DUZENLENMIS SOZDE-KOPULA REGRESYON
MODELI

MODIFIED PSEUDO-COPULA REGRESSION MODEL

OVGUCAN GONENC ERDEMIR

Prof. Dr. MERAL SUCU

Tez Danismani

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim — Ogretim ve Sinav Y®6netmeliginin
Aktilerya Bilimleri Anabilim Dali Igin Ongordiigii
DOKTORA TEZI

olarak hazirlanmstir.

2020



Yakin zamanda kaybettigim dedeme ve Sevgili kizim Defne’ye



OZET
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Doktora, Aktierya Bilimleri Bolumu
Tez Damismani: Prof. Dr. Meral SUCU
Eylul 2020, 124 sayfa

Hayat dis1 sigorta hesaplamalarinda, hasar tutar1 ve sayisinin bagimsiz oldugu varsayimi
siklikla kullanilmaktadir. Bagimsizlik varsayimi hesaplamalarin ¢ogunu biiyiik 6l¢iide
kolaylastirsada, ¢ok gercekci degildir ve genellikle degerlerin fazla veya az tahmin
edilmesine yol agabilir. Bu nedenle, bagimsizlik varsayimi yerine, bagimliligin
modellenerek hesaplamalara dahil edilmesi gerekir. Bu tez calismasinda hayat disi
sigortada hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimliligin analizi, modellenmesi
amaclanmaktadir. Bu amagla, hasar tutar1 ve hasar sayist sirasiyla marjinal gamma ve
marjinal Poisson genellestirilmis dogrusal modeller ile modellenmistir. Bu
genellestirilmis dogrusal modeller, diizenlenmis sdzde-Gauss kopula fonksiyonlar ile
birlikte ele alinarak, “diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli” 6nerilmistir. S6zde-
kopulalarla gercek veriye daha yakin tahminler bulunmus ve diizenlenmis iliski
katsayilar ile hasar tutari ve sayisi arasindaki bagimlilik durumuna goére esnek bir
bagimlilik modellemesi sunulmustur. Onerilen model, hem benzetim hem de gergek veri
analizi ile test edilmistir. Benzetim ¢alismasi ile farkli senaryolar altinda s6zde-kopula
fonksiyonu {izerinde yapilan diizenlemenin etkinligi test edilmistir. Gergcek veri
analizinde ise, farkli hasar tutar1 ve sayisi iliskisinin oldugu sigorta portféylerinde, hasar
tutart ve sayisi arasindaki bagimlilik, diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli ile



modellenmistir. Parametre tahmininde parcali sézde-en ¢ok olabilirlik yonteminden
yararlanilmistir. Bagimsizlik varsayimi altinda ve bagimliligin dikkate alindigi durumda
farkli diizenlemelere gore parametre tahminlerinin hata kareler ortalamalar1 hesaplanmis
ve karsilagtirilmistir. Diizenlenmis sézde-kopula regresyon model ile tahmin edilen
parametrelerin, sabit iliski katsayisinin kullanildigt model ve bagimsizlik varsayimi
altindaki model ile bulunan tahminlere gore daha diislik hata kareler ortalamalarina sahip
oldugu goriilmiistiir. Son olarak, standart kopula regresyon modeli ile diizenlenmis
s0zde-kopula regresyon modeli karsilastirilmis ve 6nerilen modelin daha iyi sonuglar

verdigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bagimlilik, Genellestirilmis dogrusal model, Diizenlenmis sdzde-
Gauss kopula, Kopula regresyon modeli, Pargali sozde-ECO, Hasar tutar1, Hasar Sayisi



ABSTRACT

MODIFIED PSEUDO-COPULA REGRESSION MODEL

Ovgiican Génenc ERDEMIR

Doctor of Philosophy, Department of Actuarial Science
Supervisor: Prof. Dr. Meral SUCU
September 2020, 124 pages

In non-life insurance calculations, the assumption that the claim severity and frequency
are independent is frequently used. Although the independence assumption greatly
simplifies many of the calculations, it is not very realistic, and it can often lead to over or
under estimation of quantities of interest. For this reason, the dependency should be
modeled and included in the calculations instead of the independence assumption. In this
thesis, it is aimed to analyse and model the dependency between the claim severity and
frequency in non-life insurance. For this purpose, the claim severity and the claim
frequency are modeled with marginal gamma and marginal Poisson generalized linear
models, respectively. By considering these generalized linear models together with the
modified pseudo-Gauss copula functions, the modified pseudo-copula regression model
is proposed. With the pseudo-copulas, close estimations to the real data are found, and
with the modified correlation coefficients, a flexible dependency modeling is presented
according to the dependency between the claim severity and frequency. The proposed
model is tested with both simulation and real data analysis. The efficiency of the
modification on the pseudo-copula function is analyzed under different scenarios with the
simulation study. In the real data analysis, in insurance portfolios where there is different

relationships between claim severity and frequency, the dependency between the claim



severity and frequency is modeled with the modified pseudo-copula regression model.
The pseudo-maximization by parts method is used in the parameter estimation. Under the
assumption of independence and when dependency is taken into account, the mean square
errors of the parameter estimates according to different modifications are calculated and
compared. It is observed that the parameters estimated by the modified pseudo-copula
regression model have lower mean square error than the estimates found with the model
using the constant correlation coefficient and the model under the independence
assumption. Finally, the standard copula regression model and the modified pseudo-
copula regression model are compared and it is observed that the proposed model give
better results.

Keywords: Dependence, Generalized linear model, Modified pseudo-Gauss copula,
Copula regression model, Pseudo-maximization by parts, Claim severity, Claim
frequency.
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1. GIRIS

Icinde birgok bilesen bulunan sigorta hesaplamalarinda, ok degiskenli durumdan kaynaklanan
karmasik yapilar baz1 varsayimlar kullanilarak g6z ardi edilir. Hayat dis1 sigorta hesaplamalarinda
kullanilan temel varsayimlarin basinda rastlant1 degiskenlerinin bagimsiz ve ayni1 dagilimli olmasi
gelir [1]. Bilesik Poisson modeli ve kollektif risk modeli gibi modellerde kullanilan bagimsizlik
varsayimi ¢ok temel olmakla birlikte ¢ok ger¢ek¢i olmadigindan, tahminlerin gergek degerlerinden
daha disiik ya da yiiksek bulunmasina neden olabilmektedir [2]. Bu nedenle bagimsizlik
varsayiminin ortadan kaldirilmasi ve bagimliligin modellenerek hesaplamalara dahil edilmesi
onemlidir. Bagimliligin dikkate alindigi ¢alismalarda oncelikle bagimliligin hangi degiskenler

arasinda olduguna ve yapisina karar vermek gerekir.

Bagimlilik ve iliskili olma durumu farkli olmakla birlikte, birbiri ile baglantilidir. Baz1 bagimlilik
modelleme yontemlerinde parametrenin direkt iliski katsayis1 olmasindan dolayr bagimlilik iligki
katsayis1 ile dogrudan iliskilendirilebilir. Degiskenler arasindaki iligki; kovaryans, varyans-
kovaryans matrisi, iliski katsayis1 ve iliski matrisi ile 6lctlebilir. liski katsayis1 ve iliski matrisi;
kovaryans ve varyans-kovaryans matrisinin standartlagtiritlmig halidir. Rastlanti degiskenleri
arasindaki iligki; Pearson dogrusal iliski katsayisi, sira iliski katsayilarindan Spearman’in p ile
Kendall’in 7 katsayilar1 ve kuyruk bagimlilig: katsayisi olarak siniflandirilan bagimlilik 6lgtimleri

ile incelenebilir.

Bagimlilik modellemesi denince ilk akla gelen modeller kuskusuz kopula fonksiyonlaridir. Ortak
olasilik dagilim fonksiyonlarinin, marjinal olasilik dagilim fonksiyonlar: ile ifade edilmesini
saglayan “Sklar’in Teoremi” birgok bagimlilik ¢alismasinin temelini olusturur [3]. Bagimlilik
caligmalarinda kopula, daha cok finansal ve istatistiksel veriler igin kullanilmistir. Aktiierya

literatlirtinde ise, bagimliligin kopula ile modellenmesi yakin ge¢miste ¢alisiimistir.



Aktiieryal ¢alismalarda kopula ile bagimliligin modellemesinde, Frees ve Valdez’in [4] calismasi
onemli olup, temel kaynak niteligindedir. Hayat sigortalarinda ¢oklu azalim modellerinde ve
birlesik yasam iiriinlerinde [5, 6], saglik sigortalarinda hasar tutari ile sayisi arasindaki [7, 8]
bagimlilik kopula ile modellenmistir. Hayat dis1 sigortalarda ise, hasar tutar1 ile sayisi arasindaki
bagimliligin [2, 9, 10], hasar sayilar1 arasindaki bagimliligin [11, 12], hasar tiirleri arasindaki
bagimliligin [13-15], hasar nedenleri arasindaki bagimliligin [16, 17], hasar siiresi ve hasar tutari
arasindaki bagimligin [18] ve mekansal bagimliligm [19, 20] modellemesinde kopula
fonksiyonundan yararlanilmaktadir. Hayat dis1 sigorta rezerv hesaplarinda [21-24] ve finansal

aktiieryal ¢alismalarda da [25-27] bagimliligin modellenmesinde kopula kullanilmistir.

Bagimlilik ¢alismalarinda, var olan kopula fonksiyonlari daha dinamik bagimlilik yapilari elde
etmek ya da kuyruk bagimliligr ve eliptik bagimliligin modellenebilmesi gibi ¢esitli sebeplerle
yeniden diizenlenmistir. Patton [28, 29] zamana bagli olarak degisen kosullu bagimliligin ve ¢ok
degiskenli bagimliligin modellenebilmesi amaciyla kosullu kopula tanimini gelistirmistir.
Fermanian ve Wegkamp [30, 31], kosullu kopula fonksiyonlarini gelistirerek sozde-kopula
fonksiyonlarmi tanimlamistir. S6zde-kopula fonksiyonu ile kopulanin duragan yapisindan
uzaklasip, dinamik yani zamana gore degisen bir yap1 kazanmasi amaglanmaktadir. S6zde-kopula
fonksiyonu c¢esitli fonksiyonlarla elde edilen diizenlenmis iliski katsayilar1 yardimiyla
degistirilerek, diizenlenmis s6zde-Gauss kopula gelistirilmistir [32, 33]. Kopula fonksiyonlar1
Uzerinde yapilan degisikliklerin etkisinin test edilmesi ve farkli kopula fonksiyonlarinin

karsilagtirilastirilarak uygun kopulanin se¢ilmesi tizerine ¢alismalar da yapilmustir [34, 35].

Anastasiadis ve Chukuva [36] sigortada bagimliligin ¢ok degiskenli modellenmesi iizerine
yaptiklar1 derlemede 1971 yilindan 2008 yilina kadar 55 farkli arastirmacinin calismasini
incelemislerdir. Modelleme yaklagimlarin1 dort ana bashik altinda toplamislardir. Bu
yaklagimlardan en sik kullanilanlar; siirekli zamanli siire¢ yaklagimlari [37], durum temelli
yaklagimlarda Markov modeller [38, 39], siire¢ temelli olmayan yaklasimlarda kopula modelleri
[3, 4, 40] ile hasar tutar1 modelleri [13, 41] ve diger yaklasimlar altinda ise ¢ok degiskenli
dagilimlardir [42-44].



Anastasiadias ve Chukuva’nin [36] calismasinda bahsedilen yontemler ile kopula fonksiyonlari
disinda 6zellikle hayat dis1 sigortada bagimlilik modellemesinde son yillarda yararlanilan
modeller; Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM) [39, 45-47], Genellestirilmis Dogrusal Karma
Model (GDKM) [8, 48] ile GDM’lerin kopula ile kombinasyonu olan kopula regresyon
modelleridir [2, 9, 10].

Hayat dis1 sigortalara iligkin matematiksel hesaplamalarin iki temel bileseni hasar tutar1 ve hasar
sayisidir. Genellikle hasar tutar1 ve sayis1 bagimsiz varsayilarak analizler yapilmaktadir. Ancak,
hayat dis1 sigortalara iliskin gergege daha yakin tahmin, fiyatlandirma ve rezerv hesaplamalari

yapmak amaciyla hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik dikkate alinmalidir.

Literatiir incelendiginde hasar tutari ile sayis1 arasindaki bagimlilig1 modelleyen iki tiir yaklagim
oldugu goriilmistiir. Birinci yaklagimda toplam hasarin GDM veya GDKM ile modellemesinde
hasar sayis1 modele bir es degisken olarak alinir [8, 45-49]. Hasar sayisinin, hasar tutari tahmininde
bir es degisken olarak alinmasi, bagimsizlik varsayimini ortadan kaldirilir. Ikinci yaklasimda ise
GDM hasar tutar1 ve sayisi i¢in ayr1 ayri uygulanir, daha sonra iki degiskenli kopula fonksiyonlari
kullanilarak bu iki bilesen arasindaki bagimlilik modellenir [2, 9, 10, 50]. Bu tez ¢alismasinda

ikinci yaklasimda oldugu gibi marjinal GDM’ler ve kopula fonksiyonlar1 birlikte ele alinmaktadir.

GDM ve kopula kombinasyonundan olusan modeller; ¢alismalarda karma kopula model [2, 9],
kopula-temelli regresyon modeli [10], vektér GDM (VGDM) [51] ve kopula regresyon modeli
[52] gibi farkli isimlerle anilmaktadir. Model isimleri degismekle birlikte, bu modellerin temelinde
kopula fonksiyonlar1 ile GDM’ler birlikte ele alinmakta ve hasar tutar1 ile sayist arasindaki
bagimlilik modellenmektedir. Hayat dis1 sigorta ¢alismalarinda, hasar tutar1 gibi strekli ve hasar
sayist gibi kesikli raslant1 degiskenleri oldugundan bagimlilik ¢alismalarinda GDM ve kopulay1

birlikte ele alan kopula regresyon modellerinin kullanim1 uygundur.



GDM ve kopula fonksiyonlarin1 birlikte ele alan ¢alismalar incelendiginde, ilk olarak Gauss
kopula fonksiyonu yardimiyla tek degiskenli yayilim modelleri birlestirilerek ¢ok degiskenli
yayilim modellerinin olusturuldugu gorilmistiir [53]. Yayilim modelleri, normal dagilim
varsayiminin  saglanmamasi gibi konularda GDM’lere benzerligi ile kopula regresyon
modellerinin temelini olusturmustur. Bagimliligin dikkate alindigi kopula regresyon modellerinde
parametre tahmininde kullanilabilecek parcali maksimizasyon algoritmast (PMA) Song ve
arkadaslar1 [54] tarafindan ilk kez 6nerilmistir. Song [55] siirekli, kesikli ve karma degiskenlerdeki
bagimlilik modellemesinde kullanilan karma kopula yaklagiminin teorik alt yapisint vermistir.
Kastenmeirer [9], Song [55] tarafindan 6nerilen karma kopula yaklasimindan yararlanarak bilesik
regresyon modelini gelistirmistir. Song ve arkadaslar1 [51], karma kopula yaklagimi yardimiyla
olusturdugu birlesik regresyon modellerini VGDM olarak tanimlamistir. Song ve arkadaslarinin
[51] calismasi hayat dis1 sigortalarda bagimlilik modellemesinde kopulanin kullanildig1 6nci
caligmalardan biridir. Kolev ve Paiva [41], marjinal dagilimlarin kesikli veya siirekli oldugu
durumda, o6zellikle sigorta verilerinin kullanildigi kopula temelli modeller iizerine yapilmis
caligmalari derlemistir. Parsa ve Klugman [52], GDM’lerdeki listel dagilim ailesi kosulunu ortadan
kaldirarak, GDM’leri kopula regresyon modellerine doniistiirmiistiir. Czado ve arkadaslari [2]
hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimliligi modellemek igin, GDM ve Gauss kopuladan olusan
modele karma kopula model adimi vermislerdir. Krdmer ve arkadaslari [10], Czado ve
arkadaglarinin [2] 6nerdigi karma kopula modele benzer sekilde marginal GDM’ler ile kopulalari
birlestirmis, Gauss kopula disinda Clayton, Gumbel ve Frank kopulay: da modele dahil ederek
kopula-temelli regresyon modelini tanimlamislardir. Baumgartner [37] GDM ile Gauss, Clayton,
Gumbel ve Frank kopula kombinasyonuna GDKM’leri de dahil edip, bayesci parametre tahmin
yontemlerinden yararlanmistir. GDM’ler disinda GDM’lere benzer Tweedie modellerin ve kopula
fonksiyonlariin bagimlilik modellemesinde kullanildig: ¢alismalar da vardir [50, 56, 57]. Hasar
tutar1 ile sayist arasindaki bagimlilik ¢alismalari, kuyruk bagimligimi modellemek [58];
gOzlenemeyen risk faktorlerinin etkisini incelemek [59], biitiin sigortalilari hasar meydana
getirmis gibi varsaymak yerine modele bir gosterge degisken eklemek [60] vb. nedenlerle zaman

igerisinde gelistirilmistir.



Bu calismada hayat dis1 sigortalarda, hasar tutar1 ve sayist arasindaki bagimliligin modellenmesi
ve var olan yontemlerin belirli diizenlemelerle gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu amacla hasar
tutar1 ve sayisi arasindaki iligskiye gore diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli onerilmistir.
Diizenleme ile farkli risk gruplarina 6zel bagimlilik modeli gelistirilmistir. Hasar tutar1 ve sayisi
icin olusturulan marjinal GDM’ler diizenlenmis s6zde-Gauss kopula fonksiyonlar: ile birlikte ele
almarak diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli 6nerilmistir. Onerilen yeni modelle,
literatirde bulunan kopula regresyon modellerine iki yonden Kkatki saglanmistir. Sozde-
gozlemlerin kullanildig1 s6zde-kopulalarla ger¢ek veriye daha yakin tahminler bulunmustur.
Diizenlenmis iligki katsayilarmin kullanildigi kopulalarla ise calisilan verideki hasar tutar1 ve
sayisinin bagimliligina uygun fonksiyon yardimiyla daha esnek bir bagimlilik modellemesi

sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda, Birinci Bolim’de hayat dis1 sigortalarda bagimlilik modellemesine genel bir
giris yapilmis ve konu ile ilgili yapilmis caligmalar incelenmistir. ikinci Boliim’de, kullanilan
yontemler ve mevcut modeller hakkinda genel bilgi verilmistir. Ugiincii Boliim’de, diizenlenmis
sozde-kopula regresyon modeli 6nerilmis ve parametre tahmini igin pargali s6zde-ECO tahmin
yontemi gelistirilmistir. Ayrica 6nerilen model, farkli risk gruplari i¢in risk grubundaki hasar tutari
ve sayist arasindaki iliskiye gore ozellestirilmistir. Dordiincii Bolim’de, dnerilen model hem
benzetim hem de gercek veri analizi ile incelenmistir. Calisma sonucunda elde edilen sonuglara ve

Onerilere ise Besinci BOlum’de yer verilmistir.



2. GENEL BILGILER VE YONTEMLER

Kopula fonksiyonu ve marjinal GDM’lerin birlikte ele alindigir kopula regresyon modellerinde,
oncelikle rastlant1 degiskenleri icin GDM’ler elde edilir, daha sonra ise karma kopula yaklagimi
yardimiyla degiskenler arasindaki bagimlilik modellenir. Karma kopula yaklagimi, siirekli ve
kesikli rastlant1 degiskenleri arasindaki bagimliligin kopula fonksiyonlar1 ile modellenmesinde

kullanilir.

Bu tez kapsaminda hayat dis1 sigortanin iki dnemli bileseni olan hasar tutar1 ve sayisi igin
olusturulmus marjinal GDM’ler standart Gauss kopula fonksiyonu yerine Fang ve Madsen [33]
tarafindan onerilen, diizenlenmis s6zde-Gauss kopula fonksiyonu ile birlestirilerek, diizenlenmis

s6zde-kopula regresyon modeli 6nerilmistir.

Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modellerinin olusturulabilmesi i¢in 6ncelikle diizenlenmis
s0zde-kopula fonksiyonu ve kopula regresyon modellerinin teorik alt yapisi anlasiimalidir. Bu
amacla GDM, kopula, s6zde-kopula ve diizenlenmis s6zde-kopula fonksiyonlar: ile kopula
regresyon modelinin olusum asamalar1 ve bu modellerde kullanilan parametre tahmin yontemine

iliskin genel bilgiler asagida kisaca 6zetlenmistir.

2.1.  Genellestirilmis Dogrusal Model

Klasik dogrusal modellerin genellestirilmis hali olan GDM’ler, bag fonksiyonu yardimiyla
dontistiiriilmiis  ortalamayi, aciklayict degiskenlerin dogrusal bileseni olarak modeller.
GDM’lerdeki genellestirilmis ibaresi yanit degiskeninin dagilim kosulunun esnetilmesinden ve
bag fonksiyonunun kullanimindan kaynaklanmaktadir. Yanit degiskeninin dagilim kosulu normal
dagilim yerine, Ustel Dagilim Ailesi’nden (UDA) herhangi bir dagilim olarak genisletilir. Klasik
dogrusal modellerde yanit degiskeninin ortalamasi ile agiklayici degiskenler arasinda iliski

kurulurken, GDM’lerde yanit degiskeninin ortalamasinin bir fonksiyonu ile agiklayic1 degiskenler
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arasinda iliski kurulur. Bu durum GDM’lerin farkli alanlarda ve farkli veri tiirlerinin analizinde
siklikla tercih edilmesine neden olur. Hayat dis1 sigorta hesaplamalarinda; hasar tutar1 dagilimi
genellikle saga carpiktir ve hasar sayist dagilimi kesikli dagilima uymaktadir. Hem hasar tutari
hem de hasar sayisinin simetrik bir dagilim olan normal dagilima uymamasi, klasik dogrusal
modellerdeki sabit varyanshilik ve iliskisizlik gibi varsayimlarin hasar verileri igin her zaman

saglanamamasi gibi nedenlerden dolayr GDM’ler aktiieryal analizler icin iyi bir alternatiftir.

GDM tanmmmini vermeden once UDA ve ozelliklerini hatirlamakta fayda vardir. 8 kanonik
parametre, ¢ yayilim parametresi, a(6) ve c(y, ¢) yanit degiskeninin dagilimina gore degisen
bilinen fonksiyonlar olmak iizere, UDA’dan bir rastlant: degiskeninin olasilik ya da olasilik

yogunluk fonksiyonu,

£ = cx, pexp {52 (21)

bicimindedir [61]. UDA’dan bir X rastlant: degiskeninin beklenen degeri ve varyansi a(6)

fonksiyonu yardimiyla sirasiyla,

da (6
E(X) =p= ‘;; )
Var(X) = ¢ az;;(f)

biciminde ifade edilir. Ortalama ile varyans arasindaki iliskiyi gosteren V (u) varyans fonksiyonu

02a(0) _ 9(%55") _ ou

seklindedir. Es. (2.2)’den Var(X) = ¢V (u) iliskisinin kurulabilecegi agiktir. Bu dagilim ailesinin
Uyeleri arasinda normal, Poisson, gamma, binom, negatif binom, ters Gauss gibi bilinen bir¢ok
dagilim vardir. Bu tez ¢aligmasi1 kapsaminda Poisson ve gamma dagilimli rastlant1 degiskenleri ile
calisildigindan bu iki dagilimm UDAya gére tanimlar1 asagida verilmistir. UDA’dan bir rastlanti
degiskeninin olasilik ya da olasilik yogunluk fonksiyonunun logaritmasi alinirsa,

x6 —a(0)

ln(f(x)) = In(c(x, @) + n



elde edilir [61]. Es. (2.1)’deki fonksiyonda, 8 kanonik parametresi ve ¢ yayilim parametresi ile

c(x, @) ve a(0) fonksiyonlar1 UDAya iiye olan her bir dagilim icin 6zellestirilir.

Gamma Dagilimi

X~Gamma(a, B) olmak tizere olasilik yogunluk fonksiyonu,

X

L_xa1.8 x>0 (2.3)

T(a@)p*

fx) =
bicimindedir. Gamma dagiliminin beklenen degeri E(X) = aff ve varyanst Var(X) = af?’d.

Es. (2.3)’teki gdsterim, gamma dagiliminin a sekil parametresi ve § oran parametresi ile siklikla
kullanilan sekil parametrelendirmesidir [62]. Ancak gamma dagilimli bir rastlanti degiskeninin
GDM ile modellendigi ¢alismalarda sekil parametrelendirmesinden ziyade, ortalama
parametrelendirmesi tercih edilir [2, 9, 61, 63]. Ortalama parametrelendirmesi sayesinde gamma
dagilimi ile ki-kare ve normal dagilim arasinda iligki kurulabilir. Bu nedenle ki-kare dagilimi da
UDA’nin bir iiyesidir [61]. Gamma dagilimmin u ortalama parametresi ve v serbestlik derecesi

parametreleri ile tanimi1 Es. (2.4) ile asagida verilmistir.

x~Gamma(y,v) olmak iizere olasilik fonksiyonu,

N e TE x>0 2.4)
()

fl) ==

rw)

bi¢imindedir. Beklenen deger ve varyansi

EX)=pu ve Var(X) =&

2
%
seklindedir. Gamma dagiliminin iistel dagilim ailesinden bir dagilim oldugunu goéstermek

amaciyla olasilik yogunluk fonksiyonunun logaritmasi asagida verilmistir.

ln(f(x)) =(w—-1Dlilnx —InT(v) — );—v —vinu + vinv

x(—u™) In
( fll )— _Li+vlnv
v v

= (v — Dinx — InT'(v) +



_ x0 —a(6)
9

¢ =v710=—u"1vea(d) = —In(—0) iken gamma dagilimi UDA’nm bir iiyesidir. Beklenen

+ (v—1lnx — InT(v) + vinv

deger ve varyans sirastyla asagidadir:

da(d) -1
EX) == =7 =
0%a(®) 1 u?
Var(X) = ¢ 597 =V 192= ~

Poisson Dagilimi

X~Poisson(A) olmak iizere olasilik fonksiyonu,

) =<2

X

x=012, .. (2.5)

bicimindedir. Poisson dagiliminin iistel dagilim ailesinden bir dagilim oldugunu gostermek

amaciyla olasilik yogunluk fonksiyonunun logaritmasi alinirsa,

x60 —a(0)
¢

e A)*
ln(f(x)) = ln( o > = —A+ xlnAd — Inx! = —Inx! +

esitligi elde edilir. ¢ = 1, 8 = In(1) ve a(8) = e iken Poisson dagilimi UDA’mn bir iiyesidir.
Poisson dagiliminin en 6nemli 6zelliklerinden biri olan beklenen deger ve varyansin esitligi

sirasiyla asagida verilmistir:

)
0%(e?)
062

0

Var(X) = ¢ =1

=e

UDA’nin iiyesi olan diger dagilimlar ve ézellikleri i¢cin De Jong ve Heller [61] ile McCullagh ve

Nelder’in [64] ¢alismalar1 incelenebilir.



u ustel dagilim ailesinden herhangi bir dagilima uyan Y yanit degiskeninin beklenen degeri, x
aciklayict degisken vektori ile B parametre vektori olmak lzere, monoton ve turevlenebilir
g(.) bag fonkisyonu yardimiyla dogrusal tahmin ediciye bagli olarak kitle ortalamasinin

hesaplandig1 modellere GDM denir.

gw =x'p (2.6)
Es. (2.6) ile verilen GDM, model bilesenleri yardimiyla daha kolay tanimlanabilir. Model
bilesenleri asagida verilmistir.
1) UDA’dan Y yanit degiskeninin olasilik ya da olasilik yogunluk fonksiyonu
2) Dogrusal bilesen
3) Bag fonksiyonu

n gozlem sayisimi gostermek tizere, i.gozlem (i=1,..,n) igin dogrusal bilesen, n; =
25-;1 x;iPij = xi'Bi = g(u;), bigiminde agiklayici degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonudur.
i. gozlem igin bag fonksiyonu g(y;) = n; biciminde Y yanit degiskeninin beklenen degeri ile
dogrusal bilesen arasinda bag kuran bir fonksiyondur. Bag fonksiyonlari; birim, logaritmik, tstel,
karekok ve logit olabilir ve yanit degiskeninin dagilimma gore belirlenir. Poisson ve gamma
dagilimli yanit degiskenlerinin GDM ile modellenmesinde genel olarak logaritmik bag fonksiyonu
kullanilir. Logaritmik bag fonksiyonu disinda, Poisson dagilimli rastlant1 degiskenleri i¢in birim,
gamma dagiliml rastlant1 degiskenleri icin ise iistel bag fonksiyonu kullanilabilir. Logaritmik bag
fonksiyonu yardimiyla olusturulmus gamma ve Poisson dagilimli yanit degiskenlere ait GDM’ler

asagida aciklanmistir:

Gamma GDM

Gamma dagilimli bir Y yanit degiskeni igin agiklayic1 degisken vektorii x ve parametre vektorl a

iken gamma GDM, Es. (2.7) ile asagidaki gibi olusturulur:
Y~Gamma(u,v)
9(y) =) =x'a 2.7)
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Poisson GDM

Poisson dagilimli bir Y yanit degiskeni i¢in agiklayici degisken vektorii z, parametre vektorl g ve
e riske maruz degerini gostermek iizere, In(e) diizeltme terimini igeren Poisson GDM, Es. (2.8)

ile asagidaki gibi olusturulur:
Y~Poisson(A)

g(y) =) =In(e) +2'B (2.8)

Kopula regresyon modelleri GDM’ler ile kopula fonksiyonlarinin kombinasyonundan

olustugundan kopulanin tanimi ve 6zellikleri asagida Kesim 2.2.’de verilmistir.

2.2. Kopula
Latince kokenli kopula kelimesi “bag, iliski, birlikte hareket eden” anlamlarina gelmektedir.
Bagimlilik modellemesi denince akla ilk gelen kopula fonksiyonu 1959 yilinda Sklar tarafindan
ortaya atilmis ve hala birgok ¢alismanim temelini olusturmaktadir [3]. Istatistik, ekonomi,
ekonometri ve finans gibi bircok bilim dalinda degiskenler arasindaki bagimliligin
modellenmesinde kopula fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. Aktiierya Bilimleri’nde kopulanin
ilk kullanildig1 calismalar agirlikli olarak finansal ¢aligsmalar olmakla birlikte, Song’un [55] Gauss
kopula modellerini regresyon analizinde kullanmasi, hayat dis1 sigortalarla ilgili kopula
modellerinin temelini olusturur. Song ve arkadaslarinin [51] ¢aligmasi, hasar verisi ile kopula

calismasi yapanlarin [2, 10] temel kaynagi niteligindedir.

Kopula ¢ok degiskenli ve normal olmayan dagilimlarin tanimlanmasinda ve bagimliligin
modellenmesinde kullanilir. Kopula fonksiyonu, marjinal dagilimlart birlestiren ¢cok degiskenli
dagilim fonksiyonu olarak tanimlanabilir [40]. Dagilim fonksiyonlarinin tanim araligr 1=[0,1]
oldugu i¢in kopula; marjinal uniform dagilimli rastlanti degiskenlerini birlestiren ¢ok degiskenli

bir dagilim fonksiyonu olarak da tanimlanabilir.
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Kopula fonksiyonlarinin daha iyi anlagilabilmesi i¢in reel eksen, genisletilmis reel eksen, artan ve
azalan fonksiyonlarin Ozellikleri, bir fonksiyonun hacmi gibi temel matematiksel bilgilerin

verilmesinde fayda vardir.

(=00, ) acik aralig1 R reel eksenini, [—oo, o] kapali aralig1 ise R genisletilmis reel ekseni ifade
eder. Benzer bicimde; R? = RxR reel diizlem iken, R 2 = R xR genisletilmis reel diizlemdir.
Genisletilmis reel diizlem iizerinde iki kapali aralifin kartezyen c¢arpimi; koseleri (xq,y1),
(x1,¥2), (x3,y1) Ve (x3,¥,) olan B =[xy, x,]x[yy,y,] dikdorgenidir. Iki degiskenli H(.,.)
fonksiyonunun tanim kiimesi DomH , R ? genisletilmis reel diizlemin alt kiimesidir ve ayni

fonksiyonun gorunti kimesi RanH fonksiyonu, R reel eksenin alt kiimesidir [40].

