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OZET

GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODELLER iCIN SINIRLI
DALGALANMALI KREDIBILITE YAKLASIMI

OVGUCAN GONENC KARADAG,
Yiiksek Lisans, Aktiierya Bilimleri Boliimii
Tez Damismani: Do¢. Dr. MERAL SUCU
Haziran 2014, 99 sayfa

Bu c¢alismada hayat dis1 sigorta iirlinlerinin fiyatlandirilmasinda siklikla kullanilan
Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) ve Kredibilite Kurami birlikte ele alinmistir.
Ustel Dagilim Ailesi (UDA)’ndeki dagilimlar icin GDM’ler incelenmistir. Tam Kredibilite
Standardi kullanilarak, GDM’ler ile Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklasimi arasinda
iliski  kurulmustur. GDM’deki aciklayici degiskenler yardimiyla olusturulan risk
smiflarmin  gilivenilirliginin ~ analizinde  kullanilabilecek  karsilagtirma  kriterleri

belirlenmistir.

Ozel bir sigorta sirketinin bir yillik kasko sigortas policelerinden gelen hasar sayisi verisi
ile iki asamali bir uygulama yapilmistir. Birinci asamada, model agiklayict degiskenlerinin
belirlenmesi i¢in modelleme basamaklar1 teker teker uygulanmis, parametre tahminleri
yapilmis ve belli bilgi kriterlerine gore model segimi yapilarak, veri GDM ile
modellenmistir. Tkinci asamada modelin aciklayic1 degiskenlerine gore olusturulmus risk
simiflarinin aktlieryal degerleme i¢in uygunlugu ile tam kredibilite saglayan risk sinifinin
olup olmadig1 analiz edilmistir. Olusturulan modelde tam kredibilite saglayan bir risk sinifi
oldugu goriilmiistiir. Bu risk smifi kii¢iik motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalilari
temsil etmektedir ve bu sinifin hasar deneyiminin fiyatlama igin giivenilir oldugu

saptanmistir. Tam kredibilitenin saglanmadigi risk siiflari kendi aralarinda karsilagtirilmig



ve tam giivenilir olmalart i¢in gereken minimum goézlem sayisi belirlenmistir. Minimum
gozlem sayist Smirli Dalgalanmali Tam Kredibilite yaklasimi kullanilarak; dagilim
bilgisine ve hata-tahmin toleransina gore hesaplanmaktadir. Ayrica hasar sayisinin, polige
sayisinin, drneklem biiyiikliigiiniin ve GDM bilesenlerinden agiklayict degiskenler ile bag
fonksiyonunun kredibilite tizerindeki etkileri incelenmistir. Hasar sayisi, police sayist ve
orneklem sayisi arttikca giivenilirlik artmakta ve risk smnifi tam kredibiliteye
yaklasmaktadir. Ac¢iklayici degiskenin etkisini gormek igin, bir¢ok agiklayici degiskenden
olusan modelde, etkisi incelenmek istenen agiklayici degisken disinda diger agiklayici
degiskenler ayni alinarak, aciklayici degiskenlerin risk siniflarinin giivenilirligi tizerinde
etkileri incelenmis ve aciklayict degiskenin giivenilirlikte etkili bir unsur oldugu
goriilmistiir. Model bilesenlerinden bag fonksiyonu yapisinin ve tiiriiniin kredibiliteyi
etkileyip etkilemediginin cevabini1 aramak i¢in bag fonksiyonunun bir sabit ile ¢arpilarak
yapist, logaritmik bag fonksiyonu yerine birim bag fonksiyonu alinarak tiirii
degistirilmistir. Karsilastirma sonucu bag fonksiyonunun yapisinin ve tiiriiniin degisiminin

kredibiliteyi etkilemedigi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Dogrusal Model, Tam Kredibilite, Ustel Dagilim
Ailesi, Log- Olabilirlik Fonksiyonu



ABSTRACT

LIMITED FLUCTUATION CREDIBILITY APPROACH FOR
GENERALIZED LINEAR MODELS

OVGUCAN GONENC KARADAG,
Master of Science, Departmant of Actuarial Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. MERAL SUCU
June 2014, 99 pages

In this study, Generalized Linear Models (GLM) examined and Credibility Theory which
are frequently used in non-life insurance pricing are combined. GLMs are examined for
distributions in Exponential Family (EF). Using Full Credibility Standart, GLMs are
associated with Limited Fluctuation Credibility approach. By GLM explanatory variables,

comparison criterias which can be used in analyses of risk classes’s credibility are defined.

Two-stage application is performed by using one-year claim number data of a special
insurance company policies. At first stage, modelling steps are performed one by one for
the determination model explanatory variables, paramaters are estimated and by choosing a
model according to some criteria, data are modeled by GLM. At second stage, suitability
of risk classes set with explanatory variables for actuarial valuation and whether there are
any full credibility risk classes or not are analized. To create the model, one full credibility
risk class is determined. This risk class represents insured males who have small engine
size cars and the claim experience of this class is found to be credible for pricing. Risk
classes not providing full credibility are compared with each other and minimum
observation number for full credibility is determined. Using Limited Fluctuation Full
Credibility approach, minimum observation number is calculated according to the
distribution and estimation-error tolerance. Furthermore, the effect of the claim number,
the number of policy, sample size and components of GLM (explanatory variable and link

function) on credibility is analized. The more the claim numbers, the number of policy and



sample size are, the more credible the study gets which leads risk class to be approximately
full credible. To observe the effect of explanatory variables, the effects of explanatory
variables on credibility of risk classes are analized by supposing that in the model that
constitutes lots of explanatory variables, the explanatory variables apart from the ones
whose effects are desired to be observed are taken as the same and it is observed that
explanatory variable is an efficient factor at credibility. To find the answer whether
structure and kind of link function, one of the model components, affect the credibility,
kind of link funtion are changed by multiple with a constant structure of link function and
by taking unit link function instead of log-link funtion. After this comparison, it is
observed that changing structure and kind of link function do not affect the credibility.

Keywords: Generalized Linear Model, Full Credibility, Exponenxial Family, Log-
Likelihood Function
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR
1.1. Giris

6102 sayil1 yeni Tiirk Ticaret Kanunu (TTK) nun 1401. maddesinde sigorta tanimi sdyle
yapilmaktadir: “ Sigorta sozlesmesi, sigortacinin bir prim karsiliginda, kisinin para ile
Olgiilebilir bir menfaatini zarara ugratan tehlikenin, rizikonun, meydana gelmesi halinde
bunu tazmin etmeyi ya da bir veya birka¢ kisinin hayat siireleri sebebiyle ya da
hayatlarinda gerceklesen bazi olaylar dolayisiyla bir para 6demeyi veya diger edimlerde
bulunmay1 yiikiimlendigi s6zlesmedir. ” Bu tanim hayat ve hayat dis1 sigortalar1 kapsar.
Hayat sigortalar1 bireylerin yasam veya 6lim durumlari, hayat dis1 sigortalar ise hasar
sayist ve hasar tutar1 dikkate alinarak fiyatlandirilir. Genellikle aktiierler hayat disi
sigortalarin fiyatlandirilmasinda Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM) gibi birgok

fiyatlandirma faktoriiniin tahmin edildigi coklu modellerden yararlanirlar [1].

Coklu dogrusal modeller; regresyon modelleri, GDM’ler, Genellestirilmis Dogrusal Karma
Modeller (GDKM) gibi ¢esitlilik gosterir. Bu modellerden klasik regresyon modelleri
sigorta verisi i¢in uygun olmayan modellerdir. Analizler yapilirken hasar sayilarinin
Poisson dagilimina sahip oldugu varsayiminin yapilmasi, yani normal dagilmamasi klasik
regresyon ¢Oziimlemesi yapilmasina engel olur. Bu durumda GDM kullanilir. Ciinkii bu
modellerde yanit degiskeninin Ustel Dagilim Ailesi (UDA)(Poisson, Gamma, Normal,
Binom, Negatif Binom, Ters Gauss) i¢inde yer alan bir dagilima sahip olmasi varsayimi
yeterlidir. Bu nedenle sigorta veri kiimelerinin istatistiksel analizinde GDM kullanim1 son

yillarda 6nem kazanmaktadir.

Sigorta {riinlerinin fiyatlandirmasinda kullanilan diger bir yaklasim ise Kredibilite
Kuramr’dir. Kredibilite Kurami, sigorta iirlinliniin 6nceki ddnemlerine ait verilerden
yararlanarak, gelecek donemlere ait beklenen hasar veya prim tahmininde kullanilir.
Antonie ve Beirlant [2]’a gore kredibilite fiyatlandirma problemi, belli bir grubun hasar
deneyimi ile iligkili risk sinifinin deneyimi birlestirilerek risk primine karar verir. Bu

kuram 0Ozellikle hayat dis1 sigortalarin fiyatlandirilmasinda tercih edilen bir yontemdir.



1.2. Onceki Cahsmalar

GDM ile ilgili ilk ¢alisma 1972 yilinda Nelder ve Wedderburn tarafindan yapilmistir [3].
McCullagh ve Nelder [4] GDM Teorisi’'ni temel hatlartyla vermislerdir. Aktlierya
alanindaki ilk GDM c¢alismalar1 1991 yilinda Renshaw [5] ve 1994 yilinda Renshaw ve
Verall [6] tarafindan yapilmistir. 1996 yilinda Haberman ve Renshaw [7] aktiieryal veri
analizinde GDM’lerin kullanimini detayli olarak incelemislerdir ve GDM’nin hayat ile
hayat dis1 sigorta alanlarinda kullanimlarini1 gostermislerdir. GDM’in siklikla kullanildigi
aktlierya bilimleri konular;; yasam modellemesi, O6limlilik, g¢oklu-durum modelleri
(6zellikle saglik sigortalarinda), lapse (primlerin 6denmemesi nedeniyle sigorta hakkinin
kaybedilmesi), risk siniflandirmasi (sigara igenlerin 6liimliiliigiiniin yiiksek olmasi, bagimli
yasayan durumunda oliimliiliik), hayat dis1 sigortalarda hasar biiyiikligii i¢in kayip (loss)
dagilimlarmin uyumu, prim fiyatlandirmas: (hasar sikligi ve hasar tutari), hayat-dist
sigortalarda rezervler ve kredibilitedir. Anderson et al. [8] GDM’lerin uygulamalarini
anlatan; Jong ve Heller [9] ise sigorta veri analizinde kullanilan GDM’lere iliskin kapsamli
birer kitap yayinlamiglardir. GDKM, GDM’in rastgele etkilerle genisletilmis halidir. Lee
ve Nelder [10] GDKM iizerine ¢aligmislardir. Antonie ve Beirlant [2] Kredibilite Kurama,
olimliiliik hesabi, hasar rezervleri ve kredi riskinin modellenmesi gibi c¢esitli aktiieryal
problemlerde GDKM kullanim1  gostermislerdir. Hayat dis1 sigorta {riinlerinin
fiyatlandirilmasinda GDM’lerin disinda tercih edilen diger bir yaklagim olan Kredibilite
kavramui ilk olarak 1914 yilinda Mowbray tarafindan yapilan ¢alisma ile giindeme gelmistir
[11]. Mowbray [11] is kazas1 sigortalarinda tam giivenilirlik i¢in gereken minimum gézlem
say1s1 iizerine bir calisma yapmis; bu ¢aligmalarda gbzlem sayisi icin belirlenen rastlanti
degiskeni binom dagilimli varsayilmis ve normal yakinsama ile tam giiven i¢in gozlem
sayisinin - alt smirt  bulunmustur. Tam giivenilirliligin - saglanmasinin  zor olacag:
diisiincesiyle Whitney [12] Kismi Kredibilite kavramini giindeme getirmis, tiim risk sinifi
verisi ile bireysel veriyi agirliklandirarak deneyim fiyatlandirmasi yapmistir. Whitney’in
Kismi Kredibilite yaklasimi, homojenligi temel almasi nedeniyle En Biiylik Dogruluk
Kredibilitesi’nin ilk basamagini olusturur [13]. Temel anlamda Bailey [14]’in ¢alismasi En
Biiyiik Dogruluk Kredibilitesi’'ni Bayes Teoremi ile iligkilendirerek farkli bir bakis agisi
getirmigtir. Bailey [14], onsel dagilimi 6nemsemeden sadece verilerin bilgisine gore
kredibilite prim tahmini yapilmast dogru gelmediginden bayesci bir yaklagim
benimsenmistir. Biihlmann [15] dagilimdan bagimsiz bir sekilde En Kiigiik Kareler (EKK)

yontemini kullanarak Biithlmann Kredibilite yaklagimini olusturmustur. Biihlmann [16] ve



Biihlmann-Straub [17] kredibiliteye daha istatistiksel ve teorik olarak yaklasmislar;
Hachemeister [8] ve Jewell [19] ise hiyerarsik kredibilite {izerine ¢aligmalar yapmislardir.
Goulet [13] Sinirli Dalgalanmali Kredibilite, En Biiylik Dogruluk Kredibilitesi, Bayesci
Kredibilite, Biihlmann- Straub Kredibilite, Hiyerarsik Kredibilite ve Capraz Siniflandirma
Kredibilite Modelleri gibi tiim kredibilite modellerine iliskin ¢alismasinda, parametre
tahminleri yapmis ve modellerin hangi durumlarda kullanilacagini agiklamistir. Norberg
[20] kredibilite yaklasimlarindan Siurli  Dalgalanmali  Kredibilite yaklasimin
kredibilitenin “Sabit Etki” teorisi ve En Biiylik Dogruluk Kredibilite yaklasimini da
kredibilitenin “Rastgele  Etki” teorisi olarak adlandirilabilecegini ileri siirmistiir.
Dannenburg et al. [21] aktiieryal kredibilite modelleri iizerine ¢aligmalar yapmislardir.
Kaas et al. [22] kredibilite problemlerini bayesci tahmin problemleri olarak ele almis ve En
Biiyiik Dogruluk Kredibilite yaklasimi tizerinde durmuslardir. Campbell [23] Kredibilite
Kurami’ni araba modellerinin siniflandirilmasinda kullanmigtir. Sundt [24]’mn 1987
yilindaki ¢aligmasi Kredibilite Kurami’nin ara¢ siniflandirmasinda kullanildigi diger bir
caligmadir. Schmitter 2004 yilinda [25] ihtiyag olan hasar sayisini risk faktorlerine gore
tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirmis, hasarlarin Poisson dagilimli oldugu varsayimi
altinda Poisson parametresi tahmini yaparak minimum gézlem sayisi igin bir iist sinir
hesaplamigtir. Mahler ve Dean [26] Kredibilite Kurami’nin temeli, nemli varsayimlart ve
model gesitleri tizerinde durmuslardir. Sentiirk [27] 2010 yili tez ¢aligmasinda Kredibilite
Kurami’m1 temel olarak anlatmis ve yaklasimlarina deginmistir. Sentiirk c¢aligmasinin
uygulama kisminda grup verilerini bireysel veri gibi diisiinerek panel veri analizine zemin
hazirlamis ve Tiirkiye’deki tiim iller i¢in Kredibilite primi hesabi yapmistir. Panel veri
analizi bir degiskenin belli zaman dilimlerindeki g6zlemlerini igeren zaman serisi analizleri
ile segilen bir zamanda birden ¢ok degiskeninin gozlemini igeren kesit verisi analizlerini

birlestiren bir yontemdir.

Hayatdis1 sigorta {riinlerinin fiyatlandirilmasinda kullanilan bu iki yaklagimi birlestirmek
de miimkiimdiir. Ik olarak 1997 yilinda Nelder ve Verall [28] Kredibilite Kurami ile
GDM’leri birlikte ele alirken Biihlmann Kredibilite ile Hiyerarsik Genellestirilmis
Dogrusal Modellerler (HGDM) arasinda iligki kurmuslardir. HGDM-Kredibilite modelleri
tim ortalamay1 sabit etki olarak ve bag fonksiyonuna gore belirlenen ortalamay1 rastgele
etki olarak alan modellerdir. Hiyerarsik denmesinin nedeni sabit-rastgele etki parametreleri
ile yayilim parametresinin iki esitlik arasinda tekrarli (iterative) bir sekilde tahmin

etmesidir. Nelder ve Verall [28]’1n olusturdugu bu modeller prim fiyatlandirmasi ve hasar



rezervlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Antonie ve Beirlant [2] aktiierya istatistigi
tizerine yaptiklart ¢alismada, GDKM’leri belli varsayimlara gore Kredibilite modellerine
donistirmiislerdir. Bithlmann Model, Biihlmann-Straub Model, Hachemeister Model,
Jewell’in Hiyerarsik Kredibilite Modeli ve Dannenburg’un Capraz Simiflandirma

Modelleri’nin GDKM tanimlarini yaptiktan sonra, g(g;)=1; = X;B+T,u, bi¢imindeki

ij i

GDKM i¢in B ve u; parametreleri ile X{-T; acik layici deZiskenlerinin tahminlerini belli

varsayimlara gore yaparak bu GDKM’leri Kredibilite modellerine doniistiirmiislerdir [2].
Coklu faktorleri igeren hayat disi fiyatlandirma problemlerinde GDM ile Kredibilite
Kuramini birlestiren diger bir ¢alisma 2008 yilinda Ohlsson [1] tarafindan yapilmistir.
Degiskene iliskin veri az sayida (6rnegin 2500 araba modeli) ve ¢ok faktorlii bir degisken
ise modellemenin yapilabilmesi icin GDM’den ziyade Kredibilite Kuramina ihtiyag
duyulabilir. Ohlsson [1] yaptig1 calismada bir Isvigre sigorta sirketinden alinan kasko
sigortasi verisi ile trafik sigortalarinda araba modeli siniflandirmasi yaparken bu iki modeli
birlestirmistir. Garrido ve Zhou [29] 2009 yilinda yaptiklari ¢alismada bir GDM tahmin
edicisinin giivenilir olmast igin en az kag tane gozleme ihtiyag vardir sorusundan hareket
etmiglerdir. GDM ve GDKM tahmin edicilerinin giivenilirliginde model bilesenlerinin
etkisini incelemigler; GDM tahmin edicisinin gilivenilirliginin 6rneklem boyutuna,
aciklayict degiskenlere ve bag fonksiyonunun secimine bagli oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. Ayrica orneklem boyutu arttikga tam kredibiliteye yaklagilmaktadir. 2011
yilinda Zhou [30], 2009 yilindaki Tam Kredibilite-GDM-GDKM g¢alismasinin devami olan
doktora tezinde GDM-GDKM igin hem Tam Kredibilite hem de Kismi Kredibilite
yaklasimini ele alan, ayrica hasar rezervlerinde GDM kullanimini inceleyen ve sigorta
uygulamalarini veren daha kapsamli bir ¢alisma yapmustir. Klinker [31] Bithlmann-Straub
Kredibilite yaklasimi ile GDKM’1 birlikte ele almistir.

Bu tez calismasinda belli risk faktorlerine gore smiflandirmis verilerin GDM ile
modellenmesi durumunda Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklagimi ele alinmistir.
GDM’lerin giivenilirligini arastirmak i¢in Tam Kredibilite Standardi’nin kullanim1 detayli
olarak incelenmis, belirli karsilastirma kriterleri belirlenmistir. Ozel bir sigorta sirketinden
aliman hasar sayist verisi adil prim hesabinda 6nemli bir nokta olan smiflandirma

isleminden sonra analiz edilmis ve elde edilen sonuglar yorumlanmustir.



Bu tez c¢alismasi su sekilde olusturulmustur:

Ikinci Boliimde dogrusal modeller ve varsayimlari, UDA ve 6zellikleri, GDM bilesenleri
ve ¢esitleri, model parametre tahmininde kullanilan yaklasimlar, model uyum iyiligi

testleri ve risk siiflandirmasi temel olarak anlatilmistir.

Ugiincii Boliimde Kredibilite Kurami ve yaklasimlari, 6zellikle Smirli Dalgalanmali
Kredibilite yaklasimlarindan birisi olan Tam Kredibilite Yaklasimi altinda Tam Kredibilite

Standardi lizerinde durulmustur.

Dordiinctii Bolimde GDM ve Kredibilite Kurami beraber ele alinmis, Tam Kredibilite
Standardi kullanilarak GDM’lerin glivenilirligini test etmek igin belli karsilastirma

kriterleri olusturulmustur.

Calismanin Besinci Boliimde 6zel bir sigorta sirketinden alinan bir veri ile uygulama

yapilmistir.

Son boliim olan 6. Boliimde sonuglara ve onerilere yer verilmistir.



2. GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODELLER

2.1. Dogrusal Modeller

Aktlieryal caligmalarda varlik ve yiikiimliiliige iliskin finansal dengenin saglanmasinda
sigortacinin iistlendigi riske iligskin belirsizligin belirgin hale getirilmesi gerekmektedir.
Belirsizligi en aza indirmek a¢isindan modelleme 6nemlidir. Bu amagla 6nceki donemlere
ait veri toplanir, analiz edilir, model olusturulur, ¢esitli yontemler ile parametreler tahmin
edilir, duyarlilik analizleri ile modelin parametreleri incelenerek optimal model
belirlenmeye ¢alisilir [7]. Degiskenler arasindaki iligkileri incelemek igin birgok model
vardir. Dogrusal modeller bunlardan birisidir. Dogrusal modellerdeki dogrusallik
varsayimi, parametreler arasindaki iliskilerin dogrusal olmasindan kaynaklanmaktadir.
Bo+ BX A+ PoXo +ot By By + BX+PBox” Veya S+ Bx + fox + Bxx  modellerinde
parametreler arasinda dogrusal iliski oldugundan bu modeller dogrusal modellere 6rnek
olarak verilebilir. Agiklayict degiskenler polinomiyal ya da ¢arpimsal olabilir [9]. Bu
modellerdeki amag gézlemlenen bir degiskendeki degisimi bir veya daha ¢ok gozlemlenen
degisken yardimiyla agiklamaktir. Bu degisimi bir degisken yardimiyla aciklayan modeller
basit dogrusal model, birden ¢ok degisken ile agiklayan modeller ise ¢oklu dogrusal
modellerdir. Y yanit degiskenine farkli kaynaklarda bagimli degisken veya sonug
degiskeni; x aciklayic1 degiskenine ise es degisken, bagimsiz degisken, risk faktorii, tahmin
edici, regresor veya digsal (exogenous) degisken denilmektedir. Genel olarak bir dogrusal
model,

E(Y[X)= B+ BX + BoXy +..ct BX, (2.1)
seklindedir. Esitlik 2.1 farkli bir seklide asagidaki gibi de ifade edilebilir.
Y=B+BX+ L%+ .+ B.X,+e, E(e)=0

Bu modelin matris gosterimi ¥ = XB+¢& seklindedir. Burada Y ={y,,y,,..., yn}'seklinde

gozlem vektorii, X nxp boyutlu aciklayici degisken matrisi, ,6={,80, B Py ﬂp},

parametre vektorii ve 82{6‘1,6‘2,...,6‘”}’ hata vektoridiir. ﬂz{ﬂo,ﬂl,ﬂz,...,ﬂp}'

parametrelerinin bulunmasma iligkin 1980’li yillarda yapilan ilk yaklasim, hata

terimlerinin kareler toplami olan &' :Zgiz ifadesini minimum yapan £ degerlerini bu
i



parametrelerin tahmini olarak kabul etmek olmustur. Daha sonralari hata teriminin
ortalamasi ve varyansina dair varsayimlar yapilarak farkli yaklagimlar onerilmistir [4].
Model varsayimlart ¢=Y — X/ hata terimi kullanilarak yapilir. Klasik dogrusal bir
modelin asagidaki 6zellikleri sagladig varsayilir.

1) Sabit Varyanshilik (Homoskedastic): Var(¢) = 62, o sonlu ve sabit bir degerdir.
2) Normal Dagiimlihik (Normal): &~ N(0,5?)

3) Illiskisizlik (Uncorrelated): Her bir y gozlemi birbirinden bagimsizdir. ¢ hata
terimleri de bagimsiz ya da en azindan iliskisizdir [9].
Dogrusal model varsayimlar1 genelikle hata terimi tizerinden verilmektedir. Ancak bazi
kaynaklarda bagimli degisken ile iligkilendirilen varsayimlar da bulunmaktadir. Bu
karmagikligi gidermek adina dogrusal model cesitlerinden biri olan ¢oklu dogrusal
regresyon modeli i¢in hem hata terimine hem de bagimli degiskene gore yapilan

varsayimlar Cizelge 2.1‘de belirtilmistir [32].

Cizelge 2.1. Coklu Regresyon Modellerinin Gozlemlere ve Hata Terimine Gore Varsayimlari

Gozlemlere gore Varsayimlar Hata Terimine gore Varsayimlar
E(Y, |X ) =B+ Xy et BX Yo =5+ Xy ot By + &

Y |X; ~N(X;8.6%) & ~N(0,6%)

(X, .- X, ) degiskenleri stokastik degil. (X, .-s X, ) degiskenleri stokastik degil.
E(Y;|X,)=X,8 Var(Y,|X,) =c” E(s)=0 ve Var(g) =0’

Y, R.D.’leri bagimsiz. &, ’ler bagimsiz.

