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Hayat dis1 branginda yer alan kasko sigortalari iilkemizde iiretilen sigorta primlerinin
onemli bir boliimiinii olusturmaktadir. Hayat disi bransta faaliyet gosteren sigorta
sirketleri ise, bu alanda polige tiretebilmek icin rakip sirketlere kiyasla rekabetci fiyatlar
sunmak zorunda kalmaktadir. Bu durum 6zellikle kasko sigortalarinda fiyatlandirmanin,

sigortal riskini dikkate alinarak yapilmasinin 6nemini arttirmaktadir.

Geleneksel modeller ile yapilan prim hesaplamasinda, sigortalanan risklerin birbirine
bagimliliginin goz ardi edilmesi, secilen modelin yeterliligine iliskin bilgi eksikligi ve ug
hasarlara kars1 duyarli olunmamasi gibi dezavantajlar bulunmaktadir. Fakat sigorta
policesinin fiyatlandirmasinda hasar1 etkileyen u¢ degerler dahil biitiin degiskenlerin
etkisinin yer almasi, rekabetgi fiyatlandirma agisindan 6nemlidir. Ayn1 zamanda sigorta
sitketleri geleneksel yontemler ile beklenen hasar iizerinden prim hesaplamasi
yaptiklarinda risk yiikleme faktorlerini biitiin police risk gruplart i¢in benzer oranda

kullanarak  police  grubunun riskliligine goére prim yiikklemesi ayrimini
i



gerceklestirememektedir. Sigorta sirketleri risk grubuna iligkin u¢ degerlerin police
fiyatlamasina etkisini de igerecek ve bu riski sigorta primlerine yansitacak sekilde

fiyatlandirma gergeklestirmelidir.

S6z konusu fiyatlamanin risk gruplari i¢in 6znel olarak belirlenebilmesi amaciyla, iKi
asamal1 kantil regresyon modeli Onerilmistir. Bu model, u¢ hasarlara iliskin degerlerin
riske yansitilabildigi, sigortalanan risklerin bagimlilik durumunu ve segilen modelin
istatistiksel yeterliligine iligkin bilgi eksikligi gibi durumlar1 g6z ardi etmeden tahmin

gerceklestirilmesine olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada hayat dis1 sigorta bransinda hasar modellemesini etkileyen faktorlerin
incelenmesinde iki asamali kantil regresyonun kullanilmasi 6nerilmistir. Bu kapsamda,
lojistik regresyon ve iki agsamali kantil regresyon modelleri tiim detaylari ile agiklanarak
literatlirdeki calismalara deginilmistir. Calismanin uygulama asamasinda iki agsamali
kantil regresyon modeli ile Sigorta Bilgi ve G6zetim Merkezinden (SBM) elde edilen, bir
hayat dis1 sigorta sirketinin 2022 yilina iligskin kasko sigortasi hasar verileri tizerinden bir
uygulama gerceklestirilmistir. Analizin ilk asamasinda, oncelikle lojistik regresyon ile
hasarin olusma ve olusmama olasiliklar1 hesaplanmustir. ikinci asamada ise hasarm
gergeklestiginin belirlendigi durumlar igin kantil regresyon modeli uygulanmistir. Pozitif
bir sabit yiikleme faktorii kullanilarak olusturulan beklenen deger prim hesaplama
yontemi sonuglarina gore elde edilen prim tutarlar ile iki asamali kantil regresyon modeli
sonucu kantil prim prensibine gore risk yiiklemesi yapilarak elde edilen prim tutarlari

karsilastirilmis ve sonuglar yorumlanmistir.

Elde edilen sonuglara gore, iki asamali kantil regresyon modeli sonucu kantil prim
prensibine gore yapilan prim hesabinin, sigortalilarin risklerini dikkate almasi ve yiikleme
oranlarinin risklilik diizeyleri g6z 6niinde bulundurularak yapilmasi nedeniyle hem daha

dogru hem de daha adil bir prim hesabina olanak sagladig1 goriilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Toplam Hasar Modeli, Kantil Regresyon, Lojistik Regresyon, iki

Asamali Kantil Regresyon, Risk Primi Yiiklemesi, Kasko
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Motor insurance, which is included in the non-life branch, constitutes a significant part
of the insurance premiums produced in Turkey. Insurance companies operating in the
non-life branch have to offer competitive prices compared to rival companies in order to
underwrite policies in this field. This situation increases the importance of pricing,

especially in motor insurance, by taking the insured's risk group into account.

Traditional models have disadvantages such as ignoring the interdependence of insured
risks, lack of information on the adequacy of the selected model and insensitivity to
extreme losses. However, it is important for competitive pricing to include the effects of
all variables, including outliers, that affect the loss in the pricing of the insurance policy.

At the same time, when insurance companies calculate premiums based on expected



losses with traditional methods, they cannot differentiate premium loading according to
the riskiness of the policy group by using risk loading factors at the same rate for all
policy risk groups. Insurance companies should realize pricing in a way to include the
impact of extreme values related to the risk group on policy pricing and reflect this risk

in insurance premiums.

A two-stage quantile regression model is proposed to determine the pricing subjectively
for risk groups. This model allows for estimation without ignoring situations where the
values of extreme losses can be reflected in the risk, the dependency of the insured risks
and the lack of information on the statistical adequacy of the selected model.

In this study, it is proposed to use two-stage quantile regression to examine the factors
affecting loss modeling in the non-life insurance branch. In this context, logistic
regression and two-stage quantile regression models are explained in detail and studies in
the literature are mentioned. In the application phase of the study, an application of the
two-stage quantile regression model is performed on the motor insurance claims data of
a non-life insurance company for the year 2022 obtained from the Insurance Information
and Surveillance Center (SBM). In the first stage of the analysis, the probabilities of
occurrence and non-occurrence of the damage were calculated by logistic regression. In
the second stage, a quantile regression model was applied for the cases where the loss
was determined to have occurred. The premium amounts obtained according to the results
of the expected value premium calculation method using a positive constant loading
factor are compared with the premium amounts obtained by risk loading according to the
quantile premium principle as a result of the two-stage quantile regression model and the

results are interpreted.

According to the results obtained from the two-stage quantile regression model, it was
observed that the premium calculation based on the quantile premium principle allows
for a more accurate and fairer premium calculation since it takes into account the risks of

the insured and the loading rates are calculated by taking into account the riskiness levels.

Keywords: Aggregate Claims Model, Quantile Regression, Logistic Regression, Two
Stage Quantile Regression, Premium Risk Loading, Motor Insurance
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1. GIRIS

Sigortacilikta verilen teminat karsiligr alinan {icret primdir. Anlasmanin sartlarina bagl
olarak s6zlesmede yer alan riske iliskin prim, hasar gergeklesmeden dnce sigortalidan
alinir. Sozlesmede {istlenilen riskin maliyeti ise sézlesme siiresi icerisinde ya da daha
sonra ortaya ¢ikmaktadir. Sigorta poligelerinin dogasindan kaynakli olarak 6nceden tam
olarak hesaplanamayan maliyetler, istatistiki tahminler ve rekabet kosullari gibi
degiskenlere bagli olarak belirlenir. Sigorta genel hatlariyla hayat ve hayat dis1 brans
seklinde ikiye ayrilmaktadir. Hayat sigortalari, belirlenen bir prim tizerinden sigortali ya
da lehdara, sigortalinin yasam veya vefati halinde, sigorta bedelinin 6denmesi prensibine
dayanmaktadir. Hayat dis1 sigortalar ise sigortalinin sahip oldugu varligin giivenceye
alindigi, soz konusu varligin hasarlanmasi ya da higbir sekilde kullanilamiyor olmasi
durumunda ortaya ¢ikan kaybi maddi olarak karsilamaya doniik sézlesmelerdir.
Ulkemizde hayat dis1 sigortacilik alaninda diizenlenen polige adeti ve prim tutari, hayat

sigortalarina kiyasla oldukca fazladir.

Tiirkiye Sigorta A.S. 2022 Yili Ekonomik ve Sektorel Geligmeler raporuna gore
Tirkiye’de 2022 yilinda hayat dis1 alaninda 204,15 milyar TL, hayat alaninda 30,85
milyar TL olmak {izere toplam 235 milyar TL’lik polige diizenlenmistir [1]. Ayni rapora
gore 2022 yilinda hayat dis1 sigorta prim tiretiminin 102,1 milyar TL’si kara araglar1 ve
bu araglarin sorumluluk sigortalar1 branglarinda gergeklesmistir [1]. Tirkiye Sigorta,
Reastirans ve Emeklilik Sirketleri Birligi tarafindan yayinlanan Kasko Prim Police Adet
Raporunda belirtildigi tizere 2023 yil1 Ekim itibari ile hayat dis1 sigorta bransinda faaliyet
gosteren 48 sirket bulunmakta olup, 39 sirketin Kara Tasitlar1 Sigortasi (kasko) bransinda
prim tiretimi bulunmaktadir [2]. Prim {iretim tutarlar1 ve sigorta sirket sayilar1 g6z 6niinde
bulunduruldugunda, sigorta policelerinin fiyatlandirilmasinda oldukca rekabetci bir
ortamm olusmasina neden oldugu goézlenmektedir. Ozellikle hem sigortaliya, hem de
kullanilan araca iliskin birgok degiskenin dikkate alindigi kasko sigortalarinda,

fiyatlandirmanin 6nemi daha da artmaktadir.

Oldukga rekabetci bir ortamda police olusturmaya c¢alisan sigorta sirketleri poligeye
iligkin riskin fiyatlamasini en dogru sekilde yapmalidir. Bunu yapan sigorta sirketi hem

mevcut sigortalilarin rakip sirketlere gegmesini engelleyebilir, hem de diger sirketlerden



sigortalilart kendi portfoyiine ekleyebilir. Dogru fiyatlanmis sigorta primi, sirketin etkin
rekabet edebilmesi, sermaye yapisinin korunmasi, denetleyici ve diizenleyici otorite ile
iliskilerin sorunsuz yiiriitiilmesi gibi bircok konuda sirkete fayda saglamaktadir. Ayrica
police fiyatlamasinin risk seviyelerini icerecek sekilde yapilmasi sirketin sigorta
poligelerine iligkin riskin hassas bir sekilde tahmin edilmesine imkan saglamakta ve

tahmin edilenden daha yiiksek hasar ile karsilasiimasini engelleyebilmektedir.

Sigorta sirketilerinin en 6nem verdikleri konu aslinda, iistlenilen riske iliskin dogru prim
hesabini yapabilmektedir. Dogru prim hesabi, hem sigorta sirketinin karsilagabilecegi
beklenen hasarlar1 hem de diisiik olmakla birlikte gerceklesme olasiligi bulunan yiiksek

hasarlar1 da karsilayabilmelidir.

Sigorta primlerinin dogru sekilde tahmin edilmesi i¢in bilinen birgok aktiieryal yontem
bulunmaktadir. En kiiglik kareler (EKK) tahmin etme yontemini temel alan dogrusal ve
genellestirilmis dogrusal regresyon yontemleri ise aktlieryal alanlarin1 da igeren bir¢ok

farkli alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Dogrusal regresyon (DR); bagimli degiskenin bir ya da daha ¢ok bagimsiz degisken
tarafindan aciklanmaya calisildig istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem, degiskenler
arasindaki iliskiyi anlamak ve mevcut verilerden gelecege iliskin tahminlerde bulunmak
icin kullanilir. En kiigiik kareler yontemi (EKK) ile gézlem ve tahmin degerleri arasindaki
iliskiyi dogrusal veri ¢izgisine en iyi sekilde uydurmayi1 amaglar. Dogrusal regresyon
gozlenen ve tahmin edilen veriler arasindaki hata olarak tanimlanan farklarin normal

dagilima uydugu varsayimi ile hareket eder [3].

DR’de yer alan hata terimlerinin normal dagilmasi varsayimi ya da sabit varyanslilik gibi
durumlara iliskin kosullar1 asmak icin genellestirilmis dogrusal modeller (GDM)
onerilmistir. GDM’ler DR’nin genisletilmis bir formu olup, DR’nin bulundurdugu
kisitlayicilar igermemektedir. Ozellikle bagimli degiskenin normal dagilmadigi, siirekli
olmadig1 veya bagimli degiskenin olasilik dagiliminin belirli bir yapiya uymadig
durumlarda tercih edilmektedir [4]. GDM siirekli, kategorik veya sayim verilerinin
analizinde veya DR’nin temel varsayimlarinin saglanmadigi durumlar ic¢in daha
uygundur. GDM’nin aktiierya alaninda kullanildigi durumlara &rnek olarak, yasam ya da

6liim modellemesi, saglik sigortalarinda ¢oklu modeller, hayat sigortasi ayrilma oranlari,



risk siniflandirmasi (sigara kullanananlarda yiiksek 6liim oraninin modellenmesi), hayat
dis1 sigortalarda prim belirlenmesi, hayat dis1 bransta rezerv tahmini verilebilir [3].
GDM’de bagimli degiskenin olasilik dagilimina bagli olarak farkli bag (link)
fonksiyonlar1 kullanir. Genellikle, binom dagilimi i¢in logit dagilimi tercih edilirken,
poisson dagilim igin log-link fonksiyonu kullanilir. DR yalnizca dogrusal iligkileri
modellerken, GDM dogrusal olmayan iligkileri de modelleyebilir [4]. Bahsedilen
avantajlarindan dolayi, aktiierya bilimleri igerisinde DR’ye gore GDM 6nemli kolayliklar
saglamaktadir. DR ilk olarak 1975 yilinda bezelyelerin genetik 6zelliklerine iliskin
calismada Galton ve Pearson tarafindan kullanilmistir [5]. 1894 yilinda ise Galton
tarafindan dogrusal regresyon gosterimi ilk defa ifade edilmistir [6]. 1896 yilinda
Pearson’in korelasyon ve regresyon calismasi yayimlanmig ve Pearson teorisinde
regresyon egrisinin nasil ortaya ¢ikartildigi agiklanmistir [5]. Daha sonra Pearson, ¢oklu
regresyon teorisini gelistirmis ve ki-kare gibi kavramlara deginerek istatistigin farkli

alanlarinda 6nemli ilerlemeler saglamistir [7].

GDM’ye iliskin ilk c¢alismalar ise 1972’de Nelder ile Wedderburn tarafindan
gerceklestirilmistir [8]. McCullagh ve Nelder, GDM’ye iliskin teorik ¢aligmalar1 temel
seviyede gergeklestirmistir [9]. 1991 yilinda Renshaw ve 1994°te Renshaw ile Verall
aktiierya alaninda GDM’yi ¢aligmalarinda uygulamiglardir [10, 11]. GDM nin hayat ile
hayat dis1 sigortalar alaninda kullanimi ise 1996 yi1linda Haberman ve Renshaw tarafindan
gerceklestirilmigtir [3]. Anderson vd., GDM’nin aktiierya alanindaki kullanimina iliskin
uygulama rehberi isimli yayinda GDM’nin teorisi, pratigi ve farkli uygulamalarina
deginmistir [12]. Sigorta veri analizlerinde kullanilan GDM’lere gére Jong ve Heller
tarafindan sigorta verileri lizerinden uygulamalari da igeren kapsamli bir kitap

yayinlanmistir [4].

GDM grubunda yer alan ve kategorik degiskenler i¢in kullanilabilen lojistik regresyon
modelleri ise sigorta hasar olasiligi hesaplamalarinda kullanilmaktadir. Uygulama
kolaylig1 ve birgok risk faktoriiniin dikkate alinmasinin yan1 sira geleneksel regresyon
modelleri (DR ve GDM) gergek sigorta portfoyleri igin ¢eligkili olan birtakim
varsayimlara da dayanabilmektedir. Bu modellerde 6ncelikle kosullu beklentilere iliskin
tahmin gergeklestirilmektedir. Geleneksel regresyon modelleri katastrofik hasar
olasiliklari, sigortalanan risklerin bagimlilik durumu ve secilen modelin istatistiksel

yeterliligine iliskin bilgi eksikligi gibi durumlar1 goz ardi edebilmektedir. Ayrica,



geleneksel modeller, verideki ug hasar degerlerine karsi duyarli olmamasi nedeniyle kisa
kuyruklu dagilimlar1 temel almaktadir. Bu da 6zellikle hasar tutarinin kalin kuyruklu bir
dagilim ile modellenememesi ve dagilimin kuyruk kismindaki gerceklesme olasilig1 az
olan katastrofik durumlarin g6z ardi edilmesine neden olabilmektedir. Ayrica, bu
modeller, gdzlenen degerlerin bagimsiz olmasi varsayimina Ve her bir risk degiskenine
iliskin oldukga fazla gozlem sayisina da ihtiya¢ duymaktadir. Deginilen problemlere karsi
¢oziim olarak Heras [13] tarafindan sigorta poligesi fiyatlandirmasinda uygulanmak iizere
iki asamali kantil (quantile) regresyon (IAKR) yontemi 6nerilmistir. IAKR modeli bilinen
ve uygulanan Lojistik Regresyon (LR) ve Kantil Regresyon (KR) iizerine kurulmus belirli

bir dagilima uyma kosulu bulunmayan bir modeldir.

IAKR modeli toplam hasar tutarma iliskin olasilik dagilimlarini KR kullanarak tahmin
eden, ilk asamada LR kullanarak hasar olusma/olusmama ihtimalini kullanan iki asamali
bir modeldir. Lojistik regresyonun ikili kategorik veriler i¢in kullanildigr model ise probit
model olarak ifade edilmektedir. IAKR yiiksek toplam hasarlara iliskin risk faktdrlerinin
hangi polige gruplarinda yer aldiginin belirlenmesine olanak saglayarak bu risk gruplarina

iliskin polige fiyatlamasinda kullanilmasina imkan saglayan bir modeldir.

Lojistik regresyon niifus artisinin matematiksel formiil ile agiklanmasina iliskin
calismalar ile cikmistir. ikili ya da coklu hedef degiskenlere iliskin agiklayici degiskenleri
tahmin etmede kullanilmaktadir. Lojistik regresyona iligkin ilk ¢aligmalar biyolojik
deneylerin analizinde 1944 ve 1951 yillarinda Berkson [14, 15] tarafindan yapilmistir. Bu
caligmalardan sonra lojistik regresyon, hatalarin normal dagilima uydugu kabul edilen
probit modele alternatif olarak Finney [16] tarafindan gelistirilmistir. 1970°li yillardan
itibaren probit ve logit modeller yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Hosmer
[17] lojistik regresyon uygulamalarina ¢aligmasinda yer vermistir. Hem probit hem logit
modeller biyomedikal, ekonomi ve sosyal bilimlerde kullanilmistir. Prentice [18]
biometri alaninda logit ve probit modeller {izerine ¢aligmistir. Aldrich ve Nelson [19] ise

logit ve probit modellerin dogrusal olasiliklar1 {izerinde ¢alisma gerceklestirmistir.

McCullagh ve Nelder [9] lojistik regresyonun varyans ve ortalamasini binom dagilim
araciligi ile GDM ile iliskilendirmistir. Menard [20] lojistik regresyon ile dogrusal

regresyon karsilastirmalarint  gergeklestirmis ve lojistik regresyona iliskin Ozet



istatistiklere calismasinda yer vermistir. Heras vd. [13] lojistik regresyonu sigorta poligesi

fiyatlamasina iligkin ¢alismalarinda kullanmislardir.

Kantil regresyon modeli ise Koenker ve Hallock [21], Koenker ve Machado [22] ve
Koenker [23] tarafindan gergeklestirilen g¢alismalarda tanitilmigtir. S6z konusu yontem
geleneksel regresyon modelinin birtakim dezavantajlarini ortadan kaldirmaktadir. Kantil
regresyon, basta piyasa, kredi ve operasyonel risk olmak {izere finansal alanda yer alan
birgok risk tahmininde kullanilmaktadir. Crouhy vd. [24] ve Jorion [25] s6z konusu
risklerin biitiinlesmis calismalarini gergeklestirmistir. Kantil regresyon ayni zamanda
finansal alanda riske maruz degerin tahmin edilmesinde kullanilan popiiler bir yontemdir

[26].