Tanim 2.1

S; ve S,, R genisletilmis reel ekseninin bos olmayan alt kiimeleri ve H(.,.) tanim kiimesi
DomH = S;xS, olan bir fonksiyon olsun. B = [x4, x;1x[y1, V2], H(.,.) nin tamim bolgesindeki

tim noktalari igeren bir bolge olsun. B bdlgesinin H-hacmi,

Vy(B) = H(x3,¥,) — H(xz,y1) — H(x1,y2) — H(x1,y1)

bicimindedir.

Tanim 2.2

Kose noktalari, H(.,.) fonksiyonunun tanim kiimesi DomH Uzerinde olan tim B dikdortgenleri

icin Vy(B) = 0 ise, iki degiskenli H(.,.) fonksiyonu 2-artan bir fonksiyondur.

Nelsen [40], kopula fonksiyonlarint ve 6zelliklerini tanitmadan dnce alt kopula fonksiyonlarini
tanitmis ve kopulalar1 bu fonksiyonlarla baglantili olarak vermistir. Ancak bu tez ¢aligmasinda alt

kopula fonksiyonlar1 ve diger gerekli matematiksel tanimlar, onsavlar ve teoremler verilmemistir.

12=[0,1]x[0,1]’den 1=[0,1]’e tanimlanan ve C(.,.) ile gosterilen iki-degiskenli kopula fonksiyonu

caligmalarda kisaca C kopula fonksiyonu olarak kullanilmaktadir.
12



Tanim 2.3

u= (u,uy,) ve v=(vy,v,) olmak Uzere C:I?> - I 2-degiskenli kopula fonksiyonunun

saglamasi gereken Ozellikler asagida belirtilmistir [40]:

1. Her ue[0,1] icin, w’nun tiyelerinden biri 0 iken kopula fonksiyonu 0 degerini alir.
C(uy,0) =C(0,uy,) =0

2. Her ue[0,1] i¢in asagidaki esitlikler saglanmalidir.
Clu,1) =u, veC(1,uy) =u,

3. Her uel0,1] ve ve([0,1] igin u; < u, ve vy < v, ise kopula hacmi Ve = Vi, v 1x[uv,]
pozitiftir.

VC = C(uz; 172) — C(uz; 171) — C(ul; 172) — C(ul,vl) >0

Tanmim 2.4

Frechet-Hoeffding sinirlari bir kopula fonksiyonunun iist ve alt sinirlarini ifade eder ve sirasiyla

M (u,v) ve W (u, v) ile gosterilir.

W, v) =max(u+v—1,0) < C(y,v) < M(u,v) = min(y, v)

Kopula fonksiyonu, u ve v degiskenleri kullanilarak tanimlanabildigi gibi, Sklar’in Teoremi

yardimiyla dagilim fonksiyonlar1 kullanilarak da tanimlanabilir [3].

Teorem 2.1 (Sklar’in Teoremi)

Dagilim fonksiyonlart Fy, (x1), Fy,(x3),...,Fx_(x,) olan n rastlanti degiskeni olsun. Sklar’in

Teoremi’ne gore,
Fx, . .x, (X1, eoer Xp) = C[FX1 (x1)) e Fx, (x)] (2.9)

esitligini saglayan bir C kopula fonksiyonu mevcuttur.
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Fy (x1), ..., Fx (x,) marjinal dagilim fonksiyonlar: siirekli ise C kopula fonksiyonu tektir ve
deger kiimeleri iizerinde tek olarak tanimlanir. Diger taraftan, C bir kopula fonksiyonu ve
Fy (x1), .., Fx (x,) marjinal dagilim fonksiyonlar1 ise C[Fx,(x1),...,Fx, (x,)] fonksiyonu n
rastlantt degiskeninin ortak olasilhik dagilim fonksiyonudur. Sklar’in Teoremi, kopula
fonksiyonlariin varligint gosteren bir teoremdir. Kopula fonksiyonunun elemanlari kesikli veya

karma ise C fonksiyonu tek degildir ancak bir kopula fonksiyonudur.

Kopulalar parametrik ve parametrik olmayan kopulalar olarak ayrilabilir. Parametrik kopulalar
genel olarak eliptik kopula (t-kopula (Student) ve Gauss kopula) ve Arsimet kopula (Clayton
kopula, Gumbel kopula, Frank kopula) olarak ayrilir [52]. Parametrik olmayan kopulalar
Bernstein, grid-tip ve kernel kopulalar olarak simiflandirilabilir. Bu kopula fonksiyonlarinin
disinda birgok kopula fonksiyonu mevcut olup, farkli bagimlilik yapilarimin modellenmesinde
kullanilirlar. Eliptik kopula tiirlerinden biri olan Gauss kopula fonksiyonu oldukc¢a yaygin

kullanilan bir kopula tiiriidir.

Tamm 2.5

®(.) tek degiskenli standart normal dagilima ait dagilim fonksiyonunu, @, (. |T') T iliski matrisine
sahip n degiskenli standart normal dagilima ait dagilim fonksiyonunu gostersin.
u = (uy, ..., u,) € I olmak tzere C: I'* - I n-degiskenli Gauss kopula fonkiyonu agagidaki gibi

yazilir:
C(uyg, ..., uny|T) = @, (@71 (uy), ..., D71 (u,)|T) (2.10)

n = 2 durumunda elde edilecek 2-degiskenli Gauss kopula fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:

C(uy, ux|T) = @, (P71 (uy), P71 (up)T) (2.11)
_ 9 D (uy) P (uyp) 1 _52—2p125t+t2
C(uy,uy|IN = ™ . . —anexp{ SRR }dsdt (2.12)
1 pi
r= [
P12 1
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Bagimlilik modellemesi ¢alismalarinda Gauss kopula diger kopula tiirlerine gore daha ¢ok tercih
edilir. Gauss Kopula fonksiyonunun avantajlari Song [55] ile Brigo ve arkadaslar1 [65] tarafindan

asagidaki gibi siralanmistir:

= Kopula fonksiyonundaki degisken sayisi ¢ok oldugunda Gauss kopula fonksiyonu ile
caligmak diger parametrik kopula fonksiyonlarina gore daha kolaydir.

=  Cok degiskenli normal dagilima bagli olarak tanimlanan Gauss kopula fonksiyonundaki
iliski ve bagimlilik 6l¢iimleri kolay tanimlanir.

= Gauss kopula fonksiyonunun tiim bilesenleri klasik dogrusal regresyon modeli oldugunda,
VGDM Kklasik ¢ok degiskenli dogrusal modele doniisiir. Ancak diger parametrik kopula

tiirleri ile olusturulan VGDM’ler i¢in ayn1 durum s6z konusu degildir.

Gauss kopula fonksiyonunun avantajlarinin yaninda yetersiz kaldigi noktalar da vardir. Gauss
kopula fonksiyonunun dezavantajlari,

=  Asimetrik bagimliligin,

= Eliptik bagimliligin,

= Dairesel simetriye gore bagimliligin,

= Kuyruk bagimliliginin,
modellenmesinde yetersiz kalmasidir [32, 33, 65, 66].

Tanim 2.6
Dagilim fonksiyonlar1 Fy (x;) ve Fx,(x;) olan iki rastlant1 degiskeni olsun. Eger,
Ay =lim P (X, > Fgl X, > Felw) (2.13)
u—-1
ise X, ve X, rastlant1 degiskenleri tist kuyruk bagimliligina sahiptir ve A € (0,1]’dir. Eger,
A, = lim P (X2 < 1~“X—21(u)|x1 < FX‘ll(u)) (2.14)
u—0

ise X; ve X, rastlant1 degiskenleri alt kuyruk bagimliligina sahiptir ve A, € (0,1] dir. Eger X; ve
X, rastlant1 degiskenleri bagimsiz ise Ay = A, = 0°dir [65].
Gauss kopula fonksiyonunda iist ve alt kuyruk bagimlilig1 olmadig icin Ay = A, = 0°dur.
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Finansal ve aktiieryal verilerde asimetrik bagimlilik ve kuyruk bagimliligi ile karsilasma olasiligi
yuksektir. Bu nedenle 6zellikle ger¢ek veri kullanilarak yapilan uygulamalarda, bagimliligin

modellenmesinde kopula fonksiyonlari {izerinde belirli diizenlemeler yapilabilmektedir [32, 33].

Literatirde, bir parametrik eliptik kopula tiirti olan Gauss kopula disinda parametrik olmayan
eliptik kopula tiirleri de vardir. Bu tez kapsaminda Gauss kopula fonksiyonu ile ¢alisilacagindan
diger kopula fonksiyonlarinin tanim ve 6zellikleri verilmemistir. Konuyla ilgili ayrintili bilgi i¢in

Nelsen’in [40] ¢alismasi incelenebilir.

2.2.1. Sozde-Kopula

Kopula fonksiyonlari ile bagimlilik duragan olarak modellenmektedir, ancak finansal ve aktiieryal
verilerdeki bagimlilik dinamik bir yapiya sahiptir. Fermanian ve Wegkamp [30, 31] ¢calismalarinda
daha dinamik bir bagimlilik yapisi elde etmek amaciyla Patton [28, 29] tarafindan 6ne siiriilen
kosullu kopulay1 gelistirerek s6zde-kopula fonksiyonunu tanimlamiglardir. Patton’un [29] kosullu
kopula tanimi, Fermanian ve Wegkamp [31] tarafindan 6l¢gtim kurami ve Sklar’in Teoremi’ne ait
ozellikleri saglayacak sekilde gelistirilmistir. Kosullu ve s6zde-kopulalar, Cherubini ve arkadaslari
[67] tarafindan parametreleri ve sekli zamana gore degisen dinamik kopulalar olarak

adlandirilmigtir. S6zde-kopulanin tanimi ve saglamasi gereken 6zellikler agsagida verilmistir.

Tanim 2.7

u= Uy, .., u,) ve v=(_~y,..,v,) olmak UuUzere C:I"— 1 n-degiskenli sbzde-kopula
fonksiyonun saglamasi gereken 6zellikler asagida belirtilmistir:
1. Her wue[0,1]™ ic¢in, u ’nun diyelerinden en az biri 0 iken i=1,..,n icin
C(uyq, o, Uj—q, 0, Ui 41, o, Uy) = 0°dir.
2. C(1,..,1) = 1dir.
3. Her ue[0,1]™ ve ve[0,1]" icin, u < v (u; < vq, ..., Uy, < vy,) iken, [u,v] 'nin kopula

hacmi olan Viy, v, 1x...x[u,,v,] POZitiftir [30, 67].
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S6zde-kopulalar, bir 6zellik disinda Kesim 2.2’de verilen kopula fonksiyonu 6zelliklerini saglar.
So6zde-kopulalara has olan bu o6zellik, C(uy,...,u,) ¢ok degiskenli kopula fonksiyonunda

1 < k < nigin uy disinda tiim elemanlarin 1’¢ esit olma kosulunun aranmamasidir.

Fermanian ve Wegkamp [30] ile Cherubini ve arkadaslar1 [67] s6zde-kopulanin diger 6zelliklerini

tanimlamak amaciyla bazi teoremlerden yararlanmiglardir.

Teorem 2.2

H(.) R™’de tamimh n-degiskenli bir dagilim fonksiyonu ve F;(.), ..., F,(.) R’de taniml tek
degiskenli n adet dagilim fonksiyonu olsun. Her x = (x4, ...,x,), X = (X4, ..., X)) icin1 <j <n
iken  Fi(x)=F(%) ise HX)=H(X olur. Her x=(x,..,x,) igin
H(x) = C(F;(x1), ..., F,(xy) ) esitliginin  saglandign  bir C(.) sozde-kopula fonksiyonu
mevcuttur. Ayrica C(.) eger bir s6zde-kopula fonksiyonu ve F;(.), ..., F,(.) fonksiyonlar1 tek
degiskenli dagilim fonksiyonlart ise H(.) fonksiyonu n-degiskenli bir dagilim fonksiyonudur
[30]. C(.) sOzde-kopulasi her j=1,..,n ve x=(xq,..,x,) €R™ icin ancak ve ancak

H (00, N S 00) = F](xj) esitligini sagliyorsa dogru bir kopula fonksiyonudur [67].

Cherubini ve arkadaslar1 [67] ayrica kosullu kopula tanimi ile sdzde-kopula tanimi arasindaki

iligkiyi bagka teoremler yardimiyla vermektedir ancak o teoremlere burada yer verilmemistir.

S6zde-Gauss kopula, en yaygin kullanilan s6zde-kopula fonksiyonudur ve bir tiir eliptik kopuladir
[68]. Eliptik kopulalar, eliptik dagilimlar i¢in Onerilmis kopulalardir. Gauss dagilimi disinda
finansal caligmalara uygunluk saglayan t-dagiliminin kullanildig: kopula fonksiyonlar1 da vardir.
Eliptik s6zde-kopulalar ile daha dinamik bir yap1 elde edilmektedir. Ancak dairesel simetriden
dolay1 alt ve iist kuyrugu ayn algilandigindan, alt ve iist kuyruk bagimliligini modelleme de
yetersiz kalirlar. Zaman iginde bu sorunlar1 gidermek i¢in Arsimet ve s6zde-Arsimet kopula
fonksiyonlar1 tanimlanmistir [40]. Arsimet kopulalarla ¢ok degiskenli ¢alismalar yapmak zor
oldugundan ve gercek veriye uyum saglamada sorun yasandigindan bagimsizligin

modellenmesinde yetersiz kalmistir. Kopula fonksiyonlar1 belirli diizenlemelerle degistirilerek
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[32, 33] veya farkli kopula fonksiyonlar1 agirlikli ortalama veya dogrusal kombinasyon gibi belirli

fonksiyonlarla bir araya getirilerek [69] bu sorunlar giderilmeye ¢alisilmaktadir.

2.2.2. Duzenlenmis Sozde-Kopula

Kuyruk bagimliligimin olmamasi, 6zellikle gercek veri uygulamalarinda oldukga kullanigl olan
Gauss kopula fonksiyonunun eksik yonlerinden biridir. Standart Gauss kopula yerine s6zde-Gauss
kopula fonksiyonunu kullanan Fang [32] ile Fang ve Madsen [33] ¢alismalarinda eliptik ve kuyruk
bagimliligin1 daha iyi modellemek amaciyla bu kopula fonksiyonlarint yeniden diizenlemislerdir.
Gergek sigorta verileri ile kullanilabilecek dinamik yapida, eliptik bagimliligi ve kuyruk
bagimliligini modelleyebilen diizenlenmis s6zde-kopula fonksiyonlar1 6nerilmistir. S6zde-kopula
fonksiyonlar1 yeniden tanimlanirken iliski matrisi yeniden diizenlenmistir. I iligki matrisinin
clemanlar1 olan iligki katsayilarini; modelin kuyruga yakinsama hizin1 kontrol eden a;;
parametresi, modelin kuyruk seklini kontrol eden b;; parametresi ile kopulanin elemanlarinin
(uq, ..., uy) bir fonksiyonu olarak diizenleyerek I'* diizenlenmis iliski matrisi elde edilmistir.

Yapilan diizenlemeler asagida kisaca 6zetlenmistir:

*  (C(uy,..,uy) standart bir kopula fonksiyonudur. Kesim 2.2’de verilen tiim &zellikleri

sagladig1 varsayilir.

» C(uy,..,uy) bir sézde-kopula ise standart kopulanin saglamasi gereken 6zelliklerden,
C@,..,u, ...1) = u, 1<k <p esitligini saglanmak zorunda degildir.

» C(uy,..,uy) bir dizenlenmis sézde-kopula ise, standart kopulanin saglamasi gercken
Ozelliklerinden biri olan; C(1, ..., u, ...1) = uy, 1 < k < p esitligini saglanmak zorunda
degildir. I'* diizenlenmis iliski matrisinin elemanlar1 olan p;; iliski katsayilari, modelin
kuyruga yakinsama hizini kontrol eden a;; parametresi ve modelin kuyruk seklini kontrol
eden b;; parametresi ile kopula fonksiyonunun elemanlari olan u = (uy, ..., u,) nun bir
fonksiyonu olarak p;; = f(w;,w;; a;j, b;;) bigimindedir. T* diizenlenmis iliski matrisi

asagida verilmistir.
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1 P12 = f(ai2, b1 us, U)o Pin = f(Q1n, binsug, Uy)
= piz = f(aq2,b12;u1,uz) 1

Pin = f (@1, bin; Us, Uy) w1
Fang ve Madsen [33] iliski katsayisini tanimlamak icin bes farkli fonksiyon ele almistir. Bu
fonksiyonlarin seciminde eliptik yapidan dolay1 trigonometrik fonksiyonlar tercih edilmistir. Fang
ve Madsen [33], p;; = f(ayj, b;j, u;, u;) fonksiyonunu kisaca p(u,v;a,b) olarak ele alip,

tanimlama yapmustir. Iliski katsayisim1 tanimlamak igin ele aldiklar1 fonksiyonlar b(1 — auv),
b cos (ga(l - uv)), b sin (ga(l - uv)), b tan (%a(l - uv)) ve b exp{—a(1 — uv)}dir. Ik

dort fonksiyon icin a € [0,1], son fonksiyon igin a € [0, o) dir. Tiim fonksiyonlar i¢in b €

[—1,1] alinmistir.

Bu fonksiyonlar 0 ve 1 araligindan deger alan fonksiyonlardir. Kopulanin genel tanim1 ve Gauss
kopulanin eliptik bir kopula olmasi nedeniyle 0 ve 1 araliginda deger alan fonksiyonlarin se¢ilmesi
mantiklidir. a =0 ve b =0 oldugunda, diizenlenen kopula fonksiyonlar1 bilinen kopula
fonksiyonlarina doniismektedir. Tanmimlanan bes fonksiyonda, b = 0 ise p = 0 olacagindan
kopula modeli C(u, v) = uv bi¢iminde bagimsiz kopula modeline doniismektedir. a = 0 iken,
Fonksiyon 3 ve Fonksiyon 4 igin, p = 0 olacagindan kopula modeli bagimsiz kopula modeline
dontismektedir. a = 0 iken; Fonksiyon 1, Fonksiyon 2 ve Fonksiyon 5 kopula modeli s6zde-
Gauss kopula modelidir [33].

Fang ve Madsen [33] tarafindan Onerilen yeniden diizenlenmis kopula fonksiyonunun Gauss

kopula fonksiyonuna gore daha kullanigl olmasini saglayan 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir:

= Kalin kuyruklu, alt/iist kuyruklu ve eliptik dagilimlar ile iyi sonuglar verir.
= Simetriklik ve asimetriklik sorununa ¢6zim sunar.
= Pozitif ve negatif bagimlilik sorununa ¢6ziim sunar.

= SOzde-kopula, olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in kapali form tanimlayabilir.
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2.3.  Kopula Regresyon Modeli

Bu tez caligmasinda, hasar tutar ile sayist arasindaki bagimliligi Gauss kopula fonksiyonu ile
modelleyen kopula regresyon modelleri ele alinmaktadir. Standart bir kopula regresyon modelinin

olusum semasi asagida 6zetlenmistir:

©e:0-8

Sekil 2.1. Kopula regresyon modeli

Czado ve arkadaglarinin [2] ¢alismasinda, sigortaliya ait ortalama hasar tutar1 gamma dagilimli ve
hasar sayis1 sifir kesilmig-Poisson dagilimli varsayilmistir. Logaritmik bag fonksiyonu yardimiyla
olusturulan gamma GDM ve Poisson GDM, Song [55] tarafindan 6nerilen karma kopula yaklagimi1
kullanilarak C(.,.|T) iki degiskenli standart Gauss kopula ile birbirine baglanmustir. u,, u,€[0,1]

1 p1;

vel‘=(
P12 1

) iliski matrisini gostermek tizere kopula regresyon modeli,

C(Poisson GDM, Gamma GDM | I')
C(uy, Uz T) = @, (@7 (uy), P~ (up)IT) (2.15)

biciminde ifade edilebilir. ¥; rastlanti degiskeni gamma dagilimli hasar tutari, ¥, rastlanti
degiskeni ise Poisson dagilimli hasar sayist rastlanti degiskenini gostermek (izere, F;(y,) ve
F,(y,) bu rastlant1 degiskenlerinin dagilim fonksiyonunu olup u; = F;(y,) ve u, = F,(y,)
bicimindedir. Strekli Y; ve kesikli Y, rastlant1 degiskenleri i¢in ortak olasilik dagilim fonksiyonu

Sklar’in teoremi yardimiyla,

F(y1,y2) = C(F1(J’1);F2(}’2)) =PY;<y.Y2<y,) (2.16)

seklinde ifade edilebilir. Stirekli Y; ve kesikli Y, rastlanti degiskenleri i¢in ortak olasilik yogunluk
fonksiyonu,
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P
fOuy2) = a—ylP(Y1 <yuY2=y;) (2.17)

biciminde bir kismi tiirev ile tanimlanabilir. Bu kismi tiirev, karma kopula yaklasimi [51, 55] ile

coziilebilir. Karma kopula yaklasimi Kesim 2.3.1°de agiklanmistir.

2.3.1. Karma Kopula Yaklasimi

Karma kopula yaklagimi, sadece siirekli rastlantt degiskenleri ile kullanilabilen kopula
fonksiyonlarmin kesikli rastlanti degiskenleri ile birlikte kullanilabilmesine olanak tanimistir.
Song [55] karma kopula yaklagimini ¢ok degiskenli yayilim modelleri yardimiyla tanimlamustir.
Yayilim modeli ilk kez Jorgensen [70] tarafindan normal dagilimli olmayan verilerin analizi i¢in
tanimlanmustir. u Ve o2 parametreli normal dagilim tanimlanirken, (y — p )? Oklid uzakligindan
yararlanilir. Oklid uzaklig1 birgok regresyon modelinde kullanilir. Jorgensen [70], gdzlenen y ile
beklenen u arasindaki farkin karesini ifade eden Oklid uzakligmi d(y; ), fark fonksiyonu ile
degistirerek normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonuna benzeyen yayilim modelini
tanimlamigtir. Yayilim modeli ile ilgili ayrintili bilgi igin Jergensen [70, 71] ile Song [55]
incelenebilir. Song [55] tstel yayilim modelleri i¢in karma kopula yaklagimini tanimlamistir.
Karma kopula yaklagimiyla tek degiskenli ED (,u i 0']-2) tistel yayilim modelleri, C(.) Gauss kopula
fonksiyonu ile birlestirilerek MED,(u, 6%, T) n-degiskenli iistel yayilim modeli elde
edilmektedir. P}-(yj), j =1,...,ntek degiskenli olasilik dagilim fonksiyonunu gostermek iizere,
karma kopula yaklagimi altinda Gauss kopula fonksiyonunun elemanlar ile ilgili ti¢ durum ele

alinmustir:

1. Durum: Tum Bilesenlerin Siirekli Dagilima Sahip Oldugu Durum

F(y) ortak olasilik dagilim fonksiyonunun tiirevi alinarak ortak olasilik yogunluk fonksiyonu elde

edilir:

fim e D) = c(Fy (o), o, B)ID I f (vj5 15 07) (2.18)
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2. Durum: Tiim Bilesenlerin Kesikli Dagilima Sahip Oldugu Durum

F(y) ortak olasilik dagilim fonksiyonundan dogrudan tiirev alinamaz. Kesikli 6l¢iime gore Radon-
Nikodym tiirevi alinir. Olgiim teorisinde P ve Q olgiileri arasinda déniisiimii saglayan Radon-
Nikodym tiirevinden yararlanilarak kesikli Ol¢li stirekli Ol¢liye doniistiiriiliir. Ortak olasilik

yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:
FO)=PYi=y1, ., Yy =y) = 3% 1 X7 o (=D g (g, o, U, |T) (2.19)
uj = F(¥))
uz = F(y;7) = F(y;, - 1)

F(y;") = Fi(y; —1) Radon-Nikodym tureve gére soldan limiti ifade etmektedir.

2

7 ?n(_1)1'1+'"+1'n toplami ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonunun saglamasi gereken

Ozelliklerden gelmekte ve tiim olas1 iki degiskenli durumlarin toplamini gdsteren bir seri toplamini
ifade etmektedir [72]. Yukaridaki esitlik iki veya ii¢ degisken igin agilirsa seri toplami agik¢a

goralur.

3. Durum: Bilesenlerin Siirekli-Kesikli (Karma) Dagilima Sahip Oldugu Durum

n bilesenin n, strekli ve n, = n — n; kesikli bilesenden olustugu varsayildiginda,

r)

(2.20)

nq 2 2
=L 100 S 3 et hc (F 50 o g
j=1

Jni+1=1  ja=1

olur. Burada;

ng

C; (ug, uy|l) = 0 C(uq, ..., u,|I)

L Oy,

uy = (uy, ...,unl)T ve

Uy = (Unyst s Un)
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olarak tanimlanmistir. Karma kopula yaklasimi altinda Radon-Nikodym tiirevinden yararlanarak,
kesikli ve stirekli rastlant1 degiskenleri i¢in olusturulmus GDM’ler, Gauss kopula fonksiyonu ile

birlikte kullanilarak kopula regresyon modelleri olusturulur.

C(.,.|1:[0,1]? - [0,1], T iliski matrisine sahip iki degiskenli Gauss kopula fonksiyonu ve
u; = (u;1,u;,)€[0,1]% olmak Uzere,

(@ (y), @71 (¥)]T)
d(27 1)) (271 (v2)

i i ¢
CuIT) = C(uip, up|T) = [ 122 dy,dy,  (2.21)

bi¢iminde yazilabilir. Es. (2.21)’deki C (u;|T) bir olasilik dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.

Olasilik dagilim fonksiyonundan tiirev islemiyle olasilik yogunluk fonksiyonu,

¢2(P ™ (uyy), 7 (uyp)|T)
(P71 (win)) (P~ (u2))

c(u;|T) = pc(uyy, u [T = (2.22)

elde edilir.

Hasar tutar1 ve sayisi rastlanti degiskenlerini modellemek i¢in olusturulmus GDM’ler sirasiyla
gxi1) = n(w) = zjpax ve g(x;, ) = In(Ay) =z P °dir. X;; ve X;, rastlanti degiskenleri
arasindaki bagimlilik g6z Oniinde bulundurularak, X;; ve X;, icin ortak olasilik dagilim

fonksiyonu Sklar’in Teoremi yardimiyla kopula fonksiyonlar1 cinsinden asagidaki gibi yazilabilir:

F(xip, Xz |15, vE, 2, T) = P(Xi1 < x31, Xig < xip|ui, v A)
= C (Fx, (ria), F, (ti2) ) = g, ) = 05(@7 (), @7 w)IT) - (229)

Es. (2.23)’te, ujy: = Fy, (cin| i, vE) ve uy: = Fy, (xi2|4;)’dir. Bu ortak dagilim fonksiyonundan
ortak olasilik yogunluk fonksiyonu fy x, (x;1,X;2)’ye gegmek icin P(Xj; < x;1,Xi = x;, ) elde
edilmelidir.
Poisson ve binom gibi kesikli dagilimlar siirekli bi¢imde ifade etmek i¢in F(x~) soldan limiti,
Radon-Nikodym tiirev yardimiyla F (x — 1) seklinde yazilabilir [55]. Bu durumda,

P(Xi1 < x1, Xig = X2 ) = P(Xiy < %31, Xip < Xi2) — P(Xyy S %30, Xip S xp — 1) (2.24)
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P(Xiy < xi1, Xiz = xi3 ) = C(Fx, (xi1), Fx, (x;2)|T) — C(Fx, (xi1), Fy, (xi — D|T) (2.25)

olasiliklar elde edilir. Ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,

0
fxox, (Xi1, Xi2) = a—P(Xu < Xi1, Xip = Xi2 )

i1
:fX1 (xi1)[C1I(Fx1 (xil):FXZ (xiz)ll') - C1I(FX1 (xil):sz (X2 — 1)|I‘)] (2.26)
biciminde elde edilir ve C;'(.,.) = %C(.,.) birinci elemana gore tirevi ifade eder. Kopula

fonksiyonu, ortak olasilik dagilim fonksiyonu ile kopula tiirevi de, ortak olasilik yogunluk
fonksiyonu ile iliskidir. Hasar tutar1 ve sayisina ait ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk

fonksiyonlariin ¢ikarimi kisaca ozetlenirse,
Fx, x, (xi1, Xi2) = C(ugy, ugz[T) (2.27)
frox, (X1, %i2) = fx, (i) [Cr' (win, w2 IT) — Gy (wig, w2~ 1)) (2.28)
olarak elde edilir. Asimptotik uyum iyiligi testlerinden biri olan kismi artik test istatistigi,

D (uy,) — P12q)_1(ui1)>

V@ =(p12)?)

Dplz(upuz) = C{(ug, up|T) = cb(

olmak Uzere,
fx, (Xi1) [Dplz (FX1 (xi1), Fx, (xiz))] ,Xip = 0
leXz(xilrxiz) =
fx, (xi1) [Dp12 (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) -D,, (Fxl (xi1), Fx, (xip — 1))] W Xip =21
(2.29)

-1 _ -1
bigiminde yazilabilir [2, 9]. d,, , (uy,uy) = ¢ (q) (uzi ? ;zq;) (u1)> kismi artik test istatistiginin
—\W12

tlrevini ifade eder ve skor esitliklerinin elde edilmesinde kullanilir.

2.3.2. Parcali Maksimizasyon Algoritmasi ile Parametre Tahmini

Kopula regresyon modeli parametrik bir modeldir ve modelin tam olarak tanimlanabilmesi i¢in

parametrelerinin tahmin edilmesi gerekir. En ¢ok olabilirlik (ECO) yonteminde olabilirlik veya
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log-olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunu saglayacak kokler bulunur. Diger bir ifade ile
bilinmeyen parametrelere gore kismi tiirevleri alinarak elde edilen optimizasyon problemleri
¢ozilir. Birinci tirevleri ifade eden skor esitliklerinin ¢6ziimii igin Newton-Raphson, quasi-
Newton-Raphson, Fisher skoru yontemi, simpleks yontem veya beklenti maksimizasyonu (EM)
algoritmas1 gibi iteratif yontemlerden yararlanilir. Maksimizasyon problemlerinde, ikinci tlrev
testinden dolay1 ikinci tiirevlere ihtiya¢ duyulur. Bu durum tiim olabilirlik fonksiyonunun bir ve
iki kez turevlenebilir olmasini gerektirir. Bu sorunu ¢ozmek igin Song ve arkadaslart [54], PMA
adin1 verdikleri yeni bir par¢ali ECO tahmin yontemi Onermislerdir. PMA’nin en Onemli

amaclarindan biri, algoritmanin tutarli tahmin ediciler elde edecek sekilde tasarlanmasidir.

Parcali Maksimizasyon Algoritmasi

Tiim olabilirlik fonksiyonunun ikinci tiirevinin hesaplanma zorunlululugunu ortadan kaldirmak
amaciyla olabilirlik fonksiyonu iki pargaya ayrilir. Birinci parca tiirevi kolay alinabilen ve kolay
maksimize edilebilen bir fonksiyon olarak belirlenir. Ikinci pargada ise, birinci parcada bulunan
tahminler guncellenir. PMA yonteminde, tahminlerin yansiz ve oldukga kiigiik varyansli oldugu
diger bir ifade ile tutarli tahmin ediciler oldugu ileri siiriilmektedir. Ayrica bu yontemle bulunan
tahmin edicilerin asimptotik normallik varsayimini da sagladigi iddia edilmektedir [54]. @
bilinmeyen parametre vektori, L(@) olabilirlik fonksiyonu ve [(0) log-olabilirlik fonksiyonu

olmak iizere PMA asagidaki gibi 6zetlenebilir:
L(0) = L, (0)L.(6)
InL(6) = InL,,(0) + InL,(6)
1(0)=1,00)+1.(0) (2.30)

l,,(0) galisilan kosullar altindaki log-olabilirlik fonksiyonunu gésterirken, [, (0) etkin bir tahmin
edici elde edilmesi amaciyla ilk tahminlerin giincellendigi log-olabilirlik fonksiyonunu

gostermektedir. Bu log-olabilirlik fonksiyonunun skor esitlikleri,

0UO) _ 0w(®) | 01(0)
90 96 a0

(2.31)
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9l (0)
00

bicimindedir. 81, skor esitliginde elde edilmis bir tahmin edicidir. @2, tutarli ve asimptotik

olarak normal dagilimlidir. 81 ’in tutarli ve asimptotik olarak normal oldugu Song ve arkadaslar:

> Aw(®) _  0le(6h) ... . .
= 0 ’dan, rrae > esitligi ¢oziilerek

al,,(8) = dl.(8
l()_I_ 1e(6)

[54] tarafindan gOsterilmistir. %0 50

62 tahmin edicisi elde edilir. % nin tutarli ve asimptotik olarak normal olup olmadig: ile 81 den

daha etkin olup olmadigi test edilir. Bu bilgiler 1s18inda, PMA adimlar1 asagidaki gibi yazilir:

Adim 1: azg_e(o) = 0 skor esitliginin ¢oziiminden @1 bulunur.
1
Adim 2: azg_;o) = —% skor esitliginin ¢ziimiinden 6%, k = 2,3, ... bulunur.

