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OZET

TURKIYE'DE OTOMOBIL SiGORTASI SAHTEKARLIKLARININ
MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE TESPIT EDIiLMESI

Ezgi GUNBATAR

Yiiksek Lisans, Endiistri Miihendisligi Boliimii
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Barbaros YET
Mayis 2019, 97 sayfa

Sigortacilik, giiven iliskisine dayali dogasi nedeniyle sahtekarliga elverisli bir sektordiir.
Kisilerin sigorta sahtekarligini diger alanlara gore daha diisiik riskli gérmesi, kolay yoldan
kazang saglayabilmeleri, yakalanma riskinin az olmasi, soygun ve kagakeilik gibi suglara gore
daha gilivenli bulmalar1 da bu alandaki sahtekarligin yaygin olmasina sebep olmustur. Bu
alandaki sahtekarligin yaygin ve tespitinin zor olmasi, hem sigorta sirketini hem de diger
sigortalilar gibi ekonomideki farkli aktorleri olumsuz etkilemektedir. Sigortali tarafindan basit
goziiken bir eylem bile aslinda sigortacinin 6ngdremedigi finansal bir yiikiin altina girmesine
yol agmakta ve sigortacilik sektdriiniin mali dengesini bozmaktadir. Bunun sonucunda yapilan
aktiieryal hesaplamalarda sapmalar meydana gelir, hasar i¢in ayrilan karsiliklar yetersiz kalir,
giiniin sonunda da sigorta maliyetlerinin artmasi nedeniyle bu maliyetin bir kismi sigorta

primlerine yiiklenerek sugsuz olan sigortalilar da daha fazla prim 6demek zorunda kalir.

Sigorta sahtekarliklar1 diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de sektoriin en énemli sorunlarindan

biridir. Tiirkiye’de sigorta sahtekarligiyla miicadele konusunda hem sirketler hem de



diizenleyici otoriteler 6zelinde farkindalik artmaya baglamis bununla ilgili birimler kurulmaya

ve denetimler yapilmaya baglanmistir.

Buradan yola ¢ikarak bu ¢alismada, Tiirkiye’deki sigorta verileri iizerinden bir sahtekarlik
tespiti c¢aligmasi yapilmasit amaglanmistir. Otomobil sigortast verilerine iliskin kayit
sistemlerinin daha gelismis ve verilerin daha saglikli olmasi, ayrica otomobil sigortalarinin
sektoriin onemli bir payini kapsamasi sebebiyle iilkemizdeki kasko sigortasi verileri lizerinden
bir caligma yapilmistir. Tiirkiye’de herhangi bir sigorta bransinda tiim sigorta sirketi verileri
tizerinden yapilmis sahtekarlik tespitine yonelik bir caligma bulunmamaktadir. Bu ¢alisma ile
eldeki biiyiik veriyle, Tiirkiye’de kasko sigortasindaki tazminata dayali sahtekarliklarda 6nemli
olan degiskenlerin, konularin tespit edilmesi ve bu alanda sahtekarlik tespiti yapan en iyi makine

O0grenmesi yontemini bulmak amag¢lanmastir.

Bu kapsamda, literatiirde benzer problemlere uygulanan istatistik ve makine Ogrenme
yontemleri (Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri)
ele alinarak biiyiik veri analizi uygulamalar1 yapilmistir. Bunlara ilave olarak, bu alanda
literatiirde uygulama yeri bulamadigi disiiniilen Bayes Aglarina da yer verilmistir. Bu
cercevede Bayes Aglar1 6grenen ti¢ farkli algoritma ile ¢alisilmistir. Uygulanan yontemlerden
sahte hasarlarin tespiti noktasinda tiim yontemlerin yiiksek performans gosterdigi ancak

hicbirinin digerine ¢ok iistiin gelmedigi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Otomobil Sigortasi, Sahtekarlik Tespiti, Makine Ogrenmesi, Biiyiik Veri,
Bayes Aglar1, Yapay Sinir Aglari.
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ABSTRACT

DETECTING AUTOMOBILE INSURANCE FRAUDS IN TURKEY
USING MACHINE LEARNING APPROACHES

Ezgi GUNBATAR

Master of Science, Department of Industrial Engineering
Supervisor: Assistant Professor Barbaros YET

May 2019, 97 pages

The insurance sector has inherent high risk of fraudulent activity due to its trust-based nature.

Insurance fraud is often considered to be less risky and easier than other criminal activities like
robbery and smuggling. This has also caused the fraudulent behavior to be widespread in this
domain. Since insurance frauds are relatively more common and difficult to detect, it has
significant impact on insurance companies and other stakeholders in this sector. Even simple
frauds may lead to a financial burden that is not expected by the insurer, and this impairs the
financial balance of the insurance sector. As a result, deviations occur in the actuarial
calculations, claim reserves become insufficient. At the end of the day, increased insurance costs

are paid as insurance premiums by the insured who are not guilty.

Insurance fraud is one of the most important problems of the sector in Turkey as well as in other
countries. Awareness about fighting against insurance fraud has increased for both insurance
companies and regulatory authorities, as they have started to establish units related to fraud and

increased the controls on this subject.
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This study aims to detect insurance frauds in Turkey by using a large dataset. Since the
automobile insurance covers a significant share of the sector, the registration systems for
automobile insurance data are more advanced in Turkey, and data can be recorded more
accurately. However, previous studies that use comprehensive autmobile insurance data to
detect fraud in Turkey are not available. We aim to understand the important variables related
to automobile insurance fraud, and evaluate the performance of different machine learning

algorithms in this domain.

We have applied various statistical and machine learning methods that are used for similar
problems in the previous literature (Logistic Regression, Decision Trees, Artificial Neural
Networks, Support Vector Machines). In addition, we have also used Bayesian Networks with
three different learning algorithms, which has not been applied for automobile insurance fraud
detection in previous studies. All methods had high performance for fraud detection in our

evaluations but none of them were superior to the other.

Keywords: Automobile Insurance, Fraud Detection, Machine Learning, Big Data, Bayesian

Networks, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Sigorta, bir riskin belirli bir 6deme karsilifinda (prim), bir tarafca (sigortali) baska bir tarafa
(sigortaci) belirli kosullar altinda transfer edilmesidir [1]. Sigorta s6zlesmeleri dogas1 geregince
karsilikli giiven tizerine kurulur, taraflarin imkanlar1 ve sorumluluklar ¢gercevesinde bu giiveni
sarsmamasi gerekir. Dolayisiyla taraflarin 6zellikle de sigortalinin azami iyi niyet kuralina
riayet ederek, gerek sozlesme kurulurken gerekse sdzlesmenin devaminda ve hasar aninda bu
tutumunu korumasi gerekir. Sigortalinin yanlis beyanda bulunmasi ve sigortaciyr yaniltici
hareketlerde bulunarak azami iyi niyet kuralina aykir1 davranmasi, sigorta sahtekarligina zemin
hazirlamaktadir. Sigorta sahtekarligi, haksiz kazang elde etmek amaciyla, sigortali tarafindan
sigortacinin bilerek ve kasith olarak aldatilmasidir [2]. Sigortacilik, giivene dayali yapisi
nedeniyle sahtekarliga elverisli bir sektordiir. Insanlarin sigorta sahtekarligma daha kolay
yonelmeleri; kolay yoldan kazang saglayabilmeleri, yakalanma riskinin az olmasi ve yakalansa
bile sonuclarinin ¢ok agir olmayacag diisiincesinden kaynaklanmaktadir. Bu durum da bu
alandaki sahtekarligin yaygin olmasina ve normalde suca yonelmeyen kisiler tarafindan bile
denenmesine yol agmaktadir. Sigorta sahtekarliklar1 hem sigorta sirketini hem de diger
sigortalilar gibi ekonomideki farkli aktorleri olumsuz etkilemektedir. Gerek baska iilkelerde
gerekse Tiirkiye’de sahte hasarlarin tiim hasar 6demeleri icerisindeki payinin %10-15 arasinda
oldugu tahmin edilmektedir. Tirkiye’de 2014 yilinda kasko ve trafik sigortasi branglarinda
Odenen ve muallak olan toplam 11 milyar TL’lik hasarin, 1.4 — 1.7 milyar TL’sinin suistimal
oldugu diislintilmektedir [3-5]. Ekonomik ve sosyal acgidan biiyiik bir sorun yaratan sigorta
sahtekarliklarinin tespiti ve miicadele edilmesi konusunda giin gectikce farkindalik artmakta ve

caligmalar yapilmaktadir.

Sigorta sahtekarliklariin sektdre ve paydaslarina verdigi zararlar diisliniildiiglinde bu alanda
calisma yapmanin elzem oldugu diisiiniilmektedir. Buradan yola ¢ikarak Tiirkiye’deki sigorta
verileri iizerinden bir sahtekarlik tespiti calismasi yapilmasi amaglanmis, otomobil sigortasi
verilerine iligkin kayit sistemlerinin daha gelismis ve verilerin daha saglikli olmasi sebebiyle
iilkemizdeki kasko sigortasi verileri lizerinden bir ¢alisma yapilmistir. Calisma kapsaminda
kullanilan veriler Tiirkiye’deki sigorta verilerinin toplandigi bir merkez konumundaki Sigorta

Bilgi Merkezi’'nin (SBM) altinda kurulan Sigorta Sahteciliklerini Engelleme Biirosu’ndan



(SISEB) temin edilmistir. SISEB’ten alinan veri, tiim sigorta sirketlerinin kasko sigortas1 hasar
dosyasma iligkin bilgileri igermekte ve bunlarin arasinda hasar suistimallerine iligkin bazi
degiskenler de bulunmaktadir. Tiirkiye’de herhangi bir sigorta bransinda tiim sigorta sirketi
verileri iizerinden yapilmis sahtekarlik tespitine yonelik bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu
calisma ile eldeki biyiikk veriyle, Tiirkiye’de kasko sigortasindaki tazminata dayali
sahtekarliklarda onemli olan degiskenlerin, konularin tespit edilmesi ve bu alanda sahtekarlik

tespiti yapan en 1yl makine 6grenmesi yontemini bulmak amaglanmistir.

Sigorta sahtekarliklarinin istatistiksel yontemlerle tespit edilmesi noktasinda ozellikle de
otomobil sigortalartyla ilgili birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢ergevede; Lojistik Regresyon,
Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik Mantik, Destek Vektor Makineleri (DVM),
Naive Bayes Simiflandiricisi ve K-En Yakin Komsu Siniflandiricisi gibi gozetimli 6grenme
yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalarin yani sira, Oz Diizenleyici Haritalar, Temel Bilesen
Analizi ve Veri Gorsellestirme gibi gézetimsiz 6grenme yontemlerini kullanan ¢aligmalar da

bulunmaktadir (bu ¢aligmalarin detayl literatiir taramas1 Boliim 4’te sunulacaktir).

Siniflandirma algoritmalari, O ve 1 seklinde etiketlenmis ve siniflandirict egitimini igeren bir
veri kiimesi gerektirir. Bu, en yaygin 6grenme yaklasimidir. Gézetimli 6§renmenin en biiylik
avantaji, bu yaklagimin algoritma tarafindan islenen tiim sinif ¢iktilarinin insanlar i¢in anlamli
olmas1 ve smiflandirma ile regresyon problemleri i¢in kolayca kullanilabilir olmasidir. Ancak
gozetimli  O6grenmenin bazi kisitlamalar1t  vardir. Bunlarin  en Onemlisi, verilerin
etiketlendirilmesinde yasanan zorluklardir. Biiyiik miktardaki verilerle ¢alisildiginda, verinin
hepsinin etiketlenmesi maliyetli ve fiziksel olarak zor olabilir. Diger bir problem ise, bazen ay1rt
edici bir etiket bulmanin son derece zor olmasi veya etiket bilgilerinde belirsizlikler olmasidir
[6]. GOzetimsiz yontemler, gdzetimli yontemlerde bahsedilen bilgilere ve etiketlere gereksinim
duymaz ve normal davranisi temsil eden dagilimi modelleyerek daha sonra bu modelden en
bliyiik sapmay1 gosteren gézlemleri, yani aykir1 degerleri bulmaya calisir [7]. Tez calismasinda
kullanilacak 6grenme yontemi secilitken bu 6zellikler gbéz oniinde bulundurulmus, eldeki
mevcut verinin sahtekarliga iligkin hali hazirda etiketlenmis olmasi sebebiyle ¢alismaya ilave
bir maliyet getirmeyeceginden, bu bilgilerin avantaji géz 6niinde bulundurularak goézetimli

O0grenme yontemleri tercih edilmistir.



Bu kapsamda ¢alismada, otomobil sigortasi sahtekarlik tespitinde literatiirdeki yontemler
(Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, YSA, DVM) ele alinarak biiyiik veri analizi yapilmistir.
Ancak literatiirdeki yontemlere ilave olarak bu alanda uygulama yeri bulamadigi diisiiniilen
Bayes Aglarina da yer verilmis ve ii¢ farkli algoritma ile calisiimistir. Ozetle, bu ¢alisma ile hem
literatiirde yer bulamayan bir yontem kullanildigi hem de Tiirkiye’de uygulamasi yapilmamis

bir alan ve veriyle ¢alisildigindan literatiire yeni bir katki yapildigi degerlendirilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinin diger boliimleri su sekilde diizenlenmistir. 2. Boliim’de ¢aligmanin temel
kavramlari olan risk ve sigorta gibi terimler anlatilmaktadir. Ayn1 zamanda bunlarin ¢esitlerine
deginilmekte, caligmaya temel olan iyi niyet prensibi ve moral risk gibi kavramlardan
bahsedilmektedir. 3. Boliim’de sigorta sahtekarligi kavraminin, sahtekarlik tiirlerinin neler
oldugu, calismada tespit edilmesi hedeflenen sahtekarlik tiiriiniin hangi sinifa girdigi ve
otomobil sigortalarinda sik goriilen sahtekarlik sekilleri anlatilmaktadir. 4. Boliim’de agirliklt
olarak otomobil sigortalar1 olmak iizere sigorta sahtekarlik tespitine yonelik literatiirde yapilan
istatistiksel calismalara yer verilmektedir. 5. Boliim’de tez ¢alismasinda kullanilan gozetimli
o0grenme yontemlerine iliskin teorik bilgilere yer verilmektedir. 6. Bolim’de calismada
kullanilan verinin yapisina, yapilan veri temizleme islemlerine ve uygulanan yontemlerin
sonuglarina deginilmektedir. Son olarak 7. Boliim’de elde edilen sonuglar ortaya konularak

yorumlanmakta ve gelecek calismalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.



2. SIGORTA VE TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, calismanin temel kavramlari olan risk ve sigorta gibi terimler anlatilmaktadir. Aym
zamanda bunlarin ¢esitlerine deginilmekte, calismaya temel olan iyi niyet prensibi ve moral risk

gibi kavramlardan bahsedilmektedir.

2.1. Risk Tanim ve Cesitleri

Risk olgusu, hayatimizda bircok alanda goriilebilir olmakla beraber degisik sektorler ve bakis
acilarina gore farkli anlamlar kazanabilmesi sebebiyle tanimlanmasi zor bir kavramdir.
Ekonomistlerin, davranig bilimcilerinin, risk teorisyenlerinin, istatistik¢ilerin ve aktiierlerin her

biri kendi i¢inde farkli bir risk kavramina sahiptir.

Bununla birlikte, tarihsel olarak risk, belirsizlik ac¢isindan tanmimlanmistir. Bu kavrama
dayanarak, risk, bir kayip olusumuna iligskin belirsizlik olarak tanimlanir. Ekonomi ve finans
literatiiriinde, ¢ogu zaman risk ve belirsizlik arasinda ayrim yapilmamakla birlikte, “risk”
kavrami, muhtemel sonuclarin olasiliginin belirli bir dogrulukta tahmin edilebildigi durumlarda
kullanilirken, "belirsizlik" ise bu olasiliklarin tahmin edilemedigi durumlarda kullanilir. Bu

nedenle, bir¢ok yazar kendi kavramini gelistirmistir [1].

Risk, beklenen bir sonuctan olumsuz bir sapma ihtimalinin oldugu durumdur. Ornegin, ev
sahibiyseniz evinizde yangmn c¢ikmamasimi umarsiniz, ancak sonu¢ olarak beklentinizin
disindaki durumun olma ihtimali sizin risk olasili§inizi olusturur [8]. Bagka bir tanimlamayla;
“Risk, gerceklesebilecek ancak gerceklesmesi ya da ne zaman gerceklesecegi kesin olmayan

zarar verici olaylardir” [9].

Risk kavrami sigortaciligin temel unsurlarindan biridir ve konusuna gore pek ¢ok alt tiir altinda
incelenebilir. Riskler, tanimlanabilme, degerlendirilebilme, Olcililebilme ve yonetilebilme

amaglariyla bazi siniflara ayrilmaktadir. Bu kapsamda riskler agagidaki gibi siniflandirilabilir.



2.1.1.Saf ve Spekiilatif Risk

Saf ve spekiilatif risk ayrimindaki temel husus kaybetme riskine kars1 kazanma olasiliginin olup
olmamasidir. Spekiilatif risk, kayip ihtimaliyle birlikte kazang¢ ihtimalinin de oldugu durumu
ifade eder. Spekiilatif risklere 6rnek olarak borsa yatirimlari, at yarist bahisleri ve gayrimenkul
yatirimlari sayilabilir. Bu gibi durumlarda hem kazang hem de kayip s6z konusudur. Saf risk
ise, kazang elde etme olasiliginin olmadig1 yani sadece kaybin varligindan veya yoklugundan
bahsedildigi durumu ifade eder. Saf risk drnekleri arasinda erken Oliim, is kazalari, yangin,

yildirim, sel ve deprem sayilabilir [1].

Sigorta bir zenginlesme araci degil, giivence aracidir. Sigorta yoluyla risk yonetmek igin
sigortalinin menfaatinin zarara ugramasi gerekir. Ancak spekiilatif riskte kazanma ve kaybetme
olasilig1 birliktedir. Sonug belirsizdir, her iki taraf i¢cin de kazanma veya kaybetme olasilig
vardir. Saf riskte ise kar elde edilmesi s6z konusu degildir, risk meydana geldiginde kesin olarak
kisinin ekonomik giiclinli azaltan bir zarar dogurur. Bu nedenle spekiilatif risklerin yonetimi
genellikle sigorta konusunun disinda olup yalnizca saf riskler sigortalanabilir. Saf riskler ise
kendi i¢inde ii¢ grupta incelenebilir:

. Kisiye Yonelik Riskler: Kisinin gelir kazanma yeteneginden yoksun kalmasina bagl
olarak gelirin ya da mal varliginin azalmasina sebep olan risklerdir. Buna 6rnek olarak;
igsiz kalmak, hastalanmak, maluliyet hali, emeklilikte yeterli gelire sahip olamamak,
erken veya zamansiz gerceklesen 6liim gibi riskler verilebilir.

. Mala Yonelik Riskler: Cesitli olaylar neticesinde, bir malin ekonomik degerinin
tamamen ortadan kaybolmasi veya azalmasi gibi risklerdir.

. Sorumluluga Yonelik Riskler: Kisinin kendi davraniglarinin veya yetki alanina giren bir

olayin sonucunda ortaya ¢ikan risklerdir [10].

2.1.2. Temel ve Ozel Risk

Temel ve 6zel riskler arasindaki ayrim, kayiplarin nedenleri ve sonuglarindaki farka dayanir.
Temel riskler, neden ve sonu¢ acisindan kisisel olmayan kayiplari icerir. Bunlar, fiziki

olaylardan kaynaklanabilecegi gibi, cogunlukla ekonomik, sosyal ve siyasi etkenlerin sebep



oldugu grup riskleridir. Biiyiik kesimleri hatta niifusun tamamini etkilerler. Ozel riskler ise,
bireysel olaylardan kaynaklanan kayiplar igerir ve belirli bir grup tarafindan degil, bireyler
tarafindan hissedilmektedir [8]. Issizlik, savas, enflasyon, deprem ve sel temel risklerdir. Bir
konutu su basmasi ve bir igyerinde yangin c¢ikmasi gibi olaylar 6zel risklere 6rnek olarak

verilebilir.

2.1.3.Fiziksel ve Moral (Ahlaki) Risk

Riskin saglikli yonetilebilmesi icin, riskin gerceklesmesinde etkisi olan olaylarin bilinmesi
biiyiilk 6nem tasimaktadir. Riskler fiziksel bir nedenle ortaya ¢ikabilecegi gibi, kisilerin
moralitesinden yani ahlaki durumunda da kaynaklanabilmektedir. Fiziksel risklerde riskin
gerceklesmesine etki eden faktorler fizikseldir. Ornegin, bir yap: malzemesinin yangma veya
depreme kars1 dayanikliligi, kisinin mesleginin madenci ya da 6gretmen olmasi, ailede kalitsal

bir hastaligin olup olmamasi gibi durumlar fiziksel risklerin konusudur [10].

Moral riskler ise, sigortalinin ahlaki durumu ile iliskili risklerdir. Moral risklerin konusunu,
sigortalinin karakteri, degerleri, yetistirilme tarzi ve ailesi gibi sigortaliya bagli olan soyut
kavramlar olusturmaktadir [10]. Bu risk, sosyal ya da ahlaki risk olarak da adlandirilabilir.
Moral risk, sigortalinin dikkatsizligi, diizensizligi, bilgisizligi, ruhsal ya da fiziksel bozuklugu
nedenlerinden kaynaklanabildigi gibi sigortalinin kasith olarak hile ve haksiz kazang saglama
istegi, riske karsi kayitsiz kalmasi gibi nedenlerden de kaynaklanabilir. Caligmanin temel
kavramlarindan biri olan moral riskin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan sigorta sahtekarliklari

Bolim 3’te daha detayli anlatilmaktadir.

Risk tanimini ve risk ¢esitlerini anlattiktan sonra bu kavramlarin sigortayla olan baglantisim

kurabilmek i¢in dncelikle risk yonetim tekniklerine deginmek gerekmektedir.

2.2. Risk Yonetim Teknikleri

Risk yonetimi; maruz kalinan risklerin tespit edilmesi, bu risklerin etkilerinin belirlenmesi,

risklerle nasil basa ¢ikilacagiin tespit edilmesi, belirlenen bu yontemlerin uygulanmasi ve en



sonunda elde edilen sonuglarin incelenmesini kapsayan bir siirectir [9]. Modern risk yonetimi
terminolojisinde riskle basa ¢ikma teknikleri iki temel yaklasima ayrilmistir: Risk Kontrolii ve

Risk Finansmani.

2.2.1.Risk Kontrolii

Risk kontrolii, maruz kalinan zarar riskini en aza indirmeye odaklanir ve riskten kaginma ile

risk azaltma tekniklerini igerir.

o Riskten Kacinmak: Risk meydana geldiginde ortaya cikacak olumsuz durumlarla
ugrasilmak istenmemesi ya da riski yonetmeye uygun bir teknigin bulunamamasi gibi
durumlarda, riski meydana getiren temel olaydan kaginmak ve bdylece riski tamamen
ortadan kaldirmaktir. Bir isletmenin tehlikeli bir maddenin iiretimini yapmamayi tercih
etmesi riskten kaginmaya 6rnek olarak verilebilir. Riskten kacinmak, bazi risklerle bas
etmenin tek alternatifi olmasina ragmen olumsuz goriilen bir yaklagimdir. Bireyin kisisel
ilerlemesi ve ekonomideki ilerleme, risk almayr gerektirir, sistematik bir sekilde riskten
kaginmanin kullanildig1 durumlarda bireylerin hedeflerine ulasmas1 miimkiin olmayabilir.

o Riski Azaltmak: Riskin ortaya ¢ikma olasiliginin azaltilmasina ya da ortaya ¢iktiginda
olumsuz etkilerinin azaltilmasina veya Onlenmesine yonelik eylemler risk azaltma
yontemleridir. Bir fabrikada yangin ¢ikma olasilig1 azaltmak amaciyla yangina dayanikli
malzeme kullanmak ya da yangin sonrasinda devreye girecek bir fiskiye sistemi kurmak

riski azaltmaya ornek verilebilir [8].

2.2.2. Risk Finansmani

Risk finansmani, risk kontrol tekniklerinin uygulanmasindan sonra kalan risklerden
kaynaklanan kayiplar1 kargilamak i¢in fonlarin mevcudiyetinin diizenlenmesine yogunlasmakta

ve riski lizerinde tutma ile risk transferi araglarini igerir.

. Riski Uzerinde Tutmak: Bu yontem, riski kabullenmek olarak da adlandirilabilir. Bir

baska deyisle, riski yonetmek icin hi¢bir yontemin uygulanmamasi durumunda risk,



bireyin riski kendi iizerinde tutmasiyla yonetilmis olur. Riski iizerinde tutmak, riskin
bagka yontemler kullanilarak yonetilmesinin yiliksek maliyetler getirmesi ve risk
gerceklestikten sonra meydana gelecek zararin biiyilk boyutlarda olmamasi gibi
durumlarda tercih edilebilir [8].

o Riski Transfer Etmek: Bir risk gerceklestiginde ortaya ¢ikabilecek kaybin maliyetinin
bir baska kisi ya da kurumla paylagilmasina risk transferi denir. Bu transfer ¢esitli yollarla
gerceklestirilebilir. Sigorta sdzlesmelerinin satin alinmasi, genellikle risk transferinde
birincil yaklagimdir. Bu yontemde, risk bu konuda uzmanlagmis bir bagka organizasyona
bir sézlesme aracilifiyla devredilir. Sigorta sézlesmelerinde, risk belirli bir 6deme
karsihiginda (prim), bir tarafca (sigortali) bir baska tarafa (sigortaci) belirli kosullar
dahilinde transfer edilir. Riski transfer etmek, kayip olasiligmin diisiik ancak zararin

siddetinin yiiksek oldugu kayip risklerine karst uygun bir risk yonetim teknigidir [1].

