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DALGALANMALI KREDĠBĠLĠTE YAKLAġIMI  

 

 

ÖVGÜCAN GÖNENÇ KARADAĞ, 

Yüksek Lisans, Aktüerya Bilimleri Bölümü 

Tez DanıĢmanı: Doç. Dr. MERAL SUCU 

Haziran 2014, 99 sayfa 

 

 

Bu çalıĢmada hayat dıĢı sigorta ürünlerinin fiyatlandırılmasında sıklıkla kullanılan 

GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Modeller (GDM) ve Kredibilite Kuramı birlikte ele alınmıĢtır. 

Üstel Dağılım Ailesi (ÜDA)‟ndeki dağılımlar için GDM‟ler incelenmiĢtir. Tam Kredibilite 

Standardı kullanılarak, GDM‟ler ile Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımı arasında 

iliĢki kurulmuĢtur. GDM‟deki açıklayıcı değiĢkenler yardımıyla oluĢturulan risk 

sınıflarının güvenilirliğinin analizinde kullanılabilecek karĢılaĢtırma kriterleri 

belirlenmiĢtir.  

Özel bir sigorta Ģirketinin bir yıllık kasko sigortası poliçelerinden gelen hasar sayısı verisi 

ile iki aĢamalı bir uygulama yapılmıĢtır. Birinci aĢamada, model açıklayıcı değiĢkenlerinin 

belirlenmesi için modelleme basamakları teker teker uygulanmıĢ, parametre tahminleri 

yapılmıĢ ve belli bilgi kriterlerine göre model seçimi yapılarak, veri GDM ile 

modellenmiĢtir. Ġkinci aĢamada modelin açıklayıcı değiĢkenlerine göre oluĢturulmuĢ risk 

sınıflarının aktüeryal değerleme için uygunluğu ile tam kredibilite sağlayan risk sınıfının 

olup olmadığı analiz edilmiĢtir. OluĢturulan modelde tam kredibilite sağlayan bir risk sınıfı 

olduğu görülmüĢtür. Bu risk sınıfı küçük motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalıları 

temsil etmektedir ve bu sınıfın hasar deneyiminin fiyatlama için güvenilir olduğu 

saptanmıĢtır. Tam kredibilitenin sağlanmadığı risk sınıfları kendi aralarında karĢılaĢtırılmıĢ 
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ve tam güvenilir olmaları için gereken minimum gözlem sayısı belirlenmiĢtir. Minimum 

gözlem sayısı Sınırlı Dalgalanmalı Tam Kredibilite yaklaĢımı kullanılarak; dağılım 

bilgisine ve hata-tahmin toleransına göre hesaplanmaktadır. Ayrıca hasar sayısının, poliçe 

sayısının, örneklem büyüklüğünün ve GDM bileĢenlerinden açıklayıcı değiĢkenler ile bağ 

fonksiyonunun kredibilite üzerindeki etkileri incelenmiĢtir. Hasar sayısı, poliçe sayısı ve 

örneklem sayısı arttıkça güvenilirlik artmakta ve risk sınıfı tam kredibiliteye 

yaklaĢmaktadır. Açıklayıcı değiĢkenin etkisini görmek için, birçok açıklayıcı değiĢkenden 

oluĢan modelde, etkisi incelenmek istenen açıklayıcı değiĢken dıĢında diğer açıklayıcı 

değiĢkenler aynı alınarak, açıklayıcı değiĢkenlerin risk sınıflarının güvenilirliği üzerinde 

etkileri incelenmiĢ ve açıklayıcı değiĢkenin güvenilirlikte etkili bir unsur olduğu 

görülmüĢtür. Model bileĢenlerinden bağ fonksiyonu yapısının ve türünün kredibiliteyi 

etkileyip etkilemediğinin cevabını aramak için bağ fonksiyonunun bir sabit ile çarpılarak 

yapısı, logaritmik bağ fonksiyonu yerine birim bağ fonksiyonu alınarak türü 

değiĢtirilmiĢtir. KarĢılaĢtırma sonucu bağ fonksiyonunun yapısının ve türünün değiĢiminin 

kredibiliteyi etkilemediği sonucuna ulaĢılmıĢtır. 