Y, R.D.’leri normal dagiliml. &; ’ler normal dagiliml1.

Bu varsayimlara gore yapilan parametre tahmin yontemleri soyledir;
1) En Cok Olabilirlik Tahmini: L(/) olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan 2

degeri bulunur. Bir ECO tahmin edicisi degismezlik (invariance), asimptotik
yansizlik (asymtotically unbiased), tutarlilik (consistent) ve minimum varyanslilik

(minimum variance) 6zelliklerini saglamalidir.




p
2) En Kiigiik Kareler Tahmini: ) (y,-¥;)*degerini minimum  yapan

i=1
B=(XX)'XY degeri bulunur. EKK yontemine gore A tahmin edicisi
B~ N{B,c?(XX) }varsayimmn saglar [9]. Bu varsayima gére £ tahmin edicisi
yansizdir (E(3) = ) ve bu yansizlik E(g) =0 durumunda saglanir. ECO tahmin

degeri ile EKK tahmin degeri birbiriyle ortiisiir.

3) Agirhklandirilmis En Kiigiik Kareler Tahmini: Gozlemler az sayida oldugu
zaman w, agirlik faktorii modele dahil edilerek tahmin yapilir. W, agirlik degeri

2
genellikle riske maruz kalan birim sayis1 yani exposure olarak almir. Var(s;) = g

i
oldugundan dogrusal model varsayimlarindan birincisi olan hata teriminin
varyansinin ¢ olmasi igin tiim model agirhiin karekokii ile carpilir. W, kdsegen

elemanlar1 w; agirliklart olan kdsegen matris olmak iizere, agirliklandirilmis model

ve parametre tahminleri asagidaki gibidir.

\IWYi :\mﬂo+ﬁﬂlxil+\mﬂ2xi2+"'+\/Wiﬂpxip+\/Wigi

ﬂ’\ agwrhiklandirilmig = (x WX )_l X WY

A

ﬂag“zrhklandzrzlmz; - N{ﬂ’ 0-2 (X WX )_l}

Agirliklandirilmis tahminler 6zellikle siniflanmis verilerin modellenmesinde tercih
edilmektedir. EKK tahmin edicilerinin yansizlik ve hata teriminin varyansiyla ilgili

sagladig 6zellikleri AEKK tahmin edicileri de saglar.

Dogrusal modellerden biri olan regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkileri ifade etmek icin kullanilir. Regresyon modellerinin kullanilmasi igin
on kosul, modelin hata teriminin normal dagilima uymas: ve sabit varyansa sahip
olmasidir. Bu kosullar1 saglayamayan veri kiimesinde doniisiimler yapilarak veri modele
uygun hale getirilmeye calisilir. Normal dagilima uyum igin verilerin logaritmasinin
alinmasi gibi dogrusal doniistimler uygulanabilir. Sabit varyanslilik icin EKK veya AEKK
yontemi kullanilabilir. Bu doniisiimler yerine kullanilabilecek alternatif bir yol ise

GDM’ler olacaktir.



Sigorta hasar sayist verisi gibi aktiieryal veri kiimeleri genellikle simetrik olamayan saga
dogru carpik dagilimlidir. Ug degerlerin (kuyruk) bulundugu bu tiir veri kiimelerinde
modelleme yapilirken simetrik bir dagilim olan normal dagilim varsayimi saglanmayabilir.
Ayrica hasar sayisi verisi kesikli dagildigindan hata terimleri normal dagilima uymazlar.
Bu nedenle klasik dogrusal modellerin kullanilmasi dogru olmaz. Bu tiir verilerin
analizinde hata teriminin normal dagilimli veri olmasi1 varsayimi yerine, yanit degiskenin

UDA’den herhangi bir dagilima uymas1 durumunda, GDM’ler kullanilabilir.

GDM’ler klasik dogrusal modellerin genellestirilmis halidir [7]. GDM agiklayici
degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak doniistiiriilmiis ortalamayr modeller [2].
Bagimli degiskeni yanit degisken, bagimsiz degiskenleri ise aciklayic1 degiskenler olarak
ele alan GDM’ler igin yanit degiskenin UDA’den (binom, Poisson, normal, gamma, ters
Gauss, negatif binom) gelmesi yeterlidir. Bu noktada UDA’ne ait dagilimlardan,

varsayimlardan ve 6zelliklerinden bahsetmek faydali olacaktir.
2.2. Ustel Dagihm Ailesi

Hayat dis1 sigortalarin fiyatlandirilmasinda hasar sayist ve hasar tutarinin dagilimlarn
onemlidir. Hasar sayilart igin genellikle, binom, Poisson, negatif binom gibi kesikli
dagilimlar kullanilir. Hasar tutar1 i¢in ise normal, ki-kare, gamma, ters-Gauss, dirichlet,
log-normal gibi siirekli dagilimlar tercih edilir. Bu dagilimlardan binom, Poisson, negatif
binom, normal, gamma, ters-Gauss dagilimlar1 UDA’dan gelen dagilimlar olarak ortak bir
cat1 altinda toplanabilir. UDA, GDM’lerde anahtar noktadir. UDA igin olasilik yogunluk
fonksiyonu;

f(y>=c(y.¢)exp{y‘9‘Tf‘("’} (2.2)

bicimindedir. # kanonik parametresi (veya dogal parametre) ve ¢ yayillim parametresi
(veya olgek parametresi)’dir. € kanonik parametresi y,,Y,,..., ¥, gozlemlerine baghdir, ¢

yayilim parametresi ise her gézlem igin sabittir [9]. Genel olarak Esitlik 2.2 UDA’deki tiim

dagilimlar temsil etmektedir ancak ¢, €, a(8) ve c(y,¢) degerleri, kullanilan dagilima

gore secilerek ozellestirilebilir. UDA’deki her bir dagilim i¢in & kanonik parametresinin,

¢ yayilim parametresinin ve a(#) alacagi degerler Cizelge 2.2.°de gosterilmistir [9]

.Cizelge 2.2°de beklenen deger ve varyans ifadeleri verilen € parametresine gore



hesaplanmistir. Ornegin Poisson dagilimi igin @ = In x oldugunda beklenen deger ve varyans p

’ye baglidir.
Cizelge 2.2. Ustel Dagilim Ailesi ve Parametreleri
V() =)
Dagilim Tiirii 6 a(o) ¢ E(y) ¢
Binom (n.p) |\ P | nin(l+e’) 1 P np(1—p)
1-p
Poisson( 1) In 1 e’ 1 U U
Normal( z, %) H 1, o’ 1
2
Gamma(a , ) 1 —In(-0) 1 a a’
a B
Inv. Gau.(a, ) | 1 _J=20 yij a a’
2a°
Neg. Bin.(n, 1 n 1
g-Bin(np) | Pl 1 a pef n(l+np)
1+np p
UDA i¢in genel ortalama ve varyans;
oa(o)
=E(y)= 2.3
u=E(y) 0 (2.3)
d%a(6)
Var(y) = 2.4
(Y)=¢ Py (2.4)

esitlikleri ile verilebilir.

Varyans Fonksiyonu: V(.) fonksiyonu ile gosterilen varyans fonksiyonu, ortalama ile

varyans arasindaki iliskiyi gosterir. Varyans fonksiyonlar1 iki a¢idan 6nemlidir. Birincisi
direkt gozlemlerin ortalamasi ile iligkili olmasidir. Digeri ise, parametre tahmininde

kullanilacak ydntemin belirlenmesinde kullanilmasidir. V() UDA’ndeki herhangi bir

dagilim igin 6zellestirilemedigi zaman ve asirt yayilim durumunda parametre tahmininde
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log-olabilirlik fonksiyonu yerine, yari-olabilirlik fonksiyonu tercih edilir. Varyans

fonksiyonu,
a(aa(e)j
0%a(0) 00 ) ou
= = — :V
06° 20 a0 W

seklinde ifade edilir [9]. Esitlik 2.3 ile belirtilen yamit degiskenin varyansi, varyans
fonksiyonu yardimiyla asagidaki gibi ifade edilir.

Var(y) =V (1)
Ustel Dagilim Ailesi icin Parametre Tahmini

UDA’nde 6 ve ¢ parametrelerinin tahmininde momentler ydéntemi ve ECO tahmin

yontemleri kullanilmaktadir. Iyi bir ECO tahmin edicisinin saglamasi gereken &zellikler

sOyle siralanabilir;

1) Degismezlik: Bir parametrenin fonksiyonunun (monoton fonksiyon) tahmin edicisi

0 parametrenin tahmin edicinin fonksiyonu olur. g monoton bir fonksiyon
oldugunda 6 parametresinin ECO tahmin edicisi 0 ise, g(#) 'nin ECO tahmin
edicisi de g(d)olur.

2) Asimptotik Yansizhk: Orneklem biiyiikliigii arttikca tahmin edicinin beklenen
degerinin kendisine yaklagmasi beklenir. E(é) = @ oldugunda asimptotik yansizlik

saglanmais olur.

3) Tutarhhk: Orneklem biiyiikliigii arttikga tahmin edicinin dagilimi1 parametrenin
dagilimina yaklasir.

4) Kiiciik Varyanshlik: Varyans degerleri ile parametrelerin giivenilirlikleri test
edilebililir. Kiiciik varyans durumunda tahmin edicilerin giivenilirligi artar.

Orneklem biiyiikliigii arttik¢a daha kiigiik varyans elde etme olasilig: artar.

Bu o6zelliklerin cogunda 6rneklem biiyiikliigiinilin fazla olmasi veya sonsuza gitmesi kosulu

aranir. Bu durumda 6zellikler asimptotik 6zellik olarak adlandirilir.

Aktiierya uygulamalarinda genellikle tek-parametreli UDA kullanilmaktadir [28].
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2.3. Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Baslangi¢ noktas1 1972 yilina dayanan GDM ilerleyen zaman igerisinde aktiierya alaninda
da yaygin olarak kullanilmaya baslamistir [2]. Haberman ve Renshaw [7] dogrusal
regresyonu, varyans analiz modellerini, olumsallik tablolarinin analizindeki log-linear
modelleri ve ikili verilerdeki logit modelleri GDM kiimesine dahil eder. McCullagh ve
Nelder [4] ise GDM’leri; klasik regresyon modelleri, varyans modelleri, var-yok yanit
degiskenleri igin logit ve probit modeller, log-linear modeller, yasam ve hasar verileri igin

kullanilan ¢arpimsal yanit degisken modelleri olarak siniflandirmiglardir.

GDM’lerdeki genellestirme yanit degiskenin dagilimi ve bag fonksiyonu ile iki sekilde
yapilir.  Yamt degiskenin dagilmi UDA’den herhangi birini kapsayacak sekilde
genellestirilir [4]. Bag fonksiyonunun etkisini anlamak i¢in klasik dogrusal model ile GDM
arasindaki farka bakmak yeterli olacaktir. Klasik dogrusal modelde y yanit degiskenin
ortalamasi E(y) ile x agiklayici degiskenleri arasinda iligski kurulur [9]. GDM’de ise y
yanit degiskenin ortalamasi E(y)’nin fonksiyonu g{E(y)} ile x agiklayic1 degiskenleri

arasinda iligki kurulur.

Sigorta verisiyle c¢alisilirken klasik dogrusal modellere gére GDM’lerin kullaniminin

birgok énemli nedeni vardir [29]. Bunlar su sekilde siralanabilir:

* Dogrusal modellerde sabit varyanslilik, normallik ve iliskisizlik varsayimlar
vardir [4]. Bu varsayimlar her zaman sigorta verilerinde saglanamayabilir.

= Sigorta verileri genellikle saga dogru ¢arpik dagilimhidir ve simetrik bir dagilim
olan normal dagilima uyum gostermeleri zordur.

» Sigortadaki hasar sayilar1 kesikli dagilima sahiptir ve siirekli bir dagilim olan
normal dagilima uyum gosteremezler, ancak Merkesi Limit Teoremi’nden
yararlanilarak normal dagilima uyum saglanabilir.

* GDM’ler ortalama yerine, ortalamanin bir doniisiimiinii veya fonksiyonunun
kullanilmasmna imkan tanimaktadirlar. Bunun nedeni, yanit degiskenin

ortalamasinin bir doniisiimiiniin agiklayici degiskenler ile dogrusal iligkili olmasidir

[9].
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Dogrusal modeller ile GDM’ler arasindaki farkliliklar Cizelge 2.3’te verilmistir.

Cizelge 2.3. Dogrusal Modeller ile GDM’lerin Karsilagtirilmasi

Dogrusal Modeller

GDM

Yanit Degiskenin Hata terimi normal Yanit degisken iistel
veya dagilimlidir. dagilim ailesinden
Hata Teriminin herhangi bir dagilima
Dagilim sahiptir.
Sabit varyanslilik Degisen varyanslilik
Varyans Durumu vardir. vardir.
(Homoskedastic) (Heteroskedastic)
Ortalamanin Kullanilmaz. Kullanilabilir.
Dontistimii
Birim, Logaritmik,
Bag Fonksiyonu Birim Ustel, Karekok, Logit,

Ters

GDM’in aktiierya bilimlerinde kullanim alan1 genistir. Kredibilite kuraminda, 6liimliiligiin
modellenmesinde, hasar rezervi hesaplanmasinda, hayat-dis1 iiriin fiyatlandirmasi, kredi

riskinin modellenmesinde GDM kullanilir [7].

Anderson et. al [8] risk kabul siireci

(underwriting) ve fiyatlandirmada GDM kullanmislardir.

GDM’ler; bir bag fonksiyonu yardimiyla dogrusal tahmin ediciye bagli olarak kitle
ortalamasi hesaplayan klasik dogrusal modellerin genellestirilmis halidir [29]. GDM

varsayimlari agagidaki gibidir;

1) Modellemede kullanilacak érneklem, bir parametreli UDA ’nden segilir.

2) Bag fonksiyonu tiirevlenebilen ve monoton bir fonksiyondur.

3) Yanit degiskenin ortalamasinin bir doniisiimii, aciklayici degiskenler ile dogrusal

olarak iligkilidir [7].

GDM’lerde dogrusal tahmin edici

m= XiB

ve g bag fonksiyonu Q(z)=m,

bicimindedir. GDM’ler model bilesenleri yardimiyla ifade edilirler.
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Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bilesenleri

1)

2)

3)

Ustel Dagilim Ailesinden Y Yanmit Degiskeninin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
Kesim 2.2°de UDA’den herhangi bir dagilim igin olasilik yogunluk fonksiyonu; 6

kanonik parametre, ¢ yayilim parametresi ve c bir sabit olmak iizere
f(y)=c(y,¢)exp{y(9_Tfl(0)} seklindedir. Bu tamim  beklenen  deger

E(y)=pu=u(6) ve verilen bir V varyans fonsiyonu yardimiyla varyans

Var(y) = ¢V (u) "1 igerecek sekilde agsagidaki gibi ifade edilebilir [29].

—u(@
f(y:0.4) =exp{ ] %dy(emw,@} (2.5)

Dogrusal Bilesen

i gozlem i¢in B, =(B;--B,) Ve X =(X;-%,) olmak iizere
p

77i=ZXij,6’ij =X/f, i=1..,n seklindedir. Dogrusal tahmin edici olarak da
=

adlandirilan  dogrusal  bilesen, aciklayict  degiskenlerin  dogrusal  bir

kombinasyonudur ve bag fonksiyonu araciligiyla ortalama ile iliskilendirilir.

Bag Fonksiyonu
Yanit degiskenin beklenen degeri ile dogrusal tahmin edici arasinda bag kuran g

bag fonksiyonu g(z)=n, , i=1...,n seklindedir. Dogrusal Modeller ile GDM’ler

arasinda bir farklilhikta bag fonksiyonu ile yapilabilir. Standart Dogrusal
Modeller’de bag fonksiyonu birim bag fonksiyonudur. Ortalamanin doniigiimiinii
kullanmaya imkan tanimadigi i¢in dogrudan ortalama alinir. GDM’ler ile bag
fonksiyonunun se¢imi genisletilmis olup, tek kosul monoton ve tiirevlenebilir bir
fonksiyon olmasidir. Bag fonsiyonlar1 birim, logaritmik, iistel, kakekdk ve logit
olmak lizere g¢esitlere ayrilir [9].

3.1) Birim (Identity) Bag Fonksiyonu
9(e4) =

Normal dagilimli yanit degisken i¢in kullanimi uygundur. Baz1 durumlarda Poisson

dagilimli yanit degisken i¢in de kullanilir.
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3.2) Logaritmik (Log) Bag Fonksiyonu
9(u)=Ing,
Poisson dagilimli yanit degisken i¢in kullanimi uygundur.

3.3) Ustel (Power) Bag Fonksiyonu
9() = p P

p degeri negatif oldugunda bu bag fonksiyonu Ters (Reciprocal) Bag fonkisyonu
olarak adlandirilir. Gamma dagilimli yanit degisken i¢in p =—1 kabul edilir ve bag

fonksiyonu g(x) = 1 olur. Ters-Gauss dagilimli yanit degisken i¢in p =—2 kabul

edilir ve bag fonksiyonu g(z)= iz olur.

3.4) Karekok (Square Root) Bag Fonksiyonu

(RN

Cok yaygin olmamakla birlikte Poisson dagilimli yanit degisken icin kullanim

uygundur.
3.5) Logit Bag Fonksiyonu

9(t4) =In-H

Binom dagilimli yanit degisken i¢in kullanimi uygundur.

g(g4) =0 ise g fonksiyonu kanonik bag fonksiyonu olarak adlandirilir ve a(@) ile

gosterilir. Nelder ve Verall [28] c¢alismalarinda kanonik bag fonksiyonu

kullanmiglardir.

Kredibilite kuraminda yaygin olarak kullanilan GDM’lerdeki dagilimlar normal, gamma,
Poisson ve binom dagilimlaridir. Cizelge 2.4’de bu modellerin bilesenleri gosterilmistir.

Bu modeller disinda ters-Gauss ve negatif binom dagilimimin da GDM bilesenleri vardir.

15



Cizelge 2.4. Kredibilite Kuraminda Yaygin Olarak Kullanilan GDM’ler ve Bilesenleri [30]

Y Normal(u, ¢®) | Gamma(e, ) Poisson( ) Binom(n, p)
¢ o’ a’t 1 1
V() 1 07 e’ =u np(1-p)
E(Y) = p=p(0) 0=u ] e’ = pu np
B
var(y) =V (1) o? 1 _a &’ = 4 np(— p)
O’a  p?
Bag Fonk. Tiirii Birim Ters Logaritmik Logit

2.3.1. Modellemenin Onemi ve Modelleme Basamaklari

Modelleme yapilmasindaki amag, mevcut veriden ¢ikarimlar yaparak gelecege dair 6ngorii
yapabilmektir. Veri kiimesine uygun modelleme yapisint segmek en dnemli noktalardan
biridir. Bu nedenle ilk yapilacak islem verinin dogru olarak incelenerek ne tiir bir veri

oldugu ve ne tiir bir modellemenin uygun olduguna karar vermek olacaktir.

GDM’in sigorta uygulamalarinda Poisson, gamma, bilesik Poisson (Tweedie dagilimlari)
yogun olarak kullanilan dagilimlardir [33]. Sektérdeki GDM uygulamalarinda da hasar
sayist i¢in Poisson dagilimi, hasar tutarinin modellenmesinde ise, Gamma dagilimi tercih

edilir.

Model tanimi yanit degisken ile aciklayict degiskenler arasindaki iligkiyi ve yanit
degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade eder. Daha sonra modelin parametre
tahminleri yapilir. Model yeterliligi test edilir ve en son giiven araliklari-hipotez testleri
gibi istatistiksel iglemlerle ¢ikarimlar yapilir [34]. Bu modelleme basamaklari adim adim

su sekilde uygulanir:

1) Yanit degisken i¢in uygun bir parametrik dagilim (Poisson, binom, normal...)
secilir. Secilen f(y)dagilimina gore a(#) fonksiyonu da Cizelge 2.2°de belirtildigi

gibi bulunur.
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2) g(u)bag fonksiyonu yanit degiskenin dagilimina gore segilir.
3) x; aciklayici degiskenleri secilir. Bunlar kesikli, siirekli veya kategorik olabilir.
4) X, X,,..., X, aciklayici degiskenlerine karsilik gelen vy,,Y,,..., y, gdzlemleri bulunur.

5) Parametre tahminleri yapilir.

6) Uyum iyiligi testleri ile model test edilir [9].
2.3.2. Model Parametrelerinin Tahmini

Parametre tahminlerinde En Cok Olabilirlik (ECO) yontemi siklikla kullanilmaktadir.

katsayist ECO esitligi yardimiyla Newton-Raphson gibi tekrarli hesaplamalar ile bulunur.
Log-olabilirlik fonksiyonlart model parametrelerinin tahmininin yapilmasi agisindan
onemlidirler. Normal, Poisson, binom ve gamma dagilhimlart i¢in log-olabilirlik
fonksiyonlar1 ayr1 ayr1 gosterilebilir. Bag fonksiyonu her bir dagilim i¢in farklilik gosterir.
Ornegin normal dagilim icin birim bag fonsiyonu, Poisson dagilimi icin logaritmik bag
fonsiyonu, binom dagilimi i¢in logit bag fonsiyon ve gamma dagilimi icin ters bag

fonsiyonu kullanilir.

1) Normal Dagilim i¢in Log-Olabilirlik Fonksiyonu

1,
MY =S e
iJi 2 i yi 1 )
L(p) = - ——log(2
2 o’ 20% 2 0g(27”)

2) Poisson Dagilimi i¢in Log-Olabilirlik Fonksiyonu
L(B)=y;log 1 — 1, —log y;!

Binom dagilimi ve gamma dagilimi igin igin log-olabilirlik fonksiyonlarinin kapali
formlar1 oldukga karisiktir [7], [28]. ECO tahmin yonteminin kullanilabilmesi igin dagilim
bilgisi veya varsayimi gerekir. Bu bilgiye sahip olunmadig1 durumlarda EKK yontemi veya
yari-ECO yontemi kullanilir. ECO tahmin edicileri hesaplanirken iteratif yontemlerden

yararlanilir. Newton- Raphson yontemi de bu yontemlerden birisidir.

Newton-Raphson Ydéntemi

ECO yontemiyle /S parametresini bulmak igin log-olabilirlik fonksiyonunun bilinmeyen
parametreye gore tiirevi her zaman 0’a esitlenerek kolayca ¢oziilemez. Bu durumda
¢Ozlime ulagmak i¢in iteratif yontemler gerekir. Burada iteratif yontemin kullanilmasinin

nedeni; (m+1). adimdaki degere ulagmak icin m. adimdaki degerin bilinmesinin
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gerekliligidir. S ’nin bir fonksiyonu olan log-olabilirlik fonksiyonu olan L(f) yardimiyla
asagidaki esitlige ulagilir [9].

oL

) _ o LB OB
pre=p L"(8™) =/ o°L
0p,0p

L : oL o .
Burada g, tahmin edilmek istenen parametre, % Skor vektorii ve ikinci tiirevleri igeren
J

oL
op;0p,

ulagsmak i¢in Skor ve Hessian matrisinin tekrarli esitlikler ile hesaplanmasi gerekmektedir.

matrisi Hessian matristir. Newton-Raphson yonteminde f; parametresine

Fisher Skoru

Fisher, Newton-Raphson yontemindeki Hessian matrisini, beklenen degeri ile yer

2

degistirerek yeni bir yontem sunmustur. —E( J matrisi Fisher Bilgi Matrisi olarak

iYPx
adlandirilir. Fisher Skoru parametrenin ka¢ tekrarli adimda tahmin edildiginin bilgisini

Verir.

Genellestirilmis Dogrusal Modellerin En Cok Olabilirlik Tahmin Edicilerinin
Asimptotik Ozellikleri

UDA’nde ECO tahmin edicilerinin 6zellikleri degismezlik, asimptotik yansizlik, tutarlilik
ve kiigiik varyanshiliktir. Bu 6zellikler biiyiik 6rneklem varsayimi altinda ﬂA ECO tahmin
edicisi i¢in Ozellestirilebilir.
1) A ECO tahmin edicisi B parametresinin asimptotik-yansiz tahmin edicisidir (
E( ﬁA) = f,n —> o). Kiiciik drneklemler icin ECO tahmin edicileri genellikle yanl
olur.
2) ﬁ ECO tahmin edicisi f parametresinin tutarli tahmin edicisidir.
3) A ECO tahmin edicisinin varyans1 N —ooiken V (8) = X WX =3 *dur.
Bu varyans ifadesi W kosegen elemanlart W, agirliklari olan kdsegen matris olmak

tizere AEKK yontemi ile agiklanabilir.
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4) 1. ve 3. dzellikler kullanilarak, n—ocodurumunda £’min B ortalama, Y varyans

ile normal dagilimh oldugu ( 8 — N(,Y)) varsayilabilir [29].