2.3. Sigorta Kavrami ve Temel Prensipleri

Risk kavraminda oldugu gibi sigorta kavraminda da bir¢ok tanimlama bulunmaktadir. Vaughan
ve Vaughan [8] sigortayi, yeteri kadar ¢ok sayida homojen olay1 gruplandirarak kayiplar1 bir
biitiin olarak Ongoriilebilir hale getirme yoluyla riskin azaltilmasi ve ortadan kaldirmasinda
kullanilan ekonomik bir arag¢ olarak tanimlamistir. Sigortanin tanimi “Ayni tiirden tehlikeyle
kars1 karsiya olan kisilerin, belirli bir miktar para 6demesi yoluyla toplanan tutarin sadece o
tehlikenin ger¢eklesmesi sonucu fiilen zarara ugrayanlarin zararini karsilamada kullandigt bir
risk transfer sistemidir.” seklinde yapilabilir [2]. Bu tanimlari daha genis bir cergevede
degerlendirecek olursak, sigorta, ayni tiirden risklerin bir araya getirilerek paylasilmasi
yontemiyle etkilerinin azaltilmasini saglayan ve bu sayede normal sartlarda yonetilemeyecek

kayiplarin tazmin edilmesine yonelik ekonomik bir aragtir.

Teminat sunan sigorta sirketleri ve teminat talebinde bulunan sigortalilar arasinda yapilacak
sigorta sozlesmesi kapsaminda, genel anlamda kabul gdren alt1 tane temel sigorta prensibi
bulunmaktadir:

o Azami lyi Niyet

. Sigortalanabilir Menfaat



o Yakin Sebep
. Tazminat
. Halefiyet

. Hasara Katilim

Bu prensipler bir sigorta sozlesmesiyle olusturulan iliskide gerekli olan temel kurallar
kapsamaktadir. Bu calisma kapsaminda asil tizerinde duracagimiz konularin temelini “azami iyi

niyet prensibi” olusturdugundan s6z konusu prensibi asagidaki gibi detaylandirabiliriz.

Azami iyi niyet, sigorta sozlesmesi taraflarinin birbirlerine mutlak iyi niyetle davranma
zorunlulugunu ifade eder. Sigorta sdzlesmeleri giiven iizerine kurulur, taraflarin imkanlar1 ve
sorumluluklart ¢ercevesinde bu giliveni sarsmamasi gerekir. Azami iyi niyet prensibi her iki
tarafi ilgilendirse de uygulamada cogunlukla sigortaliy1 ilgilendiren bir yilikiimliiliiktiir. Bu
prensip geregi, sigorta sozlesmesinde sigortalinin beyanmin dogru olmasi gerekmektedir.
Ciinkii sigortact sigortalinin beyan ettigi sartlarda riski tistlenmeyi kabul eder. Eger sigorta
sOzlesmesindeki beyan yanlis ya da eksikse, sigortali bu prensibe aykiri davranmis olur.
Sigortal1 bunu kasith olarak yapmigssa, sigortacinin poligeyi iptal etme ya da hasar1 6dememe
hakki bulunmaktadir. Ayn1 zamanda bu prensip geregince sigortali, hasar meydana geldikten
sonra sigortali degilmiscesine hareket ederek zararin azaltilmasina yardimci olmak ve hasar
tespiti siiresince sigortaciya her tiirlii kolayligi gostermekle yiikiimliidiir. Kisaca bu prensip

moral risk dedigimiz sigortalinin ahlaki karakteriyle baglantili olan riskle dogrudan iliskilidir.

Sigortact da ayni sekilde bu ilkeye uygun olarak davranmali sigortaliyr kotli niyetli olarak
yaniltmamalidir. Yiiksek degerde prim alma, olmayan riskler i¢in teminat verme, tazminat

O6demesini geciktirme gibi davraniglardan kaginmalidir.

Sigorta sdzlesmesinin kurulmasi esnasinda hem sigortali hem de sigortaci, kars tarafin verdigi
bilgiye giivenmek durumundadir. Taraflardan birinin azami 1yi niyet prensibine uymayarak
yanlis bir bilgi vermesi, kars1 tarafi yaniltmasina ve dngdremedigi bir sozlesmeye girmesine
sebep olmaktadir ve bu prensibin ihlal edilmesi halinde kars1 tarafa sdzlesmeyi feshetme hakki

dogmaktadir [9].



2.4. Sigorta Tiirleri

Sigorta tiirleri risk tiirlerinin artmasina bagli olarak, zaman i¢inde siirekli ¢esitliligini

arttirmigtir. Sigorta tiirleri yaygin olarak sigorta konusuna gore {li¢ grupta siniflandirilmaktadir:

2.4.1.Mal (Zarar) Sigortalar

Bir kisi veya kurulusa ait maddi degeri olan ve parayla olgiilebilen mal varligini1 tehdit eden
risklerin sonuglarina yonelik yapilan sigortalardir. Bu sigortayla, sigortalinin ugradigi maddi
zarart tazmin etmek amaclanmaktadir. Bu sebeple mal sigortalari, zarar ya da tazminat
sigortalar1 olarak da adlandirilmaktadir. Mal sigortalarinin konusunu, parayla dlgiilebilen ve
maddi degeri onceden belirlenebilen her tiirlii hak, mal ve alacaklar olusturmaktadir. Mal
sigortalarinin altinda; yangin, miithendislik, kaza, nakliyat ve tarim sigortalar1 gibi ¢esitli bir¢ok

alt brans bulunmaktadir [9].

Bu calismada da tizerinde ¢alisilan veriler “Kara Araglar1 Kasko Sigortas1” bransina aittir. Bu
sigorta bransi kisaca “Kasko Sigortasi” olarak da bilinmektedir. Kasko sigortasi, sigortalinin,
policede belirtilen ve karayolunda kullanma izni olan motorlu ve motorsuz kara araglarindan,
romork veya karavanlardan is makinelerinden, lastik tekerlekli traktorler ve diger zirai tarim
makinelerinden dogan menfaatinin ¢esitli risklerin (carpma, carpigsma, yanma, ¢alinma vs.)
gerceklesmesi sonucunda ugrayacagi maddi zararlari teminat altina almaktadir [11]. Kasko
sigortast zorunlu bir sigorta tiirli olmayip, sigortalinin istegi dogrultusunda teminatlari

genisletilebilir.

2.4.2.Can Sigortalar

Can sigortalar; 6liim, hastalanma, sakatlik, yaslanma, kaza gecirme gibi insan hayatina yonelik
riskleri teminat altina almaktadir. Ferdi kaza, hayat ve saglik sigortalar1 bu brans altinda yer

almaktadir.
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2.4.3.Sorumluluk Sigortalar:

Sigorta ettirenin sorumlulugundaki eylemler veya kazalar neticesinde tigiincii sahislarin
mallarinda ve canlarinda meydana gelen zararlar1 teminat altina alan sigortalardir. Sorumluluk
sigortalar1 ile sigorta ettiren tgilincli kisilere karst sorumlulugunu kabul etmekte, ancak
sorumlulugun sonucunda meydana gelecek zararlar1 karsilama veya tazminat 6deme borcunu
devretmektedir [9]. Zorunlu sigortalar genellikle bu sigorta tiirii altinda yer almaktadir. Bu tiir
sigortalara 6rnek olarak, hukuki sorumluluk sigortasi, tehlikeli maddeler sorumluluk sigortasi

ve karayollar1 motorlu araglar zorunlu mali sorumluluk (trafik) sigortasi verilebilir.

Bu boliimde, risk ve sigorta gibi temel kavramlarin yani sira calismanin konusu olan mal (zarar)
sigortalar1 altinda yer alan kasko sigortasindan bahsedilmistir. Bu sayede ilerleyen boliimlerde
calismada kullanilan veri yapisinin anlasilabilmesi i¢in kasko sigortasinin yapisina iliskin kisa
da olsa bilgi verilmesi amaclanmistir. Ayn1 zamanda, iyi niyet prensibine olan aykiriligin ve
moral riskin varliginin calismanin asil odak noktasi olan sigorta sahtekarliklariyla olan
baglantisi  kurulmustur. Bir sonraki bolimde de sigorta sahtekarligi  kavrami

detaylandirilmaktadir.
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3. SIGORTA SAHTEKARLIGI KAVRAMI

Bu boliimde sigorta sahtekarligi kavraminin, sahtekarlik riskinin ne oldugu ve sigortacilikta
sahtekarlik tiirlerinin neler olduguna deginilerek calismada tespit edilmesi hedeflenen
sahtekarlik tlirtiniin hangi siifa girdigi ve otomobil sigortasinda sik goriilen sahtekarlik sekilleri
anlatilmaktadir. Ayn1 zamanda sahtekarliklarin sigorta sektdriine olan etkisi ve neden bu alanda

bir ¢calisma yapilmasi ihtiyacinin oldugundan bahsedilmektedir.

3.1. Sigorta Sahtekarhgi Nedir?

Genel anlamiyla sahtekarlik, hukuka aykiri ve haksiz bir bicimde fayda elde etme amaciyla
yapilan eylem olarak tanimlanabilir. The Association of Certified Fraud Examiners (ACFE)
sahtekarligi; kisinin, bir kurulusun kaynaklarini veya varliklarini kendini zenginlestirmeye
yonelik kasith olarak ve kotiiye kullanarak yapmis oldugu ugraslardir seklinde tanimlamistir

[12].

Sigorta Gzelinde dusiiniildiigiinde sahtekarlik; haksiz kazang saglanmasi, sigortaciya kasti
olarak gercege aykir1 beyanda bulunulmasi, sigortacinin alacagi finansal kararlari etkileyecek
gerceklerin gizlenmesi, sorumlulugun veya giiven iliskisinin kotiiye kullanilmasi gibi yollarla
yapilabilmektedir [13]. Bir baska deyisle sigorta sahtekarligi; “Haksiz kazang elde etmek
amaciyla, sigortali tarafindan sigortacinin bilerek, kasitli olarak aldatilmasidir.” seklinde
tanimlanabilir [2]. Bu durumda sigortali, sigortanin temel prensiplerinden “azami iyi niyet”
ilkesine uymamig olur. Bir dnceki boliimde de anlatildigi gibi sigorta sézlesmeleri karsilikli
giiven tlizerine kuruldugundan bu prensibin ihlal edilmesi sozlesmeye temelinden zarar

vermekte, sigortali 6zelinde tazminata hak kazanamamaya kadar sonuglar1 olabilmektedir.

Sahtekarlik hareketlerinin arkasindaki temel giidii kisaca, yasal olmayan yollardan kazang
saglamaktir diyebiliriz. Bu durum da ekonomi, hukuk ve ahlaki degerler ilizerinde biiyiik
olumsuz etkiler yaratmaktadir. Sigortacilik, giiven iliskisine dayali dogasi nedeniyle
sahtekarliga elverisli bir sektordiir.

Ayrica, kisilerin sigorta sahtekarligint diger alanlara gore daha diistik riskli gérmesi; soygun,

kacake¢ilik vb. suclara gore daha gilivenli bulmalari da bu alandaki sahtekarligin yaygin
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olmasinin sebepleri arasindadir. Insanlarin sigorta sahtekarligina daha kolay yonelmeleri; kolay
yoldan kazang saglayabilmeleri, yakalanma riskinin az olmasi ve yakalansa bile sonuglarinin
cok agir olmayacagi diisiincesinden kaynaklanmaktadir [14]. Ayn1 zamanda bu alanda yapilan
hafif sahtekarliklardaki i¢giidiilerden bir tanesi de “verilen primin veya paranin karsiligini
alabilmek” oldugundan ¢ogu zaman sigortalilar tarafindan bir sahtekarlik olarak bile
goriilmeyebilir. Kasko sigortasindan 6rnek verecek olursak, kisi bir kaza sonrasinda sigortadan
karsilanacak hasar1 i¢in tamirhaneye basvurdugunda kaza oncesi hasarlarin1 da gostererek
sigortanin oldugundan fazla hasar1 karsilamasini talep edebilmekte ve bu durum kisi tarafindan

cogunlukla bir sahtekarlik olarak degerlendirilmemektedir.

Sigorta sahtekarliklar1 hem sigorta sirketini hem de diger sigortalilar gibi ekonomideki farkl
aktorleri olumsuz etkilemektedir. Haksiz yere tazminat alan kisilerin sigorta sirketinin mali
dengesini olumsuz yonde etkilemesi sebebiyle, yapilan aktiieryal hesaplamalarda sapmalar
meydana gelir, hasar icin ayrilan karsiliklar yetersiz kalabilir, giiniin sonunda da sigorta
maliyetlerinin artmasi nedeniyle bu maliyetin bir kism1 sigorta primlerine yiiklenerek sugsuz
olan sigortalilar da daha fazla prim 6demek zorunda kalabilir. Benzer sekilde sigorta sirketleri,
bu tazminat talepli sahtekarliklar1 onlemek amaciyla hasar departmanlarinda daha fazla personel

calistirarak yine sigorta maliyetlerinin artmasina sebep olabilir.

2012 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nde (ABD) otomobil sigortalarinda bedeni
yaralanmalara iligkin sahte hasar tazminatlarinin 5,6-7,7 milyar dolar civarinda oldugu ve bunun
tiim bedeni hasar tazminatlarinin yaklasik %15’ine karsilik geldigi tahmin edilmektedir. Polige
diizenlenmesi esnasinda gercege aykiri beyan sonucunda olmasi gerekenden daha diisiik bir
prim ddeyen sigortalilar sebebiyle otomobil sigorta sirketlerinin 2009 yilinda 15,9 milyar dolar
kaybettigi tahmin edilmekte, bu da bu bransta yazilan primlerin yaklasik %10 unu
olusturmaktadir. Hayat dis1 sigorta bransinda ise toplam sigorta sahtekarligr maliyetinin yilda
40 milyar dolardan fazla oldugu tahmin edilmektedir [3]. Avrupa sigorta sirketleri birligi olan
“Insurance Europe” ise Avrupa’daki sahte hasarlarin maliyetinin toplam hasarlarin %10°u kadar
oldugunu agiklamistir [5].

Bir 6nceki boliimde de detayli anlatildign {izere sigorta s6zlesmesi; sigortalinin sigortactya prim

Odeyerek riskini transfer ettigi ve sigortacinin da bu 6deme karsiliginda teminat altina aldigi
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riskin meydana gelmesi halinde tazminat 6demeyi taahhiit ettigi bir s6zlesmedir. Bu s6zlesme
kapsaminda iglem yapan tiim taraflarin yasal olarak karsilikli bilgi paylasimini azami iyi niyet
ilkesine uygun bir sekilde yapmasi gerekir. Taraflar i¢in esit sekilde baglayicilig1 olan azami iyi
niyet ilkesi, sozlesmenin sonuna kadar siirdiiriilmelidir. Diger taraftan, iyi niyet eksikligi, her
zaman sahtekarlik anlamina gelmez. Kesin 6zellikleri yasal sistemlere gore degisse de, sigorta
sahtekarligindan bahsedilebilmesi i¢in literatiirde kabul edilen sekliyle su unsurlarin var olmasi
beklenir:

. Gergege aykirt beyanda bulunma.

o Aldatma kastinin bulunmasi.

o Yasal olmayan fayda elde etme amaci olmasi [14].

Bu unsurlardan bir ya da birkacinin eksik olmasi halinde ortaya ¢ikan durum sahtekarlik degil,
sigorta suistimali ya da yanlis sigorta uygulamasi seklinde adlandirilabilir. Ancak, literatiirde
sahtekarlik kavrami icin gereken unsurlar belirtilmesine karsin, tiim durumlar; sahtekarlik,
suistimal, yanlis sigorta uygulamasi gibi ayrimlara gidilmeden “sahtekarlik” bashigi altinda
calismalar yapilmistir. Calisma kapsaminda yapilan analizde de, sigortanin kétiiye kullanimina
iligkin terimlerde bir ayrima gidilmeyerek “sigorta sahtekarlig1” kavrami ¢ercevesinde genel bir

degerlendirme yapilmistir.

3.2. Sahtekarlik Riski ve Sahtekarhk Ucgeni

Insanlarin neden sahtekarhiga karistiklarina yonelik 1950°li yillarda “sahtekarlik {icgeni
hipotezi” ortaya atilmistir. Bu hipoteze gore, sahtekarligin meydana gelmesi i¢in ii¢ unsurun bir
arada bulunmasi gerekmektedir. Bunlar: Sebep/Tesvik, Firsat ve Rasyonellestirme’dir. (Sekil
3.1)
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Firsat

Rasyonellegtivme

Sekil 3.1. Sahtekarlik tiggeni

Insanlar sahtekarliga yoneltecek birgok sebep olabilir. Sahtekarliga yonelten bu tesvik, maddi
zorluk icerisinde olmak ve gesitli nedenlerle daha fazla gelir elde etme istegi gibi finansal
sebeplerin yani sira hirs ve aile baskis1 gibi sosyal sebeplerden de kaynaklanabilir. Bununla
birlikte suc¢a karisacak kisiler sahtekarlik yapma sansina yani firsata sahip olmalidir. Sigortacilik
sektorilinlin gelismesi, sigorta poligelerinin ¢esitlenmesi ve yeni iirlinlerin ¢ikmasiyla birlikte,
sahtekarlik icin ortaya yeni firsatlarin dogmasina bu da artan miktarlarda ve farkl tiirlerde
sahtekarliklarin meydana gelmesine neden olmaktadir. Tespit olasiliginin diisiik oldugu
diistiniilen alanlarda insanlarin sahtekarlik yapma firsatlari artmaktadir. Sigorta sirketlerinin ve
denetleyici otoritelerin; taraflarin  sahtekarlik yapma tesvikiyle ya da durumu
rasyonellestirmeleri konusunda yapabilecekleri fazla bir islem bulunmazken, firsatlar

sinirlandirarak sahtekarligi belli bir 6l¢iide azaltabilmeleri miimkiindiir [13].

Rasyonellestirme ise kisilerin yaptig1 sahtekarligi akla uygun hale ve hakli duruma ¢ikarmanin
zihinsel siirecidir. Sigortalinin police donemi igerisinde devrettigi risklerin gerceklesmemesi
sebebiyle 6dedigi primlerden bekledigi karsilig1 ya da tazminati alamamasi ve “herkes ayni1 seyi
yapar” mantigiyla diger insanlarin yanlis yaptig1 davranislari kopyalamasi gibi durumlar yapilan

sahtekarligi mantikli bir ¢erceveye sokmak i¢in iiretilen bahanelerdir [13].

Bu temel unsurlar cergevesinde bakildiginda, iki tip sahtekar profili bulunur. Ilki “firsatc
sahtekarlik” yapan kisilerdir. Bu tiir sahtekarliga karisan kisiler, normalde yasalara saygili ve

su¢ islemeyen bireyler olmasina ragmen sigortanin sunmus oldugu firsat ortamindan

15



yararlanirlar. Ornegin, sigorta sirketinin kendisine gore daha fazla mali giice sahip oldugu ve
onceki yillarda tazminat talebinde bulunmadig diisiincesiyle 6dedigi primleri telafi etmek igin
meydana gelen bir hasar1 police teminat kapsamindaymis gibi gostererek haksiz kazang elde
eder. Bir diger profil olan “profesyonel sahtekarlik” ise bu yolla gelir elde eden, yakalanana
kadar birden fazla sigorta sirketini hedef alan, daha karmasik ve kapsamli sahtecilik yapabilen
ve ¢cogunlukla organize sug Orgiitleri seklinde hareket eden kisilerdir. Bu tiir sahtekarlikta elde
edilen kaynaklar cogunlukla baska suclar1 finanse etmede kullanilir [13]. Azaltilmasi en zor
olan sahtekarlik tiirii de firsat¢1 sahtekarlarin yaptigi “hafif dolandiricilik” olarak da adlandirilan
eylemlerdir. Ciinkii her bir siipheli olay1 tespit etmenin maliyeti sahtekarliklarin maliyetinden
daha yiiksektir ve kisilerin daha Onceden bir suga karismamis olmasi eylemlerin tespit
edilmesini gii¢lestirir. Profesyonel sahtekarlarin yaptigi “agir dolandiricilik” olarak adlandirilan

eylemler ise sahtekarlik 6nlemeye yonelik alinan tedbirlerle 6nlenemezler [15].

3.3. Sahtekarhk Tiirleri

Literatiirde farkli agidan siniflandirmalar bulunmakla birlikte, genel olarak International
Association of Insurance Supervisors (IAIS) tarafindan yapilan siniflandirma esas alinmaktadir.
Diger sahtekarlik tiirleri ve 6rneklerine iliskin ¢esitli basliklar altinda bilgi verilmektedir. IAIS

tarafindan yapilan siniflandirma asagidaki gibidir.

. Dahili (Sirket I¢i) Sahtekarhk: Sigorta sirketinde ¢alisan veya burada yetkili kisilerce
haksiz menfaat elde etmeye yonelik yapilan hileli hareketler dahili sahtekarlik olarak
adlandirilmaktadir [14]. Yonetim kurulu {yeleri, yoneticiler ve c¢alisanlarin isleri
geregince sahip olduklar1 bilgilere erisim ve onay yetkilerini kotiiye kullanilmasi
sonucunda ortaya c¢ikmaktadir. Biitliin sektorlerde goriilebilecek sirket kaynaklarinin
calinmasi, riisvet ve gayri resmi komisyon alimmasi gibi idari suistimallerin yani sira
sigorta sirketlerinde en sik karsilasilan sahtekarlik orneklerden birisi de hasar
departmaninda ¢alisanlarin disaridan kisilerle de isbirligi yaparak sahte hasar 6demesi

yapmasi durumudur [13].
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Tazminat Talebine Yonelik (Sigortali Kaynakl) Sahtekarhk: Bu sigorta sahtekarligi,
sigortalilar tarafindan sigorta sézlesmesi diizenlenirken, sigorta sozlesmesinin yiirtirliikte
oldugu donemde veya tazminat talebi 6demeleri sirasinda gergeklesebilmektedir [13].
Sigortali police diizenlenirken, hasar ge¢misi veya daha Once bagvurdugu sigortacilar
tarafindan teminat talebinin reddedilmesi nedeniyle, sigortaci tarafindan talep edilen bazi
bilgileri kasten gizlemekte veya hatali bilgi verebilmektedir. Bu durum sigortacinin,
normal kosullarda yapmayacagi bir sozlesme iliskisine girmesine veya daha diisiik bir
fiyatla riski iistlenmesine neden olarak, sigortacinin 6ngéremedigi finansal bir yiikiin
altina girmesine yol agmakta ve sigortacilik sektoriiniin mali dengesini bozmaktadir.
Hasar sonrasinda ya da tazminat talebi esnasinda yapilan sahtekarlik ise sigortalinin kasitl
olarak hasar meydana getirmesi, meydana gelmis hasar1 oldugundan fazla gostermesi,
sigorta teminati kapsaminda olmayan bir hasar1 yalan beyanda bulunarak ya da
kurgulayarak teminat icerisinde gdstermesi, sahtekar kisinin hasara ugrayan taraf
hakkinda gergege aykiri beyan vermesi gibi bir¢ok ornekte goriilebilmektedir. Ayrica,
tazminat talebi kaynakli sahtekarlik, diger sahtekarlik cesitleriyle birlikte ortaya
cikabilmektedir. Ornegin yukarida siralanan durumlar sigorta sirketinde ¢alisan biriyle
veya bir sigorta aracistyla organize sekilde de gerceklesebilir.

Arac1 Kaynakh Sahtekarhk: Sigorta aracilari, 5648 sayili Sigortacilik Kanunu’nda
sigorta acentesi ve brokeri olarak tanimlanmigtir. Sigorta acentesi, “Sigorta sirketine bagh
olarak mesleki faaliyette bulunan, yetki ve sorumluluklari, yasa, yonetmelikler veya
sozlesme ile belirlenmis sigorta aracisidir.” Sigorta brokeri ise, “Kisilerin sigorta
ihtiyaclarina yonelik olarak onlara finansal tavsiyede bulunmak, onlar adina sigorta
sirketiyle goriismeler yapmak, hasarin belirlenmesinde sigortali adina hareket etmek gibi
hizmetlerde bulunan yetki ve sorumluluklar1 yasa, yonetmelikler veya sozlesme ile
belirlenmis sigorta aracisidir.” [2]. Kisaca acente sigortacinin, broker ise sigortalinin
temsilcisidir denilebilir. Aracilar sigortacilik islemlerinde ve siireglerindeki yetkileri ve
islemleri bakimidan 6nemli ve giiven teskil eden bir konuma sahiptirler. Ancak gilivenin
ve yetkilerin kotiiye kullanilmasi riski de bulunmaktadir.

Arac1 kaynakli sahtekarlikta sik karsilasilan 6rnek; acentenin sigortalidan aldigi primi
sigortactya aktarmayarak bunun neticesinde teminatin baslamamasidir. Sigortali ¢ogu

zaman, bir hasar gerceklesmedigi siirece bu durumun farkina varmaz. Bunun yansira
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acenteler, sigortali veya {igiincii taraflarla isbirligi yaparak tazminat talebine yonelik de
sahtekarlia karigabilmektedir. Ornegin, sigortactya yanlis bilgi vererek hasar meydana

geldikten sonra polige diizenlemesi ve geriye doniik islem yapmasi gibi [13].