KR modeli bazi teknik problemleri ¢6zmek amaciyla bir¢ok sigorta uygulamasinda
kullanilmaktadir. Portnoy [27] mortalite tablolarina iliskin oranlarin gelistirilmesinde KR
modelini kullanmistir. Avustralyada 1946 ve 1992 yillari arasinda hazirlanan on adet
hayat tablosundan, 1990 ve 1992 yilina ait olan iki tabloda yiizde 25 ve 75 kantil
degerlerini kullanarak mortalite tablolarin1 hazirlamigtir. Pitt [28] kantil regresyon
modelini, gelir koruma sigortalarina iliskin talep sonlandirma oranlarinin tahmininde
kullanmistir. Caligmasinda gelir sigortalar1 verisinde yer alan bagimliliga iliskin daha net
aciklamalar saglamak i¢in farkli kosullu kantil egrilerini kullanmigtir. Abduramanov ve
Kudryavtsev [29] net prim tutarina iligskin oranlarin tahmininde kantil regresyon modelini
kullanmistir. Daha sonra Kudryavtsev [30] sigorta fiyatlamasinda EKK ve GLM gibi
geleneksel tahmin modelleri ile kantil regresyon modelini karsilasgtirmistir. Yapilan
simiilasyon ¢aligmasinda fiyat farklilasmasi agisindan kantil regresyon modelinin daha
iyi sonuglar verdigini gozlemlemistir. Heras vd. [13] ¢alismalarinda iki asamali kantil
regresyon modelini sigorta primlerinin belirlenmesinde kullanmislardir. Ayrica kantil
regreson modeline dayali prim prensibi ile hasar verileri tizerine risk yiiklemesi yaparak
alternatif bir risk ylikleme yontemi gelistirmistir. Baione ve Biancalana [31] ¢alismasinda
GDM ve KR modellerine iliskin karsilastirmayr calismalarinda uygulamiglardir. Bu
calisma ile IAKR modelinin iki asamali GDM modeline gére daha etkin bir sekilde risk

marjini belirledigini gostermislerdir.

Iki asamal1 kantil regresyon modelinin GDM’lere gére dnemli avantajlari bulunmaktadir.

IAKR ug hasarlara iliskin risk faktérleri ile ilgili bilgi saglamaktadir. Bu acidan biiyiik



hasar olusturma ihtimali olan poli¢e sahipleri hakkinda bilgi elde edilebilmektedir. Bu
durum sigorta poligesine iliskin hasarin Ongoriilmesi ve fiyatlandirilmasi agisindan

olduk¢a 6nem tagimaktadir.

Bu tezde, sigorta verileri tizerinde kantil regresyonu kullanarak, farkli hasar siddeti
seviyelerinde heterojen etkilere iliskin i¢goriileri ortaya ¢ikarmak ve risk profillerindeki
potansiyel degisikliklere 151k tutmak amaglanmaktadir. Bu kapsamda, Tiirkiye’de faaliyet
gOsteren bir sigorta sirketine ait verilere iliskin analiz yapilarak, kantil (quantile)
regresyonun GDM modeli ile karsilastirilmast yapilmistir. Hasar tutari {izerinden
hesaplanan prim tutarlarina beklenen deger ve kantil prim prensibine gore risk yiiklemesi
yapilarak sonuglar degerlendirilmistir. Teze iliskin bes bolimde asagida yer alan
calismalar gergeklestirilecektir. Tez ¢alismasinin girig boliimiinii olusturan ilk boliimiinde
DR, GDM ve IAKR’yi olusturan lojistik ve kantil regresyon ile bu modellerin
gelistirilmesinde kullanilan yontemlere iliskin literatiir taramasina yer verilmistir. Tezin
ikinci kisminda, LR teknigine iliskin bilgi ve agiklamalar detayli olarak agiklanmistir. Bu
bolimde, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli LR’ye deginilmis, lojistik model ve
varsayimlari incelenmis, lojistik ve dogrusal regresyon karsilastirmasi yapilarak uyum
iyiligi hesaplamalar1 hakkinda bilgi verilmistir. Tezin li¢iincii kisiminda ise, KR ve
modele iliskin matematiksel detaylar agiklanmistir. Ayrica bu kisimda risk yiikleme
faktorlerinden olan prim tabanli risk hesaplama yontemleri ile sermaye tabanli risk
hesaplama yontemlerinden bahsedilmistir. Tezin dordiincii kisimda ise Tirkiye’de
faaliyette bulunan bir sigorta sirketinin kasko verileri {izerinden sayisal uygulama
gergeklestirilmistir. Analizde Oncelikle, LR modeli ile sigortalinin bulundugu iki
kategorili risk grubu belirlenerek poligenin hasar olusturma ve olusturmama olasilig
hesaplanmistir. Sonraki asamada ise, hasar olusmama olasiliklar1 kullanilarak hasar
tutarina iligkin kantil degerleri elde edilmistir. Pozitif risk yiiklemesi ve beklenen deger
prim hesaplama yontemine gore safi prim ve kantil yontemine gore elde edilen prim
degerleri karsilastirilmigtir. Tezin besinci ve son kisimda ise ¢alismaya iliskin bilgiler

Ozetlenerek sonuclar yorumlanmis ve ¢alismanin gelistirilebilecek alanlar1 agiklanmastir.



2. LOJISTIK REGRESYON

Iki asamali1 kantil regresyon modeli ile poligenin hasar meydana getirmeme olasilig1 olan
p; orani, secilmis olan police grubu bazinda hesaplanmaktadir. Bu asamada oncelikle
lojistik regresyon modeli ile poligenin hasar olusturmama olasiligi belirlenir. Hasar
olusmus olan polige ve olusmamis olan polige seklinde iki kategorik veri bagimli
degisken olarak belirlenir. Bagimsiz degiskenler ile iliskilendirilen risk gruplarinin hasar
olusturma ve olusturmama olasiliklar1 hesaplanir. Bu béliimde lojistik regresyon kavrami

detayli olarak agiklanarak, dagilimin modellenmesi hakkinda bilgi verilecektir.

2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modeli (LRM) gesitli bagimsiz degisken (X) ve y kategorik (0,1)
bagimli degisken arasindaki iligskiyi belirlemek amacgli kullanilan matematiksel
modellerdir [32]. Lojistik regresyon modeli bagimli degiskenin birden fazla kategoride
bulundugu durumda en iyi modelin kurularak risk faktorlerinin belirlenmesinde
kullanilan bir metottur. Dogrusal regresyon (DR) ile kiyaslandiginda aradaki en temel
fark bagiml degiskenin kategorik olmasidir. DR ile bagimli degiskenin gozlemlenen ve
tahmin edilen degerleri arasindaki farkin normal dagilmasi varsayimi mevcut iken
LRM’de bu kosul aranmamaktadir. Regresyon tarzi ¢alisma ile olduk¢a avantajli olan bu
metot kategorik verilerin analizinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. DR ile bagimli
degisken tahmin edilirken; LRM’de bu degiskenin alabilecegi degerlerden bir tanesinin
ortaya ¢ikma ihtimali tahmin edilmektedir. Lojistik regresyon modelinin tercih edilme
sebepleri asagida dzetlenmektedir [33].
e LR, bagimsiz degiskenin sayisal veya kesikli olmasina mani degildir.
e LM’nin parametreleri kolay degerlendirilebilir olup matematiksel agidan
kullanimi rahat ve basit fonksiyonlar iiretir.
e Lojistik modele bagl analizlerin kullanimima yonelik ¢ok sayida istatistik
programi bulunmaktadir.
e Bagimsiz degiskenlerin fonksiyonlarmin dagilimina iliskin bir sinirlama
bulunmamaktadir.
e LR’ye bagl elde edilen tiim olasiliklar, O ile 1 araliginda deger alir. Bagimsiz
ile bagimli degisken arasinda olan iliski dogrusal olmayabilir; dogrusallik

yaninda tistel ya da polinomsal iligski problem yaratmaz. Degiskenler arasinda



logit iligski 6n kabulu ile dogrusal olmayan modeller yaratilabilir. LR, dogrusal

olmayan durumu degistirmeden, In doniisiim ile dogrusal hale dondiirebilir.

2.1.1. Tek Degiskenli Lojistik Regresyon

Tek degiskenli lojistik regresyon modeli, bagimli degiskeni etkileyen yalnizca bir

bagimsiz degiskenin incelendigi model olup genel olarak dogrusal regresyon modeli;
Y =pX+€
esitligi ile gosterilmektedir.

Bagimli degisken 0 ve 1 degerleri ile iliskilendirildigi durumlarda kosullu ortalama O ile
1 arasinda degisim gostermektedir. Lojistik regresyonun gosterimini kolaylastirmak icin
x degerinin bilindigi durumda Y’ye iliskin kosullu ortalamasi m(x) = E(Y|X) olup,

ifadenin acik sekli ise;

e€+BX

TL'(X) = 1+eTﬁX (21)

olarak gosterilmektedir.

2.1.2. iki Degiskenli Lojistik Regresyon

Bagimli degiskeninin 0 veya 1 ikili degerleri aldigi durumlarda P(Y; = 1), i degerinin 1

degerini alma olasiligin1 gostermektedir.

E (;YT) = P(Y; = 1) = Xhoo BiXik (2.2)

Esitlik (2.2)’deki dogrusal olasilik modelinde esitligin solu sifir ile bir arasinda yer alan
degerlerden olusmakta, sz konusu degerler sonsuza giden agiklayici degiskenlerle
iliskilendirilmesi durumunda esitlik durumlarin hepsinde saglanabilmektedir. Boyle
oldugunda tepki degiskeni farkli doniisiimlerle (—o0) ile (4oc0) araliginda

tanimlanabilir. Bu 6zellikler lojistik ve probit doniisiimler ile saglanmaktadir.



2.1.2.1. Lojit Model

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskenin tanim aralig1 0 ile 1 arasinda olmasi
gerekirken dogrusal fonksiyon bu degerler arasinda sinirlandirilmamistir. Bu sorunun
¢Oziilmesi icin bagimhi ve bagimsiz degiskenin tanim araliZimi  Ortlistiirmek
gerekmektedir. Bu durum ise DM’ye alternatif olan ve yaygin olarak kullanilan lojit

model ile miimkiin olabilmektedir.

Olasilik degerleri iizerinden P/(1 — P) doniigiimii tepki degiskeninin sinirlarint (0) ile
(o0) arasinda tanimli yapacaktir. Sinirlar bu oranin dogal logaritmasini almak suretiyle
(=) ile (+) yapilabilir. Bu durumda P; = (Y; = 1) ve i = 1,2,...,n igin lojistik
model agagidaki esitlikte tanimlanmaktadir.

E ()%) =PY;=1)=L;=1Ln (&) = Y=o BrXik - (2.3)

i

Ayrica P; olasilik degeri ise;

o eXP(Z}::o BiXix)
o1+ eXP(ZLO BiXix)

olarak tanimlanir ve lojistik fonksiyon adini alir [32].

Tepki degiskeni kesikli oldugu i¢in tepki degiskeni ile bu degiskeni agiklayan bagimsiz
degiskenler arasindaki iligki agik bir sekilde gosterilemez. Bu sebepten tepki degiskeni
yerine P; olasilik degerine karsi grafik ¢izimi gergeklestirilir. Bu sekil “lojistik
fonksiyon” olarak adlandirilir ve s (Sigmoid) seklinde bir egridir. O ile 1 arasinda olasilik

degerleri alabilen bu egri siirekli bir egridir.

Lojistik regresyonun analizini dnemli hale getiren iki ana sebep bulunmaktadir. Oncelikle
lojistik fonksiyon, tahminlerin O ve 1 arasinda oldugu durumlarda s6z konusu durumu
saglamaktadir. Ayrica, Sigmoid egrisine (SE) bagl olarak, bagimsiz degisken —oo’a
giderken bagiml degisken 0’a yaklasir, bagimsiz degisken +oo’a giderken ise, bagiml
degisken 1’e yaklagsmaktadir [32]. Lojistik fonksiyon (Sigmoid Egri) Sekil 2.1°de

verilmektedir.
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Sekil 2.1. Lojistik Fonksiyon (Sigmoid Egri) [34]

Lojistik regresyon dagiliminda tepki degiskenlerinin, (0,1) seklinde ikili degerler
almasindan dolayr hata terimlerinin ortalama degeri 0 ve varyansi p(1 — p) olarak
bulunur. Hata teriminin ise E(Y|X) ortalama ve sabit bir varyans ile normal dagilima
uydugu soylenebilir. X degiskeni bilindiginde Y = f(x) + € seklinde ifade edilir. € ise
miimkiin olan iki degerden birisini alabilir. Y nin 1 oldugu durumda € = 1 — f(x) , y’nin
0 oldugu durumda ise 1 — f(x) olasilikla € = —f(x) degerini alir. Bu sekilde hata

terimi olan e, ortalamasi 0 olan ve varyansi [1 — f(x)] f(x) olan bir dagilim1 gosterir.

Lojistik regresyonda, bir olayin gergeklesme olasiligini tanimlamanin farkli yollarindan
biri olan Goreceli Olasiliklar Oran1 (ODDS) kullanilir. Olayin ODDS’si olayin olugsma
sayisinin olusmama sayisina orant seklinde elde edilir. ODDS,
O=P/(1-P) olarak elde edilmekte olup, bu durumun tersi P=0/(1+0) olasilik durumunu

ifade etmektedir.

ODDS degerinin 1’den kiigliik olmasi durumunda, olasilik 0,5’ten kiigliktiir. ODSS
oranlar1 hassas olup ikili kategorik degisken arasindaki iliskinin 6l¢iilmesinde ve lojistik

regresyon analizinde kullanilirlar [34].
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2.1.2.2. Lojistik Model Varsayimlari

LM ile olaymm olusmasinin, olugsmamasi olasiligina oraninin logaritmasi, bagimsiz
degiskenlere lineer sekilde baglanir [34]. Rasgele degisken siirekli ya da kesikli
degiskenlerden olusursa diskriminantin bagimli olmayan degiskenlerinin normal
dagilimli olmasi kabulu bozulabilir. Bu durumda herhangi bir kisitt olmamakla birlikte
bazi varsayimlari i¢inde barindiran LM kullanilabilecektir. Lojistik model varsayimlari

su sekilde 6zetlenmektedir:

e Y €(0,1),
. P(yi=xii)=Pi

* Vi Y,Y3 ...y, istatistiksel agidan bagimsizdir,

e Aciklayici degiskenler x;, bagimsizdir [35].
LM’nin yanit degiskenini olusturan lojit déntisiimiin Lojit(P) = Ln(ll_;P) ozellikleri ise
su sekilde belirtilmektedir [19].

e P arttikca lojit(p) de artmaktadir.
e P, sifir ile bir arasinda ise Lojit(P), reel say1 seklinde ifade edilebilir.
e P <0,50 oldugunda Lojit(P)< 0 diger durumda tersi olur [35].

Lojistik modelde, agiklayict degiskenlerin tamaminin siirekli, tamaminin kesikli ya da

kesikli ve siirekli oldugu durumlar i¢in modelin farkli tanimlari mevcuttur.

Aciklayict degiskenlerin hepsinin kesikli olmasi durumunda, esitlik,

Y P \_ N
E(g)=PUi=D=1L=1In(;=5) = kzoﬁkxik

seklinde tanimlanmaktadir.

Aciklayici degiskenlerin hepsinin siirekli oldugu durumda ise Esitlik (2.4)’te gosterildigi

sekilde tanimlama yapilmaktadir.

n (o) = gyt Y B @4

1-P(X1,.nXp)

Aciklayici1 degiskenlerin siirekli ve kesikli olarak karigik oldugu durumda, LM modeli
Esitlik (2.5) ile tanimlanmaktadir.
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M) - p
kn ((1—P)fo(X1,....,xp) = Bo + Lje=1 BiXi- (2.5)

Esitlik (2.5)’de, B katsayilar1 diskriminant fonksiyonunun katsayilarin1 géstermekte olup,

yapilan gozlemleri f, ve f; fonksiyonlarina karsilik gelerek ayirir.

P(x) = [f®zm 1. (1 - 2. dz/B(ny, ny) (2.6)
ny,n, > 0 olmak iizere, B(ny,ny) B fonksiyonu ve g = (B, ....., Bp) olup R(x) ise
matris formunda;

R(x) = exp(B'X)/(1 + exp(B'X)) (2.7)

seklinde tanimlanir ve n; ve n,’ nin bire esit oldugu durum lojistik modele karsilik gelir.

Aciklayict degiskenler bagimli degiskene dogrusal bir yapr ile baglidir. Ilk olarak bagimli
degiskeni belirli sayidaki denemelerde basar1 sayisina iligkin bilinen binom
sayimlarindan olusmaktadir. ikinci olarak basar1 sayis1 dogrusal bir yapi ile aciklayici
degiskenlere baglidir. Bag fonksiyon ise, agiklayici degiskenlere iliskin dogrusal yapiy1
binom sayimlarinin beklenen degerlerine baglayan bir fonksiyondur. Fonksiyon LM igin
lojit doniisiimii seklinde link fonksiyonu olarak ifade edilir. Gézlemlere iliskin varyans,

ortalama ile fonksiyonel olarak iligkilidir [9].

2.1.3. Dogrusal Regresyon ve Lojistik Regresyon Karsilagtirmasi

Dogrusal regresyonda iki degisken arasindaki iliski Y = a4+ X olarak ifade
edilmektedir. Bu denklemde a kesisim noktasi ya da X = 0 iken Y’nin degeri olarak
ifade edilir. £ ise egim ya da X’in bir birim artisinda Y degerinde meydana gelen degisimi
gosteren katsayidir. @ ve 8’ya iliskin degerlerin tahmininde kullanilan metot ise EKK
yontemidir. Bu yontem yukarida yer alan tiim degiskenlerinin yan1 sira hata terimi olan
€;’yi de tahmin etmektedir. Hata terimi, Y’ye iliskin tahmin ile j durumunda Y’nin degeri
arasinda gerceklesen farktir. Bagimli degisken olan Y’ye iligkin tahmin edilmis degerler
Y’nin bazi olas1 degerleri i¢in oldukga iyi tahminlerdir [20]. Ancak, 0 < E(Y|x) <
1 esitsizliginin saglanabilmesi i¢in bahsedilen avantajlarindan dolay: LR kullanilir ve bu

dontigiime lojit dontisiim ad1 verilir.
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Bagimli degiskenin yalnizca iki sonug gosterdigi durumda bu degerler 0 ya da 1°1 gdsterir.
Degisken ikili deger aldig1 i¢in, tahmin edilen degerlerin ortalamasi 0 ile 1 arasinda yer
almaktadir. Bagimli degiskenin ikili sonuglar aldig1 durumda EKK kullanilmasi halinde
bagimli degiskene iliskin tahminler 1’1 asabilir ya da 0’in altinda kalabilir. Bagimli
degisken siirekli degilse denklemin kosullu ortalamasi O ile 1 degerleri arasinda yer alir.
Dolayis1 ile DR’de yer alan hata terimlerinin normal dagildigi varsayimi yerine LR’de
hata terimlerinin binom dagildig1 varsayimi yer alir. Lojistik regresyon analizlerinde ise
ilk amag bagimli degisken olan Y nin degerini direkt olarak tahmin etmek yerine olayin
olusup olusmayacagina iliskin olasiligin tahmin edilmesidir. Y =1, olaymn
gerceklestigini gostermekte olup, P(Y = 1) olayin gerceklesme ihtimalinin olasiligin
gostermektedir. Tahmine iliskin degerlerin 1°den fazla ya da 0’dan diisiik olmasina iliskin
problem, yukarida deginilen olasilik oranlari ile asilabilmektedir. Y = 1"in, Y # 1’e
orani Olasilik degeri olarak hesaplanmaktadir. Eger oran 1,85 ise, ¥ = 1 durumuna diisme
ihtimali Y = 0’a diisme ihtimalinin 1,85 katidir seklinde yorumlanmaktadir. Bu oran
0’dan diisiik degerler alamamakla birlikte, 1°den biiyiik degerler alabilir. Bu yiizden EKK

olay ya da kazanin hangi olasilikla gerceklesecegine iliskin tahminlerde kullanilamaz.