 

 

Anahtar Kelimeler: GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model, Tam Kredibilite, Üstel Dağılım 

Ailesi, Log- Olabilirlik Fonksiyonu 
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ABSTRACT 

 

LIMITED FLUCTUATION CREDIBILITY APPROACH FOR  

GENERALIZED LINEAR MODELS  

 

 

ÖVGÜCAN GÖNENÇ KARADAĞ, 

Master of Science, Departmant of Actuarial Sciences 

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. MERAL SUCU 

June 2014, 99 pages 

 

 

In this study, Generalized Linear Models (GLM) examined and Credibility Theory which 

are frequently used in non-life insurance pricing are combined. GLMs are examined for 

distributions in Exponential Family (EF). Using Full Credibility Standart, GLMs are 

associated with Limited Fluctuation Credibility approach. By GLM explanatory variables, 

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

Two-stage application is performed by using one-year claim number data of a special 

insurance company policies. At first stage, modelling steps are performed one by one for 

the determination model explanatory variables, paramaters are estimated and by choosing a 

model according to some criteria, data are modeled by GLM. At second stage, suitability 

of risk classes set with explanatory variables for actuarial valuation and whether there are 

any full credibility risk classes or not are analized. To create the model, one full credibility 

risk class is determined. This risk class represents insured males who have small engine 

size cars and the claim experience of this class is found to be credible for pricing. Risk 

classes not providing full credibility are compared with each other and minimum 

observation number for full credibility is determined. Using Limited Fluctuation Full 

Credibility approach, minimum observation number is calculated according to the 

distribution and estimation-error tolerance. Furthermore, the effect of the claim number, 

the number of policy, sample size and components of GLM (explanatory variable and link 

function) on credibility is analized. The more the claim numbers, the number of policy and 
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sample size are, the more credible the study gets which leads risk class to be approximately 

full credible. To observe the effect of explanatory variables,  the effects of explanatory 

variables on credibility of risk classes are analized by supposing that in the model that 

constitutes lots of explanatory variables, the explanatory variables apart from the ones 

whose effects are desired to be observed are taken as the same and it is observed that 

explanatory variable is an efficient factor at credibility. To find the answer whether 

structure and kind of link function, one of the model components,  affect the credibility, 

kind of link funtion are changed by multiple with a constant structure of link function and 

by taking unit link function instead of log-link funtion. After this comparison, it is 

observed that changing structure and kind of link function do not affect the credibility. 

 

 

Keywords: Generalized Linear Model, Full Credibility, Exponenxial Family, Log- 

Likelihood Function 
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1. GĠRĠġ VE ÖNCEKĠ ÇALIġMALAR 

1.1. GiriĢ 

6102 sayılı yeni Türk Ticaret Kanunu (TTK)‟nun 1401. maddesinde sigorta tanımı Ģöyle 

yapılmaktadır: “ Sigorta sözleĢmesi, sigortacının bir prim karĢılığında, kiĢinin para ile 

ölçülebilir bir menfaatini zarara uğratan tehlikenin, rizikonun, meydana gelmesi hâlinde 

bunu tazmin etmeyi ya da bir veya birkaç kiĢinin hayat süreleri sebebiyle ya da 

hayatlarında gerçekleĢen bazı olaylar dolayısıyla bir para ödemeyi veya diğer edimlerde 

bulunmayı yükümlendiği sözleĢmedir. ” Bu tanım hayat ve hayat dıĢı sigortaları kapsar. 

Hayat sigortaları bireylerin yaĢam veya ölüm durumları, hayat dıĢı sigortalar ise hasar 

sayısı ve hasar tutarı dikkate alınarak fiyatlandırılır. Genellikle aktüerler hayat dıĢı 

sigortaların fiyatlandırılmasında GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model (GDM) gibi birçok 

fiyatlandırma faktörünün tahmin edildiği çoklu modellerden yararlanırlar [1]. 

Çoklu doğrusal modeller; regresyon modelleri, GDM‟ler, GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Karma 

Modeller (GDKM) gibi çeĢitlilik gösterir. Bu modellerden klasik regresyon modelleri 

sigorta verisi için uygun olmayan modellerdir. Analizler yapılırken hasar sayılarının 

Poisson dağılımına sahip olduğu varsayımının yapılması, yani normal dağılmaması klasik 

regresyon çözümlemesi yapılmasına engel olur. Bu durumda GDM kullanılır. Çünkü bu 

modellerde yanıt değiĢkeninin Üstel Dağılım Ailesi (ÜDA)(Poisson, Gamma, Normal, 

Binom, Negatif Binom, Ters Gauss)  içinde yer alan bir dağılıma sahip olması varsayımı 

yeterlidir. Bu nedenle sigorta veri kümelerinin istatistiksel analizinde GDM kullanımı son 

yıllarda önem kazanmaktadır.  