Song ve arkadaslar1 [54], PMA’nin uygulanabilirligini iki degiskenli Gauss kopula fonksiyonu
iizerinde gostermiglerdir. Kopula fonksiyonu gibi ¢ok degiskenli fonksiyonlarda tek bir O
parametre vektorii ile calismak, bilesenlerin boyutlarinin farkli olmasi durumunda sorun
yaratabilir. Bu durumda @ parametre vektoriinii de pargali bigimde yazmak alternatif bir
¢cozUmdur. 8 = (64, 85) bigiminde pargal1 bir parametre vektorii olsun. 64 parametre vektorl p,
ve 0, parametre vektori p, boyutlu olmak tzere, 8 parametre vektorl p; + p, = p boyutludur.

Bu durumda log-olabilirlik fonksiyonu (@) =1[,,(81) + [.(041,03) bicimindedir ve skor

esitlikleri,
Oly(1)(01) | 0le(1)(01,02)_
26, 20, O (2.32)
0le(2)(01,02)_
9, 0 (2.33)

olur. Pargal1 parametre vektorii kullanildiginda alternatif PMA adimlar asagidaki gibi yazilabilir:

Blyy(1y(0 e
Adim 1.1: %(1) = 0 skor esitliginin ¢oziimiinden 61 ,, bulunur,
. ,
le2) (61 0.02) B, 1
Adim 1.2: — e, = 0 skor esitliginin ¢ozimunden @5 ,, bulunur.
, ,
Alyy(1)(0 al. (0% 05! e i
Adim 2.1: %(1) =— WO skor esitliginin ¢ézimiinden 8%, bulunur.
. ,
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Dle(2) (05:1.62)

Adim 2.2: 26,

= 0 skor esitliginin ¢oziimiinden 6% ., k = 2,3, ... bulunur.

Bu algoritma ile bulunan 8% = (8%,,0%,,) vektorii, parametre tahmin edicisidir. Bu tahmin

edicinin de her k denemesi igin tutarli ve asimptotik olarak normal oldugu Song ve arkadaslari

[54] tarafindan gosterilmistir.

Bu tez ¢alismasinda hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik dikkate alindigr i¢in iki farkl
marjinal GDM ile calisilacagindan, Song ve arkadaslar1 [54] tarafindan Onerilen alternatif
PMA’dan yararlanilmistir. Sézde-kopula fonksiyonu kullanilacagi igin stzde-log-olabilirlik
fonksiyonu elde edilecek ve s6zde-log-olabilirlik fonksiyonu iki pargali sekilde yazilacaktir. Tlk
parcada parametre bagimsizlik varsayimi altinda tahmin edilip ve ikinci parcada bagimlilik
varsayimi altinda giincellenecektir. Pargali s6zde-ECO tahmini hakkinda ayrintili bilgiye Kesim

3.3.3’te deginilecektir.
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3. DUZENLENMIS SOZDE-KOPULA REGRESYON MODELI

Ikinci Boliim’de alt yapisi verilen kopula regresyon modeli, bu bélimde éncelikle s6zde-kopula
regresyon modeli olarak gelistirilmis ve literatirde yer almayan diizenlenmis sézde-kopula
regresyon modeli tanimlanmistir. Parametre tahmin yontemi ise, dnerilen modele gore yeniden

diizenlenmistir.

3.1. Sozde-Kopula Regresyon Modeli

Hasar tutar1 ve sayisi i¢in olusturulan GDM’leri, Gauss kopula fonksiyonu yardimiyla birbirine
baglayan kopula regresyon modelinin olusum semasi, Kesim 2.3 altinda Sekil 2.1 ile verilmisti.
Hasar tutarmmin gamma ve hasar sayisinin Poisson dagilimli oldugu varsayimi altinda, I iliski
matrisi ve C(.,.|I') Gauss kopula fonksiyonunu godstermek Uzere, kopula regresyon modeli
C(Gamma GDM, Poisson GDM |T') bi¢ciminde olusturulmaktadir.

Marjinal GDM’lerin Fermanian ve Wegkamp [30] tarafindan onerilen sézde-Gauss kopula
fonksiyonu ile birbirine baglandigi soézde-kopula regresyon modeli Sekil 3.1 yardimiyla

olusturulabilir.

©0-©-0

Sekil 3.1. Sozde-kopula regresyon modeli

PC(.,.|T), s6zde-kopula fonksiyonunu gostermek iizere hasar tutari ile sayisi arasindaki

bagimliligin dikkate alindig1 s6zde-kopula regresyon modeli,

PC(Gamma GDM, Poisson GDM|T")
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bi¢ciminde olusturulabilir. Kopula fonksiyonunun i¢indeki GDM’ler calisilan verinin dagilimina
gore degisebilir. Bu tez kapsaminda, temel bir model kurmak amaciyla bir¢ok c¢alismada oldugu

gibi gamma ve Poisson dagilim varsayimi kullanilmistir.

Fang’in [32] s6zde-kopula fonksiyonlari i¢in 6nerdigi diizenleme yaklasimi kullanilarak, farkli
risk gruplari i¢in hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimliligi modelleyecek diizenlenmis sdzde-
kopula regresyon modellerini 6nermek amaglanmaktadir. S6zde-Gauss kopula fonksiyonlarinin
gercek sigorta ve finans verisindeki bagimliligi daha iyi modelledigi bilindiginden [33], bu
fonksiyonlar kullanilarak elde edilen diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modelleri ile hasar
tutar1 ve sayisi arasindaki bagimliligin daha dogru modellenerek, gercege yakin ve daha diisiik

hatalara sahip tahminler elde edilmesi beklenmektedir.

3.2.  Diizenlenmis Sozde-Kopula Regresyon Modeli

Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modelinin elde edilmesi amaciyla Fang [32] tarafindan
onerilen diizenlenmis s6zde-kopula fonksiyonu, Czado ve arkadaslari [2] tarafindan Onerilen
karma regresyon modeli igine dahil edilmistir. Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli Sekil

3.2 yardimiyla asagida verilmistir.

[
[
Sekil 3.2. Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli

I'* dizenlenmis iliski matrisi ve PC(.,.|T'") diizenlenmis s6zde-Gauss kopula fonksiyonu olmak

Uzere, diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli,
PC(Gamma GDM, Poisson GDM|T'™*)

biciminde olusturulabilir. Model tanimlanirken asagidaki varsayimlarda bulunulmustur:
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Bir portféyde n sigortalimin oldugu ve modelin i. sigortali ic¢in tanimlandig

varsayilmaktadir (i = 1,2 ...,n).

X1, bir hayat dis1 sigorta bransinda i. sigortaliya ait hasar tutarin1 gosteren siirekli rastlanti
degiskenidir. X;; rastlanti degiskeninin y; ve v parametreli gamma dagilimma uydugu
varsayllmaktadir. X;; rastlant: degiskeni GDM ile modelleneceginden, cogu UDA ile ilgili
caligmada [2, 9, 61] oldugu gibi ortalama parametrelendirmesi kullanilmistir.

Xi~Gamma(u;, v?), x;1€RT olmak iizere olasilik yogunluk fonksiyonu,

1
1 1 21 1
fx, (i1) = —< - ) <_M_V_2) X"t exp (‘ ? xi1> X120 (3.1)
= L7 L7

~1

bicimindedir.
X, bir hayat dis1 sigorta bransinda i. sigortaliya ait hasar sayisini gosteren kesikli rastlanti

degiskenidir. X;, rastlanti1 degiskeninin A; parametreli Poisson dagilimmna uydugu

varsayllmaktadir. X;,~Poisson(4;) olmak iizere olasilik fonksiyonu,

_Ai)in
fX2 (xi2) = P(X; = x;3) = < ol é xi; =0,1,2, ... (3.2)

12°

bicimindedir.

Z;1€RP , parametre sayist p olan X;; hasar tutari rastlanti degiskenine ait agiklayici
degisken vektorii ve e, X;; rastlanti deZiskenine ait parametre vektorudir. z;,eR?,
parametre sayisi g olan X;, hasar sayisi rastlanti degiskenine ait agiklayict degisken
vektorl ve B, X;, rastlant1 degiskenine ait parametre vektoriidiir. e;, i. sigortali i¢in riske
maruz degeri gostermek tizere, Poisson GDM’ye i. sigortali i¢in [n(e;) dizeltme faktori
eklenirse, logaritmik bag fonksiyonu kullanilarak olusturulan GDM’ler asagidaki gibi

olusturulur.

Gamma GDM

g(xi1 ) = In(uy) =z (3.3)
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Poisson GDM

9(xiz) = In(A;) = In(e;))+z;,B 34)

Bu calismada, e; riske maruz kalinan siire olarak diisliniiliip, tiim poligelerin bir y1llik hayat
dis1 sigorta poligesi olmasi varsayimi altinda [n(1) = 0 oldugundan, Poisson GDM

g(xiz ) = In(4;) = z;, B bigiminde diizeltme faktorsiiz olarak ele alinmaktadir.

prormal = 0 ve ¢ = 1 iken N(u™"™™a 52) tek degiskenli standart normal dagilimdir.
®(.), tek degiskenli standart normal dagilima ait dagilim fonksiyonunu ve ¢(.), tek

degiskenli standart normal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir.

prormal = (0,0, ...,0)" ve X varyans-kovaryans matrisi iken, N, (u™°"™™aL £) n-degiskenli
standart normal dagilimdir. ®,,(.|X), n degiskenli standart normal dagilima ait dagilim
fonksiyonunu ve ¢, (.|X), n-degiskenli standart normal dagilima ait olasilik yogunluk

fonksiyonunu gdostermektedir.

1
T = [,0 ﬂ olmak (zere, Nz(u"’”m“l,Z), iki degiskenli normal dagilima ait olasilik

yogunluk fonksiyonu ¢, (x|X) = ;exp —ix'z-1x , XeR? bicimindedir.
274/ |Z| 2 ¢

C(.,.|I') standart Gauss kopula fonksiyonu yerine, iliski matrisi ve kopula tirl
degistirilerek olusturulan diizenlenmis sozde-Gauss kopula fonksiyonu PC(.,.|T'™)

kullanilmaktadir.

a1, kuyruga yakinsama hizini ve by,, kuyrugun seklini kontrol eden parametreler, #i; ve

11, de sdzde-gozlemler olmak iizere, diizenlenmis iligski matrisi

1 P12 = f (@12, b12; 1y, 1)
r=|, R 35
P12 = f (12, b12; U4, 13) 1 (3:5)

bicimindedir.
Diizenlenmis iliski katsayis1 pj, i¢in, Fang’in [32] c¢alismasinda tanimlanan

fonksiyonlardan {icii secilmistir ve bu fonksiyonlar asagida verilmistir:
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pi3 = byycos (g a; (1 - ﬁ1ﬁ2)), a;y € [0,) ve by, € [—1,1] (3.6)
p15 = byysin (g a; (1 - a1ﬁ2))’ a;, € [0,00) ve by, € [-1,1] (3.7)

pi5 = byytan (% ai2(1 - ﬁ1ﬁ2))’ a1z € [0,00) ve by, € [-1,1] (3.8)

p1, diizenlenmis iligki katsayinin tanim araligi [-1,1] oldugundan, bu ii¢ fonksiyon sonucunda elde
edilecek iliski katsayis1 yine [-1,1] araliginda deger alacaktir. Fonksiyon degistikge iligkinin yonii
veya biiyiikliigii degisebilir. Model tanimi yapilirken genel bir gosterim olmasi agisindan p;,

kullanilmistir.

Model gosterimlerinde sdzde-kopula fonksiyonu PC(.,.) olarak ifade edildiginden,
u; = (ujp, ujz)€[0,1]? degerleri sézde gozlemlere déniistiiriilmeden PC(.,.) fonksiyonu icinde

verilmistir. Sozde-kopula fonksiyonunun uygulamalarinda sézde-gézlemlerden yararlanilir

. .. ~ R;j .. ~
[32, 33]. R;; , X;; rastlanti degiskeninin ranki ve uij:(n—-l-jl) olmak Uzere, u; =

(@1, .., T;q) T sOzde-gozlemlerini gostermektedir. X; = (X, ..., X;q)T rastlanti degiskenlerinden

rank yardimiyla hesaplanir (i=1,...n; j=1,...d). F;(.) dagilim fonksiyonu ve ﬁ Olgekleme

nﬁ](XU)
(n+1)
da ifade edilir [73]. Dérdiincii Boliim’de, Gauss kopula fonksiyonu icinde #; = (1i;4, 11;,)€[0,1]?

katsayis1 olmak iizere, bir sozde-gézlem 4;; = bi¢ciminde dagilim fonksiyonu yardimiyla

sOzde-gozlemlerinden yararlanilmistir. SGzde-gozlemler ile ¢alismanin avantaji, Kitleyi en iyi

sekilde temsil edecek drneklemle ¢alisma imkani saglamasidir [74].

Model varsayimlari tanimlandiktan sonra I'* iliski matrisi ile diizenlenmis PC(.,.|I'*) sOzde-
Gauss kopula fonksiyonunun diizenlemeden sonra da Kesim 2.2.1’de verilen 6zellikleri saglayarak

bir sozde-kopula fonksiyon oldugu gosterilmistir.

PC(.,.|T):[0,1]?> - [0,1], T'* diizenlenmis iliski matrisine sahip iki degiskenli diizenlenmis

sozde-Gauss kopula fonksiyonu ve u; = (u;;, u;,)€[0,1]% olmak tizere bu kopula fonksiyonu,
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(@' (y), @' (y)|T)
¢(27 1) (21 (v2)

* * i i ¢
PC(wy|T*) = PC(uyy, up|T7) = [0 [112 2 dy,dy,  (3.9)

bigiminde yazilir. PC (u;|T'™) bir olasilik dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir. Olasilik dagilim

fonksiyonunun tiirevinden,

d2( P (1), D () |T)
P (P71 (win)) (P~ (ui2))

pc(u;|T) = pe(uyy, up|T™) = (3.10)

elde edilir. X;; ve X, rastlant1 degiskenleri arasindaki bagimlilik goz 6niinde bulundurularak, X;;
ve X, icin ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonu elde edilir.

u;1: =fonksiyonu, Sklar’in Teoremi yardimiyla kopula fonksiyonlari cinsinden,
P(Xi1 <xi1,Xip < xiz|l1i:Vi21/1i):F(xi1»xizlﬂigammayvizyfli: F*)

= PC(u, upp|T*) = (@7 (uyq), @7 (up)ITY) (3.11)

bi¢iminde yazilabilir.  pc(u;p, U |T*) ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,
PC (ujq, i |T*)diizenlenmis sézde-kopula fonksiyonunun tlrevinden bulunabildigi gibi, Fang’in
[32] ¢alismasinda verilen normallestirme islemi ile de elde edilebilir. Normallestirme i¢in u; =
(ui1, u;2)€[0,1]2 ve ¥y = (ay, by,) parametre vektorii olmak tizere iki-degiskenli Gauss kopula

fonksiyonuna benzeyen,

1 [©7 (u;)]? + [@7(up)]?
f Qi uply) = — ¢XP )
V1—1(p1)
_ [q’_l(ui1)]2—Zpizd’_l(ui1)¢_1(ui2)+[¢_1(ui2)]2
" exp{ 20-(p1p)7] (3.12)

fonksiyonu tanimlanmustir. p;, = f(u;1, U;2; ¥) olarak yazilabilir. N normallestirme katsayisini

gOstermek (lizere, normallestirme islemi Es. (3.13) ile yapilir[33].
pe(uy, up|T) = f(u”Tu‘zm (3.13)
Es. (3.13)’teki N asagida verilmistir.
N = fol fol f @ig, uiply)dugs dug, (3.14)
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Buna gore olasilik yogunluk fonksiyonu,

f iz, uiz|y)
fol fol f (i, winly)

pc(uiy, upp|[T™) = du;du;,

olur. f(u;1, u;2|y) fonksiyonu agik olarak yazilirsa,

* (Ui, U;
pc(uil; uler ) = %
-1 1 x {[‘D—l(uu)]z+[<1>—1(ui2)]2} ex {_ [<1>—1(uil)]z—2p12d>‘1(uil)dfl(ui2)+[¢_1(ui2)]2}
N 1-(p1,)? 2 p e

elde edilir. Daha kisa bir gosterim elde etmek amaciyla normal skor tanimindan ®~1(u;;) = q;4

ve ®~1(u;,) = q;, olmak lizere,

1

pe(uig, up|l™) = < = exp{
N1 —(p;,)? 2

qin” + Qizz} {_ ir* = 212911 iz + Qizz}
2[1 = (p12)?]

olur. Bu olasilik yogunluk fonksiyonundan dagilim fonksiyonuna ge¢mek i¢in integral alinirsa,

PC(ujp, u;z|T)

Uiz Uiz
_ f f 1 {Qilz + Qizz}exp {_ qin* — 2p129u4i2 + Qizz} da.da
S )N 1= (p1,)? 2 2[1 - (p;,)% Hz

. 2 L2
bi¢iminde yazilabilir. Bu esitlikle exp {%} terimi disinda iki-degiskenli Gauss kopula

fonksiyonunun tanimina benzeyen integral elde edilir. % sabit bir deger oldugundan integralin

disina alinirsa,

PC(u;p,ui|T)

Uj1 Uiz

qi° + inZ} {_ qi1” — 2P12911 G2 + qi2°

1 1
v | = Tkl 201~ (7]

olur. Yukaridaki esitlik ile elde edilen dagilim fonksiyonu ayn1 zamanda bir kopula fonksiyonudur.

}dqildqiz

Diizenlenmis iliski katsayisini iceren bu kopula fonksiyonunun, Fermanian ve Wegkamp [30, 31]

tarafindan tanimlanan ve Kesim 2.2.1°de verilen ii¢ 6zelligi saglayip saglamadig test edilmistir.
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Dizenlenmis kopula fonksiyonunun, bu ti¢ 6zelligi de sagladigi ve bir sézde-kopula fonksiyonu

oldugu EK 1’de gosterilmistir.

Bu diizenlenmis s6zde-kopula fonksiyonu kullanilarak, PC(GammaGDM, PoissonGDM|I'*)
diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli olusturulmustur. Bu model yardimiyla hasar tutari ile
sayist arasindaki bagimliligin dikkate alindigi toplam hasar tutarmmin ortak olasilik dagilim

fonksiyonu ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonu elde edilmistir.

X, stirekli hasar tutar1 ve X;, kesikli hasar sayis1 rastlant1 degiskenleri, diger bir ifade ile karma
degiskenler i¢in karma kopula yaklasimi [55] ve Sklar’mm Teoremi yardimiyla ortak olasilik

dagilim fonksiyonu,

Fx x, (Xi1, Xiz2) = P(Xi1 < X1, Xip S x5 ) = PC(FXl(xil)'FXZ (xi2)

r) (3.15)

esitligi ile elde edilir. Bu dagilim fonksiyonundan ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna gegmek
icin P(X;; < x;1,Xi2 = x;2 ) elde edilmelidir. F(x™) soldan limiti, Radon-Nikodym tirevi

yardimiyla F (x — 1) seklinde yazilabildiginden [55],

P(Xin < xi1, Xip = x2) = PC(Fxl(xu):sz (xi2)

r)

") — PC(Fy, (xi1), Fy, (xiz — 1)

olur. Bu durumda ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,

a ’ *
fxlx2 (xi1, Xi2) = EP(XM < Xi1, Xiz = Xi2 ):fxl(xu)[PQ (FX1 (xil);sz (x;2)|T ) -

PC,'(Fy, (xi1), F, (xiz — 1|T)] (3.16)
biciminde elde edilir. Fy (x;1) = u;; Ve Fx,(x;2) = u;; bigiminde tanimlanirsa Es. (3.16),

fx.x, (Xi1, Xi2) = fx, (xi)[PCy (W1, u2 IT*) — PCy' (uq, uip " |T)] (3.17)
seklinde yazilir. Es. (3.17)’de, PC, ' (ujq, u;2|T) := aithC(ul,uile‘*)ulzuil, PC, (ujq, u;,~|T)

d i B »
= g PCQuy, U™ IT7 )y =y, VB Ui = Fy, (32 — 1)7dlir,
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fx,x, (Xi1, X;2) ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun kapali formunu elde etmek icin yukarida

tanimlanan tiirevler, PC(.,.|I'*) diizenlenmis s6zde-Gauss kopula fonksiyonunun tanimindan,

* d * d 1 "b_l( ) cb_l( i) 1 *—
PC{(uil,uizll‘ ) = a—ulPC(ul,uizﬂ' )u1=ui1 a_ulznmf_m Uuq f_oo Uiz exp{_EyF 1y}dy (318)

seklinde yazilir. Es. (3.18)’de ®~1(u;) = q; ve @ 1(u;,) = q;, normal skorlar olmak tizere,

a1 4p

PCi(ugp, uip|T) = a—ul '_ f f BXP{ =yI* y}dy
2 —00 —00

yazilabilir, integraller agilip matematiksel islemler yapilirsa,

qdi2
L = Sy AR
di2
o o o el
= f"‘z p{-3 @ 3’2)1'*_1(;1,1)'1' 0.2} dy, (3.19)

elde edilir. I'* iligki matrisinin determinanti ve tersi sirastyla,
det(T") = |T*| = (1 — (p12)?)

_ 1 —p;
r* 1 — [ . 12]
—P12 1
oldugundan Es. (3.19),

di2
1

_ _ 1 1 =pi2|(®h
_Jzna—(p;zm_[o e e Ll I (YR P o2

1 _pizjl CI1 . .
olur. (41 Y2) [_PIZ 1 (yz) matris ve vektor ¢arpimlar yapilirsa,

qdi2
q1 — P12Y2

1 1
B V2r(1 = (pi,)?) _L: P {_ 2(1 - (p12)?®) (1 2) —p12q1 + }’2] 2 21 }dyz

36




1
- V2r(1 = (p1,)?

qi2
1 1
exp | — s (@12 — Q1Y — Piadrys + ¥22) + Z}d
)f { 2(1 - (pi?) d1 A1P12Y2 — P1291Y2 T V2 2‘11 V2

— 00

qi
1 fz { 1 @i — 20100y, + y,D) + 1 Z}d
\/27'[(1 =000 J p 2(1 - (pl)?) a1 d1P12Y2 T Y2 > q." (ay;
qi2
1 f { 1 (@22 = 201 0%57 + 52
\/27'[(1 ~ LD J p 2(1 - (p1)?) 41 q1P12Y2 T Y2

-(1- (Pikz)z)ﬂhz)} dy,

di2

1 1
) V21 = (p12)?) f - {_2(1_—%)2)(6112 —2q1p12Y2 +¥2° — 41°
12

+ qlz(piz)z)}dyz

di2
1
exp———————=<((q1p] 22 Y + Z}d
f P{ 2(1— (pi)?) q1P12) q1P12Y2 + ¥2°) dy>

— 00

1
V2T - ()P

elde edilir. ((q1p5,)% — 2q1p1,Y2 + v,2) ifadesi, (q,p;, — v2)? karesel ifadeye esit oldugundan,

, d
PCy"(ujy, upp|T) := —PC(ul,uizIF*)m:uil

- oy
1 qi2 "
— 1 .
= \/271(1 D _L eXp{ 2(1— (p,)?) (G112 — ¥2) }dy2

esitligine ulasilir. Integral ¢oziimii icin asagidaki degisken déniisiimii yapilirsa,

Y2 — q1P12

V (1 - (p12)%)
y2 = zy/ (1 — (p12)?) + q1p12
dy, = V(A = (pipD)dz
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elde edilir ve integral simurlart [ .., a = %2241 o)y, By durumda
—0! V(1-piz)

PCi(uy, upp|T™) =

v—fm

1 2
* exp {—2(1_—(/);2)2)(611%2 —zy/(1 = (p1)?) — fhPiE) } (1= (p12)?)dz

"7 f” s (T Gom) Jaz

\/_ ]exp ——zz}dz

standart normal dagilim fonksiyonu elde edilir. Z rastlant1 degiskeni O ortalama ve 1 standart

sapma ile normal dagilima sahiptir ve Es. (3.20) ile asagida gosterilmistir.

PCi(ur, upI0) = =[5, exp{~ 5 2%} dz (3.20)
PCl(uy, up|T°) = P(Z < a) = F(a) = ®(a) = ® (J%) (3.21)

olur ve Es. (3.21)’de normal skor degerleri yerine g; = ®~1(u,) ve= q;; = ® 1 (u;,) degerleri

yazilirsa asimptotik uyum iyiligi testlerinden biri olan kismi artik test istatistigi D(.,.) elde edilir.

' N D (u5)—p1 P (uy)
PO (s, ) = @ (P-UEE ) o () (322)

Kastenmeirer [9] ile Czado ve arkadaslarinin [2] ¢alismasina benzer sekilde kopula fonksiyonun
tlrevi, kismi artik test istatistigi yardimiyla ifade edilmistir.

PCi(uy, ujz[T") := D, (ug, U;2) olduguna gore hasar sayisina iliskin kesikli kismin kopula tiirevi

1
Igln PC{(ul,uiz_“‘*) = (D(CD L(uj7)—-pia®” (ul))

J(@-(p3)?)

D, (ug,u;; ™) iliskisi kurulmustur.
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PC{(uq,u;z|T*) kopula tirevi, ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna ge¢mek amaciyla
bulunmustur. Kopula fonksiyonu ortak olasilik dagilim fonksiyonu ile kopula tiirevi de ortak
olasilik yogunluk fonksiyonu ile iliskilidir. Hasar tutar1 ile sayisina ait ortak olasilik dagilim ve

ortak olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ¢gikarimi kisaca 0zetlenirse,
Fx x, (xi1, xi2) = PC(u;q, ui|T™) (3.23)
fx1x2 (Xi1, Xi2) = fx1 (x;1)[PCy (U, u2 [T™) — PCy " (uyq, s~ |T7)] (3.24)

ve PC{(.,.,|T*) =D, (.,.) esitliginden,

"
P12

fry 1) [ D, (Fi, Gein), Fi, (i) )|, iz =0
fxlx2 (xi1,%i2) =
fxl (xi1) [Dpjz (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) — Dy, (FX1 (xi1),Fx2 (xi2 — 1))] W Xig 21

(3.25)

elde edilir. Xip = 0 |ken, uiz_ = FXZ (xiz - 1) = ZEiOfXZ (k) =0 Oldugundan,
® 1(u;,7) = @71(0) = —oo olur. Bu durumda,

_ D (w7 )-pi, @ (uy) —00—p3, @ (uy)
D N , i — CI) 12 12 ) — q)( 12 ) — _ -
P12(u1 Uiz") ( V(1=(p312)?) V(1=(p312)?) ¢ (=)0

esitligi yazilir. Es. (3.25)’te verilen ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun taniminda x;, = 0 igin

fonksiyonda sadece fx, (x;;) [Dps{2 (FX1 (xi1), Fx, (xl-z))] ifadesi kalir.

Kastenmeirer [9] ile Czado ve arkadaslarinin [2] standart Gauss kopula fonksiyonunu kullanarak
elde ettikleri ortak olasilik yogunluk fonksiyonu; I'* iligki matrisli, diizenlenmis s6zde-Gauss

kopula fonksiyonu kullanilarak tanimlanmaistir.

Hasar tutar1 ve sayis1 arasindaki bagimliligin dikkate alindig1 bu ortak olasilik dagilim ve olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin iki degigkenli ortak olasilik yogunluk ve ortak olasilik dagilim
fonksiyonlariin saglamasi gereken 6zellikleri saglayip saglamadig: test edilmistir. Elde edilen

fx i x;, (Xi1, Xi2) fonksiyonunun sonlu toplami Es. (3.26)’daki gibi 1’e esit olursa bir olasilik

yogunluk fonksiyonu oldugu séylenebilir.
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28, frox, (tin, xi2)dxy = 1 (3.26)

Es. (3.26), sonlu limit toplamu ile asagidaki gibi yazilabilir.

= fooo chliz le (xi1) [Dp;Z (Fxl (xi1), Fy, (xiz)) - Dp;Z (FX1 (xi1), Fy, (xiz — 1))] dxiy

= J. fr, (xia) Z [Dp’;z (Fxl (xi1), Fx, (xiz)) — Dy, (Fxl (xi1), Fx, (xiz — 1))] dxiy
0

Xi2
(3.27)
Es. (3.27)’de bulunan integral igindeki sonlu toplam limit yardimiyla ¢oziiliirse,
= lim 3%, [ Dy, (F, Gein), Fi, (xi2)) = D, (i, Gein), P, Geiz = D))
= ,Pj{}o [Dpiz (FX1 (xi1), Fy, (n)) — Dy, (Fxl (xi1), Fy, (—1))] (3.29)

elde edilir. Fy ,(—) = ®(—o) = 0 ve ®() = 1 oldugundan Es. (3.29),

T _ "1 ()-pi, @ T(uy) | _ 0—pi, @ (uy) | _ _
= rlll_r& [Dpiz (FXl(xil), sz(n))] =¢ (W) = <m> = dD(oo) =1 (330)

olur. Es. (3.30)’a gore, Es. (3.26)’daki sonlu toplam fooo fx, (xi1)dx;; = 1 oldugundan, Es. (3.25)

ile verilen fonksiyonun bir olasilik yogunluk fonksiyonu oldugu gosterilmistir.

3.2.1. Parc¢ah Sozde-En Cok Olabilirlik Tahmini ile Parametre Tahmini

Diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modelinin tam olarak tanimlanabilmesi icin Gamma ve
Poisson GDM’lere ait a ve # parametre vektorlerinin bagimlilik varsayimi altinda tahmin

edilmesi gerekir.
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Fang [32] ile Fang ve Madsen’in [33] ¢alismalarinda s6zde-kopula fonksiyonu kullanildigindan
parametre tahmininde s6zde-ECO fonksiyonu kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda da s6zde-kopula
fonksiyonu kullanildigindan ve bagimlilik pargali log-olabilirlik fonksiyonu yardimiyla
hesaplamalara dahil edileceginden, parametre tahmininde kullanilacak yontem “Pargali S6zde-
ECO Tahmini” olarak adlandirilmistir. Parcgali s6zde-ECO tahmini, Song’un [54] PMA yontemine
s0zde-gozlemler ve diizenlenmis iliski katsayis1 dahil edilerek gelistirilmistir. Kesim 2.3.2’de
verilen PMA yonteminde oldugu gibi olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlar1 pargali olarak
ifade edilmis, (uq,u,) yerine (i, l,) s0zde-gozlemleri kullanilmustir. Sabit p;, iliski katsayisi
yerine, pi, = f(ay3, b12; U4, 1,) diizenlenmis iliski katsayisi algoritmaya dahil edilmistir.
Marjinal kismi ifade etmek igin bagimsiz, bagimli kismu ifade etmek i¢in bagumli alt indisleri
kullanilmigtir. Marjinal kisimda bulunan parametreler, ikinci kisimda bagimlilik varsayimi altinda
guncellenmistir. Bu boliimde parametre tahminleri i¢in genel bir form olusturulmus ve skor

esitlikleri elde edilmistir.