2.1.4. Sirah Lojistik Regresyon

Tepki degiskeni ikiden daha fazla sirali seviyeye sahip olabilir. Amag¢ belki bu
kategorilerden bir tanesinde olma ihtimalini belirlemek olabilir. Ug ya da daha fazla siral
kategori bulunmasi durumunda Sirali Lojistik Regresyon (SLR) kullanilmaktadir [36].
Ikili lojistik regresyon modelinde 0 ve 1°den olusan iki bagimli degisken bulunmaktadir.
Sirali tepki degiskeninde ise ii¢ ya da daha fazla kategori bulunabilir. Sirali lojistik

modele iliskin formlar asagidaki esitliklerde gosterilmektedir.

P1
1 ( ): X
8\ 1T ay + B

p1t+ D2
o8( PP ) < gy vk,
& 1-p1—p2 kth
ve
P1t+p2++Dk _ ’
log (A2 ) — g + /X (2.8)
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SLR iki ya da daha fazla regresyon egrisini es zamanli kullanan regresyon teknigidir.
Yukarida gosterilen esitlik Y=1 grubuna kars1 Y=2"den k’ya kadar olan gruba oranini
gostermektedir. Seride yer alan denklem sayisi, sirali kategorilerden 1 eksiltilerek
bulunur. Eger Y, 4 siral1 seviyeye sahipse modellenen esitlik sayis1 3 olacaktir. Her esitlik
kendi lojistik modelini temsil etmektedir. 1’den k’ya kadar olan olasiliklarin toplami 1’e

esittir. SLR modelin kiimiilatif olasiligini ifade etmektedir.

2.1.5. iki Degiskenli LM’de Kestirim

2.1.5.1. En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO)

DR’ye iliskin parametre kestirimi genellikle EKK yardimiyla tahmin edilir. EKK y’nin
kestirilen degerlerinin gozlenen degerlerine en uygun parametre tahminlerini en kiigiik
hata kareler toplami ile 6lgerek bulmaya calisir. ECO birgok modelde yer alan genel bir
yontemdir. EKK ile kiyaslandiginda ECO lineer olmayan Kkarisik modellere
uygulandiginda DM gibi dogru sonuglar verebilir. Lojistik modelde dogrusal bir model
olmadigi i¢in LR’de ECO tahmin yontemi olarak kullanilabilir.

Lojistik modelde kosullu ve kosulsuz olmak {izere parametre tahmininde kullanilabilecek
iki alternatif ECO yontemi bulunmaktadir. Kestirilecek parametre adeti gézlenenden az
ise kosulsuz, fazla ise kosullu ECO tercih edilir. Pratikte tahmin edilen parametre sayisi
genellikle gozlem sayisindan az oldugu igin kosulsuz yontem kullanilmaktadir. Bu
sebeplerle kosulsuz ECO en yaygin sekilde kullanilan yontemdir. Olasilik modelinde
denklemin sol tarafinda yer alan olasilik P; ise P(y = 1,x)’dir. Y, 1 ve 0 degerlerini
alacagi i¢in her bir gozlem P; parametresi ile Bernoulli dagilima uygunluk gdsterir.

Modelde yer alan n gézlem i¢in olabilirlik fonksiyonu;
P(y/x) =TI PVE (1= P (2.9)

seklinde tanimlidir.

Y degerini goézlemleme olabilirligini maksimum yapan bir parametre tahmini
secilmelidir. Elde edilen olabilirlik fonksiyonlarina iligkin degeri en biiyiikk yapan

degeri B olarak belirlenir. Lojistik modele iliskin olabilirlik fonksiyonu;
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1-Y;

Y T [ exp o B xu) lYi I 1
L [(xﬁ)] B l_L=1 ll +exp(Xh_o Brxi)] |1+ exp(Eh_, B xix)

esitliginde gosterilmektedir. Esitligin logaritmas1 alinarak asagidaki esitlik elde edilir.

Log L[(3,B)] = [¥;log P + (1 — YDlog(1 — P)] (2.10)

Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan bu deger ayni zamanda bu fonksiyonun
logaritmasim da maksimize edecektir. f’e gére alman tiirevlerin 0’a esitlenmesiyle /3

degeri bulunur.

Olabilirlige iliskin degerler f’ de dogrusal olmadig: icin bir seferde net sonug elde
edilemez ve iteratif ¢dziimlemeye ihtiya¢ duyulur. Iteratif ¢dziimlemede B degerlerine
baslangic degeri verilir. Ortaya ¢ikan ilk tahminlerde § seklinde ayarlama yapilarak
tirev alinir ve ECO degeri tahmini gergeklestirilir. § terimi iterasyon degerini
farklilastirmadig1 durumda yakisamistir. En az iterasyon ile uygun ¢oziime ulagilmak

hedeflenir. Itersayon adetini diisiirmenin yontemi ilk degeri uygun secmektir [35].

Fazla sayida orneklemde tahmin edicinin iyi ozelliklere sahip olmast ECO tahmin
yonteminin kullanimim1 yayginlastirmistir. Bu yontem asimtotik etkin, yansiz ve
normaldir. Tahminlerin 6rnekleme dagiliminin normale yakin olmasi giiven araliklar
olusturulmasinda normal ve Ki-Kare (Xz) dagilimlarinin  kullanilmasina imkan

saglamaktadir [34].

2.1.5.2. iteratif En Kiiciik Kareler

En kiiciik kareler yontemi, DR’de parametre tahmini i¢in siklikla kullanilan bir
yontemdir. Kestirilen bagimli degiskenlerin gézlem degerinden sapmalarint minimum
yapan B degerlerine ulasilir. EKK yontemi g¢ogunlukla olduk¢a dogru tahminler
tretirken; bagimli degiskenin kesikli oldugu durumda varsayimlart tam olarak

saglayamamaktadir [35].
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2.1.5.3. Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi

Agirlikli en kiigiik kareler yonteminin 6zel bir bigimi olan ve Berkson [14] tarafindan
gelistirilen bu yontemde c¢apraz tablolardaki beklenen ve gozlenen lojit degerleri
arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Tekrarli veriler olmasi durumunda bu yontem
kullanilmaktadir. Iteratif en kiiciik kareler ydnteminde verilen P; olasilig1 tizerinden
yapilan lojit doniisimii bu yontemde sonu¢ degiskenini olusturmaktadir. Kestirimde
bulunulan agirlik degerleri n;. P](l - P]) seklinde elde edilmektedir. Lojit degeri olarak
tanimlanan sonu¢ degiskeninin agiklayict degiskenler ile regresyonundan EKK
kestirimlerini elde etmeye dayanmaktadir. Tek adimda bulunan EKK kestirimleri

minimum lojit ki-kare kestirimi adin1 almaktadir [35].

2.1.6. Uyum lyiligi Hesaplamalar1

Dahil edilmesi gerekli degiskenler dahil edildiginde, modele tepki degiskeninin
aciklanmasindaki etkinlik uyum iyiligi kontrolii ile mimkiindir [37]. Modelde
logaritmik doniisiim yerine baska doniisiim kullanilmasi gerektiginde, gerekli degiskenler
modele alinmadigi durumda, gerekli degiskenlerin modelde olmasina ragmen Olgegin
yanlig olmast durumunda ve modelde aykirt degerlerin bulunmasi hallerinde varsayim

bozulmasi mevcut olup bunlar i¢in uyum iyiligi incelemesi gerceklestirilir.

Lojistik modelde normallik varsayimi kisit olmadigi i¢in uyum iyiligi testlerinde
kullanilan t ve F tablo degerleri karsilagtirma amaciyla kullanilamamakta; bunlar yerine

ki-kare, G* gibi parametrik olmayan 6lgiitlerden yararlanilmaktadir [35].

O gozlenen, E beklenen degerleri OlogO ve OlogE sirasiyla gozlenen ve beklenen
olabilirlikleri gostermek iizere; parametrik olmayan dl¢iitlerden yararlanan uyum iyiligi

testlerinde kullanilan G2 asagida yer alan formiildeki sekilde tanimlanmistir.

x* =X —E)/E

G2 =-2%0L0G(3) = 22 0L0G(3) (2.11)

G2 = —2[2 0LOG(E) — Z 0LOG(0)] = —2[LOG(E) — LOG(0)]
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Bu o0lciim, basit bir hesaplama mantigina dayanmasi nedeniyle siklikla tercih

edilmektedir [34].

Lojistik regresyon analizinde G2 yaklasimi, modelde kullanilmasi gereken agiklayici
degiskenleri belirlemede ve kurulan modelin 6nemliligini test etmede kullanilmaktadir.
Burada onerilen sapma 06lg¢iitii, doymus model; degisken sayis1 kadar parametre iceren
model ile kestirilmis model; sadece 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri igeren model
olmak tizere;

D = —2log(kestirilen modelin olabilirligi) /(doymus modelin olabilirligi) (2.12)

bigiminde tanimlanmaktadir.

Sabit katsay1 olan 3, harici katsayilarin 0’a esitligini test eden ve F testine karsilik gelen

istatistiktir.

Hy:=p1=B,=B3==P=0 (2.13)
ve

Hy = En az biri farklidir (2.14)

Temelde benzerlik oran1 prensibine dayanir.

C= —210g(2—j) (2.15)

Esitlik (2.15)’de Ly, Sabit katsay1 haricindeki tiim katsayilarin sifira esit olmasi halinde
olabilirlik degerini; L4, verilere iliskilendirilen biitiin modele iliskin olabilirlik fonksiyon

degerini gostermektedir.

17



3. KANTIL REGRESYON VE RiSK HESAPLAMA YONTEMLERI

Kantil regresyon, kosullu kantil fonksiyonlarin model tahmini i¢in istatiksel bir yontem
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Klasik en kiiclik kareler (EKK) tahmin edicileri kosullu
ortalama yontemlerini temel alarak, bagimli degiskenlerin tiim tepki dagilimi tizerindeki
sekil, konum ve Olgek degerlerini belirlemek icin sistematik bir strateji onermektedir.
Fakat bagimli degiskenin asimetrik dagilima sahip oldugu durumda veride degisen
varyanslilik durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumun temel sebebi ortalamanin ug
degerlere duyarli olmasidir. KR Koenker ile Bassett [38] tepki degiskenin normal
dagilimdan farklilik gosterdiginde olusan zorlugun {iistesinden gelmek i¢in medyan
regresyon kullanmiglardir. MR, serbest degiskende meydana gelen farkin, dagilimin
medyaninda (0.5 kantil) ortaya ¢ikan etkisini agiklamaktadir. Kantil regresyon ise farkl
kantiller i¢in bagimli degiskeninin dagilimina iliskin degerleri tahmin etmektedir.
Dagilimin kuyruguna iliskin her iki ugtaki kantil degerleri ve bunlarin kosullu degerleri
incelenmekte olup, simetrik olmayan dagilima sahip tepki degiskenine iliskin degerler
yansiz ve dogru olarak tahmin edilebilir. Bu boliimde kantil kavrami agiklanacak,
dagilimin modellenmesi ve kantil regresyon hakkinda bilgi verilecektir. Ayrica, bolimiin

devaminda risk hesaplama yontemlerinden bahsedilecektir.

3.1. Kantil

Kantiller genel olarak bir seriyi esit biiyiikliikte parcaya bolerler. Bir seri esit olarak iki
parcaya bdliinlirse medyan, dort es kisma boliiniirse geyreklik, on es kisma boliiniirse
ondalik (desil) ve 100 es kisma boliiniirse ise santil olarak adlandirilmaktadir. Boliinme
sekilleri ve sayilarina bagl olarak kantil g¢esitleri yiizdelik, desil ve Kartil olarak

siniflanmaktadir.
Veriler azdan coga siralandiginda, seriyi 100 es kisma ayiran tutarlara yiizdelik
denilmektedir. En kii¢ligli P; ’den baslayan ve Pyg’ a kadar giden toplam 99 adet yiizdelik

bulunmaktadir.

Veriler azdan ¢oga siralandiginda, seriyi 10 es kisma ayiran tutarlara desil denilmektedir.

En kii¢iigii D;’den baslayan ve Dy’ a kadar giden toplam 9 adet desil bulunmaktadir.
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Veriler azdan ¢oga siralandiginda, seriyi 4 es kisma ayiran tutarlara kantil denilmektedir.

En kii¢iigii Q;’den baslayan ve Q3” a kadar giden toplam 3 adet kantil bulunmaktadir.

3.2. Dagilimin Modellenmesi

Dagilimlarin modellenmesinde ortalama, medyan, mod seklinde merkezi egilim 6l¢iileri
ile varyans, standart sapma seklinde yayilim 6l¢iileri kullanilmaktadir. Fakat ¢arpik ve
basik dagilimlarda bu dlgiitler bazen yeterli olmamaktadir. Bu kisimda anakiitlenin sekil
ile konumunu belirlemede uygulanan olasilik yogunluk fonksiyonu (OYF), kiimiilatif
dagilim fonksiyonu (KDF), kantil fonksiyonu (KF) ve kantil yogunluk fonksiyonu (KYF)

acgiklanacaktir.

KDF herhangi X degiskeninin, yanit rastlanti degiskeninden diisiik ¢ikma ihtimalini

gosteren diizenli yiikselen ve Kesikli olmayan fonksiyondur [39]. F(x) fonksiyonu
F(x)=P (X <x)

bigimde tanimlanmaktave 0 < F(x) <1, x € R kosulunu saglamaktadir.

X degeri —oo a yaklagirken fonksiyon 0’a; x degeri +0’a yaklagirken fonksiyon 1’e
yaklagmaktadir. Olasilik yogunluk fonksiyonu degiskenin alabilecegi degerler ile s6z
konusu degerlere iliskin gerceklesme olasiliklart arasindaki iliskiyi gosteren
fonksiyondur. Kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tiirevi alindig1 zaman olasilik yogunluk

fonksiyonu elde edilir.

3.2.1. Kantil Fonksiyonu

Kantil Fonksiyonu (KF), dagilimi tanimlamanin farkli bir yolu olarak ifade edilebilir ve
Q(p) ile gdsterilmektedir.x, = P (X < x,) = p olup Q(p)’ ye iliskin grafik Sekil 3.1de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Kantil Fonksiyonu, Q(p) [39]

Q(p) F, KDF’nin kantil fonksiyonu seklinde tanimlanir. KF, KDF’nin ters fonksiyonu
olarak ifade edilebilir [40].

Qip) =F(p) =inf{x:F(x) =p}olup0<p<1 (3.1)

Q(p), p’ye iliskin 0 < p < 1 aras1 kantilleri gosterir.

3.2.2. Kantil Yogunluk Fonksiyonu

KDF’nin tiirevi olasilik yogunluk fonksiyonuna esit olup, KF tiirevlendiginde Kantil
Yogunluk Fonksiyonuna esittir.

q(p) = dQ(p)/dp

Kantil fonksiyonunun egimi hi¢bir zaman negatif olamaz ¢iinkii azalmayan bir
fonksiyona sahiptir. Bu sebeple q(p), KYF sifir ile bir arasinda bir deger almaktadir. OYF

sonsuz aralikta tanimlidir. KYF ve OYF arasindaki gecis

ve f(x) = (3.2)

qp) = ———

fF~ 1(10))’ q(Q~ 1(x))’

olarak ifade edilmistir. KDF ve KF’ye iligkin gosterimler Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Kamalatif Dagilim Fonksivonu Kantil Fonksivonu

107 /‘ 5 |

Fiy)

Sekil 3.2. Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu ve Kantil Fonksiyonu [41]

Y1, Y2, -, Y ile ifade edilen dagilimda, 6rneklemin dagilimina iligkin KDF rastlanti

y’den diisiik veya esit olan 6rneklemin yiizdesini gostermektedir.

KDF

Fr@) =P (¥ <y) = () EL (Y <) (33)
veya

F~(y) =P (Y,Y,, ...V, < vy) (3.4)

seklinde gosterilip, esitlikte yer alan I(Y; <y), Y <y oldugunda 1’e, Y > y oldugunda
ise sifira esittir [40].

3.2.3. Kantil Dagilima iliskin Parametreler

f = F~ olasilik yogunluk fonksiyonlu ve Q® KF dagilim kullanan genis bir y;, ..., ¥

p(1-p)
TFQ®)2

yaklasik olarak normal dagilmaktadir. Orneklemin dagilim varyans: Kantil igin

orneklemi 6rnegi icin dagihm Q®, Q™) ortalamal ve varyansli ve

kullanilirken OYF’den faydalanilir. Orneklemin kantil degeri yogunluk fazla ise gok
degiskenlik gostermezken; kantil degeri yogunlugun az oldugu durumda daha ¢ok
degiskenlik gosterir. Medyan ise ortalama igin garpik bir dagilimi ifade eder [41].
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Carpiklik (QSK) ile basiklik (QSC), degiskene ait dagilimi ifade eden ortalama ile
standart sapmaya iliskin terimler olup dagilim seklinin iki dl¢iistidiir. Carpiklik, ortalama
ve standart sapmadan sonra diger bir momenttir. Dagilimla ilgili orantisizhigi ya da
asimetrikligi gosterir. Simetrik olan dagilimda ¢arpiklik sifir, pozitif ise saga ¢arpikligi
ifade eder. Basiklik ise bir diger momenttir. Normal dagilima uygunluk gosterdigi
durumda basiklik katsayisi iictiir. Ucten fazla bir deger normal dagilima kiyasla sivri
oldugunu, tigten az ise normal dagilimdan daha basik bir durumu gostermektedir [42].

(Q(l—P)_Q(O-S)) Q(l—P)_Q(P)_ZQ(O-S)
QOs—w» T Q(-P—®

QSKP) = 0<p<05 (3.5)

seklinde ifade edilir.

Kantil merkezli basiklik ise;

QSCP=0""-0", p<0,5 (3.6)
veya
1-p)_p®
QSCU’):% 0<p<05 0<p n<1 (3.7)

olarak ifade edilir [43].

Basiklik olgtimiinde genellikle standart sapma da kullanilir. Simetrik dagilimlarda
standart sapma basiklig1 tanimlamada etkili iken asimetrik dagilimlarda yanlis
degerlendirmelere yol agabilir. Basikligin 6l¢iilmesi i¢in birbirini tamamlayan iki kantil
degeri birbirinden ¢ikartilir. Dagilimi ifade ederken carpiklik degeri gézlenen degerlerin
ortalama ile farklarinin kiibik fonksiyonu seklinde gosterilir. Simetrik olan dagilima

iliskin ¢arpiklik sifirdir. Deger eksi ise ¢arpiklik sola, arti ise saga dogrudur [41].
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Birbirinin simetrigi olan iki KF’ye iliskin egim Sekil 3.3’te goriildiigii gibi esittir.

5.5

4.5 4

Sekil 3.3. Normal Kantil Fonksiyonu [41]

Sekil 3.4°te ise saga carpik bir dagilim gosterilmekte olup kantil fonksiyon degerleri

asimetrik olur.

5.5 4

Sekil 3.4. Carpik Kantil Fonksiyonu [41]

3.3. Kantil Regresyon

KR, bagimli degiskene iliskin kantillerin kosulunu kestirmede yararlanilan lineer modeli
ifade eder. ilk olarak 18.yiizyllda Boskovich medyan regresyon iizerine calisma
gerceklestirmistir. Daha sonra bu ¢aligmalar Koenker ve Basett [38] tarafindan kantil
regresyon modeli olarak gelistirilmistir.
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3.3.1. Kantil Regresyon Modeli

Kantil regresyon modeli olusturulurken kosullu kantil fonksiyonlara iligkin tahminlerin
agirliklt mutlak sapmalar toplami minimize edilir. Medyan (0,50°nci kantil) i¢in agirliklar
simetrik iken diger kantillerde asimetrik agirlik kullanilir. EKK ile kosullu ortalamaya
iliskin Kkestirim kullanilmakta iken, KR bagimli degiskene iliskin farkli bolgedeki
belirleyiciler agiklanir. 0,60’ 1nc1 kantil degerinde bir modelin kurulmasi durumunda,
gozlenen degerlerin %60’ 1inn tahminin asagisinda; %40’ 1inn ise tahminin yukarisinda yer

alacagi belirlenir.