Bu calisma kapsaminda tespit edilmesi amaglanan sahtekarlik, otomobil sigortalarindaki
tazminat talebine yonelik olan sahtekarliklardir. Bu sebeple yukarida bahsedilen temel
siiflandirmanin yan1 sira otomobil sigortasinda sik karsilasilan sahtekarlik Orneklerine

deginilmektedir.

3.3.1. Otomobil Sigortasinda Karsilasilan Sahtekarlik Ornekleri

Otomobil sigortalar iki temel menfaatin korunmasina yonelik yapilir. Bu menfaatler kisilerin
kendi araglarinin gorecegi fiziksel zararlarin (mal sigortasi) ve kaza nedeniyle ii¢iincii kisilerin
aracglarina verecegi fiziksel zararlar ile bu aragtaki kisilerde olusacak bedeni yaralanmalara bagl
olarak ortaya ¢ikan zararlarin (sorumluluk sigortasi) telafisi i¢in yapilan sigortalardir. Bu
alandaki sahtekarliklar, s6z konusu durumlar suistimal edilerek haksiz kazan¢ elde etmeye
yonelik yapilmaktadir. Ayrica bu alanda sigortacilik sektoriine verilen zararlara, sahip oldugu
yetkiyi kotiiye kullanan acenteler, tamirhaneler, doktorlar ve avukatlar da katkida

bulunabilmektedir.

. Hirsizhk bahanesiyle gerceklestirilen sahtekarhk: Aracin ¢alindigi iddia edilerek
sigortadan haksiz tazminat talebinde bulunmasi eylemidir. “Aragtan vazgecme” diye de
adlandirilabilecek bu ornekte, kisinin nakde ihtiyaci olmasi durumunda, sigorta
policesinden bunu karsilamak amaciyla otomobilini bir yerde terk ederek baska kisiler
tarafindan aracin calinmasini ya da pargalarina ayrilarak imha edilmesini bekleyerek
kisinin sigorta sirketine durumu araci ¢alinmis gibi rapor etmesidir. Ayni1 zamanda kisiler
araclarini bir sekilde saklayarak da aracinin ¢alindigina dair sigorta sirketine tazminat
basvurusu yapabilmektedir.

o Sonradan sigorta yaptirma: Sik karsilasilan bir 6rnekse, sonradan sigorta yaptirma
sahtekarligidir. Kisi, sigortast olmayan otomobiliyle bir kaza yapar ve bu durumu
sigortactya bildirmeden hasarli aracina sonradan sigorta yaptirir. Bir siire bekledikten

sonra hasar thbarinda bulunur ve kaza sigortadan sonra gergeklesmis gibi durumu rapor
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ederek tazminat talebinde bulunur [12]. S6z konusu durum bireysel olarak yapilabildigi
gibi kotii niyetli acente yardimiyla da yapilabilmektedir.

. Kazaya sebep olarak yapilan sahtekarhk: Kotii niyetli kisilerin kendi sigortalarindan
ziyade kars1 tarafin (kurbanin) trafik sigortasint hedef almalari durumunda sik
basvurduklar1 yontemlerdir. Bunun i¢in farkli yollar kullanarak kurbanin kendi aracina
carpmasina neden olmaya calisirlar. Ornegin, aniden fren yaparak arkadaki aracin
kendisine ¢carpmasina sebep olur ya da trafikte daha avantajli durumda goziikebilecekleri
hallerde diger aracin 6niine kirarak ¢arpismaya neden olurlar [16]. Bu sekilde kars: tarafi
hatal1 gostererek onlarin trafik sigortasindan yararlanip araclarindaki eski hasarlar1 tamir
ettirebilirler, daha kotiisii aragta dahi olmayan kisilerin bulundugunu iddia ederek bu
kisilerin yaralanmalarina iligkin yiiksek tutarli tazminat taleplerinde de bulunabilirler.

o Kendi aracina zarar vererek yapilan sahtekarhik: Hirsizlik bahanesiyle yapilan
sahtekarliklarla benzer amagla; yiiklii nakit ihtiyaci, biiyiik bir krediyi kapatmak ya da
satilamayacak durumda olan aragtan kurtulma giidiisiiyle yapilan sahtekarliklardir.
Cogunlukla kendi aracini kundaklama ya da bunun i¢in bagka biriyle anlagma seklinde
gerceklestirilir. Kisi sonrasinda aracinin “kendiliginden yanmaya basladigi” ya da

=9

“aracinin ¢alinarak bagkalari tarafindan yakildigi” bahaneleriyle sigorta sirketinden haksiz
tazminat talebinde bulunurlar [16].

o Kagit iizerinde yapilan sahtekirhk: Bu tiir sahtekarlikta gergekte meydana gelen
herhangi bir kaza veya yaralanma olmamasina ragmen Kkisiler, bazen tamirhaneyle de
anlasarak kagit lizerinde diizenlenilen sahte raporlarla kaza gerceklesmis gibi haksiz
tazminat talebinde bulunmaktadir. Bu tiir tazminat talepleri genelde, polis raporu
gerektirmeyecek olmasi ya da sigorta sirketlerince eksper gorevlendirilmemesi sebebiyle

cok yiiksek tutarli degildir [17].

3.3.2. Tiirkiye’de Sigorta Sahtekarhklari

Sigorta sahtekarliklari, Tiirkiye’de sigortacilik sektoriindeki Onemli sorunlardan biridir.
Diinya’da oldugu gibi lilkemizde de bu alanda yapilan sahtekarliklar ekonomiyi olumsuz yonde
etkiledikleri gibi bunlarn maddi kiilfeti sigorta sirketlerine ve diiriist sigortalilara

yansimaktadir. Sigorta sahtekarliklarinin boyutu iilkelere ve sigorta branslarina gore farklilik
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gostermekle birlikte, sahte hasarlarin 6denen tiim hasarlar i¢indeki oraninin hayat dis1 bransta
% 10 civarinda oldugu tahmin edilmektedir. Tiirkiye’de 2014 yilinda kasko ve trafik sigortasi
branglarinda 6denen ve muallak olan toplam 11 milyar TL’lik hasarin, 1.4 — 1.7 milyar TL’sinin

suistimal oldugu diistintilmektedir [4].

Sekil 3.2.’de 2018 yilinda ve Sekil 3.3.’te Nisan 2018-Nisan 2019 tarihleri arasinda otomobil
sigortasindaki sahtekarliklarin nedenlerine gore dagilimi gosterilmektedir. Buna gore, 2018
yilindaki otomobil sigortalarindaki sahtekarliklarin %27,3’1 siiriicti degisikligi veya siiriicliniin
firar etmesi seklinde, %16’s1 hasar sonrasinda polige yaptirma, %15,9’u planlanmis hasar
seklinde gerceklesmistir. Nisan 2018-Nisan 2019 tarihleri arasindaki otomobil sigortasi
sahtekarliklariin %26,99’u siirticii degisikligi veya stiriiciiniin firar etmesi seklinde, %21,35°1
sahte poligeyle, %16,65°1 hasar sonrasinda police yaptirma, %15,88’1 planlanmis hasar seklinde
gerceklesmistir.

@ "vurup Kacti" Beyani Suistimalleri

@ Diger

@ Planlanmig Hasar (Organize Hasar)

@ Sirac dedisikligi / SUrGca firar

@ Hasar Sonrasi Sigortalama Suistimalleri
® Alkol(Haksiz Menfaat Saflanmasinin ispati

Sekil 3.2. 2018 yilinda otomobil sigortasi hasar dosyalarindaki sahtekarliklarin dagilimi[18].
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Sihnich dedisikligi [ Surtcd
W o (%26,99)
Sahte Polige Yoluyla yapilan
B o ictimaller (%.21.35)
Hasar Sonmas: Sigortalama
B o, ctimalien (% 16.65)
Planlanmig Hasar (Organize
Hasar) (% 15.88)
= Sahte KTT (Kaza Tespit Tutanagi)
Swistimallen (%9.97)
"Vurup Kact” Beyan Suistimalleri
(%9.22)

Sekil 3.3. Nisan 2018-Nisan 2019 tarihleri arasinda otomobil sigortas: hasar dosyalarindaki
sahtekarliklarin dagilimi[18].

Tiirkiye’de sigorta sahtekarlhigiyla miicadele konusunda sigorta sirketleri kendi biinyelerinde
birimler kurmakta, sigortacilik alaninda diizenleyici ve denetleyici otorite olan Hazine ve
Maliye Bakanlig1 tarafindan ilgili mevzuat ¢ikarilmakta ve denetim yapilmaktadir. Bu noktada

sigorta sirketlerinin verilerinin toplandigt SBM nin daha etkin bir rolii vardir.

SBM’de Tiirkiye’de faaliyet gosteren sigorta sirketlerine ait; “hayat, hastalik/saglik, zorunlu
trafik, yesilkart, zorunlu karayolu tasimacilik mali sorumluluk, otobiis zorunlu koltuk ferdi kaza,
motorlu kara tasitlar1 (kasko), tibbi kotii uygulama zorunlu mali sorumluluk sigortasi, tehlikeli
maddeler ve tiipgaz zorunlu sorumluluk sigortasi, mesleki sorumluluk sigortalari” branglarina
iligkin veriler tutulmaktadir. Bu sekilde, s6z konusu veriler tek merkezde toplanarak, sigortacilik
faaliyetlerinin daha etkin bir sekilde yiiriitiilmesi, sigorta sirketleri tarafindan saglikli
fiyatlandirma yapilabilmesi, sahtekarliklarin 6nlenmesi, sektdr genelinde uygulama birliginin
saglanmasi, sigortaya olan giivenin arttirilmasi, saglikli istatistiklerin olusturulmasi ve kamu

gbzetim-denetiminin etkinlestirilmesi hedeflenmektedir [19].
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Sigorta sektoriindeki sahtekarliklarla miicadeleye destek vermek ve bu konuda ortaya ¢ikacak
finansal kayiplar1 engellemek amaciyla SBM biinyesinde 2015 yilinda SISEB kurulmustur.
Sigorta sirketleri tarafindan agilan hasar dosyalaria iligkin bilgiler belirli araliklarda buraya
ulastirilmakta ve cesitli kriterlere gore yapilan skorlama islemi sonucunda siipheli olabilecek
hasarlar sigorta sirketlerine bildirilmektedir. Ayn1 zamanda, ti¢lincii sahislardan ve sigorta
sirketlerinden saglanan sigorta sahtekarligina konu olabilecek veriler ise “Sigorta Suistimalleri
Bilgi Paylasim Sistemi” (SISBIS) veri tabaninda tutulmaktadir. Sigorta sirketleri siipheli
gordiigii hasarlar1 SISBIS e bildirmekle yiikiimliidiir.

Sigorta sirketlerinin SISBiS’e bildirecegi sigorta sahtekarligi &rnekleri SISEB tarafindan

asagidaki gibi orneklendirilmistir:

o “Mahkemede karara baglanmis sahtekarlik dosyalari.

. Savcilik sorusturmasina konu hasar basvurulari.

o Sirketce ortaya cikarilan sahtekarlik durumlarinda sigortalidan feragatname alindigi
durumlar. (Sahte belgeli hasar bagvurulari, gercek disi beyana dayali siipheli hasar
basvurulari, hasardan sonra polige diizenlenmesi)

. Sahte hasar siiphesi ile reddedilen ve sigortalinin sirketi dava ettigi durumlar.

. Alkollii arag¢ kullanimina iliskin durumlar. (Alkollii ara¢ kullanimi nedeniyle reddedilen
durumlarda siirticii riski bilgileri paylagimi)

o Stirtici bilgilerine iliskin durumlar. (Yetersiz siirlicii belgesi nedeniyle reddedilen
durumlarda siirticii riski bilgileri paylagimi)

. Sirketlerin sahtekarlik stiphesiyle ek arastirma gereksinimi duydugu durumlar” [20].

Ozetle, sigorta sirketleri kendi biinyelerinde karsilastiklari ya da tespit ettikleri sahtekarliklari
SBM’ye bildirmekte, buna ilave olarak sigorta sirketlerinden SBM’ye aktarilan polige ve hasar
dosyas1 bilgilerine dayanarak SISEB’te yapilan analizlerle elde edilen tespitler ilgili sigorta
sirketleriyle paylasilmaktadir. Bu sekilde hem sirketlerin kendi uzmanliklarindan

yararlanilmakta hem de biiylik veriyle sektor bazinda analiz yapilmaktadir.
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Bu c¢aligma kapsaminda SBM’den alinan tiim sigorta sirketlerine ait kasko sigortasi hasar
dosyast verilerinden yararlanilmistir. Verilerin analizinden 6nce (Bolim 6), sigorta
sahtekarliginin tespitinde kullanilan ¢alismalara yonelik literatiir (Bolim 4) ve analiz igin

kullanilan yontemler (Boliim 5) incelenecektir.
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4. SIGORTA SAHTEKARLIGI TESPITINDE YAPILAN
CALISMALAR

Giiniimiize kadar aragtirmacilar tarafindan sahtekarlik tespitine yonelik bankacilik sektoriinden
sonra en ¢ok caligma yapilan alan sigortacilik sektoriidiir. Sigorta sahtekarligi, konusu itibariyle
diger alanlarla da iliski igerisinde olmasi1 sebebiyle ilgi goren bir ¢alisma alan1 olmustur. Bu
caligmalar saglik sigortasi, otomobil sigortasi, konut sigortasi ve tarim sigortasi gibi alt
branglardaki sahtekarlik tespit yontemleri olmak iizere ¢esitlenmistir. Bu boliimde, agirlikhi
olarak otomobil sigortasi olmak iizere, sigorta alaninda yapilan sahtekarliklarin tespitine yonelik

kullanilan yontem ve yaklasimlar incelenecektir.

1980’lerin basinda sigorta sahtekarliklarinin tespiti ilgi ¢eken bir konu olmaya baslamis, bu
alandaki ilk akademik ¢ikt1 1992 yilinda Cummins ve Tennyson’in otomobil sigortalarindaki
sahtekarliklar iizerine yaptiklari ¢calisma ile baglamistir. Bunu, issizlik sigortasi, saglik sigortast,
mal ve sorumluluk sigortalarindaki sahtekarliklara iliskin yapilan akademik ¢alismalar
izlemistir [21]. Ayn1 zamanda bu yillarda veritabani organizasyonu ve secim stratejileri, bulanik
kiimeleme, basit regresyon skorlama modelleri ve probit modelleri ile sahte hasar taleplerini

belirlemek i¢in pratik modeller ortaya ¢ikmaya baslamistir.

Yapilan ilk c¢alismalarda, otomobil sigortasindaki hasar ihbarlarinin biiyiik bir boliimiinde
sahtekarlik ya da hasarin oldugundan fazla gdsterilmesi gibi sonuglarin oldugu ¢ikarilmistir.
Salsas-Forn ve Tennyson’in [22] ¢alismasinda otomobil sigortasindaki sahtekarliklarin tespitine
yonelik genel bir inceleme yapilmis, bu konularda ampirik kanit saglamak i¢in, otomobil
sigortasi piyasasindaki hasar denetimini analiz etmistir. Calismada, bireysel otomobil sigortasi
ithbarlarindan ve bu ihbarlarin sigorta sirketi tarafindan incelenmesi sonrasindaki bilgileri iceren
bir veri setinden yararlanilmis ve otomobil sigortast kapsaminda bedeni yaralanma teminatina
iliskin Massachusetts Otomobil Sigortacilar1 Biirosu’ndan elde edilen veriler ile hasar ihbarlar
incelenmistir. Calismada, tazminatlarin ortalamasi, minimum-maksimum araligi, standart
sapmas1 gibi basit istatistiksel dagilimi ¢ikarildiginda bile hak sahiplerinin tazminata hak
kazanabilmek amaciyla, tedavi masraflarinin gegmesi gereken esik deger kriterini saglamast igin

masraflart yliksek gostermesi gibi moral risk igceren hareketlere biiyilik bir egiliminin oldugu

24



goriilmiistiir. Buna ek olarak, hasar ihbarlar1 tizerine kurulan lojistik model ile hasar ihbarlarinda
yapilan denetimlere iligkin bir hasar hangi 6zelliklere sahipse denetime girmeli, denetime giren
hasarlarda ne oranda haksiz kazang¢ elde etme amaci bulunuyor gibi sigortacilara tavsiye

niteliginde sonuglar sunulmustur.

Bu alanda yapilan ilk ¢aligmalarda yukarida da bahsedildigi gibi manuel ya da otomatik
yaklasimlar kullanilmis, ancak zamanla bu yontemlerin etkili olmadigi, ¢esitli maliyet ve kisitlar
getirdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla bu alanda gelismis ve etkin bir yaklasim kullanilmasi ihtiyaci
dogmustur. Geligmis ve etkin bir sahtekarlik tespit sisteminin olusturulabilmesi igin ¢esitli
istatistiksel yontemleri iceren daha karmasik yapilarin kullanilmasi gereklidir. Sahtekarlik
tespitinde kullanilan makine 6grenmesi ya da Oriintii algilama yontemlerine dayal: istatistiksel
yontemlerin baslica avantajlar1 asagidaki gibidir:

1)  Sahtekarlik desenlerinin veriden otomatik olarak dgrenilmesi.

2)  Her bir olay 6zelinde sahtekarlik olasiliginin belirlenerek siipheli durumlarin arastirma

stireglerinde onceliklendirilmesinin saglanmasi.

3)  Daha Once tespit edilemeyen yeni dolandiricilik tiirlerinin belirlenmesi [23].

4.1. Sigorta Sahtekarhg: Tespitinde Kullanmilan Yontemler

Sahtekarliklarin tespitinde istatistiksel olarak kullanilan yontemler ii¢ sinifa ayrilmaktadir:
gozetimli (supervised) yontemler, gézetimsiz (unsupervised) yontemler ve yari gozetimli
(hibrit) yontemler. Literatiire baktigimizda otomobil sigortasindaki sahtekarlik tespitine yonelik

kullanilan istatistiksel yontemler asagidaki gibi incelenebilir.

4.1.1. Gozetimli (Supervised) Yontemler

Gozetimli yontemlerde, veri tabanindaki sahtekarliklara ait mevcutta bulunan etiketlenmis
veriler ve uzman bilgisi kullanilarak tespit yapabilecek bir sistem olusturulur. Sistem bu

verilerden bir 6grenme gerceklestirerek sonuglar sunar.
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Bu yontem, "sahtekarlik" ve "sahtekarlik olmayan/gergek" olarak etiketlenmis ve siniflandirict
egitimini iceren bir veri kiimesi gerektirir. Bu, en yaygmn 6grenme yaklasimidir. Gozetimli
O0grenmenin en biiylik avantaji, bu yaklasimin algoritma tarafindan islenen tiim sinif ¢iktilarinin
insanlar i¢in anlamli olmasi ve siiflandirma ile regresyon modelleri i¢in kolayca kullanilabilir

olmasidir [6].

Gozetimli yontemler verinin yapisina gore regresyon veya siniflandirma problemlerinin
¢Oziimlenmesi i¢in kullanilir. Regresyon problemlerinde, yanit degiskeni stirekliyken,
simiflandirma problemlerinde yanit degiskeni kategoriktir. Sahtekarlik tespiti de bir
siiflandirma problemi olarak ele alinabilir. En bilinen ve sik bagvurulan siniflama yontemleri;
Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Bulanitk Mantik, Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes Siniflandiricisi, Bayes Aglari, K-En Yakin Komsu Siiflandiricisi

olarak sayilabilir.

Bununla birlikte, gdzetimli 6grenmenin bazi kisitlamalar1 vardir. Bunlarin en 6nemlisi, verilerin
etiketlendirilmesinde yasanan zorluklardir. Biiyiik miktardaki verilerle calisildiginda, verinin
hepsinin etiketlenmesi imkansiz olmasa bile pahaliya mal olur. Diger bir problem ise, bazen
ayirt edici bir etiket bulmanin son derece zor olmasi veya etiket bilgilerinde belirsizlikler
olmasidir. Bahsedilen bu kisitlamalar bazi durumlarda gozetimli 6grenme yaklagimlarinin
uygulanmasina engel olabilir [6]. Literatiirde otomobil sigortasi sahtekarlik tespiti ¢alismalarina

yonelik gdzetimli 6grenme yontemleriyle yapilan calismalar asagidaki gibi siralanabilir.

. Lojistik Regresyon

Artis ve arkadaslart [24], sigorta sahtekarliklarinin tespit edilebilmesi icin sigortali
davraniglarinin analiz etmenin gerekli oldugundan yola ¢ikarak, sigortali ve hasar 6zelliklerinin
sahtekarlik yapma ihtimaline olan etkisini tahmin etmek i¢in c¢alismasinda ayrik-se¢imli
modeller kullanmistir. Ispanya’daki otomobil sigortasindaki (zorunlu trafik sigortasi) hasar
verilerinin kullanildig1 calismada, veriler temin edildigi sigorta sirketi tarafindan hali hazirda
gercek ve sahte hasar olarak smiflandirilmis sekildedir. Sahte hasarlar, kisilerin durumu
kabul/itiraf etmesi neticesinde elde edilen bilgiler sonucunda etiketlenmistir. Kurulan ¢oklu

lojistik regresyon modeli ¢ercevesinde, her bir hasar ihbar1 “gergek hasar, kisisel ¢ikara yonelik
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sahtekarlik ve ti¢lincii taraflar ¢ikarina sahtekarlik” olmak iizere 3 sinifa ayrilmistir. Calismada
gercek hasar ihbarlarmi, Ispanyol pazarinda en ¢ok goriilen bu iki sahtekarlikla karsilastirmak
icin sinirlandirma yapilmistir. Sonuglar, incelenen sahtekarlik davraniglart etkisinin,
sahtekarligin smifina gore degistigini  gostermistir. Polis raporunun varliginin sahte
uygulamalar1 6nledigi, buna karsilik sigortalilarin ge¢cmis hasarlardaki davraniglari ve hasar
stirecindeki tutumu tizerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Metodolojik bir nitelik
tasiyan bu calismada, dolandiricilik davranisinin ekonometrik bir modele dayanan deneysel

sonuclar1 sunulmustur.

Artis ve arkadaslar1 [25] ile Belhadji ve Dionne [26], sigortalilarin davranislarina iligskin 6nceki
bilgilere dayanarak hasar dosyasinda sahtekarlik olma olasiligin1 tahmin ettikleri ¢aligmalarinda
bu hasar dosyalarinin yanlis siniflandirilmasini da dikkate aldiklar1 bir lojistik regresyon modeli
Onermislerdir. Artis ve arkadaglart [25], calismalarinda sahtekarlik algilama igin ikili se¢im
modellerinin performansini gosterir ve yanit degiskenindeki yanlis siniflandirma i¢in bir model
uygular. Gergek ve sahte hasar ihbarlari iceren Ispanyol sigorta pazarindan bir veri tabam
kullanilir. Bu makalede ele alinan soru: “Gergek olarak etiketlenen tiim hasarlar dogru
simiflandirilmis m1?” dir. Sahtekarlik tespiti i¢in uygulanan denetim teknolojisi kusursuz
olmayabilir ve hasarlar nihayetinde yanlis siniflandirilabilir. Yapilan calismalar ¢ogunlukla
cesitli modeller kullanarak, siipheli kosullarin varligin1 tanimak ve denetcilerin sahtekarliklari
tespit edebilmesi i¢in yeni araglar saglamak iizerine yogunlagsmistir. Ancak, kullanilan bu
yontemlere yonelik elestirilerden biri, daha 6nceki hasar dosyalarina iligkin bilgilerin kusursuz
olmamasidir. “Gergek hasar” olarak siniflandirilan dosyalarinin, mevcut metodolojinin
tanimlayamadig81 sahte hasarlar olma ihtimali mevcuttur. Bu makalede, sahtekarlik tespiti i¢in
ikili (binary) se¢im modellerinin, yanit degiskeninin yanls siniflandirilmasindaki performansi
gosterilmekte ve lojistik regresyon modeli tarafindan tespit edilemeyen sahte ihbarlarin yilizdesi

tahmin edilmektedir.

Belhadji ve Dionne [26], Quebec’teki en biiylik 20 sigorta sirketinin otomobil sigortasi
verileriyle yaptig1 calismada, sahtekarlik tespitinde anlamli ¢ikan degiskenlerini belirledikten
sonra olusturdugu matematiksel denklem ve probit model igeren yazilimla, hasar dosyalarinin

sahtekarlik olasiligini belirleyen bir yontem sunmaktadir. Veriler sigorta sirketi calisanlarinin
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hasar dosyalarina iliskin doldurdugu anketlerden elde edilmistir. Veride sigorta sahtekarligi
yoniinde isaretlenen dosyalar, kanitlanmis veya eksperlerin bu anket dogrultusunda giicli
sahtekarlik siiphesi duydugu dosyalar tizerinden belirlenmistir. Sigorta eksperlerinin sahte hasar
dosyalarini tespit etmesine yardimec1 olmasi amaglanan bu yazilimin sigorta sirketlerinin kendi
Ozelinde daha dogru sonuglar vermesi i¢in kendi verilerini kullanarak yeniden Onemli

degiskenlerin agirliklarinin belirlenmesi ve yazilimin ¢alistirilmasi 6nerilmektedir.