6 = (04,0,) biciminde pargali bir parametre vektoriidiir. @, parametre vektéri p ve 6,
parametre vektorl g boyutlu olmak Uzere, 8; = a ve 8, = B olarak belirlenmis, dolayisiyla

0 € RP*?’dir. Bu durumda pargali olabilirlik fonksiyonu,

L(0) = Lpagimsiz(01)- Lpagimu (01, 02) (3.31)
ve pargali log-olabilirlik fonksiyonu,

1(0) = lpagimsiz(01) + lpagmu (01, 02) (3.32)
bigimindedir. I, qgms12(01) Ve lpagimi (01, 02) asagidaki gibi tanimlanmustir.

Ibagmsiz(01) = Xieq Infy, Ceia | vE) (3.33)

n

lhagimu(01,02) = Z In [Dp;Z (Fxl (i1 |1i, v?), Fx, (xizl/li)) — Dy, (Fxl (i1 i, V), Fx, (xiz — 1Mi))]

i=1

(3.34)
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Es. (3.33) ile verilen lq5ms2(81) fonksiyonunun kolay optimize edilebilen, diger bir ifade ile
kolay tiirev alinarak maksimum degeri bulunabilen bir fonksiyon oldugu varsayilmaktadir.
Es. (3.34) ile ifade edilen 1, 45,m1,(01, 82) fonksiyonu ise, bagimliligin dikkate alindig1 ve kopula

fonksiyonu iceren pargadir. Bagimsiz boliimde bulunan degerler, bagimlilik varsayimi altinda

iteratif yontemlerle giincellenmektedir. Parcali log-olabilirlik fonksiyonu i¢in skor esitlikleri,

al(e) _ albaglmsw(gl) albaglmh(el'ez) (3 35)
a0 a0 a0 )

esitligi yardimiyla bulunur. Parametre tahminlerine ulagmak icin ¢oziilmesi gereken skor

esitlikleri,
albaglmSLz(1)(91) albaglmll(l)(ol’GZ) _
00, 201 =0 (3.36)
albaglmll(z) (91,92) _
26, =0 (3.37)

bi¢cimindedir. Skor esitliklerinin ¢ézlimiinde parcali s6zde-ECO algoritmasindan yararlanilir. Bu

kosullar altinda parcali s6zde-ECO algoritmasi asagidaki gibi yazilabilir:
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Par¢ali S6zde-ECO Algoritmasi
Adim 0 (Baslangi¢c kosullarinin belirlenmesi)

Adim 0.1: Hasar tutari ile sayis1 arasindaki iliskiye uygun pi, = f(a;2, b12; Uy, il,) fonksiyonu

belirlenir.

Adim 0.2: a,, ve by, Katsayilar1 belirlenir.

Adim 0.3: (ii,, 1, ) s6zde-gozlemleri Uretilir.

Adim 0.4: Gamma dagilimimin parametrelerinden v i¢in sabit bir deger belirlenir.

Adim 1 (iteratif yontemde kullanilacak baslangi¢ degerlerin bulunmasi)

Alpasmsiz(1)(@ e
Adim 1.1: ’mg‘+(”(1) = 0 skor esitliginin ¢dzimiinden 61 ,, bulunur.
. .

1
lbagmu(2) (Bbaglmslz,l,woz)

)
Adim 1.2: 30,

= 0 skor esitliginin ¢oziiminden 63 ,, bulunur.

Adim 2 (Adim 1’de bulunan degerlerin bagimhilik varsayim altinda giincellenmesi)

albaglm512(1)(91) _ albaglmll(allc;zlﬂlzc;tl)
Adim2.1; ———— = —
961 20

= 0 skor esitligininin ¢oziimiinden 6% ,, bulunur.

Alpas ok-10 e e e
Adim 2.2: baglmhgg( in02) _ 0 skor esitligininin ¢6ziimiinden 0% ., k = 2,3, ... bulunur.
; ,

Algoritma || an — 95,}1 I< € kosulunda durdurulur ve € esik degeri kullanici tarafindan

belirlenir. Vektdrlerle ¢alisildigr igin Oklid uzaklig1 yerine normu kullanilir.

01 = a olarak belirlendiginden, bagimsiz pargay1 ifade eden l,qgms.(01) pargali-log olabilirlik

bagimsiz (91)

. e q-. Ol e
fonksiyonun ¢6ziimii igin ihtiya¢ duyulan ana skor esitligi, “dir. Bu skor esitliginin

Ho Vi)

ofx, (xil

ve % alt skor esitliklerine ihtiya¢ duyulur.
H

¢OzUmda igin ise

0, =a ve 6, =B olarak belirlendiginden, bagiml parcayr ifade eden lpgzmi(01,02)

. - . Olpasimi (01,0
parcali-log olabilirlik fonksiyonun ¢6ziimii i¢in ihtiya¢ duyulan ana skor esitlikleri %(12)
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albaglmll(glrez)

, e e d
28 dir. Bu skor esitliklerinin ¢ézliimii igin ise mDPiz (FX1 (xi1), Fx, (xiz)),

0

D. anl(xil) anl(xil) % aDp*iz(FXl(xil)’FXz(xiZ)) aFXZ(xiZ)
6FX1(xi1) P12

da ' oy ' oa’ dFx, (i) oo

(FX1 (xil)rFXZ (xi2 — 1)),

6DP;Z(FX1(xi1)'FX2 (xiz_l)) ve OFx, (xiz—1)
6FX2 (xi2) op

alt skor esitliklerine ihtiya¢ duyulur.

Skor esitlikleri, lpggmsiz(01) V€ lpagmu (01, 07) fonksiyonlart yardimiyla 84 ve 8, parametre
vektorlerine gore ayr1 ayri agilmis ve en sade sekliyle ifade edilmistir. Bagimsiz parga i¢in nihai
skor esitligi ve bu skor esitligini hesaplamak icin ihtiya¢ duyulan alt esitlikler Cizelge 3.1°de

Ozetlenmistir.

Cizelge 3.1. l,qgimsiz(01) icin ana ve alt skor esitlikleri

Ana Skor Esitligi

n
albaglmstz(ol) _ lz — K ,
2
Vi

=1

Alt Skor Esitlikleri
0fx, (xi1|ﬂp sz)
P) le( lll.“g Vi
al (#)
Ju, 0Qe?n«
== s =

Bagimli parca i¢in nihai skor esitlikleri ile bu skor esitliklerini hesaplamak i¢in ihtiya¢ duyulan alt
esitlikleri ise Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.2. l,qgmu (01, 02) igin ana ve alt skor esitlikleri

Ana Skor Esitlikleri
albaglmll(gll 02)
la

B i (dp{Z (Fxl(xn)' sz(xiz)) —dp, (FX1(xi1)v Fy,(xiz — 1))) [(F)’fl(xil) - FXl(xil))] —pi,
B i=1 (Dp;Z (Fxl(xn)' sz(xiz)) - Dp;Z (Fxl(xil)v sz(xiz - 1))) ¢ (Cb_l (Fxl(xil))) Viz \ (1= (p12)*)

i1

B
dps, (FX1 (xi1), Fy, (xiz — 1))

& (@ (P, (v - 1))

i=1 (Dp;Z (Fxl (xi1), Fx, (xiz)) =Dy, (Fxl (xi1), Fx, (xiz — 1)))

_ dPIz (Fxl(xil)'FXz(xiz))} ZjA;

¢ (q)-1 (FXz(xiz))) Ja =D

Alt Skor Esitlikleri

0

m Dy, (Fx1 (xi1), Fx, (xiz))

_, cb-l(FXz(xiz))—p;zcb—l(Fxl(xn))( ~pis ) 1
- A VA= G/ \ (@71 (B, ()

0

mDp?{z (Fxl(xil),FXZ (x;y — 1))

_¢ ot (FXZ (xi2 — 1)) — Pray® (Fxl(xu)) < —pi, ) 1
Ja-Gi VA=A \ g (071 (B, ()

OFx, (xi1) _ [(F)?l(xu) - Fxl(xn))] zj

da v}
anl (xll) 1 #
ST [GACDHETAED)]
oM _ .
da = U i1
0D, (P, (xin), Fiy (i2) ) 1 1
= dy;, (Fy, (ein), P, (xi2) ) :
aFXz(xiZ) v 1 - (p12)? (d)‘l (sz(xi2)))
0Fy, (xi2) _

_
= (i)?

0Dy, (F, Grin), Fy, (xiz = 1))
0Fy, (xi2)

= dys, (Fy, (ria), Fy, (xiz = 1)

aFX (xi —_ 11) ,
# = —fx,(xiz — 1|4 2i2 A
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Cizelge 3.1 ve 3.2°de verilen skor esitliklerinin elde edilme asamalari EK 2’de ayrintili olarak

verilmistir.

3.3.  Risk Gruplarimma Gore Diizenlenmis S6zde-Kopula Regresyon Modeli
Kesim 3.2’de 6nerilen model yardimiyla, tiim portfoy i¢in bagimliligi modelleyen tek bir kopula
regresyon modeli kullanmak yerine, risk gruplarindaki hasar tutar1 ve sayisi iligkisine gore 6zel
olarak diizenlenmis sozde-kopula regresyon modelleri elde edilebilir. iliski matrisi yardimiyla
belirlenen hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iligskiye gore bagimliligi modellemede kullanilacak
diizenlenmis sdzde-regresyon modeli kurulur. Bu diizenleme ile farkli risk gruplarina 6zel, esnek

bir bagimlilik modellemesi saglanir.

Risk gruplar1 farkli simiflandirma yontemleri ile elde edilebilir. Belirli 6zelliklere gore
siiflandirilmis bir portfdyde hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iligskinin, bireysel verideki hasar
tutar1 ve sayisi arasindaki iliskiden daha yiiksek diizeyde olmasi beklenen bir sonugtur. Risk
siniflandirmast  birgok yonteme gore yapilabilir ve risk faktorlerine gore yapilan Onsel

siniflandirma bu yontemlerden biridir.

Onsel Risk Siniflandirmasi

Aktiieryal ¢alismalarda, benzer risklere sahip sigortalilarin ayni grup iginde yer almasi homojen
gruplar elde edilmesini saglayarak hesaplamalar1 kolaylastirmakta, ayrica iyi-kotii sigortali ayrimi
yapilarak, sigortalilarin gereginden az ya da fazla prim édemelerini 6nleyen adil fiyatlandirma

saglanmaktadir.

Bu calismada risk faktorlerinin hasar tutar1 ve sayisi iizerindeki etkileri incelenerek, risk
faktorlerine gore bir siniflandirma yapilmistir. Risk faktorleri ile 6nsel bir siniflandirma yapilabilir,
sonsal bir siniflandirma i¢in gegmis hasar deneyimi bilgisine ihtiya¢ vardir [75]. Benzer risk

faktorlerine sahip risk gruplari, benzer hasar tutari ve sayisi iligkisine sahip olacagindan ve gruplar
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kendi icinde benzer ozellikler gostereceginden, hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik

yapilarinin da grup i¢inde benzer olacagi varsayilabilir.

Bagimliligin modellendigi ¢alismalarda verinin risk faktorlerine gore siniflandirilmasinin iki

onemli avantaji vardir:

1. Risk faktorlerine gore homojen siniflar elde edilerek, bagimliligin dikkate alindigr adil risk

primi i¢in 6n hazirlik yapilmaktadir.

2. Bir yillik bireysel hasar verisindeki hasar sayisi deger araliginin dar olmasi, hasar tutari ve
sayist arasindaki bagimlilik ¢alismalarinin etkin bir sekilde yiiriitiilmesini engelleyebilir.
Risk faktorlerine gore siniflanmis veride hasar sayis1 deger araligi, bireysel veriye gore
genislemektedir. Bireysel ve siniflanmis verideki hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iliskiler,
Dordiinci Bolim’de gergcek veri yardimiyla somut bir sekilde gosterilmis ve

yorumlanmigtir.

Verinin risk faktorlerine gore siniflandirilma asamalar1 asagida verilmistir:

1. Tim risk faktorleri smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in kategorik degisken olarak
diizenlenir. Kategorik degiskenlerin yapisi belirlenir. Bu degiskenlerin yapisi nominal
(kadin-erkek, evli-bekar-dul-bosanmig, vb.) veya ordinal (geng-orta-yasl, diisiik-orta-

yuksek motor glic, vb.) olabilir.

2. Onemli risk faktorleri belirlenir. Bunun igin grafikler ile risk faktdrlerinin hasar tutari ve
sayist lizerindeki etkileri incelenebilir ve Marjinal GDM’lerden yararlanilabilir. Risk

faktorlerinin se¢imi i¢in kopula gibi farkli yontemler de kullanilabilir [76].

Belirlenen risk faktorlerine gore capraz iliskilerle risk gruplart belirlenir. r;, i. risk faktorinu
gostermek tizere, n adet risk faktorii ile ¢alisilacagi belirlenmis olsun (i = 1,2,..n). Her bir risk

faktoriiniin kategori sayist k.., ile gosterilirse, bu siniflandirmaya gore caligilacak toplam risk smifi

ky *kp, *..xk. olur. k. *k, =..xk. adet risk siifim igeren siniflanmg veri, risk grubu
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olarak adlandirilabilir. Bu risk grubu, bireyler yerine, benzer risk ozelliklerine sahip risk
siiflarindan olusmaktadir. Daha anlagilir olmasi i¢in iki risk faktorii ile ¢calisildigr varsayildiginda,
iki kategorili cinsiyet (kadin-erkek) risk faktori (r;) ve ti¢ kategorili motor hacmi (diisiik, orta,

yuksek) risk faktorine (r,) gore bir simiflandirmada, k,, = 2 ve k,, = 3 oldugundan toplam

ky, * k,, = 6 risk smifi olusur. Sonug olarak 6 risk siifindan olusan bir risk grubu elde edilir.

Kesim 3.2’de tanimlanan PC(Poisson GDM, Gamma GDM|I'*) diizenlenmis sézde-kopula

regresyon modeli, j. risk grubu i¢in 6zellestirilirse;

Iy)

elde edilir ve “j. risk grubu igin diizenlenmis sOzde-kopula regresyon modeli” olarak

PC( Gamma GDM, Poisson GDM

adlandirilabilir. Burada m risk grubu sayisin1 géstermek iizere, 1< j < m’dir. Kesim 3.2°de yer
alan esitliklerde genel bir gosterim elde etmek amaciyla p;, ve I'*kullanilmigtir. Tanimlanan
model, j. risk grubu i¢in Ozellestirilirse tiim esitliklerde p;, ve T'* yerine, j. risk grubuna
Ozel Piz(j) =f (6112(]'),1?12(]') ;ﬁl,ﬁz) iligki  katsayisi1 ve diizenlenmis iliski matrisi

P12(j)

I‘]-* = l . l olarak giincellenmelidir.
P2y 1
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4. UYGULAMA

Ucgiincii Boliim’de 6nerilen model hem benzetim ¢alismast hem de gercek veri analizi ile
incelenmistir. Iyi bir benzetim sistemi kurmak amaciyla éncelikle Sigorta Bilgi Merkezi’nden
(SBM) alian 2017 yil1 Tiirkiye kasko sigorta verisi analiz edilmistir. Kesim 4.1’°de hasar tutar1 ve
sayisina iligkin betimleyici istatistikler, GDM ile modellemede kullanilacak muhtemel agiklayici

degiskenleri olusturan risk faktorleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Benzetim ¢alismasina gegmeden Once diizenlenmis sozde-kopula regresyon modelinde
kullanilacak diizenlenmis sézde-kopula fonksiyonlari, hasar tutari ve sayisinin ortak olasilik
dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonlarinin grafikleri de incelenmistir. Bu grafikler Kesim

4.2’de verilmistir.

Kesim 4.3’te verilen benzetim ¢alismasinda oncelikle farkli senaryolar altinda hasar tutar1 ve sayisi
bagimli olan farkli sigorta portfoyleri iiretilmis, daha sonra bu bagimli portféyler kullanilarak
sOzde-kopula fonksiyonunun iizerinde yapilan diizenlemenin etkinligi test edilmistir. Ayrica hasar
tutar1 ve sayist arasindaki iliskinin derecesine uygun iligki katsayisi fonksiyonu bulunmaya
calisiimistir. Bu amagla Fang ve Madsen [33] tarafindan onerilen li¢ farkli iliski katsayisi

fonksiyonu ele alinmis, diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeline dahil edilmistir.

Kesim 4.4’te verilen gergek veri analizinde ise 6ncelikle SBM’den alinan 2017 yili kasko sigorta
verisindeki hasar tutari ile sayisi arasindaki iliski analiz edilmis, bireysel veride hasar tutar1 ve
sayist arasindaki iliski diisiik bulunmustur. Bireysel veri diisiik iliskili veri olarak ele alinmustir.
Hasar tutar1 ve sayis1 arasinda iligkinin ytliksek diizeyde oldugu veriler elde etmek amaciyla risk
faktorlerine gore bir risk siniflandirmasi yapilmistir. Daha sonra diizenlenmis sdzde-kopula
regresyon modeli ile hasar tutar1 ve sayisinin bagimliligi modellenmis, pargali s6zde-ECO yontemi

ile parametreleri tahmin edilmistir.
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Onerilen diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modelinde sabit bir iliski katsayis1 kullanmak
yerine, iliski katsayisi i¢in 6zel fonksiyonlardan yararlanilmaktadir. Ayrica modelin parametre
tahmininde, 6zel skor esitliklerinden olusan ve Kesim 3.2.1’de verilen parcali s6zde-ECO
algoritmasi kullanilmaktadir. Bu nedenle hazir R paketlerinin yaninda, i¢ ice dongiilerden ve i¢ ige
fonksiyonlardan olusan 6zel kodlamalardan yararlanilmistir. Bu kodlamalarda, Kastenmeier’in [9]
calismasinda verilen kodlarin bir kismi, diizenlenmis sézde-kopula regresyon modeline
uyarlanmigtir. Kodlamada yer alan matematiksel islemlerin ve istatistiksel analizlerin
yapilabilmesi, sozde-gozlemlerin Uretilebilmesi ve persfektif grafikleri ile izoips (esyiikselti egrisi)
grafiklerinin ¢izdirilebilmesi igin ¢esitli ¢alismalardan [77-82] ve R paket programlarindan
yararlanilmistir. Kullanilan baglica R paketleri; copula [73, 83, 84], CopulaRegression [10, 85],
VineCopula [86], MASS [87], ggplot2 [88], lattice [89], Ime4 [90], pscl [91], scatterplot3d [92,
93], dummies [94] ve PerformanceAnalytics [95] paketleridir.

Bu tez ¢alismasinda parametre tahmininde parcali s6zde-ECO tahmin yontemi kullanildigindan
algortima igerisinde bir optimizasyon problemi ¢oziilmektedir. R’da optimizasyon problemlerinin
¢6zUmda icin optim( ) fonksiyonundan yararlanilmaktadir [96, 97]. Bir optimizasyon problemi olan
ECO tahmininde Newton-Raphson algoritmasi altinda BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno), CG (Conjugate Gradient) ve L BFGS B (Limited Memory BFGS) gibi yontemler vardir
ve kullanilan yontem hesaplamada gradyan (V) kullanilip kullanilmayacagmni belirler. V, ¢ok
degiskenli fonksiyonunun kismi tiirev bilgisinin hepsini igerdiginden, skor esitlikleri ile ilgilidir
[97]. Bu ¢alismada parcali sozde-log-olabilirlik fonksiyonunun optimizasyonu gradyan bilgisine

dayandigindan L BFGS B yontemi kullanilmistir.

4.1.  Veri
SBM’den alinan veri Tiirkiye’de 2014 — 2017 yillar1 arasinda olusturulmus ve kayda alinmis tim
kasko sigortas1 poligelerine ait bilgileri igermektedir. Ham veri sigortaliya ve sigortalanan araca
ait bircok bilgiyi kapsamaktadir. Ham veride, Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu’na goére polige
sahibinin kodlanmis kimlik numarasi ve sigortalanan aracin kodlanmis sasi numarasi, polige

baslangi¢ ve bitis tarihleri, sigortalinin yasi, cinsiyeti, medeni hali, uygulanan hasarsizlik kademe
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numarasi, yasanan bolge (il plaka kodu), arag tiiri, ara¢ yasi, motor giicii, hasar tiirii, hasar tarihi,

hasar sayis1 ve toplam hasar tutar1 bilgileri police bazinda verilmistir.

SBM’den toplam 1.618.680 hasar verisi alinmistir. Bu hasar verilerinin 225.554’ 2014 yilina,
494.544°1 2015 yilina, 437.438°1 2016 yilina ve geri kalan 461.144°1 2017 yilina aittir. Polige
baslangic ve bitis tarihlerinde bos gozeler bulunmaktadir. Tiim poligeler bir yillik oldugundan, bu

eksiklik g6z ardi edilmis ve hasarin gergeklestigi yil baz alinmistir.

Veriyi modellemeye uygun hale getirmek amaciyla belirli diizenlemeler yapilmistir. Modellemede
aciklayict degisken olarak alinacak risk faktorlerinden aktiieryal olarak anlamsiz olan degerler
ornegin 18’den kiiglik sigortali yas1 veya negatif hasar tutar1 degerleri ile agiklayic1 degiskenlere
ait bos gozeler temizlenmistir. Verideki en giincel yil olan 2017 hasar verileri c¢alismada
kullanilmustir. Verideki arag tiirleri gekici, diger araglar, dolmus (5-8 koltuk), is makinasi, kamyon,
kamyonet, minibis (10-17 koltuk), minibiis dolmus (10-17 koltuk), motosiklet ve ylik motosikleti,
otobiis (18-30 koltuk), otobiis (31 ve istii koltuk), otobiis dolmus (18-30 koltuk), otobiis dolmus
(31 ve tstii kotuk), otomobil, 6zel amagh tasit, romork, taksi, tanker, tarim arabasi ve traktor

bi¢imindedir. Arag tiirii sadece otomobil olarak filtrelenmistir.

GDM caligsmalarinda siklikla tercih edildiginden ve verinin siniflandirmaya hazir olmast amaciyla
tiim risk faktorleri kategoriklestirilmistir. Anlamli sonuglar elde etmek amaciyla risk faktorlerinin
ya da diger bir ifade ile olas1 agiklayict degiskenlerin hangi degerlere gore gruplandirilacagina

literatiir incelemesi ve uzman goriisii ile karar verilmistir.

Hasar sayis1 verilerinden sadece bos gozeler temizlenmistir. Hasar tutar1 verileri basta pozitif
degerler olacak sekilde diizenlenmis ancak mini onarim hasarlarmin 1 TL ya da 2 TL gibi kiigiik
tutarlar olamayacag: diisiintildiiglinden en kii¢iik mini onarim tutarinin 50 TL oldugu varsayilmus,
50 TL ve iizeri hasar tutar1 verisi almmustir. Neticede 30.557 gozlemden ve 8 agiklayic

degiskenden olusan bir veri elde edilmistir.
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Cizelge 4.1. Risk faktorleri ve kategorileri

Risk Faktorleri Frekans %
Sigortalinin Yasi
Geng (18-35) 4.353 14,25
Orta (36-55)* 17.790 58,22
Yasli (56-80) 8.414 27,53
Sigortalinin Cinsiyeti
Erkek* 22.052 72,17
Kadin 8.505 27,83
Sigortalinin Medeni Hali
Bekar 2441 7,99
Bosanmig 1.792 5,86
Dul 604 1,98
Evli* 25.720 84,17
Hasarsizhik Kademesi
0 3.175 10,39
1 3.304 10,81
2 4.618 15,11
3 4.811 15,74
4* 7.922 25,93
5 ve Ustu 6.727 22,02
Yasanan Bolge**
Biiyiik Sehir* 27.428 89,76
Kiigiik Sehir 3.129 10,24
Aracin Yasi
Yeni (1-4) 7.689 25,16
Orta (5-9)* 17.381 56,88
Eski (10-15) 5.487 17,96
Aracin Motor Giicii
Cok Diisiik (24-50 hp) 791 2,59
Diisiik (51-75 hp) 11.427 37,40
Orta (76-100 hp)* 13.803 45,17
Yuksek (101-175 hp) 4.271 13,98
Cok Yiiksek (175 hp ve ust) 265 0,86
Hasar Nedeni
Cam Kirilmast* 6.830 22,35
Carpigma 5.972 19,54
Carpma 5.685 18,60
Dolu 4.256 13,93
Park Halinde Carpma 4.134 13,53
Diger 3.680 12,05

* Gosterge degiskenlerle kodlamada kullanilacak referans grup her bir risk faktorii igin * ile gosterilmistir.

**“Tiirkiye Istatistik Kurumu” ve “Tiirkiye Belediyeler Birligi” nin internet sayfasinda yayilanan bilgiler gére 2017

yilinda 30 biiyiiksehir belediyesi, 51 sehir belediyesi mevcuttur. Bu illerin listesi EK 3’te verilmistir.
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Kategorik degiskenler kodlanirken gosterge (0,1) degiskenlerden yararlanilir. “0” gosterge
degiskeni, sayica fazla olan referans gruba atanir. n kategoriye sahip bir degisken n-1 gosterge
degisken ile kodlanir. Elde edilen verideki kategorik agiklayici degiskenlerin gosterge
degiskenlerle kodlamalar1 EK 4’de verilmistir.

Hasar sayis1 ve toplam hasar tutar1 bilgileri verildiginden, bu iki degisken yardimiyla polige bagina
diisen ortalama hasar tutar1 hesaplanmistir. Bireysel veride polige basina diisen hasar sayisi, toplam
hasar tutar1 ve ortalama hasar tutar1 rastlanti degiskenlerine ait betimleyici istatistikler Cizelge

4.2’de Ozetlenmistir.

Cizelge 4.2. Hasar degiskenlerinin betimleyici istatistikleri

Minimum 1.Ceyrek Medyan Ortalama 3.Ceyrek Maximum

Toplam Hasar Tutari 51,67 425 1.000 2.128,48 2.350 174.206
Ortalama Hasar Tutar1 51,67 429 966,43 2.068,57 2.249,37 130.000
Hasar Sayisi 1 1 1 1,035 1 8

Bireysel verideki ortalama hasar tutar1 ve hasar sayisi grafikleri asagida Sekil 4.1 ile verilmistir.

Hasar Tutari Histogram Grafigi
Hasar Sayisi Histogram Grafigi
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Sekil 4.1. Bireysel veri i¢in hasar tutar1 ve sayis1 grafikleri
Hasar tutar1 dagiliminin saga ¢arpik oldugu Sekil 4.1°den goriilmektedir ve saga ¢arpik stirekli
hasar tutarlarmin dagilimi i¢in genellikle Gamma, log-normal ve Pareto dagilim varsayimlar
kullanilir. Hasar tutar1 verisi mini onarim bedeli diisiiniilerek, minimum 50 TL ile
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siirlandirildigindan grafik 50’den baglamaktadir. Kesikli hasar sayilari i¢in ise siklikla Poisson,
negatif binom, sifir yi§ilmali veya sifir kesilmis Poisson gibi dagilim varsayimlarindan
yararlanilir. Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli, hasar tutar1 i¢in Gamma ve hasar sayisi
icin Poisson dagildig1 varsayimi ile onerildiginden, SBM’den alinan verideki toplam hasar tutari
ile ortalama hasar tutarinin Gamma dagilima ve hasar sayisinin Poisson dagilimina uyumu tek
orneklem  Kolmogorov-Smirnov  testi ile test edilmistir. Toplam hasar tutari
(p<2,2e-16; D=0,7082) ile ortalama hasar tutarinin (p<2,2e-16; D=1) Gamma dagilima uyumu ve
hasar sayisinin (p=0,00; D=0,7229) Poisson dagilima uyumu anlamli bulunmustur («=0,05). D,
test istatistigi degerlerini ifade etmektedir. R’da Kolmogorov-Smirnov testi, test edilecek
dagilimla birlikte parametre degerlerini de girdi olarak istemektedir. Parametre degerleri, ilgili
rastlant1 degiskenleri i¢cin gercek veriden elde edilen ortalama ve varyans degerleri yardimiyla

momentler yontemiyle belirlenmistir.

Hasar sayis1 siklik ¢izelgesi, Cizelge 4.3 te verilmistir.

Cizelge 4.3. Hasar sayist siklik ¢izelgesi

Sayisi Sikhig1
1 29.545
2 970
3 40
4 1
8 1

Veride hasar sayis1 1, 2, 3, 4 ve 8 degerlerini almaktadir. 4 ve 8 hasar getiren birer polige
bulunmaktadir. Bunlar1 goz ardi edilecek olursa, hasar sayisinin deger aralig: 1-3’tlr. Bu aralik
cok dar olup, 1 hasar gerceklestirme sikligi oldukga fazladir. Ayrica tezde hasar tutari ve sayisi
arasindaki bagimlilik ele alindi§indan, hasar sayist deger araliginin daha yiiksek olmasi
degiskenler arasindaki bagimliligin daha iyi gézlemlenmesini saglayabilir. Bu nedenle, Kesim
4.4.2°de veri risk faktorlerine gore siniflandirilmis ve hasar tutari ile sayisi1 daha yiiksek diizeyde

iligkili bir portfoy elde edilmistir.
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Hasar tutar1 ve hasar sayisi rastlanti degiskenlerinin modellenmesinde 6nemli olan agiklayici
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla, 6ncelikle her bir olas1 agiklayici degiskenin hasar tutar1 ve
hasar sayisinin logaritmik ortalamasina gore degisim grafikleri incelenmistir. Logaritmik ortalama
alinmasmin nedeni, Gamma GDM ve Poisson GDM’nin logaritmik bag fonksiyonu ile
kurulmasidir. Grafiklerdeki degisim degeri, kategorik diizey bazinda en yiiksek ve en diisiik
logaritmik ortalama degerleri arasindaki farki gostermektedir. Bu degerin yiiksek olmasi,
grafiklerdeki ¢izgilerin ani inig-¢ikislar gostermesi ve kesikli ¢izgilerle gosterilen giiven araliginin
dar olmasi agiklayici degiskenin s6z konusu hasar degiskeni i¢in 6nemli oldugunu gostermektedir.
Aksi durumda ise, grafiklerdeki degisim degerinin diisiik olmasi, grafiklerdeki cizgilerin paralel
olmas1 ve giiven araliginin genis olmasi agiklayic1 degiskenin s6z konusu hasar degiskeni i¢in

onemli bir degisken olmadiginin gostergesidir.
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Sekil 4.2. Hasar degiskenlerinin cinsiyet, medeni hal, sigortalinin yasi ve yasanan bolge

aciklayici degiskenlerine gore degisimi
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Sekil 4.3. Hasar degiskenlerinin hasarsizlik indirimi, ara¢ yasi, hasar nedeni ve motor

giicii agiklayict degiskenlerine gore degisimi
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Sekil 4.2’ye gore hasar tutari ve sayisinin cinsiyet degiskeninin diizeylerine gore degisim genisligi
sirastyla 0,02 ve 0,01°dir. Hasar tutar1 ve sayisinin medeni hal deg§iskeninin diizeylerine gore
degisim genisligi sirasiyla 0,13 ve 0,02’dir. Hasar tutar1 ve sayisinin sigortalinin yasi degiskeninin
diizeylerine gore degisim genisligi sirastyla 0,11 ve 0,01°dir. Hasar tutar1 ve sayisinin yasanan

bolge degiskeninin diizeylerine gore degisim genisligi sirasiyla 0,21 ve 0,01 dur.

Sekil 4.3’e gbre hasar tutar1 ve sayisinin hasarsizlik indirimi degiskeninin diizeylerine gore
degisim genisligi sirasiyla 0,41 ve 0,01°dir. Hasar tutar1 ve sayisinin aracin yasi degiskeninin
diizeylerine gore degisim genisligi sirasiyla 0,46 ve neredeyse 0°dir. Hasar tutar1 ve sayisinin hasar
nedeni degiskeninin diizeylerine gore degisim genisligi sirastyla 1,59 ve 0,06’dir. Hasar tutar1 ve
sayisinin motor giicii degiskeninin diizeylerine gore degisim genisligi sirasiyla 0,99 ve 0,01°dur.
Ayrica logaritmik hasar tutarmin hasar nedenleri ve motor hacmine gore dagiliminda mavi
cizgilerle gosterilen giiven araliginin dar olmasi, hasar nedeninin ve motor hacminin hasar tutarinin

siniflandirilmast ve modellenmesinde dogru degiskenler olacaginin bir gostergesidir.

