorumlanabilirligi diigiiktiir.
Biiyiik veriyle ¢alisirken bellek
kullanimi artabilir.
LightGBM LightGBM, hizli egitim siireci ve diisiik Kiiciik veri setlerinde asir1 uyum
bellek kullanimiyla 6ne ¢ikan bir riski artabilir.
algoritmadir. Yiiksek model dogrulugu saglar,Modelin yorumlanabilirligi
paralel 6grenmeyi destekler ve biiylik veri  diistiktiir.
setleriyle verimli sekilde calisabilir. Hiperparametre se¢imi model
performansini énemli dlgiide etkiler.
CatBoost  Kategorik degiskenleri dogrudan isleyebilme Biiyiik veri setlerinde egitim stiresi

yetenegine sahiptir. uzun olabilir.

Asir1 6grenmeyi azaltan diizenlilestirme ve  Modelin i¢ yapist karmasik olup
sirali hedef istatistigi kullanir. yorumlanabilirligi sinirhdir.

Diger GAKA yontemlerine kiyasla daha Hiperparametre ayarlari modele
yiiksek dogruluk ve kararlilik saglar. duyarlidir ve dikkatle yapilmalidir.
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5. YONTEM

Bu boéliimde, sigorta hasar tutarlarinin tahminine yonelik olarak kullanilan veri setleri,
modelleme yaklasimlar1 ve performans degerlendirme yontemleri ele alinmaktadir.
Tezde, hasar tutarlarinin 6ngoriilmesi amaciyla Tweedie Regresyonu ile ¢esitli Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 (Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO, Ridge, Karar Agaglari,
Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost) uygulanmistir. Tiim modeller, ayni veri yapisi {lizerinde %80 egitim ve %20
test ayrimi korunarak karsilastirilmis; her bir algoritmanin  hiperparametre
optimizasyonu, kendi parametre uzayr icerisinde gercgeklestirilmistir. Bdylece
yontemlerin kendi potansiyelleri dogrultusunda nesnel bir performans degerlendirmesi
yapilmustir. Analizler Google Colab ortaminda, Python ve R programlama dilleri

kullanilarak yiiriitiilmiistiir.

5.1 Veri Setleri ve Ozellikler

Bu tezde dort farkli sigorta hasar veri seti kullanilmistir: Otomobil Sigortasi, Arag
Sigorta Hasari, MASS ve Ohlsson. Veri setlerinin se¢ilme amaci, farkli kaynaklardan
elde edilmis olmalarma ragmen, ortak yapisal Ozellikleri bakimindan sigorta hasar
modellemesinde kritik onem tasiyan sifir yigilmali ve agir kuyruklu dagilimlar
incelemektir. Bu kapsamda, her bir veri seti hem hasar frekansi (sifir veya pozitif hasar
olusumu) hem de hasar siddeti (pozitif hasar tutarlarinin biiylikliigli) agisindan farkl
veri Ozellikleri sunmakta ve bdylece kullanilan algoritmalarin bu kosullar altindaki
performanslarinin karsilastirilmasina olanak tanimaktadir. Bu ¢esitlilik, modellerin hem
diisiik hasar sikligi hem de yiiksek varyansh hasar tutarlar1 gibi sigorta verilerinin
karakteristik zorluklariyla basa ¢ikma yeteneklerinin degerlendirilmesi agisindan 6nemli
bir avantaj saglamaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan dort veri setine iligkin temel
erisim bilgileri Cizelge 5.1°de sunulmustur. Cizelge 5.2’de ise tezde kullanilan dort veri
setine ait gozlem sayilari ile siirekli ve kategorik degiskenlerin dagilimi 6zetlenmistir.
Veri setleri, R ortaminda agik erisimli istatistiksel paketler araciligiyla elde edilmistir.
Her bir veri seti, farkli sigorta tiirleri ve modelleme yaklagimlari icin literatiirde yaygin

olarak kullanilan referans veri kaynaklarini temsil etmektedir.
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Cizelge 5.1 Kullanilan veri setlerinin kaynagi ve erisim bilgileri

Veri Seti Ad1  Gercek Ad1 R Paketinde Kaynak

Bulundugu Yer
Otomobil dataCar insuranceData R ortaminda insuranceData
Sigortasi paketi araciligiyla erisilebilir.
Arag Sigorta  AutoClaim  cplm R ortaminda cplm paketi
Hasari aracilifiyla erisilebilir.
MASS MTPL insurancerating R ortaminda insurancerating

paketi araciligiyla erisilebilir.
Ohlsson dataOhlsson insuranceData R ortaminda insuranceData

paketi araciligiyla erisilebilir.

Cizelge 5.2 Veri setlerinin kisaca agiklamasi

Veri Seti Gozlem  Degisken Siirekli Kategorik
Sayisi Sayis1 Degiskenlerin Degiskenlerin
Sayisi Sayis1
Otomobil Sigortasi 67,856 11 6 5
Arag Sigorta Hasari 10,296 29 15 14
MASS 30,000 7 6 1
Ohlsson 64,548 9 8 1

Otomobil Sigortas1 veri seti, aktiierya literatiirinde en sik kullanilan 6rnek veri
setlerinden biridir. Veri seti yaklasik 67,856 gozlemden ve 11 degiskenden
olusmaktadir. Bu tez kapsaminda secilen hedef degisken hasar tutari (hasar tutari)
olup, poligeler i¢in gerceklesen toplam hasar maliyetini temsil etmektedir. Veri setinin
en dikkat cekici Ozelligi, asir1 derecede sifir yigilmali bir yapiya sahip olmasidir;
gozlemlerin yaklasik %93’iinde herhangi bir hasar ger¢eklesmemistir. Pozitif hasar
gozlemleri ise yiiksek varyansa ve agir kuyruklu bir dagilima sahiptir. Bu durum,
modelleme siirecinde Onemli zorluklar yaratmaktadir. S6z konusu ozellikler, hem
sifir/pozitif hasar frekansin1 hem de pozitif hasar siddetini agiklamada belirleyici bir rol
oynamaktadir. Ozellikle bdlge ve gdvde tipi degiskenleri hasar olasilig1 iizerinde, arag

degeri degiskeni ise hasar tutar1 lizerinde ayirt edici bir etkiye sahiptir.
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Cizelge 5.3 Otomobil veri setindeki tiim degiskenler

Degisken

Aciklama

bolge

hasar tutari

yas
arac_degeri

ara¢_yasi

arag_tipi

cinsiyet

maruziyet

hasar

hasar_sayisi

X_sltunu

Sigortalinin bulundugu bdlgeyi gosteren kategorik degisken; 6
seviyelidir. A, B, C, D, E ve F

Hasar tutarlarini temsil eden siirekli degisken.

Arag sahibinin yasi; 6 seviyelidir. 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 (1 en geng sahipleri
ve 6 en yasl sahipleri temsil etmektedir.)

Aracin goreli degerini temsil eden siirekli degisken.

Aracin yasini temsil eden siirekli degisken.

Arac govde tipi; asagidaki seviyeleri iceren kategorik bir degiskendir:
Otobiis, Cabrio, Spor Otomobil, Hatchback, Hardtop, Mini Arag,
Minibiis, Panelvan, Roadster, Sedan,

Bagajli Ara¢, Kamyonet ve Arazi tipi kamyonet

2 gruba sahip bir kategorik degisken. K (Kadin) ve E (Erkek);
sliriiclinlin/ara¢ sahibinin cinsiyetini temsil eder.

Poligenin yil cinsinden gegerlilik siiresi; 0 ile 1 arasinda deger alan
stirekli bir degisken.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. 0 (Yok) ve 1 (Var); O yil
icerisinde hasar olup olmadigini temsil eder.

Bir yil i¢inde agilan toplam hasar sayist; 0 ile 2 arasinda deger alan
stirekli bir degisken.

Islem siitunu; sabit deger igerir ve tek seviyelidir.

Arag Sigorta Hasar veri seti, ara¢ sigortalarinda hasar maliyetlerinin modellenmesi
amaciyla kullanilan 6nemli bir 6rnek veri setidir. Veri seti yaklasik 10,296 gézlem ve 29
degiskenden olusmaktadir. Bu tez kapsaminda hasar tutar1 degiskeni bagimli degisken
olarak secilmistir. Veri seti, sifir yigilmali bir yapiya sahiptir; policelerin biiyiik
cogunlugunda herhangi bir hasar gerceklesmezken, az sayidaki policede yiiksek
maliyetli hasarlar gézlemlenmektedir. Veri setinde yer alan degiskenler hem siirliciiye
hem de araca iliskin risk faktorlerinin analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Bu

ozellikleriyle Ara¢ Sigorta Hasari veri seti, 0zellikle hasar tahmini ve riske gore

fiyatlama ¢alismalarinda siklikla bagvurulan referans veri setlerinden biridir.
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Cizelge 5.4 Arag Sigorta Hasar1 veri setindeki tiim degiskenler

Degisken

Aciklama

police numarasi

polige baslangici

hasar_sayisi_5
hasar_tutar1 5
hasar_tutari

ara¢_kullanan_g¢ocuk sayisi

seyahat_siiresi

ara¢_kullanim_amaci

ara¢_degeri
stireklilik
polige sayisi
arag_tipi
kirmiz1_araba

ehliyet_iptali

ceza_puant
hasar_durumu

yas
cocuk sayisi

is_yeri_yil
gelir
cinsiyet
medeni_durum

ebeveyn

meslek

egitim

evin_degeri
ayni_evde yil
bolge

X_sutunu

Police numarasi (ID).

Police baslangic tarihi.

Son 5 yildaki toplam hasar sayisi; siirekli degisken.

Son 5 yildaki toplam hasar tutar; siirekli degisken.

Hasar tutarlarini temsil eden siirekli degisken.

Arag kullanan ¢ocuk sayisi, 2 seviyelidir; 0 ve 1.

Sigortalinin ise/okula olan uzakliginin dakika cinsinden siiresi;
stirekli degisken.

Sigortalinin ara¢ kullanim amacini gosteren kategorik degisken;
Ozel ve Ticari.

Aracin goreli degerini temsil eden stirekli degisken.
Sigortalinin sirkette kaldig: yil sayist; siirekli degisken.
Sigortalinin sahip oldugu polige sayisi; siirekli degisken.
Arag govde tipi; asagidaki seviyeleri igeren kategorik bir
degiskendir: Kamyonet, Pikap, Sedan,

Spor Otomobil ve Minivan

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir; sigortalinin
aracinin kirmizi olup olmadigini temsil eder.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir; son 7 yil
icinde ehliyetin iptal edilip edilmedigini temsil eder.

Siiriiciiniin trafik ceza puani; siirekli degisken.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir; sigortalinin
aracinda hasar olup olmadigini temsil eder.

Arag sahibinin yasi; siirekli degisken.

Cocuk sayisi; siirekli degisken.

Sigortalinin igyerindeki yil sayisi; siirekli degisken.

Sigortalinin y1llik geliri; stirekli degisken.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. K (Kadin) ve E (Erkek);
stirlicliniin/ara¢ sahibinin cinsiyetini temsil eder.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evli ve Bekar; sigortalinin
medeni durumu temsil eder.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir; sigortalinin
¢ocugunun olup olmadigimi temsil eder.

Sigortalinin mesleginin smifi; asagidaki seviyeleri igeren kategorik
bir degiskendir: Bilinmiyor, Mavi YakaZ_Oﬁs Caligan1, Doktor, Ev
Hanimi, Avukat, Yonetici, Profesor ve Ogrenci

Sigortalinin egitim seviyesi; agagidaki seviyeleri iceren kategorik
bir degiskendir: Lise veya daha asag1, Lise, Lisans, Yiiksek Lisans
ve Doktora

Sigortalinin evinin degeri; siirekli degisken.

Sigortalinin ayni evde gegirdigi yil sayist; stirekli degisken.
Sigortalinin bulundugu bdlgeyi gosteren kategorik degisken; Kirsal
ve Kentsel.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. Dogru ve Yanlis; veri setinde
isaret.
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MASS (Motorlu Ara¢ Sorumluluk Sigortasi) veri seti, sigorta ve aktlierya
literatiiriinde klasik bir karsilagtirma veri seti olarak kullanilmaktadir. Veri seti yaklasik
30,000 polige bilgisinden olusmakta ve 7 degisken igermektedir. Bu tez kapsaminda
hedef degisken hasar tutari olarak tanimlanmistir. MASS veri seti, sifir yigilmali ve agir
kuyruklu bir dagilim yapisma sahiptir. Ozellikle risk smifi (risk_sinifi) degiskeni,
stiriciilerin risk seviyelerini ayirt etmede belirleyici bir rol oynamaktadir. Bu
Ozellikleriyle MASS veri seti, aktiierya literatiirinde hem hasar frekanst hem de hasar
siddeti modellemeleri igin yaygin bi¢imde kullanilan standart bir test veri seti

konumundadir.