Weisberg ve Derrig’in [27]; otomobil sigortalarindaki bedensel hasarlarla ilgili verileri
kullandig1 ¢aligmasinda, farkli sigorta sahtekarlig tiirlerinin gostergelerini belirlemek i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon modeli Onerilmistir. Calismada, “sigorta sahtekarlig1i” kavrami
netlestirilerek; “planli sahtekarlik”, “firsat¢1 sahtekarlik” ve “mevcut hasarin yiiksek

gosterilmesi” olmak iizere 3 grup altinda incelenmistir.

Wen ve arkadaglari [28], sigortalilarin ve hasar 6zelliklerinin sigorta sahtekarlig1 yapma olasiligi
lizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in Coklu Logit ve I¢ i¢e (Nested) Logit modelleri
kullanmiglardir. Tayvan’da bir hayat dis1 sigorta sirketinin otomobil (kasko) sigortasi verileri
kullanilan ¢alismada daha ¢ok kisilerin satin alma aligkanliklar1 iizerinde durulmus, buradan
yola c¢ikarak sigortaciliktaki bilgi asimetrisi sonrasinda ortaya ¢ikan “ters se¢im”e neden olan
etkenler ve sigortali dzelliklerine deginilmistir. Ornegin; fazla sayida hasar ihbari yapan
sigortalilarin (yiiksek riskli), teminat kapsami genis poligeler olan A ve B paketlerini tercih
ettikleri gOriilmiistiir. Bu durum da sigortacilikta ters se¢im problemi oldugunu destekler
niteliktedir. Calisma sonucunda iki tiir sigortali davranis1 gézlemlenmistir: Birincisi araglarinin
degeri ok yiiksek olan ancak hi¢ hasar ihbar1 bulunmayan sigortalilar. ikincisi ise polige bitis
tarihine yakin bir zamanda, bir tamirhaneyle anlagarak “kotii niyetli zarar verme ve vandalizm”

sebepleriyle hasar ihbarinda bulunan sigortalilar.

Otomobil sigortas1 sahtekarliklar1 alaninda, Artis ve arkadaslar1 [24, 25] ile Belhadji ve Dionne
[26], Bayesci olmayan bir bakis acisiyla ayrik secim modellerini tahmin etmistir. Bu
caligmalarda [24-26], simetrik baglara dayanan agirliklandirilmig bir olasilik fonksiyonunun
maksimize edilmesiyle tahmin edilen ayrik modeller kullanilmistir. Buna karsilik bu alanda

Bayes yaklagimiyla yapilan calisma sayisi azdir [29].
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Bermudez ve arkadaslar1 [29] ise calismalarinda, otomobil sigortasi tazminat taleplerinde
sahtekarlik tespiti icin asimetrik ve carpik Bayesyen Logit model kullanmistir. Modelde,
Ispanya’da rastgele se¢ilmis 10.000 otomobil sigortasi tazminat talebi verisi iizerinden
calisilmigtir. Calismada, Standart Logit modelle buna karsilik gelen Bayes Logit modeli
karsilastirilmis, her iki modelin de parametre tahminleri ve uyum bakimindan benzer sonuglar
verdigi sonucu elde edilmistir. Ancak ¢alismada Onerilen ve yeni bir yaklasim olan asimetrik
bagin kullanilmasinin, Standart Logit ve Simetrik Bayes yaklagimina gdére, model tahmininde
dogru smiflandirilan vakalarin yiizdesini énemli dl¢lide artirdigi ve genel uyumu iyilestirdigi
sonucuna ulasilmistir. Bu durumun en 6nemli sebebi, verinin sahte ve gergek hasar verileri
bazinda esit agirlikli olmamasidir, genelde sigorta sahteciligine iliskin etiketlenmis verilerde
gercek (sahtecilik olmayan) hasar dosyalarin agirligi sahte hasar dosyalarina oranla c¢ok

yiiksektir.

. Karar Agaclan

Pérez ve arkadaglar1 [30]; bir otomobil sigortas: sirketinde sahtekarlik tespiti yapmak igin,
calismada “Consolidated Trees” (CT) diye bahsi gecen bir Karar Agaci yontemi kullanmustir.
Makine Ogrenmesi yOntemlerinin gergek hayat problemlerinde dogru ¢aligmast ve
smiflandiricilarin - dogrulugu i¢in verinin dagiliminin 6nemli oldugu hususu iizerinde
durulmustur. Smiflandiricilar ¢arpik (dengesiz) verilerle egitildiklerinde c¢ok saglikl
calismazlar, 6rnegin veri kiimesindeki drneklerin ¢ok biiytlik bir kismi bir sinifa ait oldugunda
simiflandirict hata oranini en aza indirgeyecek sekilde calistigindan dogrulugu da oldukga
yiiksek ¢ikacak ve smiflandiricilar 6grenirken drnek sayisinin fazla oldugu sinifa dogru bir
egilim gosterecektir. Dolayisiyla her alanin kendine 06zgli optimal bir smif dagilimi
bulunmaktadir. Veri setini bu dagilima uygun hale getirmek i¢in “oversampling” (6rneklerin
tekrarlanmasi) ve “undersampling” (Orneklerin elenmesi) gibi Ornekleme teknikleri
kullanilabilir. Bu ¢aligmada da, 6zellikle undersampling yonteminin ¢arpik veri setlerinde
kullanilan etkin bir 6rnekleme metodu olmasina karsin bilgi kaybina yol ag¢tigi, bu noktada
kullanilabilecek “bagging” ve “boosting” gibi 6grenme yontemlerinin de karar agacinin
karmasiklasmasi ve anlasilirhi§inin azalmasina neden olduguna dikkat ¢ekilmistir. Calismada

bu problemlerle basa ¢ikabildigi belirtilen CT yontemiyle, istenen smif dagilimina sahip
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orneklemi alt veri gruplariyla olusturarak ayn1 zamanda karmasik olmayan ancak aciklayiciligt
yiiksek tek bir karar agact sunulmaktadir. Bu yontem ile bir otomobil sigortasi sirketinin verileri
tizerinde calisilarak, hasar departmanindaki dosyalar1 inceleyen kisilere dosyada ne kadarlik bir

sahtekarlik olasilig1 oldugunu veren, yardimci bir ara¢ onerilmektedir.

. Yapay Sinir Aglan

Viaene ve arkadaglar1 [31] ile Bermudez ve arkadaslarinin [29] c¢alismalarinda bazi hibrit
algilama modelleri de kullanilmigtir. Tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in logit modeller gibi
geleneksel istatistiksel yontemlerle, Bayes ag1 gibi bazi yeni akilli yontemler gelistirilmistir.
Viaene, sigortacilikta sahtekarlik tespiti i¢in Bayes 6grenme sinir aglarin1 kullanmais, regresyon
algoritmalarina iliskin boliimde c¢alismasina deginilen Bermudez ise asimetrik baglantili

Bayesyen Logit model gelistirmistir.

Viaene ve arkadaslar1 [31]; Bayesyen yontemle egitilmis YSA’larin aciklayicilik kapasitesini
gostermek icin otomatik iliski belirleme agirlik diizenlemesinin kullanildigi bir model
gelistirmistir. Modelin deneysel kisminda 2002 yilindaki g¢aligmalarindaki [32] otomobil

sigortasi bedeni yaralanma hasar1 verileri kullanilmigtir.

Xu ve arkadaslar1 [33]; sigorta sahtekarlik tespiti i¢in bir topluluk (ensemble) 6grenme yontemi
olan Rastgele Uzaylar (Random Rough Subspace) tabanli YSA modeli 6nermistir. Bu yontemde
oncelikle veri setinin tutarliligin1 koruyabilmek i¢in indirgenmis alt veri kiimeleri olusturulmus
ve farkli 6zelliklerin yer aldigi bu alt veri kiimeleri sinir ag1 siniflandiricisini egitmesi igin
kullanilmistir, sonrasinda bu egitimli sinir ag1 siniflandiricilar1 birlestirilmistir. Yontemin
dogrulanmas1 amaciyla gercek otomobil sigortasi verileri ile test edilmis, ROC (Reciever
Operator Characteristics) egrisi ve dogru smiflandirma oranlanyla, yontemin tek

siniflandiricilara ve diger modellere gore daha hizli ve dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

. Naive Bayes Simiflandiricisi

Viaene ve arkadaslar1 [32], otomobil sigortalarindaki sahtekarliklarin tespitine yonelik, son

yillarda ortaya ¢ikan modern yoOntemleri ele almig; Naive Bayes smiflandiricisi, Bayes
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Ogrenicili Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, K-En Yakin Komguluk ve DVM
gibi gozetimli yontemlerin performanslarint dogru simiflandirma orant ve ROC egrisi
sonuglarma gore karsilagtirmistir. Bu calismada “Automobile Insurers Bureau of
Massachusetts”ten alinan otomobil sigortasi bedeni yaralanma hasar verileri kullanilmistir. Ele
alinan yontemlerinin higbirinin performansinin digerlerine gore tutarli ve dnemli 6lgiide {istiin
olmadig1 sonucuna ulagilmigtir. Dogrusal Lojistik Regresyon ve Dogrusal Kernel En Kiiciik
Kareler DVM gibi nispeten basit ve verimli simiflandirici tekniklerinin genel tahmin
performansinin diger yontemlere gore kayda deger bir basaris1 gézlenmistir. Buna ilave olarak
Naive Bayes simiflandiricist da iyi performans gostermis ancak C4.5 Karar Agaci istenen
basariyr gosterememistir. Bu yazarlarin, bu konularda benzer yontemlerin islendigi baska
calismalar1 da bulunmaktadir. Viaene ve arkadaslarinin [34] 2004 te yaptig1 calismada ise yine
ayn1 veri setiyle sahtekarlik tespiti i¢in popiiler bir 6grenme yontemi olan “AdaBoost” tabanl
Naive Bayes Skorlandirma modeli 6nermektedir. AdaBoost algoritmasinda bir tahmin edici,
kendinden 6nceki tahmin edicinin eksik 6grendigi egitim verilerine daha ¢ok dikkat etmektedir.
Bu algoritmada siiflandirici, egitim seti lizerinde egitilir ve tahmin yapilir. Sonrasinda, yanlis
siniflandirilan egitim verilerinin goreli agirligi arttirilarak model egitilir ve tekrar tahmin yapilir,

sonrasinda bu islemler tekrar edilir.

Bhowmik [15], otomobil sigortas1 verilerinden sahtekarliklara iligkin veri desenlerini tespit
etmek icin Naive Bayes ve Karar Agact smiflandirma ydntemlerini kullanmis ve bu

siniflandirict tahminlerini analiz ederek birlestirilmistir.

° Destek Vektor Makineleri

Tao ve arkadaslar1 [35], DVM’yi kullanarak sigorta verilerindeki yanlis etiketleme sorunu
lizerine bir ¢alisma yapmistir. Sigorta sirketinin; sahte bir hasar1 tespit edememesi sebebiyle
gercek hasar (sahtekarlik igcermeyen) olarak ya da gergek bir hasarin yanlis degerlendirmesi
sebebiyle sahte olarak etiketleme sorunu, veri setlerinde karsilagilan bir durumdur ve buna
iliskin kurulan modelin performansin1 da kotii yonde etkilemektedir. Calismada, sigorta
sahtekarlig1 tespitine yonelik bu problemi ¢dzmek igin “Ikili Bulanik DVM modeli”
onerilmektedir. Bu yontemde geleneksel DVM’den farkli olarak model 6grenmesi i¢in iki

egitim verisi Orneklemi kullanilabilir, bu nedenle model sadece asir1 uyum (overfitting)
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problemin {istesinden gelmekle kalmaz, aynt zamanda smirli 6rneklerden de tam olarak
faydalanabilir. ikili Bulanik DVM modelinin performansini test etmek icin Pekin’deki 800 adet
otomobil sigortas1 verisiyle ¢alisilmis, ayn1 zamanda Dogrusal Diskriminant Analizi, Karesel
Diskriminant Analizi, Naive Bayes, YSA ve DVM gibi yontemler de test edilerek en iyi

performansa sahip yontemin ikili bulanik DVM model oldugu gésterilmistir.

) Bulanik Mantik

Dogada nasil ki karmasik davraniglar, sekiller bulunuyor, her durumda bir kesinlik
olmayabiliyor, kaliplar ¢ok net ve dogrusal degilse bunlarin makinelere de aktarilisindaki bu
bulaniklik ve belirsizlik “Bulanik Mantik” (Fuzzy Logic) kavraminin ortaya cikisinda etkili
olmustur. Klasik mantiktaki “0” ve “1” gruplarina ayirma mantiginin aksine iki deger arasindaki
diger ihtimallere de firsat taninir, bunlar mutlak degerlerden ziyade gri bolge i¢in sinir degerleri
olarak goriliir. Bulanik Mantik; elektronik aletler, endiistri, robotik, otomasyon, goriintii isleme

ve Oriintli tanima gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bulanik Mantigin, mal ve sorumluluk sigortalar1 ile saglik sigortalart alaninda ornek
calismalarin yapilmaya baslandigi donemde Derrig ve Ostaszewski [36] de otomobil
sigortalarinda stipheli risk ve hasarlarin simiflandirilmasina yonelik bir 6riintii tanima modeli
gelistirmistir. Sahtekarlik tespitinin analizi i¢in en iyi yontem oldugu iddia edilmemekle birlikte

bulanik mantik yeni ve alternatif bir teknik olarak sunulmaktadir.

Pathak ve arkadaslar1 [37] tarafindan gelistirilen bulanik tabanli bir algoritma ile denetcilerin
sigorta sirketine ulagan tazminat taleplerinde dolandiricilik unsurlarini tespit edebilmesi i¢in bir
yapt sunulmaktadir. Caligmada tasarlanan model, sigortacilik verilerine erisimde yasanan
zorluklar sebebiyle gercek veriler iizerinde denenememis olup modelin performansina yonelik

bir degerlendirme yapilamamuistir.

4.1.2.Gozetimsiz (Unsupervised) Yontemler

Gozetimsiz yontemler, gozetimli yontemlerde bahsedilen bilgilere ve etiketlere gereksinim

duymaz. Mevcutta konuya iliskin herhangi bir sahtekarlik verisi olmadiginda kullanilir ve bu
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durumda normal davranis1 temsil eden dagilim modellenerek daha sonra bu modelden en biiyiik
sapmay1 gosteren gozlemler, yani aykirt degerler bulmaya calisilir [7]. Boyle yontemlerde,

sistemin herhangi bir veriyi gézlemlemeksizin kendini egittigi sdylenebilir. Bu yontemlerde

siklikla kullanilan algoritmalar ve yontemler su sekilde siralanabilir:

o Kiimeleme Algoritmalari: K- Ortalama Teknigi, Ozdiizenleyici Haritalar
. Aykiar1 Deger Tespitine Yonelik Algoritmalar

. Boyut Azaltic1 Algoritmalar: Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Diskriminant Analizi

Literatiirde otomobil sigortas1 sahtekarlik tespiti ¢alismalarina yonelik gozetimsiz 6grenme

yontemleriyle yapilan calismalar agagidaki gibi siralanabilir.

Brockett ve arkadaslar1 [38], otomobil sigortalarindaki bedeni yaralanma teminatina iliskin
sahte hasar taleplerini siniflandirmak veya tespit etmek i¢in gézetimsiz bir 6grenme yontemi
olan “Kohonen Oz Diizenleyici Harita (Self-Organizing Maps)” yontemi dnermektedir. Bu
yontem uygulanirken ileri beslemeli sinir aglar1 ve geriye yayillim O6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Karsilagtirmali deneylerle, bu teknigin, sigorta eksperlerinin ve aragtirmacilarinin
sahte hasar dosyalarina iliskin degerlendirmelerine gore tutarlilik ve gilivenilirlik agisindan daha

1yi bir performansa sahip oldugu gosterilmektedir.

Brockett ve arkadaslarinin [39] calismasinda ise, otomobil sigortaciligindaki bedeni yaralanma
teminat1 hasarlarinda, RIDIT adi verilen skorlama yonteminden elde edilen skorlarin Temel
Bilesen Analizinde kullanilmasiyla sahtekarliklar1 tespit eden gozetimsiz bir yontem
onermektedir. PRIDIT olarak ifade edilen bu yontemin, dnceki ¢alismalarinda [38] kullanilan
ve daha karmasik bir yap1 olan Kohonen Oz Diizenleyici Harita yontemine gore daha basit ve
yeni bir parametrik olmayan bir yontem oldugu belirtilmektedir. Bu yapiyla eksperlere ve
sigorta arastirmacilarina harcanan maliyetin ¢ok daha aziyla benzer ¢iktilar elde edilebilecegi

One surilmektedir.

Subelj ve arkadaslar1 [40], otomobil sigortalarinda sahtekarlik tespiti i¢in bir sosyal ag yontemi
olan Yinelemeli Degerlendirme Algoritmasi'n1 kullanmistir. Diger ¢alismalardan farkli olarak

daha organize sekilde yapilan sigorta sahtekarliklarinin tespitine ve devaminda
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sorusturulmasina yonelik kullanilabilecek bu yontemde, verilerin temsili aglar ile yapilmis ve
sistem gergek veriler {izerinde degerlendirilmistir. Onerilen yontemde model, sadece varliklarin
Ozelliklerini analiz etmekle kalmaz, ayni zamanda birbiri arasindaki karmasik iliskileri de
arastirmaktadir. Bu yaklasimda kullanilan algoritma; etiketlenmis ve biiyiik veriye ihtiyag
duymaz, diger yontemlere karst en biiyiik avantajinin bu oldugu da ¢alismada belirtilmektedir.
Sonuglar, otomobil sigortaciligi sahtekarligimin oOnerilen sistemle etkili bir sekilde tespit

edilebilecegini ve uygun veri temsilinin hayati 6nem tasidigini gostermektedir.

4.1.3.Yan Gozetimli (Hibrit) Yontemler

Yar1 gozetimli 6grenme, az sayida etiketlenmis 6rnek ve cok sayida etiketsiz numune
iceren verilerde kullanildigindan, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme arasinda yer almaktadir.
Yar1 gozetimli yaklasimin asil amaci hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerden bir
smiflandirict yetistirmektir. Yar1 gozetimli 6grenme, gozetimli 6grenme ile karsilastirildiginda
daha fazla avantaja sahiptir; ¢linkii hem etiketli hem de etiketsiz veriyi kullanarak daha iyi
performans saglar. Ayrica yar1 gozetimli 6grenme, girdilerin cogunun kendiliginden etiketsiz

oldugu insan davranislarini anlamaya yonelik bir model saglar [6].

Yar1 gozetimli 6grenme arastirmacilar i¢in cazip bir yontemdir, ¢linkii etiketli ve etiketlenmemis
verilerin tiimiinii kullanarak gézetimli 6grenmeden daha iyi bir performans elde edilebilir. Diger
bir bakis agisiyla, yar1 gozetimli 6grenme daha az etiketli veriyle gézetimli 6grenmeyle ayni
performansa ulasabilir. Bu durum, ek bilgi gereksinimini azaltararak maliyetin azalmasin
saglar[41]. Literatiirde yar1 gozetimli 0Ogrenme yoOntemlerinin kullanildigi sigorta

sahtekarliklariin tespiti konusunda yapilan ¢aligmalar, saglik sigortasi alaninda bulunmaktadir.

He ve arkadaslar1 [42], calismalarinda Oz Diizenleyici Haritalar1 (gdzetimsiz) ve YSA
(gbzetimli) yontemlerini, sinif sayisinin se¢imine rehberlik etmesi amaciyla kullanmstir.
Calismada saglik alanindaki hizmet saglayicilarinin yaptigir sahtekarliklarin tespit edilmesi
amaciyla bir yontem sunulmakta ve Avustralya Saglik Sigortast Komisyonu’ndan (Health
Insurance Commission- HIC) alinan veriler kullanilmaktadir. Egitim verileri baslangicta

YSA’yla farkli sahtekarlik olasiliklarini temsil eden dort smifa ayrilmis ve yetersiz
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siiflandirma sonuglari sebebiyle veride gomiilii kiimeleri bulmak icin Oz Diizenleyici Haritalar
kullanilmistir. Bu islem sonrasinda mevcuttaki dort sinifi ikiser olarak birlestirmenin verileri

temsil etme noktasinda daha dogru oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ayni yil, sigortalilarin sahtekarliklarini tespit etmek igin yine HIC’ten alinan verilerin
kullanildigr William ve Huang’in [43] ¢alismasinda ise Kiimeleme Algoritmalari ve Karar
Agaclar entegre edilmistir. Kullanilan verinin ¢ok biiyiik boyutlarda olmasi; karar agacinin ¢ok
karmasik ve yorumlamasinin zor olmasina neden olmus, bu sorunla basa ¢ikmak i¢in kiimeleme
algoritmalarina bagvurulmustur. Bu sayede sigortalilar 6zelliklerine gore gruplandirilmis, her

bir grup i¢in ayr1 karar agaci olusturulmustur.

Musal [44], saglik sigortast hizmet saglayicilarinin sahtekarliklarini tespit etmek iizere,
kiimeleme algoritmas1 ve regresyon analizinin kullanildig1 iki model énermektedir. ik modelde
saglik sigortasi hasar verileri, posta koduna gére homojen gruplar halinde kiimelendirilmis, bu
bolgeler igin saglik hizmeti kullanim1 ve fatura bilgilerine gore regresyon analizi yapilmistir.
Sonrasinda her bir bolge i¢in bu hizmet kullanimlar1 ve fatura bedellerine gore aykir1 degerler
tespit edilmistir. ikinci kurulan modelle, sigortalilarin ve hizmet saglayicilarinin posta kodlari
bilgilerine bakarak, seyahat mesafelerine iligskin bir degisken olusturulmus, belirli bir mesafenin

tizerindeki veriler slipheli durum olarak isaretlenmistir.

Bu boliimde anlatilan, otomobil sigortast alaninda sahtekarlik tespitine yonelik yapilan
calismalar Cizelge 4.1°deki gibi 6zet bir tabloyla gdsterilebilir. Yar1 gozetimli yontemlere iliskin
otomobil sigortasi alaninda yapilan bir ¢alisma bulunmadig i¢in bu yontemler 6zet tabloya

eklenmemistir.
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Cizelge 4.1. Otomobil sigortasinda sahtekarlik tespitine yonelik yapilan ¢aligmalar

Ogrenme Veri madenciligi

yaklasim kategorisi Teknik Cahsmalar
Dionne (1997), Artis vd. (1999),
s Weisberg vd. (1998), Artis vd.
Lojistik ’
Mol (2002), Wen ve Wang (2005),
Bermudez vd. (2008)
Pérez vd. (2005), Bhowmik (2011
Karar Agagl
arar Agaclar
Yapay Sinir ~ Viaene vd. (2005), Xu vd. (2011)
Gozetimli Simiflandirma Aglar
Naive Bayes Viaene vd. (2004), Bhowmik (2011)
Destek Vektor ~ Tao vd. (2012)
Makineleri
. Derrig ve Ostaszewski (1995)
Bulanik ’
“ Z‘glarsfmr Pathak vd. (2005)
Kiimelerme Oz Diizenleyici Brockett vd. (1998)

Haritalar

Temel Bilesen Brockett vd. (2002)

Analizi
Veri Subelj vd. (2011)

Gorsellestirme

Gozetimsiz Boyut Azaltict

Gorsellestirme

Sonug olarak, literatiirde Onerilen yontemler, sigorta arastirmacilarinin, eksperlerin ve sigorta
sirketlerinin manuel olarak yaptiklar1 degerlendirmelere gore, tutarlilik ve giivenilirlik agisindan
daha iyi performans gostermekte ve sigortacilik sektoriindeki bu aktorlere sahtekarliklarin

tespiti konusunda yardimei olmak {izere araglar sunmaktadir.

4.2. Sahtekarhk Tespiti Calismalarindaki Onemli Degiskenler

Otomobil sigortasinda sahtekarlik tespitine yonelik yapilan ¢alismalarin bazilarinda modelde
onemli c¢ikan degiskenlere de yer verilmistir. Bu degigkenlerin neler oldugunu goérmek ve

kuracagimiz modelde dikkate almak i¢in tek bir baslik altinda toplanmistir.
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Bu caligmalarda hasar dosyalarindaki sahtekarlik siiphesini artiran 6nemli degiskenler agagidaki

gibi derlenmistir.