Olas1 agiklayic1 degiskenlerin kategorilerinin degisimi, hasar tutarini hasar sayisina gore daha fazla
etkilemektedir. Hasar sayisi i¢in tiim degiskenlerin ayn1 ve oldukga diisiik diizeyde etki etmesi

nedeniyle bdyle bir genelleme yapilamamaktadir.

Marjinal GDM’ler hem modelleme ve oOnsel smiflandirmada kullanilacak 6nemli aciklayict
degiskenlerin belirlenmesi agisindan hem de parametre tahmininde algoritmadaki parametrelerin
baslangi¢ degerlerinin bulunmasi agisindan 6nemlidir. Bu nedenle her bir aciklayict degiskene
gore hasar tutar1 ve sayisinin grafiksel incelemesinin yanisira marjinal GDM’ler ile degiskenlerin
anlamlilig test edilmistir. Tiim olas1 agiklayict degiskenlerle kurulan Gamma GDM sonuglari

Cizelge 4.4 te verilmistir.

58



Cizelge 4.4. Gamma GDM ig¢in parametre tahmin sonuglari

Degiskenler Tahmin Std.Hata t-degeri p
Xsabit 8,563488 0,071601 119,601 < 2e-16
Xcinsiyet 0,061219 0,024004 2,550 0,0108
Xmedeninai1 -0,009204 0,044664 -0,206 0,8367
Xmedeninaiz 0,058279 0,056946 1,023 0,3061
Xmedeninai3 0,049333 0,084735 0,582 0,5604
Xhasarsiziki -0,102105 0,044413 -2,299 0,0215
Xhasarsizik2 -0,170501 0,041426 -4,116 3,87e-05
Xhasarsizik3 -0,178349 0,041601 -4,287 1,82e-05
Xnasarsiziika -0,231159 0,038574 -5,993 2,09e-09
Xnasarsiziiks -0,163171 0,039563 -4,124 3,73e-05
Xyas1 -0,064809 0,024157 -2,683 0,0073
Xyas2 0,030979 0,031405 0,986 0,3239
Xaracyasii 0,200042 0,025354 7,890 3,12e-15
Xaracyasi2 -0,161063 0,028105 -5,731 1,01e-08
Xyasananbolge -0,015201 0,034107 -0,446 0,6558
Xnasarnedenit -0,309668 0,033128 -9,348 < 2e-16
Xhasarnedeniz -0,865414 0,036191 -23,913 < 2e-16
Xhasarnedeni3 -1,451855 0,031830 -45,613 < 2e-16
Xhasarnedenis 0,206148 0,036043 5,720 1,08e-08
Xhasarnedenis -1,044536 0,037700 -27,707 < 2e-16
Xmotorgiiciil -0,584468 0,032203 -18,150 < 2e-16
Xmotorgiiciz -0,414138 0,031360 -13,206 < 2e-16
Xmotorgiicii3 0,502134 0,113022 4,443 8,91e-06
Xomotorgiiciia -0,471757 0,069418 -6,796 1,10e-11

Cizelge 4.4 ile verilen Gamma GDM sonuglarina gore; cinsiyet, hasarsizlik indirimi, sigortalinin
yasi, aracin yasi, hasar nedeni ve motor hacmi agiklayict degiskenleri anlamli bulunmustur
(a=0,05). Tum olas1 agiklayici degiskenlerle kurulan Poisson GDM sonuglar1 Cizelge 4.5te

verilmistir.
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Cizelge 4.5. Poisson GDM i¢in parametre tahmin sonuglari

Degiskenler Tahmin Std.Hata t-degeri p
Xsabit 0,0927914 0,0392740 2,363 0,018144
Keinsiyet -0,0023605 0,0132172 -0,179 0,858259
Xmedeninat1 -0,0140596 0,0244453 -0,575 0,565192
Xmedeninaz -0,0105016 0,0312418 -0,336 0,736765
Xmedeninai 0,0034440 0,0463189 0,074 0,940729
Xhasarsizik1 -0,0036278 0,0244555 -0,148 0,882073
Xhasarsizikz 0,0024268 0,0227876 0,106 0,915189
Xnasarsiziuks -0,0052367 0,0229120 -0,229 0,819212
Xnasarsizivka -0,0045209 0,0212412 -0,213 0,831456
Xnasarsiziks -0,0114015 0,0218013 -0,523 0,600993
Xyast 0,0001048 0,0133120 0,008 0,993718
Xyas2 -0,0024292 0,0173379 -0,140 0,888575
Xaragyasit -0,0041868 0,0139849 -0,299 0,764649
Xaracyasi2 -0,0001357 0,0154844 -0,009 0,993010
Xyasananbsige 0,0025571 0,0188369 0,136 0,892017
Xhasarnedenil '0,0135683 0,0180359 -0,752 0,451872
Xnasarnedeni2 -0,0260447 0,0197823 -1,317 0,187984
Xhasarnedeni3 '0,0624685 0,0175238 '3,565 0,000364
Xnasarnedenia -0,0556759 0,0198763 -2,801 0,005093
Xhasarnedenis -0,0382734 0,0206929 -1,850 0,064373
Xmotorgicit -0,0120231 0,0177101 -0,679 0,497210
KXmotorgiiciiz -0,0087631 0,0172440 -0,508 0,611324
Xmotorgicii3 -0,0032020 0,0622042 -0,051 0,958946
Xmotorgicia -0,0077322 0,0381743 -0,203 0,839488

degiskenler anlamsiz bulunmustur («=0,05).

tahmin degerleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Tlm olas1 agiklayici degiskenlerle kurulan Poisson GDM’de ise, hasar nedeni disinda tum

Kesim 4.4.2°de risk faktorlerine gore onsel siniflandirma planlandigindan hasar tutari ve sayisi
ayn1 agiklayic1 degiskenlerle modellenmelidir. Marjinal Gamma ve Poisson GDM sonuglart ile
hasar degiskenlerinin agiklayic1 degiskenlere gore degisim grafikleri birlikte degerlendirilmistir.
Her iki GDM iginde anlamli olan tek aciklayici1 degiskenle modelleme ve siniflandirma yapmak
yerine, Gamma GDM i¢in anlamli bulunan hasarsizlik indirimi, aracin yasi, hasar nedeni ve motor
hacmi agiklayict degiskenleri, Poisson GDM igin de anlamli varsayilip analizler yiiriitilmiistiir.

Anlaml agiklayict degiskenlerle olusturulan marjinal GDM’lere gore hesaplanan parametre

Cizelge 4.6. Gamma ve Poisson GDM’ler i¢cin parametre tahminleri
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Gamma GDM Poisson GDM

Degiskenler Tahmin Std. hata p Tahmin Std. hata p
Xsabit 8,58681 0,04736 < 2e-16 0,0803536 0,0255540 0,001664
Xnasarsizivkl -0,10529 0,04507 0,0195 -0,0034361 0,0244436 0,888208
Xnasarsizivk? -0,17123 0,04201 4,59-05 0,0025068 0,0025068 0,912300
Xnasarsizivks -0,18223 0,04218 1,57e-05  -0,0050047 0,0228822 0,826871
Xhasarsizitka -0,24025 0,03910 8,10e-10  -0,0043362 0,0212044 0,837968
Xhasarsiziks -0,18085 0,03994 5,99%-06  -0,0109017 0,0216791 0,615059
Xaragyasu1 0,20114 0,02573 5,61le-15  -0,0041786 0,0139802 0,765023
Xaracyasiz -0,16831 0,02845 3,35e-09  -0,0001768 0,0154397 0,990865
Xhasarnedenit -0,31002 -0,31002 < 2e-16 -0,0137530 0,0180216 0,445381
Xhasarnedeniz -0,86901 0,03673 < 2e-16 -0,0258029 0,0197742 0,191934
Xnasarnedenis -1,44534 0,03212 < 2e-16 -0,0633970 0,0174175 0,000273
Xnasarnedenia 0,20306 0,03650 2,67e-08  -0,0552300 0,0198247 0,005338
Xnasarnedenis -1,03221 0,03823 < 2e-16 -0,0388002 0,0206691 0,060490
Xmotorgiiciil -0,58771 0,03265 < 2e-16 -0,0116923 0,0176833 0,508479
KXmotorgiiciz -0,41358 0,03182 < 2e-16 -0,0088353 0,0172310 0,608122
Xmotorgiicii3 0,51301 0,11473 7,80e-06  -0,0032212 0,0621899 0,958691
Xmotorgiicia -0,47444 0,07045 1,67e-11  -0,0071182 0,0381553 0,852007

Cizelge 4.6’da verilen Gamma GDM ve Poisson GDM’lere ait parametre tahmin degerleri, parca

11 s6zde-ECO algoritmasinin baslangi¢ degerlerini olusturacak parametre tahmin degerleridir.

4.2. SOzde-Kopula Fonksiyonlari ve Yeniden Diizenlenmesi
Bu kisimda oncelikle iligki katsayisi lizerinde diizenleme yapmanin faydasini analiz etmek
amaciyla sabit iligki katsayil1 sozde- Gauss kopula fonksiyonu ve ¢esitli fonksiyonlarla yeniden
diizenlenmis so6zde-Gauss kopula fonksiyonlarinin perspektif ve izoips grafikleri elde edilmistir.
Sozde-kopula fonksiyonunun uygulamalarinda s6zde-gozlemlerden yararlanilir [32, 33, 98].
Sozde-gozlemler R’da copula paketi altindaki pobs( ) fonksiyonundan yararlanarak, SBM’den

elde edilen hasar tutar1 ve sayilarindan tiretilmistir.

Diizenlemede Fang ve Madsen’in [33] ¢alismasindaki {i¢ fonksiyon ele alinmistir. a;,, modelin

kuyruga yakinsama hizini ve b,,, modelin kuyruk seklini kontrol eden parametreler, (i, @i,) de

sozde-gozlemler  olmak  Gzere bu  fonksiyonlar  pil = b;,cos (g a;,(1— ﬁ1ﬁ2)>,
*2 _ . Vs A A *3 _ A A A P
p12 = bipsin (; a;(1- u1u2)) Ve p;; = byptan (Z a;;(1- u1u2)) dur.
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Diizenlenmis Gauss kopula fonksiyonlarinin persfektif ve izoips grafiklerini vermeden dnce kisaca
bu grafiklerin tanimim1 ve Ozelliklerini vermek faydalidir. Perspektif grafikleri degiskenler
arasindaki iliskileri incelemek amaciyla kullanilmaktadir. Ug¢ boyutlu grafik yorumlari zor
oldugundan, perspektif grafikleri yerine genellikle iki boyutlu izoips egrileri yorumlanir. Bagka
bir ifade ile izoips egrileri ii¢ boyutlu sekilleri iki boyutlu olarak ifade eder. Gauss kopula
fonksiyonu ile calisildigindan ¢ok degiskenli normal dagilimdan yararlanilir. izoips egrileri
ozdegerler ve varyans-kovaryans matrisinin 6zvektorleri yardimiyla cizilir. izoips egrileri
grafiginde ¢izgiler esit olasilikli olaylar1 gosterir ve olasilik izoipsleri eliptik bir sekle sahiptir.

Elipslerin yonu 6zdegerlerin yoniine, elipslerin uzunlugu ise 6zvektor garpimlarina baghidir [99].

(i, ;) sbzde-gozlem ¢ifti yardimiyla sabit iliski katsayisi, fonksiyon 1, 2 ve 3’e gore
diizenlenmis iligki katsayilarina gore izoips egrileri verilmistir. Cok sayida farkli p , a;, ve by,
degerleri ile grafikler ¢izdirilmistir. Kopula fonksiyonlar1 {izerinde iliski matrisi yardimiyla
diizenleme yapmanin avantajini daha iyi anlamak i¢in Sabit ve diizenlenmis iliski katsayili
fonksiyonlar icin p=0,30, a,,=0,75 ve b,;,=0,75 alindiginda elde edilen grafik g¢izimleri Sekil

4.4’°te verilmistir.

Sabit Fonksiyon 1 Fonksiyon 2 Fonksiyon 3

v
W
v
W

00 02 04 06 08 10
00 02 04 06 08 10

00 02 04 06 08 1.0

00 02 04 06 08 10

00 02 04 08 08 1.0 00 02 04 085 038 1.0 00 02 04 08 08 1.0 00 02 04 085 038 1.0

u u u u

Sekil 4.4. Sabit ve diizenlenmis iliski katsayili s6zde-Gauss kopula fonksiyonlara gore ortak

olasilik yogunluk fonksiyonlarinin izoips egrileri

Sabit ve her bir diizenlenmis iligki katsayist i¢in ortak olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
grafiklerine bakilirsa farkli kuyruk bolgesi olasiliklar1 goriilmiistiir. iliski katsayisinin sabit bir

deger yerine, fonksiyon seklinde diizenlenmesi daha esnek ve dinamik bir bagimlilik modellemesi
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saglamaktadir. Ayrica kuyrugun sekli fonksiyondan fonksiyona degistigi i¢in farkli kuyruk
bagimlilik yapilari elde edilebilmektedir. Bu diizenleme risk grubunun 6zelligine gore farkl iligki

katsayilar1 ve dolayisiyla farkli iliski matrisleri ile ¢alisilmasina olanak tanimaktadir.

S6zde-kopula fonksiyonlarinin standart kopula fonksiyonlarina gore avantajma Ugiincii Bliim’de
deginilmistir. Bu avantaji grafikler yardimiyla gormek i¢in dagilim fonksiyonundan iiretilen
(uq, uy) gozlemleri ve (i1, 11, ) sézde-gdzlemleri ile grafikler ayr1 ayri gizdirilmistir. Ancak her
iki gozlem cifti (0,1) araliginda deger aldigindan ve sdzde-gozlemler kitleyi en iyi yansitacak
orneklem degerlerine yakin degerler oldugundan, grafiksel incelemede c¢ok biiyiik farkliliklar
olmamis ve s6zde-Kopulanin avanataji tam olarak gézlenememistir. Yararlanilan {i¢ diizenlenmis
fonksiyonla elde edilen diizenlenmis sdzde-Gauss kopula fonksiyonun, standart Gauss kopula
fonksiyonuna gore avantajlart uyum iyiligi testleri ile Fang ve Madsen [33] tarafindan

gOsterilmistir.

Diizenlemenin etkisi incelendikten sonra, Ugiincii Boliim’de verilen diizenlenmis s6zde-kopula
regresyon modeli ile bulunan hasar tutar1 ve sayisinin ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin ii¢ boyutlu perspektif ve iki boyutu izoips egrilerini sabit p;,=0,25
iligkisi katsayis1 sirastyla Sekil 4.5°te ve Sekil 4.6’da verilmistir.
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Ortak Dagihm Fonksiyonu Ortak Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 4.5. Ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun perspektif
grafigi (s6zde-Gauss kopula)
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Sekil 4.6. Hasar tutar1 ve sayisinin ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk

fonksiyonunun izoips egrileri (sdzde-Gauss kopula)

Sabit iliski katsayili s6zde-Gauss kopulanin kullanildigi durumda, Sekil 4.5’te ii¢ boyutlu olarak
verilen ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonlari, Sekil 4.6’da iki boyutlu
ifade edilmistir. Ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna ait izoips egrisinden, pozitif yonlii ve diisiik
diizeyli bir iliski gozlemlenmektedir ve p=0,25 gibi pozitif kiigiik bir deger oldugundan bu
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beklenen bir sonuctur. Diizenlenmis fonksiyonlardan p;3 icin, a;,=0,75 ve b;,=0,75 iken hasar
tutar1 ve sayisinin ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ii¢ boyutlu

perspektif ve iki boyutu izoips egrilerini sirasiyla Sekil 4.7 de ve Sekil 4.8’de verilmistir.

Ortak Dagilim Fonksiyonu Ortak Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 4.7. Ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun perspektif
grafigi (dlizenlenmis s6zde-Gauss kopula)
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Sekil 4.8. Ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun izoips egrileri
(diizenlenmis s6zde-Gauss kopula)
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Ucgiincii fonksiyona gére diizenlenmis iliski katsayil1 s6zde-Gauss kopulanim kullanildig1 durumda,
Sekil 4.7°de ii¢ boyutlu olarak verilen ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk
fonksiyonlari, Sekil 4.8’de iki boyuta indirgenmistir. Ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna ait
izoips egrisinden pozitif yonli ve yliksek diizeyli bir iliski gézlemlenmektedir. a;,=0,75 ve
b;,=0,75 katsayilar1 pozitif ve bulundugu deger araligina gore yiiksek degerler oldugundan, izoips

egrisinden gdzlenen iligski beklenen bir iligkidir.

Yukarida Sekil 4.4, Sekil 4.6 ve Sekil 4.8 ile incelenen tiim ortak olasilik yogunluk
fonksiyonlarmin grafiklerine bakildiginda, farkli kuyruk bolgesi olasiliklari goriilmiistiir. Standart
Gauss kopula fonksiyonunda kuyruk bagimliligi yoktur. Diizenleme ile Gauss kopulanin bu
eksikligi esnetilir ve farkli kuyruk bagimlilik yapilar1 elde edilebilir [32, 33]. Normal dagilim
simetrik bir dagilim oldugundan, alt ve iist kuyruk bolgesindeki olasilik degerleri ayni ve
simetriktir. p = 0 oldugunda, s6zde-Gauss kopula fonksiyonu bagimsiz sézde-Gauss kopula
fonksiyonu C (14, 1i,) = 1,1, ye dontisiir. Gauss kopula fonksiyonunda iliski durumu bagimlilik
ile dogrudan iliskilendirilebildiginden, degiskenler arasinda iliski olmadigi durumda diger bir
ifade ile bagimsizlik durumunda (p,,=0) grafikler, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 ile verilmistir.

Ortak Dagilim Fonksiyonu Ortak Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Sekil 4.9. Ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun izoips egrileri
(bagimsiz sozde-Gauss kopula)
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Ortak Dagilim Fonksiyonu Ortak Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 4.10. Ortak olasilik dagilim ve ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun izoips
egrileri (bagimsiz s6zde-Gauss kopula)

Ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun perspektif grafigi, iliski olmamasi diger bir ifade ile
bagimsizlik durumunda dikdortgensel bir sekil almistir. Ortak olasilik yogunluk fonksiyonunun

izoips grafiginden ise bagimsizlik durumu agikca goriilmektedir.

4.3. Kopulanin Diizenlenmesinin Etkinlik Arastirmasi icin Benzetim Calismasi
Calismanin bu kisminda, kopula fonksiyonu iizerinde yapilan diizenlemenin etkinligi bir benzetim
calismasi ile test edilmistir. N 6rneklemden olusan R adet deneme yapilmistir. Oncelikle Kesim
4.3.1°de verilen algoritma yardimiyla Gamma dagilimli hasar tutarlar1 ve bu hasar tutarlarina
bagimli Poisson dagilimli hasar sayilari iiretilmistir. Daha sonra Kesim 4.3.2°de belirli varsayimlar
altinda olusturulan farkli senaryolara gore diizenlenmis sozde-kopula regresyon modelinin
parametreleri tahmin edilmis ve her bir parametrenin hata kareler ortalama (HKO) degerleri

hesaplanmustir.

4.3.1. Hasar Tutar1 ve Sayis1 Bagimh Sigorta Portfoyii Benzetimi
Bagimli hasar tutar1 ve sayisinin benzetim yoluyla {iretilmesinde “CopulaRegression” R
paketindeki ana yaklasimda oldugu gibi kosullu dagilim kullanilmigtir. Kosullu dagilim

yaklagiminda, hasar tutar1 bilindiginde hasar sayisinin dagilimdan yola ¢ikilmaktadir. Hasar tutar
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ve sayismin ortak olasilik dagilim fonksiyonu fy. x, (x;1, X;2) olmak {izere, hasar tutar bilinirken

hasar sayisinin kosullu dagilimi,

lexz (Xi1, Xi2)

le (xi1)

fX2|X1 (Xizlxi1) =

biciminde ifade edilir. Bu kosullu dagilim Ucgiincii Boliim’de elde edilen bilgiler 1s181nda kopula

fonksiyonu yardimuyla j. risk grubu igin,

(Feo i) D, ) (Fry Gein), Py (i) )|

y Xip = 0
fx1 (xi1) iz
fX2|X1(xi2|xi1) =
| fxl(xm) [DPIZU) (Fxl(xm):sz(xiz)) - Dpizm (Fxl(xn)x sz(xiz - 1))] -1
fxl(xu) iz =
bi¢ciminde yazilabilir. Sadelestirme isleminden sonra,
Dpiz(]-) (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) X2 =0

fX2|X1(xi2|xi1) =
Dpjz(j) (FXl(xil):sz (xiz)) - Dpiz(j) (FX1 (xi1), Fx, (xi2 — 1)) Xz 21

elde edilir. Kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu yeniden diizenlenmis s6zde-Gauss kopula
fonksiyonu cinsinden ifade edilmistir [2]. Benzetim algoritmasi bu kosullu olasilik yogunluk
fonksiyonu kullanilarak olusturulabilir. Risk gruplarina gore bagimli hasar tutar1 ve sayisi tiretimi

icin benzetim algoritmas: asagidaki gibi olusturulmustur.
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Bagimli Hasar Tutari ve Sayisi Uretimi icin Benzetim Algoritmast

Adim 1: j. risk grubu i¢in, hasar tutar1 ile sayisi arasindaki iliskiye gore P;z( j) iliski katsayisi
belirlenir (j=1,2,3) (p12(1)=0,15 (disiik diizey); pi,(2)=0,50 (orta duzey); pi,3)=0,85 (yluksek
dizey)).

Adim 2: Gamma(u;,,v) dagilimindan N adet x;; rastgele gozlemleri Uretilir.

Adim 3: fy |, (x;2]|x;1) kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak kosullu p;; olasiliklari

hesaplanir.

Adim 4: p;; olasilik degerlerini verecek x;, hasar sayilari bulunur.

Iliski katsayis1 disinda tiim varsayimlar ayni tutularak hasar tutar1 ve sayis1 bagiml farkl sigorta
portfoyleri elde edilmistir. Bagimliligin diistik, orta ve yiiksek diizeyde oldugu portfoyler i¢in
strastyla 0,15; 0,50 ve 0,85 iliski katsayilar1 kullanilmistir.

4.3.2. Farklh Senaryolar Altinda Diizenlenmis S6zde-Kopula Regresyon Modeli
Benzetim ¢aligmasinda hasar tutar ile sayisi arasindaki bagimliligin varligi kabul edilerek; disiik,
orta ve yiiksek iligkili gruplar olusturulmustur. Kesim 4.3.1°deki algoritma yardimiyla {iretilen j.
gruptaki 250 (N) adet bagimli hasar tutar1 ve sayisi verileri kullanilarak, farkli senaryolar altinda
diizenlenmis soézde-kopula regresyon modelleri elde edilmis ve bu modellerin parametre
tahminleri Ugiincii Béliim’de verilen pargali sozde-ECO algoritmasi ile tahmin edilmistir. Bu
islem 500 (R) kez tekrarlanmis, Monte Carlo benzetim yontemine gére her denemenin sonuglarinin

ortalamasi alinip, nihai bir sonug elde edilmistir.

Diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli icin Ugiincii Boliim’de tanimlanan skor esitlikleri
kullanilarak yeni bir benzetim sistemi kurulmustur. Bu sistem sayesinde farkli risk gruplarindaki

hasar tutar1 ve sayisinin bagimliligin1 modellemek i¢in fonksiyonlarla diizenlenmis Pikz( j) liski

katsayilar1 ve farkl Z}‘ iliski matrisleri kullanilmistir. Benzetim c¢alismasi her bir risk grubu igin
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ayr1 ayr1 yapilmistir. Islemleri kolaylastirmak amaciyla benzetim igin asagidaki varsayimlarda

bulunulmustur.

Benzetim Varsayimlart

Sabit terim ve iki diizeyli bir aciklayict degiskenden olusan GDM’ler diisiintilmiistiir.

Aciklayict degiskenler kategorik degisken olarak belirlenmis ve dolayisiyla (0,1) gosterge
degiskenle kodlanmistir.

Gamma GDM i¢in baslangi¢c parametre degerleri @y marjinal Gamma GDM yardimiyla

bulunmustur.

Poisson GDM i¢in baglangi¢ parametre degerleri 8 marjinal Poisson GDM yardimiyla
bulunmugtur. Riske maruz deger riske maruz kalinan siire olarak varsayilmis ve tiim
poligelerin bir yillik poli¢e olmasi varsayimindan (In(1) = 0) diizeltme terimi icermeyen

GDM’ler ile ¢alisilmistir.

Gamma ve Poisson dagilim fonksiyonlar1 yardimiyla (uq,u,)e[0,1] gbzlemleri

iretilmistir.
(uq,u,)€el0,1] gdzlemlerinden yararlanarak (ii,, @i,)€[0,1] s6zde-gbzlemleri tiretilmistir.

a,, Ve by, girdi olarak kullanici tarafindan belirlenmis ve p’{z( j) iliski katsayisi j. gruba

0zel bir fonksiyon ile ifade edilmistir.

GDM parametrelerinin belirlenmesi i¢cin SBM’den elde edilen verideki hasar tutar1 ve sayisi tek

diizeyli iki farkli gosterge agiklayici degisken ile modellenmistir. Bu tek diizeyli agiklayici

degiskenler cinsiyet ve yasanan bolgedir. Gamma GDM i¢in parametre degerleri (7,5; -0,5) ve
(6,5; 3), Poisson GDM igin parametre degerleri (0,03; 0,07) ve (6,25; -0,30) olarak belirlenmistir.

Portfoydeki bagimliligt modellemek icin Fang ve Madsen’in [33] Onerdigi {i¢ farkli

p;, fonksiyonu ile diizenlenmis sézde-kopula regresyon modelleri olusturulmustur. pj2, p;3 ve

pi5 ile diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modelleri ile hasar tutari ve sayisi arasindaki
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bagimlilik modellenmistir.  Farkli senaryolar altinda diizenlenmis sézde-kopula regresyon

modelinin parametreleri Pargali s6zde-ECO tahmin yontemi ile elde edilmistir.
HKOg , 8 parametresine ait HKO degerini gostermek Uzere, her bir parametre degeri i¢in HKO
degerleri hesaplanmistir. Ug farkli portfoy icin, dagilim parametlerinin ve kullanilan diizenlenmis

fonksiyonlarin olusturdugu senaryo bilgileri Cizelge 4.7 ile verilmistir.

Cizelge 4.7. Benzetim ¢alismasi i¢in yararlanilan senaryolar

Senaryo a, a; Bo By ai b1,
1 75 -0,5 0,03 0,07 0,25 0,25
2 75 -0,5 0,03 0,07 0,25 0,75
3 7,5 -0,5 6,25 -0,30 0,25 0,25
4 75 -0,5 6,25 -0,30 0,25 0,75
5 6,5 3,0 0,03 0,07 0,25 0,25
6 6,5 3,0 0,03 0,07 0,25 0,75
7 6,5 3,0 6,25 -0,30 0,25 0,25
8 6,5 3,0 6,25 -0,30 0,25 0,75
9 75 -0,5 0,03 0,07 0,75 0,25
10 75 -0,5 0,03 0,07 0,75 0,75
11 75 -0,5 6,25 -0,30 0,75 0,25
12 75 -0,5 6,25 -0,30 0,75 0,75
13 6,5 3,0 0,03 0,07 0,75 0,25
14 6,5 3,0 0,03 0,07 0,75 0,75
15 6,5 3,0 6,25 -0,30 0,75 0,25
16 6,5 3,0 6,25 -0,30 0,75 0,75

Bu 16 senaryo; diisiik diizey (p=0,15), orta diizey (p=0,5) ve yliksek diizey (p=0,85) bagimh
sigorta porfydylerinin olusturulmasinda kullanilmistir. Ayni baslangig (ag, @) ve (Bo, 1)
degerlerine sahip olan senayolarda ayni1 bagimli hasar tutar1 ve sayist kullanilmistir. Ornegin 1.,
2., 9. ve 10. senaryolarda; 3., 4., 11. ve 12. senaryolarda; 5., 6., 13. ve 14. senaryolar ile 7., 8., 15.
ve 16. senaryolarda ayni bagimli veri kullanilmistir. Bagimli veri benzetiminde, p iliski katsayisi
ile parametre baslangi¢ degerleri olan (@, a;) Ve (B, f1) lara ait bilgiler kullanilmigtir. Parcali
s0zde-ECO algoritmas1 iginde p;, sabit iliski katsayisi p’ya esit olarak belirlenmistir. p7,
diizenlenmis iligki katsayisi i¢in daha 6nce bahsedilen ti¢ farkli fonksiyon kullanilmis ve fonksiyon
icindeki a,, ve by, katsayilar1 senaryolara gore degistirilmistir. Ttiim iligki diizeylerine gore, her

bir senaryo i¢in parametre tahminleri bulunmus, tahminlere ait HKO degerleri hesaplanmis ve
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cizelgelerle 6zetlenmistir. Cizelgelerdeki p;, sabit iliski katsayisini; pj2, pi3 Ve pis ise sirastyla
1., 2. ve 3. fonksiyonlarla yeniden diizenlenmis iliski katsayilarini ifade etmektedir. Her bir
senaryo i¢in en diisiik HKO degerini veren iliski katsayis1 koyu renkle belirtilmistir. Diistik iligki
diizeyine gére, her bir senaryo icin &,, &, B, ve f, parametre tahminleri ve bu tahminlere ait

HKO degerleri sirasiyla Cizelge 4.8, 4.9, 4.10 ve 4.11 ile verilmistir.
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Cizelge 4.8. Diisiik iliskili portfoy i¢in pargali sé6zde-ECO ile bulunan &, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pis P13 P
Senaryo Qg ay HKOg, ay HKOg, Qg HKOg, a HKOg,
1 75 7,12673189 0,13932908 7,08833356 0,16946926 7,16303758 0,11354367 7,17955982 0,10268191
2 75 7,12673189 0,13932908 7,01450333 0,23570702 7,09867045 0,16106541 7,14526252 0,12583868
3 75 6,77319230 0,52824943 6,73117959 0,59108482 6,81503368 0,46917886 6,83578820 0,44117732
4 75 6,77319230 0,52824943 6,66565894 0,69612501 6,74273071 0,57345678 6,79413985 0,49823855
5 6,5 6,05189276 0,20080010 6,02169004 0,22878042 6,07983904 0,17653523 6,09261814 0,16595998
6 6,5 6,05189276 0,20080010 5,99609991 0,25391530 6,03019095 0,22072054 6,06609205 0,18827611
7 6,5 6,25810887 0,05851132 6,22417855 0,07607747 6,29098467 0,04368741 6,30680383 0,03732476
8 6,5 6,25810887 0,05851132 6,19228339 0,09468951 6,23343378 0,07105755 6,27480289 0,05071374
9 75 7,12673189 0,13932908 7,12177557 0,14305372 7,10856869 0,15321847 7,14214447 0,12806058
10 75 7,12673189 0,13932908 7,00525657 0,24477106 6,99082098 0,25926327 7,04626919 0,20587165
11 75 6,77319230 0,52824943 6,76755298 0,53647863 6,75341126 0,55739475 6,79067154 0,50314687
12 75 6,77319230 0,52824943 6,64294389 0,73454518 6,63118260 0,75484367 6,68701452 0,66094539
13 6,5 6,05189276 0,20080010 6,04785514 0,20443497 6,03802866 0,21341752 6,06372297 0,19033765
14 6,5 6,05189276 0,20080010 5,95494030 0,29709008 5,94413446 0,30898650 5,98830883 0,26182785
15 6,5 6,25810887 0,05851132 6,25351957 0,06075260 6,24209930 0,06651277 6,27205582 0,05195855
16 6,5 6,25810887 0,05851132 6,16001762 0,11558802 6,15543275 0,11872659 6,18966494 0,09630785
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Cizelge 4.9. Diisiik iliskili portfoy i¢in parcali sé6zde-ECO ile bulunan @, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 P P13 P
Senaryo a a, HKOg, a, HKOg, a, HKOgq, a, HKOgq,