Dogrusal regresyon modelinde kosullu ortalamalar ile fonksiyon belirlenirken, kantil
regresyon modelinde kosullu kantil fonksiyonu tarafindan belirlenir. Dagilimin simetrik
oldugu durumda medyan ve ortalama esit olmaktadir. Fakat dagilim carpik ise ortalama
ve medyan farkli olmakta ve bu durumda dagilima iliskin merkezi egilim 6l¢iisii olarak

medyan degerinin kullanilmas1 daha uygun olmaktadir [41].

Kantil regresyon tepki degiskeninin, bagimli degiskenlerinin sekil ve dlgek konumuna
nasil etki ettigine iliskin sistematik metot sunmakla birlikte kosullu kantil fonksiyonlarin
tahmin modelleri igin olusturulmus istatistiksel bir metodolojidir [23]. KF’ler, hatalarin
net tutarinin agirliklandirilmis toplaminin minimizasyonu ile kestirilir. Kosullu KF’nin
biitiintiyle kestirimi, tepki degiskenin dagiliminda katsayi etkilerine iligkin bilgi sunar.
Veride degisken varyans mevcut ise EKK sonuglar1 anlamsiz olmaktadir. Boyle hallerde
KR degisken varyansi dikkate almaktadir. Kantil u¢ hasara karsi giigliidiir. Veride ug
degerler var ise ortalama bu degerlerden olumlu etkilenmeyebilir. Fakat medyan: veride
yer alan ug¢ degerlerden etkilenmez. Diger kantillerde, medyan gibi benzer 6zellige
sahiptir.

KR, hatalarin normal dagilmadig: kabulii ile hareket eden metottur. Giiglii bir yontemdir.
KR bazi kantillere spesifik model saglayan klasik DRM’lere iliskin kisitlar1 agma imkani

saglamaktadir. KRM, asagidaki esitlik ile gosterilmektedir.

Y= B+ BPX; + € 0<p<1 (3.8)
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Bu esitlikte ,Bép) ve Bl(p) parametreleri, x tizerinde kosullu y’nin p’nci kantil degeri igin
bir model tanimlamaktadir. KR’da p’nci Kantile iliskin parametreleri tahmin etmek i¢in

asagida yer alan esitlik minimize edilmektedir.

F(69.87) =) A=p)lyi= 9 G|+ ) ®)yi — 3, |

Nicyp (x)) Y is5p (x;)
Burada 9, (x;) = ép) + Bl(p) “dir. y; gozlemi ve p’nci Kantil 3, (x;) farki kantil
dogrusunun asagisinda oldugu durumda (1-p), gbzleme iliskin ¢izginin yukarisinda
oldugu durumda p olarak ifade edilir. Bu durumda degerlerin % p’si ¢izginin altinda %
(1-p)’si ise ¢izginin lizerinde kalmaktadir [44].

DRM ¢; = 0 iken, verilen bir x; i¢in y;’nin kosullu ortalamasi
E(ilx:) = Bo + Bax;

olup, KR’de ise verilen bir x; i¢in p’nci Kosullu kantil,

QP (y\D) = BP + P x, (3.9)

olarak ifade edilir. Bu nedenle kosullu p’nci kantil ﬁép)ve ,Bl(p) Ozel parametre ile x; nin
spesifik degeri ile ifade edilir. 8, + B, x; siirekli olup
QP (\x) = B + B xi + QP (e) = BT +BPx (3.10)

oldugu i¢in hata teriminin p’nci Kantili sifir olmalidir.

Yalnizca bir tek kosullu ortalamali DRM’den degisik olan KRM birgok farkli kantil
degerine sahiptir. Sekil 3.5’te DRM igin ¢izilen soldaki sekil ortalama degisimi
gosterirken, KRM igin ¢izilen sekil farkli KR ¢izgilerini gostermektedir. Dogrusal
Regresyon ve Kantil Regresyon Cizgileri Sekil 3.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Dogrusal Regresyon ve Kantil Regresyon Cizgileri [41]

Y; = f + ¢ ile ifade edilen yerlestirme modeli ile kantil kullanilirsa, F fonksiyonu

siirekli ise Q®) seklinde ifade edilen p’nci Kantil (0<p <1), y’nin,

P(y<Q®)=F(Q®) =p (3.11)

esitligi saglamaktadir. Burada Y; , simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip, bagimli
olmayan ve de 6zdes dagilan, § medyana sahip bir degiskeni ifade eder. Modelde p’nci
kantil,

min == {LisyzpPlyi = B+ Tiyy,<p(L = P)lyi = B1} (3.12)

formiiliinden tretilir. Model genel olarak
Yi = xi'ﬁ + e; (313)

ile ifade edilir. Bu formiilde e; bagimsiz, sifirin etrafinda simetrik ve de F dagilimina
sahiptir. x;" ise bagimsiz degisken vektoridiir. Kosullu kantil tahmini ise (0<p<l)

araliginda olmak tizere

P(e;<0|x)=p (3.14)
ifadesi ile ¢oziliir [45].
Bu durumda ise p’nci kantil regresyon (0 < p < 1) minimizasyon problemine ¢6ziim olarak
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. 1 Vi !
mﬁlnn_{Zi/yizxi’ﬁ ply: — %' Bl + Xi/y,<x (1 — D)|y: — %' Bl} (3.15)
ile ifade edilir. Bu durum
.1 1]
mﬁmn—Z?ﬂpp(yi —xi'B) (3.16)

olarak ifade edilir. p,(.), p’nci drnek kantiline ¢6ziim olarak verilen ve sekilde gosterilen

egik mutlak deger fonksiyonudur [21]. Yani, p, par¢ali dogrusal fonksiyon olup

pp (W) =u(p —1(u<0)) (3.17)

seklinde tanimlanmaktadir. Bu durumda isaret fonksiyonu I(.) olup bu durumda I(.)
hatalar art1 ise sifir, eksi ise bir olarak ifade edilir. Kantil regresyona iligkin gdsterim, p
olasiliginin herhangi bir degeri igin simpleks dogrusal programlama gosterimidir [46].

Kontrol fonksiyonu ise

p={tr = (3.8)

p—Du u<o0

biciminde gosterilmektedir. Sekil (3.6)’da ise kontrol fonksiyonu gosterilmektedir.

Sekil 3.6. Kontrol Fonksiyonu [21]

pp(.) kontrol fonksiyonu negatif ise p,(.) =p —1 olur. p,(.) kontrol fonksiyonu
pozitif ise p,(.) = p olur. Bu durumda dogrusal programlama yontemleri kullanilarak

kantil regresyondaki hesaplama zorlugu asilabilir [47].
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3.3.2. Kantil Regresyon Modelinin Faydalari

Regresyon teknikleri arasinda en kii¢iik kareler metodu en yaygin olarak kullanilan
modeldir. Teknik hatalarin normal dagildig1 ve bagimsiz oldugu varsayimi ile sonuglar
tahmin edilmektedir. Genellestirilmis dogrusal modeller gibi alternatif modeller ise
verinin bazi karakteristik 6zellikleri ve dagilim ¢esidinin giiglii varsayimlarin1 temel
almaktadir. Fakat aktiierler pratik uygulamalarinda modelleme asamasinda kabul edilen
varsayimlardan daha karmasik durumlarla karsilagsmaktadir. Bu durum geleneksel
regresyon modellerinin yanlis ya da kullanissiz olmasina sebep olmaktadir. Bu durumda
hasar dagiliminin tahmininde yanilma, 6rneklemin spesifik 6zelliklerine dayanan tahmin
hatalar1, homojenlik varsayimlar1 ve/veya onceki veri setine ait olma varsayimlarini yok
edebilmek miimkiin olabilecektir. Bunun sonucunda hasar dagiliminin tahmini, model

hatasi tireten gergek dagilimdan ¢ok farkli olabilir [30].

Kalin kuyruklu dagilimlarda, normal dagilim yaklasiminda kabul edilen degerlere gore,
ug degerlere daha biiyiik agirlik verilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Orneklemde yer alan
ug degerler, siklikla dagilimi bozan ve 6nceki bilgilere dayanan diizgiin veriden ayrilmasi
imkansiz olan bozuk degerleri ifade eder. Bu durum 6rneklem dagilimini asimetrik yapar
ve geleneksel regresyon modelinin kullanilmasini kisitlar. Bu sebeple 6rnekleme uygun

olan ve daha hassas prosediirlerin kullanilmasi gerekli olabilir [30].

Ayrica verinin bagimlilik yapist karmasgik ise, bu yapiy1 belirlemek zor hatta imkansizdir.
Bu nedenle 6rneklemin yapisini uygun modellerle analiz etmekte birtakim problemler
ortaya ¢cikmaktadir. Bu durumda geleneksel regresyon metotlar1 bazi pratik durumlar i¢in
uygun degildir. Sonug olarak bu metotlar1 temel alan ¢ikarimlar yanlis olabilir. Bu durum
alternatif yaklagimlarin kullanimin1 motive etmektedir. S6z konusu metotlardan bir
tanesi, temel fikri ikinci dereceden sapmalari kesin olanlar ile degistiren kantil regresyon

modelidir. KR nin avantajlar1 asagida 6zetlenmektedir.

e Parametrik dagilim ailesinin varsayimlarina ihtiya¢ duymayan herhangi bir
varsayim icermeyen ve Ozelliklerini kullanmayan bir dagilim 6zelligi gostermez.
e Ug degerlere kars1 oldukca gii¢liidiir.

e Bagimsizlik veya zayif bir bagimlilik olmasina ihtiya¢ duyulmaz [30].
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Sonug olarak KR metotu geleneksel regresyon modellerinin bazi dezavantajlarini ortadan
kaldirmaktadir. S6z konusu varsayimlar ayni oldugu durumda geleneksel regresyon
modelleri ile ayn1 sonuglar1 vermekle birlikte, varsayimlarin yanlis oldugu durumda KR

metodunun daha iyi tahminler verdigi gozlenmektedir [30].
Kantil regresyonun diger 6zelliklerine asagida deginilmektedir.

e Kantil tahmincilerin dogrusal kombinasyonuna dayanan L-tahmincileri, genel
olarak EKK tahmincilerinden daha etkilidir [48].

e Farklh kantil degerleri icin birbirinden farkli ¢oziimler elde edilmesi, bagimli
degiskenin kosullu dagilimimin degisik noktalardaki bagimsiz degiskenlerdeki
degisikliklere farkli cevaplar vermesi olarak ifade edilebilir [48].

e Hatalar normalden farkli dagiliyorsa KR tahmincileri, DR tahmin edicilerinden
daha etkin olabilir [48].

e KR’de p=0.5 ise EKMS (medyan) regresyona ulasilir [38].

e KR tahmincileri, lineer olarak programlanabilir [23].

e Veri setinde degisen varyans oldugunda, EKK yontemi ile elde edilen tahminler
giivenilir olmayabilir. Fakat boyle durumlarda KR degisen varyans: da ele
almaktadir.

e KR sadece bir dagilimin merkezinin yani sira kuyruklarda yer alan degiskenlerin

etkilerini 6l¢mek i¢in de kullanilmaktadir.
o mﬁjn%Z?:l po(y; — x;' b) ifadesinin minimizasyonu dogrusal programlamaya

iliskin gdsterim olup bu sayede tahmin kolaylagmaktadir.

3.3.3. Kantil Regresyon ve Dogrusal Programlama

Kantil regresyona iliskin tahmin ediciler dogrusal programlama ile formiile edilebilir.
1950’lerden beri mutlak artiklarin toplamlarini en aza indirmeye dayali medyan
regresyon yontemlerinin dogrusal programlama problemleri olarak formiile edilmis ve

simplex algoritma yonteminin formlari ile etkin bir sekilde ¢oziilmiistiir [21].

F dagilim fonksiyonuna sahip Y rastlant1 degiskeni,  tahmin edilecek vektoriin katsayisi,

hata degeri e; = y; — x; 8 olan p’ nci regresyon kantili (0 < 6 < 1);
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" Ziyexp P = B+ Ziysxp(1 =)y — B} (3.19)

esitliginin minimizasyonu ile elde edilir. Bagimsiz degisken {y;:i =1,....1}, {x;:i =
1,....1}, i * k boyutlu matriste, 8 tahmin edilecek vektoriin katsayisi ve hata degeri e; =

y; — x; 8 olan p’nci regresyon kantili (0 < 6 <1)

mﬁin iy — %' Bl + Tiy<xyp(1— D) yi — x'B1 } (3.20)

esitliginin minimizasyonu ile elde edilir [38].

Sonlu sayida simpleks iterasyonla tahmin yapilmasi, KR’nin dogrusal programlama
gosterimini  ifade etmektedir. Bu iterasyonun sayis1 dogrusal programlama
algoritmasindan daha kiicliktiir [49]. Asagida ifade edildigi sekilde y; bagimh

degiskeninin p’nci kantili,
5 i 1 1 ’
By = m/;n - {Ziyexrpplyi — %' Bl + Yiyiexyp(1 —P)yi —xi'B1 } (3.21)

~ . 1 ,
Bp="g" ~ Lie1pp(vi —xi'B) (3.22)

n

Esitliginin minimizasyonu yardimiyla gosterilmektedir. Bu durumu lineer program
seklinde gostermek igin y; yalnizca negatif olmayan elemanlara iliskin fonksiyon olup,

ﬁlpj >0, ,sz]_ >0 ve(j=1,..K)veey,, 2 0,(i = 1,....,n) oldugu durumda asagidaki

esitlik elde edilir.

Yi = 2§(=1 XijPp; t ep, = Zﬁ-{=1 Xij(ﬁlpj - ﬁzp,-) + (ep, — vp,) (3.23)
Bu durumda ilk esitlik,
[ 1 1 I 15
m[;n - =(p - 5T 1/2sgn(y; — x'B) i — xi'B) (3.24)

seklinde tekrar yazilabilir. k * 1 vektorlii birinci mertebe kosulu

1 1 1
" ?:1 (p —E+m> x; =0 (3.25)

seklinde yazilir [48].
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- ,
T - Xt (i — x'B) (3.26)
Esitlik (3.26) dogrusal programlama olarak tekrar formiile edilirse

min {pliu+ (1 —p)Iv|XB +u —v = y} (3.27)

(B, w,v)ERP+R3™

seklinde gosterilir. X regresyon tasarim matrisine iliskin gosterimdir. Hataya iliskin
vektor ise y — xf8, hatalar negatif ve pozitif olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla kisita

iliskin kiimede lineer fonksiyonun minimizasyonu saglanabilir.
Gosterim;

minc'z © Az=yz=>0
zZ

olarak ifade edilir. Burada,

A= X, =X, I, —L), y= n ) 2= (BY,8%,e',v") ,c=(0,0p.l', (1 -
p)* 1), X = (X1, o X))’

I,: n boyutlu birim matrisini,
0¢: sifirlarin k*1 vektoriind,

[ : birlerin n*1 vektdriinii ifade etmektedir. Dogrusal programlamanin dual problemi

k*1 vektorlii birinci mertebe kosulu ile aynidir ve

maxw'y e wA<c
w

seklindedir.

3.3.4. Kantil Regresyona Iliskin Parametre Tahmini

Bo ile B; igin ¢oklu dogrusal regresyon ile kalmtilarin karelerini minimize eden

parametre degerleri ¢oziliir.

min ¥%;(yi — (Bo + B1xi))? (3.28)
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Yukarida yer alan ifade y = B, + Bix; dogrusu ve (x; — y;) arasinda mesafelerin
dikey karelerinin toplam degeridir. Denklem sifir ile esitlenir kismi tiirev uygulanirsa gift

bilinmeyeni olan ¢ift denklem ortaya ¢ikar. Denkleme iliskin esitlik;

5 Y0 i-y
po= e 629
ve
Bo =y- Blf (3.30)
seklindedir.

Kantil regresyonda, dogrusal regresyon parametre tahminlerinin kantil regresyon
parametre tahminlerinden farkli olarak herhangi bir dogrudan noktaya olan uzakligin
dikey mesafenin toplam etkisinin kullanilarak 6l¢iilmesidir. Etki ise dogru iizerindeki
noktalar igin p ve altindaki noktalar i¢in (1-p)’dir. p= 0,10; 0,25; 0,50 gibi farkli se¢imler
farkli tahmini kosullu kantil fonksiyona sebep olur. Medyan regresyon i¢in de benzer

durum s6z konusudur. Kalanlarin toplamint minimize ederek katsayilar bulunur.

2ilyi = Bo = Bixyl. (3.31)

Yukarida yer alan esitlik minimize edilirse sonug i¢in, medyan regresyon dogrusuna

bakilir. Kalan degerlerin yarisi pozitif yaris1 negatiftir [41].

3.3.5. Belirlilik ve Diizeltilmis Belirlilik Katsayilari

Modele iligkin betimleyici fazla ise ¢oklu korelasyon olarak ifade edilir. Korelasyon
katsayisinin karesine ¢oklu korelasyon katsayisinin karesi ya da ¢oklu belirlilik katsayisi

adi verilir. R? ile gosterilir.

2 _GlzyX1+BzzyX2+BszXK
Ry,XI,Xz,-n,XK_ Zyz

Fonksiyona ilave degiskenler eklendigi zaman azalan serbestlik derecesine dikkat ederek

R? diizeltilir. Bu regresyon katsayisi ise;
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R2 — minZi(xiB —¥)? —1{_ minzi(xiﬁ“ — 5)?
min Y;(y; — }_’)2 min Zi(}’i _ )7)2

seklindedir.

Kantil regresyona modelleri i¢in benzer 6l¢iim ise

min ¥; pg (x;f — Qo (¥))? - min ¥;(y; — x;)?
min Y,; pg (y; — Qo (¥))? min }; pg (i — Qg (¥))?

RY(6) =

olup R? ye benzer sekilde R*(6) degeri de (0,1) arasindadir [22].

3.4. Risk Hesaplama Yontemleri

Risk hesaplama yontemleri iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Bu kategorilerden ilki, en
optimal sigorta priminin hesaplanmasi i¢in kullanilan primi esas alan risk hesaplama
yontemidir. Ikinci kategori ise 6z sermaye yeterliliginin hesaplanmasi ve ayni1 zamanda
en uygun sigorta risk priminin belirlenmesi i¢in kullanilan sermaye yapisin1 dayanak alan

risk hesaplama yontemlerini igermektedir [50].

3.4.1. Prim Tabanh Risk Hesaplama Yontemleri

Aktiierya biliminde riskin nicel hale getirilmesi ve fiyatlandirilmasi i¢in birtakim
modeller kullanilmaktadir. Riski nicel hale getirmek, raslantisal gelecek kazang ya da
kayiplart kesin esitlik haline getirmek ve bu esitligi farkli riskler i¢in karar verme amaci
ile kullanmak i¢in oldukca gereklidir. Ilk ve geleneksel olan primi esas alan risk

hesaplama yontemidir.

Prim hesaplama yonteminde rastlanti degiskeni olan X hasar tutari olarak ifade edilir ve
olasilik uzay olan (£, F, P) ‘de negatif olmayan kiimede tanimlanmaktadir. Eger H risk
hesaplama yontemi olarak prim hesaplama fonksiyonunu ifade ederse, prim hesaplama
yonteminin fonksiyonu H : X — R olup negatif olmayan degerleri hasar degiskeni olan

X’ e tanimlar.
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Raslant1 degiskenin marjinal dagilim fonksiyonu, hasar riskinin yeterli sigorta priminin
hesaplanmasi suretiyle transfer edilmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Hasar tutarlarina
iliskin smirlarin ¢izilerek riskin belirlenmesi 6nemli olup, sinirlar1 ¢izilmeyen hasar
tutarlar1 sonsuz prim hesaplamasina neden olacagi ic¢in risklerin sigorta sirketleri
tarafindan sigortalanmasini engelleyecektir [51]. Prim esasli risk hesaplama
yontemlerinden yaygin olarak kullanilan bazi modeller asagida agiklanacaktir. TSE

calismasinda prim tabanli risk hesaplama yontemlerini gostermistir [54].