Sigorta ürünlerinin fiyatlandırmasında kullanılan diğer bir yaklaĢım ise Kredibilite 

Kuramı‟dır. Kredibilite Kuramı, sigorta ürününün önceki dönemlerine ait verilerden 

yararlanarak, gelecek dönemlere ait beklenen hasar veya prim tahmininde kullanılır. 

Antonie ve Beirlant [2]‟a göre kredibilite fiyatlandırma problemi, belli bir grubun hasar 

deneyimi ile iliĢkili risk sınıfının deneyimi birleĢtirilerek risk primine karar verir. Bu 

kuram özellikle hayat dıĢı sigortaların fiyatlandırılmasında tercih edilen bir yöntemdir.  
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1.2. Önceki ÇalıĢmalar 

GDM ile ilgili ilk çalıĢma 1972 yılında Nelder ve Wedderburn tarafından yapılmıĢtır [3]. 

McCullagh ve Nelder [4] GDM Teorisi‟ni temel hatlarıyla vermiĢlerdir. Aktüerya 

alanındaki ilk GDM çalıĢmaları 1991 yılında Renshaw [5] ve 1994 yılında Renshaw ve 

Verall [6] tarafından yapılmıĢtır. 1996 yılında Haberman ve Renshaw [7] aktüeryal veri 

analizinde GDM‟lerin kullanımını detaylı olarak incelemiĢlerdir ve GDM‟nin hayat ile 

hayat dıĢı sigorta alanlarında kullanımlarını göstermiĢlerdir. GDM‟in sıklıkla kullanıldığı 

aktüerya bilimleri konuları; yaĢam modellemesi, ölümlülük, çoklu-durum modelleri 

(özellikle sağlık sigortalarında), lapse (primlerin ödenmemesi nedeniyle sigorta hakkının 

kaybedilmesi), risk sınıflandırması (sigara içenlerin ölümlülüğünün yüksek olması, bağımlı 

yaĢayan durumunda ölümlülük), hayat dıĢı sigortalarda hasar büyüklüğü için kayıp (loss) 

dağılımlarının uyumu, prim fiyatlandırması (hasar sıklığı ve hasar tutarı), hayat-dıĢı 

sigortalarda rezervler ve kredibilitedir. Anderson et al. [8] GDM‟lerin uygulamalarını 

anlatan; Jong ve Heller [9] ise sigorta veri analizinde kullanılan GDM‟lere iliĢkin kapsamlı 

birer kitap yayınlamıĢlardır. GDKM, GDM‟in rastgele etkilerle geniĢletilmiĢ halidir. Lee 

ve Nelder [10] GDKM üzerine çalıĢmıĢlardır. Antonie ve Beirlant [2] Kredibilite Kuramı, 

ölümlülük hesabı, hasar rezervleri ve kredi riskinin modellenmesi gibi çeĢitli aktüeryal 

problemlerde GDKM kullanımı göstermiĢlerdir. Hayat dıĢı sigorta ürünlerinin 

fiyatlandırılmasında GDM‟lerin dıĢında tercih edilen diğer bir yaklaĢım olan Kredibilite 

kavramı ilk olarak 1914 yılında Mowbray tarafından yapılan çalıĢma ile gündeme gelmiĢtir 

[11]. Mowbray [11] iĢ kazası sigortalarında tam güvenilirlik için gereken minimum gözlem 

sayısı üzerine bir çalıĢma yapmıĢ; bu çalıĢmalarda gözlem sayısı için belirlenen rastlantı 

değiĢkeni binom dağılımlı varsayılmıĢ ve normal yakınsama ile tam güven için gözlem 

sayısının alt sınırı bulunmuĢtur. Tam güvenilirliliğin sağlanmasının zor olacağı 

düĢüncesiyle Whitney [12] Kısmi Kredibilite kavramını gündeme getirmiĢ, tüm risk sınıfı 

verisi ile bireysel veriyi ağırlıklandırarak deneyim fiyatlandırması yapmıĢtır. Whitney‟in 

Kısmi Kredibilite yaklaĢımı, homojenliği temel alması nedeniyle En Büyük Doğruluk 

Kredibilitesi‟nin ilk basamağını oluĢturur [13]. Temel anlamda Bailey [14]‟in çalıĢması En 