Cizelge 5.5 MASS veri setindeki tiim degiskenler

Degisken Aciklama
motor_giicli Arac motor giicli / beygir giicii; stirekli degisken.
hasar_tutari Hasar tutarlarini temsil eden siirekli degisken.
bolge Sigortalinin bulundugu bdlgeyi gosteren kategorik degisken; 4
seviyelidir. 0, 1, 2 ve 3
yas Sigortalinin yasi; stirekli degisken.
risk_siifi Sigortalinin risk sinifi; hasar gegmisine dayali olarak belirlenir.

Daha yiiksek bm siniflar1 genellikle diigiik risk anlamina gelir.

hasar_sayis1_toplam Bir yil i¢inde agilan toplam hasar sayisi; 0 ile 2 arasinda deger
alan stirekli bir degisken.

maruziyet Poligenin yil cinsinden gecerlilik siiresi; stirekli degisken.

Ohlsson veri seti, sigorta aktiieryas: literatiirlinde Ohlsson ve Johansson tarafindan
sunulmustur. Veri seti yaklasik 64,548 gozlem ve 9 degiskenden olugmaktadir. Bu tez
kapsaminda hedef degisken hasar tutar1 olarak tanimlanmistir. Ohlsson veri seti,
ozellikle Isve¢ motor sigortasi pazari igin hasar modellemesi amaciyla olusturulmus
olup, aktiieryal uygulamalarda hem hasar frekanst hem de hasar siddeti

modellemelerinde referans niteligi tagimaktadir.
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Cizelge 5.6 Ohlsson veri setindeki tiim degiskenler

Degisken

Aciklama

maruziyet
hasar_tutar

arac_simifi

arag_yast

cinsiyet

bolge
yas

risk_sinifi

hasar_sayisi

Poligenin yil cinsinden gegerlilik siiresi; siirekli degisken.

Hasar tutarlarini temsil eden siirekli degisken.

Aracin sinift; (Motor

guct * 100) / (Arag agirligyt + 75) formiiliinden tiiretilen oran ile
simiflandirilir. 7 seviyelidir. 1,2, 3,4, 5,6 ve 7

Aracin yast; siirekli degisken.

2 gruba sahip bir kategorik degisken. K (Kadin) ve M (Erkek);

stirliciiniin/arag¢ sahibinin cinsiyetini temsil eder.

Sigortalinin yasadigi bolge; 7 seviyelidir. 1, 2, 3,4, 5,6 ve 7
Sigortalinin yasi; siirekli degisken.

Sigortalinin risk sinifi; hasar gegmisine dayali olarak belirlenir. Daha
yiiksek risk siiflar1 genellikle diisiik risk anlamina gelir.

Police déneminde gerceklesen hasarlarin sayisi; siirekli degisken.

Cizelge 5.7 Dort veri setinde hasar _tutar1 degiskeninde sifir degerlerin analizi

Veri Seti Degisken Sifirlarin Gozlem Sifirlarin
Sayis1 Sayis1 Yiizdeligi

Otomobil hasar tutari 63,232 67,856 993,20

Sigortast

Arag Sigorta hasar_tutar 7,556 10,296 273,43

Hasar

MASS hasar tutari 26,674 30,000 288,91

Ohlsson hasar tutari 63,878 64,548 %98.,96
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Sekil 5.1 Dort veri setinde hasar_tutar1 degiskeninin sifir degerlerinin dagilimi

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.1, dort veri setinde hasar_tutar1 degiskeninde sifir degerlerinin
dagilim ozelliklerini karsilastirmali olarak gostermektedir. Cizelge 5.7°de, veri
setlerinde yer alan hasar tutar1 degiskeninde sifir degerinin siklig1 ve yiizdelik degeri
verilmistir. Buna gore, sifir oran1 Ohlsson veri setinde %98,96 ile en yiiksek diizeydedir;
bu durum veri setinin neredeyse tamaminin sifir hasarlardan olustugunu gostermektedir.
Otomobil Sigortast veri seti %93,20 ile benzer bi¢imde oldukga yiiksek bir sifir oranina
sahiptir. MASS veri seti %88,91 ile orta diizeyde, Ara¢ Sigorta Hasar1 veri seti ise

%73,43 ile digerlerine kiyasla daha diistik diizeyde sifir oran1 gostermektedir.

Sekil 5.1, bu oranlarin gorsel bir karsilagtirmasini sunarak veri setlerinin sifir yigilmali
yapisini agik bigimde ortaya koymaktadir. Grafikten goriildiigii tizere, dort veri setinde
de sifir (hasar yok) gozlemleri baskin durumdadir. Bu yapi, sigorta verilerinde sikca

karsilasilan seyrek ve dengesiz dagilim problemini yansitmaktadir.

Cizelge 5.8’de Otomobil Sigortasi veri setinde yer alan hasar tutar1 degiskenine iligkin
frekans dagilimi goriilmektedir. Tabloya gore, gozlemlerin ¢ok biiyiikk bir kismi 0—
10.000 araliginda yogunlagmistir. Bu aralikta yer alan %96,76’lik oran, veri setindeki
hasarlarin ¢ogunlukla diisiik tutarlarda gerceklestigini gostermektedir. Daha yliksek
tutarlardaki hasarlar olduk¢a nadirdir; 6rnegin 10.000-20.000 araliginda yer alan
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hasarlarin orani yalnizca %2,55, 20.000-30.000 araligindaki hasarlarin orani ise %0,52
diizeyindedir. 40.000 {tizerindeki hasar tutarlarinin ise toplam igindeki payr ihmal

edilebilir diizeydedir.

Cizelge 5.8 Otomobil Sigortasi veri setinde hasar tutar1 degiskeni i¢in frekans tablosu

Hasar Tutar1 Arahig: Sikhik Yiizde
0 —10.000 4473 96,76
10.000 — 20.000 118 2,55
20.000 — 30.000 24 0,52
30.000 — 40.000 6 0,13
40.000 — 50.000 2 0,04

Bu durum, veri setinde kiiglik 6l¢ekli hasarlarin baskin, yiiksek tutarli hasarlarin ise
istisnai nitelikte oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, hasar tutar1 degiskeni saga

carpik bir dagilim sergilemektedir.

Cizelge 5.9’da Arag Sigorta Hasar1 veri setinde hasar tutar1 degiskenine iliskin frekans
dagilimi yer almaktadir. Tabloya gore, hasarlarin biiylik cogunlugu 0—-10.000 araliginda
toplanmistir. Bu araliktaki %92,86’lik oran, veri setindeki hasarlarin 6nemli bir
kisminin diisiik tutarli oldugunu gostermektedir. 10.000-20.000 aralifinda gerceklesen
hasarlar %3,43, 20.000-30.000 araligindakiler ise %1,64 oranindadir. 30.000 iizerindeki
hasarlarin frekans1 ve oram1 kademeli olarak azalarak toplamda oldukg¢a diisiik bir

seviyede kalmaktadir.
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Cizelge 5.9 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde hasar tutar1 degiskeni i¢in frekans tablosu

Hasar Tutar1 Arahg Sikhk Yiizde
0 —10.000 2381 92,86
10.000 — 20.000 88 3,43
20.000 — 30.000 42 1,64
30.000 — 40.000 21 0,82
40.000 — 50.000 14 0,55
50.000 — 60.000 9 0,35
60.000 — 70.000 4 0,16
70.000 — 80.000 3 0,12
80.000 —90.000 1 0,04
100.000 — 110.000 1 0,04

Bu dagilim, veri setinde kiigiik ve orta Olgekli hasarlarin baskin, yiiksek tutarli
hasarlarin ise olduk¢a nadir oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla, hasar tutar1 degiskeni

saga carpik bir yapiya sahiptir.

Cizelge 5.10 MASS veri setinde hasar_tutar1 degiskeni i¢in frekans tablosu

Hasar Tutar1 Arah@ Sikhik Yiizde
0 —1.000.000 3298 99,19
1.000.000 — 2.000.000 22 0,66
2.000.000 — 3.000.000 2 0,06
3.000.000 — 4.000.000 1 0,03
5.000.000 — 6.000.000 1 0,03
9.000.000 — 10.000.000 1 0,03

Cizelge 5.10°da MASS veri setinde yer alan hasar tutari degiskenine iligkin frekans
dagilimi verilmistir. Tabloya gore, hasarlarin ¢ok biiyiikk bir kismi 0-1.000.000
araliginda toplanmis olup, bu aralik toplam goézlemlerin %99,19’unu olusturmaktadir.
Bu durum, veri setindeki hasarlarin neredeyse tamaminin diisiik tutarli oldugunu

gostermektedir. 1.000.000-2.000.000 araligindaki hasarlarin orant %0,66, 2.000.000
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tizerindeki hasarlarin orani ise oldukga diistiktiir (her biri %0,03—-0,06 diizeyindedir). Bu
degerler, yiiksek tutarli hasarlarin olduk¢a nadir gerceklestigini ve veri setinde ug
degerlerin sinirli sayida bulundugunu ortaya koymaktadir. Genel olarak dagilim, saga
carpik bir yap1 sergilemektedir; yani diisiik tutarli hasarlar yogunlasirken, yiiksek tutarl

hasarlar giderek azalmaktadir.

Cizelge 5.11 Ohlsson veri setinde hasar tutar1 degiskeni icin frekans tablosu

Hasar Tutar1 Arahg Sikhk Yiizde
0 —100.000 638 95,37

100.000 — 200.000 29 4,33

200.000 — 300.000 2 0,30

Cizelge 5.11°de Ohlsson veri setinde yer alan hasar tutar1 degiskenine iliskin frekans
dagilimi sunulmustur. Cizelge incelendiginde, hasarlarin biiyiik c¢ogunlugunun 0—
100.000 araliginda toplandig1 goriilmektedir. Bu aralik, toplam g6zlemlerin %95,37sini
olusturmakta olup, veri setinde diisiik tutarli hasarlarin baskin oldugunu gdstermektedir.
100.000-200.000 araligindaki hasarlarin orant %4,33, 200.000-300.000 araligindaki
hasarlarin orani ise yalnizca %0,30 diizeyindedir. Bu bulgular, yiiksek tutarli hasarlarin
olduke¢a nadir gerceklestigini, dolayisiyla veri setinde kiiclik 6l¢ekli hasarlarin agirlikta,
biiyiikk hasarlarin ise istisnai nitelikte oldugunu ortaya koymaktadir. Genel olarak
dagilim saga carpik bir yap1 sergilemekte, bu da pozitif ve asimetrik dagilimlarin hakim

oldugunu gostermektedir.

5.2 Veri Temizleme ve Ozellik Secimi

Analiz 6ncesinde veri setleri lizerinde kapsamli bir veri temizleme siireci uygulanmistir.
Ik olarak, veri setinde kayip gozlemler bulunup bulunmadigi kontrol edilmis, kayip
degerlere sahip kayitlar tespit edildiginde bu gozlemler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu
islem, analizlerin gilivenilirligini artirmak ve modelleme asamasinda olusabilecek
tutarsizliklar1 6nlemek amaciyla gerceklestirilmistir. Ardindan, veri setinde aykir

degerler incelenmis; bu tiir gozlemlerin model performansini veya egitim-test dengesini
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olumsuz etkiledigi durumlarda, ilgili goézlemler veri setinden ¢ikarilmistir. Bdylece

modellerin u¢ degerlerden kaynaklanabilecek sapmalardan arindirilmasi saglanmigtir.

Veri setinin genellenebilirligini  artirmak amaciyla, veri bes farkli egitim-test
parcalanmasi ile rasgele bicimde ayrilmistir. Bu yaklasim, modellerin tek bir veri
boliinmesine bagimli kalmaksizin farkli Orneklemler iizerinde benzer performans
gostermesini saglamayi hedeflemektedir. Her bir bolinme igin performans olgiitleri
(RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE) ayr1 ayr1 hesaplanmig; ardindan bes denemenin

sonuclar1 ortalama alinarak nihai performans degerleri elde edilmistir.

Degisken se¢imi asamasinda, ilk olarak tiim degiskenleri igeren klasik bir dogrusal
regresyon modeli kurulmustur. Daha sonra, modeldeki degiskenlerin istatistiksel
anlamlilik diizeyleri degerlendirilmis ve yalnizca anlamli bulunan degiskenler nihai
modele dahil edilmistir. Modelleme siirecinde yer alan kategorik degiskenler, uygun
bigimde faktor tipine doOniistiiriilerek analize dahil edilmistir. Bu dontisim,
degiskenlerin kategorik yapisinin dogru bicimde temsil edilmesini ve algoritmalarin bu
degiskenleri uygun sekilde islemesini saglamisti. Son asamada, modellerin
performansini artirmak amaciyla algoritmalara ait hiperparametreler belirli araliklar
icinde sistematik olarak taranmis ve her model i¢in en iyi sonu¢ veren hiperparametre

kombinasyonu sec¢ilmistir.