1 -0,5 -0,51710672 0,00029264 -0,51220778 0,00014903 -0,51495493 0,00022365 -0,51086554 0,00011806
2 -0,5 -0,51710672 0,00029264 -0,62377722 0,01532080 -0,51390683 0,00019340 -0,51696084 0,00028767
3 -0,5 -0,86802095 0,13543942 -0,87829972 0,14311068 -0,85567737 0,12650639 -0,84855711 0,12149206
4 -0,5 -0,86802095 0,13543942 -0,88570246 0,14876639 -0,87556974 0,14105263 -0,86194645 0,13100523
5 3,0 2,96205227 0,00144003 2,97447981 0,00065128 2,94681504 0,00282864 2,93791039 0,00385512
6 3,0 2,96205227 0,00144003 2,94509308 0,00301477 2,97085244 0,00084958 2,95439309 0,00207999
7 3,0 2,86757247 0,01753705 2,85997307 0,01960754 2,87396485 0,01588486 2,87661876 0,01522293
8 3,0 2,86757247 0,01753705 2,86946644 0,01703901 2,86186536 0,01908118 2,87067715 0,01672440
9 -0,5 -0,51710672  0,00029264 | -0,51699117  0,00028870 | -0,51533851  0,00023527 | -0,51704817  0,00029064
10 -0,5 -0,51710672  0,00029264 | -0,53276751  0,00107371 | -0,55750383  0,00330669 | -0,50347563  0,00001208
11 -0,5 -0,86802095 0,13543942 -0,86957678 0,13658700 -0,87308157 0,13918986 -0,86292747 0,13171635
12 -0,5 -0,86802095 0,13543942 -0,89494781 0,15598377 -0,89605352 0,15685839 -0,88657809 0,14944262
13 3,0 2,96205227 0,00144003 2,96382155 0,00130888 2,96773392 0,00104110 2,95567946 0,00196431
14 3,0 2,96205227 0,00144003 2,98913262 0,00011810 2,97874088 0,00045195 2,98414062 0,00025152
15 3,0 2,75810887 0,05851132 2,75351957 0,06075260 2,74209930 0,06651277 2,77205582 0,05195855
16 3,0 2,75810887 0,05851132 2,66001762 0,11558802 2,65543275 0,11872659 2,68966494 0,09630785
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Cizelge 4.10. Diisiik iliskili portfoy igin pargali sozde-ECO ile bulunan g, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pi: P13 PL:
Senaryo Bo Bo HKOg, Bo HKOg, Bo HKOgz Bo HKOg,
1 0,03 -1,70639861  3,01508012 | -1,70672667  3,01621952 | -1,70623594  3,01451524 | -1,70612954  3,01414577
2 0,03 -1,70639861  3,01508012 | -1,70927184  3,02506655 | -1,70663865  3,01591381 | -1,70630303  3,01474821
3 6,25 4,79897939  2,10546081 | 4,800246866  2,10178415 | 4,798047601  2,10816577 | 4,797713017  2,10913748
4 6,25 4,79897939  2,10546081 | 4,809809134  2,07414973 | 4,799904603  2,10277666 | 4,798456019  2,10697993
5 0,03 -1,71866074  3,05781440 | -1,71882135  3,05837610 | -1,71855224  3,05743492 | -1,71851868  3,05731756
6 0,03 -1,71866074  3,05781440 | -1,72050330  3,06426181 | -1,71875494  3,05814385 | -1,71859961  3,05760059
7 6,25 4,824111042  2,03315932 | 4,824828249  2,03111452 | 4,823891319  2,03378597 | 4,823863334  2,03386579
8 6,25 4,824111042  2,03315932 | 4,831460371  2,01225468 | 4,824574734  2,03183719 | 4,823978331  2,03353780
9 0,03 -1,70639861  3,01508012 | -1,70643245  3,01519764 | -1,70654795  3,01559879 | -1,70631797  3,01480008
10 0,03 -1,70639861  3,01508012 | -1,70783906  3,02008460 | -1,70844015  3,02217417 | -1,70715506  3,01770770
11 6,25 4,79897939  2,10546081 | 4,799130843  2,10502131 | 4,799575386  2,10373156 | 4,79857583  2,10663212
12 6,25 4,79897939  2,10546081 | 4,804739131 2,08877898 | 4,806989352 2,08227973 | 4,802151938  2,09626401
13 0,03 -1,71866074  3,05781440 | -1,71867471  3,05786324 | -1,71871365  3,05799944 | -1,71861155  3,05764235
14 0,03 -1,71866074  3,05781440 | -1,71963863  3,06123534 | -1,72005175  3,06268114 | -1,71909453  3,05933169
15 6,25 4,824111042  2,03315932 | 4,824169481  2,03299267 | 4,824381994  2,03238670 | 4,823993191  2,03349542
16 6,25 4,824111042  2,03315932 | 4,827539871  2,02339282 | 4,829023223  2,01917500 | 4,825834353  2,02824779
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Cizelge 4.11. Diisiik iliskili portfdy icin pargali sozde-ECO ile bulunan 8, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pi: P13 P
Senaryo | By HKOp, B, HKOp, B, HKOg, By HKOg,
1 0,07 0,00407504  0,00434610 | 0,00405760  0,00434840 0,0039724 0,00435964 | 0,00393382  0,00436474
2 0,07 0,00407504  0,00434610 | 0,00392875  0,00436541 0,0040512 0,00434924 | 0,00401409  0,00435414
3 -0,30 | -0,60885391  0,09539074 | -0,60869203  0,09529077 -0,6089373 0,09544225 -0,6089615 0,09545721
4 -0,30 | -0,60885391  0,09539074 | -0,60765653  0,09465254 -0,6087454 0,09532374 | -0,60890656  0,09542326
5 0,07 -0,01421639  0,00709240 | -0,01418224  0,00708665 -0,0144868 0,00713802 | -0,01466753  0,00716859
6 0,07 -0,01421639  0,00709240 -0,0128259 0,00686013 -0,0141534 0,00708179 | -0,01433422  0,00711226
7 -0,30 | -0,59904092  0,08942547 | -0,59913345  0,08948082 -0,5989106 0,08934756 | -0,59883146  0,08930024
8 -0,30 | -0,59904092  0,08942547 | -0,59950174  0,08970129 -0,5991064 0,08946461 | -0,59896988  0,08938299
9 0,07 0,00407504  0,00434610 | 0,00408490  0,00434480 0,0040621 0,00434781 | 0,00402235  0,00435305
10 0,07 0,00407504  0,00434610 | 0,00402410  0,00435282 0,0039805 0,00435857 | 0,00405586  0,00434863
11 -0,30 | -0,60885391  0,09539074 | -0,60883842  0,09538117 -0,6087859 0,09534876 | -0,60888143  0,09540774
12 -0,30 | -0,60885391  0,09539074 | -0,60814602  0,09495397 -0,6078629 0,09477955 | -0,60843528  0,09513232
13 0,07 -0,01421639  0,00709240 | -0,01417993  0,00708626 -0,0141427 0,00708000 | -0,01432301  0,00711037
14 0,07 -0,01421639  0,00709240 | -0,01378019  0,00701912 -0,0135028 0,00697271 | -0,01402922  0,00706091
15 -0,30 | -0,59904092  0,08942547 | -0,59904832  0,08942990 -0,5990827 0,08945044 | -0,59898806  0,08939386
16 -0,30 | -0,59904092  0,08942547 | -0,59942353  0,08965445 -0,5994919 0,08969540 | -0,59934076  0,08960489
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Diisiik diizeyli iliski durumunda parametrelerin HKO degerleri karsilastirilmistir. Cizelge 4.8°de
verilen HKOg, degerlerine gore, 16 senaryonun 12'sinde diizenlenmis iliski katsayisimin
kullanildig1, diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli ile daha diisitk HKO degeri hesaplanmis
ve bu 12 senaryonun hepsinde p;3 kullanilmistir. Cizelge 4.9°da verilen HKOg, degerlerine gore,
16 senaryonun 14'linde diizenlenmis iligki katsayisinin kullanildigi diizenlenmis s6zde-kopula
regresyon modeli ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Bu 14 senaryonun 8’inde p;3,
4’{inde p;3 ve 2’sinde ise pi3 kullanilmistir. Cizelge 4.10°da verilen Hk 0p, degerlerine gore, 16
senaryonun 14'linde diizenlenmis iligski katsayisinin kullanildigi diizenlenmis sozde-kopula
regresyon modeli ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Bu 14 senaryonun 6’sinda pi3,
4’{inde p;3 ve kalan 4’iinde p;3 Kullamlmustir. Cizelge 4.11°de verilen HK 0p, degerlerine gore, 16
senaryonun 11’inde diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildigi diizenlenmis sozde-kopula
regresyon modeli ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Bu 11 senaryonun dérdiinde p;3,
dérdiinde p;3 ve kalan tiginde p;3 kullanilmustir. Dissiik iliskili portfoyde &,, @, ve S, parametre

tahminlerinde, p;3 fonksiyonunun kullamldig durumda daha diisiik HKO degeri hesaplanmustir.

Orta iliski diizeyine gore, her bir senaryo icin @&,, &, B, ve B, parametre tahminleri ve bu

tahminlere ait HKO degerleri sirasiyla Cizelge 4.12, 4.13, 4.14 ve 4.15 ile verilmistir.
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Cizelge 4.12. Orta iliskili portfoy i¢in parcali sézde-ECO ile bulunan &, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 piz P13 P
Senaryo ay a, HKOg, ay HKOg, ay HKOg, a HKOg,
1 7,5 6,90521645 0,35376747 6,99340409 0,25663942 7,07303139 0,18230219 7,09130579 0,16703096
2 7,5 6,90521645 0,35376747 6,93860322 0,31516635 7,00484353 0,24517993 7,05406129 0,19886133
3 7,5 6,92048053 0,33584282 7,00076902 0,24923157 7,07266803 0,18261261 7,08945489 0,16854729
4 7,5 6,92048053 0,33584282 6,94755417 0,30519639 7,01152391 0,23860889 7,05526147 0,19779236
5 6,5 5,83679159 0,43984539 5,94772644 0,30500608 6,03122692 0,21974820 6,04973273 0,20274061
6 6,5 5,83679159 0,43984539 5,90518112 0,35380950 5,96000084 0,29159909 6,01164482 0,23849078
7 6,5 5,99195246 0,25811230 6,04359324 0,20830713 6,11406769 0,14894375 6,13439013 0,13367058
8 6,5 5,99195246 0,25811230 6,04418377 0,20776844 6,05199144 0,20071167 6,09469600 0,16427133
9 7,5 6,90521645 0,35376747 7,02890922 0,22192652 7,01534109 0,23489426 7,05085689 0,20172953
10 7,5 6,90521645 0,35376747 6,90851041 0,34985993 6,89837349 0,36195446 6,95022581 0,30225166
11 7,5 6,92048053 0,33584282 7,03241282 0,21863777 7,02098979 0,22945078 7,05233655 0,20040256
12 7,5 6,92048053 0,33584282 6,92226670 0,33377577 6,91463112 0,34265672 6,96178332 0,28967719
13 6,5 5,83679159 0,43984539 5,98581618 0,26438500 5,97132459 0,27949769 6,00833124 0,24173817
14 6,5 5,83679159 0,43984539 5,84133014 0,43384598 5,82079204 0,46132345 5,89703012 0,36357268
15 6,5 5,99195246 0,25811230 6,07201742 0,18316909 6,06066309 0,19301692 6,09160770 0,16678427
16 6,5 5,99195246 0,25811230 5,99387723 0,25616026 5,99308103 0,25696684 6,01363980 0,23654624
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Cizelge 4.13. Orta iliskili portfoy igin pargali sozde-ECO ile bulunan @, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pis P13 P
Senaryo aq a, HKOg, a, HKOg, a, HKOgq, a, HKOgq,
1 -0,5 -0,72322296  0,04982849 -0,68894121 0,03569878 -0,67355256 0,03012049 -0,67255399 0,02977488
2 -0,5 -0,72322296  0,04982849 -0,80304325 0,09183521 -0,68551838 0,03441707 -0,67572424 0,03087901
3 -0,5 -0,50927524  0,00008603 -0,53597541 0,00129423 -0,53202077 0,00102533 -0,52951711 0,00087126
4 -0,5 -0,50927524  0,00008603 -0,56457461 0,00416988 -0,5371225 0,00137808 -0,53410748 0,00116332
5 3,0 2,78025205  0,04828916 2,83201149 0,02822014 2,851738677 0,02198142 2,855053493 0,02100949
6 3,0 2,78025205  0,04828916 2,81614449 0,03380285 2,835600852 0,02702708 2,848028226 0,02309542
7 3,0 2,98846050  0,00013316 2,97842455 0,00046550 2,978152346 0,00047732 2,980281734 0,00038881
8 3,0 2,98846050  0,00013316 2,96565164 0,00117981 2,977688344 0,00049781 2,977130369 0,00052302
9 -0,5 -0,72322296  0,04982849 -0,68017797 0,03246410 -0,68296874 0,03347756 -0,67611258 0,03101564
10 -0,5 -0,72322296  0,04982849 -0,72122785 0,04894176 -0,72918283 0,05252477 -0,70374609 0,04151247
11 -0,5 -0,50927524  0,00008603 -0,53536156 0,00125044 -0,53700432 0,00136932 -0,53444967 0,00118678
12 -0,5 -0,50927524  0,00008603 -0,51101635 0,00012136 -0,50378153 0,00001430 -0,5305254 0,00093180
13 3,0 2,78025205  0,04828916 2,84276667 0,02472232 2,838739372 0,02600499 2,847367435 0,02329670
14 3,0 2,78025205  0,04828916 2,78260071 0,04726245 2,767305028 0,05414695 2,812836676 0,03503011
15 3,0 2,98846050  0,00013316 2,97689437 0,00053387 2,977381645 0,00051159 2,977117255 0,00052362
16 3,0 2,98846050 0,00013316 2,98913584 0,00011803 2,988970947 0,00012164 2,982443805 0,00030822
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Cizelge 4.14. Orta iliskili portfSy igin parcali sézde-ECO ile bulunan 3, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pi: PL:
Senaryo Bo Bo HKOg, Bo HKOp, Bo HKOg, Bo HKOgp,
1 0,03 -1,71004214 3,02774664 -1,70892639 3,02386498 -1,70824234 3,02148643 -1,70813776 3,02112288
2 0,03 -1,71004214 3,02774664 -1,71154117 3,03296563 -1,70879421 3,02340530 -1,70837242 3,02193868
3 6,25 4,80387708 2,09127150 4,80039285 2,10136088 4,79852000 2,10679419 4,79812035 2,10795451
4 6,25 4,80387708 2,09127150 4,80784939 2,07979839 4,80011761 2,10215895 4,79911217 2,10507550
5 0,03 -1,71094807 3,03090017 -1,70962102 3,02628130 -1,70901405 3,02416985 -1,70891784 3,02383526
6 0,03 -1,71094807 3,03090017 -1,71256499 3,03653275 -1,70952804 3,02595779 -1,70915143 3,02464768
7 6,25 4,82096041 2,04215415 4,81735021 2,05248541 4,81594619 2,05651033 4,81557198 2,05758374
8 6,25 4,82096041 2,04215415 4,82550372 2,02918966 4,81711851 2,05314937 4,81632073 2,05543624
9 0,03 -1,71004214 3,02774664 -1,70857290 3,02263573 -1,70868440 3,02302346 -1,70839737 3,02202542
10 0,03 -1,71004214 3,02774664 -1,70995457 3,02744189 -1,71054522 3,02949768 -1,70937280 3,02541774
11 6,25 4,80387708 2,09127150 4,79981523 2,10303587 4,79995328 2,10263550 4,79919532 2,10483423
12 6,25 4,80387708 2,09127150 4,80361583 2,09202718 4,80531143 2,08712505 4,80139436 2,09845831
13 0,03 -1,71094807 3,03090017 -1,70933347 3,02528091 -1,70944035 3,02565273 -1,70918415 3,02476151
14 0,03 -1,71094807 3,03090017 -1,71086574 3,03061354 -1,71147673 3,03274120 -1,71003902 3,02773579
15 6,25 4,82096041 2,04215415 4,81683125 2,05397268 4,81700422 2,05347690 4,81638311 2,05525739
16 6,25 4,82096041 2,04215415 4,82068281 2,04294764 4,82230631 2,03830927 4,81851741 2,04914240
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Cizelge 4.15. Orta iliskili portfdy igin parali sézde-ECO ile bulunan £, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12
Senaryo B B, HKOp, B HKOp, b HKOgp, By HKOg,
1 0,07 0,00067288 0,00480625 0,00068528 0,00480453 0,00085443 0,00478111 0,00089855 0,00477501
2 0,07 0,00067288 0,00480625 -0,00016160 0,00492265 0,00070873 0,00480128 0,00080976 0,00478729
3 -0,30 -0,60723112 0,09439096 -0,60712701 0,09432700 -0,60697702 0,09423489 -0,60696988 0,09423051
4 -0,30 -0,60723112 0,09439096 -0,60720579 0,09437540 -0,60709189 0,09430543 -0,60694439 0,09421486
5 0,07 0,00331087 0,00444744 0,00367881 0,00439850 0,00385932 0,00437459 0,00389523 0,00436984
6 0,07 0,00331087 0,00444744 0,00278341 0,00451807 0,00368454 0,00439774 0,00377916 0,00438520
7 -0,30 -0,59729030 0,08838152 -0,59726027 0,08836367 -0,59702114 0,08822156 -0,59713063 0,08828661
8 -0,30 -0,59729030 0,08838152 -0,59721834 0,08833874 -0,59724042 0,08835187 -0,59705097 0,08823928
9 0,07 0,00067288 0,00480625 0,00074099 0,00479681 0,00073074 0,00479823 0,00079769 0,00478896
10 0,07 0,00067288 0,00480625 0,00068471 0,00480461 0,00051712 0,00482787 0,00068355 0,00480477
11 -0,30 -0,60723112 0,09439096 -0,60693866 0,09421134 -0,60702938 0,09426704 -0,60694514 0,09421532
12 -0,30 -0,60723112 0,09439096 -0,60720687 0,09437606 -0,60721717 0,09438239 -0,60729528 0,09443039
13 0,07 0,00331087 0,00444744 0,00372021 0,00439301 0,00370060 0,00439561 0,00376315 0,00438732
14 0,07 0,00331087 0,00444744 0,00333757 0,00444388 0,00311547 0,00447354 0,00369894 0,00439583
15 -0,30 -0,59729030 0,08838152 -0,59712990 0,08828618 -0,59719391 0,08832422 -0,59706503 0,08824763
16 -0,30 -0,59729030 0,08838152 -0,59728130 0,08837617 -0,59736790 0,08842767 -0,59734041 0,08841132
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Orta diizeyli iliski durumunda parametrelerin HKO degerleri karsilastirilmistir. Cizelge 4.12°de
verilen HKOgy, degerlerine gore, 16 senaryonun hepsinde diizenlenmis iliski katsayisinin
kullanildig1 diizenlenmis kopula regresyon modeli ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir ve
hepsinde p;3 kullanilmustir. Cizelge 4.13°de verilen HK Og, degerlerine gore, 16 senaryonun
11’inde diizenlenmis iligki katsayisinin kullanildig1 diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli
ile daha diisik HKO degeri hesaplanmistir. Bunlarin 8’inde pj3, ikisinde p;3 ve birinde p;3
fonksiyonu kullanilmistir. Cizelge 4.14’te verilen HKOg, degerlerine goére, 16 senaryonun
12’sinde diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildig1 diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli
ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmustir. Bunlarin 8’inde p;3, ikisinde p;% ve kalan ikisinde p;3
kullanilmistir.  Cizelge 4.15’te verilen HKOp ~degerlerine gore, 16 senaryonun hepsinde
diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildig1 diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli ile daha
diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Bunlarm 11’inde pj3 , doérdinde p;i ve birinde p;3
kullanilmistir.  Orta iliskili portfoyde @&, , &, , B, ve B, parametre tahminlerinde, pi3

fonksiyonunun kullanildigi durumda daha diisiik HKO degeri hesaplanmustir.

Yiiksek iliski diizeyine gore, her bir senaryo icin &,, &;, B, ve B, parametre tahminleri ve bu

tahminlere ait HKO degerleri sirasiyla Cizelge 4.16, 4.17, 4.18 ve 4.19 ile verilmistir.
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Cizelge 4.16. Yiksek iliskili portfoy i¢in parcali s6zde-ECO ile bulunan &, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 piz P13 P
Senaryo Qg a, HKOg, a, HKOg, a, HKOgq, a, HKOg,
1 7,5 7,00266709  0,24734002 7,08274608  0,17410083 7,16515814  0,11211907 7,18541092  0,09896629
2 7,5 7,00266709  0,24734002 7,03851421  0,21296913 7,09354602  0,16520484 7,14430353  0,12651998
3 7,5 7,31389436  0,03463531 7,22575655  0,07520947 7,29607504  0,04158539 7,31754140  0,03329114
4 7,5 7,31389436  0,03463531 7,20053147  0,08968140 7,23618417  0,06959879 7,27913620  0,04878082
5 6,5 6,43051662  0,00482794 6,28522051  0,04613023 6,34506472  0,02400494 6,35948911  0,01974331
6 6,5 6,43051662  0,00482794 6,25488095  0,06008335 6,29361216  0,04259594 6,33025042  0,02881492
7 6,5 6,35141336  0,02207799 5,99553852  0,25448138 6,08000200 0,17639832 6,09899905 0,16080176
8 6,5 6,35141336  0,02207799 5,89305724  0,36837951 6,00831225  0,24175684 6,06043107  0,19322084
9 7,5 7,00266709  0,24734002 7,11821206  0,14576203 7,10391072  0,15688672 7,14081854  0,12901132
10 7,5 7,00266709  0,24734002 7,00530033  0,24472776 6,99691366  0,25309587 7,04120236  0,21049527
11 7,5 7,31389436  0,03463531 7,25697963  0,05905890 7,24552981  0,06475508 7,35834563  0,02006596
12 7,5 7,31389436  0,03463531 7,14759540  0,12418900 7,13781022  0,13118144 7,33113203  0,02851639
13 6,5 6,43051662  0,00482794 6,31157551  0,03550379 6,30149000  0,03940622 6,32776362  0,02966537
14 6,5 6,43051662  0,00482794 6,22703480  0,07451000 6,22207425  0,07724272 6,25385992  0,06058494
15 6,5 6,35141336  0,02207799 6,03453171  0,21666073 6,01983708  0,23055643 6,35996915  0,01960864
16 6,5 6,35141336  0,02207799 5,88845393  0,37398860 5,86898372  0,39818154 6,35531959  0,02093242
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Cizelge 4.17. Yiiksek iligkili portfoy i¢in parcali sozde-ECO ile bulunan @, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 Pz P13 P12
Senaryo a, a, HKOg, a, HKOg, a, HKOgq, a, HKOgq,

1 -0,5 -0,89978731  0,15982989 | -0,61061614  0,01223593 | -0,59136887  0,00834827 | -0,58521144  0,00726099
2 -0,5 -0,89978731  0,15982989 | -0,62011973  0,01442875 | -0,60852866  0,01177847 | -0,59710906  0,00943017
3 -0,5 -0,63636418 0,01859519 -0,60210010 0,01042443 -0,59628323 0,00927046 -0,59445967 0,00892263
4 -0,5 -0,63636418 0,01859519 -0,61603318 0,01346370 -0,60188621 0,01038080 -0,59769002 0,00954334
5 3,0 2,89670552 0,01066975 2,76664818 0,05445307 2,79027270 0,04398554 2,79662301 0,04136220
6 3,0 2,89670552 0,01066975 2,77577712 0,05027590 2,76936091 0,05319439 2,78482310 0,04630110
7 3,0 2,84888213 0,02283661 2,85444716 0,02118563 2,87658505 0,01523125 2,88151603 0,01403845
8 3,0 2,84888213 0,02283661 2,80785318 0,03692040 2,85791960 0,02018684 2,87149821 0,01651271
9 -0,5 -0,89978731  0,15982989 | -0,60331104  0,01067317 | -0,60649047  0,01134022 | -0,59795795  0,00959576
10 -0,5 -0,89978731  0,15982989 | -0,62045659  0,01450979 | -0,62169470  0,01480960 | -0,61719795  0,01373536
11 -0,5 -0,63636418  0,01859519 | -0,59987838  0,00997569 | -0,60139453  0,01028085 | -0,59792334  0,00958898
12 -0,5 -0,63636418  0,01859519 | -0,60062674  0,01012574 | -0,59648093  0,00930857 | -0,60375939  0,01076601
13 3,0 2,89670552 0,01066975 2,77719948 0,04964007 2,77254440 0,05173605 2,78388950 0,04670375
14 3,0 2,89670552 0,01066975 2,74138127 0,06688365 2,713727273 0,06902562 2,75334703 0,06083769
15 3,0 2,84888213 0,02283661 2,86563077 0,01805509 2,86122983 0,01925716 2,87079598 0,01669368
16 3,0 2,84888213 0,02283661 2,81773341 0,03322111 2,80672266 0,03735613 2,83716441 0,02651543
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Cizelge 4.18. Yiiksek iliskili portfoy icin pargali sozde-ECO ile bulunan g, tahmini

Sabit Diizenlenmis
Pi3
Senaryo Bo Bo HKOg, Bo HKOg, Bo HKOg, Bo HKOg,
1 0,03 -1,71246274 3,03617641 -1,71067042 3,02993352 -1,71009152 3,02791850 -1,70995039 3,02742737
2 0,03 -1,71246274 3,03617641 -1,71371463 3,04054072 -1,71058105 3,02962239 -1,71019295 3,02827151
3 6,25 4,81343066 2,06373148 4,80536836 2,08696058 4,80386632 2,09130263 4,80362168 2,09201025
4 6,25 4,81343066 2,06373148 4,81224135 2,06714993 | 4,80519895 2,08745008 | 4,80423046 2,09024956
5 0,03 -1,71946538  3,06062910 | -1,71723364  3,05282540 | -1,71683054  3,05141695 | -1,71675730  3,05116106
6 0,03 -1,71946538  3,06062910 | -1,71933300  3,06016596 | -1,71717291  3,05261318 | -1,71694285  3,05180933
7 6,25 4,81508069 2,05899342 4,80595694  2,08526036 | 4,80508896 2,08776792 | 4,80482100 2,08854233
8 6,25 4,81508069 2,05899342 4,81438014  2,06100438 | 4,80586665 2,08552114 | 4,80544188 2,08674816
9 0,03 -1,71246274 3,03617641 -1,71037533 3,02890630 -1,71049747 3,02933146 -1,71022037 3,02836693
10 0,03 -1,71246274 3,03617641 -1,71198092 3,03449753 -1,71262074 3,03672703 -1,71117618 3,03169450
11 6,25 4,81343066 2,06373148 4,80481516 2,08855921 4,80506019 2,08785105 4,80431711 2,08999902
12 6,25 4,81343066 2,06373148 4,80858934 2,07766470 4,81025732 2,07285899 4,80659032 2,08343151
13 0,03 -1,71946538 3,06062910 -1,71705885 3,05221462 -1,71712231 3,05243637 -1,71695837 3,05186354
14 0,03 -1,71946538 3,06062910 -1,71814609 3,05601474 -1,71856137 3,05746687 -1,71761545 3,05415977
15 6,25 4,81508069 2,05899342 4,80574566 2,08587061 4,80578814 2,08574791 4,80549621 2,08659121
16 6,25 4,81508069 2,05899342 4,80930265 2,07560886 | 4,81123809 2,07003583 | 4,80703742 2,08214100
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Cizelge 4.19. Yiiksek iliskili portfdy icin pargali sozde-ECO ile bulunan 8, tahmini

Sabit Diizenlenmis
P12 pis P
Senaryo B B HKOp, B, HKOp, b HKOg, B HKOgp,
1 0,07 0,00868377 0,00375968 0,00809031 0,00383281 0,00814776 0,00382570 0,00985168 0,00361782
2 0,07 0,00868377 0,00375968 0,00670466 0,00400630 0,00808595 0,00383335 0,00977144 0,00362748
3 -0,30 -0,60185104 0,09111405 -0,60191842 0,09115473 -0,60175326 0,09105503 -0,60173735 0,09104543
4 -0,30 -0,60185104 0,09111405 -0,60210746 0,09126892 -0,60189256 0,09113912 -0,60178166 0,09107217
5 0,07 0,00761359 0,00602387 0,00860954 0,00617946 0,00871055 0,00619535 0,00877957 0,00620622
6 0,07 0,00761359 0,00602387 0,00791412 0,00607061 0,00865259 0,00618623 0,00871372 0,00619585
7 -0,30 -0,60654879 0,09397216 -0,60774184 0,09470504 -0,60753039 0,09457494 -0,60751447 0,09456515
8 -0,30 -0,60654879 0,09397216 -0,60716479 0,09435021 -0,60768134 0,09466781 -0,60752361 0,09457077
9 0,07 0,00868377 0,00375968 0,00809192 0,00383261 0,00808885 0,00383299 0,00976114 0,00362872
10 0,07 0,00868377 0,00375968 0,00763374 0,00388955 0,00740503 0,00391813 0,01041452 0,00355043
11 -0,30 -0,60185104 0,09111405 -0,60179346 0,09107929 -0,60184224 0,09110874 -0,60177308 0,09106699
12 -0,30 -0,60185104 0,09111405 -0,60194806 0,09117263 -0,60194644 0,09117165 -0,60169123 0,09101760
13 0,07 0,00761359 0,00602387 0,00871410 0,00619591 0,00747380 0,00600219 0,00871099 0,00619542
14 0,07 0,00761359 0,00602387 0,00816783 0,00611021 0,00751574 0,00600869 0,00845107 0,00615457
15 -0,30 -0,60654879 0,09397216 -0,60755612 0,09459077 -0,60763152 0,09463715 -0,60751951 0,09456825
16 -0,30 -0,60654879 0,09397216 -0,60766061 0,09465505 -0,60747641 0,09454174 -0,60778017 0,09472863
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Yiiksek diizeyli iliski durumunda parametrelerin HKO degerleri karsilastirilmistir. Cizelge 4.16°da
verilen HKOgy, degerlerine goére, 16 senaryonun 9’unda diizenlenmis iliski katsayisinin
kullanildigr diizenlenmis sézde-kopula regresyon modeli ile daha disik HKO degeri
hesaplanmistir ve bu senaryolarin hepsinde p;3 kullanilmustir. Cizelge 4.17°de verilen HK Oa,
degerlerine gore, 16 senaryonun 11’inde diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildig1 diizenlenmis
kopula regresyon modeli ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Bu senaryolarmn 10’unda p;5

ve birinde p;3 kullanilmistir. Cizelge 4.18’te verilen HK Op, degerlerine gore, 16 senaryonun

8’unda diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildig1 diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli
ile daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir ve bu senaryolarin hepsinde p;3 kullanilmustir. Cizelge

4.19°da verilen HKOp degerlerine gore, 16 senaryonun 10’unda diizenlenmis iliski katsayisinin
kullanildigr diizenlenmis sozde-kopula regresyon modeli ile daha diisik HKO degeri
hesaplanmistir ve bunlarin 8’inde p;5 ve ikisinde p;3 kullanilmistir. Yiiksek iliskili portfoyde @,
@, Bo ve B, parametre tahminlerinde p}3 fonksiyonunun kullanildigi durumda daha diisik HKO

degeri hesaplanmistir.