. Sigortal1 aracin eski ve degerinin diigiik olmasi [32, 34],

. Kaza yapan taraflarin iliskili olmasi [24, 32, 34],

. Sigortalinin yiiksek ticretli bir avukat tutmus olmasi [32, 34],

o Sigortalinin ya da tazminat talebinde bulunan kisinin sigorta ve hasar konusunda ¢ok
bilgili olmast, [22, 32, 34],

o Kazadaki bedeni yaralanmalarinin sadece burkulma ya da incinme boyutunda olmasi [27,

32, 34],
. Polisin olay yeri raporu olmamasi [27, 32, 34],
. Kazanin makul bir agiklamasinin olmamasi [27],
o Sigortalinin hatayi reddetmesi ve igbirligi yapmak istememesi [22, 27, 32, 34] (bunun tersi

olarak, sigortalinin igbirligi yapmasinin sahtekarlik siiphesini artirdigi sonucuna ulasan
calismalar da olmustur [25, 29],

o Bedeni yaralanmaya iliskin nesnel bir kanit bulunmamasi [27],

o Polis raporuyla uyusmayan yaralanmalarin olmasi [27],

. Police teminatinin artirilmast [25] (bunun tam tersi olarak sigorta teminatinin
genisletildigi policelerde sahtekarlik stiphesinin azaldig1 sonucuna ulasan calismalar da
bulunmaktadir [29] ),

. Arag kullanim tiiriiniin 6zel olmas1 [25],

. Kazanin gece veya hafta sonu gerceklesmesi [25],

. Kazanin kirsal bolgelerde gerceklesmesi [25],

. Kazaya iligkin tanik bulunmasi [25],

. Siiriiciiniin geng olmasi [25],

° Hasarin geg bildirilmesi [27, 29],

. Kazaya karigan otomobillerin sigortasinin ayni sigorta sirketinden olmasi [27, 29],

. Polige diizenleme tarihi ile polige yliriirliik tarihi arasinda kaza yapilmasi [27, 29],
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Calismalardan elde edilen yukaridaki énemli degiskenlerin birgcogu hali hazirda sigorta sirketleri
tarafindan da sahtekarlik siiphesini artiran durumlar arasinda kabul edilmektedir, ancak bunlar
sirketlerin gegmis tecriibelerine dayanan ve ¢ogunlukla istatistiksel bulgularla kanitlanmayan

durumlardir.

Ancak bunlari iglerinde toplumlarin davranislarina gore degiskenlik gosteren ve ¢alismalara da
yanstyan durumlar bulunmaktadir. Ornegin; sigortalinin hatay1 reddetmesi ve isbirligi yapmak
istememesi bazi calismalarda siipheli durum olarak saptanirken bunun tam tersi olarak,
sigortalinin isbirligi yapmasini siipheli oldugu sonucuna ulasan calismalar da olmustur. Bu
durumun toplumsal farkliliklardan kaynaklanabilecegi gibi hasar dosyasini inceleyen ve
kayitlarimi tutan kisilerin siibjektif yargilarindan kaynaklandigr da diisiiniilebilir. Yine,
sigortalinin sigorta ve hasar konusunda ¢ok bilgili olmasit durumunun da siibjektif yargilar

icerdigi degerlendirilmektedir.

Benzer bir durum ise police teminatinin artirilmasi konusunda da goriilmektedir. Teminatin
genisletilmesini slipheli bulan ¢aligmalar oldugu gibi, sigorta teminatinin genisletildigi
poligelerde sahtekarlik siiphesinin azaldig1 sonucuna ulasan calismalar da bulunmaktadir. Iki
durum da muhtemeldir: Sigorta poligesi diizenlenirken aklinda sahte hasar planlamak olan kotii
niyetli bir sigortali teminatlarini genis tutmak isteyebilir. Ancak tam tersi bilingli ve iyi niyetli
bir sigortali da maruz kalabilecegi her tiirlii riske karst kendini sigortalatarak teminatini
genisletmek isteyebilir. Bu ¢alismada da poli¢e teminatinin artirilmasinin sahtekarlik siiphesi
lizerindeki etkisine yonelik bir degerlendirme yapilmasi imkani bulunmaktadir. Onemli

degiskenlere iligskin sonuglara 6. Boliim’de yer verilmektedir.

4.3. Yapilan Calismanin Literatiirdeki Konumu

Bu boliimde agirlikli olarak otomobil sigortasi sahtekarligi tespiti konusundaki uluslararasi
literatiirdeki istatistiksel yontemlere iliskin calismalar incelenmistir. Bu c¢alismada da
literatiirdeki yontemler (Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, YSA, DVM) ele alinarak biiyiik

veri analizi uygulamalar1 yapilmistir. Ancak literatiirdeki yontemlerden farkli olarak bu alanda
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uygulama yeri bulamadig: diisiiniilen Bayes Aglarina da yer verilmistir. Bu kapsamda Bayes

Aglarinda ti¢ farkli algoritma ile ¢aligilmistir.

Buna ek olarak Tiirkiye’de yeni yeni sigorta sahtekarligima yonelik farkindalik artmakta ve
sigorta sirketleri ile diizenleyici otoriteler bu konuya agirlik vermektedir. Dolayisiyla bu
alandaki veri tabanlar1 ve kayit sistemleri giin gectikce gelismektedir. Baslangic olarak otomobil
sigortasi verilerine iliskin kayit sistemleri daha gelismis ve saglikli oldugundan bu alandaki
verilerle caligmak tercih edilmistir. Ayn1 zamanda herhangi bir sigorta bransinda Tiirkiye’deki
tim sigorta sirketi verileri lizerinden yapilmis sahtekarlik tespitine yonelik bir g¢alisma
bulunmamaktadir. Sigorta sahtekarliklarinin sektére ve paydaslarma verdigi zararlar
diisiiniildiiginde bu alanda ¢alisma yapmanin elzem oldugu diisiiniilmektedir. Buradan yola
cikilarak tilkemizdeki kasko sigortasi verileri iizerinden sahtekarlik tespitine yonelik bir analiz

yapilmas1 amaglanmustir.
Ozetle, bu galisma ile hem literatiirde yer bulamayan bir yéntem kullanildigi hem de Tiirkiye’de

uygulamasi yapilmamis bir alan ve veriyle calisildigindan literatiire yeni bir katki yapildig

degerlendirilmektedir.
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5. CALISMADA KULLANILAN ISTATISTIKSEL YONTEMLER

Bu boliimde, ¢calismada kullanilan istatistiksel yontemlere iliskin teorik bilgilere yer verilmistir.
Boliim 4°te literatiirde otomobil sigortasi sahtekarlik tespitinde yapilan ¢alismalar anlatilirken
gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme yontemlerinin smiflandirilmasina deginilmisti. Kisaca
gbzetimli yontemler, veri tabaninda mevcutta bulunan etiketlenmis veriler ve uzman bilgisinden
O0grenme gerceklestirerek yeni karsilagilan verilere yonelik tahmin ve sonuglar sunar.
Gozetimsiz yontemlerde ise sistemin herhangi bir veriyi gézlemlemeksizin kendini egittigi ve
oOrtintiileri tespit ettigi sOylenebilir. Caligmada gézetimli 6grenme yontemlerinden asagida yer

alan teknikler ve algoritmalar kullanilmasi sebebiyle bunlara iliskin bilgi verilmistir.

o Lojistik Regresyon Analizi

o Bayes Aglar1 (Naive Bayes, Hill Climbing, Max-Min Hill Climbing)
o Karar Agaclar1 (C.4.5, Bagging, Random Forest)

o Yapay Sinir Aglart

o Destek Vektor Makineleri

5.1. Lojistik Regresyon Analizi

Iki ya da daha fazla degiskenin aralarindaki iliskiyi matematiksel olarak aciklayan ydntem
regresyon analizidir. Dogrusal regresyonda bu iliski dogrusal bir fonksiyonla tanimlanir.
Regresyon fonksiyonunda tahmin edilen yanit degiskenlerine bagimli degisken, tahmin etmek
icin kullanilan agiklayic1 degiskenlere de bagimsiz degisken denir. Tek bagimsiz degiskenli
regresyon modellerine basit regresyon, birden fazla bagimsiz degiskenli modellere ise ¢oklu
regresyondan denir. Basit dogrusal regresyon modeli, Y bagimli degisken, x; bagimsiz
degisken, B, ve [B; bu degiskenin bilinmeyen parametreleri, €; hata terimi olmak tizere asagidaki
gibi yazilabilir.
Y=Bo+PB1x4 +¢€
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Coklu dogrusal regresyon modeli ise p adet bagimsiz degisken i¢in asagidaki gibi yazilabilir
[45].
Y= BO + lel + 82X2 + -+ Bpo+£

En Kiigiik Kareler tahmin yonteminin kullanildigi dogrusal regresyonda bagimsiz degiskenler
nicel (siirekli veya kesikli) olmalidir. Dogrusal regresyonda yapilan tahminlerin giivenilir olmasi
i¢cin bazi varsayimlarin saglanmasi gereklidir. Bunlar; hata terimlerinin sansa bagli, bagimsiz ve
normal dagilim gostermesi, hata terimlerinin varyanslarmin homojen ve o2 ye esit olmasi, hata
terimleriyle bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamas1 ve bagimsiz degiskenler arasinda

iliski olmamasidir [45].

Siniflandirma problemlerinde, bagimli degiskenin iki ya da daha fazla sinifla gosterilmesi
durumunda, bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in Lojistik
Regresyon kullanilir. Bagimli degisken iki kategorili oldugunda (evet-hayir, var-yok) ikili
(binary) lojistik regresyon, ikiden fazla kategorik deger aldiginda ise ¢oklu (multinomial)
lojistik regresyondan bahsedilir. Lojistik Regresyonda, En Cok Olabilirlik tahmin yontemi
kullanilmaktadir. Ayrica Dogrusal Regresyonda bagimli degiskenin degerinin tahmin edilmesi
amagclanirken, lojistik regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin gerceklesme

olasilig1 tahmin edilir [46].

Bagimsiz degiskenleri X = (X4,X, ..., X,) vektori ile gosterirsek, bagimli degisken Y =1
degerini aldig1 zaman kosullu olasilik P(Y = 1| x) = m (x) seklinde olur. Bu durumda ¢oklu

lojistik regresyonun logit modeli,

g(x) = Bo + B1Xq + BaXpi + -+ Bp Xpi + &

ve lojistik regresyon modeli de,
eg®

P(Y:].lX): T[(X):m

seklinde gosterilir [47].
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Coklu lojistik regresyon modellerinde degiskenlerin se¢iminde olabilirlik oran Olgiitii,
degiskenlerin katsayilarinin anlamliligin1 6lcen Wald olgiitii ve AIC (Akaike Information
Criterion), BIC (Bayesian Information Criterion) gibi skor 6lgiitleri kullanilabilmektedir. Bu
Olclitlere gore ileriye dogru se¢im (forward selection), geriye dogru eleme (backward
elimination) ve adimsal secim (stepwise selection) gibi yoOntemlerle degiskenler modele

eklenmekte ve ¢ikarilmaktadir [48].

fleri dogru se¢im yonteminde analize, ilk adimda énemli kovaryanslar1 kapsayan degiskenlerle
baslanir. Sonraki adimlarda diger degiskenler eklenerek ayni zamanda en etkin modeldeki
degiskenler arasindaki etkilesimler de belirlenerek modele eklenir. Geriye se¢im yonteminde,
baslangicta tiim bagimsiz degiskenler modele alinir, sonrasinda degiskenlerin modele sagladigi
katkiya gore modelin anlamhiligini diisiiren (p > a) degiskenler her adimda ¢ikarilir. Elde
edilen son model anlamlilig1 en yiiksek olan modeldir. Adimsal se¢im yontemi ise ileriye dogru
secim ve geriye dogru eleme yontemlerinin birlesimini igerir. Model anlamliligina gore
degiskenler eklenir ya da ¢ikarilir. Bu yontemin sakincasi ise, modelde olmayan biitiin degisken
katsayilarinin maksimum olabilirlik tahminlerinin her adimda tek tek hesaplanmasinin
gerekmesidir. Bu durum da, ¢ok degiskenli biiyiik verilerin analizinde hem zaman hem de para

bakimindan bu yontemin tercih edilmemesine sebebiyet verebilir.

5.2. Bayes Aglan

Bayes Aglart uzman bilgisi ile istatistiksel veriyi birlestirmek i¢in uygun grafiksel
olasiliksal modellerdir. Bayes Aginin grafiksel yapisi, degiskenleri temsil eden diigiimlerden ve
bu degiskenler arasindaki nedensel iligkileri temsil eden oklardan olusur. Bir Bayes Aginda, A
ve B degiskenleri A — B’ deki gibi baglandiysa, A ebeveyn (parent) degisken, B ise ¢ocuk
(child) degisken olarak adlandirilir. Bir Bayes Aginda ebeveyni olan her degiskenin
ebeveynleriyle olan kosullu olasilik dagilimi, ebeveyni olmayan degiskenlerin ise marjinal
olasilik dagilimi vardir. Kesikli Bayes Aglarinda, bu olasilik dagilimlarinin parametreleri,
kosullu olasilik tablolar ile gosterilir. Sekil 5.1’de Bayes Aginin yapisi ve olasilik dagilimlarina
iligkin bir 6rnek gorebiliriz. Burada P(A,B,C,D) bilesik dagilimi, P(D|B,C) P(C) P(B|A) P(A)
seklinde bulunur [49, 50].
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Sekil 5.1. Bayes aginin yapisi [50].

Bayes aglarinin yapist ve kosullu olasilik dagilimlarimi veriden 6grenen algoritmalar
bulunmaktadir. Bayes Aglarin1 6grenme algoritmalar {i¢ kategoriye ayrilabilir: Skorlama
(search and scoring-based) yontemlerine dayali yontemler, bagimlilik analizine (constraint-
based) dayali yontemler ve hibrit yontemler. Skorlama algoritmalar1 Bayes aginda AIC veya
BIC gibi bir skoru maksimize eden yapiyr bulmaya calisir. Bagimlilik analizine dayanan
algoritmalar, verideki kosullu bagimsizlik durumlarint en dogru tespit eden yapiyr bulmaya
calisir. Hibrit yontemler ise skorlama ve bagimlilik analizine dayanan algoritmalar1 doniigiimlii

olarak kullanir [51].

Bayes aglarindaki sik kullanilan bazi algoritmalar:

o Skorlamaya dayal1 yontemler: Hill Climbing (HC), TABU

. Bagimlilik analizine dayali yontemler: Max-Min Parents and Children (MMPC),
Incremental Association (IAMB), Grow Shrink (GS)

. Hibrit yontemler: Max-Min Hill Climbing (MMHC), 2-phase Restricted Maximization
(RSMAX?2), Hybrid HPC (H2PC)

Bu ¢alisma kapsaminda 3 Bayes Ag1 algoritmasi denenmistir: Naive Bayes, HC ve MMHC.

. Hill Climbing (HC): Skorlama yontemine dayali bir yontem olarak siiflandirilabilir.
HC, her ag yapisin1 degerlendirmek icin K2, AIC ve BIC gibi puanlama 6lgiitlerine gére
siralayan ve Ornek verilere en uygun optimum yapiyr aramaya calisan bir sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. HC, Bayes Aginda ok ekleme, ¢ikarma veya tersine ¢cevirme

gibi yerel degisiklikler yaparak ag1 yinelemeli olarak gelistirir.
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Max-Min Hill Climbing (MMHC): Her iki kategoriye ait algoritmalardan kavramlar ve
teknikler kullanan hibrit bir yontem olarak siniflandirilabilir. MMHC, 6nce MMPC adi
verilen yerel bir kesif algoritmast kullanarak Bayes Aginin yapisini/iskeletini dgrenir.
Daha sonra, bir Bayes skorlamasi olan HC algoritmasini kullanarak bu yapiy1 yonlendirir.
Temel fikir, her bir diigiimiin ebeveyn ve ¢ocuk diiglimlerini bulmak ve arama alanini
azaltmak icin kosullu bagimsizlik testini kullanmaktir. Ardindan, yapidaki en yiiksek
skoru bulmak i¢in HC algoritmasini kullanir [51].

Naive Bayes: “Naive” ya da “Basit” Bayes siniflandiricisi en ¢ok bilinen ve kullanilan
Bayes ag1 smiflandiricisidir. Naive Bayes simiflandiricisi; makine 6grenmesi, veri
madenciligi ve Oriintli tanima gibi disiplinlerde kullanilan, kosullu olasilik temelli bir
siiflandiricidir. Naive Bayes siniflandiricisinda, siniflandirilmak istenen degiskenin tiim
ozellikleri, siniflandirilan degiskene kosullu olarak birbirinden bagimsizdir. Mevcuttaki
smiflandirilmig verileri kullanarak sisteme yeni dahil olan verilerin hangi sinifa ait

olacaginin olasiligini hesaplar[34]. Bayes teoreminin denklemi asagidaki gibidir,

P(B|A)P(A
P(A|B) = —( l|3(l)3)( )
Burada,
P(A|B): B olay1 gergeklestiginde A olayinin meydana gelme olasiligt,
P(B|A)= A olay1 gergeklestiginde B olayinin meydana gelme olasiligi,

P(A), P(B); A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.
Veri setindeki her bir gézlem n 6zellige sahip oldugunda ve hangi smifa ait oldugu
bilinmeyen yeni bir gézlem Naive Bayes modeli ile siniflandirilmak istendiginde, Bayes

denklemi kullanilarak, bu gozlemin verilen t sinifina ait olma olasilig1 asagidaki

denklemle hesaplanir.

Pexi) = | [ PCeml®
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5.3. Karar Agaclan

Karar Agaglari, verileri belirli Ozelliklere gore smiflandirmaya yarar. Kok, dallar ve
yapraklardan olusan agaca benzer yapisiyla basit karar verme adimlar1 uygulayarak, ¢ok
sayidaki veri kiimesini kii¢iik gruplara boler ve her basarili bélme islemiyle, alt gruplarin tiyeleri
birbiriyle ¢ok daha benzer hale gelmektedir. Bu kokten dallara dogru biiyliyen aga¢ yapisinda
her ayrisma bir “diigiim”diir, diiglimler iizerinde degisken 6zelliklerinin test islemi yapilmakta
ve bunun sonucunda agag veri kaybetmeden dallara ayrilmaktadir. Her diigiimde test ve dallara
ayrilma iglemleri ardisik olarak gergekleserek nihayetinde aga¢ siniflar ile son bulmaktadir.
Karar Agaglarinin olusturulurken en 6nemli husus agagtaki dallanmanin hangi kritere gore agag
yapisinin olusturulacagidir. Buna iliskin gelistirilmis ¢esitli yaklagimlar vardir, bunlardan en
onemlileri bilgi kazanci, Gini indeksi, Towing kurali ve Ki-kare olasilik tablo istatistigi

yaklagimlaridir.

Karar Agaclar tarafindan iiretilen sonuglar kolayca anlasilabilir, sonuglar kurallara
doniistiiriilebilmektedir. Ayrica Karar Agaclar1 ¢ok sayida islem yapmaya gerek duymadan
smiflandirma islemini gerceklestirebilir, hem kategorik hem de nicel veriler {izerinde islem
yapabilmektedir. Bu 6zellikler Karar Agaclarini sik bagvurulan bir siniflandirma yontemi haline

getirmektedir [52].

Karar Agaclarinda zaman iceresinde ¢ok ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir, bunlardan bazilari:
C&RT (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction
Detector), Rastgele Orman (Random Forest), ID3, C4.5, Bagging (Bootstrap Aggregating),
Hizlandirilmis Agaclar (Boosted Trees), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree),
MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), C5.0, SPRINT (Scalable Parallelizable

Induction of Decision Trees) [52].
Caligmada yukarida bahsi gecen algoritmalardan C4.5, “Bagging” ve “Random Forest”

yontemlerinden  yararlanilmistir.  Bu  algoritmalarin  ¢alisma mantiklarina  asagida

deginilmektedir.
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o C4.5: Bilgi kazancina dayali bir Karar Agacidir. Bilgi kazancinin dl¢limiinde entropi

kullanilir. Entropi, rassal bir degiskenin belirsizliginin 6l¢iitii olarak ifade edilebilir. C4.5.
oncelikle hedef (yanit) degisken icin entropi degerini hesaplar, sonrasinda ise her bir
tahmin edici degiskenin bilgi kazancini hesaplar. Bu hesaplamalarin sonunda en yiiksek
bilgi kazancini saglayan tahmin edici degisken tespit edilerek dallanma gergeklesir. Bir
diiglimdeki biitiin 6rnekler tek bir sinifa ait olana kadar algoritma her bir alt diiglime tekrar
tekrar uygulanir.
C.4.5, kategorik verilerin yan1 sira nicel verilerle de calisabilmesi, kayip, glriiltiilii ve
bliyiik verilerle bas edebilmesi, yorumlamasinin kolay olmasi sebebiyle siklikla
basvurulan bir Karar Agaci algoritmasidir. Calismada da bu sebepler goz Oniinde
bulundurularak tercih edilmistir.

o Bagging (Bootstrap Aggregating/ Torbalama): Tek bir karar agacindan daha iyi
performans elde etmek amaciyla c¢esitli karar agaclarini birlestiren agag¢ topluluk
(ensemble) algoritmalar1 ad1 verilen yontemler bulunmaktadir. “Bagging” algoritmasi bu
yontemlerden  biridir. Aga¢ topluluk algoritmalarinin  temel amaci zayif
siiflandiricilardan giiglii siniflandiricilar olusturmaktir. Bagging yonteminde, bir egitim
verisinin farkli kombinasyonlari iiretilerek birden fazla egitim 6rneginin olusturulmast
amagclanir. Bu durum da varyansi diisiirdiigii i¢in asirt uyumun engellenmesine yardimci
olur, ayn1 zamanda kayip veriye karsi giiclii bir yapis1 vardir.

N adet bir egitim verisinden yine N 6rnege sahip bir egitim verisi rastgele se¢imle yerine
koymal1 olarak iiretilir. Bu durumda secilen yeni orneklemde egitim verisindeki bazi
ornekler yer almazken, bazilar1 birden fazla yer alir. Her bir karar agaci bu sekilde
tiretilmis birbirinden farkli 6rnekler igeren egitim verileri ile egitilirler ve sonugta her
ornek i¢in olasilik degerleri ve sayisal tahminler toplanarak bir oylama yapilir, en yiiksek

oya sahip sonug secilir (Sekil 5.2.) [53].

Al=(a, b, b, ¢, e, f)

Oylama
A=(a,b,c,d, e, ) A2=(a,a,a,c,e,f) A2=(a,a,a,c,ef)

A3= (b, b, c,d, e, f)

Sekil 5.2. Bagging yontemi gosterimi
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Random Forest (Rastgele Orman): Random Forest hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan, makine 6grenmesinin popiiler agag¢ topluluk algoritmalarindan
biridir. Ayrica hem kategorik hem de nicel veriler lizerinde islem yapabilir. Random Forest,
veriden birden fazla karar agacini olusturarak gozlemleri ve 6zellikleri rastgele seger ve
sonrasinda agacglar1 birlestirerek sonuglarin ortalamasini alir. Bu sayede Ozelliklerin alt
kiimelerini kullanarak daha kiigiik agaclar olusturur ve ¢ogu zaman agir1 uyumu engeller.
Random Forest, Bagging yonteminin rastgelelik 6zelligi eklenerek gelistirilmis halidir. Tim
degiskenler icinden en iyi dali kullanarak diigiimleri dallara ayirmak yerine, rastgele olarak
secilmis degiskenlerden en iyisini kullanarak diigimleri dallara ayirir. Kisacasi rastgele
ozellik se¢imi kullanilarak agaclar gelistirilir ve gelistirilen agaclar budanmaz [54].

Hem regresyon hem siniflandirmada kullanilmasi, ¢ogu veri tipiyle calisabilmesi, kolay
yorumlanmasi ve asirt uyumu azaltmasi gibi avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlar
bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi ¢ok fazla agac tliretmesi ve islem yapmasi sebebiyle
gercek zamanli tahminler i¢in yavas calismaktadir. Gergek hayattaki uygulamalarda random
forest algoritmasi yeterince hizlidir, ancak ¢alisma zamani performansinin 6nemli oldugu
durumlarda diger yaklasimlarin tercih sebebi olabilir. Diger bir durum ise, Random Forest
tahmin edici bir modelleme araci olup agiklayict bir ara¢ degildir. Eger verideki iliskilerin
tanimiyla ilgileniliyorsa yine bagka yaklagimlar tercih edilmelidir.

Random Forest, tip, bankacilik, finans, e-ticaret, borsa gibi bir¢ok farkli alanda tercih
edilmektedir. Ornegin bankanin hizmetlerini daha sik kullanacak miisterileri tespit etmek ve
borg¢larini zaman igerisinde 6denebilirligini anlamak, e-ticaret sitelerinde miisterinin tiriinii
begenip begenmeyecegini belirlemek, finans alaninda sahtekarliklari tespit etmek gibi

amaclarla kullanilmaktadir.

5.4. Yapay Sinir Aglan

YSA, beynin bir isi veya fonksiyonu yerine getirme yontemini modelleyen makinelerdir. Insan

beynine benzerligi, bilgiyi 6grenme yoluyla elde etmesi ve bilginin depolanmasi i¢in sinir

hiicreleri (n6ron) arast baglari kullanmasidir. YSA kisaca, deneysel bilgiyi saklama ve

kullanima hazir hale getirme yetenegine sahip, basit isleme birimlerinden olusan, ¢ok yogun,

paralel ve dagitilmis diizende ¢alisan bir islemci olarak tanimlanabilir [55].
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Bir YSA’nmn yapis1 Sekil 5.3’te goriilecegi iizere 3 katmandan olusur. {lk katman “Girdi
Katmani”dir. Girdi katmaninda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdiler ile ayni
degerde cikt1 iiretirler. Ikinci katman, agm ne girdi ne de ¢iktisina bagli olmamasi sebebiyle
“Gizli Katman” olarak adlandirilir. Ag yapilarinda gizli katmanin kullanilmasi zorunlulugu
bulunmamaktadir, ag sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusabilir. Ancak gizli katman, daha
fazla oriintiiniin taninmas1 ve daha fazla 6grenmenin saglanmasindan dolay1 ag1 daha giicli
kilar. Son katman ise, “Cikti Katmani1”dir. Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikt1 ag
yapisinda bulunan fonksiyona baglidir. Bu birimlerde girdi katmaninda olanin aksine islem

gerceklestirilir ve birimler kendi ¢iktilarini tiretirler [56, 57].