GDM’lerde bu parametre tahmin yontemleri disinda bir @, agirlik faktorii ile tahmin yapan

AEKK Tahmin Ydntemi ve modeldeki her bir parametre i¢in Onsel-sonsal dagilimlar
yardimiyla tahmin yapan Bayesci Tahmin Yo6ntemi (Bayesian Estimation Method)’de

mevcuttur.

Modellemesi yapilacak verinin tiirline gére GDM’ler ¢esitlilik gdsterir. Sayma verileri,
kategorik veriler ve siirekli veriler i¢in GDM’ler ayr1 ayr1 Cizelge 2.5’teki gibi

incelenebilir [9].

Cizelge 2.5. Veri Tiiriine gore GDM’ler

Sayma Verileri i¢in Kategorik Veriler icin Siirekli Veriler icin Yasam Verileri icin
Genellestirilmis Dogrusal Genellestirilmis Genellestirilmis Genellestirilmis
Modeller Dogrusal Modeller Dogrusal Modeller Dogrusal Modeller

Poisson Regresyon Modeli

Logistik Regresyon

Gamma Regresyon

Negatif Binom Regresyon
Modeli

Probit Modeller
(Ikili(Binary)Verilerde)

Ters Gauss Regresyon

Genelles. Poisson

Regresyon Modeli

Tweedie Regresyon

Asirt-Yayilimli(Over-

Disperson) Poisson

Coklu Regresyon

Sifir-Yigilmal: Modeller

Varyans Analizi-

Covaryans Analizi

Ornek: Hasar Frekansi-

Sayma Verileri

Ornek: Hasar

Olasiliklar:

Ornek: Hasar Tutart

Omek: Yasayan Kisi
Sayist

Schirmacher’in veri tiiriine gore model bilesenlerini de icerecek sekilde daha kapsamli

olarak yaptig1 siniflandirma Cizelge 2.6’da verilmistir [35] .
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Cizelge 2.6. Veri Tiiriine gére Model Bilesenleriyle GDM’ler

Veri Tipi
Sayma Verisi Tutar Olasihk
Bag log(x) log(x) logit(.)
Fonksiyonu
Hata Terimi Poisson Gamma Binomial
Varyans H 1P - p)
Agirhk 1 Hasar Sayis1 1
Offset log(exposure) 0 0

Bu tez ¢alismasinda sayma verileri i¢in GDM’ler detayl1 olarak ele alinmistir.
2.3.3. Sayma Verileri icin Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Sigorta verisi hem kesikli hem de siirekli dagilima sahip veriden olusur. Sayma verisi
pozitif tamsayr degerleri alir. Belli bir zaman diliminde veya belli bir bolgede meydana
gelen olay sayisi olarak ifade edilen raslanti degiskenleri sayma raslanti degiskeni olarak
bilinir. Kesikli dagilima sahip olan sayma verisinin analizi i¢in 6zel GDM’ler vardir. Bu
modellemeler yapilirken genellikle Binom, Poisson ve Negatif Binom gibi kesikli
dagilimlar tercih edilir. Bu modelleri incelemeden oOnce sigorta sektdriinde

karsilasilabilecek aktiieryal sayma verilerine birka¢ 6rnek vermek faydali olacaktir.

= Oliim Sayisi
Mortalite ¢alismalarinda 6liim sayisini yas, cinsiyet ve yasam bigimi gibi agiklayici
degiskenler ile aciklamaya ¢alisgan GDM’ler olusturulabilir.

= Saghk Hasar Sayisi
Saglik sigortalarinda bireye veya bir gruba ait hasar sayisini yas, cinsiyet ve meslek
gibi aciklayici degiskenler ile agiklamaya ¢alisan GDM’ler olusturulabilir.

= Arac¢ Hasar Sayis1
Arag sigortalarinda hasar sayisini sigortalinin yasi, sigortalmin cinsiyeti, araba
rengi, motor giicii, sigortalinin 6nceki hasar deneyimi, yasanan bolge ve benzer

birgok risk faktori ile agiklamaya ¢alisan GDM’ler olusturulabilir [9].
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Bu o6rnekler genel olarak hayat disi sigortalari igerecek sekilde arttirilabilir. Aktiieryal
sayma verisinin analizlerinde kullanilan modeller daha ¢ok logaritmik-dogrusal (log-linear)
modellere dayandirilir. McCullagh ve Nelder [4] logaritmik-dogrusal modeller ile klasik
dogrusal modelleri Cizelge 2.7 deki gibi karsilastirmiglardir.

Cizelge 2.7. Klasik Dogrusal Modeller ile Logaritmik-Dogrusal Model Arasindaki Farklar [4]

Klasik Dogrusal Model Logaritmik-Dogrusal Model
Sistematik Etkiler Toplamsal Carpimsal
Hata Dagilim Normal Poisson

Sayma verisi i¢in kullanllan GDM’ler temel olarak Poisson Regresyon Modeli, Negatif
Binom Regresyon Modeli ve Genellestirilmis Poisson Regresyon Modelidir. Bu tez
calismasinda Poisson Regresyon Modeli ayrintili olarak incelenecek, diger GDM’lere ise

kisaca deginilecektir.
2.3.3.1. Poisson Regresyon Modeli

Sayma verisinin modellenmesinde Poisson dagilimi siklikla tercih edilmektedir. Zorunlu
Trafik Sigortas1 ve Kasko gibi arag¢ sigortalarinda hasar tutari1 yaninda hasar sayisi séz
konusudur. Hasar sayisi ve tutar1 yas, cinsiyet, motor giicli, kullanim tipi, bolge, arag
marka ve modeli gibi kategorik degiskenler kullanilarak modellenirler. Hasar sayisinin bu
aciklayic1 degiskenleri igerecek sekilde modellenmesinde Poisson Regresyon modeli

kullanilabilir.
Poisson dagilim varsayimi i¢in;

= Siklik tahmin edilmeye ¢alisilmalidir.

= Sikliklar poisson siireci ile verilmelidir (Ortalama=Varyans= x ).

* Normal yakinsamay1 kullanabilmek i¢in merkezi limit teoremi geregi yeterli sayida
hasar verisi olmalidir [26].
Poisson Regresyon’da ¢ogunlukla logaritmik bag fonksiyonu kullanilmakla beraber, birim
veya karekok bag fonksiyonlar1 da kullanilabilir [36]. Ortalamanin pozitif degerli olmasi
logaritmik bag fonksiyonunun kullanimina olanak tanir. Bazi durumlarda ortalama degeri
logaritma alma islemine uygun olmayabilir. Bu durumda birim bag fonksiyonu tercih edilir
[37]. Bag fonksiyonunun farklilagsmasi agiklayici degiskenlerin modeldeki etkisini de

belirlemektedir. Cizelge 2.7’den de goriilecegi iizere birim bag fonksiyonlarin
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kullanildigt modellerde agiklayict degiskenlerin etkisi toplamsal, logaritmik bag

fonksiyonlarmin kullanildigi modellerde ise agiklayic1 degiskenlerin etkisi ¢arpimsaldir.

Poisson Regresyon modeline gore 1. birim i¢in yanit degisken Y, ’ler birbirinden bagimsiz
ve u ortalama ile Poisson dagilimma (Y, ~Poisson(z;)) sahiptir. GDM’lerde bag
fonksiyonu yardimiyla model g(z)= X/ olarak olusturuluyordu. Bag fonksiyonu birim
bag fonksiyonu oldugunda x4 =X/, logaritmik bag fonksiyonu oldugunda In g =X/
esitlikleri elde edilir. Tek agiklayic1 degiskenli bir 6rnek tlizerinden birim ve logaritmik bag
fonksiyonunun etkisi kolayca goriilebilir. i. birim i¢in tek agiklayict degiskenli agiklayici
degisken vektorii x; =(Lx,)", parametre vektori B=(2,, 4 )’ ve bag fonksiyonu
9(x4) = B, + Bx, seklinde olusturulsun. Birim bag fonksiyonu i¢in model g = £ + B%;,
logaritmik bag fonksiyonu igin ise model g =€ olacaktir. X, aciklayici degiskeni 1
birim artirilarak her iki model yeniden olusturuldugunda bag fonksiyonlarinin model

tizerindeki etkileri agik¢a  goriilecektir. Birim bag fonksiyonu i¢in model
o=+ L%+ = (B, + B %,)+ P, olacak ve etkinin toplamsal oldugu goriilecektir.
Logaritmik bag fonksiyonu igin model g =eb"A0ut) —elo*A%eh glacak ve etkinin
carpimsal oldugu goriilecektir. Tek bir aciklayici degisken yerine bircok agiklayict

degisken ile de ayni sonucu gérmek miimkiindiir [9].

Aktiieryal veri analizinde logaritmik bag fonsiyonunun daha ¢ok tercih edilmesi nedeniyle
calismanin bundan sonraki kisminda Poisson Regreson modelinin logaritmik bag

fonksiyonu kullanilarak olusturuldugunu varsayarak ¢alismalar yapilacaktir.

Hasar sayis1 veya bir risk grubundaki olen kisi sayis1 gibi sayma verilerinin
modellenmesinde riske maruz kalan birim sayisi n i¢in offset denilen bir dengeleme veya

diizeltme faktorii eklenir [38]. Bunun sebebi gozlemler arasindaki farki veya smif
biiylikliiglinii diizeltmektir. i. birim i¢in ortalama g ise, g yerine facl gibi meydana gelme
n

olasilig1 alinarak offset olusturulur. Logaritmik bag fonksiyonu i¢in offset Inndir.
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o)
o()-n()e

Ing =Inn+xp (2.6)

Logaritmik bag fonksiyonundaki offset terimi Inn , katsayisi 1 olan yeni bir agiklayici

degisken gibi diisiiniilebilir. Bu offset ile y, gdzleminin beklenen degeri ., riske maruz

kalan birim sayis1 n ile dogru orantili olarak ifade edilir.
M= ne’

Bu sekilde bir diizeltme yapilmis olur [9]. Poisson Regresyon Modeli i¢in daha dogru bir
model tanimi Esitlik 2.6 ile yapilabilir. 1. birim i¢in yanmit degisken Y, ’ler birbirinden
bagimsiz ve g, ortalama ile Poisson dagilimina sahip, n gozlemli bir poisson regresyon

modeli,
y, ~ Poisson(z;) Ing =Inn+ x4

bigimindedir. Poisson Regresyon modelinde parametre tahmini yapilirken ECO yontemi,
Yari-Olabilirlik yontemi ve GEKK yontemi kullanilmaktadir [37].

Sayma verilerinin GDM ile analizinde Poisson Regresyon disinda Negatif Binom
Regresyon Modeli ve Genellestirilmis Poisson Regresyon Modeli de kullanilmaktadir [9],
[37].

2.4. Genellestirilmis Dogrusal Karma Modeller

GDKM, GDM’nin rastgele etkilerle genisletilmis halidir. GDM uygulanirken tiim
aciklayict degiskenler sabit etki degiskenleri olarak diisiliniilirken, GDKM uygulanirken
hem sabit hem de rastgele etkiler diistiniilir. GDKM’ler panel verilerin ve kiimelenmis
verilerin analizinde yogun olarak kullanilir. Aktiierya verileri hem sabit hem de rastgele

etkiler icerir. Bu sebepten dolayt GDKM ile modellenmesi uygun olur.

Nelder ve Verall [4] bir GDM’in rastgele etkilerin de dikkate alindigi bir regresyon
kredibilite modeli olarak ele alinabilecegini gostermisledir. GDM rastgele etkilerle
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GDKM’e doniisiir ve bu GDKM’de bir regresyon kredibilite modeli olarak ifade edilir.
GDKM ile ilgili bu galismalar1 Antonio ve Beirlant [2] ve Ohlsson’un [39] ¢alismalari
takip etmistir.

GDKM’ler de GDM gibi olasilik yogunluk fonksiyonu, dogrusal bilesen ve bag
fonksiyonu gibi model bilesenlerinden olusmaktadirlar. Karma modellerde rastgele etki
degiskeni devreye sokulmakta, ikili ve simiflandirilmig verilerin analizinde Onem

kazanmaktadir [29]. GDKM’de rastgele etkilerin kullanilmasi, f regresyon katsayilarinin

bir alt kiimesi icin gozlemler arasinda heterojenlik oldugu diisiincesinden
kaynaklanmaktadir [40]. Antonio ve Beirlant [2] GDKM’lerin Aktiierya Bilimleri alaninda

kullanimai tizerine bir ¢alisma yapmustirlar.

GDM’de gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir, ancak risk siiflari
birbiriyle bagimhidir ve risk siniflartyla ¢alisitken GDKM’lerden yararlanilmalidir. Bu
sekildeki verilerde bagimlilik sorunu ile karsi karsiya kalinabilir. Olusturulan siniflar
arasinda bagimlilik durumunun ortadan kaldirilmasi i¢cin GDKM’lerde simniflara 6zgii
rastgele etki degiskeni belirlenmekte, bu rastgele etki degiskeninin bilindigi varsayimi
altinda siniflar arasinda bagimsizlik kosulu saglanmaktadir. Herhangi bir veri doniisiimiine
ithtiya¢ duyulmamasi ve {istel aileden farkli dagilimlar icin kullanilabilir olmas1 agisindan

GDKM de GDM gibi 6nemli bir alternatif yontemdir [40].

Dannenburg et al. [21], kredibilite faktorleri cinsinden risk primi ig¢in tahminleri elde
etmede kredibilite hesaplamalari tizerinde durmus ve farkli gézlemler i¢in agirliklandirma
yapmistir. Yapilan bu ¢alismalar bilinmeyen varyans bilesenleri ve ’nin fonksiyonlaridir.

Karma modeller (mixed models) bdyle fonksiyonlarin modellenmesinde faydalidir. Ciinkii;

= Rastgele etkiler tahminleri etkileyebilir.
= Bu modeller regresyon katsayisi () ve varyans bilesenlerini modele ayni1 anda
dahil ederek daha kapsamli modelleme imkani sunar. [40].
Sigorta portfoyliniin birden fazla risk sinifindan olugsmasi durumunda, risk siniflarinin

gerceklesmis hasar sayisina olan etkisinin incelenmesi amaciyla GDKM’ler kullanilabilir.

GDM’lerde parametreler, sabit etkilerken, GDKM’lerde sabit ve rastgele etkiledir.

GDKM’lerde g ve u, rastgele etki parametrelerinin tahmini i¢in Sinirlandirilmig S6zde-

Olabilirlik (Restricted Pseudo-Likelihood), Genellestirilmis Tahmin Esitligi (Generalized
Estimating Equation), Cezal1 Yari- Olabilirlik (Penalized Quasi-Likelihood(PQL)), Gauss-
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Hermite Tiimlevi (Gauss-Hermite Quadrature), Laplace Yakinsamasi, ECO yaklagimlar
icin Monte- Carlo Yontemi, Bayesci Yontem, dogrusallastirma temelli S6zde-Olabilirlik
(Pseudo-Likelihood) gibi birgok yontem vardir [2], [29], [30], [41].

2.5. Model Secimi

Modelleme yaparken parametre tahmini yapildiktan sonra olusan model i¢in uyum iyiligi
testleri yapilmalidir. Model seciminde 6lciit gok dnemlidir. Ornegin sadece Y mi, Y nin

bir doniistimii mii (6rnegin logY) daha uygun olur sorusuna verilecek yanit onemlidir [4].

GDM’lerde model sonuglarinin yorumlanmasinda, en iyi modeli bulmak amaciyla bilgi

kriterlerinden yararlanilabilir. Modeller karsilastirilirken L olabilirlik degeri, p parametre

sayis;, N Orneklem biiyiikligii, S artik kareler toplami ve o varyans: gostermek iizere

kullanilacak kriterler,
* Log-Olabilirlik Degeri

»= AIC: Akaike Bilgi Kriteri (—2L+2p) veya (iz+2p)
O
= BIC: Bayesci Bilgi Kriteri (—2L+ plogn) veya (iz+ plogn)
(o2

—, terimi, gozlemlenmis verilerin modellenmesinde yanlilig1 dlgen bir terimdir ve

kiiclik olmasi1 beklenir.
= AICC: Akaike Bilgi Kriterinin Kiigiik Orneklem Yanl Diizeltilmis Hali
(-2L+2p"/(n—p-1)-2L)
» CAIC: Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (—2L+ p(logn+1))
= HQIC: Hannan ve Quinn Bilgi Kriteri(—2L+2plogn)
= Genellestirilmis Pearson Ki-Kare
= Sapma Degeri
= Artik Degerleri : Pearson Artig1, Anscombe Arti81, Yanit Artig1, Kismi Artik
bi¢imindedir.
Model segiminde bu degerlerden ve bilgi kriterlerinden yararlanilir [41], [4] . En iyi
modellerler bu kriterlerden Log-Olabilirlik degeri disinda en kii¢iigiinii saglayanlardir.
Log- Olabilirlilik Degeri ile karsilastirma yaparken biiyiik Log-Olabilirlik degeri daha iyi

modeli temsil eder.
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Modele hangi degiskenlerin alinacagi, hangilerinin model disinda birakilacagi 6nemlidir.
Biitiin agiklayict degiskenleri igeren modellerin en iyi modeller oldugu diistiniilebilir ancak
yanit degisken tizerinde etkisi az olan degiskenlerin eklenmesi, model uyumunu
azaltacaktir. Buradan bazi degiskenlerin beraber modele alinmasi durumunda birbirlerinin
etkilerini azalttig1 sonucuna ulasilabilir.

Zhou [30], GDM’ler ile ilgili olarak farkli bir uyum iyiligi analizi ¢alismasi yapmistir.
Calismada, GDM tahmin edicilerini, kismi kredibilitenin agirlikli tahmin edicileri ile
karsilastirmis ve kredibilite tahmin edicilerinin belli standartlara gére GDM tahmin
edicilerinden daha tistlin oldugu sonucuna ulasmistir. Bu standartlar Yanit Artig1, Pearson
Art1g1, Anscombe Artig1, Kismi Artik, Sapma Artigi, Diizeltilmis Sapma Artigi, Olabilirlik
Artig1, Skor Art1g1 ve Calisan Artik’tir.

GDM bireysel veri kullanilarak olusturulabilecegi gibi siiflanmis veri kullanilarak da
yapilabilir. Sigorta verileri genellikle siniflanmis ya da simiflamaya uygun verilerdir.
Siniflanmig veri kullanildigi zaman her bir siniftaki birey sayisi agirlik faktorleri ile
devreye sokulur. Logaritmik bag fonksiyonunun kullanildigt GDM’lerden biri olan Poisson

Regresyon modellerinde ise bu agirliklar offset terimi ile modele dahil edilirler.
2.6. Risk Simiflandirmasi

Risk siniflandirmasi (Risk Faktorlerinin Tanimi) yapmak heterojen risklerden olusan bir
portfoyli benzer risk siniflara bdlerek, adil prim tiretimini saglamak amaciyla dnemlidir
[40] . Bir trafik sigortasi belli risk faktorlerine gore siniflandirilabilir. Bunlardan yas,
cinsiyet, medeni hal, kaza gegmisi, yasanan bolge, kullanim tarzi, hasarsizlik indirimi gibi
faktorler stirticii 6zellikleri iken; motor hacmi (silindir hacmi), motor giicii, ara¢ yasi, arag
bedeli, ara¢c agirligi, yakit tipi, arag rengi gibi faktorler arag ile ilgili olan fiyatlandirma

faktorleridir.

Risk faktorleri ile onsel bir smiflandirma yapilabilir ama tam homojen bir siniflandirma
elde edilemez. Daha sonra ge¢mis hasar deneyim bilgisi kullanilarak daha giiclii bir
siniflandirma yapmak gerekebilir. A¢iklayict degiskenler siniflandirilirken belli dlgtimler
kullanilir. Veri analizinde dikkat edilmesi gereken bir nokta yapilan 6l¢iimlerde kullanilan
olgiittiir. Kullanilacak veri kategorik veya siirekli olabilir. Kategorik bir veri ile
calisiliyorsa belirlenen degiskenlerin nominal mi ordinal mi olduguna karar vermek

onemlidir.
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Nominal Simiflandirma: Ikili (binary), iki terimli (binomial) degiskenler veya coklu(
multinominial) veri kiimeleri i¢in uygundur. Ornegin; kadin-erkek, yesil-mavi-kirmizi,

evet-hayir, biliniyor-bilinmiyor vb.

Sirali (Ordinal) Simiflandirma: Bir siralamaya ya da derecelendirmeye gore yapilir.
Ornegin; geng-orta yasli-yasli, kan basinci degerleri <70,71-90,91-110,111-130,>130
mm Hg, motor hacmi <1600, 1600— 2000, > 2000 vb.

Nominal ve ordinal siniflandirmada kullanilan veriler kategorik veri kiimeleri olarak

adlandilir ve gozlemlerin siklik veya say1 degerleri ile ilgilenilir [34].

Bu tez ¢alismasinda kategorik bir veri kiimesi kullanildigindan, siiflandirma yapilirken
hem nominal hem de ordinal bir simiflandirma yapilmistir. Ornegin cinsiyet icin nominal,
motor giicli i¢in ordinal bir smiflandirma yapilmistir. Bu calismada smiflanmis veri
kullanilmasimin 6nemi sOyle aciklanabilir; siniflar arasi karsilastirma ile bir gilivenilirlik
analizi yapilmistir. Boliim 5°te veri seti ile uygulama yapilirken, veri belli risk faktorlerine
gore siniflanmis olmasaydi 87904 gozlem icin karsilastirma gerekebilirdi. Veriler cinsiyet
ve motor giicline gore siniflandirildigr i¢in giivenilirligi analiz edilecek ve karsilastirilacak

birim say1s1 6’ya diismiistiir.
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3. KREDIBILITE KURAMI

Hayat dis1 sigortalarda karsilasilacak hasar sayisi ve tutarindaki belirsizlik gelecekle ilgili
dogru tahminler yapilarak en aza indirilebilir. Kredibilite Kurami, sigorta iirlinline iligkin
onceki donemlerin verilerinden yararlanarak, gelecek donemlere ait beklenen hasar ve

prim tahmini yapilmasinda kullanilir [42].

Kredibilitenin diger bir adi da deneyim degerlendirmesidir. Bu sekilde adlandirilmasi
oldukc¢a mantiklidir, ¢ilinkii sigortalilarin ne kadar deneyimli, diger bir deyisle elde bulunan
verinin ne kadar gercege yakin oldugunun analizinde kullanilir. Kredibilite tahminleri
genellikle gozlemler arasinda dogrusallik oldugu varsayimi altinda agirlikli ortalama

yontemi ile yapilir [33]. Kredibilite tahmini gozlemlerin dogrusal bir fonksiyonudur [26].
Tahminleri agirliklandiran temel kredibilite formiili;
Tahmin=Z*(Gozlem)+(1-Z)*Diger Bilgiler, 0<Z<1

ya da matematiksel olarak

/[lkredibilite(i) =Z xgﬁzlem +(1-z) X (3.1)

diger

seklinde yazilabilir. Esitlik 3.1°de Z. 1. birim i¢in kredibilite faktoriidiir ve 0 ile 1

arasinda bir deger alir. Agirlikli ortalamasi alinan X ve X, ortalamalari farkli farkls

gozlem diger
ifade edilebilir. Bir bireyin bilgisi ile 6rneklem bilgisi agirliklandirilabilir, 6rneklem bilgisi
ile teorik olarak dagildig1 varsayilan dagilimdan gelen bilgi agirliklandirilabilir, gegmise
dair veri ile giincel veri agirliklandirilabilir ya da 6zel bir grubun verisi ile tim portfoy
agirliklandirilarak tahminler yapilabilir. Elde bulunan veri kiimesine goére uygun bir

kredibilite modeli secilerek analizler yapilmalidir.

Kredibilite  Kurami’nin temelinde normal dagilima yakinsama veya diger adi ile
normallestirme varsayimi bulunulur. Mahler ve Dean [26] Kredibilite Kurami’nin ¢ikis
noktast olan normal dagilima yakinsama ve giiven araliklar ile iligkili bir ¢alismalar
yapmiglardir. Normal dagilima yakinsama, goézlemlerin ortalamadan ne kadar sapacaginin
tahmininde kullanilir. Ortalama ve standart sapma bilgileri yardimiyla giliven araligi

tahminlerine benzeyen esitlikler yazilir.