Tim bu adimlar sonucunda, analizlerde kullanilmak {izere temizlenmis, dengelenmis ve
optimize edilmis veri setleri elde edilmistir. Bu siireg, modelleme asamasinda hem
dogruluk hem de genellenebilirlik acisindan saglam bir temel olusturmustur. Degisken
secimi silirecinin tamamlanmasinin ardindan, modelleme asamasinda kullanilacak
degiskenler nihai halini almigtir. Anlamlilik diizeyi diisiik veya modele katkist sinirh
bulunan degiskenler analiz disinda birakilmig; boylece modellerin agiklayict giicii,
istatistiksel tutarliligi ve genellenebilirligi artirilmistir. Bu siire¢ sonunda, her bir veri
setinde analize dahil edilen degiskenler belirlenmis ve bu degiskenlere iliskin
aciklamalar sistematik bi¢cimde dilizenlenmistir. Asagida, dort farkli veri setinde
(Otomobil Sigortasi, Arag Sigorta Hasari, MASS ve Ohlsson) kullanilan degiskenlerin

nihai halleri ve agiklamalar1 tablo halinde sunulmaktadir.
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Cizelge 5.12 Otomobil Sigortasi veri setinin bagimsiz degiskenleri

Degisken Aciklama
bolge Sigortalinin bulundugu bolgeyi gosteren kategorik degisken; 6
seviyelidir. A, B, C, D, E ve F
yas Arag sahibinin yasi; 6 seviyelidir. 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 (1 en geng sahipleri

arac_degeri
arag_yasl

arag_tipi

cinsiyet

maruziyet

ve 6 en yasl sahipleri temsil etmektedir.)

Aracin goreli degerini temsil eden siirekli degisken.

Aracin yasini temsil eden siirekli degisken.

Arag govde tipi; asagidaki seviyeleri iceren kategorik bir degiskendir:
Otobiis, Cabrio, Spor Otomobil, Hatchback, Hardtop, Mini Arag,
Minibiis, Panelvan, Roadster, Sedan,

Bagajli Ara¢, Kamyonet ve Arazi tipi kamyonet

2 gruba sahip bir kategorik degisken. K (Kadin) ve E (Erkek);
stiriiclinlin/ara¢ sahibinin cinsiyetini temsil eder.

Policenin yil cinsinden gegerlilik siiresi; 0 ile 1 arasinda deger alan

stirekli bir degisken.

Cizelge 5.13 Arag Sigorta Hasar1 veri setinin bagimsiz degiskenleri

Degisken Aciklama
arag_degeri Aracin goreli degerini temsil eden siirekli degisken.
polige sayisi Sigortalinin sahip oldugu police sayisi; siirekli degisken.
ehliyet_iptali 2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir; son 7

yil iginde ehliyetin iptal edilip edilmedigini temsil eder.

hasar durumu 2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evet ve Hayir;

sigortalinin aracinda hasar olup olmadigini temsil eder.

cinsiyet 2 gruba sahip bir kategorik degisken. K (Kadin) ve E

(Erkek); siiriiciiniin/ara¢ sahibinin cinsiyetini temsil eder.

medeni_durum 2 gruba sahip bir kategorik degisken. Evli ve Bekar;

sigortalinin medeni durumu temsil eder.

ayni_evde_yil Sigortalinin ayn1 evde gecirdigi yil sayisi; stirekli degisken.
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Cizelge 5.14 MASS veri setinin bagimsiz degiskenleri

Degisken Aciklama

motor_giicli  Arag motor giicii / beygir giicii; siirekli degisken.
bolge Sigortalinin bulundugu bolgeyi gosteren kategorik degisken; 4
seviyelidir. 0, 1,2 ve 3
yas Sigortalinin yasi; siirekli degisken.

Cizelge 5.15 Ohlsson veri setinin bagimsiz degiskenleri

Degisken Aciklama

maruziyet Policenin yil cinsinden gecerlilik siiresi; siirekli degisken.

arag_smifi Aracin smifi; (Motor
gucu * 100) / (Arag agirligt + 75) formiiliinden tiiretilen oran ile
siiflandirilir. 7 seviyelidir. 1, 2, 3,4, 5,6 ve 7

ara¢_yast  Aracin yast; siirekli degisken.

bolge Sigortalinin yasadigi bolge; 7 seviyelidir. 1, 2, 3,4, 5,6 ve 7
yas Sigortalinin yas1; siirekli degisken.
risk_smift  Sigortalinin risk siifi; hasar gegmisine dayali olarak belirlenir. Daha

yiiksek risk siniflar1 genellikle diisiik risk anlamina gelir.

5.3 Hata Olgiitleri

Bu tezde kullanilan modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde birden fazla hata
Olciitiinden yararlanilmistir. Amagc, farkli yonleriyle model dogrulugunu ve genelleme
yetenegini ortaya koymaktir. Oncelikle, Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared
Error, RMSE) kullanilmigti. RMSE nin yaninda kullanilan bir diger temel 6l¢iit ise
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)’dir. Bu iki temel Olg¢iit, farkl
Olceklerdeki wveri setlerinde karsilastirma yapmay1 zorlastirabileceginden, tez

kapsaminda ayrica goreli hata olgiitleri de kullanilmistir.
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5.3.1 Kok ortalama kare hata (RMSE)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), regresyon ve tahmin modellerinin basarimini
degerlendirmede yaygin olarak kullanilan bir hata 6l¢iitiidiir. Gergek ve tahmin degerleri

arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekoki alinarak

RMSE = |2 ZL,0i — )2 (52)

bi¢iminde ifade edilir. Burada:

n: gozlem sayisini,

y;: I. gdzlemin gercek degerini,

¥,: modelin i. gézlem i¢in tahminini,

Y; — ¥,: tahmin hatasini ifade eder.

RMSE, biiyiik hatalara karsi daha duyarlidir; yani birkac biiyiilk hata RMSE degerini

ciddi sekilde yiikseltebilir. RMSE, modelin tahmin performansini degerlendirirken sik

kullanilan bir 6lgiittlir ve modelin genel uyumunu 6zetleyen giiglii bir gostergedir.
5.3.2 Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), gercek degerler ile model tahminleri arasindaki farklarin
mutlak degerlerinin ortalamasidir. Gergek deger ile tahmin arasindaki farkin mutlak

degeri alinarak, tiim gézlemler {izerinden ortalamasi

MAE = =3, |y, — 9l (5.3)

n

biciminde gosterilir. Burada:

n: gdzlem sayisini,
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y;: i. gozlemin gercek degerini,

¥,: modelin i. gbzlem i¢in tahminini,

Y; — ¥,: tahmin hatasini ifade eder.

MAE, tipik hatanin biiylikliglinii dogrudan gosterir ve ozellikle aykir1 degerlere karsi

gorece dayaniklidir. Kiiciik MAE degerleri, modelin genel olarak daha dogru tahminler
yaptigini ifade eder.

5.3.3 Goreli kok ortalama kare hata (relative RMSE, rRMSE)

Goreli Kok Ortalama Kare Hata (relative RMSE, rRMSE), RMSE degerinin bir referans
biiyiikliige (cogunlukla hedef degiskenin ortalamasi) boliinmesiyle

1
n Z?z i— 9?2
rRMSE = RMSE _ Nn ™ (5.4)

y 3Ly
biciminde elde edilir. Burada:
n: gdzlem sayisini,
y: hedef degiskenin ortalamasini,
y;: I. gbzlemin gercek degerini,
¥,: modelin i. gézlem i¢in tahminini,
y; — ¥,: tahmin hatasini ifade eder.
RMSE tabanli oldugu i¢in biiyiik hatalara duyarlidir. Farkli veri setleri veya modeller

aras1 kiyaslarda kullaniglidir. Birimi yoktur ve boyutsuzdur. rRMSEnin kii¢iik olmasi,

modelin veriye gore daha bagarili bir uyum gosterdigini belirtir.
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5.3.4 Goreli ortalama mutlak hata (relative MAE, rMAE)

Goreli Ortalama Mutlak Hata (relative MAE, rMAE), MAE degerinin bir referans
blytiklige (genellikle hedef degiskenin ortalamasi) boliinmesiyle

1an ~

MAE =Y ic1lyi—-nl
rMAE = 5 ="lzn ‘
n i=1yl

(5.5)

biciminde ifade edilir. Burada:

n: gézlem sayisini,

y: hedef degiskenin ortalamasini,

y;: I. gdzlemin gergek degerini,

¥,: modelin i. gézlem i¢in tahminini,

y; — ¥,: tahmin hatasini ifade eder.

Bu oranlama, hata degerlerini 6lgcekten bagimsiz hale getirir ve farkli veri setleri veya

farkli modeller arasinda karsilagtirma yapmay1 kolaylastirir. rMAE nin kiiciik olmasi,

modelin veriye gore daha basarili bir uyum gosterdigini belirtir.

5.4 Hiperparametre Se¢imi

Bu tezde kullanilan Tweedie Regresyonu ve Makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performanslari, yalnizca uygun model se¢imine degil, ayn1 zamanda hiperparametrelerin
dogru belirlenmesine de baglidir. Hiperparametreler, modelin 6grenme kapasitesini,
genelleme yetenegini ve asirt uyum riskini dogrudan etkileyen; kullanici tarafindan
onceden tanimlanmas1 gereken degerlerdir. Bu nedenle hiperparametre uzayi, literatiirde
Onerilen genel araliklar dikkate alinarak tanimlanmis; arama stratejisi olarak c¢apraz
dogrulama ile 1zgara aramas1 yontemleri tercih edilmistir. Gerektiginde rasgele arama ve

erken durdurma stratejileri de wuygulanmistir. Sec¢im Olgiitleri, tezin amagclari
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dogrultusunda belirlenmis; model dogrulugu, genellenebilirlik ve hata 6l¢iitleri dengeli
bicimde degerlendirilmistir. Ayrica, veri sizintis1 riskini onlemek amaciyla tiim veri
dontistimleri ¢apraz dogrulama katlar1 iginde gergeklestirilmis; standartlastirma ve

kategorik degiskenlerin faktor doniisiimii egitim-test ayrimi korunarak yapilmistir.

Tweedie Regresyonunda en Onemli hiperparametre giic parametresi (&)’dir. Bu
parametre dagilimin dogasini belirler: £ = 1 Poisson, ¢ = 2 Gamma dagilimina karsilik
gelirken, 1 < & < 2 araligindaki degerler sifir degerleriyle siirekli pozitif degerleri
birlikte modellemeye olanak tanir. Sigorta uygulamalarinda genellikle bu aralikta
degerler tercih edilmektedir. Klasik Dogrusal Regresyon herhangi bir hiperparametreye
sahip degildir; parametreler dogrudan en kiigiik kareler yontemiyle tahmin edilir.
LASSO Regresyonunda ise L1 diizenleme katsayisi () degisken secimini etkiler;
biiylik degerler modeli sadelestirirken, kiiciik degerler daha karmasik bir yap1 olusturur.
Her iki modelde de uygun katsayi, genis araliklar taranarak ve dogrulama sonuclar
degerlendirilerek belirlenmistir. Ridge Regresyonunda temel hiperparametre L2
diizenleme katsayisi («)’dir. Bu katsayinin biiyiimesi katsayilar1 cezalandirarak modelin
basitlesmesini saglarken, ¢ok kiiclik degerler modelin karmasiklasmasina, ¢ok biiyiik

degerler ise yetersiz uyuma neden olabilir.

Karar Agaclarinda modelin karmagikligini belirleyen baslica hiperparametreler agag
derinligi ve yaprak basina minimum gozlem sayisidir. Derinlik arttikga model ayrinti
kazanir ancak asir1 uyum riski yiikselir; yaprak basma diisen goézlem sayisi arttikca
model basitlesir ve genelleme yetenegi artar. Ayrica budama parametreleri de agaglarin
denge ve kararliligini saglar. Rasgele Orman yonteminde 6nemli hiperparametrelerden
biri aga¢ sayisidir; bu sayr arttikga model kararliligi artar fakat hesaplama maliyeti
yiikselir. Her diiglimde kullanilacak degisken sayisini belirleyen parametre modelin
cesitliligini dogrudan etkilerken, derinlik ve yaprak biiyiikliigli parametreleri tekil

agaclarin karmasikligini sinirlandirir.

Destek Vektor Makinelerinde {i¢ temel hiperparametre bulunmaktadir: diizenleme
katsayis1 (C), hata tolerans bandi (&) ve ¢ekirdek parametresi (y). C degeri biiyiidiikge

model esnek, kiiclik oldukca daha kisitlayic1 hale gelir; & degeri hatalarin tolere
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edilebilecegi sinir1 belirler; gamma ise 6zellikle RBF ¢ekirdeginde karar yiizeyinin
esnekligini kontrol eder. Yapay Sinir Aglarinda kapasiteyi belirleyen en Onemli
hiperparametreler katman yapisi, diizenleme katsayis1 ve 6grenme oranidir. Katman ve
noron sayisi arttikca modelin 6grenme kapasitesi artar ancak asirt uyum riski de
yiikselir. Diizenleme katsayis1 biiylidiikce agirliklar daha fazla sinirlandirilir; 6grenme
oran1 kiigiik oldugunda model yavas fakat kararli, biiylik oldugunda ise hizli ancak
dengesiz Ogrenir. Ayrica erken durdurma stratejisi, dogrulama setinde iyilesme

durdugunda egitimi sonlandirarak asir1 uyumu onler.