Büyük Doğruluk Kredibilitesi‟ni Bayes Teoremi ile iliĢkilendirerek farklı bir bakıĢ açısı 

getirmiĢtir. Bailey [14], önsel dağılımı önemsemeden sadece verilerin bilgisine göre 

kredibilite prim tahmini yapılması doğru gelmediğinden bayesci bir yaklaĢım 

benimsenmiĢtir. Bühlmann [15] dağılımdan bağımsız bir Ģekilde En Küçük Kareler (EKK) 

yöntemini kullanarak Bühlmann Kredibilite yaklaĢımını oluĢturmuĢtur. Bühlmann [16] ve 
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Bühlmann-Straub [17] kredibiliteye daha istatistiksel ve teorik olarak yaklaĢmıĢlar; 

Hachemeister [8] ve Jewell [19] ise hiyerarĢik kredibilite üzerine çalıĢmalar yapmıĢlardır. 

Goulet [13] Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite, En Büyük Doğruluk Kredibilitesi, Bayesci 

Kredibilite, Bühlmann- Straub Kredibilite, HiyerarĢik Kredibilite ve Çapraz Sınıflandırma 

Kredibilite Modelleri gibi tüm kredibilite modellerine iliĢkin çalıĢmasında,  parametre 

tahminleri yapmıĢ ve modellerin hangi durumlarda kullanılacağını açıklamıĢtır. Norberg 

[20] kredibilite yaklaĢımlarından Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımını 

kredibilitenin “Sabit  Etki”  teorisi ve En Büyük Doğruluk Kredibilite yaklaĢımını da 

kredibilitenin “Rastgele  Etki”  teorisi olarak adlandırılabileceğini ileri sürmüĢtür. 

Dannenburg et al. [21] aktüeryal kredibilite modelleri üzerine çalıĢmalar yapmıĢlardır. 

Kaas et al. [22] kredibilite problemlerini bayesci tahmin problemleri olarak ele almıĢ ve En 

Büyük Doğruluk Kredibilite yaklaĢımı üzerinde durmuĢlardır. Campbell [23] Kredibilite 

Kuramı‟nı araba modellerinin sınıflandırılmasında kullanmıĢtır. Sundt [24]‟ın 1987 

yılındaki çalıĢması Kredibilite Kuramı‟nın araç sınıflandırmasında kullanıldığı diğer bir 

çalıĢmadır. Schmitter 2004 yılında [25] ihtiyaç olan hasar sayısını risk faktörlerine göre 

tahmin etmek için bir yöntem geliĢtirmiĢ,  hasarların Poisson dağılımlı olduğu varsayımı 

altında Poisson parametresi tahmini yaparak minimum gözlem sayısı için bir üst sınır 

hesaplamıĢtır. Mahler ve Dean [26] Kredibilite Kuramı‟nın temeli, önemli varsayımları ve 

model çeĢitleri üzerinde durmuĢlardır. ġentürk [27] 2010 yılı tez çalıĢmasında Kredibilite 

Kuramı‟nı temel olarak anlatmıĢ ve yaklaĢımlarına değinmiĢtir. ġentürk çalıĢmasının 

uygulama kısmında grup verilerini bireysel veri gibi düĢünerek panel veri analizine zemin 

hazırlamıĢ ve Türkiye‟deki tüm iller için Kredibilite primi hesabı yapmıĢtır. Panel veri 

analizi bir değiĢkenin belli zaman dilimlerindeki gözlemlerini içeren zaman serisi analizleri 

ile seçilen bir zamanda birden çok değiĢkeninin gözlemini içeren kesit verisi analizlerini 

birleĢtiren bir yöntemdir.  

HayatdıĢı sigorta ürünlerinin fiyatlandırılmasında kullanılan bu iki yaklaĢımı birleĢtirmek 

de mümkümdür. Ġlk olarak 1997 yılında Nelder ve Verall [28] Kredibilite Kuramı ile 

GDM‟leri birlikte ele alırken Bühlmann Kredibilite ile HiyerarĢik GenelleĢtirilmiĢ 