Son olarak genel bir yorum yapmak gerekirse; diisiik, orta ve yiiksek diizey iligkili portfdyler i¢in
16 senaryoya gore incelenen @ = (&,, @, ) ve B = (B,, 5, ) parametre tahminlerine ait HKO
degerlerine gore, diizenlenmis iliski katsayisinin kullanildigi diizenlenmis s6zde-kopula regresyon

modeli ile daha diisitk HKO degeri hesaplanmigtir. Diizenlemelerde kullanilan fonksiyonlardan
ticinciisii olan pi3 = by tan (% a;,(1— ﬁ1ﬁ2)>’1’in kullanildig1 senaryolarda diger iki fonksiyona

gore daha diisiik HKO degeri hesaplanmistir. Gamma GDM parametrelerine ait HKO degerleri
diizenlemenin etkisini daha iyi aciklamistir ve Ozellikle Gamma GDM’ye ait parametre
tahminlerinin HKO degerlerine gore diizenlemenin etkisi diisiikk ve orta diizeyli iliski gruplarinda
daha agik bir sekilde goriilmektedir. Poisson GDM’ye ait HKO degerlerinde de diizenlemenin
etkisi gézlenmekte ancak diizenlemede kullanilan iliski katsayisi1 fonksiyonlar1 ¢esitlenmektedir.
ai, Ve by, katsayilarinin tahminlere etkisi, ayni veride a4, ve by, ’ler degistik¢e incelenmis ancak

cok anlamli bir iligki bulunamamistir. Fonksiyonlarin yapis1 geregi, by, katsayis1 daha biiyiik
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degerler aldiginda iliski katsayis1 da artmaktadir. Benzetim calismasinda, kopulay1 yeniden

diizenlemede kullanilan fonksiyonun etkisi gozlenmistir.

Benzetim caligmasinda elde edilen sonuglar, gercek veri analizinde karsilasilacak hasar tutar1 ve

saysi iligki diizeyine gore bagimlilik modellemesine 11k tutacaktir.

4.4. Gergek Veri Analizi

4.4.1. Bireysel Veri icin Diizenlenmis Sozde-Kopula Regresyon Modeli
Gauss kopula fonksiyonunun kopula parametresi iliski katsayisidir, bu nedenle Gauss kopula ile
bagimliligin modellendigi ¢alismalarda iliski katsayist bagimlilik i¢in énemli bir gostergedir.
Kastenmeier [9] ile Czado ve arkadaslar1 [2] calismalarinda oldugu gibi Gauss kopula ile
calisilirken, bagimlilik direkt iligki katsayisi ile iligkilendirilebilir. Bireysel verideki hasar sayisi
ile ortalama hasar tutar1 ve toplam hasar tutar1 arasindaki iliskiler, Spearman iliski katsayis1 ile
incelenmis ve iliski matrisleri elde edilmistir. Ortalama hasar tutar1 ile hasar sayisi arasinda
0,077794 biyiikligiinde ters yonla, diisiik dizey iliski vardir. Toplam hasar tutari ile hasar sayisi
arasinda 0,106260 biiyiikliigiinde pozitif yonli, diisuk diizey iliski vardir. 0,077794 biiyiikliigiinde
bir iliski nerdeyse iliski yok seklinde yorumlanabilir ve negatif iliski katsayis1 hayat dis1 sigorta
verilerindeki hasar tutar1 ve sayisi iligkisi i¢in ¢ok anlamli degildir. Ayrica 0,106260 iliski diizeyi,
benzetim ¢alismasinda kullanilan 0,15 diisiik diizey iliski katsayisina daha yakin oldugundan hasar
tutar1 degiskeni olarak toplam hasar tutar1 alinmistir. Bireysel veride hasar sayisina karsi hasar

tutar1 grafigi ile iligki grafigi Sekil 4.11 ile verilmistir.
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Sekil 4.11. Bireysel veride hasar tutar1 ve sayis1 arasindaki iligki
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Bireysel veride hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iliski oldukga diisiik ¢iktigindan, bireysel veri
disiik iliskili grup olarak alinmustir. Bireysel verideki hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iligki
diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli ile modellenmis ve pargali s6zde-ECO yontemi ile
parametre tahmini yapilmistir. Pargali sozde-ECO algoritmasinin baslangi¢ degerleri marjinal
Gamma GDM ve marjinal Poisson GDM nin parametre degerleri olarak alinmistir. Gamma GDM

ve Poisson GDM’nin parametre vektorleri sirasiyla,

a= (050» 01 1,%1 2,%1 3,01 4,01 5,0 1,0 2,03 3,A 4,%3 5,03 1,A3 2,A3 3, X3 4,0y 1, a4_2) ve

ﬁ = (ﬁOJ ﬁl_li ﬁl_Z' ﬁ1_3' ﬁl_‘l-) Bl_SJ ﬁZ_li ﬁZ_Z ;ﬁ2_3; ﬁ2_4' ﬁ2_51 ﬁS_l! ﬁ3_21 ﬁ3_3l ﬁ3_4 !ﬁ4_1r :84_2)

bicimindedir. (e, B) parametre vektorinin (&, ﬁ) tahminlere ait HKO degerleri incelenmistir.
Marjinal GDM’ler yardimiyla Kesim 4.1’de bulunan parametrelerin baslangi¢c degerleri parantez
igerisinde verilmistir. a;,=0,25, b;,=0,25 ve p=0,1063 iken diizenlenmis s6zde-kopula regresyon
model ile bulunan parametre tahminlerine iliskin HKO degerleri Cizelge 4.20 ve 4.21 ile

asagidadir:
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Cizelge 4.20. Bireysel veri igin pargali sozde-ECO ile bulunan HK 04 degerleri
Bagimsiz Sabit Diizenlenmis
P12=0 P12 Piz P P

a a HKO, a HKO, a HKO, a HKO, a HKO,

a, (8,586) 8,49866  0,00777 8,49053 0,00927 8,47957 0,01150 8,49391 0,00863 8,49626 0,00820
a4 (-0,105) | -0,37787  0,07430 | -0,39512  0,08400 -0,42778 0,10400 -0,38493 0,07820 -0,37062 0,07040
a1, (-0,171) | -0,39236  0,04890 | -0,40639  0,05530 -0,43353 0,06880 -0,39817 0,05150 -0,38640 0,04630
a1 3 (-0,182) | -1,83752  2,74000 | -1,94007  3,09000 -2,14437 3,85000 -1,87929 2,88000 -1,79158 2,59000
a4 4 (-0,240) | -0,30008 0,00358 | -0,30389  0,00405 | -0,31124 0,00504 -0,30165 0,00377 -0,29847  0,00339
a5 (-0,181) | -0,41918  0,05680 | -0,44104  0,06770 -0,47119 0,08430 -0,43205 0,06310 -0,42559 0,05990
ay 4 (-0,310) | -2,23096  3,69000 | -2,41002  4,41000 -2,65096 5,48000 -2,33487 4,10000 -2,28486 3,90000
a, , (-0,869) | -0,92088 0,00269 | -0,92415 0,00304 -0,93049 0,00378 -0,92221 0,00283 -0,91941 0,00254
a; 3 (-1,445) | -151346  0,00464 | -1,51773  0,00524 -1,52609 0,00652 -1,51520 0,00488 -1,51160 0,00439
a, 4 (0,203) | 0,14801 0,00303 0,14449 0,00343 0,13779 0,00426 0,14658 0,00319 0,14949 0,00287
@, 5 (-1,032) | -1,07380 0,00173 | -1,07648 0,00196 -1,08151 0,00243 -1,07487 0,00182 -1,07271 0,00164
a3 41 (-0,588) | -1,16042  0,32800 | -1,19599  0,37000 -1,26668 0,46100 -1,17508 0,34500 -1,14449 0,31000
a3 , (-0,414) | -1,03487 0,38600 | -1,07388 0,43600 | -1,14979 0,54200 -1,05076 0,40600 -1,01773  0,36500
a3 3 (0,513) 0,00705  0,25600 | -0,02551  0,29000 -0,08699 0,36000 -0,00661 0,27000 0,02006 0,24300
a3 4 (-0,474) | -1,05323  0,33500 | -1,08926  0,37800 -1,16073 0,47100 -1,06774 0,35200 -1,03747 0,31700
a1 (0,201) -0,11980 0,10300 | -0,14814  0,12200 -0,18873 0,15200 -0,13650 0,11400 -0,12749 0,10800
a4, (-0,168) | -0,66931  0,25100 | -0,71603  0,30000 -0,77905 0,37300 -0,69651 0,27900 -0,68309 0,26500
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Cizelge 4.21. Bireysel veri igin pargali sozde-ECO ile bulunan HKOp degerleri
Bagimsiz Sabit Diizenlenmis
P12=0 P12 Pi: P13 P

B B HKO B HKO B HKO B HKO B HKOg

B, (0,0806) | 0.01408  0.00443 | 0.01227  0.00467 0.00368 0.00592 0.01357 0.00449 0.01424 0.00440
P11 (-0,0034) | -0.20310  0.03988 | -0.20904  0.04229 -0.23488 0.05358 -0.20512 0.04069 -0.20360 0.04008
P12 (0,0025) | -0.15963  0.02629 | -0.16445  0.02787 -0.18543 0.03532 -0.16127 0.02682 -0.16003 0.02642
P13 (-0,0050) | -1.21344  1.46032 | -1.24627  1.54074 -1.40225 1.95230 -1.22261 1.48258 -1.21047 1.45315
P14 (-0,0043) | -0.05565  0.00264 | -0.04992  0.00208 | -0.04861 0.00196 -0.04905 0.00200 -0.04872  0.00197
P15 (-0,0109) | -0.21948  0.04351 | -0.19620  0.03434 | -0.19085 0.03238 -0.19267 0.03304 -0.19130  0.03254
B, (-00138)| -1.47328  2.13009 | -1.51663 2.25849 | -1.70548  2.86177 | -1.48799 217323 | -1.47688  2.14061
B, »(-0,0258) | -0.06397  0.00146 | -0.06471  0.00151 | -0.06961 0.00192 -0.06359 0.00143 -0.06368  0.00144
p. 3 (-0,0634) | -0.11312  0.00247 | -0.11461  0.00262 -0.12104 0.00332 -0.11363 0.00252 -0.11325 0.00249
P2 4 (-0,0552) | -0.09530  0.00161 | -0.09649  0.00171 -0.10168 0.00216 -0.09570 0.00164 -0.09540 0.00162
f. 5 (-0,0388) | -0.06908  0.00092 | -0.06998  0.00097 -0.07390 0.00123 -0.06939 0.00094 -0.06916 0.00092
Ps 1 (-0,0117) | -0.43900  0.18259 | -0.44730  0.18975 -0.50204 0.24044 -0.43474 0.17896 -0.43578 0.17985
B3 » (-0,0088) | -0.46535 0.20844 | -0.47776  0.21992 | -0.53669 0.27866 -0.46882 0.21162 -0.46423  0.20742
B33 (-0,0032) | -0.37677  0.13956 | -0.38692  0.14724 -0.43514 0.18657 -0.37961 0.14168 -0.37585 0.13887
B3 4 (-0,0072) | -0.43602  0.18389 | -0.44436  0.19111 -0.49929 0.24215 -0.43175 0.18024 -0.43279 0.18113
P41 (-0,0042) | -0.24567  0.05831 | -0.25284  0.06182 -0.28408 0.07833 -0.24810 0.05949 -0.24626 0.05859
P4+ > (-0,0002) | -0.37842  0.14305 | -0.38870  0.15093 -0.43752 0.19125 -0.38129 0.14523 -0.37749 0.14235
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Diisiik iliskili grubu temsil eden bireysel verideki hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik,
diizenlenmis sdzde-kopula regresyon model ile modellenmis ve pargali s6zde-ECO ile model

parametreleri tahmin edilmistir.

Gamma GDM’nin parametre tahmin vektorii @ icin  HKO degerlerine  gore

p;3 diizenlenmis iliski katsayis1 kullanildiginda daha diisiik hatalar elde edilmektedir.

Poisson GDM’nin parametre tahmin vektéri B icin  HKO degerlerine gore
diizenlenmis iliski katsayilarinin kullanildigi durumlarda, sabit iligski katsayili ve bagimsizlik
durumlarma goére daha diisiik hatalar elde edilmektedir. pj3 iliski katsayisinin kullanildig

durumda, diger iki fonksiyona gore daha diisiik hatalar elde edilmistir.

Diistik iligkili grupla calisildigindan, hem Gamma GDM hem de Poisson GDM parametlerinin

bazilarinda bagimsizlik varsayimi altinda en diisiitk HKO degeri gézlenmistir.

Bireysel veri ile ¢alisildiginda hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iliski oldukga diisiik ¢ikmistir. Bu

sorun smiflanmig veri ile ¢alisma ihtiyacini giiglendirmektedir.

4.4.2. Smiflanms Veri i¢in Diizenlenmis Sozde-Kopula Regresyon Modeli
Bireysel veride hasar sayisinin deger araligimmin dar olduguna Kesim 4.1°de deginilmistir. Bu
soruna ¢oziim getirmek amaciyla veri risk faktorlerine gére dnsel sinifandirma ile gruplandirilmis,
ve R’da aggregate( ) fonksiyonu yardimiyla her bir risk sinifindaki toplam hasar sayisi ve ortalama

hasar tutar1 hesaplanmistir.

Kesim 4.1°de incelenen marginal GDM ve risk faktorlerine ait grafiklere gore siniflandirmada da

kullanilacak anlamli degisken; hasarsizlik indirimi, aracin yasi, hasar nedeni ve motor hacmi
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olarak belirlenmistir. Bu degiskenlere gore siniflandirilmis sigorta porfoylinde ortalama hasar

tutar1 ile hasar sayis1 arasindaki iligki incelenmistir.

Smiflanmis hasar sayisi ile ortalama hasar tutar1 arasindaki iligki, Spearman iligki katsayisi ile
incelenmis ve iliski matrisi elde edilmistir. iliski matrislerine gore bulunan 0,8973219 degeri
pozitif yonlu, yiksek dizey iliskiyi gostermektedir ve bu iliski benzetim ¢alismasinda kullanilan
0,85 yiiksek diizey iliski katsayisina yakindir. Siniflanmig veride hasar sayisina karsi hasar tutari
grafigi ve iliski grafigi Sekil 4.12 ile verilmistir.
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Sekil 4.12. Siniflanmis veride hasar tutar1 ve sayisi arasindaki iligki

Sekil 4.12°ye gore hasarsizlik indirimi, ara¢ yasi, hasar nedeni ve motor hacmine gore
siniflandirilmisg bir sigorta portfoyiinde hasar tutari ve hasar sayisi arasinda pozitif yonli ve glgli

bir iligki vardir.

Smiflandirilmis veride hasar tutar1 ve sayist arasindaki iligki yiliksek ¢iktigindan, siniflanmis veri
yiiksek iligkili grup olarak alimistir. Siiflanmis verideki hasar sayisi ile hasar tutar1 arasindaki
iligki diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli ile modellenmis ve pargali s6zde-ECO yontemi
ile parametre tahmini yapilmistir. Parcali s6zde-ECO algoritmasimnin baslangic degerleri
siiflanmis veri i¢cin marjinal Gamma GDM ve marjinal Poisson GDM’nin parametre degerleri
olarak almmistir. Benzetim calismasinda ele alinan tiim ( aq,, by, ) degerleri ile algoritma
calistinlmistir.  Yiiksek iligkili grupla calisildiginda en yiiksek iligki katsayisini verecek
(a12=0,75;b;,=0,75) degerlerine ve p=0,8791’¢ gbre hesaplanan parametre tahminlerine iligkin

HKO degerleri Cizelge 4.22 ve 4.23 ile verilmistir.
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Cizelge 4.22. Siniflanmus veri igin pargali sozde-ECO ile bulunan HK O degerleri
Bagimsiz Sabit Diizenlenmis
P12=0 P12 Pi: P13 P
a a HKOg4 a HKOg4 a HKOg4 a HKOg4 a HKOg4

a, (8,2789) 6,925837 1,830780 | 6,833520 2,089124 6,958137 1,744414 6,976716 1,695683 6,809488 2,159173
a; 1 (-0,6156) |-1,057039 0,194868 | -1,087157 0,222366 -1,046500 0,185675 -1,094998 0,229822 -1,040439 0,180488
a; , (-0,7697) |-1,225199 0,207479 | -1,256277  0,236757 -1,214326 0,197692 -1,264368 0,244696 -1,208071 0,192169
@y 3 (-0,5406) |-1,024848 0,234496 | -1,057887 0,267586 | -1,013288 0,223434 -1,066488 0,276558 -1,006639  0,217192
a4 (-0,4431) |-0,910814 0,218756 | -0,942724  0,249624 -0,899648 0,208436 -0,951031 0,257994 -0,893226 0,202613
a5 (0,1751) |-0,295271 0,221249 | -0,327364  0,252470 -0,284043 0,210812 -0,335719 0,260936 -0,277584 0,204923
a, 1(1,4382) | 0,962155 0,226619 | 0,929676  0,258597 0,973519 0,215928 0,980056 0,209896 0,921220 0,267268
a, ,(1,1822) | 0,712989 0,220159 | 0,680975  0,251227 0,724189 0,209774 0,730632 0,203914 0,672641 0,259650
a3 (0,2094) |-0,257988 0,218452 | -0,289877  0,249278 -0,246830 0,208146 -0,240413 0,202332 -0,298179 0,257636
a, 4 (0,2402) |-0,233703 0,224584 | -0,266036  0,256275 | -0,222389 0,213989 -0,215882 0,208011 -0,274453  0,264868
oy 5 (1,2079) | 0,744906 0,214363 | 0,713317  0,244612 0,755960 0,204250 0,762317 0,198544 0,705094 0,252814
az 1 (2,0862) | 1,644292 0,195283 | 1,614142  0,222839 1,654842 0,186070 1,606289 0,230315 1,660910 0,180872
asz , (2,4675) | 2,049072 0,175082 | 2,017346  0,202639 2,059002 0,166871 2,009121 0,210111 2,066637 0,160691
a3 3(2,8222) | 2,428140 0,155283 | 2,360862  0,212833 2,440087 0,146010 2,374633 0,200316 2,447071 0,140722
asz 4 (0,0489) |-0,400118 0,201617 | -0,430753  0,230067 -0,389398 0,192105 -0,438728 0,237781 -0,383233 0,186739
a4 1 (1,2665) | 1,043792  0,049599 | 1,052166  0,045939 1,049109 0,047259 1,028599 0,056597 1,024643 0,058495
a, , (0,6907) | 0,514348 0,031100 | 0,502315  0,035489 0,518558 0,029633 0,520980 0,028805 0,499182 0,036679
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Cizelge 4.23

. Smuflanmus veri i¢in pargali s6zde-ECO ile bulunan HKOp degerleri

Bagimsiz Sabit Diizenlenmis
P12=0 P12 Pi: P13 P
B B HKOg B HKOg B HKOg B HKOg B HKOg

Bo (1,5004) | 1,383191 0,013738 | 0,780399 0,518402 | 1,477076  0,000544 | 1,375300  0,015650 | 1,272797 0,051803
P11 (-0,7440) | -0,754050 0,000101 | -0,793990 0,002499 | -0,764050  0,000402 | -0,754149  0,000103 | -0,750083 0,000037
pi1, (-0,7061) | -0,716347 0,000105 | -0,756923 0,002583 | -0,726545  0,000418 | -0,716444  0,000107 | -0,715639  0,000091
P13 (-0,3702) | -0,380783 0,000112 | -0,372200 0,000004 | -0,422631  0,002749 | -0,380830  0,000113 | -0,391271 0,000444
P14 (-0,3294) | -0,339549 0,000103 | -0,331132 0,000003 | -0,379878  0,002548 | -0,339647  0,000105 | -0,349648 0,000410
B1 5 (0,1655) | 0,155204 0,000106 | 0,114431 0,002608 | 0,159255  0,000039 | 0,155156  0,000107 | 0,145031  0,000419
B, 1(0,5222) | 0,503680 0,000343 | 0,427648 0,008940 | 0,485430  0,001352 | 0,503332  0,000356 | 0,518736  0,000012
B, » (0,4602) | 0,441842 0,000337 | 0,366397 0,008799 | 0,423745  0,001329 | 0,441492  0,000350 | 0,455004  0,000027
B2 5 (0,1296) | 0,111134 0,000341 | 0,035334 0,008886 | 0,092939  0,001344 | 0,110785  0,000354 | 0,120490  0,000083
B» 4 (0,5895) | 0,570818 0,000349 | 0,494054 0,009110 | 0,585894  0,000013 | 0,570474  0,000362 | 0,552406  0,001376
B, 5 (0,1266) | 0,108188 0,000339 | 0,032611 0,008834 | 0,090049  0,001336 | 0,107865  0,000351 | 0,117882  0,000076
P31 (1,5426) | 1,459594 0,006890 | 0,996654 0,298057 | 1,525927  0,000278 | 1,452317  0,008151 | 1,381995 0,025794
B3, (2,5183) | 2,435294 0,006890 | 1,972356 0,298055 | 2,501929  0,000268 | 2,426045  0,008511 | 2,361782  0,024498
B33 (2,7075) | 2,631408 0,005790 | 2,266958 0,194077 | 2,691438  0,000258 | 2,616155  0,008344 | 2,544678  0,026511
B3 4 (-1,0368) | -1,119462 0,006833 | -1,580835 0,295974 | -1,053413  0,000276 | -1,126728  0,008087 | -1,195797  0,025280
P41 (1,1497) | 1,137210 0,000156 | 1,086637 0,003977 | 1,124840  0,000618 | 1,137051  0,000160 | 1,140480  0,000085
P4 » (0,3508) | 0,339442 0,000129 | 0,293599 0,003272 | 0,328507  0,000497 | 0,339486  0,000128 | 0,343944  0,000047
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Yiiksek iligkili grubu temsil eden siniflanmis verideki hasar tutar1 ve sayisi arasindaki
bagimlilik diizenlenmis s6zde-kopula regresyon model ile modellenmis ve parcali sézde-
ECO ile model parametreleri tahmin edilmistir. Gamma GDM’nin parametre tahmin
vektorl @’ya ait HKO degerlerine gore p;3 ve p;5 diizenlenmis iliski katsayilarmin
kullanildigir durumlarda daha diisiik hatalar elde edilmistir. Poisson GDM nin parametre
tahmin vektori B ’ya ait HKO degerlerine gore diizenlenmis iliski katsayilarmnin
kullanildig1 durumlarda sabit iliski katsayili ve bagimsizlik durumlarina gére daha diisiik
hatalar bulunmustur. p;2 ve p;3 diizenlenmis iliski katsayilarmin kullanildig1 durumlarda
da hatalar daha diisiiktir. pj5 diizenlenmis iliski katsayis1 ile her iki parametre
vektoriiniin tahmininde sayica daha fazla diisiik HKO degeri gozlenmis ve gercege daha
yakin tahmin elde edilmistir. Yiiksek iliskili grupla ¢alisildigindan, hem Gamma GDM
hem de Poisson GDM i¢in en diisiik HKO degeri bagimsizlik varsayimi altinda

g0zlenmemistir.

Gergek veri analizi ile elde edilen sonuglar, benzetim calismasinda diisiik ve yiiksek
iligkili grup i¢in elde edilen sonuglari desteklemektedir. Gamma GDM parametreleri,
Poisson GDM parametrelerine gore hangi fonksiyonun daha diisiik hataya sahip olacagi

konusunda daha belirleyicidir.

Onerilen yeni model yardimiyla, literatiirde bulunan kopula regresyon modellerine iki
acidan katki saglanmistir. Birinci katki, sozde-gozlemlerin kullamildigr s6zde-
kopulalarla, gergek veriye daha yakin tahminlerin saglanmasidir. Ikinci katki ise,
diizenlenmis iligski katsayilarinin kullanildigi diizenlenmis s6zde-kopulalarla verideki
bagimlilik durumuna uygun fonksiyonun kullanilmasiyla, daha esnek bir bagimlilik
modellemesinin sunulmasidir. Yapilan iki yonli katkiyr gérmek ve onerilen modelin,
literatiirde var olan kopula regresyon modele gore daha iyi bir model oldugunu gostermek
icin, yiiksek iligkili portfOyde hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik, her iki model
ile modellenmistir. Kopula regresyon modeli i¢in p;,=0,8973 alinmig ve diizenlenmis
sozde-kopula regresyon modelinde a,,=0,75 ve b;,=0,75 iken pi3’e gore diizenleme
yapilmistir. ki modele gore parametre tahminleri ve tahminlere ait HKO’lar1 Cizelge

4.24 ile verilmistir.

96



Cizelge 4.24. Kopula regresyon ve diizenlenmis s6zde-kopula regresyon model

sonugclari
Kopula Regresyon Diizenlenmis Sozde-Kopula
Modeli Regresyon Modeli
a a HKO, a HKO,

a, (8,2789) 6,821797 2,123148 6,809488 2,159173
a4 1 (-0,6156) -1,090982 0,225988 -1,040439 0,180488
ay , (-0,7697) -1,260223 0,240613 -1,208071 0,192169
@, 3 (-0,5406) -1,062083 0,271944 -1,006639 0,217192
@y 4 (-0,4431) -0,946776 0,253690 -0,893226 0,202613
a4 5 (0,1751) -0,331439 0,256582 -0,277584 0,204923
ay 41 (1,4382) 0,915889 0,272809 0,921220 0,267268
a, » (1,1822) 0,667110 0,265318 0,672641 0,259650
a, 5 (0,2094) -0,303764 0,263337 -0,298179 0,257636
a, 4 (0,2402) -0,279847 0,270449 -0,274453 0,264868
a, 5 (1,2079) 0,709307 0,248595 0,705094 0,252814
as 1 (2,0862) 1,610312 0,226469 1,660910 0,180872
as , (2,4675) 1,969032 0,248470 2,066637 0,160691
s 5 (2,8222) 2,356839 0,216561 2,447071 0,140722
az 4 (0,0489) -0,434643 0,233814 -0,383233 0,186739
a, 1 (1,2665) 1,026669 0,057519 1,024643 0,058495
a, » (0,6907) 0,500787 0,036067 0,499182 0,036679

B B HKOg B HKOg

Bo (1,5004) 1,283506 0,047043 1,272797 0,051803
By 1 (-0,7440) -0,763079 0,000364 -0,750083 0,000037
P12 (-0,7061) -0,725516 0,000377 -0,715639 0,000091
B 5 (-0,3702) -0,391437 0,000451 -0,391271 0,000444
By 4 (-0,3294) -0,351103 0,000471 -0,349648 0,000410
B1 5 (0,1655) 0,146032 0,000379 0,145031 0,000419
B, 1 (0,5222) 0,487229 0,001223 0,518736 0,000012
B2 2 (0,4602) 0,425530 0,001202 0,455004 0,000027
B3 (0,1296) 0,094743 0,001215 0,120490 0,000083
B2 4 (0,5895) 0,554215 0,001245 0,552406 0,001376
B2 5 (0,1266) 0,091844 0,001208 0,117882 0,000076
B3 1 (1,5426) 1,390308 0,023193 1,381995 0,025794
Bs » (2,5183) 2,349946 0,028343 2,361782 0,024498
Bs 5 (2,7075) 2,542597 0,027193 2,544678 0,026511
Bs 4 (-1,0368) -1,188454 0,022999 -1,195797 0,025280
B4 1 (1,1497) 1,126057 0,000559 1,140480 0,000085
B4 > (0,3508) 0,329634 0,000448 0,343944 0,000047

Diizenlenmis sozde-kopula regresyon modelinin kullamildigi durumda @ ve B

tahminlerinin daha diisiik HKO degerlerine sahip oldugu gozlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Hayat dis1 sigorta hesaplamalarinda, ger¢ege daha yakin tahminler elde etmek i¢in hasar
tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik modellenerek hesaplamalara dahil edilmelidir. Bu
amacla kullanilan yaklagimlardan biri, marjinal GDM’ler ile Gauss kopula

fonksiyonunun kombinasyonundan olusan kopula regresyon modelidir.

Bu tez calismasinda hayat dis1 sigortalarda hasar tutari ve sayisi arasindaki bagimlilik
farkli risk gruplari i¢in analiz edilmis ve bagimlilik modellemesinde kullanilan yontemler
belirli diizenlemelerle gelistirilmistir. Hasar tutar1 ve sayisi igin olusturulmus marjinal
Gamma ve Poisson GDM’ler, diizenlenmis s6zde-Gauss kopula fonksiyonlari ile birlikte
ele almarak, diizenlenmis sdzde-kopula regresyon modeli onerilmistir. Onerilen yeni
modelle, var olan kopula regresyon modeline iki agidan katki saglanmistir. Sozde-
gbzlemlerin kullanildig1 s6zde-kopulalarla gercek veriye daha yakin tahminler elde
edilmis ve diizenlenmis iliski katsayilarmin kullanildigi, diizenlenmis s6zde-kopulalarla
ise hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik durumuna goére esnek bir bagimlilik

modellemesi sunulmustur.

Onerilen model, hem benzetim hem de gercek veri analizi ile test edilmistir. Benzetim
calismasinda hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimliligin diisiik, orta ve ylksek diizeyde
oldugu portfoyler icin farkli senaryolar altinda, s6zde-kopula fonksiyonu uzerinde
yapilan diizenlemenin etkinligi test edilmistir. Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon
modeli i¢in ii¢ farkli fonksiyon ele alinmis ve hasar tutari ile sayisi arasindaki iliskiye

gore hangi fonksiyonun daha iyi oldugu yorumlanmustir.

SBM’den alinan veri yardimiyla yapilan gergek veri analizi ile farkli hasar tutar1 ve sayisi
iliskisine sahip sigorta portfoylerinde, hasar tutar1 ve sayisi arasindaki bagimlilik
diizenlenmis s6zde-kopula regresyon modeli ile modellenmistir. Bireysel veri diisiik
iligkili portfoy, siniflanmis veri ise yiiksek iliskili portfoy olarak ele alinmistir. Parametre
tahmininde, PMA gelistirilerek elde edilen parcali s6zde-ECO yOnteminden

yararlanilmistir. Bagimsizlik varsayimi altinda ve bagimliligin dikkate alindigi durumda
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farkl1 diizenlemelere gore parametre tahminlerinin HKO degerleri hesaplanmis ve
karsilagtirilmistir.  Diizenlenmis s6zde-kopula regresyon model ile tahmin edilen
parametrelerin, sabit iliski katsayisinin kullanildigt model ve bagimsizlik varsayimi
altindaki model ile bulunan parametre tahminlerine gore daha diisiik HKO degerlerine
sahip oldugu goriilmiistiir. Son olarak, var olan standart kopula regresyon modele yapilan
iki yonll katkiyr gormek igin kopula regresyon modeli ile diizenlenmis s6zde-kopula
regresyon modeli karsilastirilmis ve Onerilen modelin daha iyi sonuglar verdigi

gbzlenmistir. Bu ¢alisma bir¢ok yonden gelistirilmeye agiktir:

* Bu ¢alismada kopula fonksiyonunun yeniden diizenlenmesi, hasar tutar1 ve sayisi
arasindaki iligkiye gore gruplandirilarak yapilmistir. Risk faktorleri arasindaki
iliskilere, mekansal bagimliliga, risk biyiikliigine ya da hasar nedenleri
arasindaki bagimliliga gore smiflandirmalar yapilarak, bagimlilik modellemesi
yapilabilir.

* Model diizenlenmis soézde-Gauss kopula fonksiyonu ile kurulmustur. Farkli
kopula fonksiyonlar1 ile yeni kopula regresyon modellerinin kurulup
kurulamayacag arastirilabilir.

» Temel bir model kurmak amaciyla hasar tutar1 ve sayisi i¢in sirastyla Gamma ve
Poisson dagilim varsayimi kullanilmig, Gamma GDM ve Poisson GDM ile
calisilmigtir. Farkli dagilim ve GDM’lerle modellemeler arastirilabilir.

» Song ve arkadaglarinin [54] calismasina istinaden, parcali ECO ile bulunan
tahmin edicilerin yansiz, tutarli ve asimptotik olarak normal dagilimli oldugu
varsayllmistir. Onerilen model ile bulunan pargali s6zde-ECO tahmin edicilerinin
asimptotik dzellikleri incelenebilir.