Girdi Katman Gizh Katman Cikt Katmam
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Sekil 5.3. Yapay sinir ag1 yapis1 ve katmanlari [56].

YSA, oncelikle bir veri kiimesi lizerinde 6grenme algoritmalari ¢alistirilarak egitilir. Bu egitim
sonrasinda YSA’nin igerisindeki bazi agirliklar belirlenir. Bu agirliklar kullanilarak yeni gelen
veriler islenir ve bir sonug tretilir. Ancak bu agirliklarin neden ilgili degerleri aldiklarinin
bilinmemekte ve ¢ikan sonucun nedenleri agiklanamamaktadir. Bu sebeple bir YSA’ nin girdi
ile ¢ikt1 katmanlar1 arasinda yaptiklar1 islemler i¢i bilinmeyen bir sekilde ¢alisan “kara kutu”
olarak diisiiniilmektedir. Bu olumsuz 6zellik sebebiyle ABD’de, YSA’nin, kredi taleplerinin
degerlendirilmesinde kullanilmasi yasaklanmistir. Cilinkii sistemin bir kisiye kredi vermeme

sebebi agiklanamamaktadir [56].

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiclinli, paralel dagilmis yapisindan, dgrenebilme ve

genelleme yeteneginden aldigi soOylenebilir. Ayrica, c¢ok ¢esitli alanlardaki karmasik

48



problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir, hem kategorik hem de nicel veriler iizerinde islem

yapabilir.

5.5. Destek Vektor Makineleri

DVM, verileri optimal olarak ikiye ayiran, ¢cok boyutlu bir hiper diizlem olusturan ve oriintii
tanima problemlerinde siniflandirma yapmak i¢in gelistirilmis yaygin bir 6grenme yontemidir.
DVM’de kullanilan algoritmalar baslangigta iki smifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
amaciyla tasarlanmis, sonrasinda ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siiflandirilmasi ig¢in

genellestirilmigtir [58].

DVM, karmasik veri setlerinde ve ¢oziimlemesi zor Oriintiilerin tanimlanmasinda kullanilan bir
O6grenme yontemi olup hem siniflandirma problemlerinde (Support Vector Classification) hem
de regresyon problemlerinde (Support Vector Regression) uygulanabilmektedir. DVM; veri seti
tizerinde ortalama hata karesini minimize ederek tiiretilen yapisal risk minimizasyonu
prensibine dayalidir ve temel varsayimlarindan biri, egitim kiimesindeki tiim orneklerin
bagimsiz ve benzer olarak dagilmis olmasidir. DVM nin veriyi siniflandirmak/bélmek amaciyla
olusturdugu “hiper diizlem” (hyper plane) probleme gore dogrusal ya da dogrusal olmayan
sekillerde olabilir. DVM’nin amac1 bu hiper diizlemin yeni katilacak olan veriye karst dayanikl
olabilmesi igin iki ayr1 smifta bulunan 6rnek grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir. Iki
siifli verileri gruplara ayirabilen birden ¢ok hiper-diizlem ¢izilebilir, ancak DVM’nin amac1
kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimuma g¢ikaran hiper diizlemi
bulabilmektir. Bu uzakligi maksimuma c¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper diizleme
“optimum hiper-diizlem” ve bu gruplarin sinir ¢izgisine en yakin noktalar ise “destek vektorleri”
olarak adlandirilmaktadir [59, 60]. Dogrusal ve dogrusal olmayan hiper diizlem ve destek vektor

gosterimleri Sekil 5.4. ve 5.5.°teki gibidir.
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Destek
Vektorleri

Sekil 5.4. R?ve R3'teki dogrusal hiper diizlem ve destek vektorleri

DVM, kernel fonksiyonu sayesinde dogrusal olmayan doniistimler yaparak verilerin yiiksek
boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglar. Literatirde en c¢ok kullanilan kernel
fonksiyonlart; radyal tabanli fonksiyon, polinom, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve

normallestirilmis polinom kernelleridir [59].

7
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Sekil 5.5. R%ve R3'teki dogrusal olmayan hiper diizlem

Giliniimiizde DVM; yliz tanima, metin tanima, ekonomik tahmin, hastaliklarin teshisi, finansal

sektorlerde risk gruplarinin saptanmasi ve Oriintii tespiti gibi bir¢ok alanda kullaniimaktadir.
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5.6. Modellerin Performansini (")lg:meye Yonelik Calismada Kullanilan Kavramlar

Bir 6grenme algoritmasi1 kurduktan ve verileri egittikten sonraki adim kurulan modelin baska
verilere karsi ne kadar etkili oldugunu bulmaktir. Modelin egitilirken hi¢ gérmedigi verilerle
test edilmesi ¢iktinin yanli olmasi ve modelin asir1 uyum (overfitting) yapmamasi agisindan
onemlidir. Bu sebeple veriyle ¢alismadan 6nce egitim ve test verisi olarak bdlerek analiz
yapmak gereklidir. Bu kapsamda veri iki pargaya ayrilarak, birinci par¢a siniflandirma yapacak
modelin olusumundaki egitim verisi, ikinci par¢a ise modelin performansinin belirlenmesindeki
test verisi olarak kullanilir. Bu sekilde olusturulan modelin test verisine uygulanmasi sonucunda

dogru smiflandirilan 6rneklerin orani siiflandiricinin performansini gosterir [59].

Siniflandirma modellerinin performansinin dlgiilmesinde en sik kullanilan yontemler Hata
Matrisi (Confusion Matrix) ve ROC egrisidir. Hata matrisinde, bir tarafta model tahminine
iliskin diger tarafta ise gercek verilere iliskin degerler bulunmakta ve modelin ne kadar dogru

ne kadar yanlis tahmin yapildigina iligkin bilgi vermektedir. (Cizelge 5.1.)

Cizelge 5.1. Hata Matrisi (Confusion Matrix) degerleri

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
degerleri Negatif (0) Yanlis Negatif Dogru Negatif

Burada; dogru pozitif (DP) gergek degerleri 1 olan modelin de 1 tahmin ettigi 6rnekler, dogru
negatif (DN) gercek degerleri 0 olan modelin de 0 tahmin ettigi 6rnekler, yanlis pozitif (YP)
gercek degeri 0 olan ancak modelin 1 tahmin ettigi 6rnekler, yanlis negatif (YN) ger¢ek degeri
1 olan ancak modelin 0 tahmin ettigi 6rnekleri ifade etmektedir. Buradan yola ¢ikarak da

modelin performansinda kullanilacak 6lciitler olusmaktadir.
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Dogruluk oram (Accuracy rate): Siniflayicinin ne kadar dogru tahmin ettiginin oranidir.

DP + DN
Toplam

Yanhs siniflandirma orani= Hata oram (Misclasification rate, Error rate): Smiflayicinin

ne kadar yanlis tahmin ettiginin oranidir.

YP + YN
Toplam

= 1 — Dogruluk orani
Gergcek pozitif degerlerin orami=Duyarhlik= Hassasiyet (Sensitivity, Recall): Siniflayicinin

tiim pozitif siniftan ne kadar dogru tahmin ettiginin oranidir.

DP
DP + YN

Ger¢ek negatif degerlerin oranmi= Belirleyicilik= Secicilik (Specificity, Selectivity):

Smiflayicinin tiim negatif siniftan ne kadar dogru tahmin ettiginin oranidir.

DN
DN + YP

Yanhs pozitif degerlerin orami= Siniflayicinin gercek degeri negatif oldugu halde pozitif

olarak tahmin ettigi gézlemlerin oranidir.

YP
DN + YP

= 1 — Belirleyicilik

ROC egrisi, Sekil 5.6.’da da gosterildigi iizere, x ekseninde gercek pozitif degerlerin oranina
(duyarlilik) karsilik, y ekseninde yanlis pozitif degerlerin oraninin (1-belirleyicilik) oldugu bir
egridir. Tiim olast degerler iizerinde performansi ozetlemek icin kullanilir. Iyi bir

siniflandiricida egri sol iist kdseye yakindir.
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1- Belirleyicilik

Sekil 5.6. ROC egrisi

ROC egrisinin altinda kalan alan ise AUC (Area Under Curve) modelin iki sinif arasinda ne
kadar 1yi ayirt edici oldugunun bir 6l¢iistidiir. ROC egrisi sol iist kdseye yaklastikca da egrinin
altinda kalan alan artacagindan AUC degerinin 1’e yakin olmasi da yine smiflandiricinin

performansinin iyi oldugunu gosterir.

Bu boliimde ¢alismada uygulanan yontemlere ve kullanilan performans 6l¢iilerine iliskin bilgi
verilmigstir. Bir sonraki bolimde ise analiz dncesindeki verinin yapisina, yapilan diizeltme

islemlerine deginilmekte ve modellerin sonuglarina yorumlamalar yapilmaktadir.
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6. TURKIYE’DE OTOMOBIL SiGORTALARINDAKI
SAHTEKARLIK TESPIiTiNE YONELIK BiR UYGULAMA

Bu c¢alisma kapsaminda Tirkiye’de otomobil sigortalarindaki hasar dosyalarinda yapilan
sahtekarliklar1 biiyiik veriden tespit eden bir model kurmak amaglanmistir. Bu amagla literatiir
taramasi yapilmis ve bu alanda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri incelenmistir. Bu
yontemlerden mevcut veriye en ¢ok uyan ve daha iyi performans saglayan gozetimli yontemler
tercih edilmistir. Bu Dogrultuda Lojistik Regresyon Analizi, Bayes Aglari, Karar Agaglari, YSA
ve DVM uygulamalar1 yapilmistir.

6.1. Veri ve Verideki Degiskenler

Calismada kullanilan veriler, SBM altinda bulunan SISEB’ten temin edilmistir. Tutulan

kayitlarin daha saglikli olmas1 ve sigorta sahtekarliklarinin bu alanda sik yasanmasi sebebiyle

calismada otomobil (kasko) sigortasindaki maddi hasarlara iliskin bir analiz yapilmistir.

SISEB’ten temin edilen 2017 yilma ait kasko sigortalarindaki maddi hasar dosyalarma iliskin

bilgileri igeren 512.627 adet ham veri, kisisel bilgileri icermeyecek sekilde olup asagidaki

degiskenlerden olugmaktadir.

o Fraud (Yamit degiskeni): Sigorta sahtekarligma iliskin durumu gosteren yanit
degiskenidir. Ispatlanmis bir sahtekarlik (mahkeme siireci, somut deliller, feragat) veya
somut delil gsterilemedigi halde sigorta sirketince sahtekarlik olarak tespit edilmis hasar
dosyasi. (O=hayir, 1=evet)

o Dosya_durum: Hasar dosyasina iliskin yapilan iglem.

v' Acik: Hasar dosyasina iligskin islemler heniiz sonuglandirilmamus.

v' Kapal-6deme: Tazminat 6demesi yapilarak hasar dosyasi kapanmis.

v' Kapali-red: Hasar dosyasi c¢esitli sebepler ile tazminat odemesi yapmadan
kapatilmis. Bu sebep sahtekarlik kaynakli olabilecegi gibi sigorta poligesi
kapsaminda olmayan sebeplerle hasarin ger¢ceklesmesinden kaynaklanmis diger
durumlar da olabilir.

v' Kapali-iptal: Sigorta sirketi tarafindan yanliglikla agilan ve kapatilan hasar dosyasi.

v" Yeniden ac¢ildi: Hasar dosyasi gesitli sebeplerle agilarak tekrar incelemeye alinmis.
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Dosya_alt durum: “Dosya durum” degiskeninde hasar dosyasma iliskin belirtilen

islemin detay1.

v

<\

AR NERNEEN

Alkollii ara¢ kullamimi: Alkollii ara¢ kullanimi sebebiyle hasar dosyasina iligkin
tazminat 6demesinin reddedilmesi.

Cifte sigorta: Degerinin tamami sigortalanan aracin, ayni rizikolara karsi ayni
siireler i¢in sigorta ettirilmis olmas1 durumunda sonradan yapilan policeye iliskin
tazminat talebinin reddedilmesi.

Ehliyetsiz kullanim: Aracin siiriiciisiiniin ehliyetsiz olmasi sebebiyle hasar
dosyasina iligkin tazminat 6demesinin reddedilmesi.

Eksik evrak bekleniyor: Incelemede olan dosyayla ilgili eksik evrak beklenen
hasar dosyasi.

Feragat: Hasar dosyasina iliskin sahtekarligin tespit edilmesi sonrasinda yargi
siirecine girmeksizin sigortaliyla anlasarak sigortalinin tazminattan feragat etmesi
sebebiyle tazminat talebinin reddedilmesi veya sigorta sirketinin hasar dosyasini
yanliglikla agmas1 sonrasinda iptal etmesi.

Bu noktada, veri setinde dosyanin sahtekarlik olup olmadigini belirleyici nokta
“dosya_durum” degiskenidir. “Feragat” alt durumundaki olan dosyalardan dosya
durumu “kapali-red” olanlar sahtekarlik siiphesi olanlar (fraud=1), “kapali-iptal”
durumunda olanlar ise yanlislikla agilan (fraud=0) dosyalardir.

Garanti kapsaminda olma nedeniyle: Garanti kapsaminda gerceklesen bir hasar
dosyasinin reddedilmesi.

Hasarin sigorta siiresi disinda olmasi: Hasar sigorta police siiresi disinda
gergeklestigi icin tazminat 6demesinin reddedilmesi.

Hatah acilma: Sigorta sirketi tarafindan yanliglikla agilan hasar dosyasi.

Hukuk dosyasi: Hasarla ilgili siiregte taraflar arasindaki ihtilaftan kaynakli olarak
hukuk yoluna gidilen hasar dosyasi.

IIk dosya acilmasi: Yeni acilmis ve herhangi bir islem yapilmamis hasar dosyast.
Incelemede: Uzerindeki inceleme devam eden agik durumdaki hasar dosyast.
Kismi 6deme yapildi: Kismi tazminat 6demesi yapilan hasar dosyasi.

Muafiyet nedeniyle red: Hasar tutarinin policede belirtilen muafiyet tutarinin

altinda kalmasi sebebiyle tazminat talebinin reddedilmesi.
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Odeme giinii verildi: Hasar dosyasina iliskin incelemeler tamamlanarak tazminat
O0deme kararimin alinmasi ancak heniiz 6deme ger¢ceklesmemesi.

Odeme yapildi: Hasar dosyasina iliskin tazminat 6demesi yapilmasi.

Ozel sartlara istinaden red: Police 6zel sartlarinda yer alan teminat dis1 bir halden
dolay1 tazminat 6demesinin reddedilmesi.

Primin 6denmemesi: Sigorta ettiren tarafindan polige priminin ddenmemesi
sebebiyle hasar dosyasina iligskin tazminat talebinin reddedilmesi.

Suistimal tespiti: Hasar dosyasina iliskin sahtekarligin tespit edilmesi nedeniyle
tazminat talebinin reddedilmesi.

Sigortali kusursuz: Sigortalinin bir kusuru olmadan yanliglikla agilan hasar
dosyast.

Tahsilat problemli hasar dosyasi: Police priminin tahsilatiyla ilgili sorun
yasanmasi sebebiyle hasar dosyasina iligskin tazminat talebinin reddedilmesi.
Talepten vazgecildi: Sigortalinin cesitli sebeplerden dolay:1 tazminat talebinden
vazge¢mesi.

Teminat limit yetersizligi: Policede belirtilen teminat limitlerinin yetersiz olmasi
sebebiyle tazminat talebinin reddedilmesi.

Olay yeri terk: Kaza sonrasinda sigortalinin olay yerini herhangi bir tutanak
diizenlemeden terk etmesi.

Uyumsuz hasar: Sigortali beyaniyla hasar bulgularinin uyusmamasi ve sahtekarlik
olarak degerlendirilmesi sebebiyle tazminat talebinin reddedilmesi.

Zamanasimi: Zamanasimi sebebiyle hasar dosyasina iligkin tazminat talebinin

reddedilmesi.

Ktt_var_mi: Kaza sonrasinda kaza tespit tutanagin tutulmus mu? (O=hayr, 1=evet)

Eksper_var_mi: Hasar dosyasi incelenitken eksper gorevlendirilmis mi? (O=hayir,

I=evet)

Hasar_ihbar_tarihi: Hasarin sigorta sirketine ihbar edilme/bildirilme tarihi.
Police baslangic_tarihi: Police vadesinin baslangig tarihi.

Police bitis_tarihi: Police vadesinin bitis tarihi.

Hasar _il: Hasarin gergeklestigi il.

Hasar _ilce: Hasarin gerceklestigi ilge.
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Kaza_arac_sayisi: Kazaya karisan arag sayisi.

Surucu_farkli_mi: Kazay1 gergeklestiren siirlicii ile poligede yer alan siiriicli isimleri
farkl1 m1? (O=hayir, 1=evet)

Arac_model yil: Sigortali aracin model y1li.

Kullanim_sekli: Sigortali aracin ne amacla kullanildig:.

v Ozel
v" Resmi
v Ticari

v' Bilinmiyor

Hasar_olus: Hasar dosyasina konu kazanin olus sekli.
Aksesuar yanmasi

Arag carpismasi

Anahtar ¢alinmast

Bakimsizlik nedeniyle olusan zararlar

Cam kirilmasi

Calinma

Carpma

Carpisma

Cekme-Cekilme

Deprem

Devrilme

Diger ek cihazlar ¢alinma

Dolu/ yildirim/ firtina/ don

Far/ stop/ sinyal/ ayna kirilmasi

GLKHH (Grev,lokavt,kotii niyetli hareketler ve halk hareketleri)
Gorsel isitsel cithazlar (Radyo, Navigasyon, LCD)
Hayvana carpma

Insana garpma

Kemirgen hayvanlarin verecegi zararlar

Mekanik, elektrik, elektronik donanim arizalari

LN N N N N T N N N N U N N N N N NN

Mini onartm
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v Park halinde ¢arpma

v Sabit bir cisme ¢arpma

v" Sel, su baskini

v' Yanma

Rucu_var_mi: Hasar dosyasinda riicu' islemi yapildi m1? (O=hayir, 1=evet)
Teminat_artis: Sigortali poli¢e teminatlarini artirmis mi1? (O=hayir, 1=evet)
Police_bosluk: Son iki poligesi arasinda kag giinliik bosluk oldugu.

Servisler farkli_mi: Hasar ithbarinin yapildigi servis ile onarim isleminin yapildigi servis
farkli m1? (O=hay1r, 1=evet)

Sigortalilik_suresi: Kaza ani itibariyle sigortalinin o sirketteki sigortalilik siiresi. (y1l)
Ortak_kaza_sayisi: Hasar dosyasindaki kazaya karisan taraflarin toplamda ortak olarak
karistiklar1 kaza sayisi.

Dosya_tutari: Hasar dosyasinda sigorta sirketinin ddeyecegi maddi hasarlara iliskin
tazminat tutari.

Dosya tutar1 degiskeni doldurulurken sigorta sirketleri tarafindan izlenen yontem su
sekildedir: Eger eksper raporu varsa; hasara iliskin rapordaki eksper tespiti dosya tutari
olarak kaydedilmistir. Ancak eksper raporu olmadiginda; dosya kapaliysa &denen
tazminat tutari, dosya agiksa muallak hasar tutar1 ve varsa kismi 6denen tazminatin
toplam1 dosya tutar1 olarak alinmistir. Eger hasar dosyasina iligkin yukarida bahsedilen
bilgilerden hicbiri mevcut degilse ayn1 sigorta tiirli ve kaza olus sekli bazinda yapilan
O0demelere iligkin ortalama deger alinmistir.

Servis_yetkili_mi: Kaza sonrasinda onarim yapan yer yetkili servis mi? (O=hayir, 1=evet)
ihbar_baslangic: (Kaza ihbar tarihi - police baslangi¢ tarihi) ka¢ giin?

ihbar_bitis: (Police bitis tarihi - kaza ihbar tarihi) kag giin?

Arac_yasi: Kaza anindaki aracin yasi.

! “Riicu: Sigorta konusu olan seyin; sigortalinin herhangi bir kusuru, ihmali veya police sartlarini ihlali gibi bir fiili

olmaksizin, tamamen ii¢lincii bir sahsin eylemi ve teminat kapsamindaki tehlikelerden herhangi biri nedeniyle

hasarlanmas1 durumunda, sigortacinin hasar1 sigortaliya odedikten sonra, sigortalinin yerine gegmesi ve

sigortalinin bu hasara iligkin olarak ti¢ilincii sahis nezdindeki tiim yasal alacaklarinin yeni sahibi olmasidir.” [2]
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Is kurallari: Bu degiskenlere ilave olarak, sigorta sirketleri bugiine kadarki hasar tecriibelerine
dayanarak sahtekarlik siiphesini artiran bazi durumlar belirlemis, bu durumlar da is kurali haline
getirilerek SISEB’in veri tabanmna degisken olarak eklenmistir. ilgili durumlarin goriildiigii
dosyalar 1, goriilmedigi dosyalar 0 olarak isaretlenmistir. Sigorta sirketleri tarafindan belirlenen

bu is kurallar1 Cizelge 6.1.’de goriilmektedir.

Cizelge 6.1. Veri diizenlenmeden 6nceki mevcuttaki is kurallari

K1: Olay cuma aksami1 ve pazartesi sabahi arasinda meydana gelmistir.

K2: Olay tarihi ile ihbar tarihi arasinda biiyiik zaman farki bulunmaktadir.

K3: Olay olagandis1 bir zamanda meydana gelmistir.

K4: Hasar ihbar tarihi poligenin bitis tarihine ya da yenilenme tarihine yakindir.

K5: Birden ¢ok tazminat talebinde bulunan taraf ve 6deme yapilan bir tane yetkili olmayan
servis bulunmaktadir. (Trafik)

K6: Tazminat talebinde bulunan tarafin araci eskidir.

K7: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri perte ¢ikmis, calinmis veya biiylik oranda hasar
gormiis olarak gecmiste olusmus bir tazminat talebinde yer almistir.

K8: Kazada yer alan taraflardan herhangi biri kazadan dnce SISBIS siipheli veri tabanina
girmistir.

K9: Sigortali, gegmiste ayn1 veya farkli policeler iizerinden birgok (son 2 yilda 3’ten fazla)
hasar dosyasinda sigortali olarak yer almistir. (Trafik)

K10: Tazminat talebinde bulunan taraf olaydan 6nceki bir¢ok (son 2 yilda 3’ten fazla) hasar
dosyasinda sigortal1 olarak yer almistir. (Trafik)

K11: Kazaya karismis olan tazminat talebinde bulunan veya sigortali son 6 ay icerisinde farkli
bir sigorta sirketi tarafindan reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyasi
bulunmaktadir.

K12: Kazaya karigmis olan aracin son 6 ay icerisinde farkli bir sigorta sirketi tarafindan
reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyas1 bulunmaktadir.

K13: Kazaya karigmis olan tazminat talebinde bulunan veya sigortali son 1 y1l igerisinde farkli
bir sigorta sirketi tarafindan reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyasi

bulunmaktadir.
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K14: Kazaya karismis olan aracin son 1 yil igerisinde farkli bir sigorta sirketi tarafindan
reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyasi bulunmaktadir.

K15: Kazaya karigmis olan tazminat talebinde bulunan veya sigortali son 2 y1l igerisinde farkli
bir sigorta sirketi tarafindan reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyasi
bulunmaktadir.

K16: Kazaya karismis olan aracin son 2 yil igerisinde farkli bir sigorta sirketi tarafindan
reddedilmis ya da suistimal tespit edilmis hasar dosyas1 bulunmaktadir.

K17: Kazaya karigan araglardan biri motosiklettir.

K18: Sigortalinin arac1 gegmiste simdikinden farkli bir plaka ile birgok hasar dosyasinda yer
almistir. (plaka degisikligi olmus ama sasi no ayni)

K19: Polige tizerindeki hasar dosyalarinin sayisi oldukca yiiksektir.

K20: Olay police baslangi¢ tarihinden kisa bir siire sonra olmustur.

K21: Olaydan kisa bir siire 6nce teminat miktarini artiran bir zeyilname yapilmigtir.

K22: Tazminat talebinde bulunan taraflardan birinin aracinda ciddi hasar olmasina ragmen
kaza tarihi ile ihbar tarihi arasinda gecikme olmustur.

K23: Hasar dosyasindaki tazminat talebinde bulunanlarin sayist diger hasar dosyalarina
oranla ytiksektir.

K24: Acik dosyalar i¢cin muallak tutari, kapali dosyalar i¢inse 6denen tutar bu tiir kaza/kayip
tiirli i¢in yiiksektir.

K25: Tazminat talebinde bulunan tarafin ge¢gmiste yapmis oldugu bir¢ok (son 2 yilda 3’ten
fazla) tazminat talebi bulunmaktadir.

K26: “Rent a car” siiphesi vardir.

K27: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri perte ¢ikmis olarak ge¢cmiste olusmus bir
tazminat talebinde yer almistir. (Kasko)

K28: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri calinmis olarak gecmiste olugsmus bir tazminat
talebinde yer almistir.

K29: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri biiyiik oranda hasar gormiis olarak gecmiste
olusmus bir tazminat talebinde yer almstir.

K30: Tamirhane kazadan énce SISBIS siipheli veri tabanina girilmistir.
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K31: Sigortals, siiriicii ya da tazminat talebinde bulunan taraf kazadan énce SISBIS siipheli
veri tabanina girilmistir.

K32: Hasarin bagli oldugu poligede bosluk vardir.