Kredibilite fiyatlandirma probleminde; belli bir sinifin hasar deneyimi ile tiim risk sinifinin

deneyimini birlestirerek, belli bir sinif i¢in risk priminin ne olacagina karar verilmesi ile
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ilgilenir. Bu yaklagim belli bir risk sinifinin kendine has 6zellikleri oldugu gibi diger risk

smiflartyla da ortak 6zellikler tasidigi i¢in mantiklidir [2].
3.1. Kredibilite Yaklasimlari

Kredibilite Kurami farkli dlgiitlere 6nem vermesine gore gruplandirilir. Bu gruplandirma

farkli kaynaklarda farkl sekillerde yapilmistir.

Goulet [13] kredibiliteyi, Sinirli Dalgalanmali Kredibilite (Amerikan Kredibilitesi) ve En
Biiyiik Dogruluk Kredibilitesi (Avrupa Kredibilitesi) olmak iizere ikiye ayirmistir. Daha
sonra En Biiyiik Dogruluk Kredibilitesini Bayesci Kredibilite ve Biihlmann-Straub
Kredibilite olarak alt dallara aymrmustir. Hiyerarsik Kredibilite Modelini ve Capraz

Simiflandirma Kredibilite Modelini Bithimann-Straub Kredibilite altinda incelenmistir.

Dannenburg et al.[21] 1996 yilindaki ¢aligmalarinda kredibiliteyi Sinirli Dalgalanmali
Kredibilite, En Biiyilk Dogruluk Kredibilitesi, Biihlmann-Straub Model, Jewell’in

Hiyerarsik Modeli ve Hachemeister Model olmak {izere 5 alt boliimde incelemistir.

Klugman et al. [42], Mahler ve Dean [26] ile Herzog [43]’a gore kredibilite yaklasimlar
Sinirli Dalgalanmali Kredibilite (Tam ve Kismi), Bayesci Kredibilite ve En Biiyiik

Dogruluk Kredibilitesi (Biihlman ve Biihlmann-Straub) olmak iizere tice ayrilir.

Kaas [22] kredibiliteyi Sinirli Dalgalanmali Kredibilite ve En Biiyiik Dogruluk
Kredibilitesi (Bithimann, Biithimann-Straub ve Bayesci) olmak iizere ikiye ayirir.

Bu ¢alismada ise Sekil 3.1°deki gibi Sinirli Dalgalanmali Kredibilite, En Biiylik Dogruluk
Kredibilitesi ve Bayesci Kredibilite seklinde bir smiflandirma kullanilmistir. GDM ile
Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklagimi beraber ele alinacagindan Sinirli Dalgalanmali

Kredibilite Yaklagimi ayrintili bir sekilde incelenecektir.
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Sekil 3.1. Kredibilite Yaklasimlari
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3.1.1. Siirh Dalgalanmal Kredibilite

Sinirli Dalgalanmali Kredibilite (Klasik Kredibilite-Amerikan Kredibilitesi) 20. yiizyilin
baslarinda i kazasi sigortalarinda sigortalilarin deneyimlerinden faydalanarak prim hesab1
yapilmasiyla gelismeye baslamistir. Diger kredibilite tiirlerine gore daha basit bir yapisi
vardir. Goulet [13]’e gore Smirli Dalgalanmali Kredibilite sadece sigortalilarin
deneyimlerine gore hesaplanir. n gozlem sayisi ve Z kredibilite faktorii Sinirh
Dalgalanmali Kredibilite yaklasiminda dnemli kavramlardir. Klugman et al. [42], Sinirlt
Dalgalanmali Kredibilite tanimi1 yaparken zamana gore ve gruplara gore iki farkli yaklagim
kullanilmistir. Esitlik 3.1 ile bulunan kredibilite priminde zamana gore hesap yaparken,
X degerini ge¢mis donemlere ait deneyim, X

degerini tiim zamanlar1 iceren

gozlem diger

portfoy deneyimi olarak almuslardir. Gruplara gore hesap yaparken, X degerini belli

gozlem

bir risk smifina ait deneyim, X degerini ise tiim siniflar1 igeren portfdoy deneyimi

diger

olarak almislardir. X genellikle gbzlenen verinin ortalamasidir.

gozlem

3.1.1.1. Tam Kredibilite

Bir sigortalinin hasar deneyimi bir zaman diliminden digerine ¢ok fazla dalgalanma
gostermiyorsa tam kredibilitenin saglandigi sdylenebilir ve Sinirli Dalgalanmali Kredibilite

yaklagimlarindan biri olarak Tam Kredibilite’nin kelime anlami buradan gelir [13].

Tam kredibilite kavraminda %100 giiven i¢in gerekli olan gdzlem sayst ile ilgilenilir. Tam
kredibilite yaklasimina gore en az belirli bir sayida gozlem varsa yapilan tahmin
giivenilirdir. Tam kredibilite yaklasiminda normal dagilima yakinsama kullanilmaktadir.
Bilindigi iizere normal yakinsama gozlemlenmis sonuclarin ortalamadan ne kadar
sapacagini tahmin etmede kullanilmaktadir. Tam kredibilite yaklasiminda kredibilite
faktorii Z; =1°dir ve bu durumda kredibilite primi fi gy = X esitligi ile sadece

gézlem
orneklem ortalamasina esit olur. Hangi durumda bu esitlik saglanir sorusuna verilecek
cevaba gore bir kriter belirlenebilir. Tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki fark
ne kadar az ise tahmin o kadar giivenilirdir. Bu giiven 6l¢iistinii ifade etmek ig¢in r >0
olacak sekilde bir hata-tahmin toleransi ve 0 < p <1 giiven olasilif1 degerleri ele alinsin. p

giiven olasiligi X, gozlemlerinin ortalamasimin E(X,) ortalamadan r kadar az ya da ¢ok

olma olasilig1 olsun. Bu olasiligin istatistiksel gosterimi;
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P(-rE(X;)< X, —E(X;,)<rE(X,))=p 3.2)

seklindedir [42]. Bu standart X = ve E(X,)= g bilgisiyle i. zaman ya da i. risk smifi

icin Ozellestirilirse;
T, :P{|,L'2i —,ui|Sr,ui}2p ,i=1,2,....,n (3.3)

esitligi elde edilir. 7, tam kredibilite standardi ya da tam kredibilite olasilig1 olarak

adlandirilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda ise 1 risk siniflarinin ifade edilmesinde kullanilmis

ve risk siniflar1 arasinda kredibilite iliskisi kurulmustur.

Deneyim fiyatlandirmasinda kullanilan 6rneklemin yeteri kadar biiyiikk olmasi gerekir.
Ancak bu durumda tam kredibilite s6z konusu olur. Eger yeterli sayida gozlem varsa
dogru risk smiflandirmast yapilarak adil prim hesaplanabilir [13]. Deneyim
degerlendirmesi dikkate alinarak yapilan risk siniflandirmasi ve kredibilite birbiri ile
iligkili iki kavramdir. Deneyim fiyatlandirmasi; is kazasi sigortalari, mali sorumluluk
(zorunlu trafik) sigortasi ve kasko sigortalar1 gibi hasar sikliginin yani deneyimin yiiksek
oldugu sigorta tiirlerinde uygulanir. Hayat sigortalari, konut sigortalar1 gibi diisiik hasar

sikligina sahip sigorta tiirlerinde kullanilmaz.

Kredibilite primi hesaplanacak birim, X,, i=1,...,n olarak belirlenir. X, her bir periyotta

gozlemlenen hasar sayisi, her bir periyotta gézlemlenen biitiinlesik hasar tutar1 ya da her

bir hasar i¢in hasar tutar1 olabilir [26].

Tam kredibilite i¢in gereken minimum go6zlem sayisi n’in sayisal olarak hesaplanmasi igin
formiiller gelistirilmistir [13], [42], [26], [43]. Bunun i¢in o&ncelikle giivenilirligi analiz
edilecek biiyiikliige (hasar sayisi, biitiinlesik hasar tutari, hasar tutar1) gore X, X,,..., X,
belirlenir. Bir risk grubu iginde ayn1 dagilima sahip ve bagimsiz X,, X,,..., X, olmak tizere

n adet gbézlem oldugu durumda bu Ornekleme ait ortalama ve varyans degerleri tam

kredibilite icin gereken minimum gozlem sayisi n’in hesabinda kullanilmaktadir.

X, 1. risk smifina ait hasar deneyimi olmak iizere, E(X;)=¢ bu hasar deneyiminin

beklenen degeri ve Var(X;)=o’ ise varyansi olsun. n smiftan olusan bir érneklemde

X+ X, +..+ X,
n

Xy Xy, X, gozlem igin X = olacaktir. X, lerin birbirinden bagimsiz

32



oldugu varsayimindan hareketle drneklem ortalamasinin beklenen degeri E(X)=¢& ve

2
varyans1 Var(X) = 9 olur. Bu bilgiler 1s1¢1nda Esitlik 3.2 yeniden ele alinirsa,
n

P(-ré<X—-&<ré)zp

P(\)Z—g\ < r§)2 D (3.4)

olur. Standart normal dagilima yakinsama kullanilarak Esitlik 3.4 standart sapmaya

boliiniirse,

re
ELIPRES A (3.5)

NO—

elde edilir. Esitlik 3.5 te en kiigiik y = ﬁ degeri i¢in olasilik 'y, gibi 6zel bir olasilik ile
o

ifade edilsin.

[X ¢
sy |2p

N

—inf{P
Y, =in

X siirekli bir dagilima sahip ise “>” igareti ” =" isareti ile yer degistirebilir [42].

X-¢
o] - \Syp _p (3.6)

N

re

Esitlik 3.5’te “<” isaretinin sagindaki ifade — ile Esitlik 3.6’da “<” isaretinin
Jn
rédn

(o2

sagindaki ifade Yy arasinda >y, iligkisi kurulabilir. Bu iligki i. risk grubu i¢in

o’ =Var(X,) ve &=E(X,) bilgileri ile genellestirilerek, tam kredibilitesi incelenen
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biiyiikliige gore dzellestirilebilir ve tam kredibilite i¢in gerekli minimum goézlem sayist n

i¢in bir alt sinir1 elde edilir [42], [20].

2 2
ns[ Yo | [Var(X,) (3.7)
r E(X;)
y, nin sayisal olarak bulunmasi i¢in Esitlik 3.6’nin yeniden diizenlenmesi gerekir.

2
E ( )?) =& ve Var ( X ) =2 olarak alindiginda standartlastirma sonucu,
n

)z_
p=P | ég‘syp =P(z|<y,)

=2d)(yp)—1
o(y,)- 2P

elde edilir [42].

Ornegin, p=0,90ise y, = Y,, =1645o0lur.

3.1.1.2. Kismi Kredibilite

Smirli Dalgalanmali Kismi Kredibilite, gozlemlerdeki rastgele dalgalanmanin tahminlere
etkisini sinirlandirmak diger bir deyisle sadece gozlemler kullanilarak tahmin yapilmasini
engellemek i¢in kullanilir [26]. Kismi kredibilite i¢in genel tanim tahmin edilen birime ait
gozlemlerin ortalamasi ile kitle ortalamasi da denilebilecek tiim portfoye ait ortalamanin
agirhikli olarak formiile edilmesidir [42]. Gozlemlerin yeteri kadar giivenilir oldugu

diisiiniilmediginden, kitleye veya tiim portfoye ait ortalamanin etkisi, agirlikli ortalama ile
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tahmine yansitilir. Sahip olunan veri setinin tam gilivenilirlik i¢in yeterli olmamasi
durumunda kismi kredibilite s6z konusu olur. Kismi kredibilite de varyans tam kredibilite
varyansina gore biyliktiir. Bu durum dalgalanmalarin nedeninin bir gostergesidir. Tam
kredibilite yaklasiminda sadece var olan veriye veya gozlemlere gore tahmin yapilirken,
kismi kredibilitede agirliklandirilmis ortalama kullanilarak gozlem ve tiim kitle bilgisi
hesaba katilir. Bu durumda da giivenilirligin 6l¢iisii yani kredibilite parametresi lizerinde
durulur, yani gilivenilirligin yilizde kag¢ oldugu ile ilgilenilir. Tam ve Kismi Kredibilite

arasindaki farklar Cizelge 3.1 ile verilmistir.

Cizelge 3.1. Tam ve Kismi Kredibilite Arasindaki Farklar

Tam Kredibilite Kismi Kredibilite

= Tam giiven igin gerekli = Tam giiven igin gerekli
gozlem sayist n ile gbzlem sayist n’den daha az
ilgilenilir. sayida gozlem oldugundan

Z ile ilgilenilir.

= nveya daha ¢ok veri var = n’den az sayida gozlem var

= Z=1 = (0<Z<1

Tam kredibilite yaklagiminda i. birim i¢in kredibilite faktorii olan Z, degeri 1°dir. Kismi

kredibilite yaklagiminda ise Zi degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve bu degerin tahmini

en Oonemli noktadir. Bu faktoriin sayisal olarak hesaplanmasi {izerine ¢esitli hesaplama

yontemleri mevcuttur. Z; nin hesabi i¢in Herzog [44], Mahler ve Dean [26], Biihimann

[44] ve Klugman [42] matematiksel formiiller gelistirmislerdir. Bu yontemler teorik

n

seklindedir. Bu
n+k

yaklasimlardan ¢ok sezgisel yaklasimlardir. Bunlardan ilki Z =

esitlikte n gozlem sayisi, k ise karar verilmesi gereken bir sabittir. Bu kismi kredibilite
faktorii hesab1 En Cok Dogruluk Kredibilite yaksaminda, 6zellikle de Biihlmann Model’de
tercih edilmektedir. Kesim 3.1.2.1°’de k parametresinin hesabi1 igin bir esitlik verilmistir.

Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklasiminda Z kredibilite faktorii i¢in Klugman [42]
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tarafindan, Z=min seklinde parantez icindeki degerin 1’i agmasi riskine

karst bir esitlik yazilmistir. Klugman [42] bu esitligi elde ederken, agirliklandirilmis

kredibilite esitligininden yaralanmistir ve agsagidaki esitlikleri elde etmistir.

Var (fgegine) =Var (Z)Z +(1-2) Xdiger )

gozlem
2 o’ 2
=72~ +(1-2)%0
n

2
=722 1 @1-2)0
n

_ZZO-_Z éz
n

2 —_—
Kredibilite priminin varyanst Var ( qpiie ) = 5—2 bilgisi ile X ’instandart normal

diger
Yo
r

dagilima sahip oldugu varyasimindan hareket ederek Z degerini ¢ekmistir.

Sinirli Dalgalanmali Kredibilite hasar deneyiminin yeterli oldugu durumlarda kullanilir ve
kullanim alanlar1 teorik agidan sinirlidir. Retrospective (geriye dogru) yontemi kullanarak
prim hesab1 yapan sirketlerde toplam hasar tutari biliniyorsa yil sonunda sigortalinin
priminin yeniden belirlenmesinde kullanilabilir [13]. Kredibilite kullanilarak prim hesab1
yapilacaksa En Biiyiik Dogruluk Kredibilite yaklasimi daha dogru sonuclar verebilir. Bu
tez caligmasinda giivenilirlik analizi yapilacagi icin Sinirli Dalgalanmali Kredibilite

yaklagimi modellerin karsilastirilmasinda kullanilmistir.
3.1.1.3. Poisson Dagilimh Veriler icin Tam Kredibilite Yaklasim

Bu tez caligmasinda Poisson dagilimli hasar sayist verisi i¢in uygulama yapilmistir. Bu
nedenle Poisson dagilan veri kiimesinde tam kredibilite kosulunun saglanmasi i¢in sahip

olunmasi gereken gozlem sayisi ve kismi kredibilite durumunda Z kredibilite faktorii igin
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esitlikler yazilabilir. Poisson dagilimin en 6nemli 6zelliklerinden biri E(X;) =Var(X;)

Var(X;)

esitligidir. Bu bilgi ile Esitlik 3.7 deki orani 1 olur ve bu durumda tam kredibilite

i¢in gereken minimum gozlem sayisi igin alt sinir agagidaki gibi olur [26].

y 2
npoisson >| =+
r

Ornegin p=0,90 ( Yo = Yoo =1,645) ise ve 1=0,01 segilirse Poisson dagilimli verinin tam

giivenilir olabilmesi i¢in bildirilmesi gereken hasar sayisi1 en az,

2 2
e > [ﬁj - (%j = 27060, 25 ~ 27060 olur.
.

3.1.2. En Biiyiik Dogruluk Kredibilitesi

En Biiylik Dogruluk Kredibilitesi (Modern Kredibilite) (Avrupa Kredibilitesi), Biihlmann
tarafindan 1960’l1 yillarda gelistirilmis modele dayali ¢dziim sunan bir kredibilite
yaklagimidir. Kredibilite faktorii bulunurken bayesci modeldeki katsayilar ve varyans
bilesenleri dikkate almir [21]. Kredibilite ile prim hesabinda En Biiyiikk Dogruluk
Kredibilite yaklasimi yaygin olarak kullanilmaktadir [21], [22], [26], [42]). Dannenburg et
al. [21] En Biiyiikk Dogruluk Kredibilitesi i¢in temel bir kaynaktir. Sentiirk [27] tez
caligmasinda panel veri analizi yontemi ile En Biiyiik Dogruluk Kredibilitesi ¢alisarak il

bazinda trafik sigortalarinin glivenilirligini analiz etmistir.

Biihlmann [15], [16] Kredibilite Kurami’na daha istatistiksel olarak yaklasmistir. Bu
istatistiksel ¢alismalar Bithlmann ve Straub’un ¢aligsmasi [17] ve Hachemeister veri seti
olarak adlandirilan ve bir¢ok ¢aligmada yararlanilan verinin tamitildigit Hachemeister’in

caligmasiyla [18] devam etmistir.
3.1.2.1. Bithlmann Kredibilite

Bu yaklasima En Kiigiik Kareler Kredibilitesi de denmektedir. Bu kredibilite modelinde
amag; daha dnce tahmin edilen tutar ile gercek degeri arasindaki hatayr minimize etmektir.
Biithlmann kredibilitede siire¢ varyansinin beklenen degeri ve hipotetik ortalamalarinin
varyansi kullanilir. Smirli Dalgalanmali Kredibilite yaklasimi siire¢ varyansinin beklenen

degeri veya hipotetik ortalamasinin varyansi bilinmedigi durumlarda tercih edilebilir.
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Bu kredibilite yaklasiminda deneyimlerin homojen olmasina énem verilir. Heterojen bir
portfoyde bireysel deneyimler daha da oOnemli hale gelir. Biihlmann kredibilitede
gozlemlenen veri ve 6nsel bilgi agirliklandirilir. G6zlemlenen veri tek basina giivenilir
olmadigindan onsel bilgi  kullanilarak daha giivenli veri elde edilir. Onsel ortalamanin

rolii, tim veri hakkindaki bilginin &lgiitii olmasidir [26]. Bithlmann kredibilite faktorii,

luBuhImannKredibiIite(i) = ZBuhlmann Xg(‘jzlem + (1_ Z )xdiger

Biihimann

esitliginden bulunur. Biihlmann Kredibilite yaklasiminda kredibilite faktorii siire¢

varyanslarinin beklenen degerinin hipotetik ortalamalarin varyansina orani ile bulunur.

y AL
n+k

Bilihlmann

_ SuregVaryansininBeklenenDegeri
Buhimann HipotetikOrtalmanin Varyansi

formiilii ile hesaplanir [43]. k Biihlmann-Kredibilite parametresidir ve model

Bihimann
parametreleri kullanilarak elde edilir. n gézlem sayisi arttikca Z degeri 1’e yaklasir ancak
hicbir zaman 1 degerini almaz. Z=1 olma durumu sadece tam kredibilite i¢in gecerlidir.
Bithimann Kredibilite onsel dagilimla iliskilendirildiginden bazi kaynaklarda Bayesci
kredibilite 1ile birlikte ele alimir. Bu calisma da Bayesci Kredibilite Biihlmann
Kredibiliteden ayr1 ele alinmistir.

3.1.2.2. Biithimann Straub Kredibilite

BiihImann-Straub Kredibilite [17], Biihlmann Kredibilite [15]’nin bir genellemesidir.
Bithlmann-Straub modelinin Biihlmann modelinden farki varyanslarin heterojen olmasi

nedeniyle agirlik faktorlerinin kullanilmasidir.
3.1.2.3. Jewell’1n Hiyerarsik Kredibilitesi

Hiyerarsik kredibilite 1995 yilinda Jewell [19] tarafindan kredibilite primi hesabinda ana
veriden ziyade yardimcit verinin modellenmesini yapmak amaciyla kullanilmaya
baslanmistir. Heterojen sigorta verilerinde primin adil bir sekilde dagiliminda kullanilan
bir yontemdir. (Belhadj) [45]. Biihlmann ve Biihlmann-Straub model bir-asamali (one-
level) hiyerarsik modellerdir. Hiyerarsik kredibilitede kosullu dagilimlar devreye girerek
hiyerarsik bir yap1 olusturulur.
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3.1.3. Bayesci Kredibilite

Biithlmann kredibiliteye benzerlik gosterir ve Herzog [43] kredibilite priminin Bayesci
tahmini i¢cin Bithlmann Kredibiliteyi en iyi yakinsama olarak kabul eder. Bu kredibilite
yaklasiminda optimal katsayilar bulunmaya calisilir. Mahler ve Dean [26] Bayesci
kredibiliteyi, Bithlmann ve En Kiiciik Kareler Kredibilitesi ile es diisinmiislerdir. Bayesci
Kredibilite yaklasiminda binom-beta, poisson-gamma, normal-normal modeller s6z
konusudur. Bayesci kredibilitenin olumsuz yani onsel dagilim hakkinda bilgi sahibi

olunmasi gerekliligidir.
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4. GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODEL iCiN SINIRLI
DALGALANMALI KREDIBILITE KAVRAMI

Kredibilite Kurami ile GDM’leri iliskilendiren ilk ¢alisma Nelder ve Verrall [28]
tarafindan yapilmis ve prim hesaplamalar1 ile hasar rezervlerinin hesaplanmasinda
kullanilan modeller gelistirilmistir. Antonie ve Beirlant [2] farkli kredibilite modellerine
iliskin GDKM’leri olusturarak, GDKM’lerin aktiierya alaninda kullanimi {izerine bir
calisma sunarken; 2008 yilinda Ohlsson [1] ¢oklu faktorleri igeren hayat dis1 fiyatlandirma
problemlerinde GDM ile Kredibilite Kuram1’n1 birlestirmistir. 2011 yilinda Klinker (2011)
[31] Biihlmann-Straub kredibilite yaklagimi ile GDKM’i birlikte ele almistir. Bu
calismalarda GDM’ler ve GDKM’ler kredibilite modellerine donistiiriilerek prim
fiyatlandirmasinda kullanilmaktadirlar. Bu ¢alismalarda genellikle En Biiyiik Dogruluk
Kredibilitesi ile GDKM birlikte ele alinmistir.

GDM ile kredibiliteyi birlikte ele alan diger bir yaklagim Sinirli Dalgalanmali Kredibilite
Yaklagimi ile GDM’leri birlikte ele alan ¢alismalardir. Bunlardan ilki 2004 yilinda sigorta
fiyatlandirmasinda bir tahmin edicisinin giivenilir olmasi i¢in gereken hasar sayisiyla ilgili
olarak Schmitter [25] tarafindan yapilmistir. Garrido ve Zhou [29] 2009 yilinda yaptiklar
calismada bir GDM tahmin edicisinin giivenilir olmasi i¢in en az kag tane gozleme ihtiyag
vardir sorusundan hareket etmisler ve model tahmin edicilerinin giivenilirliliginde model
bilesenlerinin etkisini incelemislerdir. Zhou [30], 2009 yilindaki tam kredibilite-GDM-
GDKM c¢alismasina kismi kredibilite ve hasar rezervlerinin GDM’ler ile analizini
ekleyerek daha kapsamli bir ¢alisma sunmustur. Bu ¢aligmalarda ise Kredibilite Kurami,
bir GDM olusturulurken kullanilan 6rneklem sayisina gore modelin giivenilirligini test
ederken kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda GDM ile Kredibilite Kurami arasinda

benzer bir iliski kurulmustur.