* Bu caligmada hasar tutar1 ile sayis1 arasinda pozitif iligkinin oldugu durumlar
incelenmistir. Dogal afet sigortalar1 kapsaminda, diisiik tutarli ¢ok sayida (6rnegin
diisiik olcekli ¢ok fazla deprem meydana gelmesi) ve yiiksek tutarli az sayida
(6rnegin yiiksek Olcekli az sayida deprem meydana gelmesi) hasar getiren
poligelerde hasar tutari ile sayisi arasinda negatif iliski bulunabilir. Hasar tutar1
ile sayis1 arasinda negatif iliskinin bulundugu durumlar i¢in yeni bir kopula

regresyon model kurulup kurulamayacag arastirilabilir.
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EKLER

EK 1 — Diizenlenmis Sézde-Kopula Fonksiyonun Ozellikleri

PC(u;y,u;|T*) esitliginde q;; Ve g, normal skorlarinin ®~(uy;) ve @ 1(u;,)
degerlerine esit oldugu bilgisiyle, degiskenler y ve z olarak degistirilirse asagidaki esitlik
elde edilir:

1 Tl [ P2 (@71 (), @~ (2)|T*)

PC(ujp, upT*) = =
(i1, U2 IT™) NO ¢(¢_1(y))¢(¢_1(2))

dydz

11 -1 -1 *
:ffsz(cb ), @~ (2Ir7) dydz
00

d(P1()p(P1(2))

1 p5p
r-|!
P12 1

1. Ozellik: u;; veya u;, degerlerinden herhangi biri 0 oldugunda PC(u;q,u;|T*)

kopula fonksiyonu 0 degerini alir.
U1 = 0

! J $:(071 (), > (I 1o,

PC(0,u,|T*) =— ¢(q)—1(y))q,’>((b‘1(2)) dydz = N

N
00

U =0

Uiz 0

o L[ 607,07 @I
Peus o) = | CEIOLCE0)

Ujq
dyd 1f0d L
= — = — % =
N YeZ=y 5N
0 0 0

Birinci ozellik sagland.

2. Ozellik: u;; ve u;, degerlerinden ikisi de 1 oldugunda PC(u;q,u;,|T*) kopula

fonksiyonunu 1 degerini alir.

uilzlveuizzl
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(@71 (3), (D))
d(P1()p(P1(2)

1
1
PC(1,1|T*) = —f dydz

N
00

1 a6(P7 (), 7 (|r)
N=1oJo $(71())p(¢1(2)

dydz bi¢ciminde aslinda bu 0Ozelligi

saglayacak bicimde tanimlandigindan,
1
PC(1,1IT") = T N=1

ikinci 6zellik sagland.

3. Ozellik: Kopula hacmi Viy,.. v. 1x[uy,v;,] 0@ esit veya bityiiktiir,

N ve dolayisiyla % pozitif degerlidir.

B 1 7’1 Viz ¢Z(CD_1(}’),CD_1(Z)|F*)

V[ui1,vi1]x[ui2’vi2] - N

dyd
(@ Mp(o @)

Ujp Uiz

N = fd)Z(cD_l(y),fl"l(Z)IF*)
0

0
P> 1@)

o\n—k

1
N >0

Integralin igindeki tiim degerler pozitif degerlidir.
0 < ¢(@71(y), @ 1(2)|I'*) < 1 (iki degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu)
0< (l)(d)_l(y)) <1 (tek degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu)
0< ¢(¢‘1(z)) <1 (tek degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu)
d(P71())p(P7(2)) > 0 (tek degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu)

Integrali olusturan tiim degerler 0 veya 0’dan biiyiik oldugundan kopula hacmi 0 veya

0’dan biiyiiktiir.

>0

[ui1,vi1]x[uiz,v55]

Uciincii 6zellik sagland.
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Iki degiskenli durumla ilgili 6zel bir durum séz konusudur. iki degiskenli kopula

fonksiyonunda kopula hacmi 0 < u;; < u;, < 1ve 0 < vy < v, < 1 olmak Uizere,
Viwgwilxluimvi) = € Wiz Viz) — C(uiq, viz) — C(uiz, vi1) + C(wiq, viq)
esitligi ile ifade edilir. Bu fonksiyon, [u;q, Vi1 ]x[u;,, v;2] bOlgesinde,

P(uj; <u<uy,vy <v <) bir dagilm fonksiyonudur. Bir dagilim fonksiyonu
oldugu i¢cin P(ujy Su<up,vyy SvV<v;,)=>0 ’dir. Diger bir ifade Iile,

Vi wilxugsvi,] = 0 Olur ve Gglinel Ozelligin de saglandigr goriilir.
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EK 2 — Skor Esitlikleri

1. lpagimsiz(61) igin Skor Esitlikleri

albaélmstz(el) N albaélmstz(el)

691 la
albaglmsw(el) _ albaglmSLz(el) _ 0 C 2\ _ - alanl(xilLui!Viz)
20, = Epe = £Z Infy, (xit|ui vE) = Z Ep
= i=
—yn 1 afxl(xi1|ﬂi: Vlz)
l_lfxl(xi1|.ui;vi2) O

Toplamin igindeki ifade Z—Z% ile garpilirsa, diger bir ifade ile dy; ile ¢arpilip bolliniirse

esitlik bozulmaz.

2
Olpagimsiz(01) —yn 1 an1 (xill‘ui’ Vi ) % (1)
061 l=1le (xi1|.ui:Vi2) Oy Ja

0fx, (xil |.ui: VLZ)
oa

oy -~ . o
ve a—!;‘ kismi tlirevleri asagida ayr1 ayr1 agilmistir.

1

Ofy, Can|ppvl) 0| 1 1 (x ) eXp(_ x)
o o F(iz)xu wivy v
Vs

L

) p) )
u;’den bagimsiz olan ifadeler tiirev disina alinip, (;:}g)v‘ Ve exp (— ::2) carpiminin
i

i .

-1
i <_ Xi1 )exp <_ Xi1 )
(lli)zviz MiViz
N ( Xi1 >Vi2 exp <_ Xi1 )( Xi1 )
MiViZ MiViz (lli)zviz

1

1
_ 1 i (xil )V_izexp<— Xi1 )<_1>+<xi1 >vi2exp<— Xi1 )( Xi1 )
T <l2) xin | \pivi uivi ) \mvi v} uivi ) \(u)*vf

Vi

tlirevi alinirsa,

1
1

esitlikleri elde edilir. (#)

[

X
exp (— ”2) ortak paranteze alinirsa,
” .

ivi
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- 1
_ 1 i (xu)ﬁexp(_ xi1)<_1 n Xi1 )
F(l) xip [\pov? pivi ) \uvi  (u)*vy
1 i (xil )Viz exp (_ Xi1 )(i,uiviz —Xi1 >
F(l) X [\uiv? uv? ) \v xin (u)?v?

n ( Xi1 >Vi2 exp (_ Xi1 )( Xi1 )
.UiViZ .UiViz (lli)zviz

elde edilir.( Lyt )ifadesinde paydalar esitlenirse,

wiv:  (up)?v?

1

_ 1 i( Xi1 )Viz exp (_ Xi1 )(xu - /«li>
r (lz) Xix \Jiv{ uivi ) \ (u)?v?

Vi

e .- 1 1 i1 \vZ i\ . . .
esitligi elde edilir. — (x—”z)vl exp (— x”z) ifadesi ortalama parametrelendirmesine
F(%) Xi1 \HiV; iVi
Vin
l

gore, parametreleri u; ve v? olan Gamma dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Bu durumda,

0fx, (xil |lli' VLZ)
ou;

-
= o, Gealpv) £t @

elde edilir. Birinci kismi tiirev Es. (1) ile elde edilmistir. Diger kismi tiirev %’in ¢Oziimii

Gamma GDM tanimi kullanilarak Es. (3) ile asagida verilmistir.

!
aﬂi _ aezila _ Z{ a.! I
P2 - o €M Zin = WiZiy 3

albaglmsu (91)
oa

Es. (1)’de yerine konulursa,

skor esitligini elde etmek i¢in Es. (2) ve Es. (3) ile elde edilen kismi tiirevler,

n
P20 Z : e vaysun—H g
oa i=1fX1(xi1|.Ui,Vi2) LA (Mi)zviz iZi1

elde edilir ve sadelestirme islemlerinden sonra, lq5ms.(61) ana skor esitligi Es. (4) ile

elde edilir.
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dlp (00 _ Xi1— i
agLran;Lz 22 11. i ;1 (4)

Gamma dagilimi y; ve v olmak iizere iki parametreli bir dagilimdir. v parametresi

afxl(x11|/lu i ) avl
6vi

model tanimlanirken sabit olarak Varsaylldlglndan |Ie i ol ibi bir
ara isleme ihtiyag duyulmamstir. Eger v? sabit varsayilmasaydi, kismi tiirevlerin
¢6ziimiinde v parametresinin, F( ) seklinde gamma fonksiyonunun iginde bulunmasi

hesaplamay1 zorlastiracak, hatta faktoriyel igeren ifadelerin tiirev tanimindan dolay1
¢oziime ulasamama sorunu ile karsilagilabilirdi. Bdylece v? parametresinin sabit

varsayllmasinin nedeni de aciklanmustir.

2. lpagimn (04, 0;) icin Skor Esitlikleri

albaglmll(elr 92) albaglmll(eli 02) _ albaglmll(el' 02) albaglmll(el' 92)
00, ’ 90, - da ’ B

Log-olabilirlik fonksiyonunun bu parcast bagimliligin dikkate alindig1 parca oldugundan,
skor esitlikleri,

D1 (uy) — szq)_l(uﬂ)

D, (uq, =
eS8 < CERD

kismi artig1 ve

D1 (uy) — P;Z‘D_l(uﬂ)
v (1 - (p12)%)

kismi artigin tirevi yardimiyla yazilmistir. D (uq,uy) kismi artigi ortak olasilik

dps, (uy,uz) = ¢ <

dagilhm fonksiyonu ile ilgili iken, dp: (uq,u,) kismi artigin tiirevi ortak olasilik
yogunluk fonksiyonu ile ilgilidir. Bu kismi artiklar diizenlenmis s6zde-Gauss kopula
fonksiyonu kullanmilarak yazilmistir. Oncelikle a ’ya bagh skor esitlikleri, bagimsiz

parcadakine benzer bigimde asagida agilmustir.

alba’lmll(elr 02) 0 c
£ S = %Z ln{fX1X2 (i1, xizl.ui’vizf/li)}
1=
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Kismi tirev toplam igine almip fy x, (xl-l,xizlyi,viz,li) ortak olasilik yogunluk

fonksiyonu karma kopula yaklasimi altinda agilirsa,

n
d
= Z oa ln{fX1X2 (X1, Xiz |Ui’ Viz’ )[i)}
1=

iln[zw (F (il v2), Fy, (X IA-))—D* (F (il v2), Fy, (% —1|/1-))]
da P12 X\ Vi T B X\ 210 P12 X\ Vi T B X \ A2 i

NIE

..‘
1l
[y

elde edilir. FXl(xi1|ui,vi2) kisaca Fy (x;1) , Fx,(x;214;) kisaca Fy,(x;;) ve
Fy,(xiz —114;), kisaca Fy, (x;; — 1) olarak gosterilmistir. Logaritmik ifadenin a’ya

gore kismi tiirevi alinirsa,

= 1 2
- ; [Dp:’{z (Fxl(xil)’sz (xiz)) - Dp{Z (FX1 (xi1), Fy, (xiz — 1))] oa

=Dy, (Fxl(xil): Fy, (xiz — 1))]

[Dpjz (FX1 (xi1), Fy, (xiz))

elde edilir. Bagimsiz par¢ada yapilan diizenlemeye benzer sekilde toplamin igindeki ifade

aFX]_ (xil)
aFX]_ (xil)

ile carpilirsa, diger bir ifade ile dFy, (x;;) ile carpilip bdliiniirse esitlik

bozulmaz. dFy, (x;;) ile diizenleme yapilmasinin nedeni tiim fonksiyonun kismi artiklar
yardimiyla ifade edilmek istenmesidir ve kismi artiklar Fy (x;1) dagilim fonksiyonlart

yardimiyla taninmastir.

_ym 1 F)

=1 [Dp*lz (FX1 (xi1).Fx, (xiz))—Dp;Z(Fxl (xi1).Fx, (xiz_l))] 0Fx, (xi1)

dFx, (xi1)

. [{Dp;z (r, i), By, (ri2)) = Dy, (Fi, Gein), F, Gz = 1)) =2 ==
=y 1

D e (Fxy Gein) iy (xi2)) =Dz (Faxy (xin) P, (xiz=1)) |

d
lm D,:, (Fx1 (xi1), Fx, (Xiz))

9] dFy, (xi1)

—— D« (F ) F |
anl(xu) p12( Xl(xu), Xz(xlz ))l S

0

9
mDp;Z (Fx1 (xi1), Fx, (xiz)) :

OFx, (xi1)

Dp;, (Fxl(xn),sz (xi2 — 1)) ve ——

kismi tiirevleri agagida ayr1 ayri agilmigtir.
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0

mDpzz (Fx1 (xi1), Fx, (xiz))
_ d ® o1 (Fx2 (xiz)) — p1 @71 (FX1 (xil))
- OFy, (i) Ja =i
Tiirev kurallarina gore bir f (x) fonksiyonunun tersinin tirevi (f ~1(x))’ = m’dir.

1
o(0=1(Fx, i)

Bu bilgi ile f’(d)‘l(FXl(xil))): elde edilir. ®() daghm

fonksiyonunu ifade ettiginden tiirevi ? = f(.) = ¢(.) biciminde bir olasilik yogunluk

fonksiyonunu gosterir. Bu matematiksel bilgiler yardimiyla,

F) d’_l(FXz (xiz))—Piz‘D_l(FXl(xil)) -pis ( 1 )
—2__p . (Fy,(xia), Fy,(xi2)) =
9Fx, (i) Pl ( X1(x 1) X2 (X 2)) ¢< J(l—(Piz)z) ) (J(l‘(Piz)2)> ¢(‘1>_1(FX1(xi1)))

(5)

@ (Fx, (x12))=p32 @72 (Fx, (in))

elde edilir. ¢ < Ne=rAD) ) =d,:, (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) bilgisiyle,

d

9Fx, (xin) Dpi, (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) =

—piz !
dp3, (FX1 (xin), F, (xiZ)) (W) <¢((D_1(FX1 (xi1))))
elde edilir.

. d e
Benzer sekilde 3P o) Dy, (FX L (xi), Fx, (x5 — 1)) skor esitligi agilirsa,

Fx, (xi1), Fy, (xi2 — 1))

_ d ® ot (FXZ (xi2 — 1)) — p1®@71 (Fxl(xu))
0P G NEITHD

bulunur. Bir fonksiyonun tersinin tiirevi kuralina gore Es. (5)’e benzer sekilde,

— D
anl(xil) plz(

—— D (F ) F. =1
anl(xil) plz( Xl(xn); Xz(le ))

_¢ ‘D_l(FXz(xiz—l))—Pizq)_l(Fﬁ(xi1)) ( P12 ) 1 (6)
= JG-0ipD Va-032) \ g(@-1(Fx, i)
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elde edilmis ve Es. (6) ile verilmistir.

“1(Fx, (iz—1))—p1, 7 (Fx, (xia))

¢ - - .
dp3, (FX1(xi1); Fy, (xiz — 1)) =¢ < ( Ne=rp] ) bilgisiyle,

mDp;Z (Fxl (xil); FXZ (xiz — 1))

_ . ' o —P1z 1
= dp12 (FX1 (xll), FXZ (xzz 1)) ( (_(1—(9;2)2)) <¢(¢_1(FX1 (xi1)))>

elde edilmistir. Gamma dagilim fonksiyonunun a’ya gore kismi tiirevini ifade eden

aFX1 (xi1)

Py fonksiyonunu ¢6zmek igin esitlik % ile garpilmus, diger bir ifade ile dy; ile

carpilip boliinmiis ve asagidaki esitlik elde edilmistir.

0Fyx, (xi1) anl(xu)%
da O Oa

oF i
x4 (xi1) al»ll skor eslthklerl asag]da ayri ayri agllmlstlr

a/.Li a
Xi1
anl(xn)
— ,vi)d ,vi)d
ou; al'l'l-l- fX1(y|nul Vi ) y = f le(yl.ul Vi ) Yy

Bagimsiz parga igin skor esitlikleri hesaplanirken, Es. (2) ile verilen

afxl(xi1|lli' Vi )
ou;

le(xllLul, 2) Zi L ecitligi bulunmustu. Bu bilgi yardimyla,

u)v?

OFy. (x;
M fle(Y|l'[u f)( )2 5 dy

elde edilir ve y’ye bagli olmayan ifadeler integral digina alinirsa,

Xi1

fle(Y|l'[u H(y —u)dy

(#1)2
Xi1 Xi1

1
= 2 f fxl(Y|Mi,Vi2)ydy—#if fx, |, v dy
t i 0 0

bulunur. f;cil fx, (y|wi, vHdy = Fy (x;1) bilgisiyle, fx, (v|ui, v¥) dagilimi agilirsa,
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Xi1 1

1 1 1\ = 1
T (w7 f F( 1) Hivi Yoo _uiv-zy dy — piFy, (xi1)
i —_— i i
0 Viz

2
iVi - o o . .
va‘z ile carpilirsa, diger bir ifade ile

(281

elde edilir. Koseli parantezin i¢indeki integral ifadesi

p;v# ile carpilip béliiniirse esitlik bozulmaz.

1 Wi <1>v%1v% <1>d PN
B yViexp| ——3y |dy — piFy, (x;
(v} ; izr(l) wivt) wv? Wiv? X
Vi

ifr (ilz) = %2(%2 - 1) (ilz - 2) = iiz! =T (% + 1) oldugundan yukaridaki esitlik,

S | TR (S SN P
= yrrexp| — y|ay — Hil'x, (X;
(n)?v? : F(iz+ 1) v} uivi s
%

i

biciminde yazilabilir. Koseli parantezin igindeki ifadeler, y; ortak parantezinde yazilirsa,

1 f 1 <1>vg“vi2 <1>d Fy ()
=—=—7 |l yViexp| ———=y |dy — Fy, (x;
(OHEZ 0 F(iz+1) v} uivi i
i

= 1

v2+1 ) ) -
elde edilir. ;( 12> L yviexp (—%y) ifadesi, parametreleri @ = — + 1 ve
F(1+1> Hivi uivi V?

2

B = S > olan Gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyodur.

ivVi

1
1

-1
1 1 1 ) ( 1 )

a= = = X1t exp|——=xi1)xi1 =0

Viz ) ,B IliVi2> F<i> (Hiviz) i1 p uiviz i1 i1 )

(Hatirlatma: fy <xi1

1

Parametresi degisen Gamma dagilimi f)fl (xu at = vi2+ 1,8 = ) ile gosterilirse
i :

2
(241

skor esitligi,
Xi1
1 1 1
_ # # _ _
= )2 i f fx, ()’ a’ = ?‘l' 1Lp= #iVi2> dy — Fy, (xi1)
0
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(‘ul)z 2[#1 (Fxl(xu) Fxl(xu))] .U;/z [(Fxl(xu) Fxl(xn))]

bi¢iminde ya2111r , GDM tanimi yardimiyla Es. (2) ile verilmistir. Bu durumda,

0Fx, (xi1)  0Fx, (xi1) Oy _ 1 [(Fxl(xu) FXl(xll))] WiZi

da A da  p
0Fx, (xi1) _ [(F)?l(xil)_FXl(xil))]Zh )
da v?

4

albaglmh(ebez)

biciminde Es. (7) ile elde edilmis olur. P

skor esitliginin tam olarak

yazilabilmesi i¢in gerekli kismi tiirevler Es. (5), (6) ve (7) ile elde edilmistir.

n

Olpagimun(01,02) _ Z 1
a =1 (Dp;Z (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) — Dps, (FX1 (xi1), Fx, (xi2 — 1)))

i Dy, (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) B Dy, (FX1 (xi1), Fx, (xiz — 1)) dFy, (xi1)
aFX1 (xi1) aFX1 (xi1) Ja

-2

i= ( pis Fx1 (xi1), Fx, (xlz)) p12 (FX1 (xi1)'Fx2 (xi2 — 1)))

ot (FXZ (xiz)) - ,Dikzq)_l (FXl(xil)) —,0;2 1
Ja- D Ja=01)9 ¢ (drl (Fxl(xil)))

v @1 (sz(xiz - 1)) — pi®7" (Fxl(xu)) —pi, 1
Ja-0n VT=Gi7 ¢ (071 (1 )

*

¢

*anl(xu) 7
a‘ui UiZiy

i=1 (Dp;2 (Fxl (xi1), Fx, (xiz)) — Dy, (FX1 (xi1), Fx, (xi2 — 1)))

—p; 1 o (Fx,(i2) ) = pj @ (i, ()
AN TAD) g (071 (e ) Ja= 0D
o (Fry(riz = 1)) = pj @ (Fy, (i)
Ja =)

116




. [(F;?t1 (xgl;:ﬂxl (xil))] witln
l

Bu durumda,

d lbaglmll (91; 02)
Ja

(i, (e, G, By () = i, (P, G, oy G = ) ) [ (i Grin) = P, G )]
2 (D, (e, G Fr, i) = Dy (Fr, Gein), P, Gz = 1)) ) ¢ (@71 (B, ) ) 92

*
—P12 ,

Ja-GoD o

elde edilir. a’ya gore kismi tiirevi ifade eden skor esitligi elde edildi. Bagimlilik dikkate

*

alindig1 i¢in, B’ya gore kismi tiirevi ifade eden skor esitligi elde etmek i¢in yine kismi

artik istatistigi kullanilacaktir.

albaglmll(ell 02)
B

n
0
= @ In H{fxlxz (xip Xiz |.Ui' v, Ai)}
1=

= 9
= Z @ln {Dp;Z (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) - Dp;2 (FX1 (xil)’FXZ (xi2 — 1))}

i=1
_ Zn: 1 aDp;Z (Fxl (xi1), Fy, (xiz))

i=1 {Dpiz (FX1 (xi1), Fy, (xiz)) - Dpiz (FX1 (xi1).FX2 (xi2 — 1))} oB
B aDp;Z (FX1 (xi1), Fx, (xi2 — 1))

B
.. 0D (Fx,(xi1),Fx,(xi2)) . ) i) . 0D+ |Fx,(xi1),Fx,(xi2—1)) . .
elde edilir. pi (Fxa ) Py i) ifadesi 22512 o e pig(Fa i) ey o) ifadesi
B 0Fx, (xi2) B

OFx,(x;3—1) . i
3Fx, GiD) ile carpilirsa esitlik bozulmaz.
_ - 1 9Dy, (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) dFy, (xi2)

=1 {Dpiz (FX1 (xi1), Fx, (xiz)) — Dy, (Fx1 (xi1), Fx, (xi2 — 1))} dFy, (xi2) op

3 0Dy, (FX1 (xi1), Fx, (xi2 — 1)) OFyx, (xi; — 1)
aFx2 (xiz — 1) B
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aDp*iz (FX1 (xil),FXZ (xiZ))
6FX2 (xi2)

aFXZ( 12)

Yukaridaki esitlikte ifadesi Es. (8), ifadesi Es. (9),

9D (Fxy (in) Fx, (xiz=1))
aFXz (xl:Z)

aFXz (xiZ_l)
oB

adlandirilsin. Es. (8), (9), (10) ve (11) ile ifade edilen kismi integraller asagida tek tek

ifadesi Es. (10) ve ifadesi Es. (11) olarak

acilmistir.

0Dy, (Fy, (i), Fx, (xi2) )
d Fy, (xi2)

_ 0 ® ot (FXZ (xiz)) — p1, @71 (Fx1 (xil)) 1 1
= anz (xi2) m m (q)—l (FXz (xiz)))

elde edilir.
o &~ (Fy, (x12) ) = piz®* (Fx, (xi2))
dFy, (xi2) VA= (pi)?H)

() s )\
_ m = Gpl, \Fxy W), Py, \Ai2

oldugundan,
0D 55 (Fx, (in) Fx, (xi2)) 1 1
pi\" X1 2
aFXZ ) dplz (FX1 (xll) FX2 (xLZ)) /(1—(Pi2)2) (<D‘1(Fx2 (xiz))) (8)

Ai

esitligi % ile garpilirsa esitlik bozulmaz. Poisson GDM’de 4; =
3

. @ ;
elde edilir. 9Fxy (xi2)

e%i2B oldugundan Z—);; = Zj, e%i2B = ZjA; olur. Bu bilgi yardimiyla,

aFXz (xi2) _ aFXz (xiz)% _ aFXz (xi2) Y
ap ~  orn  op - aa BT

elde edilir. % asagidaki gibi agilir:

Xi2 Xi2

aFXZ(XLZ) 0 k-2 k-2
PRy Zk|’1 Zaz (k"1 ¢ )

0 < k < x;5 oldugundan, k = 0 noktasinda tlirev iglemi yapilirken Ziijo (k—11)'

geleceginden ve faktoriyel islemi negatif sayilarda tanimsiz oldugundan toplam k = 0 ve

1 < k < x;, aralig1 i¢in parcalanirsa,
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Xi2
o (1. o _, o (1 .
= 7o l)*;a—ai(wl'e )

elde edilir. Toplam ifadesinin ici birinci carpani A;* ve ikinci carpan1 e % olan bir ¢arpan

tiirevi oldugundan,

Xi2
d 1 1
_ 9 -x N O A —li)
a;ti(e )+;(k! A et e e
Xi2 1 1
— —po~ i h=1,-4 _ k-4
¢ +Z<(k—1)!/1‘ e mptie )
k=1
Xip Xi2

1 1
— _)'i ,k_l _Ai — J— .k _Ai
=—e M+ E (k—l)!ll e Ek!/lle
k=1 k=1

T Xi2 1
E|de Edlllr (Zk:l (k—l)!

Aik_le‘li) toplaminda smirlann 0 < k < x;, — 1 olarak

diizenleyip (k — 1) degiskeni yerine k alinirsa,

1 S 1
= —e_ll + @ﬂ.lke_l‘ z Fﬂlke_ll
k=0 = k=1
xlz—l 1 xiz—l
— _ oA Ai k-2 k-4
e fite M+ _(k)!ll e k'/ll e
k=1 k=1
1 1
__;{_xiZ _Ai e ——A.xiz _Ai — — . A
0Fx., (xi2) ,
% = —fx, (xi21 1) Zi2 A, ©)

bulunur. Es. (10) ve (11) sirastyla Es. (8) ve (9)’un kesikli formlar1 oldugundan, benzer
bicimde asagidaki gibi elde edilirler:

aDp*lz(FXl(xil),FXZ(xiz—l)) 1

TN = dyy, (B, i) o 0 = D) e (20)
aFXz(xiZ_l)_aFXZ(xiZ_l)% _ aFXz(xiZ_l) ZI A
g ox ap a1, 271
0Fy (xy—1) 0 5y
x;Xiz — 1) k -2 _
T Tan 2 ke = el =1
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OFx, (xiz=11) _

Y fxz (xiz — 1A zip A (11)

0lpagimi(01,02)

28 skor esitliginin ¢6zlimii i¢in tiim gerekli parcalar bulunmustur.

albaglmll(gll 02)
B

n
- z 1
i

=1 (Dp’{z (Fxl (xil)'FXZ (xiz)) - Dp’iz (Fxl(xu)'sz (xiz — 1)))

o sz(xlz) —pi2®” (Fxl(xil))> 1 1

1- (P12)2 ' VA= (1)) ¢ (@—1 (FXZ (xiz))

sz(xzz 1)) P12 P~ (Fxl(xu)) 1 1
Ja=05,)7 Ja =007 ¢ (cp—l (Fy,(e = D)

) (_fx2 (X212 Ziz A )

- ¢ ) (‘fxz (xi2 — 114 Z124; )

. zg A .
elde edilir. d,:_(.,.) tammuyla ve m ortak parantezinde,

9lpagmu(01,02)
B
= Xi=1 !
(Dp»iz (FX1 (Xil),FXZ (XiZ))_Dpiz (FX1 (xil),sz (Xiz—l))>
| Ltz (Fxl(x”)’FXZ (xiz_l)) 4, (FX1 (xi1).Fx, (xiz)) zjp A (12)
¢(¢_1(FX2(xi2_1))) ¢(¢_1(FX2(xiz))) =D

bulunmus ve Es. (12) ile verilmistir.
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EK 3 - 2017 Yih Tiirkiye Biiyiiksehir Belediyeleri Ve Niifus Yogunluklari®?

il Plaka Kodu il Niifus Yogunlugu
01 Adana 2.216.475
06 Ankara 5.445.026
07 Antalya 2.364.396
09 Aydmn 1.080.839
10 Balikesir 1.204.824
16 Bursa 2.936.803
20 Denizli 1.018.735
21 Diyarbakir 1.699.901
25 Erzurum 760.476
26 Eskisehir 860.620
27 Gaziantep 2.005.515
31 Hatay 1.575.226
33 Mersin 1.793.931
34 Istanbul 15.029.231
35 [zmir 4.279.677
38 Kayseri 1.376.722
41 Kocaeli 1.883.270
42 Konya 2.180.149
44 Malatya 786.676
45 Manisa 1.413.041
46 Kahramanmaras 1.127.623
47 Mardin 809.719
48 Mugla 938.751
52 Ordu 742.341
54 Sakarya 990.214
55 Samsun 1.312.990
59 Tekirdag 1.005.463
61 Trabzon 786.326
63 Sanliurfa 1.985.753
65 Van 1.106.891

TBMM ’nin ¢ikardig1 bir yasa? ile niifusu 750.000’i asan iller Biiyiiksehir Belediyesi olmustur. Bu ayirimda
Ordu niifus kosulunu tam olarak saglamasa da Biiyiiksehir kabul edilmistir. Belediyelerin biiytliksehir
belediyesi olmasina niifus yogunluguna gore karar verilir. 2017 yilinda Tiirkiye niifusu 80.810.525°dir. Bu
niifusun 61.856.984°1 biiyiiksehir belediyelerine geri kalan 18.953.541°1 sehir belediyelerine aittir.

Kaynaklar:

! Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2013 Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi Sonuglari (ADNKS)
(http://rapor.tuik.gov.tr/reports/rwservlet?adnksdb2&ENVID=adnksdb2Env&report=wa_buyukbelediye.
RDF&p kod=1&p vyil=2013&p dil=1&desformat=html

2TBMM
(http://www.tbmm.gov.tr/kanunlar/k6360.html)
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EK 4 — Kategorik Ag¢iklayic1 Degiskenlerin Gosterge Degiskenlerle Kodlamalar:

Risk Faktorleri Kodlama
Sigortalimin Yasi

_ {l,yas = geng
Yyast = 0,diger

_ (1L,yas = yash

Yyas2 = { 0,diger

1, cinsiyet = kadin
0,diger

Sigortalmin Cinsiyeti _ {
Xcinsiyet =

Sigortalinin Medeni Hali 1, medenihal = dul

Xmedenihall = { 0, diger
)

1, medenihal = bosanmis

Xmedenihal2 = { 0, diger
y

1, medenihal = bekar

Xmedenihal3 = { 0, diger
}

Hasarsizhk Kademesi 1, hasarsizltk = 0

0,diger

Xhasarsiziik1

1, hasarsizlik = 1
Xhasarsizlik2 = 0, diger

1, hasarsizlik = 2
0,diger

Xhasarsizlik3

1, hasarsizlik = 3

Xhasarsizlik4 0 diger
’

1, hasarsizlik = 5 +

Xhasarsiziiks = { 0, diger
J

Yasanan Bolge

_ (1,sehir = kigiik
Xsehir = 0,diger
Aracin Yast _ (1,arag yast = eski
xara(;ya§1 - { O,diger
_(Laragyast = yeni
Yaragyasz = { 0, diger
Aracin Motor Giicii 1, motor giicli = ¢ok yiiksek
Xmotorgiicil = 0, diger
1, motor giici = ¢ok diisiik
Xmotorgiiciz = { 0, diger
1, motor giicii = yiiksek
Xmotorgiiciz = { 0, diger
1, motor giicii = disiik
Xmotorgiicia = 0, diger
Hasar Nedeni 1, hasar nedeni = diger
Xhasarnedenil

0,diger

1, hasar nedeni = ¢arpma(park)
0,diger

Xhasarnedeni2

Xhasarnedeni3 0, diger
)
1, hasar nedeni = carpma
0,diger

Xhasarnedeni4

1, hasar nedeni = ¢arpisma
0,diger

Xhasarnedenis

_ {1, hasar nedeni = dolu
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