K33: Sigortalinin aracinin yasi eskidir ve ihbar yetkili tamirhane tarafindan yapilmstir.

K34: Thbar yapan tamirhane ile islemi gergeklestiren tamirhane farklidir.

K35: Hasar dosyasinda yer alan taraflar gegmisteki bir hasar dosyasinda da birlikte taraf
olarak yer almistir.

K36: Kaza tek aracl ve yiiksek tutarlidir.

Ancak bu is kurallarinin hepsi modelde kullanilacak veriye dahil edilmemis, farkli sebeplerle
uygun olmayanlar ¢ikarilarak aralarindan belirli is kurallar1 calismaya girmistir. Is kurallarinda
yapilan elemelere ve kalan degiskenlere iligkin detayli agiklamalara bir sonraki boliimde

deginilmistir.

6.2. Veri Diizeltme Islemleri

SBM’den temin edilen ham veride sigorta sirketlerinin farkli ve hatali veri girisleri,
degiskenlerin yaptigimiz ¢alismayla uyumu ve degiskenlerin tutarlig1 gibi konular géz 6niinde
bulundurularak modele ge¢meden 6nce bazi veri diizeltme islemleri yapilmistir. Bu baslik

altinda yapilan veri ve degisken diizeltmeleri deginilmektedir.

Fraud yanit degiskeni, sigorta sirketleri tarafindan bir sahtekarligin tespiti ya da gii¢lii sliphesi
sonrasinda “1” olarak etiketlenebildigi gibi SBM’de gerg¢eklestirilen bir inceleme sonrasinda da
yetkililerce etiketlenebilmektedir. Eger sigorta sirketi dosyayir suistimal vardir seklinde
etiketlediyse, dosya alt durumu sigorta sirketinin belirledigi dogrultuda kalir ve veri tabaninda
SBM tarafindan degistirilmez. Ancak sigorta sirketi hasar dosyasinin suistimal durumuyla ilgili
bir etiketleme yapmadiysa dosya alt durumlarimin “feragat (kapali-red), uyumsuz hasar,
suistimal tespiti” olmasi durumunda ilgili dosyalara iliskin fraud degiskeni “1” olarak
etiketlenmektedir. Ozetle, yanit degiskeni olan “fraud” hem sigorta sirketlerinin
etiketlemeleriyle hem de SBM tarafindan “dosya_durum” ve “dosya_alt durum” degiskenleri

kullanilarak olusturulmus bir degiskendir. Dolayisiyla yanit degiskeni, bahsi gecen bu iki
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degiskenle iligkili oldugundan kurulan modelde bu durum g6z 6niinde bulundurularak, bu

degiskenler modele dahil edilmemistir.

Ayrica, “hasar il”, “hasar ilce” ve “hasar olus” kategorik degiskenleri ¢ok fazla sinif igermesi,
verilerin bu smiflardaki frekanslarinin ¢ok kiigiik olmasi, yanlis ve eksik girdiler icermesi

sebepleriyle calismaya olumlu yonde bir katki saglamayacagindan modele dahil edilmemistir.

Buna ek olarak sigorta sirketi calisanlarinin veri girisi yaparken hatali se¢imler yapmasi
durumlar olabilmektedir. Ornegin dosya alt durumu “uyumsuz hasar” ve “suistimal tespiti”
olan hasar dosyalariyla ilgili bir sahtekarlik durumu sirket tarafindan tespit edildigi halde
“fraud” degiskeni “0” olarak etiketlenmistir. Calisma kapsaminda bu alandaki bilgi kaybinin
Onlenmesi amaciyla s6z konusu duruma sahip hasar dosyalarinda “fraud” etiketi “1” yapilarak
veri diizeltilmistir. Genel olarak veride sigorta sirketi, tamirhaneler ve SBM c¢alisanlari
tarafindan girilen miikerrer satirlar oldugu tespit edilmis, bu satirlar temizlenmistir. “ara¢_yasi”
degiskeninde 0’dan kiiciik degere sahip olan satirlar, “ihbar baslangic” ve “ihbar bitis”
degiskenleri altinda 0-366 giin aralig1 disinda deger alan satirlar anlam olarak tutarsizliklar
icermesi sebebiyle silinmistir. Tiim alt siniflar1 “bilinmiyor” seklinde isaretlenmesi sebebiyle
“kullanim_sekli” degiskeni, baska degiskenlerle niimerik olarak ifade edilebilmeleri sebebiyle
“police_baslangic tarihi”, “police bitis tarihi”, “hasar ihbar tarihi” ve “ara¢_model yili”

degiskenleri modele dahil edilmemistir.

Bunlara ilave olarak, veri setinde yer alan i kurallarinin tiimii ¢alismaya dahil edilmemis, bu is
kurallarindan nicel ya da nitel olarak bagka bir degiskenle ifade edilebilen, belirsizlik ya da
yorum tagiyan kurallar ¢alismaya degisken olarak eklenmemistir. Veri setinde bulunan 36
sayidaki is kurallar1 asagida belirtilen sebepler cercevesinde 9’a diisiiriilmiistiir. Is kurallar:

degiskenlerinin veriden ¢ikartilma sebeplerini li¢ grupta inceleyebiliriz.

o Oznel yargilar icermesi ve sigorta sirketleri tarafindan kayit olusturulurken farkliliklara
ve hatalara acgik olmasi sebebiyle veriden ¢ikartilan i kurallar:: K2, K3, K4, K19, K22,
K23, K24.
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Ornegin, “K4:Hasar ihbar tarihi, poligenin bitis tarihine ya da yenileme tarihine yakindur.”
is kurali hem durumu sayisal olarak ifade eden bir degiskenin olmasindan ve hem de 6znel
yorum i¢ermesinden dolay1r veriden c¢ikarilmistir. Verideki “ihbar baslangic” ve
“ithbar bitis” degiskenleriyle s6z konusu is kuralinin igerdigi bilgiye sayisal olarak
erigilebilir. Ayrica tarihin yakin olmasi hususu sigorta sirketlerine gore farklilik
gosterebilecek bir uygulama olup veri girisi yapan kisiye gore degisebilmektedir. Police
bitisine ka¢ giin kala ya da poligce basladiktan ne kadar sonra hasarin olmasi siipheli bir
durum yaratiyorsa, bu konu model kurulduktan sonra daha dogru bir sekilde varilacak bir
bilgidir. Benzer sekilde K2 ve K19 kurallarina da baktigimizda, “biiyiik zaman farki” ve
“oldukca yiiksektir” gibi ifadeler kisisel yorumlamaya ac¢ik oldugundan veri girigi yapan
kisiye ve sigorta sirketine gore farklilik gosterebilir.

Sigorta sirketlerinin, trafik sigortast (Karayollart Motorlu Araglar Zorunlu Mali
Sorumluluk Sigortasi) igin belirledikleri ve kullandiklari is kurallariin kasko sigortasinin

calisma mantigina uymamasi sebebiyle cikarilan is kurallari: KS, K9, K10.

Ilgili durumu gosteren nicel ya da nitel baska bir degiskenin olmasi sebebiyle veriden

cikartilan is kurallar1 ise Cizelge 6.2°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.2. Baska bir degiskenle karsilanmasi sebebiyle ¢ikarilan is kurallari

Veriden Cikarilan Is Kurallari Durumu Karsilayan Verideki Degiskenler
K4 ihbar baslangic, ihbar_bitis
Ke6 arac_model yil, ara¢_yasi
K7 IK7, IKS, IK9
K11, K12, K13, K14, K15, K16 -
K30, K31
K20 thbar_baslangic
K21 teminat_artis
K32 police bosluk, ihbar baslangic, ihbar_bitis
K33 arac_model yil, ara¢ yasi, servis_yetkili mi
K34 servisler_farkli mi
K35 ortak kaza sayisi
K36 kaza arac sayisi, dosya tutari

Veride kalan is kurali degiskenleri, yeni isimleri ve agiklamalar1 Cizelge 6.3’teki gibidir.

Cizelge 6.3. Calismaya dahil edilen is kurallarinin eski ve yeni isimleri

Degiskenin Eski Ismi Kl K8 K17 K18 K25 K26 K27 K28 K29

Degiskenin Yeni Ismi IK1 IK2 IK3 IK4 IK5 [IK6 IK7 IK8 IK9

o IK1: Olay cuma aksami ve pazartesi sabah1 arasinda meydana gelmistir.

o IK2: Kazada yer alan taraflardan herhangi biri kazadan 6nce SISBIS siipheli veri tabanina
girmistir.

. IK3: Kazaya karisan araglardan biri motosiklettir.

. IK4: Sigortalinin arac1 gegmiste simdikinden farkli bir plaka ile birgok hasar dosyasinda

yer almistir. (plaka degisikligi olmus ama sasi no ayni)
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IKS5: Tazminat talebinde bulunan tarafin gegmiste yapmis oldugu birgok (son 2 yilda 3’ten
fazla) tazminat talebi bulunmaktadir.
IK6: “Rent a car’” siiphesi vardir.
IK6 degiskeni, “Rent a car” yani ara¢ kiralama sirketi siiphesini barindiran, asagida
belirtilen durumlardan hepsini sagliyorsa 1, saglamiyorsa 0 degerini alir.

- Arag yas1 3 ve 3’ten kiigiikse.

- Siiriicii ve police sahibi farkliysa.

- Kisiye ait yiiriirliikkteki kasko police sayis1 4 ve 4’ten biiytikse.
IK7: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri perte® ¢ikmis olarak gegmiste olusmus bir
tazminat talebinde yer almistir.
IK8: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri ¢alinmis olarak geg¢miste olusmus bir
tazminat talebinde yer almistir.
IK9: Hasar dosyasinda yer alan araglardan biri biiyilk oranda hasar gdrmiis olarak

gecmiste olusmus bir tazminat talebinde yer almistir.

Yapilan bu diizeltmeler sonrasinda veri setinde; 342.918 adet “0” etiketli, 3753 adet “1” etiketli

olmak flizere toplamda 342.918 adet veri bulunmaktadir. Ayrica degiskenlerde yapilan

elemelerden sonra veri analizinde kullanilan degiskenler Cizelge 6.4.’te gosterilmektedir.

2 “Rent a car” yani arag kiralama sirketleri igin sigortaya kabul sartlar1 ve prim fiyatlar kisisel (6zel) kullanim

araglarma gore farklilik gostermektedir. Bu sirketler daha yiiksek prim 6dememek amaciyla durumu sigorta

sirketine bildirmeyip araclarini 6zel kullanim igin sigortaliyormus gibi hareket etme yoluna gidebilirler. Bu durum

da sigortaciy1 aldatmaya yonelik bir hareket oldugundan suistimal sliphesini artirici bir degisken olarak diigiiniilerek

caligmaya dahil edilmistir.

3 Pert terimi, halk agzinda ve sigortacilik uygulamalarinda sik¢a kullamlan bir kelime olup herhangi bir trafik

kazasinda aracin ¢ok agir hasar alarak (tam hasar) kullanilamaz hale gelmesi anlamina gelmektedir.
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Cizelge 6.4. Veri analizinde kullanilan degiskenler

Degisken adi Tiru Degisken adi Tiru
Fraud(Yanit degiskeni) Kategorik ihbar baslangic Nicel (Kesikli)
Ktt var mi Kategorik ihbar_bitis Nicel (Kesikli)
Eksper var mi Kategorik Arac_yasi Nicel (Kesikli)
Kaza arac sayisi Nicel (Kesikli) IK1 Kategorik
Surucu_farkli mi Kategorik IK2 Kategorik
Rucu var mi Kategorik IK3 Kategorik
Teminat_artis Kategorik IK4 Kategorik
Police bosluk Nicel (Kesikli) IK5 Kategorik
Servisler farkli mi Kategorik IK6 Kategorik
Sigortalilik suresi Nicel (Siirekli) IK7 Kategorik
Ortak kaza sayisi Nicel (Kesikli) IK8 Kategorik
Dosya_tutari Nicel (Siirekli) IK9 Kategorik
Servis_yetkili mi Kategorik

6.3. Veri Analizi ve Sonuclar

Calismada, kasko sigortasi hasar verilerindeki 6zelliklerden yola ¢ikarak ve sahtekarlik olarak
etiketlenmis geg¢mis verilerden yararlanarak gozetimli 6grenme yoOntemlerinden en 1iyi
performanst veren yonteme ulagmak amaclanmistir. Literatiirde otomobil sigortasinda
sahtekarlik tespitine yonelik farkli lilke verileri izerinden ¢esitli yontemlerle yapilan ¢aligmalar
incelenmis, ancak iilkemizde tiim sigorta sirketlerinin kasko sigortast hasar verilerini
kapsayacak genellikte bir ¢aligmanin olmadig1 goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak SBM’den

alinan verilerle literatiirde incelenen yontemler Tiirkiye verilerine uygulanmistir. Bu kapsamda,

o Lojistik Regresyon Analizi

o Bayes Aglar1 (Naive Bayes, Hill Climbing, Max-Min Hill Climbing)
o Karar Agaclar1 (C.4.5, Bagging, Random Forest)

. Yapay Sinir Aglar

o Destek Vektor Makineleri

yontemleri uygulanmistir. Calismada veri analizi i¢in “R” programi kullanilmistir.
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Bu yontemlerin tahmin performanslarini karsilastirmak i¢cin Capraz Dogrulama yapilmistir.
Capraz Dogrulamada amag, olusturulan modelin performansinin belirlenmesidir. Bu kapsamda
veri iki pargaya ayrilarak, birinci parga siiflandirma yapacak modelin olusumundaki egitim
verisi, ikinci parga ise modelin performansinin belirlenmesindeki test verisi olarak kullanilir,
Bu sekilde olusturulan modelin test verisine uygulanmasi sonrasinda dogru siniflandirilan

orneklerin orani siniflandiricinin performansini gosterir.

Calismada rastgele sekilde verilerin %80°1 egitim ve %20’si test verisi olarak ayrilmistir.
Modeller egitim verileri ile 6grenmeyi gergeklestirerek, hi¢ géormedikleri test verileri iizerinden
tahmin yapmis ve bu islem 50 kez tekrar edilmistir. DVM’de, modelin ¢alismasinin ¢ok uzun
siirmesi ve mevcut fiziksel kaynaklarin modeli ¢ok sayida galistirmada yetersiz kalmasi
sebebiyle sadece bu yontem i¢in 10 deneme yapilabilmistir. Her tekrarda rastgele sekilde egitim
ve test verileri se¢ilmis, bu sekilde 6rneklem se¢iminin modeller tizerindeki etkisinin azaltilmasi
ve c¢ok tekrar yapilarak Biiyiik Sayilar Kanunu geregi performanslarin ortalamasiin gercek
degere yaklagmas1 hedeflenmis, ayn1 zamanda da asir1 uyumun Oniine geg¢ilmistir. Sonrasinda

elde edilen performans 6lgiitlerinin ortalamasi alinarak modeller karsilastirilmistir.

. Lojistik Regresyon Analizi:

Oncelikle literatiirde de siklikla bagvurulan bir ydntem olan lojistik regresyon sonuglarma
bakacak olursak, ¢alismada geriye dogru eleme (backward elimination) metoduyla lojistik
regresyon ¢alismasi yapilmistir. Baglangigta tiim degiskenlerin dahil oldugu ilk model gdsterim

olarak asagidaki gibi olusturulmustur:

Fraud = Ktt_var_mi + Eksper_var_mi + Kaza_arac_sayisi + Surucu_farkli_mi
+ Rucu_var_mi+ Teminat_artis + Police_bosluk + Servisler_farkli_mi
+ Sigortalilik_suresi + Ortak_kaza_sayisi + Dosya_tutari
+ Servis_yetkili_mi + ihbar_baslangic + ihbar_bitis + Arac_yasi + IK1
+ IK2 + IK3 + IK4 + IK5 + + IK6 + IK7 + IK8 + IK9

Adimsal olarak (9 adim) degiskenler ¢ikarildiktan sonra anlamliligi en yiiksek ¢ikan son

modeldeki degiskenlerin gosterimi;
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Fraud = Ktt_var_mi + Surucu_farkli_mi + Rucu_var_mi + Teminat_artis
+ Police_bosluk + Servisler_farkli_mi + Sigortalilik_suresi
+ Dosya_tutari + Servis_yetkili_mi + ihbar_baslangic + ihbar_bitis
+ Arac_yasi + IK1 + IK2

seklinde olup degisken katsayilari, anlamliliklar1 Cizelge 6.5.’te gosterilmektedir.

Cizelge 6.5. Lojistik Regresyon analizinden elde edilen dnemli degiskenler, katsayilar1 ve p

degerleri
Degiskenler Katsayisi P degeri
Sabit 1,935 0,000*
Ktt var mi -6,665 0,000*
Surucu_farkli mi 0,095 0,084 **
Rucu_var mi -1,204 0,000%*
Teminat _artis -0,395 0,069**
Police bosluk 0,008 0,001*
Servisler farkli mi 0,237 0,000*
Sigortalilik suresi -0,104 0,000*
Dosya tutari 0,010 0,000*
Servis_yetkili mi -0,696 0,008*
Ihbar baslangic -0,0282 0,000*
Thbar_bitis -0,024 0,000*
Arac_yasi 0,661 0,000*
IK1 0,052 0,002*
IK2 0,347 0,086**

Modelin anlamliligina bakmak i¢in “Hosmer Lemeshow Uyum lyiligi Testi” yapilmis p degeri:
0,07 olarak Ki-kare test degeri:14.573 olarak bulunmustur. Modelin anlamliligma iliskin
hipotezi asagidaki gibi kuracak olursak,

Hy = Verilerin kurulan modele uyumu vardir.

p >«= 0,05 oldugundan yokluk hipotezi kabul edilir. Verilerin modele uyumunun oldugu %95

giiven diizeyinde sOylenebilir.
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Degiskenlerin anlamliligina bakacak olursak,

HO: x=0
H;: x = 0 seklinde hipotezler kuruldugunda,

*: (p <= 0,05) icin yokluk hipotezi reddedilir ve degisken anlamlidir. (%95 giiven diizeyi)
*#: (p <x= 0,1) i¢in yokluk hipotezi reddedilir ve degisken anlamlidir. (%90 giiven diizeyi)

Bu kapsamda lojistik regresyon denklemi asagidaki gibi yazilabilir:

ePotBixy++PBnxn

P(Y=1) =

1 + eBo+B1X1++PBnxn

1/935-6,665x1 +0,095x5~1,204x3-0,395%4+0,008%5+0,237%6—0,104%7+0,01xg+++0,0282x14

= 1 + e1,935-6,665x1+0,095x;—1,204x3—0,395x4+0,008x5+0,237x6—0,104x+0,01xg++0,0282x 14

Bilindigi lizere “Fraud” bagimli degiskeni i¢in referans=1 olup sahtekarligin varligini ifade
etmekteydi. Benzer sekilde diger kategorik bagimsiz degiskenlerde de O=hayir ve referans olan
I=evet anlamina gelmekteydi. Bu bilgiler 1s18inda, degiskenlerin katsayilarin1 yorumlayacak
olursak; bagimsiz nicel degiskenin oniinde pozitif katsay1 varsa, bu degiskenin degeri arttikca
bagimli degiskenin referans degerini alma olasiligt P(y=1) artar; bagimsiz kategorik
degiskenlerin oniinde pozitif katsay1 varsa, bu degiskenin referans olan 1 degerini almasi halinde

bagimli degiskenin 1 degerini alma olasilig1 artar. Bu kapsamda otomobil sigortalarinda,

o Kaza sonrasinda kaza tespit tutanaginin olmamasi,

. Policede yazan siiriicii ismiyle kazaya karigan siiriictiniin isminin farkli olmasi,
. Hasar dosyasinda riicu imkaninin olmamasi,

. Policede ilave teminat artiginin yapilmamasi,

. Sigortalinin iki poligesi arasindaki sigortasiz gecen siirenin fazla olmasi,

. Hasar ihbarinin yapildig: servis ile onarimin yapildigi servisin farkli olmast,

. Sigortalilik siiresinin diisiik olmasi,

. Hasar dosyasi tutariin yiiksek olmasi,
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o Kaza sonrasinda onarimi gergeklestiren servisin yetkili olmamasi,

. Kaza ihbar tarihinin polige baslangi¢ tarihine veya bitis tarihine yakin olmasi,
. Arag yasinin yiiksek olmasi,

. Kazanin cuma aksami ve pazartesi sabah1 arasinda meydana gelmesi,

e  Kazada yer alan taraflardan birinin daha énceden SISBIS siipheli veri tabania girmesi

durumlar1 hasar dosyalarindaki sahtekarlik olasiligini artiran degiskenler olarak yorumlanabilir.

Literatiir taramasinda yapilan calismalardan ¢ikan 6nemli degiskenlere bakacak olursak;
sigortal1 aracin eski ve degerinin diisiik olmasi, polisin olay yeri raporunun olmamasi, polige
teminatinin artirilmamasi, kazanin gece veya hafta sonu gergeklesmesi, police diizenleme tarihi
ile polige yiirtirliik tarihi arasinda kaza yapilmasi gibi degiskenler ¢alismamizin sonucunda

¢ikan 6nemli degiskenleri destekler niteliktedir.
Egitim verisiyle olusturulan lojistik regresyon modeli test verisi ilizerinde tahmin islemi
yapilarak bu islem 50 kere tekrarlanmistir. Bu tekrarlardan elde edilen performans 6l¢iitlerinin

ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri (Cizelge 6.6) asagidaki gibidir.

Cizelge 6.6. Lojistik Regresyon analizinden elde edilen performans dlgiitleri

Dogru
Siniflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
Oram
Ortalama 0,995361 0,709196 0,998514 0,863787
Std. Sapma 0,000415 0,013592 0,000303 0,009435
Minimum 0,99305 0,672677 0,99688 0,842029
Maksimum 0,995821 0,732484 0,998887 0,884436
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Buna ilave olarak bir deneme icin elde edilen hata matrisi (Cizelge 6.7) ve ROC egrisi (Sekil
6.1) asagida gosterilmektedir. Modellerin performansini karsilagtirmak i¢in hata matrislerini

karsilastirmak dogru bir 6l¢iit olmamakla birlikte ¢alismada temsili olarak gosterilmektedir.*

Cizelge 6.7. Lojistik Regresyon analizinden elde edilen hata matrisi degerleri

Gercek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) 541 44
degerleri  Negatif (0) 206 67.793

ROC Egrisi - Lojistik regresyon
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Sekil 6.1. Lojistik Regresyon analizinden elde edilen ROC egrisi.

4 Modeller i¢in yapilan tekrarlarin her birinde rasgele olarak drneklem segimi (%80 egitim, %20 test verisi)
yapildigindan, toplamda 68.584 gozlem igeren test verilerindeki 0 ve 1 etiketli gozlemlerin sayis1 her deneme igin
degisebilmektedir. Hata matrislerindeki gercek degerlerin toplamindaki farkliliklar bu  durumdan

kaynaklanmaktadir.
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Yukarida goriildiigii tizere, lojistik regresyon modelinin %99,54 oraninda gergek ve sahte
hasarlara iligkin dogru siniflandirma yaptig1, sahte hasarlar1 %70,92 oraninda yakaladigi, sahte
olmayan hasarlar1 da %99,85 oraninda dogru tespit ederek masum Kkisileri su¢lamadigi
sOylenebilir. ROC egrisine ve AUC=0,864 degerine bakildiginda da modelin performansinin iyi
oldugu seklinde yorumlanabilir.

. Bayes Aglari:

Egitim verisiyle olusturulan Bayes Aglar1 algoritmalariin (HC, MMHC ve Naive Bayes) test
verisi lizerinde tahmin iglemi yapilarak bu iglemin 50 kere tekrarlanmasi sonrasinda elde edilen

performans Olciitlerinin ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri (Cizelge

6.8, Cizelge 6.10, Cizelge 6.12) asagidaki gibidir.

Buna ilave olarak bir deneme i¢in elde edilen hata matrisleri (Cizelge 6.9, Cizelge 6.11, Cizelge
6.13) ve ROC egrileri (Sekil 6.2, Sekil 6.3, Sekil 6.4) asagida gosterilmektedir. Modellerin
performansini karsilagtirmak icin hata matrislerini karsilastirmak dogru bir 6l¢iit olmamakla

birlikte calismada temsili olarak gosterilmektedir.