Smiflandirilmis verilerle ¢alismak benzer risklere maruz kalan risk siiflar1 agisindan adil
prim hesabinda 6nemlidir. Bu nedenle ¢alismanin bu boliimiinde bireysel veri yerine belli
risk faktorlerine gore siniflandirilmis verilerin GDM ile modellenmesi durumunda Sinirh

Dalgalanmali Kredibilite Yaklasimi ele alinmistir.
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4.1. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirliginin

Tam Kredibilite Standard ile incelenmesi

Bir GDM tahmin edicisi tam kredibilite standardini sagliyorsa, giivenilir bir tahmin edici

oldugu sdylenebilir. Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki fark ne kadar az ise

tahmin o kadar giivenilirdir. Esitlik 3.3 ile verilen 7; tam kredibilite standardi tam

kredibilite olasiligi olarak da adlandirilmaktadir. Bu kredibilite olasiligi giiven araligi
ifadesine benzemekle birlikte tam bir giiven araligi degildir. Burada bir risk sinifi igin
kredibilite olasiligi, parametre tahmin edicisinin ortalamadan r kat az ya da ¢ok olmasi
olasiligin1 ifade eder. Ayrica Poisson dagilimli veride model parametresinin ortalama
olmasi da tam kredibilite standardini giiven araligina benzetmektedir. Mahler ve Dean [26]
caligmalarinda mevcut verinin giivenilirliginin bir Ol¢iisii olarak Orneklem bilgilerini
kullanarak tam kredibilite standardini yazmiglardir. Go6zlemlerin ortalamadan belli bir
katsay1 kadar az ya da ¢ok olma olasiliklar1 bir gliven Ol¢iisii olarak belirlenmistir. Bu
calisma da ise Zhou [30]’nun 2011 yil1 ¢calismasindakine benzer sekilde tahmin edici igin
bir gliven 6l¢iitii belirlenmistir. GDM ile tam kredibilite standardi arasinda iligki kurmak
icin Scmitter [25] 2004 yilinda, Garrido ile Zhou [29] 2009 yilinda ve Zhou [30] 2011 y1il1
caligmalarinda belli 6nermeler yapmislardir. Bu 6nermelerden yararlanarak GDM’deki risk
siniflariin giivenilirligini test edecek karsilastirma kriterleri olan kredibilite olasilig1 ve

asimptotik varyans i¢in esitlikler yazilabilir.

i. Smnif icin Kredibilite Olasihg1 7; *nin Bulunusu

Esitlik 4.1 deki mutlak deger ifadesi agilirsa tam kredibilite olasiligi,
4 =P(|,[zi —u|< r,ui) =P((’|—I’),ui < j S(1+r)yi)

esitligi ile yazilabilir. Monoton artan g(z,) =17 bag fonksiyonuna sahip bir GDM model

icin, her iki tarafin g fonksiyonu alindiginda esitsizlik yon degistirmeden kalir ve tam

kredibilite ile GDM’in birlikte ele alinmasi igin ilk adim atilmis olur.

m =P(9lA-Nm]<9() < gl+r)14])
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GDM tahmin edicisinin giiven araligina ulagmak i¢in esitsizligin her iki tarafindan g(z)
cikarthir. g(g)=n =X/ oldugundan kredibilite olasiligi, g bag fonsiyonu ve f

parametresi cinsinden,
7 =P(glA—1) 1= X[ < X[B=X[B< gL+ u]- XB) (4.1)
olarak bulunur.

i. Sinif icin Asimptotik Varyans Si2 ’nin Bulunusu

~

B tahmin edicisinin Kesim 2.3.2°de deginilen asimptotik 6zelliklerinden ikincisi 3

tahmin edicisinin varyansinin n sonsuza giderken > degerine yakinsamasidir (

n— o,V (f) — ). i. smif i¢in asimptotik varyansi,

s =V (@) =V (X{B) =V (%o B, +.+ %, 3,)

~

seklinde bulunabilir. Tahmin edicinin varyans: ile ilgilenilidiginden £ tahmin edicileri

birer raslant1 degiskeni gibi ele aliabilirler. Bu durumda varyans fonksiyonunun igindeki
aciklayict degiskenler sabit birer katsayr gibi diisliniilerek varyans fonksiyonunun disina
kareleri alinacak sekilde ¢ikarilabilir.

PP

2=V (i) =V OGB) =V (%8 +4 X By) = D7) x4, Cov(By, )

=1 k=1
COV(ﬁj ) =0, Ve 0 =2 bilgisinden hareketle,

p

5 = izxij Xk Ojj (4.2)

j=1 k=1
elde edilir. Esitlik 4.2’nin matris gosterimi,

Si2 = Xi'Z Xi (4.3)

~

seklindedir. Bu esitlikler £ tahmin edicisinin asimptotik o6zellikleri kullanilarak

yazildigindan 6rneklemin asimptotik 6zelliklerin saglanabilecegi kadar biiyilik bir 6rneklem
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oldugu varsayilmalidir. Bu durumda n—oo iken i. risk grubu i¢in asimptotik varyans

2=V () =V (X/B) = X/ Z X, olarak elde edilir.

~

S tahmin edicisinin iigiincii asimptotik 6zelligi olan E(,B) = [ ortalama ve V(B) =2
varyansi ile normal dagilima yakinsamasidir ( ,B — N(B,2)). Dolayistyla Merkezi limit

Xi’ﬁ - Xirﬂ
S.

teoremi kullanilarak — N(0,1) sonucuna ulagtlir.

Genel olarak bag fonsiyonu tiirii belirtmeden ve XS =g(z;) bilindiginden Esitlik 4.1,

7 =P(9lA-Nm1-9(u) < X[B—X{B < glA+1)41-9(1))

seklinde yazilabilir. Normal dagilima yakinsama varsayimiyla tam kredibilite olasiligi,

(4.4)

S S; S

=P {g[(l—r)ﬂi]—g(ui) XP-Xip g[<1+r)ﬂi]—g(ﬂi)}

esitligi ile yazilabilir. Esitlik 4.4 standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonlar

cinsinden;

i zq{g[(ur)ui]—g(ui))_@[ g[(l—r)yi]—gm)j 45)

i s s

seklinde yazilir. Bu esitliklerden de goriilecegi tizere S; kigildikge 7, biyiimektedir.
Dolayisiyla, standart sapmasi kiigiik olan ve 7, kredibilite olasilig1 bilyiik olan risk grubu
daha giivenilirdir sonucuna ulagsilabilir. Esitlik 4.1 ile verilen i. smf igin kredibilite
olasthgr 7z, ve Esitlik 4.3 ile verilen i. smf varyansi Siz tim bag fonsiyonlar1 igin

kullanilabilir. Belli bir dagilim ve bag fonkiyonu fonsiyonu seg¢ilidiginde oOzellesmis

formlar elde edilebilir. Bu 6zellesmis formlar;

* Poisson Dagilimli Yanit Degisken - Logaritmik Bag Fonsiyonu
* Binom Dagilimli Yanit Degisken - Lojit Bag Fonsiyonu
=  Normal Dagilimli Yanit Degisken - Birim Bag Fonksiyonu

» Gamma veya Ters Gauss Dagilimli Yanit Degisken -Ustel Bag Fonksiyonu

seklindedir [9].
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Logaritmik Bag Fonksiyonuna Sahip Poisson Dagilimh Veriye iliskin Genellestirilmis

Dogrusal Modellerin Giivenilirliginin incelenmesi

Hasar sayilarinin Poisson dagilimli oldugu varsayildiginda, bag fonsiyonu logaritmik tir.
Yi hasar sayisini gosteren raslant1 degiskeni olmak iizere ,Yi ’ler birbirinden bagimsiz ve

Poisson dagilimina sahip olsun. Logaritmik bag fonsiyonu g(z4) = In 2 oldugundan,

9(4) = 9(EV) =Int1 = X/ B =X, +...+ %, B, Ve gt =E(Y,) =77

olur. Esitlik 4.2°de bag fonksiyonu logaritmik olarak alinirsa, Poisson dagilimli verilerin

kredibilite olasiligi bulunur,
7, = P(IN[A—)a]- X[B < X{B=X/B<IN[A+1)u]-X/B)
. zP(In(l— N+ — X/ B<XB—X'B<In@+r)+In g — x;/s’)
. :P(ln(l—r)s X'B—X!B<In(+ r)) (4.6)

Esitlik 4.6 logaritmik bag fonksiyonuna sahip poisson dagilimli verilerin kredibilite

olasiligin1 vermektedir. 2P=Xp — N(0,1) oldugundan Ejsitlik 4.6 ile verilen kredibilite
S

olasiligi,
Inl—r) _XB-XB _In(l+r
ﬂizl{ A-1)  XB-X;B _In )] “)
S; S; S;
biciminde yazilabilir.
Esitlik 4.7 standart normal dagilim fonksiyonlari cinsinden,
. :q{ln(1+ r)j_q)(ln(l—r)] (4.8)
Si Si

seklinde yazilir. Esitlik 4.8, Esitlik 4.5’in logaritmik bag fonksiyonu i¢in Ozellesmis
halidir.
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Logaritmik bag fonksiyonuna sahip Poisson dagilimli verinin varyans ifadesine ulagmak

icin Esitlik 4.6 yeniden diizenlenebilir. Esitlik 4.6’ nin mutlak degeri alinirsa ve 0<r <1

icin |In(1+ r)| < |In(1— r)| bilgisinden yararlanilarak,
7, =P([In-1)| < X/3 - X{B|<[Inw+ 1)

T < P(‘Xiﬁ_ Xip

<[In-n)|
olarak yazilabilir [29].

s’ =V (i) =V(Xi',8) oldugundan esitsizligin her iki tarafi s standart sapmasina béliiniirse

standart normal dagilimli raslant1 degiskenine ulasilir.

b {X(B—X(ﬂ g Iln(l—r>|}

S S

In1—r)
=P {Zﬂ(tamngenilir) < g}

S

Olasilik ifadesinin ic¢indeki varyans yalniz birakilirsa logaritmik bag fonksiyonuna sahip
GDM’de olusturulan risk smiflarinin tam giivenilirliginin karsilagtirilmasinda kullanilacak

bir varyans ifadesi

2
Ind—r
s? < (|Z(—)|] = St?almgijvenilir (49)

ﬂ'lamguvenilir

olarak elde edilir [25], [29]. Sayisal degerlerle Esitlik 4.9 daha iyi anlasilabilir. r=0,01,

zz(tamguivenilir) = 0,90 olarak secildiginde, Z . amgivenitiry = Zogo =1,645 ve
! S g
Sémgwem"r - {MJ = (%J =0,000037328 elde edilir. Herbir risk sinifi i¢in

bulunan Siz asimptotik varyanslari Sémgu\,eni“r =0,000037328 varyansiyla, herbir risk simifi

icin bulunan 7; kredibilite olasiligt Znguenitic =0,90 olasiig: ile karsilastirilarak, i.risk

sinifinin tam giivenilir olup olmadigina karar verilebilir.
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GDM’in giivenilirligi hasar sayisina, polige sayisina (exposure), drneklem biiytikligi,

model bilesenlerinden agiklayici degiskenlerin ve bag fonksiyonlarinin Se¢imine baglt
olarak degisir. Bu etkileri incelerken her bir risk grubu i¢in bulunan Si2 varyanslari ve yine
her bir risk grubu i¢in bulunan kredibilite olasiliklar1 olan 7; degerleri karsilagtirma
unsurlart olarak kullanilir. Varyans Kkarsilastirmast iki sekilde yapilabilir. Birinci
karsilagtirmada Siz varyanslari tam kredibilite durumundaki Sémgu\,eni", varyansi ile
karsilastirilarak o risk grubunun, tam kredibiliteyi saglayip saglamadigina karar verilebilir.
Ikinci karsilastirmada Siz varyanslari birbirleriyle karsilagtirilarak hangi risk grubunun
daha giivenilir oldugu bulunabilir. Kiiciik Si2 degerine sahip olan risk grubu daha
giivenilirdir.

Kredibilite olasiliklarinin karsilagtirmasi da iki sekilde yapilabilir. Birinci karsilastirmada
kredibilite olasiliklar1 olan 7; degerleri tam kredibilite olasiigl  Timguveniiic 1€
karsilagtirilabilir. Tam giivenilirlik saglayamayan smiflar arasindaki ikinci karsilastirma da

7, varyanslar1 birbirleriyle karsilastirilarak hangi risk sinifinin daha gilivenilir oldugu

bulunabilir. Biiylik 77; degerine sahip olan risk sinifi daha giivenilirdir.

4.1.1. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirligine

Hasar Sayisinin Etkisi

Hasar sayilarinin etkisi olusturulan risk smiflar1 arasinda test edilebilir. GDM’in bag

fonksiyonu ve tam kredibilite standardi yardimiyla bulunmus Siz degerleri kendi

aralarinda karsilastirilarak hasar sayisinin kredibiliteye etkisi analiz edilebilir. Kii¢iik hasar

sayisina sahip risk grubunda Siz daha biiytiktiir.

4.1.2. Simiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirligine

Police Sayisinin Etkisi

Hasar sayilar1 ayni, polige sayilart farki olan risk siniflart karsilastirilarak riske maruz

kalan birim sayisinin kredibilite tizerindeki etkisi incelenebilir. Bu inceleme Siz asimptotik
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varyanslart ve 77; kredibilite oalsiliklar1 karsilastirilarak yapilir. Daha fazla policeye sahip

olan risk grubunda daha kiiciik Siz ve daha biiylik 7; degeri beklenir.

4.1.3. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirligine

Orneklem Biiyiikliigiiniin Etkisi

Orneklem biiyiikliigiiniin kredibilite iizerinde etkili bir unsur oldugu aciktir. Gézlem sayisi
arttikca daha gilivenilir sonuglar elde edilebilir. Modellemesi yapilacak veri hakkinda ne
kadar ¢ok deneyim bilgisi var ise tam kredibiliteye o kadar yaklasilacaktir. Sinirh

dalgalanmali kredibilite kavraminda ozellikle de tam kredibilite de oOrneklem sayisi

onemlidir. Mevcut gozlemler kullanilarak hesaplanmis kredibilite olasigi 7; ile tam

kredibilite durumundaki  7Typngueniiic  Olasiligl Karsilastirilarak; 77 degerinin imgienilir

degerine yaklagmasi i¢in polige sayisinin ne olmasi gerektigi hesaplanabilir.

4.1.4. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirligine

Aciklayic1 Degisken Seciminin Etkisi
Aciklayict degiskenlerin giivenilirlilige etkisini gérmek i¢in farkli agiklayici degiskenlere

gore hesaplanmis karsilagtirma kriterleri Siz ve m; karsilastirilabilir. Ornegin cinsiyet ve

motor hacmi agiklayict degiskenleri kullanilarak olusturulmus bir modelde cinsiyet
aciklauyici degiskeninin etkisini gérmek amaciyla ayni motor hacmi agiklayici degiskenine

ve farkli cinsiyet acgiklayict degiskenine sahip olan risk siniflar karsilastirilabilir.

Zhou [30] agiklayici degiskenlerin dagiliminin GDM giivenilirligi {izerindeki etkisini
gormek icin toplam hasar sayisi degismeyecek sekilde her bir risk grubundaki hasar

sayisini degistirerek daha oOnceki risk siniflandirmasindan farkli bir siniflandirma elde

etmistir. Agiklayic1 degiskenlerin dagiliminin etkisini 6nceki ve sonraki Siz degerleri ile

test etmistir. Bu durumda bazi risk siniflar1 tam kredibiliteden uzaklasmis, bazilari ise

yakinlagsmistir

4.1.5. Siiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirligine

Bag Fonksiyonun Etkisi

Bir model birleseni olarak bag fonksiyonunun GDM tahmin edicilerinin gilivenilirligine

etkisi iki sekilde incelenebilir. Bag fonksiyonunun yapisi veya tiirii degistirilebilir. Yapist
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bir sabit ile carpilarak, boliinerek veya bir sabit eklenerek degistirilebilirken; tiirii
logaritmik, birim, logit bag fonksiyonlari gibi fonksiyonlar yardimiyla degistirilebilir.
Garrido ve Zhou [29] calismalarinda ele aldiklar1 bag fonksiyonunun tiiriinii degistirmeyip
yeniden Olgeklendirerek bag fonsiyonunun etkisini incelemisler ve bag fonksiyonu

seciminin GDM tahmin edicilerinin giivenilirliligini etkilemedigini ileri siirmiislerdir. Bag
fonksiyonu ¢ gibi bir sabit ile ¢arpilarak h(,ui) =Cg (,Lli) gibi yeni bir bag fonsiyonu elde
edilsin. 9(x) =1 =X/B9 iken h(x)=cg(x)=cX/8® =X/ olur. Bu durumda iki

farkli bag fonksiyonuna gore olusmus modelde parametreler arasinda ﬂ(h) = Cﬁ(g) seklinde

bir iligki dogar. Bu bag fonsiyonlarina gore asimptotik varyans degerlerine bakilirsa,

Si(g) _ (Xi'ﬂ(g))

s = \/\/ (cx/8?) = \/cz\/ (X8 = c\jv (XiB®) =cs®

5" =cs® (4.10)

esitlikleri elde edilir. Esitlik 4.11 bag fonksiyonunun bir sabit ile g¢arpilarak yeniden
Ol¢eklendirilmesinin karsilagtirma kriterlerinden biri olan Siz degerini ¢arpilan sabit kadar
etkiledigi sonucunu gosterir. Bag fonksiyonunun degisiminin diger karsilastirma kriteri
olan 7; degerini nasil etkiledigini gormek igin, Esitlik 4.5 farkli g ve h bag

(9)

fonksiyonlarma gore 7, ve ﬁi(h) olarak elde edilebilir.

e zq{g[(nr)ﬂi]—g(ui)j_q{g[a—r)ﬂi]—g(ui)j

Si(g) Si(g)

® h[(1+r)ui]—h(ui)J_q)[h[(l—r)ﬂi]—h(yi)j

Si(h) Si(h)

o

cg[(1+r)ui]—cgwi)j_@[cg[(l—r)ui]—cg(ui))

M =

q{g[(ur)ui]—g(ui)J_(D(g[(l—r)ui]—g(ui)J:ﬂim

Si(9) si(9)
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Kredibilite olasiliklarina gore bir kasilastirma yapilirsa, bag fonksiyonundaki degisimin

kredibiliteyi etkilemedigi sonucuna ulasilir [29].

Bag fonksiyonun tiirii yanit degiskenin dagilima gore sekillenmektedir. Yanit degiskenin
dagiliminin degismesi, bag fonksiyonunun tiirlinii de etkileyeceginden, giivenilirlige de
etkisinin olmasi beklenmektedir. Daha 6ncede deginildigi gibi logaritmik bag (log-link)
fonksiyonu genellikle Poisson dagilimli hasarlarla eslestirilir [4]. Logaritmik bag
fonksiyonu yerine bagka bir bag fonksiyonu tercih edilmek istenirse birim bag fonsiyonu
kullanilabilir. Poisson dagilimli veri i¢in logaritmik bag fonksiyonuna ve birim bag

fonksiyonuna gore hesaplanmis 7, degerleri karsilastirilabilir. Birim bag fonksiyonu
kullanilarak kredibilite olasiliklarini hesaplamak i¢in Esitlik 4.5 g(z) = £ yani birim bag

fonksiyonu i¢in yeniden diizenlendiginde,

ﬂ.i(birim) :q)[(1+r)/li — K4 J_q)((l_r)/ui _'uiJ

S. S.

S S.

ﬂ_i(birim) —® [ﬂj _d [ -y j
S; S;

elde edilir. Logaritmik bag fonksiyonu kullanilarak bulunan kredibilite olasiliginin

7 (oirim) :q)(/ui Vi — A j_q{ﬂi — T4 _/'li)

!9 = [ In(1-+r) j —® [ In(1— r)J ile birim bag fonksiyonu kullanilarak bulunan
S; S

S S

kredibilite olasihginin "™ :@[ﬂj_q{ﬂj farkl1 sonuclar doguracag agiktir.

Risk smiflarinin kendi aralarinda karsilastirirken farkli bag fonksiyonlarina gore
hesaplanmis kredibilite olasiliklar1 birbirleriyle karsilastirilabilir. Degerler farklilagsa bile

giivenilirlik siralamasi degismeyebilir.

Bag fonksiyonu yapisinin ve tliriiniin GDM’lerin giivenilirligine etkisi incelendikten sonra

farkli g, ve g, gibi iki bag fonksiyonu arasinda Se¢im ic¢in bir 6lgiit belirlenebilir.
A® <7 s g,bag fonksiyonu kullanilarak bulunan tahmin edicinin, g, bag
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fonksiyonu kullanilarak bulunan tahmin ediciye gore daha giivenilir oldugu sdylenebilir

[29].

4.1.6. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirliginde

Yanhhik Durumu

GDM’de tam kredibilite yaklasimi tahmin edicilerin asimptotik 6zelliklerinin birincisi olan
yansizligin saglandigi1 varsayiminda yapilmistir. Bag fonksiyonunun se¢imi GDM tahmin
edicilerinin yanlilik durumunu da etkilemektedir [30]. Bag fonksiyonu dogrusal iken
yansiz bir tahmin ediciye ulasilirken, logaritmik bag fonksiyonlar1 gibi asagi biikey
(downward convex) ve artan bag fonksiyonlart yanli tahmin edicilere neden
olabilmektedir. Yanlilik durumunu analiz atmek i¢in Jensen Esitsizligi kullanilabilir [29].

Yan, tahmin degeri ile ger¢ek deger arasindaki farktir.
Yan(X) =E(X)-E(X)
Jensen Esitsizligi u asag biikey bir fonksiyon iken,

E[u(X)]<u(E[X])

seklindedir. Jensen esitsizligi ( - ters-bag fonsiyonuna sahip GDM i¢in yazilirsa;

£ 0" (xi8) <o (€[ i8]

E[a]<0” (X6)= s

Yan(z) =E[ i ]-E[ s ]=E[/]- olarak bulunur.

4.2. Smiflandirilmis Verilerde Genellestirilmis Dogrusal Model’in Giivenilirliginin

Kismi Kredibilite ile incelenmesi

Orneklemin yeterli biiyiikliikte olmadig durumlarda tam kredibiliteden bahsedilemez. Tam
kredibilite yaklasiminda Orneklemin yeteri derecede biiyilk olmasi normal dagilima

yakinsama ve merkezi limit teoreminin kullanimma olanak tanimaktadir. Ayrica
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7, = P(| o — M| <ru ) >p ile olusturulan tam kredibilite standardinda Z ’nin dagilimi

bilinmeli ya da bir varsayim ile yakinsama yapilmalidir. Orneklem yeteri kadar biiyiik iken
dagilim varsayimi yapilabilmektedir. Kesim 4.1°de GDM’lerde tam kredibilite yaklagimi
asimptotik normal yakinsama kullanilarak bulunmustur. Tam kredibilite saglanamadiginda

kismi kredibilite kavrami devreye girer

GDM’ler i¢in kismi kredibilite yaklagim1 Zhou [30] tarafindan incelenmis ve GDM’ler i¢in
tam kredibilite yaklasimina gore varsayimlar iki agidan esnetilmistir. Bunlardan birincisi
yanit degiskenin dagiliminin {stel dagilim ailesinden herhangi bir dagilim olma
zorunlulugu kaldirilmigtir. Bunun nedeni, gozlem sayisinin yanit degiskenin dagilimi
hakkinda dogru bilgi veremeyecek kadar az olmasidir. Yanit degiskenin hangi dagilima
uydugu analiz edilirken; gozlemlenen verilerden yararlanilmakta ve bu gozlemlere gore
dagilim varsayimi yapilarak parametreler tahmin edilmektedir. ikinci varsayim esnekligi
ise, birinci varsayim esnekligi ile baglantili olarak model parametrelerinin tahmininde
kullanilan yontem degisikligi ile yapilmistir. GDM’lerde kismi kredibilite yaklasiminda
dagilim bilgisi gerektiren ECO yontemi yerine EKK parametre tahmin yontemi tercih
edilmektedir. Kismi kredibilite yaklasiminda kismi kredibilite faktorii, Hata Kareler
Toplamini minimum yapan degerdir. GDM’lerde kismi kredibilite faktorii, bir kredibilite

matrisidir.

Kismi kredibilite yaklasiminda 6rneklem boyutunun kiigiik olmasi, 6rneklem boyutunun
sonsuza ulastig1 varsayiminda saglanabilen asimptotik 6zelliklerin kullaniminda da sorun
yaratacaktir. Kesim 4.1’de GDM igin tam kredibilite yaklasimimda GDM tahmin edicileri
yansiz kabul edilerek s® varyansi bir karsilagtirma kriteri olarak kullanilmigti. Sapma

olmadigi durumda Ortalama Hata Karesi (OHK) tahmin edicisi varyansa esit olacaktir.

Genel olarak varyans ifadesi
Var(X) =E((X —E(X))*)

seklindedir. OHK tahmin edicisi ise tahmin degeri ile kendi degeri arasindaki deger olan

hatanin karesi alinarak (bu degeri minimum yapan tahmin edici) bulunur.