3.4.1.1. Net Prim Hesaplama Prensibi

Yalnizca gerceklesmesi beklenen hasara iligkin beklenen degeri hesaplayan en basit

yontem olarak kullanilmaktadir.

H(X) = E(X) (3.32)

Risk i¢in herhangi bir yiikleme yapilmaz. Bu yontem yalnizca risksiz (risk notr) sigortali
icin uygun bir hesaplama saglar. Ama ortaya ¢ikabilecek farkli riskler i¢in sigorta

sirketinin sermaye agi1g1 ile karsilagsmasina sebep olabilir.

3.4.1.2. Beklenen Deger Prim Prensibi

Beklenen deger prensibi ile prim hesaplamada a yiikleme faktorii @ > 0 olarak beklenen
deger tutarinin iizerine eklenir. Kullanimi oldukga basit ve anlasilir oldugu i¢in sigorta

sirketleri tarafindan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Formiilii ise;

HX) = (1 +a) E(X) (3.33)

seklinde gosterilir. Fakat bu yontem biiyiik hasar tutarlarina karsi hassas bir hesaplama

gerceklestiremez.

3.4.1.3. Standart Sapma Prim Prensibi

Standart sapma prim prensibi ile prim hesaplamada a yiikleme faktorii @ = 0 olarak
beklenen deger tutarinin {izerine bagimsiz degiskenin standart sapma degeri carpilarak

eklenir. Formiilii ise;
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H(X) = E(X) + a/Var(X) (3.34)

seklinde gosterilir. Bu yontemin en 6nemli 6zelligi hasar tutarlarinda meydana gelen

degisime kars1 duyarli bir hesaplama gergeklestirilmesine imkan saglamasidir.

3.4.1.4. Varyans Prim Prensibi

Varyans prim prensibi ile prim hesaplamada « yiikleme faktorii @ = 0 olarak beklenen
deger tutariin iizerine bagimsiz degiskenin varyans tutar1 ¢arpilarak eklenir. Formiilii
ise;

H(X) = E(X) + aVar(X) (3.35)

seklinde gosterilir. Bu yontemin en dnemli 6zelligi biiylik hasar tutarlarinda meydana

gelen degisime kars1 duyarli bir hesaplama gergeklestirilmesine bir imkan saglar.

3.4.1.5. Ustel Prim Prensibi

Ustel prim prensibi ile prim hesaplamada a yiikleme faktdrii @ > 0 olarak;

H(X) = %lnE(e“X) (3.36)

seklinde gosterilir. Fakat bu yontem ile prim hesaplamasi yapilirken birgok varsayim
kullanilmasi gerekmekte olup sigorta prim hesaplamasi i¢in pratikte kullanilan bir yontem

degildir.

3.4.1.6. Escher Prim Prensibi

Escher prim prensibi ile prim hesaplamada a yiikleme faktorii @ > 0 olarak asagidaki

esitlik ile gosterilir.

E(XeX)
E(eaX)

H(X) = (3.37)

Bu yontem ile u¢ hasar tutarlarina hassas sigorta prim tutar1 hesaplamalari

gergeklestirilebilir.

35



3.4.2. Sermaye Yapisin1 Dayanak Alan Risk Hesaplama Yontemleri

Yiizdesel prensiplerin kullanilmasina bagl risk hesaplamasina, sermaye yapisini dayanak
alan risk Olciim yontemi denir ve sigorta sirketleri ekonomik sermayenin
olusturulmasinda bu yontemi kullanir. Ekonomik sermaye belirli bir zamanda ekonomik
acidan faaliyetlerini siirdiirebilecek diizeyde tutulmasi gereken sermaye olarak ifade
edilir [52]. Bu boliimde yaygin sekilde kullanilan Riske Maruz Deger (RMD) ve Kosullu
Riske Maruz Deger (KRMD) yontemleri agiklanacaktir.

3.4.2.1. Riske Maruz Deger

Standart bir risk 6l¢iisti olarak RMD’nin kullanimi finansal ve aktiieryal alanda oldukga
yaygindir. Belirli bir zaman diliminde normal piyasa kosullarinin devam ettigi varsayimi
ile belirli bir gliven seviyesinde beklenen hasara iliskin tutardir [25]. Belirli bir dilimde
dagilimin kantil degerini gostermekte olup, riskin volatilitesini ve tutarini gostermektedir.
Sabit bir deger ile riskin tutarini verebilmektedir. Bu sebeple sirketler kendine 6zel
sermaye tutarin1 RMD ile belirler. Hasarlar 1 — a olasilik degeri ile olusursa a, hasar

dagiliminin kantil degeri olarak ifade edilir.

RMD,(X) = Fy'la = x, (3.38)

Fonksiyonunu gdstermektedir. X hasari ifade eden rastlant: degisken olmak iizere F~1
ters kiimiilatif dagilim olarak ifade edilir. Baz1 durumlarda X siirekli raslant1 degerlere

sahip olmayabilir bu durumda RMD’nin genel formiilii;

RMD,(X) = inf{x € [0,0): Fx(x) = &} (3.39)

seklinde gosterilir.

3.4.2.2. Kosullu Riske Maruz Deger

RMD yonteminin kuyruk bolgesinde yer alan risk Olciimiinde yetersiz olmasindan
kaynakli alternatif bir yontem olarak KRMD gelistirilmigtir. KRMD (1 — «) degerinden
sonra yer alan kuyruk kismindaki riskin dl¢limiinii gostermektedir. KRMD asagidaki

esitlik ile gosterilmektedir.

KRMD,(X) = E[XIX > RMD,(X)] (3.40)
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Sekil 3.7 RMD ve KRMD’e iligkin grafiksel gosterimim aciklamaktadir. Sekil 3.7°de
goriildiigii izere KRMD degeri her durumda RMD degerinden biiyiiktiir. Ayrica KRMD
ile kuyruk bolgeleri i¢in daha 1yi tahminler elde edilir.

MMaximum

aR 10:»::»
Probability
1 o
‘" || CVaR
|]|]|]||]|ﬂllll]U|Uu J WORR—,

Loss

Frequency

Sekil 3.7. RMD ve KRMD Grafiksel Gosterim [55]

3.4.3. Risk Hesaplamalarimin Tutarhhk Kriterleri

Optimal risk hesaplamasi icin tutarlilik kriterleri donistiiriilebilir degismezlik, pozitif
homojenlik, alt toplamsallik ve monotonluk olarak ifade edilmektedir [53]. Tutarlilik,
riske ekonomik olarak rasyonel katkilar saglayan ve primin etkin dagitilmasini saglayan
kriterleri ifade etmektedir. Ayrica diizenleyici ve denetleyici otoritelerin kabul noktasini
da belirler. Bu sebeple tutarlilik prensiplerine sahip herhangi bir risk 6l¢iimii uygun ve
optimal risk yonetim araci olarak kabul edilir. Risk yonetim mekanizmasina ilave olarak
tutarli ve rekabetci primler tiim kriterler saglandiktan sonra elde edilebilir. Boyle sigorta

sirketleri hasara iligkin risk faktorlerini efektif sekilde yonetebilir.

Déoniistiiriilebilir Degismezlik: Eger H(X + ¢) = H(X) + c ise ve bu durum tiim ¢ >
0 ve X € y ise doniistiiriilebilir degismezlik 6zelligi saglanmis olur. Diger bir ifade ile
doniistiiriilebilir degismezlik hasarin artis/azalisinda riski ayni oranda arttirir/diisiiriir. Bu

durum hasar olasiligin verir.
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Pozitif Homojenlik: Eger H(cX) = cH(X) ise ve bu durum tim ¢ > 0 ve X € y ise
Olcek degismezligi Ozelligi saglanmis olur. Artan/azalan hasar oranlari riskin de

artip/azaldigini gosterir. Baska bir ifade ile risk seviyesini ifade etmektedir.

Alt Toplamsallik: Eger H(X +Y) < H(X) + H(Y) ise ve bu durum tim X, Y € x ise alt
toplamsallik 6zelligi saglanmis olur. Alt toplamsallik 6zelligi portfoyiin ¢esitlendirme
etkisini yani risk azaltmay1 aciklamaktadir. Sigorta portfoyii alt parcalara boliinerek risk

azaltilamaz ya da poligeler birlestirildigi zaman risk artmaz.

Monotonluk: Eger X <Y oldugu durumda X,Y € x iken H(X) < H(Y) ise bu durum
motonluk 6zelligi saglanmis olur. Monotonluk 6zelligi portfoyiin ¢esitlendirme etkisini
yani risk azaltmay1 agiklamaktadir. Hasar arttirildigi zaman riskinde biiyiidiigiinii ifade

eder. Bagka ifade ile monotonluk riskin hasar tutarinin biiyiikliigiinii gostermektedir.

3.5. Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Genellestirilmis dogrusal modeller degiskenler arasindaki iliskiyi modelleyen bir
metottur. GDM klasik ve normal dogrusal modeli, baz1 kisitlayic1 varsayimlar
rahatlatarak genellestirir. GDM’ye iliskin ilk ¢alismalar Nelder ve Weddeburn [8]
tarafindan yayimlanmistir. Yayimlandiktan sonra birgok farkli alanda uygulanmakta ve

temel istatistikler arasinda yer almaktadir [4].

GDM agiklayicr degiskenler ve bagimli degisken arasindaki iligkiyi degerlendirmek ve
O0lcmek icin kullanilmaktadir. GDM, siradan regresyon modellemesinden iki onemli
ozellikle ayrilmaktadir. Ilk olarak bagimli degiskenin dagilimu iistel dagilim ailesinden
secilmektedir. Bu nedenle, bagimli degiskenin dagilimi normal dagilima uymak ya da
yakin olmak zorunda degildir ve hatta agik bir sekilde normal dagilmayabilir. kinci
olarak bagimli degiskenin ortalamasinin doniistiiriilmesi agiklayict degiskenler ile
dogrusal olarak saglanmaktadir. Bagimli degiskenin iistel dagilim ailesinin bir {iyesi
olmasimi saglamanin sonucu olarak, bagimli degisken genellikle ve ¢ogu zaman
heteroskedastiktir. Bu sebeple varyans, ortalama ile birlikte degisim gostermekte ve ayni

zamanda agiklayici degiskenlerin degisimi ile farklilagsmaktadir [4].
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GD’mler sigorta verilerinin analizinde oldukg¢a 6nemli etkiye sahiptir. Sigorta verilerinde
normal modelin varsayimlari genellikle saglanamamaktadir. Hasar frekansi, hasar siddeti
ve bir policenin hasar getirmesi olasiligina iliskin degiskenler normal dagilim

gostermemektedir [4].

Ustel dagilim ailesinde binom, poisson, negatif binom gibi kesikli dagilim modelleri yer
alir. Ayrica normal, gamma, ters gamma gibi siirekli dagilim modelleri de yer almaktadir.
GDM ile normal dagilim birim bag fonksiyonu, gamma dagilim ters bag fonksiyonu,
poisson dagilim logaritmik bag fonksiyonu ve binom dagilim ise lojit bag fonksiyonu ile

genellestirilir ve model olusturulur.

GDM’nin lineer tahmin edicisi n;, = X; 8 olup bag fonksiyonu g(u;) = n, seklinde ifade
edilir. Ustel dagilim ailesi i¢in OYF;

y0 — a(B)}

FO) = 0, 0)exn

seklindedir. 8 dogal parameter, @ yayilim parametresidir. 8 y’nin degerlerine bagli olup,

@ ise gozlemler i¢in sabittir. Varyans fonksiyonu ise E(y) = p = pu(0) i¢in;

[y — u(0)]

V0D du(0) + c(y, ¢)}

F(:6,0) = exp { |
olarak ifade edilir. Dogrusal bilesen ise m; =Z’;=1xijﬁij = X;B; olup i=1,...,n

seklindedir. Bag fonksiyonu araciligi ile ortalama ile dogrusallik iliskilendirilir. g(u;) =

w;P olan bag fonksiyonunda p = —1 ise ters bag fonksiyonu gamma dagiliminda

glu) = ﬁ seklindedir.

Sigorta verilerinde hasar sayisinin modellemesinde poisson dagilim yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Sektérde log-normal, gamma ve ters gamma gibi dagilimlardan hasar

tutariin modellemesinde en yaygin kullanilan dagilimlardan bir tanesi gammadir.
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Hasara iligkin tutarin ortalamasinin hesaplanmasinda genel olarak gamma GDM
kullanilmaktadir. Gamma GDM’de varyans ortalamanin bir fonksiyonu olup ortalamaya
gore degiskenlik gdstermektedir. Ustel dagilim ailesinin {iyesi olan Gamma GDM’de ters
bag fonksiyonu kullanilmaktadir [9]. Siirekli veriler i¢in kullanilan GDM’lerden olan
Gamma GDM sigorta tutarina iliskin hesaplamalarda ayrica pozitif ve siirekli degerlerin

mevcut oldugu diger aktiieryal hesaplamalarda kullanilmaktadir.

Hasar frekansi ve hasar tutarina iliskin gamma regresyon ile hesaplanan hasar tutari
carpilarak safi prim hesaplanacaktir. Burada safi prim, iizerine risk ylikleme faktori
eklenmemis prim tutarini gostermektedir. Caligmanin temel amact LR ve KR ile
hesaplanan prim yiiklemesinin, klasik regresyon modeli ile kiyaslanmasi ve kantil
regresyon degerlerinin police fiyatlamasinda kullanilmasidir. Hasar tutarinin
modellenmesine siirekli dagilimlar kullanilmaktadir. Fakat ¢calismada 6zellikle stirekli ve
saga carpik dagilimlarda kullanilan ve KR ile hesaplanan modele iliskin kargilastirma
sunan gamma regresyon ile hesaplanan tutarlar iizerinden polige risk grubu ¢ergevesinde
risk prim yliklemesi gergeklestirilecektir. Gamma dagilima iliskin agiklama ise bir

sonraki boliimde agiklanmaistir.

3.5.1. Gamma Dagilim

Gamma dagilim iki parametresi bulunan sekil parametresi k ve 6lgek parametresi 6 olan
bir dagilimdir. Saga carpik ve pozitif degerli degiskenler icin yaygin sekilde

kullanilmakta olup 6zellikle sigorta hasar tutarinin modellenmesinde sik kullanilan bir

dagilimdir.
_ . — e_k k—1_,-0x
f) =[xk, 0) = co5x""e™ x,6,k >0
Beklenen deger;
Ex)=%/,
Varyans ise;

Var(x)= k/HZ
seklinde ifade edilir.
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4. TKi ASAMALI KANTIL REGRESYON MODELI TURKIYE
UYGULAMASI

Tezin bu kisminda, B6liim 2 ve 3’de detayli olarak agiklanan lojistik regresyon ve ikKi
asamal1 kantil regresyon metodolojileri ile risk faktorlerinin analizi, Tiirkiye’de faaliyet
gosteren bir hayat disi sigorta sirketi verileri tizerinde uygulanmis ve elde edilen tiim
durumlar detayl olarak a¢iklanmistir. Bu boliimde sayisal uygulamasi yapilan veri yapisi
detayli olarak aciklanarak kantil regresyonun kullanilma nedenleri veri iizerinden
incelenmistir. Devaminda, lojistik regresyon ile hasarin gergeklesme ve gerceklesmeme
olasiliklar1 tahmin edilmis ve bu tahminler iizerinden kantil regresyon degerleri
bulunmustur. Hasar tutarlari {izerine risk primi yiiklemesi yapilarak, kantil regresyon ile
elde edilen prim tutarlari, kantil regresyonun kullanilmadigi durum igin elde edilen prim

tutarlari ile karsilastirilmistir.

4.1. Veri Yapisi

Tezin uygulama kisminda kullanilan veri, TSB biinyesindeki Sigorta Bilgi ve Gozetim
Merkezinden (SBM) tez ¢alismasinda kullanilmak tizere talep edilerek alinmistir. Veri,
Tiirkiye’de hayat dis1 sigorta branginda aktif olarak faaliyet gosteren bir sigorta sirketinin
2022 yilina iliskin bilgilerini icermektedir. 225.940 adet bagimsiz sigorta poligesinden
olusan portféyde, en az bir hasar gerceklesen 36.829 police {lizerinde analiz
gerceklestirilmigtir. Analizde R bilgisayar programi ve program dahilindeki quantreg
paketi kullanilmigtir [56]. Uygulamaya esas alinan degiskenler ve agiklamalar1 Cizelge

4.1°de detayl olarak gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Degiskenler ve Aciklamalari

DEGISKEN ACIKLAMA

Hasar Hasar Gergeklesme Durumu (0=hasar yok, 1=hasar var)

Hasar Sayisi Sigortal1 Hasar Frekans1

Toplam Hasar Sigortali Toplam Hasar Tutar1 (Hasar Yok =0)

Sigortali Basamak Grubu Sigortali Basamak Grubu (0-5 Basamak)

Arag 11 Grubu Araglarin Bulundugu il Bazinda Grup (Istanbul-Ankara-Izmir-Diger)
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Veride oncelikle ilk degisken olarak hasarin gerceklesip gerceklesmedigi bilgisini
gosteren Hasar Degiskeni incelenmistir. Bu degisken hasarin gergeklesme durumuna
gore, toplam hasarin mevcut olmasi durumunda 1; hasarin gergeklesmemesi durumunda
ise 0 degerini almaktadir. Hasarin gergeklestiginin bilindigi durumlar igin sigortalinin yil
icerisinde gerceklestirdigi hasar sayilar1 bilgileri de bulunmaktadir. Hasar tutari tim
kazalar igin toplu bir sekilde yer alan Toplam Hasar Tutar: degiskeni altinda gosterilmis
olup hasar mevcut degil ise hasar tutar1 0 olarak ifade edilmistir. Veride ayrica, Kasko
poligelerine iligkin 0 ile 5 arasinda siiflanan 6 basamak grubunda yer alan Sigortalr
Basamak Grubu da tanimlanmistir. Gegmis yillarda gergeklesmis hasar durumlarina bagl
olarak risklilik durumlari géz oniinde bulundurularak, prim indirim oranlarina bagli
olarak diizenlenmis Sigortali basamak gruplari ve prim indirim oranlar1 Cizelge 4.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Sigortal1 Basamak Grubu ve Indirim Oranlari

Prim Indirim Oran1 (%) Sigortal: Basamak Grubu

0 0
30
40
50
55
60

aa B~ W N

Cizelge 4.2’ye gore, Sigortali basamak grubu 0 olan sigortalinin sirkete ilk kez kasko
sigortasi yaptirdigini ya da bir dnceki yildaki gerceklesen kaza durumuna bagl olarak bu
grupta bulundugu varsayilmaktadir. Bu risk grubu i¢in prim tutari en yiiksek degere sahip
olup herhangi bir indirim yapilmamaktadir. Sigortal risk grubunun 1 oldugu durum ise;
sigortalinin bir onceki yil kaza yapmadig1 ve bir iist gruba yiikselerek %30 indirim
kazandigini ifade eder. Sigortali risk grubunun 2 olmasi ise sigortalinin iki y1l boyunca
kaza yapmadigr ve bu gruba yiikselerek %40 indirim kazandigini ifade etmektedir.
Sigortal1 risk grubunun 3 olmasi ise sigortalinin ti¢ y1l boyunca kaza yapmadigi ve bu
gruba yiikselerek %50 indirim kazandigimi ifade eder. Risk grubunun 4 olmasi ise
sigortalinin dort yil boyunca kaza yapmadigi ve bu gruba yiikselerek %55 indirim

kazandigini ifade eder. Son olarak risk grubunun 5 olmasi ise sigortalinin bes yil boyunca
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kaza yapmadigint ve bu gruba yiikselerek %60 indirim kazandigimi ifade etmektedir.
Gergeklesen kazalarda, sigortalinin kusur durumu dikkate alinmakta ve sigortalinin

kusurunun bulunmadigi durumlarda, sigortalinin kaza yapmadigi varsayilmaktadir.