XGBoost algoritmasinda 6ne ¢ikan hiperparametrelerden biri 6grenme hizi (1) dir.
Kiiciik degerler yavas fakat giivenilir 6§renme saglarken, biiylik degerler hizli ancak
asir1 uyuma egilimli modeller olusturabilir. Aga¢ derinligi, minimum gozlem sayist ve
diizenleme katsayilari modelin dogruluk—genelleme dengesini belirlerken, drnekleme
oranlar1 modele cesitlilik kazandirir. LightGBM algoritmasinda kapasiteyi belirleyen
temel parametre yaprak sayisidir; yaprak basina minimum goézlem sayisinin artirilmasi
asir1 uyumu Onler. Ozellik ve gozlem drnekleme oranlart modelin gesitliligini artirir;
ogrenme hizi ve iterasyon sayisi ise erken durdurma stratejisiyle dengelenerek
genelleme yetenegi korunur. CatBoost algoritmasinda ise 6ne ¢ikan hiperparametreler
derinlik, 6grenme orani ve diizenleme katsayisidir. Derinlik arttikca model esnekligi
yiikselir, diisiik 0grenme orani daha kararli bir 6grenme siireci saglar, diizenleme
katsayisi asirt uyumu sinirlandirir. Ayrica rasgelelik parametreleri modelin gesitliligini
artirarak genelleme performansini giiglendirir. Cizelge 5.16’da algoritmalarda kullanilan

hiperparametrelerin ve arama araliginin tablosu verilmistir.
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Cizelge 5.16 Algoritmalarda kullanilan hiperparametrelerin ve arama araliginin tablosu

Algoritma Hiperparametre Aciklama Arama Arahg
Tweedie Gii¢ parametresi Dagilimin yapisini belirler 1.1-19
Regresyon
LASSO L1 diizenleme Biiyiidiikge katsayilar sifira iterek 0.01 —10.00
Regresyon katsayisi degisken secimi yapar
Ridge L2 diizenleme Biiyiidiik¢e katsayilar daha ¢ok 0.01 —10.00
Regresyon katsayisi cezalanir, model sadelesir
Karar Karmasiklik Modelin genel uyumsuzlugunu cp [0.001,0.01,0.1]
Agaclar parametresi katsayis1 oraninda azaltmayan
herhangi bir diigiim boliinmesi
gercgeklestirilmez
Maksimum derinlik Tek bir agacin maksimum derinligi [3,5,7]
Rasgele Tahmin edicinin Ormandaki agag sayisi [300,800,1200]
Orman say1s1
Maksimum derinlik Tek bir agacin maksimum derinligi [10,15]
Destek Cekirdek fonksiyonu  Verileri daha yiiksek boyutlu {Radyal,
Vektor uzaylara doniistiirme islevi Dogrusal}
Makineleri Cc Tek bir egitim drneginin [1,10,100]
hiperdiizlem {izerindeki etkisini
kontrol eder
Yapay Gizli birim say1s1 Gizli katmandaki néron sayisi 20
Sinir L2 diizenleme Diizenleme parametresi 0.0001 — 0.05
Aglan katsayis1 (agirlik
glriimesi)
XGBoost  Tahmin edicinin XGBoost’taki agag say1st [1,5]
sayi1st
Maksimum derinlik Tek bir agacin maksimum derinligi [4, 6]
Alt drnekleme orani Tek bir agaci egitmek igin 0.8
kullanilan 6rneklerin orani
Ogrenme orani Her agacin katkisini kiigiiltiir [0.01,0.05,0.10]
Siitun 6rnekleme Tek bir agaci egitmek i¢in 0.8
orant kullanilan 6zelliklerin orani
Gamma Daha fazla boliinme i¢in minimum [0,1]
kayip azaltma
LightGBM Tahmin edicinin LightGBM'deki aga¢ say1st [31,63]
sayisl
Maksimum derinlik Tek bir agacin maksimum derinligi [3,5]
Ogrenme orani Her agacin katkisimi kiigiiltiir [0.01,0.05]
CatBoost  Dongii sayisi CatBoost'taki agag sayist 200
Maksimum derinlik Tek bir agacin maksimum derinligi 5
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6. UYYGULAMA

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan dort farkli veri seti iizerinde gergeklestirilen
modelleme uygulamalari sunulmaktadir. Veri setleri, sigorta hasar modellemesinde
yaygin olarak karsilasilan sifir yigilmali ve agir kuyruklu yapilara sahiptir. Bu
dogrultuda, farkli veri 6zellikleri altinda algoritmalarin performanslarini karsilagtirmak
ve modelleme yaklasimlarinin genellenebilirlik diizeyini degerlendirmek amaciyla
analizler gergeklestirilmistir. Ayrica, veri setlerinin temel istatistiksel oOzellikleri bu
bolimde ayrintili bigimde incelenmistir. Her bir veri setine ait hasar tutarlarinin
dagilimlari, siirekli ve kategorik degiskenlerin tanimlayici istatistikleri tablolar ve
grafikler yardimiyla sunulmustur. Bu kapsamda, veri setlerinin dagilim yapilar siitun ve
histogram grafikleriyle desteklenmis; bdylece veri setlerinin genel yapisal 6zellikleri ile

sifir yigilmalarinin diizeyi gorsel olarak ortaya konulmustur.

Tiim veri setleri tizerinde Tweedie Regresyonu ile Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO,
Ridge, Karar Agaclari, Rasgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir
Aglari, XGBoost, LightGBM ve CatBoost algoritmalart uygulanmistir. Her bir
algoritma icin hiperparametreler, literatiirde onerilen araliklar dikkate alinarak optimize
edilmig; modellerin performanslari egitim ve test verileri ilizerinde RMSE, MAE,
rRMSE ve rMAE Olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, her algoritmanin
tim veri setlerindeki performanslar1 karsilastirmali olarak incelenmis ve elde edilen
sonuglardan hareketle genel ortalama siralamalart olusturulmustur. Bdylece,
algoritmalarin hem bireysel veri setleri iizerindeki bagsarimi hem de genel modelleme
performansi ortaya konulmustur. Kodlamalar agirlikli olarak Google Colab (Python)
ortaminda yapilmis, yalnmizca Arag¢ Sigorta Hasari veri seti R programlama dili

kullanilarak analiz edilmistir.

6.1 Siirekli Degiskenlere Ait Ozet Istatistikler

Bu alt boliimde, dort veri setinde yer alan siirekli degiskenlere iliskin temel tanimlayici
istatistikler sunulmaktadir. Her veri seti i¢in ortalama, medyan, minimum, maksimum

ve standart sapma degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmis ve tablolar halinde 6zetlenmistir.
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Cizelge 6.1 Otomobil Sigortasi veri setindeki siirekli degiskenlere dair 6zet istatistik

Degisken  Ortalama Medyan Minimum Maksimum Standart Sapma

ara¢_degeri 1,78 1,50 0 34,56 1,21
arac_yasi 2,67 3 1 4 1,07
maruziyet 0,47 0,45 0 1 0,29

Cizelge 6.2 Arag Sigorta Hasar1 veri setindeki siirekli degiskenlere dair 6zet istatistik

Degisken Ortalama Medyan Minimum Maksimum Standart Sapma

ara¢_degeri 15676,76 14400 1500 69740 8416,92
police sayist 1,69 1 1 9 0,93
ayn1_evde yil 8,30 8 -3 28 5,71

Cizelge 6.3 MASS veri setindeki siirekli degiskenlere dair 6zet istatistik

Degisken Ortalama Medyan Minimum Maksimum Standart Sapma

motor giicli 56,09 54 13 235 19,06

yas 47,04 46 18 95 14,88

Cizelge 6.4 Ohlsson veri setindeki siirekli degiskenlere dair 6zet istatistik

Degisken  Ortalama Medyan Minimum Maksimum Standart Sapma

maruziyet 1,01 0,83 0 31,34 1,31
arac_yasi 12,54 12 0 99 9,73
yas 42,42 44 0 92 12,98

Elde edilen 6zet istatistikler, veri setlerinin dagilim 6zelliklerini genel hatlariyla ortaya
koymakta ve modelleme asamasinda kullanilacak degiskenlerin yapisal farkliliklarin

degerlendirmek agisindan temel bir referans olusturmaktadir.
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6.2 Bagimsiz Degiskenlerin Incelenmesi

Bu boliimde, modelleme siirecinde kullanilan bagimsiz degiskenlerin genel dagilim
Ozellikleri ve veri setleri i¢indeki yapisal davraniglar1 grafiksel olarak incelenmistir.
Degiskenlerin hem siirekli hem de kategorik tiirleri dikkate almmarak farkli grafik
tiirlerinden yararlanilmistir. Bu gorseller, veri setlerinde yer alan degiskenlerin dagilim
bicimlerini, sinif dengesini ve degiskenlerin genel karakteristiklerini degerlendirmeye
olanak saglamaktadir. Grafikler, veri temizleme ve degisken se¢imi asamalarinda
belirlenen nihai degisken yapisi temel alinarak hazirlanmis; her bir veri setine ait

gorseller ilgili alt boliimlerde sunulmustur.

6.2.1 Otomobil veri seti

Bu alt boliimde, Otomobil Sigortas: veri setinde yer alan bagimsiz degiskenlerin genel
dagilim ozellikleri ve veri yapist grafikler aracilifiyla incelenmistir. Siirekli
degiskenlerin yogunluk ve histogram grafikleri, kategorik degiskenlerin ise frekans ve

oran grafikleri sunularak veri setinin temel yapis1 gorsel olarak ortaya konulmustur.
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Yogunluk
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Sekil 6.1 Otomobil Sigortas1 veri setinde pozitif hasar tutarlarinin dagilimi
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Sekil 6.1°’de Otomobil Sigortast veri setindeki pozitif hasar tutarlarinin dagilimi
gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, hasar tutarlarinin biiyiik ¢ogunlugunun diisiik
degerlerde yogunlastigl, yiiksek hasar tutarlarinin ise oldukca seyrek gerceklestigi
gorilmektedir. Dagilim belirgin bigimde saga carpik bir yapidadir. Bu durum, sigorta
hasar verilerinin tipik 0zelligi olan yiliksek varyans ve agir kuyruk davranisinm
yansitmaktadir. Bagka bir ifadeyle, poligelerin biiyiik bir kisminda diisiik tutarli hasarlar

meydana gelirken, az sayida policede yiiksek maliyetli hasarlar gozlenmektedir.
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Sekil 6.2 Otomobil Sigortas1 veri setinde pozitif hasar tutarlarinin logaritmik dontistimlii
dagilimi

Sekil 6.2°de ise ayn1 degiskenin logaritmik doniisiim uygulanmis bi¢imi yer almaktadir.
Log dontistimiiyle veri Olgegi sikistirilmis ve asirt sag carpiklik Onemli Olcilide
azalmistir. Bu doniisiim sonucunda yogunluk egrisi {izerinde birden fazla kiiclik tepe
noktas1 ortaya ¢ikmistir. Bu durum, farkli tiirde hasar gruplarinin (6rnegin kiiciik
hasarlar, orta biiyiiklilkte hasarlar ve nadir biiylik hasarlar) varligma isaret edebilir.
Sonug olarak, pozitif hasar tutarlarinin ham dagilimi oldukga carpik ve agir kuyruklu bir

yap1 sergilerken, logaritmik doniisiim bu carpiklig1 azaltmistr.
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Sekil 6.3 Otomobil Sigortasi veri setinde ara¢ degeri degiskeninin dagilim1

Sekil 6.3’te Otomobil Sigortasit veri setinde ara¢ degerlerinin histogrami ve buna
karsilik gelen yogunluk egrisi goriilmektedir. Dagilimin belirgin bicimde saga carpik
oldugu, diisiik ve orta degerli araglarin yogunlastigi, yiiksek degerli araglarin ise seyrek
bicimde gozlendigi goriilmektedir. Siyah kesikli ¢izgi medyan degeri gostermekte olup,
medyanin dagilimin sol tarafina yakin konumlanmasi ¢arpikligi desteklemektedir. Gri
gblgeli alan birinci ve lgiincii c¢eyrekler (IQR) araligini temsil ederek gozlemlerin

biiyiik boliimiiniin bu bantta toplandigin1 géstermektedir.