OHK (&) =V (&) + yan® (4.11)
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Yansiz tahmin ediciler icin OHK (&) =Var (&) olur. Bu sonug¢ s? degerinin tam kredibilite

yaklasiminda neden bir karsilastirma kriteri olarak kullanildigini da agiklamaktadir. Kismi
kredibilite yaklasiminda OHK tahmin yonteminin kullanilmasiin bir diger nedeni de

GDM tahmin edicilerinin yanli olma durumundan gelmektedir. Yanlilik durumunun tespiti
icin kitle ortalamas1 £ ve i. birime ait olan £ ortalamasi arasindaki fark bilinmeli, yan

bilgisine ulasilmalidir. Gergek veri ile ¢alisiken bu bilgiye ulasmak zordur bu nedenle belli
varsayimlar ve yaklasimlar yapilir. Zhou [30] Hachemeister Regresyon Modeli’ni
kullanarak GDM’lerde kismi kredibilite matrisi i¢in bir tanim yapmaktadir. Tam kredibilite

yaklasiminda orneklem biytikligii olduk¢a genis oldugundan (n-—o0); daha oOnce

bahsedilen ECO tahmin edicilerinin asimptotik 6zelliklerinden yararlanarak yan(ﬁi) —0,
Cov(f3) —Cov(f3, ) bilgisine ulagilir ve Z, —1 elde edilir. Ancak daha kiigiik veri
setlerinde Z, kredibilite matrisini elde etmek igin yan(f3),Cov(53) ve Cov(3,S)
bilgisine ihtiya¢ vardir.

4.3. Genellestirilmis Dogrusal Karma Model Yardimyla Yapilan Risk

Smiflandirilmasinin Giivenilirliginin Tam Kredibilite Standardi ile Incelenmesi

GDKM, GDM’in rastgele etkiler ile genellestirilmis halidir. Yij, i=1..,n Ve j=1..,n

siniflandirilmig bir veride hasar sayilarini gosteren raslanti degiskeni olsun. GDKM ig¢in

dogrusal bilesen 77; = Xi] S +Tij'Ui ve dogrusal bilesen ile kitle ortalamasi arasinda iliski

kuran bag fonksiyonu g(uij) =17; bicimindedir. Kesim 4.1’de GDM’ler i¢in olusturulan

tam kedibilite olasilig1 formiiliine benzer islemler GDKM i¢in yapilarak GDKM’ler icin de
tam kredibilite olasiligini bulmak miimkiindiir. GDM’lerden farkli olarak rastgele etkiler

ve rastgele  etki  durumundaki agiklayict  degiskenler = modele  eklenir.

g(uij) =1 = Xi; i +Tij'Ui oldugundan kredibilite olasilig1 g bag fonsiyonu,  parametresi
ve rastgele etki U; cinsinden,
7y = P(91A— )41 = (X B+Tu) < (X B+Tj6) = (X B+Tu) < glA+1) 41— (X B+Tju,))

bi¢iminde ifade edilebilir. Antonio ve Beirlant [2] aktiieryal verilerde kredibilite
modellerini GDKM’ler ile ele almiglardir. Aktiieryal kredibilite modellerinin, GDKM’lerle

yorumlanmasi klasik dogrusal model yaklagimlarina gore birgok yonden daha avantajlidir;
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1) GDKM’ler ile aktiieryal literatiirde moment-bazli tahmin yontemine gére daha iyi
bir alternatif olan olabilirlilik-bazli tahmin kullanilabilir.

2) Sabit etkilerdeki ve kovaryanstaki olabilirlige dayali tahmin yapisi (aktiierya
literatiiriindeki klasik moment temelli yonteme alternatif bir yontem) GDKM ile

daha iyi sonu¢ dogurabilir [2].

4.4. Genellestirilmis Dogrusal Karma Model ile En Biiyiik Dogruluk Yaklasimi
Arasindaki iliski

En Biiyiik Dogruluk Kredibilite yaklasiminda hem sabit hem de rastgele etkilerleri igeren
modeller vardir. GDKM’ler de kredibilite modellerine benzer sekilde bu iki etkiyi
modeller. Bu agidan kredibilite ve GDKM’ler benzerlik gosterir [22]. Bu bilgi 1s18inda

kredibilite modellerini GDKM’lerin 6zel bir hali olarak ele alan ¢aligmalar mevcuttur [1],

[2], [28].
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5. UYGULAMA

Kredibilite Kurami1 ve GDM genellikle hayat-dis1 sigorta iiriinlerinin fiyatlandirilmasinda
kullanilan yaklagimlardir. Calismanin uygulama boliimiinde bir sigorta sirketinden alinan
kasko sigortasi verisi kullanilmistir. Veri, otomobil, motosiklet, kamyonet, kamyon,
minibiis, otobiis gibi ara¢ simiflari i¢in kasko ve zorunlu trafik sigorta poligelerinden bir
yillik siire i¢inde gerceklesen 161.697 hasarlt policeye iliskin bilgiyi igermektedir. Risk
siniflandirmasindan once veri sadece otomobil sinifi araglarin kasko sigortasi poligelerini
kapsayan bir veri kiimesine indirgenmistir. Analizler 2004 ve iistii model olan araglar,
diger bir ifade ile ara¢ yasi en ¢cok 10 olan 97.677 otomobil {izerinden yapilmistir. Risk
faktorleri acisindan kayip bilgi igeren poligeler ile ortalamayr bozan aykiri degerler
cikartilarak, 0,62 parametresi ile Poisson dagilan 86.801 gozlemden olusan bir hasar sayis1

verisi elde edilmistir.

Siniflandirmada kullanilacak ve GDM’in olas1 agiklayic1 degiskenlerini olusturacak risk
faktorleri; sigortalinin cinsiyeti, sigortalinin yasi, aracin motor hacmi ve sigortalilarin

yasadigi sehir olarak belirlenmistir.
Sigortalilarin cinsiyeti Kadin(K) ve Erkek(E) olmak {izere iki diizeyli;
Sigortalinin yasi 18-29(Geng), 30-44(Orta), 45-58(Yasl1) olmak iizere ti¢ diizeyli;

Aracin motor hacmi <1600 cc(Kiigiik), 1600-2000 cc(Orta), >1600 cc (Biiyiik) olmak

lizere ii¢ diizeyli ve

Sehir, Biiyiik Sehir(bknz. (Ek 1)’de bulunan 30 1il) ile Kii¢lik Sehir (bknz. (Ek 1)’de

bulunmayan 51 il) olmak tizere 2 diizeyli degiskenler olarak diizenlenmistir.

Orneklemde her sigorta policesinin baslangi¢ ve bitis tarihleri farkli olmakla beraber, her
bir poligenin 2013 yili i¢inde sonlanacak birer yillik police olmasi nedeniyle bu farklilik
g0z ard1 edilmistir. Sigortalilarin yillik hasar sayis1 yanit degiskeni; GDM ile yas, cinsiyet,
motor hacmi, sehir aciklayici degiskenleri yardimiyla modellenmistir. Kredibilite kavrami
bu ¢alismada bir karsilastirma kriteri olarak kullanildigindan bir yillik hasar sayis1 verisi ile
caligmak kredibilite agisindan sorun olusturmamaktadir. Kredibilite Kuraminin
fiyatlandirmada kullanilmasi1 durumunda birkag yillik hasar bilgisine gerek duyulur. Panel

veri analizi ile kredibilite primi bulunabilir [27].

54



Bu calismada uygulama i¢in R 2.13.0, IMB SPSS Statistics 21 [46] ve Excel programi
kullanilmistir. Excelde verinin diizenlenmesi ve tablolastirilmasi iglemleri, SPSS de verinin
dagilimina iligkin uyum 1iyiligi testleri ve simiflandirma islemleri yapilmis; R da ise
siniflandirilmis verinin GDM ile modellenmesi yapilmis ve kredibilite i¢in gerekli degerler

hesaplanmuistir.

Yanit degiskenin Poisson dagilimli oldugu GDM’ler Poisson Regresyon olarak
adlandirilirlar. Poisson Regresyon modelinin bilgisayar ortaminda analizinde genellikle

SAS ve R programindan yararlanilir.

Elde edilen veri seti ile iki asamali bir uygulama yapilmistir. Birinci asamada model
aciklayict degiskenleri belirlenmis, ikinci asama da ise bu agiklayic1 degiskenlere gore

olusturulan modeldeki risk siniflarinin giivenilirligi Kredibilite Kuramu ile test edilmistir.

1. Asama: Model Aciklayici Degiskenlerinin Belirlenmesi

Calismada risk faktorleri (degiskenler); cinsiyet (Kadin-Erkek), sehir (Biiyiik Sehir-Kiigiik
Sehir), yas (Geng, Orta, Yasli), motor hacmi (Kiigiik, Orta, Biiylik) olarak belirlenmistir.
Sigorta sirketinin kasko sigortasi portfoyiindeki 2004 ve iistli model otomobilleri olan 18-
58 yas araligindaki sigortalilarinin hasar sayisininin hangi risk faktorleri (degiskenler) ile

aciklanacagi belirlenecektir. Bunun i¢in asagidaki sorularin cevaplari arastirilacaktir.

= Model hangi risk faktorlerine gore olusturulacak? Diger bir ifade ile
modelin agiklayici degiskenleri neler olacak?

= Modele katilan agiklayici degiskenlerin katsayilarr anlamli m1?

* Olusan modellerden en kiigiik bilgi (AIC veya BIC) kriterine veya en
biiyiik log-olabilirlik degerine sahip olan model hangisidir?

Kesim 2.3.1°de belirtilen modelleme basamaklarina gore karsilagtirilacak modellerin elde

edilmesinde asagidaki adimlar izlenir.

1) Yamt Degiskenin (Hasar Sayisinin) Dagilim

Yanit degiskenin UDA ndeki dagilimlardan Poisson dagilima uyumu incelenmistir.

Poisson dagiliminin olasilik fonkiyonu,
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olarak yazilir. Yukarida belirtilen kriterlere gore segilen ve 97.677 goézlemden
olusan hasar sayisi verisinin dagilimi Kolmogrov-Smirnov testi ile aragtirilmistir.

H,= Hasar sayilarinin dagilimi ile Poisson dagilim arasinda fark yoktur.

H = Hasar sayilarinin dagilimi ile Poisson dagilim arasinda fark vardir.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

HasarSayis1
N 97677
Poisson Parameter®? Mean 57
Most Extreme Differences Absolute ,015
Positive ,015
Negative -,007
Kolmogorov-Smirnov Z 4,798
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Poisson.

b. Calculated from data.

Sig=p=0<a=0,05 oldugundan H, yokluk hipotezi red edilmistir. Bunun

sebebi veri kiimesindeki “0” degerli hasarlarin ¢oklugu ve ortalamay1 bozan aykiri
degerlerdir. “0” hasarli verilerinin ¢ok oldugu bu tiir veri kiimeleri temizlenmeden
sifir y1gilmali kesikli modeller ile modellenebilir [37]. Veri, hasar sayilarinin
Poisson dagilima uydugu varsayimindan hareketle bu dagilima uyacak sekilde
diizenlenmistir. Ornegin segilen drneklemde sifir hasarli arag¢ sayis1 azaltilmistir.
Belli diizenlemeler ve veri temizliginden sonra 86.801 gozlemden olusan 0,62
parametresi ile Poisson dagilan hasar sayilar1 elde edilmistir. Bu veri igin

Kolmogrov-Smirnov testi yapilmustir.
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One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

HasarSayis1
N 86801
Poisson Parameter®” Mean ,62
Most Extreme Differences Absolute ,002
Positive ,002
Negative -,002
Kolmogorov-Smirnov Z ,644
Asymp. Sig. (2-tailed) ,802

a. Test distribution is Poisson.

b. Calculated from data.

Sig=p=0,802 >« =0,05 oldugundan H, yokluk hipotezi kabul edilir.

Poisson dagiliminin en 6nemli 6zelliklerinden birisi ortalama ve varyans degerlerinin
birbirine esit olmasidir. Ortalama ve varyans degerlerinin esitligi test edilmek istenirse

verinin betimleyici istatistiklerine bakilmasi gerekmektedir.

Statistics
HasarSayis1

N Valid 86801

Missing 0
Mean ,62 ]
Std. Error of Mean ,003
Median ,00
Mode 0
Std. Deviation ,789
Variance ,623 ]
Skewness 1,305
Std. Error of Skewness ,008
Kurtosis 1,787
Std. Error of Kurtosis ,017
Range 7
Minimum 0
Maximum 7

Ortalama = 0,62 =Varyans =0,623oldugundan ortalama ve varyansin esitligi kabul

edilebilir.
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Veri kiimesindeki hasar sayilar1 ve sikliklart asagidaki gibidir.

Hasar Sayisi

Deger Sikhik Yiizdelik
0 46739 53,84615
1 29133 33,56298
2 8610 9,91924
3 1978 2,27981
4 296 0,34101
5 39 0,04493
6 5 0,00576
7 1 0,00012

Toplam 86801 100

Hasar sayisi dagilimimin histogram grafigi ise Sekil 5.1°de verilmistir. Sekil 5.1°den de
goriilecedi lizere, hasar sayilarinin dagilimi simetrik degildir. Bu histogram sigorta hasar
verilerinde dogrusal regresyon modelleri yerine GDM kullanim gerekliliginin bir

gostergesidir.
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Sekil 5.1. Hasar Sayist Dagilimi
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Bag Fonksiyon Secimi

Hasar sayis1 yanit degiskeni Poisson dagilimli oldugundan bag fonksiyonu olarak
logaritmik, birim veya karekdk bag fonksiyonu Segilebilir. Bu calismada bag
fonksiyonu olarak logaritmik bag fonksiyonu Secilmistir.

Aciklayicr Degiskenlerin (X, ’lerin) Secimi

Uygulamadaki birinci asamanin amaci aciklayict degiskenlerin belirlenmesidir.

Dort risk faktorii kullanilarak toplam 15 farkli model olusturulabilir.

Yas Cinsiyet Motor Hacmi | Sehir
Model-1 4 4 4 v
Model-2 4 v v
Model-3 v v v
Model-4 v v v
Model-5 v v v
Model-6 v v
Model-7 v v
Model-8 v v
Model-9 v v
Model-10 4 v
Model-11 v v
Model-12 v
Model-13 v
Model-14 v
Model-15 v

Aciklayicr Degiskenlerin Kodlanmasi

Modelde olmasma karar verilen faktorlere gore aciklayici degiskenlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu faktorler kategorik degisken oldugundan gosterge
(dummy-(0,1)) degiskenler kullanilarak kodlanirlar. Gosterge degiskenler
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4)

5)

gozlemlerin hangi kategoriye ait olduklarin1 gosterirler ve bu degiskenlerin sayisal
olarak o6nemi yoktur. Bu degiskenler iki veya daha fazla kategoriye sahip
olabilirler. Cinsiyet (kadin-erkek) ve saglik durumu (hasta-hasta degil) iki
kategorili degiskenlere Ornek verilebilirken; yasanan bolge (kdy, kasaba, kent),
motor hacmi (kiigiik, orta, biiyiik) ve yas(geng, orta, yasli) daha fazla kategoriye
sahip degiskenlere 6rnek gosterilebilir. k diizeye sahip bir kategorik degisken, k-1
tane (0,1) ikili degisken ile kodlanir. Belli referans diizeyleri belirlenerek kodlama
islemi yapilir. Bu referans diizeyi genelde portfoyde siklig1 en yiliksek olan faktore
gore belirlenir [38]. Gosterge degiskenler aciklayici degiskenler olabildigi gibi,
bagimli degisken de olabilir. Bu durumda bagimli degisken sadece “evet-hayir”

veya “var-yok” gibi iki deger alir. GDM’lerde aciklayici degisken bir vektordiir ve

I. agiklayici degisken vektori X, = (Xm X, Xi3...) bi¢imindedir.

Gozlem degerleri bulunur.

Bu adimda herbir risk faktorii i¢in agiklayici degiskenlere (X, X,, ..., X, "lere) karsilik
gelen vy,,v,,...,y, hasar sayis1 gozlemleri ve modele offset terimi olarak eklenecek

polige sayilar1 bulunmustur. Ek 2, Model-1; Ek 3, Model-2; Ek 4, Model-3; Ek 5,
Model-4; Ek 6, Model-5 ve Ek 7, Model-6; Ek 8, Model-7; Ek 9, Model-8; Ek 10,
Model-9; Ek 11, Model-10; Ek 12, Model-11; Ek 13, Model-12; Ek 14, Model-13;
Ek 15, Model-14 ve Ek 16, Model-15 igin gozlem degerlerini gostermektedir.

Parametre tahminleri yapilir.

15 modelin her biri i¢in modeldeki parametrelerin tahmini yapilmis ve
anlamliliklari test edilmistir. Tiim modellerin parametre tahmin sonuglar1 Ek 17°de
verilmistir. Tim modelleri birbiri ile karsilastirilmasi yerine sadece tiim agiklayici
degiskenleri iceren Model-1, aciklayict degiskenlerden {iciinii iceren Model-3,
aciklayict degiskenlerden ikisini igeren Model-11 ve tek agiklayici degiskeni igeren

Model-15 i¢in tahmin sonuglar1 verilmistir ve karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.1. Model Parametre Tahminleri ve Tahminler i¢in Fisher Adim Sayisi

Parametre Tahminleri

Tahmin Std. Hata zdegeri p

Sabit -0,327077 0,007271 -44,984 <0,01
Yas (Geng) 0,327829 0,014405 22,757 <0,01
Yas (Yaslh) -0,148196 0,009383 -15,793 < 0,01
Model-1 Sehir (Kiigtik) -0,268841 0,015635 -17,195 < 0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,044331 0,009163 4,838 <0,01

Motor Hacmi (Biiyiik) -0,664031 0,022295 -29,783 < 0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,403867 0,011647 -34,676 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4

Tahmin Std. Hata zdegeri p

Sabit -0,310321 0,006366 -48,74 < 0,01
Yas (Geng) 0,328058 0,014405 22,77 <0,01

Model-3 | Yas (Yasl) -0,150471 0,009371 -16,06 <0,01
Sehir (Kiiciik) -0,273791 0,015601 -17,55 <0,01

Motor Hacmi (Biiyiik) -0,668418 0,022277 -30,00 < 0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,407004 0,011628 -35,00 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4

Tahmin Std, Hata zdegeri p
Model-11 Sabit -0,380348 0,005844 -65,088 < 0,01
Motor Hacmi (Biiytik) -0,704897 0,022262 -31,663 < 0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,425799 0,011624 -36,632 < 0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,067360 0,009131 7,377 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4

Tahmin Std, Hata zdegeri p

Model-15 Sabit -0,356776 0,004846 -73,62 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,712521 0,022238 -32,04 <0,01
Motor Hacmi (Orta) -0,430853 0,011603 -37,13 <0,01

Fisher Adim Sayisi: 2

Modeldeki her bir parametrenin anlamlilik testi i¢in,

Hy: 5, =0

Hg:B; #0 i=1,3,11,15; j=1,... . her bir siniftaki agiklayici degisken say1si
hipotezleri kurulur.

Sig =p<a =0,05 ise Ho red edilir ve parametre anlamlidir yorumu yapilir. Herbir
model i¢in Sig=p<a=0,05 kosulu saglandigindan, parametreler anlaml

bulunmustur. Siiflandirilmis veriler ile modelleme yapildigindan bu beklenen bir
sonugtur. Fisher adim sayisi bu parametrelerin tahmini sirasinda yapilan yinelemeli
islem sayisint vermektedir. Siniflandirilmamis veride agiklayici degiskenlerin
belirlenmesinde farkli se¢im yontemleri kullanilabilir. Lemaire [47], otomobil

sigortalarinda fiyatlamada kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi igin eleme
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yontemi, ileriye dogru secim yOntemi ve agamali se¢im yontemi olmak iizere iic
farkli yontem {iizerinde durmustur. Bu yontemlerde regresyon katsayisinin anlaml
olup olmadig1 hipotezi , Fisher Snedercor’un F testine gore incelenir. Eleme
yonteminde baslangicta biitiin agiklayic1 degiskenler modele dahil edilir, anlamh
bir model bulununcaya kadar degiskenler cikarilir.  Ileriye dogru secim
yonteminde, modele disarda 6nemli bir degisken kalmayacak sekilde degiskenler
teker teker eklenir. Ancak bu yontemde bazi degiskenler eklendikge ilk eklenen
degiskenler gereksiz hale gelebilir. Bu durumda da asamali se¢cim yontemi
kullanilir ve Lemaire’e gore bu yontemler arasindan en iyisi asamali se¢im

yontemidir [47].

Olusturulan GDM’ler arasindan en iyi GDM’1 bulmak i¢in parametrelerin anlamli
olup olmamasina gore bir eleme yapilmadigi i¢cin model, bilgi kriterleri

karsilastirilarak segilmistir.

6) Model secim kriterleri ile model test edilir.
Tiim modeller i¢in Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) ve Log-
Olabilirlik degerleri bulunmus ve Ek 18’de verilmistir. Bu kesimde sadece tiim
aciklayict degiskenleri iceren Model-1, agiklayic1 degiskenlerden {igiinii igeren
Model-3, agiklayict degiskenlerden ikisini igeren Model-11 ve tek agiklayici

degiskeni igeren Model-15 i¢in sonuglar verilmistir.

Cizelge 5.2. Modeller igin Akaike Bilgi Kriteri, Bayesci Bilgi Kriteri, Log-Olabilirlik Degeri

AIC Bilgi Kriteri BIC Bilgi Kriteri | Log-Olabilirlik Degeri
Model-1 AIC: 464,8009 BIC: 475,8855 Log-Olabilirlik: -225,4005 (df=7)
Model-3 AIC: 265,3366 BIC: 270,6788 Log-Olabilirlik: -126,6683 (df=6)
Model-11 AIC: 101,5892 BIC: 100,7562 Log-Olabilirlik: -46,79459 (df=4)
Model-15 | AIC: 38,93817 BIC: 36,23401 Log-Olabilirlik: -16,46909 (df=3)

Bu dort GDM arasindan en iyi siniflandirmanin yapildigr model AIC, BIC bilgi kriterleri

veya Log-Olabilirlik degeri yardimiyla bulunabilir. Tim aciklayic1 degiskenler
kullanilarak olusturulan Model-1’in en iyi model olmasi beklenmektedir, ancak analiz

sonuglar1t 0yle cikmamistir. Baz1 agiklyici degiskenler, birlikte modelde yer aldiginda
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etkilerini yitirmektedirler. Risk smiflarinin sayisinin azligindan dolayr tek agiklayic
degiskenli modeller karsilastirmaya dahil edilmemislerdir. En kiiciik AIC ve BIC bilgi
kriteri ile en biiyiik Log-Olabilirlik degerine sahip olan Model-11 se¢ilmistir. Bu modelin

aciklayici degiskenleri motor hacmi ve cinsiyettir.

2. Asama: Genellestirilmis Dogrusal Model’deki Risk Siniflarinin Giivenilirliginin

Tam Kredibilite ile Analizi

Bu asamada ilk asamada karar verilen GDM’in giivenilir bir model olup olmadiginin tam
kredibilite kriteri ile karsilagtirnllmasi ve bu GDM’e gore olusan risk siniflarinin

fiyatlandirmada kullanilabilir olup olmadiklarina karar verilmesi gerekmektedir.

Birinci asamada karar verilen agiklayici degiskenlere ve onlarin diizeylerine gore
olusturulan risk siniflarinin giivenilirliginin test edilmesi i¢in her bir risk grubunun verilen
uygun hata-tahmin tolerans (r) degeri i¢in Tam Kredibilite yaklagimiyla karsilastirma
kriterleri olan 7; ve s’ elde edilmistir. Tam kredibilite yaklagimi bir bireyin veya bir grup
sigortalinin deneyimlerine giivenilip gilivenilemeyecegini test ederken kullanilan bir
yaklasimdir. Burada da herbir risk sinifindaki hasar sayist deneyiminin giivenilir olup

olmadigi test edilmistir.

[lk asamada karar verilen model igin herbir risk siifindaki hasar sayis1 ve police sayist

Cizelge 5.3 teki gibidir.

Cizelge 5.3. Motor Hacmi ve Cinsiyete gore Siiflanmig Polige Sayis1 ve Hasar Sayis1 Verisi

Police Sayis1 Hasar Sayisi Motor Hacmi Cinsiyet
Smmf 1 20826 15065 Kiigiik(1) Kadin(1)
Simf 2 40013 27518 Kiigiik(1) Erkek(2)
Smif 3 5305 2592 Orta(2) Kadin(1)
Sinif 4 14472 6405 Orta(2) Erkek(2)
Smif 5 1427 622 Biiyiik(3) Kadin(1)
Simf 6 4758 1501 Biiyiik(3) Erkek(2)

Motor hacmi ve cinsiyete gore smiflanan veri 6 risk siifindan olugmaktadir. Birinci risk

smifi kadin siiriicti ve kiigiik motor hacimli arabaya sahip sigortalilar1 kapsar. Bu siniftaki
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20.826 sigortalidan 15.065 hasar gelmistir. Diger risk simiflar1 da benzer bigimde

agiklanabilir.