Doğrusal Modellerler (HGDM) arasında iliĢki kurmuĢlardır. HGDM-Kredibilite modelleri 

tüm ortalamayı sabit etki olarak ve bağ fonksiyonuna göre belirlenen ortalamayı rastgele 

etki olarak alan modellerdir. HiyerarĢik denmesinin nedeni sabit-rastgele etki parametreleri 

ile yayılım parametresinin iki eĢitlik arasında tekrarlı (iterative) bir Ģekilde tahmin 

etmesidir. Nelder ve Verall [28]‟ın oluĢturduğu bu modeller prim fiyatlandırması ve hasar 
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rezervlerinin hesaplanmasında kullanılmaktadır. Antonie ve Beirlant [2] aktüerya istatistiği 

üzerine yaptıkları çalıĢmada, GDKM‟leri belli varsayımlara göre Kredibilite modellerine 

dönüĢtürmüĢlerdir. Bühlmann Model, Bühlmann-Straub Model, Hachemeister Model, 

Jewell‟ın HiyerarĢik Kredibilite Modeli ve Dannenburg‟un Çapraz Sınıflandırma 

Modelleri‟nin GDKM tanımlarını yaptıktan sonra, ( )ij ij ij ij ig X T u       biçimindeki 

GDKM için   ve iu  parametreleri ile 
ijX  -

ijT  açık layıcı değiĢkenlerinin tahminlerini belli 

varsayımlara göre yaparak bu GDKM‟leri Kredibilite modellerine dönüĢtürmüĢlerdir [2]. 

Çoklu faktörleri içeren hayat dıĢı fiyatlandırma problemlerinde GDM ile Kredibilite 

Kuramını birleĢtiren diğer bir çalıĢma 2008 yılında Ohlsson [1] tarafından yapılmıĢtır. 

DeğiĢkene iliĢkin  veri az sayıda (örneğin 2500 araba modeli) ve çok faktörlü bir değiĢken 

ise modellemenin yapılabilmesi için GDM‟den ziyade Kredibilite Kuramına ihtiyaç 

duyulabilir. Ohlsson [1] yaptığı çalıĢmada bir ĠĢviçre sigorta Ģirketinden alınan kasko 

sigortası verisi ile trafik sigortalarında araba modeli sınıflandırması yaparken bu iki modeli 

birleĢtirmiĢtir. Garrido ve Zhou [29] 2009 yılında yaptıkları çalıĢmada bir GDM tahmin 

edicisinin güvenilir olması için en az kaç tane gözleme ihtiyaç vardır sorusundan hareket 

etmiĢlerdir. GDM ve GDKM tahmin edicilerinin güvenilirliğinde model bileĢenlerinin 

etkisini incelemiĢler; GDM tahmin edicisinin güvenilirliğinin örneklem boyutuna, 

açıklayıcı değiĢkenlere ve bağ fonksiyonunun seçimine bağlı olduğu sonucuna 

ulaĢmıĢlardır. Ayrıca örneklem boyutu arttıkça tam kredibiliteye yaklaĢılmaktadır. 2011 

yılında Zhou [30], 2009 yılındaki Tam Kredibilite-GDM-GDKM çalıĢmasının devamı olan 

doktora tezinde GDM-GDKM için hem Tam Kredibilite hem de Kısmi Kredibilite 

yaklaĢımını ele alan, ayrıca hasar rezervlerinde GDM kullanımını inceleyen ve sigorta 

uygulamalarını veren daha kapsamlı bir çalıĢma yapmıĢtır. Klinker [31] Bühlmann-Straub 

Kredibilite yaklaĢımı ile GDKM‟i birlikte ele almıĢtır.  

Bu tez çalıĢmasında belli risk faktörlerine göre sınıflandırmıĢ verilerin GDM ile 

modellenmesi durumunda Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımı ele alınmıĢtır. 

GDM‟lerin güvenilirliğini araĢtırmak için Tam Kredibilite Standardı‟nın kullanımı detaylı 

olarak incelenmiĢ, belirli karĢılaĢtırma kriterleri belirlenmiĢtir. Özel bir sigorta Ģirketinden 

alınan hasar sayısı verisi adil prim hesabında önemli bir nokta olan sınıflandırma 

iĢleminden sonra analiz edilmiĢ ve elde edilen sonuçlar yorumlanmıĢtır. 
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Bu tez çalıĢması Ģu Ģekilde oluĢturulmuĢtur: 

Ġkinci Bölümde doğrusal modeller ve varsayımları, ÜDA ve özellikleri, GDM bileĢenleri 

ve çeĢitleri, model parametre tahmininde kullanılan yaklaĢımlar, model uyum iyiliği 

testleri ve risk sınıflandırması temel olarak anlatılmıĢtır. 