Sekil 6.4’te Otomobil Sigortas1 veri setinde bolge degiskenine gore ortalama hasar
tutarlar1 ile bu ortalamalara ait %95 gliven araliklart gosterilmektedir. Grafik
incelendiginde, F bolgesi diger bolgelere kiyasla en yiiksek ortalama hasar tutarina
sahiptir. Ayrica, bu bolgedeki gliven araliginin genisligi, hasar tutarlarinda daha yiiksek
bir degiskenlige isaret etmektedir. D bolgesi ise hem ortalama degeri hem de giiven
aralig1 bakimindan en diisiik seviyededir. Genel olarak bdlgeler arasindaki farklarin
belirgin olmasi, cografi faktorlerin hasar maliyetleri {izerinde etkili olabilecegini

diistindiirmektedir.
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Sekil 6.4 Otomobil Sigortasi veri setinde bolgelere gore ortalama hasar tutarlar1 ve %95
giiven araliklar
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Sekil 6.5 Otomobil Sigortas: veri setinde ara¢ sahibinin yasina gore ortalama hasar
tutarlar1 ve %95 giliven araliklar

Sekil 6.5’te Otomobil Sigortasi veri setinde arag sahibinin yasit degiskenine gore
ortalama hasar tutarlar1 ve bu ortalamalara ait %95 giliven araliklar1 gosterilmektedir.
Grafik incelendiginde, geng siiriicli gruplarinin (6zellikle 1 ve 2. yas kategorileri) daha

yiiksek ortalama hasar tutarlarina sahip oldugu, yas ilerledik¢e hasar ortalamalarinin



belirgin bi¢cimde azaldig1 goriilmektedir. Bu durum, geng stirticiilerde risk diizeyinin ve

dolayisiyla hasar maliyetlerinin daha yliksek olabilecegini gostermektedir.

Sekil 6.6’da Otomobil Sigortas1 veri setinde arag govde tiplerine gdre ortalama hasar
tutarlar1 ve bu ortalamalara ait %95 giliven araliklar1 gosterilmektedir. Grafik
incelendiginde, otobiis ve spor otomobil gruplarinin diger arag tiplerine gore belirgin
bicimde daha yiiksek ortalama hasar tutarlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu iki arag
tiiriinde giiven araliklarinin da genis olmasi, hasar tutarlarinin daha degisken oldugunu
gostermektedir. Buna karsin, mini arag, roadster ve sedan gruplarinda ortalama hasar
tutarlarinin diisiik oldugu ve giiven araliklarinin dar seyrettigi gézlenmistir. Bu durum,
bu arag tiirlerinde hasar maliyetlerinin daha siirli bir aralikta gergeklestigini ve daha
ongoriilebilir bir dagilim sergiledigini gostermektedir. Genel olarak arag tipi degiskeni,

hasar tutarlar1 izerinde belirgin bir ayristirici etkiye sahiptir.
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Sekil 6.6 Otomobil Sigortasi veri setinde arag govde tipine gore ortalama hasar tutarlar
ve %95 giliven araliklar
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Sekil 6.7 Otomobil Sigortasi veri setinde cinsiyet degiskenine gore ortalama hasar
tutarlar1 ve %95 giiven araliklari

Sekil 6.7°de Otomobil Sigortas: veri setinde cinsiyet degiskenine gore ortalama hasar
tutarlar1 ve bu ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gosterilmektedir. Grafikten
goriildiigh tizere, erkek siiriiciilerin ortalama hasar tutarlar1 kadin siiriiciilere gore bir
miktar daha yiiksektir. Bununla birlikte, iki grup arasindaki farkin mutlak degeri sinirl
olup, giiven araliklarinin kismen Ortiistiigli gozlenmektedir. Bu durum, cinsiyet
degiskeninin hasar tutarlar1 lizerinde belirgin ancak istatistiksel olarak siirli bir etkiye

sahip olabilecegini gostermektedir.

6.2.2 Arac sigortasi hasar veri seti

Bu kisimda, Arag¢ Sigorta Hasar1 veri setindeki degiskenlerin dagilim bi¢imleri ve veri
yapist gorsel olarak degerlendirilmistir. Grafikler, veri setinde yer alan siirekli ve
kategorik degiskenlerin genel 6zelliklerini yansitmakta ve degiskenlerin sinif dengeleri

ile olas1 ug degerleri gostermektedir.
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Sekil 6.8 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde pozitif hasar tutarlariin dagilimi

Sekil 6.8’de Ara¢ Sigorta Hasari1 veri setinde pozitif hasar tutarlarinin dagilimi
goriilmektedir. Grafik incelendiginde, hasar tutarlarinin biiyiik bir kismin diisiik
degerlerde yogunlastigi, yliksek tutarli hasarlarin ise olduk¢a az sayida gerceklestigi
dikkat cekmektedir. Dagilimin belirgin bigimde saga carpik olmasi, sigorta hasar
verilerinin kendine 6zgii agir kuyruklu yapisini ortaya koymaktadir. Diger bir ifadeyle,
cogu policede kiiciik tutarli hasarlar gozlemlenirken, yalnizca sinirli sayida poligede

yiiksek maliyetli hasarlar meydana gelmektedir.

Sekil 6.9’da ise ayni degiskenin logaritmik doniisiim uygulanmis hali yer almaktadir.
Log doniisiimii, veri setindeki asir1 sag carpikligi azaltmistir. Bu donilisim sonucunda
yogunluk egrisi, ortalama etrafinda daha dengeli bir gériiniim kazanmis ve u¢ degerlerin
etkisi azalmistir. Sonu¢ olarak, ham hasar tutarlar1 degiskeni saga carpik ve agir
kuyruklu bir dagilim sergilerken, logaritmik donilisiim uygulanmasiyla veri dagilimi

daha normal bir forma yaklagmistir.
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Sekil 6.9 Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinde pozitif hasar tutarlarinin logaritmik
dontisiimli dagilimi
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Sekil 6.10 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde ara¢ degerinin histogram grafigi

Sekil 6.10’da Arag¢ Sigorta Hasar1 veri setinde ara¢ degerinin histogrami ve buna
karsilik gelen yogunluk egrisi gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, dagilimin saga
carpik oldugu, diisiik ve orta degerli araglarin yogun bi¢cimde gozlendigi, yiiksek degerli
araglarin ise nadir olarak dagilimin kuyrugunda yer aldig1 gortilmektedir. Siyah kesikli

cizgi medyan degeri gostermekte olup, bu konum carpiklik yapisi ile uyumludur. Gri
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golgelendirilmis bolge birinci ve iclincli ¢eyrekler araligii (IQR) ifade ederek
gozlemlerin biiyilk bolimiiniin bu bantta toplandigin1 gostermektedir. Yogunluk
egrisinin uzun bir sag kuyruk gostermesi, veri setinde ug (yliksek) ara¢ degerlerinin az

sayida fakat etkili bicimde bulunduguna isaret etmektedir.

5000
4000

3000

Frekans

2000

1000

25 5.0 7.5
police_sayisi

Sekil 6.11 Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinde police sayisinin histogram grafigi

Sekil 6.11°de Arac Sigorta Hasar1 veri setinde police sayisinin histogram grafigi
gosterilmektedir. Dagilimin biiylik 6l¢lide 1 polige seviyesinde yogunlastigi, daha
yiiksek police sayilarma dogru gidildikce gozlem frekansinin hizla azaldig
goriilmektedir. Siyah kesikli dikey ¢izgi medyan degeri belirtmekte olup, medyanin 1
degeri ilizerine denk gelmesi dagilimin agirlik merkezinin diisiik degerlerde toplandigim
dogrulamaktadir. Gri golgelendirilmis alan birinci ve {igiincii ¢ceyrekler (IQR) araliginm
temsil ederek, gozlemlerin ¢ok biiylik kisminin diisiik polige sayilarinda gergeklestigini

gostermektedir.
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Sekil 6.12 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde ayni evde gegirilen yil sayisinin histogram
grafigi

Sekil 6.12°de Ara¢ Sigorta Hasari veri setinde ayni evde gegirilen yil sayisinin
histogram grafigi gosterilmektedir. Gozlemlerin 6nemli bir bdliimiiniin kisa siireli
ikametlerde toplandigi, ikamet siiresi arttikca frekansin kademeli olarak azaldigi
izlenmektedir. Siyah kesikli ¢izgi medyan degeri belirtmekte olup medyanin diisiik bir
deger civarinda yer almasi dagilimin agirhigimin kisa ikamet siirelerinde oldugunu
dogrulamaktadir. Gri golgelendirilmis bolge birinci ve tiglincii ¢eyrekler (IQR) araligimi

ifade ederek gozlemlerin biiyiik kisminin bu aralikta kiimelendigini gostermektedir.

Sekil 6.13°te, sigortalilarin ehliyet iptali durumuna gore ortalama hasar tutarlar1 ve bu
ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, ehliyeti
iptal edilmis siiriiciilerin ortalama hasar tutarlarinin ehliyeti iptal edilmemis siiriiciilere
kiyasla oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, geg¢miste ehliyet iptali
yasamis siiriiclilerin daha ytiksek risk profiline sahip olabilecegini ve dolayisiyla daha

yiiksek hasar maliyetleriyle iliskilendirilebilecegini gostermektedir.
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Sekil 6.13 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde ehliyet iptaline gore ortalama hasar tutarlari
ve %95 giiven araliklar

Ayrica ehliyeti iptal edilen grup icin giliven araliginin genis olmasi, bu gruptaki hasar
tutarlarinin degiskenliginin daha fazla oldugunu goéstermektedir. Buna karsin, ehliyeti
iptal edilmemis siiriiciilerde ortalama hasar tutarlar1 diisiik olup, giiven araliginin dar

olmasi bu grubun daha homojen bir risk yapisina sahip oldugunu diisiindiirmektedir.

Sekil 6.14’te Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinde hasar durumuna gore ortalama hasar
tutarlar1 ve bu ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gdsterilmektedir. Grafik
incelendiginde, hasar gerceklesen poligelerde (“Evet”) ortalama hasar tutarinin olduk¢a
yiikksek oldugu, buna karsin hasar gerceklesmeyen policelerde (“Hayir”) ortalama
degerin sifira yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, veri setinin sifir yigilmali yapisim
acik bigimde yansitmaktadir. Gozlemlerin biiyiik bir kisminda hasar olusmamakta,
ancak hasar gerceklestiginde tutarlar yiliksek seviyelere ulagmaktadir. Ayrica, hasar
olusan grup i¢in giiven araligmin genis olmasi, bu gruptaki hasar tutarlarmin yiiksek

varyansa ve agir kuyruklu bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.14 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde hasar durumuna gore ortalama hasar tutarlari
ve %95 giiven araliklar
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Sekil 6.15 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde cinsiyete gore ortalama hasar tutarlar1 ve
%0935 giiven araliklar

Sekil 6.15’te Arac Sigorta Hasar1 veri setinde cinsiyete gore ortalama hasar tutarlari ve
bu ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gosterilmektedir. Grafige gore, erkek
stiriciilerin ortalama hasar tutarlar1 kadin siiriiclilerden biraz daha yiiksektir. Bununla

birlikte, iki grup arasindaki fark gorece sinirhidir ve giiven araliklari biiylik Olciide
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cakismaktadir. Bu durum, cinsiyet degiskeninin hasar tutar1 iizerindeki etkisinin zayif

veya istatistiksel olarak anlamli olmayabilecegini diisiindiirmektedir.
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Sekil 6.16 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde medeni duruma gore ortalama hasar tutarlari
ve %95 giiven araliklar

Sekil 6.16’da Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinde medeni duruma gore ortalama hasar
tutarlar1 ve bu ortalamalara iliskin %95 giiven araliklar1 sunulmaktadir. Grafik
incelendiginde, bekar sigortalilarin ortalama hasar tutarlarinin evli sigortalilara kiyasla
belirgin sekilde daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu sonug, bekar siiriiciilerin risk
alma egilimlerinin veya siirlis davraniglarinin daha yiiksek hasar maliyetleriyle iligkili
olabilecegini diisiindiirmektedir. Evli sigortalilarda ortalama hasar tutarinin daha diisiik
olmasi, bu grubun daha temkinli siiriis aliskanliklarina sahip olabilecegini ya da sigorta
kapsamu agisindan daha istikrarli bir profil sergiledigini gostermektedir. Ayrica, bekar
gruba ait giiven araliklarinin gérece genis olmasi, bu grubun hasar tutarlarinda daha
yiiksek bir varyans bulundugunu, dolayisiyla risk dagiliminin daha heterojen oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu bulgular, medeni durum degiskeninin sigorta risk profili

izerinde agiklayici bir degisken olabilecegini desteklemektedir.
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6.2.3 MASS veri seti

Bu bolimde, MASS veri setine ait bagimsiz degiskenlerin dagilim yapilar
incelenmistir. Stirekli degiskenler i¢in histogram ve yogunluk grafikleri, kategorik
degiskenler i¢inse siitun grafikleri kullanilmistir. Bu gorseller, veri setinin genel yapisini

ve degiskenlerin istatistiksel 6zelliklerini 6zetlemektedir.
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Sekil 6.17 MASS veri setinde pozitif hasar tutarlarinin dagilimi

Sekil 6.17°de MASS veri setindeki pozitif hasar tutarlarinin dagilimi gosterilmektedir.
Grafik incelendiginde, hasar tutarlarimin biiylik cogunlugunun diisiikk degerlerde
yogunlastigi, yiiksek tutarli hasarlarin ise oldukca seyrek gerceklestigi goriilmektedir.
Dagilim belirgin bicimde saga ¢arpik bir yapi1 sergilemektedir. Bu durum, sigorta hasar

verilerinin tipik 6zelligi olan agir kuyruklu dagilim bi¢imini yansitmaktadir.
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Sekil 6.18 MASS veri setinde pozitif hasar tutarlarinin logaritmik doniistimli dagilimi

Sekil 6.18’de ise ayni degiskenin logaritmik doniisiim uygulanmis hali sunulmustur.
Log doniisiimii sonucunda dagilimin c¢arpikligi belirgin bigimde azalmis, veri daha
dengeli bir goriiniime kavusmustur. Ayrica, grafikte birden fazla tepe noktasi
gozlemlenmektedir. Bu durum, veri setinde birden fazla hasar tipi veya farkli
bliytikliikteki olay gruplarinin varligina isaret etmektedir. MASS veri setinde yer alan
pozitif hasar tutarlari, ham bigimleriyle belirgin bir saga carpiklik ve agir kuyruk
ozelligi gosterirken; logaritmik doniisiim uygulandiginda, dagilimin istatistiksel agidan

daha uygun ve dengeli bir forma yaklastig1 gozlemlenmektedir.