Bu degiskenlere gore olusacak model igin agiklayict degiskenler X; ={Xy, X X, X4}
bi¢imindedir ve X;’ler referans degere gore kodlanirlar. Kodlama yapilirken referans

degerleri (0 alacak degerler) sinifta en ¢ok bulunan degerlere gore belirlenir. Motor hacmi

i¢in referans deger kiigiik, cinsiyet i¢in referans deger erkektir.

X, =1

_ |1, motorhacmi = blyuk (3)
2 0,diger
« = 1, motorhacmi = orta(2)
B 0,diger
« = 1, cinsiyet = kadin(1)
4 0,diger

X, 'nin tim 1 degerleri i¢in 1 se¢ilmesinin nedeni modele sabit terimin dahil edilmesidir
[25].
Bu kodlamalara gore herbir risk smifi i¢in agiklayict degiskenler X, = {1, 0, 0,1},

X,={10,0,0}, X, ={1,0,11}, X, ={1,0,1,0}, X, ={11,0,1} ve X, ={11,0,0} seklindedir.

Her bir risk sinifinin sozel ifadeleri ise sdyledir;

X, = {1, 0, 0,1} Kiiciik motor hacimli arabaya sahip kadin sigortalilar1 temsil eder.

1,0,0, 0} Kiiclik motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalilar temsil eder.
0,11

} Orta motor hacimli arabaya sahip kadin sigortalilar1 temsil eder.

10,1 } Orta motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalilari temsil eder.

{
X,y ={L,

{

{

110, } Biiyiik motor hacimli arabaya sahip kadin sigortalilar1 temsil eder.

X, = {1, 1,0, 0} Biiylik motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalilar1 temsil eder.

Belirlenen agiklayici degiskenlere gore olusan GDM Q(g) = B%, + BoXi, + PoXis + LuXia

olarak yazilir. Bag fonksiyonu logaritmik oldugundan bu esitlik
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In 2 = BiX, + PoXiy + PoXis + B %, esitligine  doniisir. Hasar sayist yanliz  birakilirsa
E[Y;]1= 14 =exp(BX, + By X, + BoXis + F,%,) elde edilir. Uygulamanin birinci asamasinda
Model-11 i¢in bulunan parametre tahminlerine gore irisk smifi i¢cin GDM

E[Y,]= 1 = exp(—0,380348-0,704897x,, — 0,425799x., —0,067360x, ) seklini alir.

Herbir risk simifi igin agiklayict degisken vektorleri ve kodlar1 belirlendikten sonra bu risk
siniflariin giivenilirligi tam kredibilite yaklagimi kullanilarak karsilastirilmistir. Modelin
glivenilirligine hasar sayisinin etkisi, polige sayisinin etkisi, drneklem biiyiikliigiiniin etkisi,
GDM bilesenlerinden agiklayici degiskenin etkisi ve bag fonksiyonun tiirii incelenmistir.
Bu incelemeler yapilirken parametrelerin Kesim 2.3.2’de s6z edilen ECO tahmin

edicilerinin asimptotik Ozellikleri sagladigi varsayilmaktadir. Bu varsayim yardimiyla

karsilagtirma kriterleri olan 7r; ve s’ degerlerini hesaplayabilmek igin varyans-kovaryans

matrisi bulunacaktir. Varyans-kovaryans matrisi olan 2’ bulunurken kullanilacak w;,
agirliklari; herbir risk sinifindaki polige sayilari (exposure) olarak alinmistir. Ayrica police
sayilarinin logaritmalar1 alimarak modele offset terimi olarak da eklenmis ve modelde bir
dengeleme gorevi gérmiislerdir. Herbir risk sinifi i¢in agirhiklar w, = 20826, w, = 40013,
w, =5305, w, =14472, w, =1427 ve w, =4758’dir. J  varyans-kovaryans matrisi

R.2.13.0 program1 yardimiyla asagidaki gibi bulunmustur.

3,414793e-05  -2,690512e-05 -2,574885e-05 -2,981917e-05
-2,690512e-05  4,956129e-04  2,421035e-05 9,567214e-06
-2,574885e-05  2,421035e-05  1,351129e-04 6,334113e-06
-2,981917e-05  9,567214e-06  6,334113e-06 8,337871e-05

Aciklayic1 degiskenler ve varyans-kovaryans matrisinin sayisal degeri bilindigine gore
herbir risk grubu icin Si2 varyans degerleri matris ¢arpimi islemleri ile Esitlik 4.4’den
hesaplanabilir. Her bir risk smnifi igin #; kredibilite olasiliklar1 ise Esitlik 4.12’den

hesaplanabilir. Hata-tahmin tolerans degeri 0<r<I igin 0,5; 0,1; 0,01 ve 0,001 gibi degerler
denenmistir. Digerlerine gore daha anlamli sonuclar vermesi nedeniyle r=0,01 olarak

alinmustir.

Cinsiyet ve motor hacmine gore olusturulan GDM’deki 6 risk sinifi i¢in asimptotik varyans

ve kredibilite olasikliklar1 Cizelge 5.4de gosterilmistir.
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Cizelge 5.4. Asimptotik Varyans ve Kredibilite Olasiliklar1 (Log-Bag Fonksiyonuna Gore)

X Si2 7T
Simif-1 (1,0,0,1) 0,0000578883 0,8112701
Siif-2 (1,0,0,0) 0,0000341479 0,9129671
Simif-3 (1,0,1,1) 0,0001541717 0,5794078
Simif-4 (1,0,1,0) 0,0001177631 0,6432215
Siif-5 (1,1,0,1) 0,0005188254 0,3393665
Simif-6 (1,1,0,0) 0,0004759506 0,3533257

Tam kredibilite i¢in gerekli olan asimptotik varyans degeri s2 =0,000037328(

2 2
nd@-r)| _| Ind=0.01 =0,000037328) ile her bir risk smifinin Si2 asimptotik
Zy g0 1,645

varyanslar1 karsilastirildiginda; s? > Si2 kosulunu saglayan risk siiflar1 tam giivenilirdir ve

o risk simifinda bulunan gozlem sayist1 prim hesaplamast i¢in uygundur sonucuna

varilabilir. Karsilagtirma sonucunda;

Sl2 =0,0000578883 > s =0,000037328

s, =0,0000341479 < s? =0,000037328

S; =0.0001541717 > sZ =0,000037328

s, =0.0001177631 > s? =0,000037328

852 =0.0005188254 > s? =0,000037328

S; =0.0004759506 > s’ =0,000037328

elde edilir. s’ > Si2 kosulunu saglayan ikinci risk smifi tam giivenilir bulunmustur. Diger

risk smiflar1 tam giivenilir degildir ancak kendi aralarinda karsilastirilarak daha ytiksek
giivenilirlik gosteren risk sinift bulunabilir. Daha kii¢iik asimptotik varyans degerine sahip
olan birinci risk sinifi diger risk siniflarina gore daha giivenilirdir. Poli¢e sayis1 ve hasar
sayis1 miktarlarina bakildiginda birinci risk sinifinin diger risk siniflarina goére daha fazla

gozlem igerdiginden birinci simifin gegmis hasar deneyiminin fazla olmasi beklenen bir
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sonuctur. Ayrica r; kredibilite olasiklar1 karsilastirildiginda; ikinci risk sinifina ait
7, =0.9129671>=7=0,90 oldugundan tam giivenilirlik saglamaktadir. Birinci risk sinifina
ait kredibilite olasilig1 7, =0.8112701 diger risk siniflarinin kredibilite olasiliklarinin en
biiyiigiidiir ve 7=0,90 tam kredibilite olasiligina yakindir; bu da birinci risk sinifinin diger

risk siniflarina gore daha giivenilir oldugunu gosterir.

Kesim 3.1.1.3’de Poisson dagilimli verinin tam giivenilir olabilmesi icin bildirilmesi

gereken hasar sayis;; p=0,90 (y, =Y,,=1645) ve 1=0,01 olarak alinmasi durumunda

Y,) (1645
en az N . Z(—pj :(WJ = 27060, 25 ~ 27060 olarak hesaplanmisti. Ikinci risk
r )

simifinda gozlenen hasar sayisinin tam giivenilirlik i¢in gereken minimum hasar sayisindan

biiyiik olmasi da (27518 > 27060 ) bu risk sinifinin tam giivenilir oldugunu dogrulamistir.
5.1. Risk Sinifinda Bulunan Hasar Sayisinin Giivenilirlilige Etkisi

Hasar sayisimin giivenilirlilige etkisini gormek i¢in ayni police sayilarma sahip risk

2

siniflarinda meydana gelen hasarlara gore bulunmus S;

ve m; degerlerinin
karsilagtirilmas1 gerekmektedir. Ancak veri kiimesinde polige sayilar1 esit olan risk sinifi
bulunmamaktadir. Police sayilar1 digerlerine gore daha yakin olan iiglincii ve 6.risk
siiflarinin hasar sayilarina bakildiginda; ti¢lincii risk sinifinda 6. risk siifina oranla daha
fazla hasar bulunmaktadir. Ugiincii risk grubunda police basina diisen hasar sayis1 (hasar
sayisi/polige sayis1) 6. risk grubunda police basina diisen hasar sayisindan fazladir. Bu

durumda tiglincii risk sinifi igin 6.risk sinifina gére daha kiiciik asimptotik varyans ve daha
biiyilk  kredibilite  olasiligt  beklenir. S; =0.0001541717<s; =0.0004759506  ve
7y =0.5794078> 7 =0.3533257 sonugclart bu beklentiyi dogrular. Risk smifinda bulunan

hasar sayis1 glivenilirlik lizerinde etkili bir unsurdur.

5.2. Risk Sinifinda Bulunan Police Sayisinin Giivenilirlilige Etkisi

......

siniflarindaki police sayilarina gére bulunan s ve m; degerlerinin karsilastirmak

gerekmektedir. Ancak veri kiimesinde hasar sayilar1 esit olan risk sinifi bulunmamaktadir.
Hasar yogunlugu digerlerine gore daha fazla olan birinci ve ikinci risk siniflarindaki police

sayist/hasar sayisi orani ikinci risk grubunda daha fazladir. Bu durumda ikinci risk sinifi
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icin birinci risk sinifina gore daha kiiciik asimptotik varyans ve daha biiyiik kredibilite
olasiligi beklenir. 322 =0,0000341479<s’ = 0,0000578883 ve
7, =0.9129671>7, =0.8112701 sonuglar1 bu beklentiyi dogrular. Daha fazla police

sayisina sahip olan ikinci risk smifi daha giivenilir ¢ikmistir. Ayrica ikinci risk sinifi tam
giivenilir bir risk siifi oldugundan biitiin risk siiflarindan daha giivenilir olmasi beklenen

bir sonugtur. Police sayisi, GDM’lerde kredibiliteyi etkileyen bir unsurdur.

Hasar sayis1 ve police sayisinin giivenilirlik iizerindeki etkileri ayri ayr1 incelendikten

sonra ikisinin birlikte giivenirliligi nasil etkileyeceginin de analiz edilmesinde fayda vardir.
5.3. Risk Sinifinda Bulunan Orneklem Biiyiikliigiiniin Giivenilirlilige Etkisi

Orneklem sayis1 artikga olusturulan GDM’in tam kredibiliteye daha egilimli olacag:
aciktir. Ancak orneklem ne kadar artirillmalidir ki bir risk siifi tam giivenilirlik saglansin
sorusuna verilecek cevap onemlidir. Tam giivenilirlilige en yakin risk smifi olan birinci
risk sinifinda 6rneklem (hem polige sayisi hem de hasar sayisi) ne kadar artirilmali ki risk
siifi tam gilivenilir olsun sorusunun cevabi1 aranmaktadir. Polige sayilarindaki artisa bagh
olarak hasar sayilarinin da benzer bi¢imde artacagi varsayilmistir. Birinci risk smifinin
asimptotik varyansi ve kredibilite olasiliginin, tam giivenilirlilik durumundaki asimptotik

varyans s? =0,000037328 ve %90 diizeyinde tam kredibilite olasiligi 7 =0.90 degerine

yaklagsmasina gore 6rneklem boyutu artirilabilir.

Orneklem boyutu 2 kat arttirlldiginda birinci risk sinifi i¢cin
s’ =0,000028944 < sZ =0,000037328 ve 7, =0,9369339>7=0,90 elde edilir ve tam

giivenilirlik kosulu saglanmis olur.

Bu 6 risk sinifi i¢inden en az gilivenilir olan besinci risk simifi i¢in 6rneklem boyutu ne
kadar artirilirsa tam giiven saglanmis olur sorusunun cevabini asagidaki tablodan rahatlikla

goriilebilir.
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Arttirilma Tam

Miktar1 Asimptotik Varyans Kredibilite Olasilig Kredibilite
2 kat s2 =0,0002594127 > s? =0,000037328 | 7, =0,46533<7=0,90 | Saglanmaz.
5 kat sZ =0,000103765 > s? =0,000037328 | 7z, =0,6737577<7=0,90 | Saglanmaz.
10 kat sZ =0,000051883 > s? =0,000037328 | 7; = 0,8349641<z=0,90 | Saglanmaz.
12kat | s = 0,000043235 > s? =0,000037328 | 7= 0,8716986<7=0,90 | Saglanmaz.
13 kat sZ =0,000039909>s? =0,000037328 | 7; = 0,8865628<7=0,90 | Saglanmaz.
14 kat sZ = 0,000037059>s? =0,000037328 | 7; = 0,899551<7=0,90 | Saglanmaz.
15 kat sZ = 0,0000345883<s? = 0,000037328 | 7= 09109316>7=0,90 | Saglanir.

Altr risk smnift arasindan tam giivenilirlik saglamayan ancak tam giivenilirlilige en yakin
olan birinci risk sinifinin tam gilivenilir olmasi i¢in drneklem boyutunun iki kat arttirilmasi
yeterlidir. Tam giivenilirlilige en uzak olan besinci risk grubunun tam giivenilir olarak
kabul edilebilmesi igin ise orneklem boyutu en az 15 katma ¢ikarilmalidir. Orneklem
bliytikligl en az 15 kat artirildiginda besinci risk sinifi i¢in asimptotik varyans degeri tam

kredibilite  durumundaki  asimptotik  varyans  degerinden  kiicik  olur  (

sZ = 0,0000345883<s? =0,000037328) ve 7, = 0,9109316 ~ 0,90 kredibilite olasilig1 ile

tam kredibilite kosulunu saglar. Bu sonuglar, GDM’lerde 6rneklemin biiytikliigl arttik¢a

tam kredibilite egiliminin de arttigin1 gostermektedir.
5.4. Risk Siiflaria Gore Agiklayic1 Degiskenlerin Giivenilirlilige Etkisi

Aciklayict degiskenlerin giivenilirlilige etkisini incelemek i¢in cinsiyet ve motor hacmi

agiklayic1 degiskenlerinin dagilimina gore, s’ ve m; degerleri karsilagtirilmistir. 6 risk

simifi arasindan cinsiyet agiklayict degiskeninin etkisini gérmek amaciyla aynt motor
hacmi agiklayict degiskenine ve farkli cinsiyet aciklayici degiskenine sahip olan risk
siniflart karsilastirilmigtir. Siif-1, Sinif -2 kendi arasinda; Siif -3, Sinif -4 kendi arasinda
ve Smif -5, Smif -6 kendi arasinda karsilastirildiginda cinsiyet aciklayici degiskeninde
erkek kategorisine sahip olan risk siniflar1 daha kiigiik asimptotik varyans ile daha biiyiik
kredibilite olasiligma sahiptir. Ornegin orta motor hacmine sahip iigiincii ve dérdiincii risk
siniflarinda erkek sigortalilari igeren dordiincii risk siifinin hasar bilgisi kadin sigortalilar

igeren ticlincii risk sinifina daha giivenilir oldugu sonucuna
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sf =0,0001541717 > s; =0,0001177631 ve 7y, =0,5794078<7, =0,6432215

karsilagtirma sonuglart yardimiyla ulasilir.
5.5. Bag Fonksiyonunun Giivenilirlilige Etkisi

Bag fonksiyonunun giivenilirlige etkisi incelenirken hem bag fonksiyonunun tiirii hem de
bag fonksiyonunun yapisi degistirilerek analizler yapilabilmektedir. Zhou ve Garrido [29]
bir GDM’in bag fonksiyonunun yapisinin tahmin edicilerin giivenilirligine etkisi olmadig:
sonucuna ulagmiglardir. Bag fonksiyonun yapisi, fonksiyona c gibi bir sabit eklemek (veya
cikarmak), bir sabit ile carpmak (veya bdlmek) gibi islemler sonucu degistirilebilir. Bu
calismada ise bag fonksiyonunun tiiriiniin etkisi aragtiritlmistir. Bag fonksiyonunun tiiriiniin
degisiminin giivenilirlik tizerindeki etkisinin analiz edilmesinde hem logaritmik hem de
birim bag fonksiyonuna gdre bulunan model sonuglar (7, degerleri) karsilagtiriimistir.
Logaritmik bag fonksiyonuna gore olusturulan modeldeki risk siniflarinin giivenilirlik
siralamasi Smif-2>Sinif-1>Sinif-4>Sinif-3>Sin1f-6>Sii1f-5 bigimindedir. Bu siralamada en
giivenilir risk grubu Smif-2 iken en az giivenilir sinif Siif-5’tir. Bu siralama birim bag
fonksiyonu kullanilarak olusturulmus modelde de elde edilirse, bag fonksiyonu tiiriiniin

giivenilirliligi etkilemedigi yorumu yapilabilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
birim bag fonksiyonuna goére hesaplanan asimptotik varyans Si2 degerleri ile kredibilite
olasiliklar1 7, degerlerinin formiillerinin degisecek olmasidir. Ayrica logaritmik bag

fonksiyonunun kullanildigr model i¢in tam kredibilite kosulunu saglayan risk sinifi i¢in
standart bir formiil elde edilebilmistir, ¢iinkii sinif ortalamasindan bagimsiz bir olasilik
formiilii kullanilmisgtir. Birim bag fonksiyonunun kullanildigr durumda ise tam kredibilite
kosulu i¢in standart bir degere ulasilamaz, cilinkii kredibilite formiilleri sinif ortalamasina
bagl bir formiilden elde edilir. Bu nedenle siniflar kendi aralarinda karsilastirilacaktir ve

karsilagtirma kriterleri, kredibilite olasiliklari, 7, degerleri olacaktir. Birim bag fonksiyonu

kullanilmas1 varyans yapisini oldukg¢a degistirmistir.
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Cizelge 5.5. Asimptotik Varyans ve Kredibilite Olasiliklar1 (Birim-Bag Fonksiyonuna Gore)

X Si2 7Ti
Simf-1 (1,0,0.1) 10964,67 0,9427629
Simif-2 (1,0.0.0) 11077.22 0,06437
Simif-3 (1,01,1) 2301,063 0,4927535
Simif-4 (1,0,1,0) 2852,476 0,6865829
Simif-5 1,100 416,0239 0,1658234
Simif-6 (1,1,0,0) 1956,27 0,4479042

Cizelge 5.4 birim bag fonksiyonuna gore Si2 ve 7, degerlerini vermektedir.

Cizelge 5.6. Logaritmik ve Birim Bag Fonksiyonuna Goére Kredibilite Olasiliklart

7, (Logaritmik Bag Fonk.) m; (Birim Bag Fonk.)
Simif-1 0,8112701 0,9427629
Sinif-2 0,9129671 0,96437
Sinif-3 0,5794078 0,4927535
Sinif-4 0,6432215 0,6865829
Sinif-5 0,3393665 0,1658234
Sinif-6 0,3533257 0,4479042

Logaritmik bag fonksiyonuna gore giivenilirlilik siralamast;
Ty >0 > T, > Ty > T > Tl
seklindedir. Birim bag fonksiyonuna gore ise giivenilirlilik siralamast;
Ty >0 > T, > Ty > T > Ty

bigimindedir. Bag fonksiyonu tiiriiniin giivenilirliligi etkilemedigi soylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda dogrusal modellerin genellestirilmis bi¢imi olan GDM genel hatlariyla
incelenmistir. Dogrusal modellerin varsayimlar1 ve parametre tahmin ydntemleri UDA
icindeki dagilimlar i¢in genellestirilerek GDM tanimi yapilmis; model bilesenlerinden,
parametre tahmin yontemlerinden ve modelleme basamaklarindan bahsedilmistir. GDM
gibi aktiieryal fiyatlandirma yontemlerinden biri olan Kredibilite Kuram1 ve yaklasimlari
anlatilmis ancak Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklasiminin tizerinde durulmustur. Tam
kredibilite standardi kullanilarak GDM ve Sinirli Dalgalanmali Kredilite yaklagimi birlikte
ele alinmaya c¢alisilmistir. GDM’deki agiklayic1 degiskenler yardimiyla olusturulan risk
smiflarinin  giivenilirliginin  analizinde  kullanilabilecek  karsilagtirma  kriterleri
belirlenmistir. Bu kriterler asimptotik varyans ve kredibilite olasiligidir. Kiiciik asimptotik

varyans ve biiyiik kredibilite olasilig1 daha giivenilir risk sinifi anlamina gelmektedir.

Ozel bir sigorta sirketinin bir yillik kasko sigortasi poligelerinden gelen hasar sayis1 verisi
kullanilarak yapilan uygulamanin ilk asamasinda model agiklayici degiskenlerini
belirlemek amaciyla modelleme basamaklari kullamilmistir. Bireysel veri yerine
siiflandirilmig veri kullanilmasi nedeniyle parametre anlamliliklarina gére model se¢imi
yapilamamis; AIC, BIC ve Log-Olabilirlik gibi bilgi kriterlerinden yararlanilmigtir.
Modelin agiklayict degiskenlerinin sigortalinin cinsiyeti ve aracin motor giicii olmasina
karar verilmistir. Cinsiyet ve motor giicli agiklayici de§iskenlerine gore olusturulmus risk
siniflarinin aktiieryal degerleme icin uygun olup olmadigi, tam kredibilite saglayan risk
siifinin olup olmadigi karsilagtirma kriterleri yardimiyla belirlenmeye calisilmistir. Kiigiik
motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalilar1 temsil eden risk smifi tam giivenilir
bulunmustur. Tam kredibilitenin  saglanmadigi risk smniflari1  kendi aralarinda
karsilastirilmis ve tam gilivenilir olmalart igin gereken minimum gbézlem sayisi
belirlenmistir. Tam gilivenilir olmaya en yakin olan kiigiik motor hacimli arabaya sahip
kadin sigortal1 sayisinin iki katina ¢ikmasi bu sigortalilarin tam giivenilir olmasi i¢in yeterli
iken; tam giivenilir olmaya en uzak olan biiylik motor hacimli arabaya sahip bayan
sigortalilarin tam giivenilir olmasi i¢in 6rneklem sayisi 15 katina ¢ikarilmalidir. Ayrica
hasar sayisi, police sayis1 ve Orneklem biiyiikliigii arttikca gilivenilirli§in artacag:
karsilatirma kriterleri ile gosterilmistir. GDM bilesenlerinden acgiklayici degiskenlerin
giivenilirlik tizerinde etkili bir unsur oldugu goriilmiistiir. Motor hacmi ayn1 iken, erkek
stiriciilerin kadinlara oranla daha fazla hasar bildirdikleri gézlemlenmistir. Ortalama ile

dogrusal bilesen arasinda bag kuran bag fonksiyonu tiiriiniin degisimini incelemek
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amactyla logaritmik ve birim bag fonksiyonuna gore olusturulmus model sonuglari
incelenmigtir. Farkli bag fonksiyonlar1 kullanildiginda farkli karsilastirma degerleri
hesaplanmakla beraber, risk siniflar1 arasindaki giivenilirlik siralamasi degismemistir. Bag
fonkiyonunun yapis1 teorik olarak incelenmis ve farkli bag fonksiyonlarinda ayni

kredibilite olasilig1 elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda GDM igin Kismi Kredibilite kavramina ve GDKM igin sadece Tam
Kredibilite kavramina ylizeysel olarak yer verilmistir. Bu konuda calisacaklar GDM-
GDKM modellerinde Kismi Kredibilite yaklasimini’na iliskin ¢alisabilirler. Calismada
yogun olarak Sinirli Dalgalanmali Kredibilite yaklasimina deginilmis ve giivenilirlik
karsilagtirmasi i¢in tam kredibilite standardi kullanilarak belli kriterler olusturulmustur.
Diger kredibilite modellerinin giivenilirlik karsilastirilmasinda ve belli karsilagtirma
kriterlerinin belirlenmesinde kullanilip kullanilamayacagi arastirilabilir. Ayrica bu
calismada sadece hasar sayist verisi kullanilarak GDM ve giivenilirlik ¢alismasi
yapilmistir. Ayni gozlemlerin hasar tutari verisine ulasilmasi durumunda, hasar tutarlar
GDM (6rnegin Gamma GDM) ile modellendikten sonra kredibilite ¢alismasi yapilabilir.
En son hem hasar sayist hem de hasar tutar1 verisine sahip olunacagi i¢in bir GDM ile bir

fiyatlama ve giivenilirlik ¢aligmasi yapilabilir.
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EK 1. 2013 yili Tiirkiye Biiyiiksehir Belediyeleri ve Niifus Yogunluklari™?