Plaka Il Kodu verilen polige iiretim ve hasar verileri Ankara, Istanbul, Izmir ve bu iller
disindaki sehirler i¢in Diger seklinde smiflandirilmis ve yeni siitun olarak veriye
eklenmistir. Cizelge 4.4’te yer alan veriler incelendiginde ii¢ biiyiik sehirde ger¢eklesen
prim liretiminde 6nemli bir yogunlasma oldugu goriilmiistiir. Bu ii¢ sehir i¢in gergeklesen
prim {iretiminin, g il disindaki diger biitiin illerin toplamina yakin olmasi nedeniyle bu

sekilde bir gruplama gerceklestirilmistir.

Yazilan poligelere iliskin hasar frekans oranlari Cizelge 4.3’te gosterilmektedir. Bu
portfoyde hasar frekansi en fazla 6 olacak sekilde diizenleme yapilmistir. Veriye iliskin
incelemede %83,70’lik oran ile poligelerin biiyiik gogunlugunun 0 hasar frekansina sahip
oldugu gozlenmistir. Hasar frekansi arttikga, gézlenen polige sayis1 ve hasar oraninda

azalma oldugu da gozlenmistir.

Cizelge 4.3. Hasar Frekansi (Toplam)

Hasar Frekansi
Hasar Sayisi 0 1 2 3 4 5 6

Police Sayis1 189.111  24.532 7.601 2.598 1.147 603 348
Yiizde (%)

(0 Hasar Dahil)

Yiizde (%)

(0 Hasar Haric)

83,70 10,86 3,36 1,15 0,51 0,27 0,15

- 66,61 20,64 7,05 3,11 164 094

Hasar frekansina iligskin Cizelge 4.3 ayrica en az bir hasar frekansi bulunan policeler
dikkate alinarak incelendiginde hasar frekansi 1 olan poligelerin %66,61 ile en yiiksek
polige sayis1 ve yiizdesine sahip oldugu da gozlenmektedir. Cizelge 4.4’te hasar tutarina
iligkin il ayriminda Ozet istatistikler gosterilmektedir. Cizelge 4.4’e gore hasar getiren
sigortal1 sayisi en yiliksek Diger olarak adlandirilan sinifta gézlenmistir. Hasar tutarina
iliskin standart sapmanin () en fazla 171.531 ile Izmir’de oldugu gozlenmektedir. Bu
durum igin, Izmir ilinde gézlenen maksimum hasarin (Max) 7.149.000 TL olmasinin

etkisi ile olabilecegi diistiniilmektedir.
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Cizelge 4.4. Hasar Tutarina Iliskin Ozet Istatistikler (il Ayriminda)

ISTANBUL  ANKARA IZMIR DIGER TOPLAM

n 8.126 4.499 2.596 21.608 36.829

U 48.675 45.644 39.763 50.721 48.877

o 133.133 140.146 171.531 159.450 152.669,9

Y 2,74 3,07 4,31 3,14 3,12

D 395.531.079  205.352.611  103.226.109  1.095.987.407  1.800.097.206
Min 236 204 294 204 204
Max  3.139.056 3.611.590 7.149.000 4.847.734 7.149.000
Q4 6.049 5.648 5.455 5.040 5.316

Q, 15.425 13.241 12.046 10.968 12.160
Qs 39.633 36.399 31.725 32.584 34.874
my; 10 13 30 10 13

m, 153 262 1.157 167 288

Verilere iliskin iiiincii ¢eyrek (Q3) degerleri incelendiginde Istanbul icin 39.633 TL olan

riskin diger sehirlere kiyasla daha yiiksek oldugu gézlenmektedir. Carpiklik katsayisinin

(skewness, m3) ise biitiin sehir kirilimlarinda pozitif oldugu, bu nedenle %95 giiven

diizeyinde normal dagilima gore daha saga ¢arpik bir dagilim beklenmektedir. Ayrica

basiklik (kurtosis, m, ) degerine bagh olarak biitiin sehir kirtlimlarinda hasara iliskin

dagilimlarin normal dagilima gore daha sivri bir dagilima uygunluk gosterdigi %95 giliven

diizeyinde soylenebilmektedir. Hasar tutarlarina iligkin sehir ayriminda yer alan grafikler

ise Sekil 4.1°de gosterilmistir.

TOPLAM_HASAR

-y

‘7/1/,,f;<7,q>

Il Bazinda Hasar Tutan:

DIGER
ANKARA
ISTANBUL
IZMIR

=,
7
= ~

Sekil 4.1. Hasar Tutarlar1 (Il Degiskeni Bazinda)
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Sekil 4.1 incelendiginde il kiriliminda en yiiksek hasarmn 7.149.000 TL ile Izmir’de ve
3.139.056 TL ile en diisiik istanbul’da oldugu gosterilmistir. Grafik ve betimleyici
istatistiklerden hasara iliskin dagilimin hem il bazinda ve hem de toplam durum
incelemelerinde, kalin kuyruklu ve saga c¢arpik bir dagilima uygunluk gosterdigi
gozlemlenmektedir. Calismada poligelere iliskin hasar getiren veriler {izerinden kutu
grafigi gosterilmistir. 0 hasar getiren poligeler ise veriye iliskin IAKR modelinde LR ile

modellendigi i¢in kutu grafigine dahil edilmemistir.

Cizelge 4.5’te ise sigortali basamak grubu siiflamasinda 0’dan 5’e kadar gruplanmis
basamaklarda yer alan toplam hasar tutarlarina iliskin betimleyici istatistikler

gosterilmektedir.

Cizelge 4.5. Hasar Tutar1 Betimleyici Istatistikler (Sigortali Basamak Grubu)

Basamak 0 Basamakl Basamak?2 Basamak3 Basamak4  Basamak5
n 9.056 6.259 4,120 3.018 2.941 11.435
U 57.453 53.643 46.800 44.947 44,639 42.353
o 176.601 170.904 148.681 133.312 154.435 124.418
Y 307 3,19 3,18 2,97 3,46 2,94
> 520291547  335752.918  192.813.957  135.650.379  131.284.654  484.303.750
Min 295 236 204 247 348 204
Max  7.149.000 4.847.734 3.238.420 3.424.751 3.767.677 3.364.124
Q1 5.224 5.409 5.602 5.548 5.564 5.183
Q; 12968 13.169 12.057 13.159 11.446 11.253
Qs 42.398 36.915 34.825 33.810 29.862 30.577
m; 14 12 12 11 12 10
m, 371 216 191 188 209 151

Cizelge 4.5’e gore en yiiksek sigortali sayisi, 5’inci sigortali basamak grubunda
bulunmaktadir. Bu durum 5 yil boyunca kazasi bulunmayan araclar1 kapsamaktadir.
Hasar ortalamasi (@), 0’mc1 basamak ig¢in 57.453 TL iken riski en diisiik olan 5’inci

basamakta 42.353 TL olarak gézlenmektedir. Standart sapma (o) degeri ise risk seviyesi
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yiiksek olan 0’mnc1 basamakta 176.601 iken diger basamaklarda azalarak 5’inci basamakta
124.418 ile en diisiikk degere inmektedir. Ayrica basamak gruplamasina goére en yiiksek
hasar, 7.149.000 TL hasar tutar1 ile 0’mc1 basamakta gdzlenmistir. Ugiincii ceyrek
degerinde de benzer sekilde 0’1nc1 basamakta 42.398 olarak gozlenen hasar tutar1 besinci
basamaga giderken azalmakta ve 30.577 TL ile besinci basamakta en diisiik degere

ulagmaktadir.

Carpiklik ve basiklik katsayilari ise biitlin basamak gruplarinda benzer sekilde pozitif
degerler almaktadir. Bu da tiim basamak gruplarina iliskin hasar tutarlarinin normal
dagilima gore %95 giiven diizeyi ile daha saga carpik ve daha sivri oldugunu
gostermektedir. Basamaklara iligskin kirtlimdaki hasar tutarlarina iliskin grafikler ise Sekil

4.2’de sunulmaktadir.

0
7 MM
i
2
=M =3
4
5mM =
[
=L
=2
= A4M
=
% =y |
—
2M
im

L8] 1 = = <4 5
BASAMAK KODU

Sekil 4.2. Hasar Tutarlarina Iliskin Grafik (Sigortal1 Basamak Grubu)

Sekil 4.2 incelendiginde maksimum hasarin 7.149.000 TL ile 0’inc1 basamakta ve
3.364.024 TL ile en diisiik 5’inci basamakta oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.3’te ise Sigortal1 Basamak Grubu ve Polige Il grubu ayriminda poligelere iliskin
hasar tutarlar1 gosterilmistir. Bu grafik ile polige bazinda toplam hasar biiyiikliigiintin il
ve sigortali basamak grubu kesisiminde gosterimi Ozetlenmeye calisilmistir. Analizde
kullanilacak risk gruplari il ve sigortali basamak grubu bilgisi kullanilarak toplam 24 risk

grubu olusturulacaktir. Ornegin Istanbul ve 0 Sigortali Basamak Grubunda bulunan
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polige risk grubu, Ankara ve 2 Sigortali Basamak Grubunda bulunan polige risk grubu
vb.
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Sekil 4.3. Sigortali Risk Grubu ve il Bazinda Hasar Tutar

Sekil 4.3’te goriildiigii iizere en yiiksek hasar 7.149.000 TL ile Izmir ili ve 0 Sigortal
Basamak Grubunda yer almaktadir. ikinci en yiiksek hasar ise 4.847.734 TL ile diger 1
Sigortali Basamak Grubunda bulunmaktadir. Izmir ve diger sehirlerde ortalama hasarin
Ankara ve Istanbul’a gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. 0 Sigortali Basamak

Grubunda yer alan poligelerin diger risk gruplarina kiyasla daha yiiksek ortalama hasara

sahip oldugu da belirlenen diger bir husustur.

Veriler tizerinden ¢aligilan basamak grubu ve il degiskeni ise ayr1 sekilde gruplar bazinda

incelenmistir. Lojistik regresyon icin bu iki risk grubu birlestirilerek IAKR modeli
uygulanmigtir.

4.2. Lojistik ve Kantil Regresyon Uygulamasi

4.2.1. Lojistik Regresyon Uygulamasi

Lojistik regresyonun bagimli degiskeni police tizerinde hasarin gergeklesme ve
gerceklesmeme durumlarina iliskin (Hasar var ise 1, yok ise 0) sonucu vermektedir.
Burada sigortali basamak grubu 0 ile 5 arasinda degerlerden olusan 6 gruba ayrilmstir.
Polige il grubu bazinda ise Istanbul, Ankara, Izmir ve diger iller i¢in diger olarak 4 gruba

ayrilmistir. Lojistik regresyona iliskin esitlik asagida gosterilmektedir:
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In(l_pi) = By + Bi(Basamak Kodu) + B, (il grubu) (4.1)

4

Esitlik (4.1)’)de (1 —p;), i’'nci police grubunun hasar getirmeme olasiligini
gostermektedir. Basamak grubu 3 ve 4 disinda yer alan risk gruplarinda parametrelerin
onemli derecede etkiye sahip oldugu goézlenmistir. Lojistik regresyon ile 0 hasarin

gerceklesme durumuna iligkin hesaplanan sonuglar Cizelge 4.6°da gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. LR ile Police Risk Grubuna Goére Hasar Olusma Olasiligr Tahmini

Tahmin Std. Hata Z Degeri Pr (>|12))
Sabit Terim -1,9249 0,0123 -157,1390 <2e-16 e
Basamak 1 0,1838 0,0181 10,1300 <2e-16 el
Basamak 2 0,0860 0,0207 4,1550 3.25e-05 el
Basamak 3 -0,0097 0,0231 -0,4210 0,6730
Basamak 4 -0,0306 0,0233 -1,3150 0,1880
Basamak 5 0,1330 0,0154 8,6130 <2e-16 Fokk
ANKARA 0,5653 0,0184 30,7320 <2e-16 il
ISTANBUL 0,7557 0,0148 51,0550 <2e-16 Fxk
IZMIR 0,3626 0,0230 15,8010 <2e-16 Fxk

Anlamlilik. kodlari: 0 ‘***’/ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’

Cizelge 4.7°de ise il ve basamak gruplarinin birlikte degerlendirilmesi ile olusturulan 24
tarife grubu igin lojistik regresyon araciligi ile belirlenen 0 hasarin gerceklesmesi
olasiligin1 veren model tahminleri gosterilmektedir. Cizelge 4.7°de yer alan tahminler

Cizelge 4.6’da yer alan LR tahminleri ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.7. LR ile Elde Edilen Olasiliklar (Gruplarin Sifir Hasar Olasiliklart )

Grup Numarast  Risk Grup (Basamak& il) Polige Sayis1  Hasar Sayist 0 Hasar Olasilig1

1 (1&s) 5.091 1.440 0,6267
2 (5&s) 8.417 2.272 0,6452
3 &s) 4.014 1.007 0,6615
4 (0&fs) 8.052 1.886 0,6894
5 (1&A) 3.254 749 0,6914
6 (3&is) 3514 778 0,6924
7 (4&s) 3.403 743 0,6987
8 (5&A) 6.008 1.444 0,7067
9 2&A) 2.441 474 0,7202
10 (0&A) 4.906 1.035 0,7432
11 (3&A) 2.041 411 0,7457
12 (1&iz) 2.186 392 0,7480
13 (4&A) 2.104 386 0,7510
14 (5&iz) 4.409 975 0,7605
15 &iz) 1.508 267 0,7715
16 (0&iz) 3.434 572 0,7903
17 (4&iz) 1.265 184 0,7967
18 (3&iz) 1.249 206 0,8097
19 (1&D) 24.588 3.678 0,8247
20 (5&D) 49.121 6.744 0,8334
21 (2&D) 16.699 2.372 0,8410
22 (0&D) 43.594 5.563 0,8541
23 (3&D) 12.380 1.623 0,8555
24 (4&D) 12.262 1.628 0,8585

Cizelge 4.8’de ise 6; icin olasilik degerlerini her bir grup i¢in tahmin edilen lojistik
regresyon araciligi ile O hasar getirme olasiliklar1 {izerinden modifiye edilen KR

parametreleri tahmin edilmistir.
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Cizelge 4.8. 6=0,95 Kantil Degeri ile Revize Hasar Olusturmama Olasiliklari

Grup Risk Grup(Basamak & 1) ~ Polige Sayis1 ~ Hasar Sayist 0% 005
1 (1&s) 5.001 1.420 0,8661
2 (5&1s) 8.417 2.272 0,8591
3 (2&ls) 4,014 1.007 0,8523
4 (0&1s) 8.052 1.886 0,8390
5 (1&A) 3.254 749 0,8380
6 (3&is) 3514 778 0,8375
7 (4&s) 3.403 743 0,8340
8 (58A) 6.008 1.444 0,8295
9 (28A) 2.441 474 0,8213
10 (0&A) 4.906 1.035 0,8053
11 (3&A) 2.041 411 0,8034
12 (1&lz2) 2.186 392 0,8016
13 (4&A) 2.104 386 0,7992
14 (5&iz) 4.409 975 0,7912
15 (0&iz) 3.434 572 0,7812
16 (2&iz) 1.508 267 0,7615
17 (4&iz) 1.265 184 0,7541
18 (3&lz) 1.249 206 0,7372
19 (1&D) 24.588 3.678 0,7148
20 (5&D) 49.121 6.744 0,7000
21 (2&D) 16.699 2372 0,6855
22 (0&D) 43.594 5.563 0,6573
23 (3&D) 12.380 1.623 0,6539
24 (4&D) 12.262 1.628 0,6466

Birinci asamada hesaplanan en az bir hasar olusma olasilig1 tizerinden her bir polige grubu
icin hasar olusma/olusmama olasiliklar1 tahmin edilmistir. Esitlik 4.3°te yer alan formiil

ile %95 kantil degeri ile modifiye edilmis ve hasar olusmama olasiliklart tizerinden KR
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tutarlarinin tahmininde kullanilan kantil degerleri her bir police risk grubu icin Cizelge
4.8’de gosterilmektedir. Hasar getirme olasiligi yiiksek olan degerler icin KR’de
kullanilan ve riski belirleyen kantil degerlerinin daha yiiksek oldugu ve bu degerlerin risk

azaldikca 0,6466’ya diistligii Cizelge 4.8’de gozlenmektedir.

4.2.2. Kantil Regresyon

Kantil regresyonda bagimli degisken, polige bazinda toplam hasar tutarinm
gostermektedir. Bu ylizden policelere iligkin veriler hasar getiren policeler bazinda
secilmistir. Bu siniflamaya gore hasar getirme olasilig1 dikkate alinarak ayrilan 24 grup
icin kantil degerleri hesaplanmistir. Kantil regresyona iliskin model ise Esitlik (4.2)’de

gosterilmektedir.

Qsun>0(0;1x;) = exp(¥e;,0 + V9§,1(Ba5amak Kodu) + Ye;2(il grubu)) (4.2)

S = ( 3 exp(Bo + Bi(Bas.) + B, (il))
' 1+ exp(Bo + f1(Bas.) + B,(il))

) exp(rog0 + Yo 1(Bas.) + gz 2GD)

Esitlik (4.2)’de S; tepki degiskeni olup, i’nci poli¢e sahibinin toplam hasar tutarinm
gostermektedir. Analizde, 8 = 0,95 olasilik degeri i¢cin KR tahmin degerleri elde

edilmistir. Kantil regresyon parametreleri agagida yer alan formiil ile tahmin edilmistir.

0; = (0 —py/(1 —py) (4.3)

Cizelge 4.9 ise kantil degeri 8 = 0,95 olan kantil regresyona iligkin parametre
tahminlerini géstermektedir. Her siitun risk grubunda yer alan (1° den 24°e) poligeler i¢in
model tahminlerini ifade etmektedir. Burada her bir risk grubu lojistik regresyon ile 0
hasar olasiligina gore belirlenen gruplari ifade etmektedir. Lojistik regresyon modelinde
iki grup disinda diger gruplar 6nemli iken; bu gruplardan bazilarinin ikinci asama olan
kantil regresyon modelinde onemli etkiye sahip olmadiklar1 belirlenmistir. Bu acidan
sigorta sirketi en tehlikeli poli¢e grubunu belirlemede iki asamada da 6nemli etkiye sahip

olan poli¢e grubunu kullanmalidir.

LR sonucunda hasar getirme olasilig1 6nemli olan risk grubu eger ikinci asama kantil
regresyon sonucunda énemsiz ise bu grup daha az riskli olabilecegini gostermektedir.
Hem LR hem de KR sonucunda 6nemli etkiye sahip olan gruplar ise diger gruplara

kiyasla daha riskli polige gruplarini igerebilecektir. Basamak 1, basamak 2 ve Istanbul
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grubunda yer alan poligeler ise LR ve KR acisindan 6nemli etkiye sahip olup diger

gruplara oranla daha riskli polige gruplarini gosterebilecektir.