Sekil 6.19°da  MASS veri setinde ara¢ motor giliciiniin histogram grafigi
gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, dagilimin orta degerlerin c¢evresinde
yogunlagtig1 ve sag tarafa dogru giderek azalan bir seyir izledigi goriilmektedir. Dikey
¢izgi ortalama motor giiciinii temsil etmekte olup gozlemlerin 6nemli bir kisminin bu
degerin yakinlarinda toplandigi izlenmektedir. Dagilimin ortalamadan belirli bir sapma
icinde yogunlasmasi, gozlemlerin biliylik bdliimiiniin benzer gili¢ aralifinda
kiimelendigini, ancak daha yiiksek motor giiciine sahip araglarin nispeten seyrek
oldugunu gostermektedir. Sag kuyruk yapisi, yiikksek motor giicline sahip araglarin

istisnai nitelikte oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 6.19 MASS veri setinde ara¢ motor giicliniin histogram grafigi
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Sekil 6.20 MASS veri setinde bdlgeye gore ortalama hasar tutarlar1 ve %95 giliven
araliklari

Sekil 6.20°de MASS veri setinde bolge degiskenine gore ortalama hasar tutarlari ve bu
ortalamalara iligkin %95 giiven araliklar1 sunulmaktadir. Grafik incelendiginde, 1.
bolgedeki sigortalilarin ortalama hasar tutarlarinin diger bolgelere gore belirgin bigimde
daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, 1. bolgedeki siirlis kosullari, arag

yogunlugu veya sosyoekonomik faktorlerin hasar maliyetlerini artirabilecegini



diisiindiirmektedir. Diger bolgelerde ise ortalama hasar tutarlarinin birbirine daha yakin
oldugu ve 0. bolgenin en diisilk ortalama hasara sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir.
Ayrica, 1. bolgeye ait giliven araliklariin genis olmasi, bu bolgede hasar tutarlarinin
yiiksek degiskenlik gosterdigini, dolayisiyla risk seviyesinin daha heterojen oldugunu

gostermektedir.

6.2.4 Ohlsson veri seti

Bu alt boliimde, Ohlsson veri setinde yer alan degiskenlerin genel dagilim 6zellikleri
gorsel olarak sunulmustur. Grafikler, veri setinin yapisal karakteristiklerini ve
degiskenlerin genel davraniglarini ortaya koymakta; veri setinin modelleme siirecine

temel olusturan yapisini desteklemektedir.
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Sekil 6.21 Ohlsson veri setinde pozitif hasar tutarlarinin dagilimi

Sekil 6.21°de Ohlsson veri setindeki pozitif hasar tutarlarinin dagilimi gosterilmektedir.
Grafik incelendiginde, hasar tutarlarinin biiyiik ¢ogunlugunun diisiik degerlerde
yogunlastig1 ve yiiksek tutarli hasarlarin oldukga seyrek oldugu goriilmektedir. Dagilim
acik bicimde saga carpik bir 6zellik gostermektedir. Bu durum, sigorta hasar verilerinde

karakteristik olarak goriilen agir kuyruklu dagilim yapisinin bir gostergesidir.
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Sekil 6.22 Ohlsson veri setinde pozitif hasar tutarlarinin logaritmik doniistimli dagilimi

Sekil 6.22°de ise ayn1 degiskenin logaritmik doniisiim uygulanmis hali gosterilmektedir.
Log doniisiimii sonucunda dagilimin carpikli§i azalmistir. Ayrica yogunluk egrisi
tizerinde birden fazla tepe noktasi dikkat ¢cekmektedir; bu durum farkli biiytikliikteki
hasar gruplarmin veya ¢esitli hasar tiirlerinin veri iginde yer aldigm
gostermektedir.Pozitif hasar tutarlari, doniistiiriilmemis halleriyle belirgin bicimde saga
carpik ve agir kuyruklu bir dagilim gosterirken; logaritmik doniisiim sonrasinda

dagilimin daha dengeli ve istatistiksel olarak uygun bir sekle yaklastigi gortilmektedir.
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Sekil 6.23 Ohlsson veri setinde polige siiresinin histogram grafigi

Sekil 6.23’te Ohlsson veri setinde police siiresinin histogram grafigi gosterilmektedir.
Gozlemlerin ¢ok biiyiik kisminin kisa siireli poligelerde yogunlastigi, siire arttikca
frekansin hizla azaldig: izlenmektedir. Siyah kesikli ¢izgi medyan degeri temsil etmekte
olup medyanin diigiik bir deger civarinda yer almasi dagilimin agirlikli olarak kisa
polige siirelerinde toplandigini dogrulamaktadir. Gri golgelendirilmis bolge birinci ve
ticlincii ¢eyrekler (IQR) araligimi ifade ederek gozlemlerin ¢ogunlugunun bu aralikta
kiimelendigini gostermektedir. Genel olarak dagilim saga c¢arpik olup, uzun siireli

poligeler istisnai niteliktedir.

Sekil 6.24°te Ohlsson veri setinde arag yasinin histogram grafigi sunulmaktadir.
Gozlemlerin biiyiik kismmin diisiik ve orta yasli araclarda yogunlastigi, ara¢ yasi
arttikca frekansin hizla azaldig izlenmektedir. Siyah kesikli dikey ¢izgi medyan degeri
temsil etmekte olup medyanin dagilimin sol tarafinda konumlanmasi, veri setinde
gorece geng araglarin agirlikta oldugunu gostermektedir. Gri golgeli alan birinci ve
ticiincli ¢eyrekler (IQR) araligin1 ifade ederek gozlemlerin ¢ogunlugunun bu yas
araliginda toplandigini ortaya koymaktadir. Genel olarak dagilim saga carpik yapi

sergilemekte olup ileri yash araglar az sayida ve dagilimin kuyrugunda yer almaktadir.
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Sekil 6.24 Ohlsson veri setinde ara¢ yasinin histogram grafigi

arac_sinifi
-]

I~

[\S]

“““\

-

200 400 600
Ortalama hasar_tutari

(=)

Sekil 6.25 Ohlsson veri setinde arag sinifina gore ortalama hasar tutarlari ve %95 giiven
araliklari

Sekil 6.25°de Ohlsson veri setinde ara¢ sinifina gore ortalama hasar tutarlar1 ve bu
ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, 6. siif
araglarin ortalama hasar tutarinin diger siniflara gore belirgin bigimde daha yiiksek
oldugu dikkat c¢ekmektedir. 1. ve 2. smif araglar ise gorece diisilk ortalama hasar
diizeyine sahiptir. Ayrica, bazi siniflarda (6rnegin 7. sinif) giiven araliklarinin genis
olmasi, bu gruplarda hasar tutarlarinin yiiksek degiskenlik gosterdigini ve risk

seviyesinin heterojen bir yapiya sahip oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 6.26 Ohlsson veri setinde bolgeye gore ortalama hasar tutarlar1 ve %95 giiven
araliklari

Sekil 6.26°da Ohlsson veri setinde bdlge degiskenine gore ortalama hasar tutarlar1 ve bu
ortalamalara ait %95 giiven araliklar1 gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, 1.
bolgedeki sigortalilarin ortalama hasar tutarlarinin diger bolgelere gore en yiiksek
diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu durum, 1. bolgede yer alan sigortalilarin daha yogun
trafik kosullarina, yiiksek ara¢ degerlerine veya farkli sosyoekonomik 6zelliklere sahip
olabilecegini diisiindiirmektedir. Buna karsilik, 5., 6. ve 7. bolgelerde ortalama hasar
tutarlar1 oldukga diisiik olup, bu bolgelerin daha diisiik risk profiline sahip olabilecegi
anlagilmaktadir. Ayrica, 1. ve 2. bolgelere ait giiven araliklarimin genis olmasi, bu
bolgelerdeki hasar tutarlarinin degiskenliginin yiiksek oldugunu, dolayisiyla risk

dagiliminin heterojen bir yapida oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.27 Ohlsson veri setinde risk sinifina gore ortalama hasar tutarlari ve %95 giiven
araliklari

Sekil 6.27°de Ohlsson veri setinde risk sinifina gore ortalama hasar tutarlart ve bu
ortalamalara ait %95 giliven araliklar1 gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, yiiksek
risk smiflarina (6zellikle 7. sinif) ait ortalama hasar tutarlarinin daha diisiik risk
smiflarina gore belirgin bigimde yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, risk
simiflandirmasmin sigortalilarin hasar olasiligi ve maliyetleriyle tutarli bir sekilde
ilerledigini gostermektedir. Diisiik risk smiflarindaki sigortalilarin (6rnegin 1. ve 2.
siif) ortalama hasar tutarlarinin daha diisilk olmasi, bu gruplarin daha giivenli siiriis
davraniglarina sahip oldugunu veya ge¢mis hasar ge¢mislerinin daha temiz oldugunu
diisiindiirmektedir. Ayrica, bazi yiiksek risk siniflarinda (6rnegin 4. ve 7. siniflar) gliven
araliklarmin genis olmasi, bu gruplarda hasar tutarlarinin yiiksek varyansa sahip

oldugunu, dolayisiyla riskin daha degisken bir yapida bulundugunu ortaya koymaktadir.

6.3 Modellerin Performans Degerlendirmesi ve Karsilastirmalh Analizi

Bu boliimde, dort farkli sigorta veri seti iizerinde kurulan modellerin performans
sonuclart sunulmakta ve karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir. Her bir veri seti
icin, egitim ve test verilerinde elde edilen RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE performans

ol¢iitleri tablolar halinde verilmis ve her modelin dogruluk diizeyi yorumlanmaistir.
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Ardindan, tiim veri setlerinden elde edilen performans 6l¢iitlerinin ortalamalar1 alinarak
algoritmalarin genel basar1 siralamalart olusturulmustur. Bu analiz, modellerin farkli
veri Ozellikleri altinda gosterdikleri tutarlii@i  ve genellenebilirlik diizeylerini

degerlendirmek acisindan 6nemli bir karsilastirma zemini sunmaktadir.

6.3.1 Otomobil sigortasi veri seti sonuclari

Bu alt bdliimde, Otomobil Sigortast veri seti tizerinde uygulanan modellerin egitim ve

test performanslar1 sunulmakta ve karsilagtirmali olarak degerlendirilmektedir.

Cizelge 6.5 Otomobil Sigortast veri setinde egitim veri seti i¢in model performansi

sonugclari

RMSE MAE TRMSE 1rMAE
Tweedie Regresyon 1042,04804  250,72838 7,66268 1,84366
Klasik Dogrusal Regresyon 1059,54244  252,31657  7,72409  1,83959
LASSO Regresyon 1059,61812  252,52124  7,72464  1,84108
Ridge Regresyon 1059,54262  252,32075  7,72409 1,83962
Karar Agaclan 1058,65265  252,84403 7,71763  1,84343
Rasgele Orman 1044,01242  249,42537  7,61087 1,81849
Destek Vektor Makineleri 1059,54251  252,34751  7,72409 1,83981
Yapay Sinir Aglan 1059,37806  251,30302  7,72284  1,83260
XGBoost 1043,56331  251,00155 7,64117 1,83801
LightGBM 1056,10701  253,49576  7,69150 1,84637
CatBoost 1053,68779  253,15278  7,68147 1,84572

Cizelgede yer alan performans Olgiitleri dikkate alindiginda, Rasgele Orman, XGBoost
ve Tweedie Regresyon modelleri egitim veri setinde en iyi sonuglar1 veren algoritmalar
olarak One ¢ikmaktadir; bu modeller 6zellikle RMSE, MAE ve rRMSE degerleri
bakimindan daha diisiik hata oranlar1 sergileyerek diger yontemlere gore daha basarili
bir tahmin performansi gostermistir. Buna karsilik, genel hata diizeyleri agisindan

degerlendirildiginde LASSO Regresyon modeli en zayif performansi ortaya koymus,
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hem RMSE hem de rRMSE degerlerinin yiiksekligi nedeniyle diger algoritmalara

kiyasla daha diisiik bir tahmin giiciine sahip oldugu gézlenmistir.