Cizelge 6.8. HC Bayes Agindan elde edilen performans 0l¢iitleri

Dogru
Smiflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
Oram
Ortalama 0,996078 0,707821 0,999257 0,862460
Std. Sapma 0,000206 0,01355 0,000088 0,007649
Minimum 0,995684 0,680649 0,999042 0,844816
Maksimum 0,996646 0,741848 0,999499 0,876856

Cizelge 6.9. HC Bayes Agindan elde edilen hata matrisi degerleri

Gercek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) 519 49
degerleri  Negatif (0) 243 67.773
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ROC Egrisi - HC
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Sekil 6.2. HC Bayes Agindan elde edilen ROC egrisi
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Cizelge 6.10. MMHC Bayes Agindan elde edilen performans 6lg¢iitleri

Dogru
Siiflandirma
Oram
Ortalama 0,996071
Std. Sapma 0,000197
Minimum 0,995611
Maksimum 0,996544

Duyarhhk

0,708797
0,017933
0,678161
0,788024

Belirleyicilik

0,999280
0,000099
0,999012
0,999484

Cizelge 6.11. MMHC Bayes Agindan elde edilen hata matrisi degerleri

Tahmin
degerleri

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) 537 45
Negatif (0) 194 67.808
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AUC

0,856717
0,009672
0,835263
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ROC Egrisi - MMHC
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Sekil 6.3. MMHC Bayes Agindan elde edilen ROC egrisi

08

T
06

T
04

Specificity

02

00

02

Cizelge 6.12. Naive Bayes Siiflandiricili Bayes Agindan elde edilen performans 6l¢iitleri

Ortalama
Std. Sapma
Minimum
Maksimum

Dogru
Siiflandirma
Oram
0,995686
0,000229
0,995028
0,996122

Duyarhhk

0,707127
0,014816
0,663239
0,742404
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Belirleyicilik

0,998898
0,000108
0,998645
0,99916

AUC

0,857820
0,007359
0,840095
0,875756



Cizelge 6.13. Naive Bayes Siiflandiricili Bayes Agindan elde edilen hata matrisi degerleri

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin  Pozitif 1) 551 36
degerleri  Negatif (0) 218 67.779
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Sekil 6.4. Naive Bayes Siiflandiricili Bayes Agindan elde edilen ROC egrisi

Bayes aglarinin performans olgiitlerine bakarsak birbirlerine ¢ok yakin sonuglar verdikleri,
%99,57- 99,61 oraninda gercek ve sahte hasarlara iliskin dogru siniflandirma yaptiklari, sahte
hasarlar1 %70,71-70,87 oraninda yakaladiklari, sahte olmayan hasarlar1 da %99,89-99,83
oraninda dogru tespit ederek masum kisileri su¢lamadiklar1 sdylenebilir. ROC egrilerine ve
85,7-86,2 araligindaki AUC degerlerine bakildiginda da modelin performansinin iyi oldugu

seklinde yorumlanabilir.
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. Karar Agaclar::

Egitim verisiyle olusturulan Karar Agaglar1 algoritmalarinin (C4.5, Bagging, Random Forest)
test verisi tlizerinde tahmin islemi yapilarak bu islemin 50 kere tekrarlanmasi sonrasinda elde
edilen performans Olgiitlerinin ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri

(Cizelge 6.14, Cizelge 6.16, Cizelge 6.18) asagidaki gibidir.

Buna ilave olarak bir deneme i¢in elde edilen hata matrisleri (Cizelge 6.15, Cizelge 6.17, Cizelge
6.19 ve ROC egrileri (Sekil 6.5, Sekil 6.6, Sekil 6.7) asagida gosterilmektedir. Modellerin
performansini karsilagtirmak icin hata matrislerini karsilastirmak dogru bir 6lgiit olmamakla

birlikte calismada temsili olarak gosterilmektedir.

Cizelge 6.14. C4.5 Karar Agacindan elde edilen performans olgiitleri

Dogru
siiflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
orani
Ortalama 0,996129 0,710962 0,999298 0,852044
Std. Sapma 0,000109 0,008552 0,000058 0,008229
Minimum 0,995947 0,699229 0,999204 0,825118
Maksimum 0,996326 0,726923 0,999381 0,866555

Cizelge 6.15. C4.5 Karar Agacindan elde edilen hata matrisi degerleri

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) 544 44
degerleri Negatif (0) 234 P
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Cizelge 6.16. Bagging Karar Agacindan elde edilen performans dlgiitleri

Dogru
Siiflandirma
Oram
Ortalama 0,996033
Std.Sapma 0,000239
Minimum 0,995203
Maksimum 0,996399

Duyarhhk

0,702599
0,014401
0,661673
0,728117

Belirleyicilik

0,999274
0,000089
0,999131
0,999484

Cizelge 6.17. Bagging Karar Agacindan elde edilen hata matrisi degerleri

Tahmin
degerleri

Gercek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) 534 43
Negatif (0) 221 67.786
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0.2

AUC

0,850936
0,007211
0,830409
0,863749
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Sekil 6.6. Bagging Karar Agacindan elde edilen ROC egrisi

0.0
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Cizelge 6.18. Random Forest Karar Agacindan elde edilen performans odlgiitleri

Dogru
Siiflandirma
Oram
Ortalama 0,996132
Std. Sapma 0,000174
Minimum 0,995742
Maksimum 0,996559

Cizelge 6.19. Random Forest Karar Agacindan elde edilen hata matrisi degerleri

Tahmin
degerleri

Duyarhhk

0,712277
0,011764
0,688276
0,74069

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) 513 54
Negatif (0) 242 67.775
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Belirleyicilik

0,999274
0,00009
0,999042
0,999469

AUC

0,855775
0,005874
0,843784
0,869991



ROC Egrisi - Random Forest
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Sekil 6.7. Random Forest Karar Agacindan elde edilen ROC egrisi

Karar agac¢larinin performans Olciitlerine bakarsak birbirlerine ¢cok yakin sonuglar verdikleri,
%99,60- 99,61 oraninda gercek ve sahte hasarlara iligkin dogru siniflandirma yaptiklari, sahte
hasarlar1 %70,3-71,2 oraninda yakaladiklari, sahte olmayan hasarlar1 da %99,89-99,93 oraninda
dogru tespit ederek masum kisileri su¢clamadiklar1 sdylenebilir. ROC egrilerine ve 85,2- 85,6
araligindaki AUC degerlerine bakildiginda da modelin performansinin iyi oldugu seklinde

yorumlanabilir.

. Yapay Sinir Aglar:

Egitim verisiyle olusturulan YSA ’nin test verisi izerinde tahmin islemi yapilarak bu iglemin 50
kere tekrarlanmasi sonrasinda elde edilen performans oOl¢iitlerinin ortalama, standart sapma,

minimum ve maksimum degerleri (Cizelge 6.20) asagidaki gibidir.
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Cizelge 6.20. Yapay Sinir Aglarindan elde edilen performans 6l¢iitleri

Dogru
Siniflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
Oram
Ortalama 0,995998 0,703853 0,999222 0,858588
Std.Sapma 0,000256 0,016365 0,000096 0,008933
Minimum 0,995567 0,672 0,998998 0,839983
Maksimum 0,996690 0,740692 0,999455 0,881366

Buna ilave olarak bir deneme i¢in elde edilen hata matrisi (Cizelge 6.21), ROC egrisi (Sekil
6.8) ve olusturulan YSA yapisi (Sekil 6.9) asagida gosterilmektedir. Modellerin performansini
karsilastirmak i¢in hata matrislerini karsilastirmak dogru bir 6l¢iit olmamakla birlikte calismada

temsili olarak gosterilmektedir.

Cizelge 6.21. Yapay Sinir Aglarindan elde edilen hata matrisi degerleri

Gercek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) 521 44
degerleri  Negatif (0) 247 67.172
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Sekil 6.8. Yapay Sinir Aglarindan elde edilen ROC egrisi

Yukarida goriildiigii tizere, YSA’nin %99,6 oraninda gercek ve sahte hasarlara iliskin dogru
siniflandirma yaptigi, sahte hasarlar1 %70,38 oraninda yakaladigi, sahte olmayan hasarlar1 da
%99,92 oraninda dogru tespit ederek masum kisileri suglamadigi sdylenebilir. ROC egrisine ve
AUC=0,858 degerine bakildiginda da modelin performansinin iyi oldugu seklinde
yorumlanabilir. Olusturulan YSA yapis1 Sekil 6.9.’daki gibidir.

81



N.@O@N@ //1\

&
> %
%.
&«
158 16562
2 .OA 4 A
< (o]
g g
By @?\w M
X %0,0%
<o
2
15565
10
02
—
©
o O,
% Q)
a1 X.
(] o) S 0
W%ﬁ,
9
osT12 L
N 0
12 p
o
—
@ s 0
k) Q 8 ks
0, p R )
4 AN < <5 « N\ O Q
{ %, 2 \B. }
VV V@%Q & < .
& SIgg >
ol 04318 025288 1402
o)
&vﬂvno
Q° %
% X
SORRBRIRAT
—
2 2

P
Ko

Sekil 6.9. Calismada uygulanan Yapay Sinir Ag1 yapist
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° Destek Vektor Makineleri:

Egitim verisiyle olusturulan DVM’nin test verisi tlizerinde tahmin islemi yapilarak bu islemin
10 kere tekrarlanmasi® sonrasinda elde edilen performans dlgiitlerinin ortalama, standart sapma,

minimum ve maksimum degerleri (Cizelge 6.22) asagidaki gibidir.

Cizelge 6.22. Destek Vektor Makinelerinden elde edilen performans dlgiitleri

Dogru
Smiflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
Oram
Ortalama 0,995941 0,697921 0,999258 0,850275
Std. Sapma 0,00018 0,012586 0,000105 0,00358
Minimum 0,995728 0,680965 0,998968 0,8443
Maksimum 0,996282 0,72372 0,999395 0,8536

Buna ilave olarak bir deneme icin elde edilen hata matrisi (Cizelge 6.23) ve ROC egrisi (Sekil
6.10) asagida gosterilmektedir. Modellerin performansini karsilagtirmak i¢in hata matrislerini

karsilastirmak dogru bir 6l¢iit olmamakla birlikte ¢calismada temsili olarak gosterilmektedir.

Cizelge 6.23. Destek Vektor Makinelerinden elde edilen hata matrisi degerleri

Gergek degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin  Pozitif (1) 501 50
degerleri  Negatif (0) 226 67.807

5 Destek Vektor Makinelerinde, modelin ¢alismasinin ¢ok uzun siirmesi ve mevcut fiziksel kaynaklarin modeli ¢ok
sayida calistirmada yetersiz kalmasi sebebiyle sadece bu yontem i¢in 10 deneme yapilabilmistir. Modellerin

calisma siirelerine Cizelge 6.25’te yer verilmistir.
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Sekil 6.10. Destek Vektor Makinelerinden elde edilen ROC egrisi

Yukarida goriildiigii tizere, DVM’nin %99,6 oraninda gercek ve sahte hasarlara iliskin dogr1
simiflandirma yaptigi, sahte hasarlar1 %69,79 oraninda yakaladigi, sahte olmayan hasarlar1 da
%99,93 oraninda dogru tespit ederek masum kisileri su¢lamadigi soylenebilir. ROC egrisine ve
AUC=0,85 degerine bakildiginda da modelin performansinin 1iyi oldugu seklinde

yorumlanabilir.

Uygulanan tiim yontemlere iligkin performans 6lgiitlerine tamamina Cizelge 6.24’te goriilebilir.
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Cizelge 6.24. Calismada uygulanan yontemlerde elde edilen performans 6l¢iitleri

Dogru
Kullanilan Yontem Simiflandirma Duyarhhk Belirleyicilik AUC
Oram
Lojistik Regresyon 0,995361 0,709196 0,998514 0,863787
Bayes Aglar1 (HC) 0,996078 0,707821 0,999257 0,862460
Bayes Aglari 0,996071 0,708797 0,999280 0,856717
(MMHC)
Bayes Aglar1 (Naive 0,995686 0,707127 0,998898 0,857820
Bayes)
Karar Agac1 (C.4.5) 0,996129 0,710962 0,999298 0,852044
Karar Agaci 0,996033 0,702599 0,999274 0,850936
(Bagging)
Karar Agaci 0,996132 0,712277 0,999274 0,855775
(Random Forest)
Yapay Sinir Aglar 0,995998 0,703853 0,999222 0,858588
Destek Vektor 0,995941 0,697921 0,999258 0,850275
Makineleri

Yontemlerin performanslarina bakildiginda tiim yontemlerin yiiksek performans gosterdigi ve
hicbirinin digerine ¢ok iistiin gelmedigi sdylenebilir. Viane ve arkadaslarinin ¢alismasinda da
[32], Naive Bayes smiflandiricisi, YSA, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon yontemleri
uygulanmig, bu caligmadaki sonuca benzer olarak ele alinan ydntemlerinin higbirinin

performansinin digerlerine gore tutarli ve dnemli 6l¢iide listiin olmadigi sonucuna ulasilmistir.

Otomobil sigortast sahtekarlik tespitinde uygulanan yontemlerden herhangi birinin
kullanilabilecegi yorumlanmakla birlikte sadece calisma stiresi géz Oniinde bulundurularak
destek vektor makineleri tercih sebebi olmayabilir. Calismada kullanilan yontemlerin ¢alisma

stiresine iligkin bilgiler Cizelge 6.25’de goriilebilir.
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Cizelge 6.25. Calismada uygulanan ydntemlerin ¢aligma siireleri®

Kullanilan Yontem Yontemin Calisma Siiresi
Lojistik Regresyon 30 dakika

Bayes Aglar1 (HC) 5 dakika

Bayes Aglart (MMHC) 3 dakika

Bayes Aglar1 (Naive Bayes) 1 saniye

Karar Agaci (C.4.5) 1 dakika

Karar Agaci (Bagging) 23 dakika

Karar Agaci (Random Forest) 18 dakika

Yapay Sinir Aglart 20 dakika

Destek Vektor Makineleri 3,5 saat

¢ Calismada uygulanan modeller R programinda ve Intel(R) Core (TM) i5-4300 CPU islemci ve 8 GB RAM
ozelliklerine sahip bir bilgisayarda calistirilmis ve yaklasik olarak ¢aligma siireleri verilmistir. S6z konusu fiziksel

kosullarin ve kaynaklarin farklilik gstermesi halinde bu siireler de degisecektir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Sigorta sahtekarligi, haksiz kazang elde etmek amaciyla, sigortali tarafindan sigortacinin bilerek
ve kasith olarak aldatilmasidir. Bir¢ok sekilde goriilebildigi gibi en sik rastlanan ve ekonomiye
zarar veren tilirii tazminat taleplerine yonelik olan sahtekarliklardir. Haksiz yere tazminat alan
kisilerin sigorta sirketinin mali dengesini olumsuz yonde etkilemesi sebebiyle, yapilan aktiieryal
hesaplamalarda sapmalar meydana gelir, hasar icin ayrilan karsiliklar yetersiz kalabilir ve
bunlarin sonucunda artan sigorta maliyetlerinin bir kismi sigorta primlerine yiiklenerek sugsuz
olan sigortalilar daha fazla prim 6demek zorunda kalabilir. Bu ve bunun gibi ekonomide bir¢ok
olumsuz etki yaratan sigorta sahtekarliginin tespit edilmesi sigorta sirketleri i¢in 6nemli bir hale

gelmistir.

Sunulan tez c¢aligmasinda, otomobil sigortasindaki tazminata yonelik yapilan sahtekarliklarin
tespit edilmesine iliskin bir makine 6grenme yonteminin olusturulmast ve bu alanda stipheli
degisken diyebilecegimiz durumlarin bulunmasi amaglanmistir. Buradan yola ¢ikarak literatiir
taramasi yapilmis, otomobil sigortasinda sahtekarlik tespitine yonelik kullanilan yontemler ve
calismalardan elde edilen 6nemli degiskenler incelenmistir. Calismanin analiz bolimi i¢in
mevcut verilere en uygun yaklasim olmasi sebebiyle gozetimli 6grenme tercih edilmis,
literatiirde bu alanda siklikla kullanilan Lojistik Regresyon, Karar Agaclar1 (C4.5., Bagging,
Random Forest), YSA, DVM yontemleri veriye uygulanmaistir. Bunlara ilave olarak, bu alanda
literatiirde kullanilmamis bir yontem olarak Bayes Aglarina uygulanmis; HC, MMHC ve Naive

Bayes olmak iizere 3 farkli algoritmayla calisiimistir.

Tiirkiye’de sigortacilik alanindaki kayit sistemleri ilk olarak otomobil sigortalar1 (trafik ve
kasko) ve zorunlu sigortalar ile gelistirilmeye baslanmis, bunu hayat ve saglik sigortalar: takip
etmistir ve giiniimiizde diger hayat dis1 sigorta branslari i¢in de ¢aligmalar siirdiiriilmektedir.
Dolayistyla bir ¢alisma yiiriitmek i¢in en dogru ve saglikli veriler otomobil sigortasi alaninda
bulunmaktadir. Bu sebeple tez ¢alismasinda SBM’den temin edilen tiim sigorta sirketlerinin

hasar dosyasi bilgilerini iceren kasko sigortasi verileri kullanilmistir.
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Bu kapsamda, yukarida bahsi gecen 6grenme yontemleri kullanilmadan dnce modellerin asiri
O0grenmesini engellemek amaciyla rastgele olarak verinin %80’1 egitim, %20°’si test verisi olarak
ayrilmistir. Egitim verisiyle 6grenerek olusturulan modeller daha 6nce gormedikleri test verileri
tizerinden tahmin yapmis, her bir yontem 50 tekrara tabi tutulmustur. Yalnizca DVM’de,
modelin ¢alismasinin ¢ok uzun slirmesi ve mevcut fiziksel kaynaklarin modeli ¢ok sayida
calistirmada yetersiz kalmasi sebebiyle 10 deneme yapilabilmistir. Her tekrarda rastgele sekilde
egitim ve test verileri secilmis, bu sekilde 6rneklem se¢iminin modeller iizerindeki etkisinin
azaltilmasi1 ve ¢ok tekrar yapilarak Biiylik Sayilar Kanunu geregi performanslarin ortalamasinin
gercek degere yaklasmasi hedeflenmistir. Son olarak da modellerin performanslarinin
ortalamalar1 alinarak dogru smiflandirma orani, duyarlilik, belirleyicilik, AUC gibi 0lgiitler

tizerinden karsilastirilmistir.

Cikan sonuglara bakildiginda tiim yontemlerin iyi performans gosterdigi ve hi¢birinin digerine
cok iistiin gelmedigi sOylenebilir. Genel olarak yontemlerin dogru smiflandirma oranlart ve
belirleyicilikleri %99’un iizerinde, duyarliliklar1 % 69-71 arasinda, AUC degerleri %85-86
arasinda bulunmustur. Yontemlerin sahte ve gergek hasarlart %99 oraninda dogru simiflara
ayirdigi, sahte hasarlar1 ise % 69-71 gibi bir oranla yakaladigi sdylenebilir. Aralarinda ¢ok
onemsiz farklar olmasina ragmen duyarliliklara bakildiginda nispeten C4.5 ve Random Forest
Karar Agaci algoritmalariin digerlerine gore daha iyi performans gosterdigi, DVM’nin daha
basarisi1z oldugu sdylenebilir. Lojistik Regresyon ve HC algoritmali Bayes Aglarinin ise AUC
degerlerine gore yine ¢ok kiigiik farklarla digerlerine nispeten daha i1yi performans gosterdigi
sOylenebilir. Yontemlerin dogru smiflandirma oran1 ve sahte hasarlari yakalama oranlarina
bakildiginda sigorta sirketleri tarafindan kullanilmaya uygun oldugu, tamamen otomatik bir
sistem olusturulmasa da hasar departmanlarindaki inceleme ekiplerini yonlendirici ve

destekleyici arglimanlar sunabilecegi diisliniilmektedir.
Tahmin performanslarinin yani sira Lojistik Regresyon yontemiyle otomobil sigortalarindaki

sahte hasar dosyalarinda siipheleri artiran Onemli degiskenlerin tespit edilmesi de

amaclanmistir. Bu kapsamda,
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o Kaza sonrasinda kaza tespit tutanaginin olmamasi,

. Poligede yazan siiriicii ismiyle kazaya karisan siiriiciiniin isminin farkli olmasi,
. Hasar dosyasinda riicu imkaninin olmamasi,

. Poligede ilave teminat artisinin yapilmamasi,

. Sigortalinin iki poligesi arasindaki sigortasiz gecen siirenin fazla olmasi,

o Hasar ihbarinin yapildig: servis ile onarimin yapildig: servisin farkli olmasi,

. Sigortalilik siiresinin diigiik olmast,

. Hasar dosyasi tutariin yliksek olmasi,

. Kaza sonrasinda onarimi gergeklestiren servisin yetkili olmamasi,

. Kaza ihbar tarihinin police baglangi¢ tarihine veya bitis tarihine yakin olmasi,

o Arag yasinin yiiksek olmasi,
o Kazani cuma aksami ve pazartesi sabahi arasinda meydana gelmesi,

o Kazada yer alan taraflardan birinin daha dnceden SISBIS siipheli veri tabanina girmesi

durumlar1 hasar dosyalarindaki sahtekarlik siiphesini artiran degiskenler olarak ortaya ¢ikmustir.
Literatiir taramasinda yapilan ¢aligmalardan da; sigortali aracin eski ve degerinin diisiik olmasi,
polisin olay yeri raporunun olmamasi, polige teminatinin artirilmamasi, kazanin gece veya hafta
sonu ger¢eklesmesi, polige diizenleme tarihi ile polige ylirtirliikk tarihi arasinda kaza yapilmasi
gibi degiskenler onemli olarak belirlenmis olup bu da calismamizin sonucunu destekler

niteliktedir.

Sigorta policesi diizenlendikten kisa bir siire sonra ya da police sliresinin bitimine az kala
yapilan hasar ihbarlar1 sigorta sirketleri i¢in her zaman “kirmizi bayrakli” dosyalar olmustur.
Bu hasarlar masum sigortalilar tarafindan yapilan tamamen tesadiif eseri kazalardan
kaynaklanabilecegi gibi, kaza yaptiktan sonra polige yaptiran ve ardindan ¢ok gegmeden hasar
thbarinda bulunan ya da eski hasarlarini poligesi bitmeden karsilatmaya calisan kotli niyetli
sigortalilardan da kaynaklanabilmektedir. Hasar ihbarinin yapildigi servis ile onarimin yapildig:
servisin farkli olmasi ve kaza sonrasinda onarimi gergeklestiren servisin yetkili olmamast
durumlarinin  siipheli olmasi1 ise sigortalilarin tamirhaneyle isbirligi sonucu yaptigi
sahtekarliklara isaret etmektedir. Sigortalinin iki poligesi arasindaki sigortasiz gecen siirenin

fazla olmas1 ve sigortalilik stiresinin diigiik olmasi, kisinin diizenli bir sigorta aligkanliginin

89



olmadig1, gecmis bir hasarini sonradan police yaptirarak karsilatmaya ya da police yaptirirken
bir sahtekarlik planladigin1 gosterebilir. Bu ornekler her bir durum igin ¢ogaltilabilir ancak
sahtekarligin varligi nihai olarak hasar konusunda uzmanlasmis kisilerin dosya iizerinden
yapacagi arastirma ve eksperlerin teknik bilgisiyle anlasilabilecektir. Bu sebeple sadece veri
analizi tizerinden sigortalilara kars1 bir su¢lama yoneltilemeyecegi ancak veri analizlerinin hasar

dosyast tizerinden yapilan aragtirmalara biiyiik bir katki saglayacagi sdylenebilir.

Bunlara ilave olarak, Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu’na uyum kapsaminda ¢alismadan
kisisel wverilere iliskin ¢ikarilan degiskenler modellerin performansint olumsuz yonde
etkilemistir. S6z konusu verilere erisim ve kullanim hakki olan kurumlar tarafindan bu
modellerin uygulanmast sonucunda daha yiiksek performanslarin elde edilmesi miimkiindiir.
Model performanslarini etkiledigi diisiiniilen bir diger husus ise “yanlis etiketleme” durumudur.
Model tarafindan sahtekarlik olarak tahmin edilen ancak veride sahte olmayan(gercek) hasar
seklinde etiketlenmis dosyalar modellerin performansini diigiirmektedir. Ancak veri setinde
gercek hasar olarak etiketlenmis bir dosyanin, sigorta sirketinin veya SBM’nin tespit
edemeyerek yanlis etiketledigi ve gergekte sahte bir hasar dosyast olma ihtimali vardir. Bu
durumda aslinda g¢alismadaki modelin dogru tahmin ettigi ancak gercek hayatta tespit
edilemeyen hasar dosyalari modelin performansini diistirmektedir. Dolayisiyla ¢alismadan elde

edilen model performanslarinin hesaplandigindan daha yiiksek oldugu diisiiniilmektedir.

Sonug¢ olarak, bu tez caligmasi ile hem sigorta literatlirlinde yer bulamayan bir ydntem
kullanildigr hem de Tirkiye’de uygulamasi yapilmamis bir alan ve veriyle calisildigindan

literatiire yeni bir katki yapildig1 degerlendirilmektedir.

Gelecekte bu konunun gelistirilmesi amaciyla yapilabilecek ¢alismalar su sekilde siralanabilir:
Oncelikle birden fazla yontem denenmis hepsinin performanslar1 ayri ayri karsilastirilmistir.
Bunun yerine tim modellerdeki smiflandiricilarin performanslarini birlestirecek model

istifleme (stacking) veya ortalama (averaging) temelli toplu bir 6grenme yontemi gelistirilebilir.

Kasko sigortasi iizerine yapilan bu calismanin devaminda trafik sigortasi verileriyle de

caligilarak hem 6nemli degiskenler hem de modellerin tahmin performanslari bulunabilir. Cogu
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zaman ikisi insanlar tarafindan ayni gibi diisiiniilse de trafik sigortasi bir sorumluluk sigortasi,
kasko ise mal sigortasi olmasi sebebiyle ¢aligma mantiklar1 ¢ok farkli olup 6zellikle de 6nemli

degiskenler agisindan farkli sonuglara ulasilabilir.
Calismada kullanilan “R” program biiyiik veri analizinde son derece basaril1 olsa da kullanim

kolaylig1 agisindan herkese hitap etmemektedir. Dolayisiyla bu 6grenme yontemlerinin sigorta

sirketlerince kullanilmas1 halinde daha kullanici dostu programlarin gelistirilmesi diisiiniilebilir.
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