Üçüncü Bölümde Kredibilite Kuramı ve yaklaĢımları, özellikle Sınırlı Dalgalanmalı 

Kredibilite yaklaĢımlarından birisi olan Tam Kredibilite YaklaĢımı altında Tam Kredibilite 

Standardı üzerinde durulmuĢtur. 

Dördüncü Bölümde GDM ve Kredibilite Kuramı beraber ele alınmıĢ, Tam Kredibilite 

Standardı kullanılarak GDM‟lerin güvenilirliğini test etmek için belli karĢılaĢtırma 

kriterleri oluĢturulmuĢtur.  

ÇalıĢmanın BeĢinci Bölümde özel bir sigorta Ģirketinden alınan bir veri ile uygulama 

yapılmıĢtır. 

Son bölüm olan 6. Bölümde sonuçlara ve önerilere yer verilmiĢtir. 
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2. GENELLEġTĠRĠLMĠġ DOĞRUSAL MODELLER 

2.1. Doğrusal Modeller 

Aktüeryal çalıĢmalarda varlık ve yükümlülüğe iliĢkin finansal dengenin sağlanmasında 

sigortacının üstlendiği riske iliĢkin belirsizliğin belirgin hale getirilmesi gerekmektedir. 

Belirsizliği en aza indirmek açısından modelleme önemlidir. Bu amaçla önceki dönemlere 

ait veri toplanır, analiz edilir, model oluĢturulur, çeĢitli yöntemler ile parametreler tahmin 

edilir, duyarlılık analizleri ile modelin parametreleri incelenerek optimal model 

belirlenmeye çalıĢılır [7]. DeğiĢkenler arasındaki iliĢkileri incelemek için birçok model 

vardır. Doğrusal modeller bunlardan birisidir. Doğrusal modellerdeki doğrusallık 

varsayımı, parametreler arasındaki iliĢkilerin doğrusal olmasından kaynaklanmaktadır. 

0 1 1 2 2 ... p px x x       , 2

0 1 1 2 1x x     veya 
2 20 1 1 2 3 1x x x x       modellerinde 

parametreler arasında doğrusal iliĢki olduğundan bu modeller doğrusal modellere örnek 

olarak verilebilir. Açıklayıcı değiĢkenler polinomiyal ya da çarpımsal olabilir [9]. Bu 

modellerdeki amaç gözlemlenen bir değiĢkendeki değiĢimi bir veya daha çok gözlemlenen 

değiĢken yardımıyla açıklamaktır. Bu değiĢimi bir değiĢken yardımıyla açıklayan modeller 

basit doğrusal model, birden çok değiĢken ile açıklayan modeller ise çoklu doğrusal 

modellerdir. Y yanıt değiĢkenine farklı kaynaklarda bağımlı değiĢken veya sonuç 

değiĢkeni; x açıklayıcı değiĢkenine ise eĢ değiĢken, bağımsız değiĢken, risk faktörü, tahmin 

edici, regresör veya dıĢsal (exogenous) değiĢken denilmektedir. Genel olarak bir doğrusal 

model, 

  0 1 1 2 2 ... p pE y x x x x             (2.1) 

Ģeklindedir. EĢitlik 2.1 farklı bir Ģeklide aĢağıdaki gibi de ifade edilebilir.   

0 1 1 2 2 ... p py x x x          ,      ( ) 0E    

Bu modelin matris gösterimi Y = Xβ+ ε  Ģeklindedir. Burada  1 2, ,..., ny y y Y Ģeklinde 

gözlem vektörü, X  nxp  boyutlu açıklayıcı değiĢken matrisi,  0 1 2, , ,..., p    
  

parametre vektörü ve  1 2, ,..., n     hata vektörüdür.  0 1 2, , ,..., p    


parametrelerinin bulunmasına iliĢkin 1980‟li yıllarda yapılan ilk yaklaĢım, hata 

terimlerinin kareler toplamı olan 2

i

i

     ifadesini minimum yapan   değerlerini bu 
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parametrelerin tahmini olarak kabul etmek olmuĢtur. Daha sonraları hata teriminin 

ortalaması ve varyansına dair varsayımlar yapılarak farklı yaklaĢımlar önerilmiĢtir [4]. 

Model varsayımları Y X    hata terimi kullanılarak yapılır. Klasik doğrusal bir 

modelin aĢağıdaki özellikleri sağladığı varsayılır. 