Cizelge 6.6 Otomobil Sigortas1 veri setinde test veri seti i¢in model performansi

sonugclari

RMSE MAE TRMSE rMAE
Tweedie Regresyon 1103,40404  256,24052 7,75682 1,80248
Klasik Dogrusal Regresyon 1029,77853 252,71928 7,46399 1,83700
LASSO Regresyon 1029,90890 252,94999 7,46490 1,83866
Ridge Regresyon 1029,77587 252,72078 7,46397 1,83701
Karar Agaclari 1032,34387 253,65373 7,48291 1,84404
Rasgele Orman 1031,15230 253,09745 7,47397 1,83991
Destek Vektor Makineleri  1029,77906 252,75096 7,46399 1,83722
Yapay Sinir Aglar 1029,83240 251,98856 7,46442 1,83016
XGBoost 1066,49776  255,26045 7,60287 1,82364
LightGBM 1036,96545 253,63046 7,54703 1,85114
CatBoost 1030,34203 254,11062 7,46813 1,84704

Test veri seti sonuglart incelendiginde, Klasik Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon ve
Destek Vektor Makineleri modelleri RMSE ve rRMSE degerleri acgisindan en diisiik
hata oranlarin1 gostererek One ¢ikmis, ayrica MAE sonuglarinda da benzer bigcimde
giiclii performans sergilemislerdir. Bu durum, s6z konusu modellerin test verisi lizerinde
oldukga istikrarli ve giivenilir tahminler iiretebildigini gostermektedir. Buna karsilik,
Tweedie Regresyon modeli yiiksek RMSE ve rRMSE degerleri nedeniyle test setinde en
zay1f performansi ortaya koymus, bu da genel tahmin basarisinin diger algoritmalara

kiyasla daha diisiik seviyede kaldigini gostermektedir.

Otomobil Sigortasi veri setinin hem egitim hem de test sonuglart birlikte
degerlendirildiginde, XGBoost modeli hem egitim hem test asamasinda istikrarh
bicimde diisiik hata degerleri elde ederek genel anlamda en basarili algoritma olmustur.
XGBoost’u Rasgele Orman ve Ridge Regresyon izlemistir; bu iki model de farkli veri

boliinmelerinde dengeli performans sergileyerek genelleme kabiliyetini korumustur.
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Buna karsilik, LASSO Regresyon her iki asamada da yiiksek hata degerleriyle en zayif
modeli olusturmustur. Ayrica Tweedie Regresyon, egitimde iyi performans gostermesine
ragmen test asamasinda belirgin bir performans diisiisii sergileyerek asir1t uyum egilimi

gostermistir.

6.3.2 Arac sigorta hasari veri seti sonuclari

Bu kisimda, Ara¢ Sigorta Hasar1 veri seti lizerinde elde edilen modelleme sonuglar1 yer
almakta olup, her algoritmanin egitim ve test verilerindeki performans Oolgiitleri

karsilastirilmistir.

Cizelge 6.7 Arag Sigorta Hasar1 veri setinde egitim veri seti i¢in model performansi

sonuglari

RMSE MAE TRMSE rMAE
Tweedie Regresyon 4045,79280 969,19504 2,66650 0,63876
Klasik Dogrusal Regresyon  4077,44820 1128,38120 2,68733 0,74355
LASSO Regresyon 4077,80420 1109,84360 2,68756  0,73133
Ridge Regresyon 4078,02640 1104,28298 2,68771  0,72768
Karar Agaclar 4043,63540 967,70498 2,66506 0,63775
Rasgele Orman 3441,79160 884,23814 2,26865  0,58281
Destek Vektor Makineleri ~ 4163,93500 958,14854 2,74429  0,63132
Yapay Sinir Aglan 4033,54680 1046,45426 2,65818  0,68962
XGBoost 3798,10500 886,93658 2,50209  0,58497
LightGBM 3962,80000 994,98642 2,61184  0,65569
CatBoost 3884,03340 942,15284 2,55999  0,62098

Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinin egitim sonuglart incelendiginde, Rasgele Orman,
XGBoost ve CatBoost modelleri dort performans 6l¢iitii agisindan da 6ne ¢ikarak en 1yi
sonuclar1 veren algoritmalar olmustur; 6zellikle Rasgele Orman en diisik RMSE, MAE,
rRMSE ve rMAE degerleriyle en gii¢lii performansi sergilemistir. Buna karsilik, Destek
Vektor Makineleri, Ridge Regresyon ve LASSO Regresyon modelleri yiiksek hata
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degerleriyle zayif sonuclar iiretmis ve diger yontemlere kiyasla daha diisiik bir tahmin

giicli ortaya koymustur.

Cizelge 6.8 Arac Sigorta Hasar1 veri setinde test veri seti i¢in model performansi

sonugclari

RMSE MAE TRMSE TMAE
Tweedie Regresyon 3803,10260 950,02012 2,54583 0,63961
Klasik Dogrusal Regresyon 3812,41900 1102,22040 2,55103 0,74308
LASSO Regresyon 3811,79720 1082,61700  2,55058 0,72985
Ridge Regresyon 3811,30260 1078,02390  2,55007 0,72659
Karar Agaclan 3823,22720 951,95368 2,55929 0,64119
Rasgele Orman 3834,74700 1004,36936  2,56683 0,67620
Destek Vektor Makineleri  3882,75260 930,20502 2,59683 0,62607
Yapay Sinir Aglan 3857,67060 1057,48980 2,58312 0,71282
XGBoost 3770,40600 910,92052 2,52308 0,61043
LightGBM 3823,73360 999,32280 2,55868 0,67319
CatBoost 3810,66600 955,67340 2,55048 0,64340

Arag¢ Sigorta Hasar1 veri setinin test sonuglart incelendiginde, XGBoost ve Tweedie
Regresyon modelleri en diisiik hata degerleriyle 6ne ¢ikarak en basarili algoritmalar
olarak belirlenmistir; 6zellikle XGBoost tiim performans oOlgiitlerinde (RMSE, MAE,
rRMSE ve rMAE) en disik hata degerlerini elde ederek test verisinde en yiiksek
genelleme basarisini gostermistir. Buna karsilik, Klasik Dogrusal Regresyon ve Destek
Vektor Makineleri modelleri yiiksek hata degerleriyle en zayif performans: sergilemistir.
Ozellikle Destek Vektér Makineleri'nin TRMSE ve RMSE degerlerinin yiiksekligi,

modelin karmasik veri yapisini yeterince temsil edemedigini gostermektedir.

Ara¢ Sigorta Hasar1 veri setinin hem egitim hem de test sonuglar1 birlikte
degerlendirildiginde, Rasgele Orman, XGBoost ve CatBoost modelleri genel olarak en
iyl performansi sergileyen algoritmalar olmustur. Rasgele Orman egitim setinde tiim
Olclitlerde acik ara tstiinlik saglamis, XGBoost ise test setinde en diisiik hata

degerleriyle one ¢ikarak giiclii bir genelleme yetenegi ortaya koymustur. CatBoost her
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iki veri setinde de istikrarli sonuglar iireterek en iyi ii¢ algoritma arasina girmistir. Buna
karsilik, Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO Regresyon ve Destek Vektor Makineleri

her iki asamada da yiiksek hata degerleri iiretmis ve en zayif performansi1 géstermistir

6.3.3 MASS veri seti sonuclari

Bu boliimde, MASS veri seti i¢in elde edilen model performanslari incelenmekte ve

algoritmalarin tahmin dogruluklar1 degerlendirilmistir.

Cizelge 6.9 MASS veri setinde egitim veri seti i¢gin model performansi sonuglari

RMSE MAE TRMSE rMAE
Tweedie Regresyon 16891,81924 6804,34909  4,45144  1,79313
Klasik Dogrusal Regresyon 16893,18322 6805,63906 4,45180 1,79347
LASSO Regresyon 16893,21352 6805,88799  4,45180 1,79354
Ridge Regresyon 16893,18343 6805,64688  4,45180 1,79347
Karar Agaclar: 16871,82339 6792,20697 4.44617 1,78993
Rasgele Orman 16819,27394 6777,82117  4,43232 1,78614
Destek Vektor Makineleri  16893,20700 6804,03489  4,45180 1,79305
Yapay Sinir Aglar 16892,80920 6805,76793  4,45170 1,79350
XGBoost 16810,11495 6767,25454  4,42993 1,78337
LightGBM 16862,93347 6794,18409  4,44383 1,79046
CatBoost 16859,16619 6791,40215  4,44283 1,78972

MASS egitim veri seti sonuglarina gore en i1yi performanst XGBoost, Rasgele Orman ve
CatBoost algoritmalar1 gostermistir. Bu lic yontem, tiim performans oOl¢iitlerinde en
diisiik hata degerlerini iireterek veri setindeki karmasik iligkileri basarili bigimde
modellemis ve giiclii tahmin kapasitesi sergilemistir. Buna karsilik, Klasik, LASSO ve
Ridge Regresyon yontemleri daha yliksek RMSE ve MAE degerleriyle gorece zayif

sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 6.10 MASS veri setinde test veri seti icin model performansi sonuglari

RMSE MAE TRMSE rMAE
Tweedie Regresyon 17176,23958 6839,20178  4,48045 1,78447
Klasik Dogrusal Regresyon 17176,94316 6840,63882  4,48063 1,78484
LASSO Regresyon 17176,89587 6840,79359  4,48062 1,78489
Ridge Regresyon 17176,89773 6840,61932  4,48062 1,78484
Karar Agaclar: 17182,26705 6834,51762 4,48207 1,78332
Rasgele Orman 17173,48832 6840,54465  4,47974 1,78485
Destek Vektor Makineleri  17176,69883 6838,89153  4,48056 1,78439
Yapay Sinir Aglan 17176,91106 6841,24755  4,48062 1,78500
XGBoost 17169,83576 6830,24190  4,47879 1,78213
LightGBM 17175,70332 6840,00680  4,48033 1,78471
CatBoost 17172,22126 6837,42489  4,47942 1,78405

MASS veri setinin test sonuglar1 degerlendirildiginde, XGBoost, CatBoost ve Rasgele
Orman modelleri dort performans 6lciitiinde de en diislik hata degerlerini gdstererek en
basarili algoritmalar olarak o©ne c¢ikmistir; Ozellikle XGBoost tiim performans
Olciitlerinde (RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE) en diisiik hata degerlerini elde ederek
test verisinde en yiiksek genelleme basarisin1 gostermistir.  Buna karsilik, Yapay Sinir
Aglar1 modeli daha yiiksek hata degerleriyle diger yontemlerin gerisinde kalmis ve en

zay1f performansi sergilemistir.

MASS veri setinin hem egitim hem de test sonuclar1 birlikte ele alindiginda, XGBoost,
CatBoost ve Rasgele Orman modelleri en basarili algoritmalar olarak 6ne ¢ikmaktadir.
XGBoost her iki veri setinde de en diisiik RMSE ve rMAE degerleriyle dikkat ¢ekerken,
CatBoost istikrarli bicimde gii¢lii performans sergilemis ve Rasgele Orman o6zellikle
egitim setinde 6ne ¢ikmistir. Bu {ic modelin dengeli ve diisiik hata oranlari, yiiksek
genelleme kabiliyetine isaret etmektedir. Buna karsilik, LASSO Regresyon modeli
egitim setinde en yiliksek hata degerlerini alarak zayif bir uyum gostermistir. Karar
Agaclart ve Yapay Sinir Aglar1 ise test agsamasinda hata degerlerinin ylikselmesiyle
model basarisinda diislis yasamistir. Bu durum, bu iki algoritmanin test verisinde

genelleme giiciinii koruyamadigin1 géstermektedir.
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6.3.4 Ohlsson veri seti sonuclar:

Ohlsson veri seti iizerinde yiiriitilen modelleme uygulamalarina ait egitim ve test
performans Olgiitleri bu alt boliimde sunulmus ve sonuglar karsilagtirmali olarak

yorumlanmustir.