Cizelge 4.9. 6=0,95 kantil Degeri I¢in Kantil Regresyon Parametre Tahminleri

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Sabit Terim | 11,438 | 11,378 | 11,315 | 11,215 | 11,315 | 11,206 | 11,183 | 11,143 | 11,068 | 10,956 | 10,940 | 10,927
*kk *kk *k*k *kk KKk *k*k KKk KKk *k*k KKk *kKk *k*k
Basamak1 -0,118 | -0,130 | -0,116 | -0,130 | -0,135 | -0,139 | -0,145 | -0,154 | -0,145 | -0,146 | -0,148 | -0,143
*%k *k (.) * * * * * * *%k *x *k
Basamak2 -0,320 | -0,324 | -0,316 | -0,323 | -0,320 | -0,317 | -0,341 | -0,323 | -0,303 | -0,280 | -0,271 | -0,263
*kk *kk *k*k *kk KKk *k*k KKk KKk *k*k KKk *kKk *k*k
Basamak3 -0,336 | -0,352 | -0,366 | -0,350 | -0,345 | -0,347 | -0,339 | -0,323 | -0,304 | -0,284 | -0,288 | -0,281
*kk *kk *kk KKk KKk *kk KKk KKk *kk *kk b *kk
Basamak4 -0,464 | -0,488 | -0,480 | -0,478 | -0,474 | -0,473 | -0,474 | -0,456 | -0,424 | -0,424 | -0,426 | -0,423
Basamakb -0,387 | -0,403 | -0,388 | -0,391 | -0,392 | -0,394 | -0,395 | -0,391 | -0,370 | -0,363 | -0,362 | -0,362
Ankara 0,050 0,080 0,082 0,082 0,084 | 0,085 | 0,084 | 0,081 0,089 | 0,093 0,100 0,107
¢) 0] ¢ O] ¢ * *
Istanbul 0,055 0,078 0,092 0,097 0,096 0,098 | 0,103 0,110 0,122 | 0,139 0,144 | 0,148
(.) (.) * * * * * *% ** *kk *kk k3
Tzmir -0,137 | -0,109 | -0,087 | -0,102 | -0,104 | -0,105 | -0,100 | -0,101 | -0,080 | -0,049 | -0,051 | -0,051
> * ¢) ¢) 0] ¢ ¢
Model 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Sabit Terim | 10,915 | 10,867 | 10,803 | 10,674 | 10,626 | 10,517 | 10,394 | 10,316 | 10,245 | 10,105 | 10,088 | 10,057
Basamak1 -0,159 | -0,174 | -0,163 | -0,156 | -0,151 | -0,144 | -0,124 | -0,114 | -0,110 | -0,085 | -0,084 | -0,078
*%x *%x *% *%* *%* *% *%x *%x *% * () ()
Basamak2 -0,264 | -0,261 | -0,250 | -0,225 | -0,218 | -0,196 | -0,177 | -0,172 | -0,169 | -0,182 | -0,183 | -0,177
Basamak3 -0,289 | -0,292 | -0,286 | -0,269 | -0,270 | -0,217 | -0,192 | -0,177 | -0,174 | -0,140 | -0,135 | -0,131
*kk *kk *kk *kk *kk *kk KKk *%x *% *%x ** *
Basamak4 -0,427 | -0,438 | -0,431 | -0,391 | -0,383 | -0,337 | -0,305 | -0,291 | -0,273 | -0,258 | -0,257 | -0,269
*kk *kk *kk *kk *kk *kk KKk KKk *kk KKk *kk *k*k
Basamak5 -0,367 | -0,364 | -0,361 | -0,350 | -0,338 | -0,321 | -0,293 | -0,280 | -0,275 | -0,268 | -0,265 | -0,260
*kk *kk E KKk KKk E KKk KKk *kk KKk *kk *kk
Ankara 0,106 0,107 0,117 0,138 0,138 0,139 | 0,145 0,155 0,171 | 0172 0,175 0,168
* * * *% *% *% KKk KKk *k*k KKk *kk *kk
Istanbul 0,149 0,161 0,169 | 0,187 0,196 0,216 | 0,219 0,221 0,235 | 0,262 0,265 0,269
*kk *kk E KKk KKk E KKk KKk *kk KKk *kk *kk
Izmir -0,048 | -0,059 | -0,042 | -0,048 | -0,038 | -0,009 | 0,017 | -0,005 | 0,003 | 0,034 0,035 0,038

Not: Anlamlilik. kodlari: 0 “**** 0.001

*¥%0.01 “*70.05 0.1 “° 1.
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Sekil 4.4. Kantil Regresyon Grafik Karsilastirmalari

Sekil 4.4’te kesisim boliimii bagimli degisken olan toplam hasar1 gostermektedir.
Bagimsiz degiskenlerden X1 il grubu bazinda siniflamay1 gosterirken, X2 ise sigortali
basamak grubu bazinda smiflamay1 gostermektedir. Kirmiz1 ¢izgi EKK ile hesaplanan
ortalama hasar tutarin1 gostermektedir. Kesikli kirmizi c¢izgiler ise EKK’nin giiven

araligini gostermektedir. Eger bagimsiz degiskenler kirmizi kesikli ¢izgilerin arasinda yer

almis olsaydi bu durumda KR’ve iliskin degerlerin 6nemli bir etkisinin olmadigini

gosterebilirdi. Sekil 4.4’te yer alan en alt grafikte goriildiigii tizere 0.8 kantil degerine
kadar veriler anlamli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. 0,8 kantil degerinde EKK ile ayni
deger ya da giliven araliginda yer almakta olup 6nemli bir fark ortaya ¢ikarmamaktadir.
0,9 ve lizeri kantil degerlerde ise EKK’ya gore 6nemli bir etki bulunmaktadir. Bu durum
ise u¢ degerlerin bulundugunu ve kantil hesaplamalarin riskin belirlenmesi agisindan
onemli oldugunu gosterebilir. Cizelge 4.10°da ise her bir risk grubu ic¢in kantil

degerlerinin tahmini, lojistik regresyon araciligr ile tahmin edilen hasar olugmama
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olasiliklarinin %95 kantil degeri ile modifiye edilmesi sonucu olusan degerler ile tahmin

edilmistir (LR+KR).

Cizelge 4.10. 6=0,95 Kantil Risk Gruplar1 i¢in Toplam Hasar Tahminleri

Grup Police Hasar Sayisi 0 Hasar LR+KR Hasar Tutart

Sayisi Olasilig1 (6 = 0.95)
1 (1&Is) 5.091 1.440 0,6267 87.141,63
2 (5&Is) 8.417 2.272 0,6452 63.133,70
3 (2&ls) 4.014 1.007 0,6615 59.849,60
4 (0&Is) 8.052 1.886 0,6894 81.819,43
5 (1&A) 3.254 749 0,6914 77.945,10
6 (3&ls) 3.514 778 0,6924 57.338,07
7 (4&ls) 3.403 743 0,6987 49.609,12
8 (5&A) 6.008 1.444 0,7067 50.641,16
9 (2&A) 2.441 474 0,7202 51.701,91
10 (0&A) 4.906 1.035 0,7432 62.899,91
11 (3&A) 2.041 411 0,7457 46.749,55
12 (1&iz) 2.186 392 0,7480 45.847,69
13 (4&A) 2.104 386 0,7510 39.912,31
14 (5&iz) 4.409 975 0,7605 34.360,74
15 (2&iz) 1.508 267 0,7715 36.718,28
16 (0&iz) 3.434 572 0,7903 41.226,64
17 (4&iz) 1.265 184 0,7967 27.025,33
18 (3&iz) 1.249 206 0,8097 29.467,40
19 (1&D) 24.588 3.678 0,8247 28.843,50
20 (5&D) 49.121 6.744 0,8334 22.833,64
21 (2&D) 16.699 2.372 0,8410 23.755,99
29 (0&D) 43.594 5.563 0,8541 24.468,45
23 (3&D) 12.380 1.623 0,8555 21.008,03
24 (4&D) 12.262 1.628 0,8585 17.814,00
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Cizelge 4.10°da yer alan son siitunda lojistik regresyon ile kantil regresyonun birlesimine
iligkin tahminler yer almaktadir. Burada yer alan sonucglara gére model hasar getirme

olasiliginin ne kadar iyi tahmin edildigine bagl olarak sonucu etkilemektedir.

4.3. Risk Yiiklemesi

Aktiierler genellikle sigortalanan riske iliskin prim hesabi yaparken, toplam hasar
beklentisine belirli bir risk veya giivenlik yiiklemesi eklemektedir. Beklenen deger prim
hesaplama yontemine gore, risk yiikleme tutari net hasar tutarinin belirli bir oran1 olmak

uzere, P; ;

esitligi ile elde edilmektedir. Esitlik (4.4)’de kullanilan a yiikleme faktoriinii
gostermektedir ve 0< a <1 kosulunu saglamaktadir. Bu risk ylikleme faktorii oldukca

basit bir yontem olup yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [54].

Beklenen deger prim hesaplama yontemi, hasar tutarinin varyans ya da standart sapmasini
icermediginden ozellikle portféydeki poligelerin heterojen yapida olmasi ve beklenen
hasar tutarlarinda yiiksek farkliliklarin beklenmesi durumunda dogru ve yeterli bir prim
hesabina imkan veremeyecektir. Bu durumda daha risk odakli olan hasarin standart sapma
ve varyansini dikkate alan varyans ve standart sapma prim hesaplama prensipleri

kullanilmaktadir. Varyans prim prensibi agsagidaki esitlikte gosterilmektedir.

Pi = E(Sl) + Var(Si) (45)

Ayrica standart sapma prim prensibi ise

Pi = E(Sl) +a \/VQT'(SL') (46)

seklindedir. Bu iki prim prensibi daha iyi teorik oOzelliklere sahiptir. Fakat bu
yontemlerden varyans prim prensibi yalnizca doniisiimsel degismezlik 6zelligini saglar
ve standart sapma prim prensibi monotonluk 6zelligini saglamaz [54]. Bu yontemlere bir
alternatif olarak 6nceden belirlenmis toplam hasarin 8'ncu kantiline iliskin Qg,(6) ve
beklenen degere E(S;) arasindaki fark kullanilabilir. Sonug olarak nihai prim Qg, (6) ve

E(S;) konvex birlesimi olarak asagidaki esitlik ile hesaplanabilir.
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P, =E(S) + a(Qs,(0) — E(S)) = aQs,(0) + (1 — a)E(S)) (4.7)

Esitlik (4.7)’de basit bir sekilde gosterildigi tizere kantil degerlere iliskin diizensiz risk
yiikklemesi olmamasi, doniistiiriilebilir degismezlik ve olgek degismezligi gibi biitiin

ozellikleri igermektedir [13]. Bu yontem Kantil Prim Prensibi olarak ifade edilebilir.

Cizelge 4.11°de ise hasar tutar1 igcin GDM ile elde edilen prim tutarlar1 gosterilmistir. Bu
caligmada, hasar tutarinin gamma dagilima uydugu varsayilmistir. Burada yer alan
katsayilar ve hasar frekansi ile Cizelge 4.12°de yer alan safi primler, hasar tutar1 ve hasar

getirme olasilig1 ile ¢arpilarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.11. GDM (Gamma Hasar Tutar1)

Tahmin Std. Hata t Degeri Pr (>t

Sabit Terim 11,0043 0,0349 315,42 <2e-16 Fx
Basamak 1 -0,0752 0,0509 -1,48 0,139539
Basamak 2 -0,2119 0,0582 -3,64 0,00027 ke
Basamak 3 -0,2518 0,0651 -3,87 0,000109 Fhk
Basamak 4 -0,2588 0,0657 -3,94 8,20E-05 ke
Basamak 5 -0,3095 0,0436 -7,11 1,21E-12 Frk
ANKARA -0,1122 0,0507 -2,21 0,027042 *
ISTANBUL -0,0544 0,0403 -1,35 0,176934

[ZMIR -0,2519 0,0643 -3,92 9,01E-05 ek

Not: Anlamlilik. kodlari: 0 “***° 0.001 “**’ 0.01 *** 0.05 . 0.1 ** 1.

Kantil Prim Prensibi (KPP), Beklenen Deger Prim Prensibi (BDPP) yontemine gore bazi
avantajlara sahiptir. Cizelge 4.12’de 2’inci siitunda safi prim ya da beklenen hasar
tutarini, 3’iincii siitunda %95 kantil degeri ile hesaplanan hasar tutarini, 4’{incii siitunda
ise hasarin %95 kantil degeri ile beklenen prim tutarinin ¢ikartildig: ve risk grubu bazinda
arada kalan (K-SP) tutarlar1 yer almaktadir. Safi primi hesaplamak i¢in iki par¢ali model
kullanilmaktadir. N; = 0 varsaymmi altinda, E(S;) = E(E(S;|N;)) asagidaki esitlik ile

elde edilmektedir.
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Prob(N; >0) =1—p;, LR yontemi ile tahmin edilmistir. Ikinci boliimde ise

E(S;|N; > 0) durumu gamma regresyon ile tahmin edilmistir.

Cizelge 4.12 ise hasar tutarlarina risk yiiklemesi yapilmadan hesaplanan safi prim, %95
kantil degerine iliskin kantil prim degerlerini, kantil prim degeri ile safi prim arasindaki
farki gosteren K-SP’degerini, beklenen deger prim prensibi ve kantil prim prensibi ile

hesaplanan tutarlar1 gostermektedir.

Cizelge 4.12. Safi Prim, Beklenen Hasar, 6=0,95 Kantil ve Safi Prim Arasi Fark

Grup Safi Prim Kantil 95 K-SP BDPP KPP
1 19.717 87.142 67.425 21.215 21.740
2 14.825 63.134 48.309 15.952 16.274
3 15.595 59.850 44.254 16.780 16.923
4 17.687 81.819 64.132 19.031 19.611
5 15.385 77.945 62.561 16.553 17.261
6 13.617 57.338 43.721 14.652 14.929
7 13.243 49.609 36.367 14.249 14.334
8 11.568 50.641 39.074 12.446 12.740
9 12.169 51.702 39.533 13.093 13.355
10 13.801 62.900 49.099 14.849 15.274
11 10.625 46.750 36.125 11.432 11.709
12 10.924 45.848 34.924 11.754 11.971
13 10.333 39.912 29.580 11.118 11.220
14 8.213 34.361 26.147 8.838 8.998
15 10.679 36.718 26.039 11.491 11.460
16 7.928 41.227 33.298 8.531 8.927
17 7.337 27.025 19.689 7.894 7.927
18 6.913 29.467 22.554 7.439 7.590
19 9.779 28.844 19.065 10.522 10.351
20 7.353 22.834 15.481 7.911 7.817
21 7.735 23.756 16.021 8.322 8.215
22 8.772 24.468 15.696 9.439 9.243
23 6.754 21.008 14.255 7.267 7.181
24 6.568 17.814 11.246 7.067 6.905
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Cizelge 4.13’te ise Cizelge 4.12’ye ilave olarak BDPP ve KPP ile hesaplanan prim
tutarlar1 iizerine BDPP’de kar olarak gosterilirken %7.56 lik oran ile tiim risk gruplar

i¢in benzer oran kullanilmustir.

Cizelge 4.13. Safi Prim, BDPP, KPP, BDPP ve KPP Kar Oranlar1

Grup Grup Safi prim BDPP KPP BDPP Kar KPP Kar
1 (1&Is) 19.717 21.208 21.740 7,56% 10,26%
2 (5&Is) 14.825 15.946 16.274 7,56% 9,78%
3 (2&ls) 15.595 16.774 16.923 7,56% 8,51%
4 (0&is) 17.687 19.025 19.611 7,56% 10,88%
5 (1&A) 15.385 16.548 17.261 7,56% 12,20%
6 (3&is) 13.617 14.647 14.929 7,56% 9,63%
7 (4&ls) 13.243 14.244 14.334 7,56% 8,24%
8 (5&A) 11.568 12.442 12.740 7,56% 10,13%
9 (2&A) 12.169 13.088 13.355 7,56% 9,75%
10 (0&A) 13.801 14.844 15.274 7,56% 10,67%
11 (3&A) 10.625 11.428 11.709 7,56% 10,20%
12 (1&iz) 10.924 11.750 11.971 7,56% 9,59%
13 (4&A) 10.333 11.114 11.220 7,56% 8,59%
14 (5&iz) 8.213 8.834 8.998 7,56% 9,55%
15 (0&iz) 10.679 11.487 11.460 7,56% 7,31%
16 (2&iz) 7.928 8.528 8.927 7,56% 12,60%
17 (4&iz) 7.337 7.891 7.927 7,56% 8,05%
18 (3&iz) 6.913 7.436 7.590 7,56% 9,79%
19 (1&D) 9.779 10.518 10.351 7,56% 5,85%
20 (5&D) 7.353 7.909 7.817 7,56% 6,32%
21 (2&D) 7.735 8.319 8.215 7,56% 6,21%
22 (0&D) 8.772 9.435 9.243 7,56% 5,37%
23 (3&D) 6.754 7.264 7.181 7,56% 6,33%
24 (4&D) 6.568 7.064 6.905 7,56% 5,14%
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KPP ile prim yiiklemesinde KPP ye iliskin risk primlere kantil degerleri ile iliskili K-
SP’nin %3’1i olarak yansitilmis olup bu durumda police risk grubu bazinda farklilasmalar
KPP ile hesaplanan primler Safi Prim iizerine yiiklenen oranlar1 poligce risk gruplari

bazinda farklilastirmaktadir.

Cizelge 4.13’te ikinci kolonda yer alan BDPP belirli bir yiikleme faktorii eklenerek
hesaplanmaktadir. KPP’de ise risk yiiklemesi (K ile SP) farkinin farkli bir yiizdesi
eklenerek hesaplanmaktadir. Bu durumda biitiin kolonlarda yer alan rakamlar her zaman
ayn1 yonde hareket etmemektedir. Diisiik beklenen degerler her zaman diisiik kantil
degerler ile eslesmez. Cizelge 4.13’te yer alan 3’iincii ve 5’nci risk gruplari i¢in safi prim
benzer ve yakin degerler olup 15.595 TL ve 15.385 TL olarak elde edilmistir. Bu iki risk
grubu benzer risk yiliklemesine sahiptir. Fakat burada dikkat edilirse %95 kantil
degerlerinde Cizelge 4.12°de 5 numarali risk grubu 77.945 TL olup, 3 numarali risk grubu
ise 59.850 TL ile daha diisiik riske sahip oldugu gbzlenmistir. Eger sigorta fiyatlamasinda
KPP hesaplamasi kullanilirsa karsilastirmali riskler sigorta gruplarina iliskin prim tutar
hesaplamasinda sigorta primlerine yansitilabilir. Bu durumda police grubuna iliskin
fiyatlama 3’tincii Risk Grubu igin 16.923 olup, 5’inci Risk grubu i¢in 17.261 olarak
farklilagtirilabilir. Bagka bir ifade ile KPP yontemi ile 5’inci grupta yer alan yiiksek risk
kiyaslanan 3’ilincii grupta yer alan diisiik riske gore 5’inci grubun fiyatlamasina

yansitilabilir.

Cizelge 4.13’te son iki siitunda yer alan BDPP’ye gore hesaplanan kar ile KPP ye gore
hesaplanan kar arasinda anlamli bir fark olup olmadigina iligkin hipotez testi kurulmustur.
Hipotez testine iliskin p degeri 0,0084 ¢ikmis olup %95 giiven diizeyinde iki kar orani
arasinda anlamli bir etkinin oldugu goézlemlenmistir. KPP ile hesaplanan karin BDPP’ye

gore hesaplanan kardan istatistiksel olarak anlamli bir sekilde farklilagtig1 gosterilmistir.
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KPP-BDPP Prim Hesaplamasi
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Sekil 4.5. KPP-BDPP-Risk Prim Yiiklemesi

Sekil 4.5’te ise kirmizi bar BDPP ile hesaplanan ve Cizelge 4.13°te yer alan tutarlari,
mavi bar ile ise Cizelge 4.13’te yer alan KPP ile hesaplanan prim tutarlarini
gostermektedir. Sekil 4.5 polige risk grubu i¢in tutarlar1 karsilastirmaktadir. Yiiksek risk
grubunda KPP ile primlerin arttirilabilecegi ve BDPP ile hesaplanan prim tutarindan
farkli olabilecegi goriilmektedir. Ayrica BDPP kar ¢izgisinin biitiin polige risk gruplari
icin benzer yiikleme oranini kullandigi fakat KPP kar ile gosterilen tutarin farkli polige

risk gruplari igin farklilastigi Sekil 4.5’te gozlenmektedir.

Cizelge 4.13’lin son iki kolonunda KPP ve BDPP ile yapilan prim hesaplamasi
gosterilmektedir. Burada KPP icin (K-SP) degerinin %3 risk ylikleme ve BDPP icin
%7,56 risk yiikleme faktorleri kullanilmistir. Fakat %3 liik risk yiikleme faktorii kantil
deger ile safi prim arasinda yer alan farka gore hesaplanmistir. Bu sayede kantil degeri
prim fiyatlamasinda polige risk grubuna gore farkli oranlarda yansitilmaktadir. Bu durum
ise risk yliklemesi yapilirken farkli prim tutarlarinin farkli risk gruplari ¢ergevesinde
belirlenebilecegini gostermektedir. Bu durumda sirketin gelirinin her iki ydntemle
hesaplanan prim tutarinin benzer olmasi prensibi ile hareket edilmistir. Fakat prim
tutarlar1 yliksek kantil degere sahip risk gruplart icin kantil prim prensibi ile
farklilagtirllmak sureti ile daha farkli ve riski yansitacak sekilde hesaplanabilir. Prim

tutarlar iki yontemde karsilastirildiginda ytiksek kantil tutarlart mevcut olan poligelerde
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BDPP ile karsilastirildiginda primlerin daha yiiksek oldugu, diisiik kantil degerlerinde ise
KPP hesaplamasinin BDPP hesaplamasina gore daha diisiik oldugu ve grubun riskinin

police fiyatlandirmasina yansitildigi gézlenmektedir.