1) Sabit Varyanslılık (Homoskedastic): 2( )Var   , 2  sonlu ve sabit bir değerdir. 

2) Normal Dağılımlılık (Normal): 2~ (0, )N    

3) ĠliĢkisizlik (Uncorrelated): Her bir y gözlemi birbirinden bağımsızdır.   hata 

terimleri de bağımsız ya da en azından iliĢkisizdir [9].  

Doğrusal model varsayımları genelikle hata terimi üzerinden verilmektedir. Ancak bazı 

kaynaklarda bağımlı değiĢken ile iliĢkilendirilen varsayımlar da bulunmaktadır. Bu 

karmaĢıklığı gidermek adına doğrusal model çeĢitlerinden biri olan çoklu doğrusal 

regresyon modeli için hem hata terimine hem de bağımlı değiĢkene göre yapılan 

varsayımlar Çizelge 2.1„de belirtilmiĢtir [32].  

 

Çizelge 2.1. Çoklu Regresyon Modellerinin Gözlemlere ve Hata Terimine Göre Varsayımları 

Gözlemlere göre Varsayımlar Hata Terimine göre Varsayımlar 

0 0 1( ) ...i i k iki
E Y X x x       0 0 1 ...i i k ik iY x x         

2~ ( , )i i iY X N X    
2~ (0, )i N   

1( ,..., )i ikx x değiĢkenleri stokastik değil. 1( ,..., )i ikx x değiĢkenleri stokastik değil. 

( )i ii
E Y X X   

2( )i iVar Y X   ( ) 0iE    ve 
2( )iVar    

iY  R.D.‟leri bağımsız. i ‟ler bağımsız. 

iY  R.D.‟leri normal dağılımlı. i ‟ler normal dağılımlı. 

 

Bu varsayımlara göre yapılan parametre tahmin yöntemleri Ģöyledir; 

 

1) En Çok Olabilirlik Tahmini: ( )L  olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan ̂  

değeri bulunur. Bir EÇO tahmin edicisi değiĢmezlik (invariance), asimptotik 

yansızlık (asymtotically unbiased), tutarlılık (consistent) ve minimum varyanslılık 

(minimum variance) özelliklerini sağlamalıdır. 
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2) En küçük Kareler Tahmini: 2

1

ˆ( )
p

i i

i

y y


 değerini minimum yapan  

1ˆ ( )X X X Y    değeri bulunur. EKK yöntemine göre ̂  tahmin edicisi 

2 1ˆ ~ { , ( ) }   N X X varsayımını sağlar [9]. Bu varsayıma göre ̂  tahmin edicisi 

yansızdır ( ˆ( )E   )  ve bu yansızlık ( ) 0iE    durumunda sağlanır. EÇO tahmin 

değeri ile EKK tahmin değeri birbiriyle örtüĢür. 

 

3) AğırlıklandırılmıĢ En Küçük Kareler Tahmini: Gözlemler az sayıda olduğu 

zaman iw  ağırlık faktörü modele dâhil edilerek tahmin yapılır. iw  ağırlık değeri 

genellikle riske maruz kalan birim sayısı yani exposure olarak alınır. 
2

( )i

i

Var
w


   

olduğundan doğrusal model varsayımlarından birincisi olan hata teriminin 

varyansının 2  olması  için tüm model ağırlığın karekökü ile çarpılır. W, köĢegen 

elemanları iw  ağırlıkları olan köĢegen matris olmak üzere, ağırlıklandırılmıĢ model 

ve parametre tahminleri aĢağıdaki gibidir. 

 

0 1 1 2 2 ...i i i i i i i i p ip i iw y w w x w x w x w           

1ˆ ( )ağırlıklandırılmış X WX X WY    

2 1ˆ ~ { , ( ) }   
ağırlıklandırılmış N X WX  

AğırlıklandırılmıĢ tahminler özellikle sınıflanmıĢ verilerin modellenmesinde tercih 

edilmektedir. EKK tahmin edicilerinin yansızlık ve hata teriminin varyansıyla ilgili 

sağladığı özellikleri AEKK tahmin edicileri de sağlar. 