Cizelge 6.11 Ohlsson veri setinde egitim veri seti icin model performansi sonuglari

RMSE MAE TRMSE TMAE
Tweedie Regresyon 4579,25047  506,60110 17,86218  1,97665
Klasik Dogrusal Regresyon 4584,96802  580,66153 17,88466  2,26351
LASSO Regresyon 4585,21456  571,73217 17,88562  2,22875
Ridge Regresyon 4584,96806  580,55723 17,88466  2,26310
Karar Agaclan 4568,14446  501,65088 17,81866  1,95572
Rasgele Orman 4451,65519  482,54129 17,39103  1,88414
Destek Vektor Makineleri ~ 4585,44756  571,94115 17,88657  2,22906
Yapay Sinir Aglan 4556,30921 505,42513 17,77294 1,97113
XGBoost 4354,01195  480,76807 16,97943  1,87369
LightGBM 4503,90692  494,52552 17,56859  1,92804
CatBoost 4504,51060  495,03077 17,56988  1,92993

Ohlsson veri setinin egitim sonuclar1 incelendiginde, XGBoost, Rasgele Orman ve
CatBoost modelleri en diisiik RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE degerleriyle 6ne ¢ikarak
en 1yi performansi sergileyen algoritmalar olmustur; 6zellikle XGBoost tiim dlg¢iitlerde
birinci sirada yer alarak belirgin sekilde iistiin sonuglar elde etmistir. Buna karsilik,
Klasik Dogrusal Regresyon yiiksek hata degerleriyle diger yontemlere kiyasla daha

zayif bir performans gostermistir.
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Cizelge 6.12 Ohlsson veri setinde test veri seti i¢in model performansi sonuglari

RMSE MAE TRMSE TMAE
Tweedie Regresyon 5036,96166  544,84477  17,23531 1,86207
Klasik Dogrusal Regresyon 5040,24018 619,14678 17,24659 2,12443
LASSO Regresyon 5040,17652 610,26191  17,24622 2,09356
Ridge Regresyon 5040,23877 619,04141  17,24658 2,12406
Karar Agaclan 5052,23127  540,55172  17,28453 1,85088
Rasgele Orman 5036,18809 542,64358  17,13490 1,84860
Destek Vektor Makineleri 5040,10818 610,11046 17,24615 2,09464
Yapay Sinir Aglari 5021,49341 544,91301  17,18288 1,86453
XGBoost 5025,09731 531,77244  17,19326 1,82210
LightGBM 5030,59424 538,06226  17,21290 1,84327
CatBoost 5033,66572  540,16595  17,22151 1,84998

Ohlsson veri setinin test sonuglart incelendiginde, tim performans oOlgiitleri dikkate
alindiginda XGBoost modeli en diisiik hata degerlerini elde ederek test asamasinda en
basarili algoritma olmustur. LightGBM ve CatBoost modelleri ise benzer bigimde diisiik
hata diizeyleriyle XGBoost’un hemen ardindan gelmis ve giiclii bir genelleme
performans1 sergilemistir. Buna karsilik, Klasik Dogrusal Regresyon ve Ridge
Regresyon modelleri 6zellikle MAE ve rMAE degerlerinde en yiiksek hatalar: iireterek

test verisinde en zayif performansi gostermistir.
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Egitim ve test sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde, Ohlsson veri setinde her iki
asamada da tutarli bicimde yiiksek performans sergileyen algoritmalarin XGBoost,
LightGBM ve CatBoost oldugu goriilmektedir. Bu li¢ aga¢ tabanli topluluk yontemi
hem egitim hem de test verilerinde en disik RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE
degerlerini elde etmis; dolayisiyla hem 6grenme basaris1 hem de genelleme yetenegi
acisindan giiclii bir denge kurmustur. Ozellikle XGBoost, her iki asamada da hata
degerleri bakimindan birinci sirada yer alarak genel olarak en basarili model olmustur.
Buna karsilik, Klasik Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon ve LASSO Regresyon
modelleri hem egitim hem test setlerinde yiiksek MAE ve rMAE degerleriyle en zayif

sonuclar1 vermistir.

6.3.5 Genel ortalama performans karsilastirmasi

Dort veri setinden elde edilen performans Olgiitlerinin ortalamalar1 alinarak, tiim
modellerin genel basar1 siralamalar1 olusturulmustur. Bu kisimda, algoritmalarin genel
performans diizeyleri tablo ve grafikler araciligiyla karsilastirmali  olarak

degerlendirilmektedir.
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Sekil 6.28 Veri setlerinin tamamu igin egitim asamasindaki model performans
siralamalart
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Cizelge 6.13 Tim egitim veri setleri ve performans olgiitleri genelinde XGBoost,
Rasgele Orman ve CatBoost algoritmalarinin ortalama siralama sonuglari

RMSE MAE TRMSE rMAE
XGBoost 15 1.75 1.5 1.75
Rasgele Orman 2.0 1.5 1.5 1.5
CatBoost 3.5 5.0 3.5 5.0

Sekil 6.28’¢ gore, dort tasit sigortast veri setinin egitim asamasindaki ortalama
performans siralamalar1 incelendiginde, XGBoost ve Rasgele Orman modelleri en
diisiik ortalama siralama degerlerini elde ederek en basarili algoritmalar olmustur. Bu iki
modelin ardindan CatBoost da giiclii bir performans sergileyerek tliglincii sirada yer
almisti. Buna karsilik, LASSO Regresyon ve Ridge Regresyon yiiksek ortalama
degerleriyle en diisiik basariyr gostermistir. Bu sonuglar, aga¢ tabanli topluluk
yontemlerinin egitim verisi lizerinde dogrusal modellere gore ¢cok daha yiiksek tahmin

performansi sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 6.29 Veri setlerinin tamami igin test asamasindaki model performans siralamalari
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Cizelge 6.14 Tiim test veri setleri ve performans ol¢iitleri genelinde XGBoost, CatBoost
ve Tweedie Regresyon algoritmalarinin ortalama siralama sonuglari

RMSE MAE TRMSE rMAE
XGBoost 3.5 3.25 3.75 1.25
CatBoost 3.75 5.0 4.25 5.5
Tweedie Regresyon 6.0 6.25 6.0 3.75

Sekil 6.29’da dort tasit sigortast veri seti lizerindeki test performanslari
karsilastirildiginda, XGBoost en diisilk ortalama siralama degeriyle en basarili
algoritma olmustur. XGBoost’u sirasiyla CatBoost ve Tweedie Regresyon takip etmis,
bu ii¢ model test verisi ilizerinde en yiiksek genelleme basarisin1 gostermistir. Buna
karsilik, Karar Agaclart ve LASSO Regresyon modelleri yiliksek ortalama siralama
degerleriyle en zayif performansi sergilemistir. Bu sonuglar, karmasik ve farkli
dagilimlara sahip verilerde topluluk yontemlerinin ve gelismis regresyon

yaklagimlarinin daha tutarli ve basarili sonuclar iirettigini gdstermektedir.
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7. SONUC

Bu calisma, motorlu kara tasitlart sigortasinda hasar tutarinin tahmin edilmesine yonelik
farkl1 istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerini karsilagtirmali olarak incelemis ve
cesitli veri setleri lizerinden kapsamli bir degerlendirme sunmustur. Sigorta hasar
verilerinin yapisal Ozellikleri dogrusal modellerin varsayimlarin1  biiyiikk 0Olctide
sinirlamakta, bu nedenle daha esnek dagilimsal modellerin ve gii¢lii makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanimimi gerekli kilmaktadir. Bu kapsamda tezde Tweedie Modeli
ile Klasik Dogrusal Regresyon, LASSO Regresyon, Ridge Regresyon, Karar Agaglari,
Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost algoritmalar1 degerlendirilmistir. Tezin temel amaci, farkli modelleme

yaklagimlarinin sigorta hasar tutarinin tahmindeki performanslarini karsilagtirmaktir.

Tezde kullanilan Otomobil Sigortasi, Ara¢ Sigorta Hasari, MASS ve Ohlsson veri
setleri, farkli Orneklem yapilart ve degisken tiirleri sunarak modellerin
genellenebilirligini degerlendirmek agisindan uygun bir zemin olusturmustur. Veri
setlerinde sifir hasar oraninin yliksek olmasi ve pozitif hasar tutarlarinin saga garpik bir
dagilim gostermesi, model se¢iminin performans agisindan kritik oldugunu ortaya
koymustur. Elde edilen sonuglar hem egitim hem de test asamalarinda gradyan artirma
tabanli algoritmalarin sigorta hasar tutarinin tahmininde diger yontemlere belirgin
sekilde {istiinliik sagladigini gdstermektedir. Ozellikle XGBoost, egitimde ve testte agik
ara en yliksek performansi elde ederek tiim modeller arasinda istikrarli bigcimde ilk
sirada yer almistir. Egitim asamasinda Rasgele Orman da XGBoost ile ayn1 ortalama
siralama degerine (1.62) sahip olmus, ancak test asamasinda performansi bir miktar
diiserek orta-iist seviyede konumlanmistir. Test sonuglarinda ise XGBoost’un ardindan
CatBoost ikinci siray1 almis ve gradyan artirma yontemlerinin test performansinda da
avantajin1 korudugu goriilmistiir. LightGBM her iki agsamada da gii¢lii bir performans

sergilemekle birlikte, XGBoost ve CatBoost'un gerisinde kalmistir.

Tweedie regresyonu, egitim ve test asamalarinda sirasiyla 5.25 ve 5.50 ortalama
siralama degerleriyle genel siralamada orta diizey bir performans sergilemis; bununla

birlikte bazi veri setlerinde ilk {icte yer alarak rekabet¢i sonuglar iiretebilmistir. Bu
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bulgu, c¢alismada ele aliman hasar tutar1 verilerinin yapisiyla tutarli bigimde,
Tweedie’nin yan siirekli (yiiksek oranda sifir deger igeren ve sifir disindaki pozitif
tutarlar1 asir1 saga carpik dagilan) veri yapisini tek bir model catisi altinda ele alabilme
avantajin1 desteklemektedir. Tweedie regresyonu, sifir gozlemlerini ve pozitif hasar
tutarlarint ayn1 anda modelleyerek sigorta verisindeki temel mekanizmaya uygun, tutarl
ve teorik olarak saglam bir ¢erceve sunmaktadir. Buna ek olarak, Tweedie modeli
makine 6grenmesi yaklagimlarinin aksine kapali kutu (black-box) bir yap1 sunmamakta;
model katsayilar1 araciligiyla degiskenlerin hasar tutari iizerindeki yonii ve goreli etkisi
dogrudan yorumlanabilmektedir. Bu 0&zellik, hangi risk faktorlerinin hasar tutari
tizerinde daha belirleyici oldugunu ortaya koymaya, degisken Oneminin istatistiksel
olarak degerlendirilmesine ve modelin istatistiksel acgidan gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Bununla birlikte Tweedie modelinin yorumlanabilirligi, mevzuat uyumu
ve uygulamada tek modelle uygulanabilmesi gibi gii¢lii yonleri, onu ¢ok sifirli hasar

tutar1 verilerinde hala 6nemli ve tercih edilebilir bir segenek haline getirmektedir.

Model siralamalarinin genel goriiniimii, LASSO, Klasik Dogrusal Regresyon ve bazi
durumlarda Ridge Regresyonu gibi lineer yontemlerin hem egitim hem de test
asamasinda en diisiik performansa sahip oldugunu gdstermektedir. Bu bulgu, sigorta
hasar verilerindeki dogrusal olmayan iliski ve karmasik etkilesim yapilarini

yakalayamayan klasik modellerin sinirliliklarini desteklemektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen modeller ve elde edilen performans sonuclari, sigorta
sirketleri acisindan dogrudan karar destek araci olarak kullanilabilir niteliktedir.
Ozellikle en yiiksek tahmin basarisim gosteren gradyan artirma tabanli algoritmalar,
police bazinda beklenen hasar tutarinin daha hassas tahmin edilmesine imkan
saglayarak teknik prim hesaplamalarinda daha dogru risk fiyatlamasi yapilmasina katk1
sunabilir. Bu durum, risk segmentasyonunun iyilestirilmesi, portfoy dengesinin
saglanmas1 ve sermaye planlamasinin daha etkin yiiriitiilmesi agisindan operasyonel
deger lretmektedir. Ayrica model ¢iktilari, yiliksek tutarli hasar potansiyeline sahip
policelerin erken tespiti ve reasiirans stratejilerinin gdzden gegirilmesi gibi alanlarda da

kullanilabilir.
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Buna karsilik, Tweedie regresyonu gibi yorumlanabilir yapiya sahip modeller,
diizenleyici uyum, i¢ denetim siiregleri ve risk faktorlerinin etkisinin analiz edilmesi
bakimindan Onemli avantajlar saglamaktadir. Dolayisiyla bu ¢alisma, sigorta
sirketlerinin yiiksek tahmin performansi ile model seffafligi arasinda denge kurarak

baglama 6zgii bir model stratejisi gelistirmesine katki sunmaktadir.
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