4.3.1. U¢ Degersiz Analiz

Analizde ayrica, veriye iliskin u¢ degerlerin modeli ne kadar etkiledigi de incelenmistir.
Veri igerisinde bulunan 7.149.000 TL ve 4.847.734 TL’lik olan ug¢ degerler ¢ikartilarak
yapilan analizdeki sonuglariin farkliligr arastirilmistir. Sekil 4.6°da ise iki u¢ degerin

cikartilmasi sonucu u¢ degersiz hasar tutarina iliskin grafik yer almaktadir.

AN EARA
DIGER
IsTANBUL
2.5M izMIR

TOPLAM_HASAR

ANKARA DIGER ISTAMNBUL IZMIR
I

Sekil 4.6. Hasar Tutarlar1 (Il Bazinda U¢ Degersiz)

Yapilan hesaplama sonucunda yiiksek kantil tutarina sahip poli¢e grubunun primlerinin
BDP’ye gore hesaplanan primlere kiyasla daha yiiksek ciktigi ve kantil degerine iliskin
riski polige grubuna yansittigi gozlenmistir. U¢ degerlerin modelden ¢ikartilmasi ile
kantil degerlerin, u¢ degerlerin ¢ikartilmadigi modele gore azaldigi gozlenmistir. Bu
durum u¢ degerlerin modelden ¢ikartilmasi durumunda KPP hesaplamasinin etkisinin

azalacagini gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERI

Kantil regresyon, bir yanit degiskeninin kosullu miktarlarini tahmin etmek i¢in geleneksel
regresyon analizini genisleten istatistiksel bir tekniktir. Aktiierya biliminde kantil
regresyon, hasar tutarlari, hasar oranlart veya diger risk 6lgiimleri gibi sigortayla ilgili
degiskenlerin dagilimini analiz etmek ve modellemek i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir.
Geleneksel regresyon, 6zellikle aykir1 degerlerin bulunmasi veya dagilimin ¢arpik olmasi
durumunda dogru bir modelleme imkan1 saglayamamaktadir. Kantil regresyon,
aktiierlerin hasar tutar1 dagiliminin farkl yiizdelik dilimlerini ayr1 ayrt modellemesine
olanak tantyarak riskin daha kapsamli bir sekilde incelenmesine olanak saglamaktadir.
Sigortada kuyruk riski, sigorta sirketinin mali durumu {izerinde 6nemli bir etkiye sahip
olabilecek katastrofik risk olarak da nitelendirebilecegim riski igermektedir. Aktiierler,
yiizdelik dilimleri tahmin ederek dagilimin kuyruklarina odaklanabilir ve u¢ degerlerin
daha iyi anlasilmasina ve yonetilmesine yardimei olabilir. Kantil regresyonun, dagilimsiz
bir yaklasim olmasi ve ug degerlere kars1 giiclii bir yapiya sahip olmasi nedeniyle oldukca
ilgi ¢ekici istatistiksel 6zelliklere sahiptir. Sigortacilikta 6zellikle meydana gelen ciddi ve
onemli hasar 6demelerinin tahmin edilmesinde kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda bu
yontem sira dist hasar maliyetlerinin police fiyatlandirmasini etkileyen faktorlerin

degerlendirilmesinde de kullanilmaktadir.

Bu calismada Tirkiye’de faaliyette bulunan bir sigorta sirketinin kasko sigorta verileri
tizerinden modele iliskin uygulama gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma ile toplam hasara
iliskin KR analizinin bireysel poli¢e sahiplerinin en az bir ve daha fazla hasar getirme
olasiliklarina 6nemli Sl¢lide bagli oldugu gosterilmistir. Analizde oncelikle her police
grubu i¢in hasar getirmeme olasiligi tahmin edilmistir. Bu problem igin farkl
smiflandirma faktorlerine gore hasar getirmeme olasiligini belirleyen LR modeli
uygulanmistir. IAKR modelinde LR ile bulunan hasar getirmeme olasiliklar1 ikinci

asamada farkli polige gruplarinin kantil degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmistir.

KPP teknigi ise primlerin hesaplanmasinda kullanilmistir. KPP nin BDPP’ye kiyasla
police grubuna iligkin riski daha 1iyi yakaladigi gozlenmistir. Bu acidan
degerlendirildiginde, KPP nin yalnizca belirli bir risk yilikleme faktoriinii biitiin hasar
degiskenlerine uygulanarak hesaplanan prim hesaplamasina goére daha etkin bir sekilde

riskli poligelerin belirlenmesi ve daha dogru fiyatlamanin yapilmasina imkan sagladigi
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gosterilmistir. Ayrica IFRS 17 raporlama standardinin uygulanmast ve Solvency II'ye
gore sigorta sirketlerinden sermaye yeterliligi hesaplanmasinin istenmesi durumunda, KR
ile risk yiiklemesinin yapilmasi, riskin karsiliklara daha yiliksek giiven diizeyinde
yansitilmasina imkan saglayabilir. KR ile prim hesaplanmasi sigorta sirketlerinin sermaye
yeterlilik hesaplamalarinin yetersiz olmasit durumuna karst sirketler tarafindan
kullanilabilir. Kasko bransinda uygulanan bu c¢alisma saglik sigortalarinda da

uygulanarak giiven diizeyi yliksek prim tutarlar1 hesaplanabilir.
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EKLER

EK 1 - Kantil Regresyon Tahminleri

Bagimli degisken hasarin olugmasi durumunda ortaya ¢ikan toplam hasardir. Hasar
getirmeme olasilig1 LR model ile hesaplanmistir. Katsayilar %95 olasilik degeri igin

tahmin edilmistir.

Model 1 6, = 0,95 =0,8661

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,4382 0,03209 356,39569 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,11823 0,0423 -2,79507 0,005190
BASAMAK_KODU2 -0,32049 0,04884 -6,56142 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,33623 0,06249 -5,38024 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,46404 0,05312 -8,73553 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,38731 0,0366 -10,58315 0,000000
ILANKARA 0,04964 0,04108 1,20852 0,226850
ILISTANBUL 0,05532 0,03102 1,78354 0,074510
ILIZMIR -0,13734 0,04159 -3,30264 0,000960
Model 2 6, = 0,95 =0,8591

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,37823 0,03229 352,42091 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,1296 0,04377 -2,96115 0,003070
BASAMAK_KODU2 -0,32388 0,05329 -6,07816 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,35156 0,05714 -6,15289 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,48762 0,06318 -7,71854 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,40334 0,03751 -10,7519 0,000000
ILANKARA 0,07993 0,04241 1,88491 0,059450
ILISTANBUL 0,07812 0,03201 2,4402 0,014680
ILIZMIR -0,10853 0,05146 -2,10909 0,034940
Model 3 6, = 0,95 =0,8523

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,31526 0,03137 360,73857 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,11646 0,04566 -2,55043 0,010760
BASAMAK_KODU2 -0,31567 0,05078 -6,21654 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,36621 0,05859 -6,25034 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,47988 0,05905 -8,12672 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,38848 0,03821 -10,16784 0,000000
ILANKARA 0,08186 0,04323 1,89361 0,058280
ILISTANBUL 0,09198 0,03387 2,71575 0,006620
ILizMiIR -0,08689 0,05351 -1,62368 0,104450
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Model 4 6, = 0,95 =0,8390

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,21539 0,03189 351,74481 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,13017 0,04978 -2,61512 0,008920
BASAMAK_KODU2 -0,32284 0,0502 -6,43129 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,34987 0,04718 -7,4159 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,47833 0,05243 -9,12315 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,39061 0,03824 -10,21411 0,000000
ILANKARA 0,08233 0,0431 1,90991 0,056150
ILISTANBUL 0,09688 0,03227 3,00188 0,002690
ILIZMIR -0,10225 0,05779 -1,76949 0,076820
Model 5 6, = 0,95 =0,8380

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,20971 0,03192 351,18438 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,13456 0,04971 -2,70682 0,006800
BASAMAK_KODUZ -0,31978 0,0501 -6,38292 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,34527 0,04656 -7,41597 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,47433 0,04953 -9,57626 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,39155 0,03828 -10,22882 0,000000
TLANKARA 0,08376 0,04313 1,94203 0,052140
ILISTANBUL 0,09619 0,03152 3,0515 0,002280
ILIZMIR -0,10398 0,05684 -1,82948 0,067340
Model 6 6, = 0,95 =0,8375

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,20581 0,032 350,20856 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,13918 0,05051 -2,75515 0,005870
BASAMAK_KODUZ -0,31738 0,05041 -6,29587 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,34678 0,04688 -7,39648 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,47349 0,04982 -9,50364 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,39417 0,03872 -10,18001 0,000000
TILANKARA 0,08458 0,04364 1,93814 0,052610
ILISTANBUL 0,09769 0,0322 3,0343 0,002410
ILIZMIR -0,105 0,05749 -1,82627 0,067820
Model 7 6, = 0,95 =0,8340

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,18252 0,03316 337,27457 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,14499 0,04967 -2,919 0,003510
BASAMAK_KODUZ -0,34082 0,05091 -6,69462 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,33929 0,04904 -6,91858 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,47401 0,04804 -9,86634 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,39502 0,03931 -10,04774 0,000000
ILANKARA 0,08373 0,0451 1,85663 0,063370
ILISTANBUL 0,10342 0,03188 3,24441 0,001180
ILIZMIR -0,10027 0,05095 -1,96815 0,049060
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Model 8 6, = 0,95 =0,8295

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,14268 0,03304 337,25304 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,15387 0,05022 -3,06399 0,002190
BASAMAK_KODUZ -0,3229 0,04725 -6,83459 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,32341 0,04833 -6,69198 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,45578 0,04719 -9,65774 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,39112 0,03889 -10,05704 0,000000
ILANKARA 0,08096 0,04111 1,96939 0,048920
ILISTANBUL 0,11048 0,03209 3,4432 0,000580
ILIZMIR -0,10146 0,04723 -2,1484 0,031690
Model 9 6, = 0,95 =0,8213

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 11,0678 0,03138 352,70531 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,1447 0,0467 -3,09865 0,001950
BASAMAK_KODU2 -0,30342 0,0456 -6,65363 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,30432 0,04721 -6,44571 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,42378 0,04943 -8,57362 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,3704 0,03681 -10,06165 0,000000
TLANKARA 0,08887 0,0424 2,09563 0,036120
ILISTANBUL 0,12238 0,0303 4,03856 0,000050
ILIZMIR -0,08023 0,04391 -1,82704 0,067700
Model 10 6, = 0,95 =0,8053

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,95612 0,02842 385,51663 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,14599 0,04377 -3,33538 0,000850
BASAMAK_KODU2 -0,27989 0,04087 -6,84754 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,28437 0,05111 -5,56346 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,42424 0,05543 -7,6538 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,36252 0,03453 -10,49893 0,000000
ILANKARA 0,09318 0,0404 2,30646 0,021090
ILISTANBUL 0,13899 0,02999 4,63398 0,000000
ILIZMIR -0,04859 0,04756 -1,02157 0,306990
Model 11 6, = 0,95 =0,8034

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t|)
(sabit Terim) 10,9402 0,02802 390,46648 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,14765 0,04267 -3,4606 0,000540
BASAMAK_KODU2 -0,27096 0,03993 -6,78661 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,28805 0,04761 -6,04964 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,42629 0,05444 -7,8304 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,36236 0,03447 -10,51179 0,000000
ILANKARA 0,10041 0,03857 2,60353 0,009230
ILISTANBUL 0,14387 0,02957 4,86503 0,000000
ILizZMIR -0,05052 0,04737 -1,06646 0,286220
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Model 12 6, = 0,95 =0,8016

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,92681 0,02789 391,81571 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,1431 0,04306 -3,32308 0,000890
BASAMAK_KODU2 -0,26338 0,03909 -6,73745 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,28116 0,04661 -6,03219 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,42298 0,05327 -7,93979 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,36203 0,03415 -10,60169 0,000000
ILANKARA 0,10659 0,0373 2,85739 0,004270
ILISTANBUL 0,14759 0,02931 5,03581 0,000000
ILIZMIR -0,05063 0,04734 -1,06952 0,284840
Model 13 6, = 0,95 =0,7992

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,91509 0,02757 395,88731 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,15883 0,04241 -3,7448 0,000180
BASAMAK_KODU2 -0,26393 0,03769 -7,00314 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,28909 0,04804 -6,01787 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,42665 0,05348 -7,97708 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,36679 0,03378 -10,85866 0,000000
ILANKARA 0,106 0,03764 2,81628 0,004860
ILISTANBUL 0,14934 0,02863 5,21694 0,000000
ILIZMIR -0,04839 0,04776 -1,01323 0,310960
Model 14 6, = 0,95 =0,7912

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,86719 0,02863 379,60839 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,17381 0,0424 -4,09909 0,000040
BASAMAK_KODU2 -0,26088 0,04085 -6,3868 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,29234 0,04828 -6,05575 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,43752 0,05256 -8,32384 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,36364 0,03414 -10,65232 0,000000
ILANKARA 0,10729 0,03836 2,79691 0,005160
ILISTANBUL 0,16081 0,02825 5,69182 0,000000
ILIZMIR -0,05888 0,05054 -1,1651 0,243980
Model 15 6, = 0,95 =0,7812

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,80251 0,02861 377,6343 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,16277 0,04079 -3,99056 0,000070
BASAMAK_KODU2 -0,2497 0,04163 -5,99856 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,28609 0,04902 -5,83654 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,43116 0,04746 -9,08556 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,3609 0,03415 -10,56904 0,000000
TILANKARA 0,11742 0,03638 3,22718 0,001250
ILISTANBUL 0,1693 0,02833 5,97609 0,000000
ILIZMIR -0,04178 0,05027 -0,83102 0,405970
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Model 16 8, = 0,95 =0,7615

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,67443 0,02985 357,60553 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,15618 0,04154 -3,76003 0,000170
BASAMAK_KODU2 -0,22482 0,04308 -5,21875 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,269 0,04554 -5,90676 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,39088 0,04147 -9,42554 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,3496 0,035 -9,9879 0,000000
ILANKARA 0,13827 0,03579 3,86297 0,000110
ILISTANBUL 0,18727 0,02764 6,7751 0,000000
ILIZMIR -0,04759 0,0456 -1,04346 0,296740
Model 17 6, = 0,95 =0,7541

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(Sabit Terim) 10,62591 0,02965 358,31856 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,15057 0,04012 -3,75323 0,000170
BASAMAK_KODU2 -0,21764 0,0429 -5,07284 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,26972 0,04478 -6,02329 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,38338 0,04187 -9,15554 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,33843 0,0346 -9,78124 0,000000
ILANKARA 0,13775 0,03521 3,91206 0,000090
ILISTANBUL 0,19613 0,02748 7,13756 0,000000
ILIZMIR -0,038 0,04277 -0,88854 0,374260
Model 18 6, = 0,95 =0,7372

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,51659 0,02771 379,57771 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,14391 0,03827 -3,76071 0,000170
BASAMAK_KODU2 -0,19585 0,04167 -4,7003 0,000000
BASAMAK_KODU3 -0,21676 0,04075 -5,31972 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,33715 0,03964 -8,50501 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,32067 0,03169 -10,11808 0,000000
TLANKARA 0,1393 0,0338 4,12073 0,000040
ILISTANBUL 0,2156 0,02589 8,32625 0,000000
ILiZMIR -0,00879 0,03433 -0,25601 0,797940
Model 19 6, = 0,95 =0,7148

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,39354 0,02651 392,11396 0,000000
BASAMAK_KODUL -0,1239 0,03585 -3,45547 0,000550
BASAMAK_KODU2 -0,1771 0,04045 -4,3779 0,000010
BASAMAK_KODU3 -0,19199 0,04178 -4,59533 0,000000
BASAMAK_KODU4 -0,3051 0,04185 -7,28995 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,29256 0,03064 -9,54921 0,000000
TLANKARA 0,14518 0,03121 4,65094 0,000000
ILISTANBUL 0,21872 0,02603 8,40249 0,000000
ILIZMIR 0,01695 0,04108 0,41272 0,679810
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Model 20 8, = 0,95 =0,7000

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,31572 0,02544 405,53933 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,11428 0,03367 -3,39434 0,000690
BASAMAK_KODU2 -0,17158 0,03845 -4,4619 0,000010
BASAMAK_KODU3 -0,1765 0,04145 -4,25758 0,000020
BASAMAK_KODU4 -0,29071 0,04123 -7,0503 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,27973 0,02991 -9,35309 0,000000
ILANKARA 0,15515 0,02904 5,34291 0,000000
ILISTANBUL 0,22135 0,02512 8,81338 0,000000
ILIZMIR -0,00498 0,04154 -0,11987 0,904590
Model 21 6, = 0,95 =0,6855
Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t|)
(sabit Terim) 10,24471 0,02453 417,68873 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,11034 0,03199 -3,44887 0,000560
BASAMAK_KODU2 -0,16912 0,04246 -3,98313 0,000070
BASAMAK_KODU3 -0,17401 0,03859 -4,50969 0,000010
BASAMAK_KODU4 -0,27311 0,04023 -6,78924 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,27541 0,02943 -9,35722 0,000000
TLANKARA 0,17056 0,03164 5,3904 0,000000
ILISTANBUL 0,23499 0,02402 9,78153 0,000000
ILIZMIR 0,00283 0,04052 0,06989 0,944280
Model 22 6, = 0,95 =0,6573
Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t|)
(sabit Terim) 10,10514 0,02531 399,28791 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,08533 0,03306 -2,5813 0,009850
BASAMAK_KODU2 -0,18238 0,04255 -4,28603 0,000020
BASAMAK_KODU3 -0,13962 0,03936 -3,54771 0,000390
BASAMAK_KODU4 -0,25788 0,04396 -5,86658 0,000000
BASAMAK_KODUS -0,26795 0,02992 -8,95472 0,000000
ILANKARA 0,17172 0,03525 4,8714 0,000000
ILISTANBUL 0,26223 0,02481 10,56761 0,000000
ILIZMIR 0,03392 0,03606 0,94055 0,346940
Model 23 6, = 0,95 =0,6539
Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t])
(sabit Terim) 10,08801 0,02547 396,12782 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,08413 0,03429 -2,45359 0,014150
BASAMAK_KODU2 -0,18345 0,04209 -4,3589 0,000010
BASAMAK_KODU3 -0,13535 0,04086 -3,31247 0,000930
BASAMAK_KODU4 -0,25694 0,04384 -5,86019 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,26518 0,02983 -8,88974 0,000000
ILANKARA 0,17467 0,03631 4,80992 0,000000
ILISTANBUL 0,26545 0,02456 10,80933 0,000000
ILIZMIR 0,03522 0,03811 0,92414 0,355420
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Model 24 6, = 0,95 =0,6466

Deger Std. Hata t degeri Pr(>|t|)
(sabit Terim) 10,05669 0,02495 403,14784 0,000000
BASAMAK_KODU1 -0,07834 0,03439 -2,2784 0,022710
BASAMAK_KODU2 -0,17722 0,04048 -4,37821 0,000010
BASAMAK_KODU3 -0,13094 0,04047 -3,23527 0,001220
BASAMAK_KODU4 -0,26895 0,0439 -6,12576 0,000000
BASAMAK_KODU5 -0,25979 0,02922 -8,89001 0,000000
ILANKARA 0,16795 0,03629 4,62754 0,000000
ILISTANBUL 0,26934 0,02421 11,12465 0,000000
ILIZMIR 0,03754 0,03792 0,98991 0,322230
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