11 Plaka Kodu Il Niifus Yogunlugu
01 Adana 2.149.260
06 Ankara 5.045.083
07 Antalya 2.158.265
09 Aydin 1.020.957
10 Balikesir 1.162.761
16 Bursa 1.162.761
20 Denizli 963.464
21 Diyarbakir 1.607.437
25 Erzurum 766.729
26 Eskisehir 799.724
27 Gaziantep 1.844.438
31 Hatay 1.503.066
33 Mersin 1.705.774
34 Istanbul 14.160.467
35 [zmir 4.061.074
38 Kayseri 1.295.355
41 Kocaeli 1.676.202
42 Konya 2.079.225
44 Malatya 762.538
45 Manisa 1.359.463
46 Kahramanmaras 1.075.706
47 Mardin 779.738
48 Mugla 866.665
52 Ordu 731.452
54 Sakarya 917.373
55 Samsun 1.261.810
59 Tekirdag 874.475
61 Trabzon 758.237
63 Sanliurfa 1.801.980
65 Van 1.070.113

TBMM’nin ¢ikardigi bir yasa? ile niifusu 750.000’i asan iller Biiyiiksehir Belediyesi
olmustur. Bu ayirimda Ordu niifus kosulunu tam olarak saglamasa da Biiyiiksehir

yapilmistir.

Kaynaklar:

! Tirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2013 Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi Sonuglar1 (ADNKS)
(http://rapor.tuik.gov.tr/reports/rwserviet?adnksdb2&ENVID=adnksdb2Env&report=wa buyukbel
edive.RDF&p kod=1&p vil=2013&p dil=1&desformat=html

2TBMM

(http://www.tbmm.gov.tr/kanunlar/k6360.html)
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EK 2. Yas, Sehir, Cinsiyet ve Motor Hacmi Aciklayict Degiskenlerine Gore

Siiflandirilmis Model-1 i¢in Polige ve Hasar Sayilari

Model-1 toplam 36 tane risk sinifindan olusmaktadir.

Police Hasar Yas Sehir Cinsiyet Motor
Sayisi Sayisi Hacmi

Simif 1 1734 1792 Geng(1) Biiytik(1) Kadin(1) Kiigiik(1)
Sinif 2 235 137 Geng(1) Biiytik(1) Kadin(1) Orta(2)
Sinif 3 57 19 Geng(1) Biiytik(1) Kadin(1) Biiyiik(3)
Sinif 4 2808 2935 Geng(1) Biiytik(1) Erkek(2) Kiigiik(1)
Siif 5 660 354 Geng(1) Biiytik(1) Erkek(2) Orta(2)
Sinif 6 141 87 Geng(1) Biiytik(1) Erkek(2) Biiyiik(3)
Simif 7 150 95 Geng(1) Kiiciik(2) Kadin(1) Kiigtik(1)
Sinif 8 16 6 Geng(1) Kiigiik(2) Kadin(1) Orta(2)
Smif 9 2 0 Geng(1) Kiigiik(2) Kadin(1) Biiyiik(3)
Sinif 10 346 307 Geng(1) Kiigiik(2) Erkek(2) Kiigiik(1)
Smmif 11 95 51 Geng(1) Kiigiik(2) Erkek(2) Orta(2)
Simif 12 38 7 Geng(1) Kiigiik(2) Erkek(2) Biiyiik(3)
Siif 13 10789 7931 Orta(2) Biiytik(1) Kadin(1) Kigiik(1)
Sumf 14 2725 1339 Orta(2) Biiytik(1) Kadin(1) Orta(2)
Suf 15 724 315 Orta(2) Biiytik(1) Kadin(1) Biiyiik(3)
Simif 16 18418 13665 orta(2) Biiyiik(1) Erkek(2) Kiigiik(1)
Simif 17 6068 2823 Orta(2) Biiytik(1) Erkek(2) Orta(2)
Siif 18 1741 595 orta(2) Biiyiik(1) Erkek(2) Biiyik(3)
Sinif 19 968 543 Orta(2) Kiiciik(2) Kadin(1) Kiiciik(1)
Siif 20 231 104 Orta(2) Kiigiik(2) Kadin(1) Orta(2)
Sinif 21 30 9 Orta(2) Kiigiik(2) Kadin(1) Biiytik(3)
Simif 22 2499 1341 Orta(2) Kiigiik(2) Erkek(2) Kigiik(1)
Siif 23 972 384 Orta(2) Kiigiik(2) Erkek(2) Orta(2)
Simif 24 385 82 Oorta(2) Kiigiik(2) Erkek(2) Biiyik(3)
Siif 25 6700 4465 Yasli(3) Biiyiik(1) Kadin(1) Kiigiik(1)
Sinif 26 2013 975 Yasli(3) Biiyiik(1) Kadin(1) Orta(2)
Smif 27 602 278 Yash(3) Biiytik(1) Kadin(1) Biiytik(3)
Simif 28 14041 8336 Yasli(3) Biiytik(1) Erkek(2) Kiigiik(1)
Siif 29 5877 2499 Yasli(3) Biiytik(1) Erkek(2) Orta(2)
Siif 30 2044 672 Yasli(3) Biiytik(1) Erkek(2) Biiyiik(3)
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Sinif 31 485 239 Yash(3) Kiigiik(2) Kadin(1) Kiigiik(1)
Sinif 32 85 31 Yash(3) Kiigiik(2) Kadin(1) Orta(2)
Simif 33 12 1 Yasli(3) Kiiciik(2) Kadin(1) Biiyiik(3)
Siif 34 1901 934 Yash(3) Kiiciik(2) Erkek(2) Kiiciik(1)
Siif 35 800 294 Yash(3) Kiiciik(2) Erkek(2) Orta(2)
Siif 36 409 58 Yash(3) Kiiciik(2) Erkek(2) Biiyiik(3)
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EK 3. Yas, Sehir ve Cinsiyet Agiklayici Degiskenlerine Gore Smiflandirilmis Model-2 igin
Police ve Hasar Sayilar1

Model-2 toplam 12 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Hasar Yas Sehir Cinsiyet

Sayisi Sayisi
Sinif 1 2026 1948 Geng(1) Biiytik(1) Kadin(1)
Simif 2 3609 3376 Geng(1) Biiyiik(1) Erkek(2)
Simif 3 168 101 Geng(1) Kiigtk(2) Kadin(1)
Sinif 4 479 365 Geng(1) Kiigiik(2) Erkek(2)
Siif 5 14238 9585 Orta(2) Biiyiik(1) Kadin(1)
Sinif 6 26227 17083 Orta(2) Biiyiik(1) Erkek(2)
Simf 7 1229 656 Orta(2) Kiiciik(2) Kadin(1)
Simf 8 3856 1807 Orta(2) Kiiciik(2) Erkek(2)
Sinif 9 9315 5718 Yasli(3) Biiyiik(1) Kadin(1)
Suf 10 21962 11507 Yash(3) Biiyiik(1) Erkek(2)
Simf 11 582 271 Yasli(3) Kiigtk(2) Kadin(1)
Simf 12 3110 1286 Yash(3) Kiiciik(2) Erkek(2)
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EK 4. Yas, Sehir ve Motor Hacmi Agiklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-
3 i¢in Police ve Hasar Sayilari

Model-3 toplam 18 tane risk sinifindan olugsmaktadir. Sinif-1’de hasar sayisi toplaminin

police sayisindan fazla olmasinin sebebi “0” hasar oraninin az olup, biiylik hasarlarin fazla

gerceklesmesidir.

Police Hasar Yas Sehir Motor

Sayisi Sayisi Hacmi
Sumf 1 4542 4727 Geng(1) Biiytik(1) Kiigiik(1)
Simif 2 895 491 Geng(1) Biiytik(1) Orta(2)
Simf 3 198 106 Geng(1) Biiyiik(1) Biiyiik(3)
Sinif 4 496 402 Geng(1) Kiigiik(2) Kiigiik(1)
Simf 5 111 57 Geng(1) Kiiciik(2) Orta(2)
Sinif 6 40 7 Geng(1) Kiigiik(2) Biiyiik(3)
Sif 7 29207 21596 Orta(2) Biiytik(1) Kiigiik(1)
Sinif 8 8793 4162 Orta(2) Biiytik(1) Orta(2)
Simf 9 2465 910 Orta(2) Biiytik(1) Biiyiik(3)
Simf 10 3467 1884 Orta(2) Kiigiik(2) Kiigiik(1)
Simf 11 1203 488 Orta(2) Kiigiik(2) Orta(2)
Simif 12 415 91 Orta(2) Kiiciik(2) Biiyiik(3)
Simf 13 20741 12801 Yash(3) Biiyiik(1) Kigiik(1)
Simf 14 7890 3474 Yasli(3) Biiytik(1) Orta(2)
Simf 15 2646 950 Yasli(3) Biiytik(1) Biiyiik(3)
Smif 16 2386 1173 Yasli(3) Kiigtk(2) Kiigtik(1)
Simif 17 885 325 Yashi(3) Kiiciik(2) Orta(2)
Simif 18 421 59 Yasli(3) Kiigiik(2) Biiyiik(3)
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EK 5. Yas, Motor Hacmi ve Cinsiyet Agiklayict Degigkenlerine Gore Smiflandirilmisg
Model-4 i¢in Polige ve Hasar Sayilari

Model-4 toplam 18 tane risk smifindan olugsmaktadir. Baz1 risk siniflarinda hasar sayisi
toplaminin police sayisindan fazla olmasinin sebebi “0” hasar oraninin az olup, biiyiik

hasarlarin fazla gerceklesmesidir.

Police Hasar Yas Motor Cinsiyet

Sayisi Sayisi Hacmi
Simf 1 1884 1887 Geng(1) Kiigtk(1) Kadin(1)
Simf 2 3154 3242 Geng(1) Kiiciik(1) Erkek(2)
Sinif 3 251 143 Geng(1) Orta(2) Kadin(1)
Simf 4 755 405 Geng(1) Orta(2) Erkek(2)
Sinif 5 59 19 Geng(1) Biiyiik(3 Kadin(1)
Simif 6 179 94 Geng(1) Biiyiik(3 Erkek(2)
Simf 7 11757 8474 Orta(2) Kiiciik(1) Kadin(1)
Simf 8 20917 15006 Orta(2) Kiiciik(1) Erkek(2)
Simf 9 2956 1443 Orta(2) Orta(2) Kadin(1)
Smmif 10 7040 3207 Orta(2) Orta(2) Erkek(2)
Smif 11 754 324 Orta(2) Biiyiik(3 Kadin(1)
Simif 12 2126 677 Orta(2) Biiyiik(3 Erkek(2)
Smif 13 7185 4704 Yasli(3) Kiigiik(1) Kadin(1)
Simf 14 15942 9270 Yash(3) Kiiciik(1) Erkek(2)
Smmif 15 2098 1006 Yasli(3) Orta(2) Kadin(1)
Simf 16 6677 2793 Yash(3) Orta(2) Erkek(2)
Smif 17 614 279 Yash(3) Biiyiik(3 Kadin(1)
Simif 18 2453 730 Yasli(3) Biiyiik(3 Erkek(2)
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EK 6. Motor Hacmi, Cinsiyet ve Sehir Aciklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis
Model-5 i¢in Polige ve Hasar Sayilari

Model-5 toplam 12 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Hasar Motor Cinsiyet Sehir

Sayisi Sayisi Hacmi
Siif 1 19223 14188 Kiigiik(1) Kadin(1) Biiytik(1)
Sinif 2 1603 877 Kiigiik(1) Kadin(1) Kiigiik(2)
Siif 3 35267 24936 Kiigiik(1) Erkek(2) Biiytik(1)
Sinif 4 4746 2582 Kiigiik(1) Erkek(2) Kiigiik(2)
Sinif 5 4973 2451 Orta(2) Kadin(1) Biiytik(1)
Sinif 6 332 141 Orta(2) Kadin(1) Kiigiik(2)
Simf 7 12605 5676 Orta(2) Erkek(2) Biiyiik(1)
Sinif 8 1867 729 Orta(2) Erkek(2) Kiigiik(2)
Sinif 9 1383 612 Biiyiik(3) Kadin(1) Biiytik(1)
Smmf 10 44 10 Biiyiik(3) Kadin(1) Kiiciik(2)
Simf 11 3926 1354 Biiyiik(3) Erkek(2) Biiytik(1)
Simf 12 832 147 Biiyiik(3) Erkek(2) Kiigiik(2)
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EK 7. Sehir ve Yas Agiklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-6 icin Polige
ve Hasar Sayilar1

Model-6 toplam 6 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Hasar Sehir Yas

Sayisi Sayisi
Siif 1 5635 5324 Biiytik(1) Geng(1)
Simif 2 40465 26668 Biiytik(1) Orta(2)
Simf 3 31277 17225 Biiyiik(1) Yash(3)
Siif 4 647 466 Kiiciik(2) Geng(1)
Simf § 5085 2463 Kiiciik(2) Orta(2)
Simf 6 3692 1557 Kiiciik(2) Yash(3)
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EK 8. Yas ve Cinsiyet Aciklayict Degiskenlerine Gore Simiflandirilmis Model-7 igin
Police ve Hasar Sayilar1

Model-7 toplam 6 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Hasar Yas Cinsiyet

Sayisi Sayisi
Siif 1 2194 2049 Geng(1) Kadin(1)
Sinif 2 4088 3741 Geng(1) Erkek(2)
Simf 3 15467 10241 Orta(2) Kadin(1)
Simf 4 30083 18890 Orta(2) Erkek(2)
Simif 5 9897 5989 Yashi(3) Kadin(1)
Simf 6 25072 12793 Yash(3) Erkek(2)
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EK 9. Yas ve Motor Hacmi Aciklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-8 igin
Police ve Hasar Sayilar1

Model-8 toplam 9 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Hasar Yas Motor

Sayisi Sayisi Hacmi
Siif 1 5038 5129 Geng(1) Kiigiik(1)
Sinif 2 1006 548 Geng(1) Orta(2)
Smif 3 238 113 Geng(1) Biiyiik(3
Sinif 4 32674 23480 Orta(2) Kiigiik(1)
Sinif 5 9996 4650 Orta(2) Orta(2)
Sinif 6 2880 1001 Orta(2) Biiyiik(3
Simif 7 23127 13974 Yasli(3) Kiigiik(1)
Simif 8 8775 3799 Yasli(3) Orta(2)
Simif 9 3067 1009 Yasli(3) Biiyiik(3
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EK 10. Sehir ve Cinsiyet Agiklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-9 igin
Police ve Hasar Sayilar1

Model-9 toplam 4 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Hasar Sehir Cinsiyet
Sayisi Sayisi
Smf 1 25579 17251 Biiyiik(1) Kadm(1)
Sinif 2 51798 31966 Biiyiik(1) Erkek(2)
Simf 3 1979 1028 Kiigiik(2) Kadimn(1)
Simif 4 7445 3458 Kiigiik(2) Erkek(2)
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EK 11. Sehir ve Motor Hacmi Agiklayic1 Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-10
icin Poligce ve Hasar Sayilari

Model-10 toplam 6 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Hasar Sehir Motor

Sayisi Sayisi Hacmi
Sinif 1 54490 39124 Biiyiik(1) Kiigtik(1)
Siif 2 17578 8127 Biiyiik(1) Orta(2)
Simif 3 5309 1966 Biiyiik(1) | Biiyiik(3)
Simif 4 6349 3459 Kicik(2) | Kigik(1)
Smif 5 2199 870 Kiiciik(2) Orta(2)
Simif 6 876 157 Kiicik(2) | Biiyik(3)
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EK 12. Motor Hacmi ve Cinsiyet Agiklayicit Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-
11 icin Polige ve Hasar Sayilari

Model-11 toplam 6 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Hasar Motor Cinsiyet

Sayisi Sayisi Hacmi
Sinif 1 20826 15065 Kiigiik(1) Kadin(1)
Simif 2 40013 27518 Kiiciik(1) Erkek(2)
Sif 3 5305 2592 Orta(2) Kadin(1)
Sinif 4 14472 6405 Orta(2) Erkek(2)
Siif 5 1427 622 Biiyiik(3) Kadin(1)
Sinif 6 4758 1501 Biiyiik(3) Erkek(2)
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EK 13. Yas Aciklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-12 i¢in Polige ve
Hasar Sayilar

Model-12 toplam 3 tane risk sinifindan olugmaktadir.

Police Sayisi Hasar Yas
Sayisi
Simif 1 6282 5790 Geng(1)
Simif 2 45550 29131 Orta(2)
Simf 3 34969 18782 Yashi(3)
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EK 14. Sehir Agiklayici Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-13 igin Police ve
Hasar Sayilar

Model-13 toplam 2 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Sayisi Hasar Sehir
Sayisi
Simif 1 77377 49217 Biiyiik(1)
Sinif 2 9424 4486 Kiiciik(2)
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EK 15. Cinsiyet Agiklayict Degiskenlerine Gore Siniflandirilmis Model-14 icin Polige ve
Hasar Sayilar

Model-14 toplam 2 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Sayisi Hasar Cinsiyet

Sayisi
Sinif 1 27558 18279 Kadin(1)
Sinif 2 59243 35424 Erkek(2)
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EK 16. Motor Hacmi Agiklayici Degiskenlerine Gore Simiflandirilmis Model-15 i¢in
Police ve Hasar Sayilar1

Model-15 toplam 3 tane risk sinifindan olugsmaktadir.

Police Sayis1 Hasar Motor Hacmi
Sayisi
Sinif 1 60839 42583 Kiigiik(1)
Siif 2 19777 8997 Orta(2)
Simf 3 6185 2123 Biiyiik(3)
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Ek 17. Model Parametre Tahminleri ve Fisher Adim Sayilari

Parametre Tahminleri
Tahmin Std. Hata z degeri p
Sabit -0,327077 0,007271 -44,984 <0,01
Yas (Geng) 0,327829 0,014405 22,757 <0,01
Yas (Yash) -0,148196 0,009383 -15,793 < 0,01
Model-1 Sehir (Kiiciik) -0,268841 0,015635 -17,195 < 0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,044331 0,009163 4,838 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,664031 0,022295 -29,783 < 0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,403867 0,011647 -34,676 < 0,01
Fisher Adim Sayisi: 4
Tahmin Std. Hata zdegeri p
Sabit -0,445698 0,006898 -64,611 <0,01
Yas (Geng) 0,362573 0,014389 25,197 <0,01
Model-2 | Yas (Yash) -0,171809 0,009373 -18,330 < 0,01
Sehir (Kiiciik) -0,280902 0,015637 -17,963 < 0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,075274 0,009147 8,229 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 3
Tahmin Std. Hata zdegeri p
Sabit -0,310321 0,006366 -48,74 <0,01
Yas (Geng) 0,328058 0,014405 22,77 <0,01
Model-3 | Yas (Yash) -0,150471 0,009371 -16,06 <0,01
Sehir (Kii¢iik) -0,273791 0,015601 -17,55 <0,01
Motor Hacmi (Biiytlik) -0,668418 0,022277 -30,00 <0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,407004 0,011628 -35,00 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,356923 0,007111 -50,195 <0,01
Yas (Geng) 0,329574 0,014405 22,879 <0,01
Model-4 | Yas (Yash) -0,146087 0,009383 -15,570 <0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,055998 0,009145 6,124 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,671916 0,022293 -30,140 < 0,01
Motor Hacmi (Orta)  -0,404829 0,011647 -34,758 < 0,01
Fisher Adim Sayisi: 4
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,351538 0,006029 -58,308 < 0,01
ysehirSkiiciik -0,267130 0,015634 -17,086 <0,01
Model-5 | ycinsiyetSkadin 0,055661 0,009150 6,083 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,697462 0,022264 -31,327 <0,01
Motor Hacmi (Orta) -0,425093 0,011623 -36,573 <0,01
Fisher Adim Saysi: 4
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,418499 0,006010 -69,63 <0,01
Sehir (Kiigiik) -0,290038 0,015597 -18,60 <0,01
Model-6 | Yas (Geng) 0,363215 0,014389 25,24 <0,01
Yas (Yasl) -0,176123 0,009358 -18,82 < 0,01
Fisher Adim Sayisi: 3
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Tahmin

Std, Hata zdegeri p

Sabit -0,477994 0,006716 -71,177 <0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,088636 0,009124 9,715 <0,01
Model-7 | Yas (Geng) 0,364581 0,014389 25,337 <0,01
Yas (Yaslh) -0,169462 0,009373 -18,080 < 0,01
Fisher Adim Sayisi: 3
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,336324 0,006232 -53,97 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,677894 0,022271 -30,44 <0,01
Model-8 | Motor Hacmi (Orta)  -0,408892 0,011628 -35,16 <0,01
Yas (Geng) 0,329919 0,014405 22,90 <0,01
Yas (Yaslh) -0,148965 0,009371 -15,90 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 3
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Model-9 Sgbit. -0,483211 0,005530 -87,377 <0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,090294 0,009132 9,888 <0,01
Sehir (Kii¢iik) -0,278737 0,015638 -17,824 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 3
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,33149 0,00501  -66,17 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiikk) -0,70333 0,02224  -31,62 <0,01
Model-10 | Motor Hacmi (Orta) -0,42917 0,01160 -36,99 <0,01
Sehir (Kiiciik) -0,27341 0,01560 -17,53 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Sabit -0,380348 0,005844 -65,088 < 0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,704897 0,022262 -31,663 < 0,01
Model-11 | Motor Hacmi (Orta)  -0,425799 0,011624 -36,632 < 0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,067360 0,009131 7,377 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 4
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Model-12 Sabit -0,447008 0,005859 -76,29 <0,01
Yas (Geng) 0,365452 0,014389 25,40 <0,01
Yas (Yaslh) -0,174555 0,009358 -18,65 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 2
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Model-13 Sab@t -0,452450 0,004508 -100,4 <0,01
Sehir (Kiigiik) -1,942827 0,015596 -124,6 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 2
Tahmin Std, Hata zdegeri p
Model-14 Sabit. -0,514258 0,005313 -96,79 <0,01
Cinsiyet (Kadin) 0,103718 0,009107 11,39 <0,01
Fisher Adim Sayisi: 2
Tahmin Std, Hata z degeri p
Model-15 Sabit -0,356776 0,004846 -73,62 <0,01
Motor Hacmi (Biiyiik) -0,712521 0,022238 -32,04 <0,01
Motor Hacmi (Orta) -0,430853 0,011603 -37,13 <0,01

Fisher Adim Sayisi: 2
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Ek 18. Modeller i¢in Akaike Bilgi Kriteri, Bayesci Bilgi Kriteri ve Log-Olabilirlik Degeri

AIC Bilgi Kriteri BIC Bilgi Kriteri Log-Olabilirlik Degeri
Model-1 AIC: 464,8009 BIC: 475,8855 Log-Olabilirlik; -225,4005 (df=7)
Model-2 AIC: 173,7093 BIC: 176,1338 Log-Olabilirlik: -81,85465 (df=5)
Model-3 AIC: 265,3366 BIC: 270,6788 Log-Olabilirlik: -126,6683 (df=6)
Model-4 AIC: 301,7589 BIC: 307,1011 Log-Olabilirlik: -144,8795 (df=6)
Model-5 AIC: 180,0554 BIC: 182,4800 Log-Olabilirlik; -85,02771 (df=5)
Model-6 AIC: 70,49207 BIC: 69,65911 Log-Olabilirlik: -31,24604 (df=4)
Model-7 AIC: 113,8800 BIC: 113,0470 Log-Olabilirlik: -52,93999 (df=4)
Model-8 AIC: 145,3740 BIC: 146,3601 Log-Olabilirlik: -67,68701 (df=5)
Model-9 AIC: 48,95704 BIC: 47,11592 Log-Olabilirlik: -21,47852 (df=3)
Model-10 AIC: 110,5854 BIC: 109,7524 Log-Olabilirlik: -51,29268 (df=4)
Model-11 AIC: 101,5892 BIC: 100,7562 Log-Olabilirlik: -46,79459 (df=4)
Model-12 AIC: 40,29777 BIC: 37,59361 Log-Olabilirlik: -17,14889 (df=3)
Model-13 AIC: 26,88851 BIC: 24,27480 Log-Olabilirlik: -11,44425 (df=2)
Model-14 AIC: 27,96442 BIC: 25,35072 Log-Olabilirlik: -11,98221 (df=2)
Model-15 AIC: 38,93817 BIC: 36,23401 Log-Olabilirlik: -16,46909 (df=3)
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