 

Doğrusal modellerden biri olan regresyon modelleri, bağımlı ve bağımsız değiĢkenler 

arasındaki iliĢkileri ifade etmek için kullanılır. Regresyon modellerinin kullanılması için 

ön koĢul, modelin hata teriminin normal dağılıma uyması ve sabit varyansa sahip 

olmasıdır. Bu koĢulları sağlayamayan veri kümesinde dönüĢümler yapılarak veri modele 

uygun hale getirilmeye çalıĢılır. Normal dağılıma uyum için verilerin logaritmasının 

alınması gibi doğrusal dönüĢümler uygulanabilir. Sabit varyanslılık için EKK veya AEKK 

yöntemi kullanılabilir. Bu dönüĢümler yerine kullanılabilecek alternatif bir yol ise 

GDM‟ler olacaktır.  
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Sigorta hasar sayısı verisi gibi aktüeryal veri kümeleri genellikle simetrik olamayan sağa 

doğru çarpık dağılımlıdır. Uç değerlerin (kuyruk) bulunduğu bu tür veri kümelerinde 

modelleme yapılırken simetrik bir dağılım olan normal dağılım varsayımı sağlanmayabilir. 

Ayrıca hasar sayısı verisi kesikli dağıldığından hata terimleri normal dağılıma uymazlar. 

Bu nedenle klasik doğrusal modellerin kullanılması doğru olmaz. Bu tür verilerin 

analizinde hata teriminin normal dağılımlı veri olması varsayımı yerine, yanıt değiĢkenin 

ÜDA‟den herhangi bir dağılıma uyması durumunda, GDM‟ler kullanılabilir. 

GDM‟ler klasik doğrusal modellerin genelleĢtirilmiĢ halidir [7]. GDM açıklayıcı 

değiĢkenlerin doğrusal bir fonksiyonu olarak dönüĢtürülmüĢ ortalamayı modeller [2]. 

Bağımlı değiĢkeni yanıt değiĢken, bağımsız değiĢkenleri ise açıklayıcı değiĢkenler olarak 

ele alan GDM‟ler için yanıt değiĢkenin ÜDA‟den (binom, Poisson, normal, gamma, ters 

Gauss, negatif binom) gelmesi yeterlidir. Bu noktada ÜDA‟ne ait dağılımlardan, 

varsayımlardan ve özelliklerinden bahsetmek faydalı olacaktır. 

2.2. Üstel Dağılım Ailesi  

Hayat dıĢı sigortaların fiyatlandırılmasında hasar sayısı ve hasar tutarının dağılımları 

önemlidir. Hasar sayıları için genellikle, binom, Poisson, negatif binom gibi kesikli 

dağılımlar kullanılır. Hasar tutarı için ise normal, ki-kare, gamma, ters-Gauss, dirichlet, 

log-normal gibi sürekli dağılımlar tercih edilir. Bu dağılımlardan binom, Poisson, negatif 

binom, normal, gamma, ters-Gauss dağılımları ÜDA‟dan gelen dağılımlar olarak ortak bir 

çatı altında toplanabilir. ÜDA, GDM‟lerde anahtar noktadır. ÜDA için olasılık yoğunluk 

fonksiyonu; 

( )
( ) ( , )exp

y a
f y c y

 




 
  

 
                                                    (2.2) 

biçimindedir.   kanonik parametresi (veya doğal parametre) ve   yayılım parametresi 

(veya ölçek parametresi)‟dir.   kanonik parametresi 1 2, ,..., ny y y
 
gözlemlerine bağlıdır,        

yayılım parametresi ise her gözlem için sabittir [9]. Genel olarak EĢitlik 2.2 ÜDA‟deki tüm 

dağılımları temsil etmektedir ancak  ,  , ( )a   ve ( , )c y   değerleri, kullanılan dağılıma 

göre seçilerek özelleĢtirilebilir.  ÜDA‟deki her bir dağılım için    kanonik parametresinin, 

  yayılım parametresinin ve ( )a   alacağı değerler Çizelge 2.2.‟de gösterilmiĢtir [9]  

.Çizelg e 2.2‟de beklenen değer ve varyans ifadeleri verilen   parametresine göre 
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hesaplanmıĢtır. Örneğin Poisson dağılımı için ln  olduğunda beklenen değer ve varyans 

‟ye bağlıdır. 

Çizelge 2.2. Üstel Dağılım Ailesi ve Parametreleri 

 

Dağılım Türü 

 

  

 

( )a   

 

  

 

( )E y  

var( )
( )

y
V 




 

Binom (n,p) 
ln

1

p

p

 

ln(1 )n e  1 np  (1 )np p  

Poisson( ) ln   e  1     

Normal(  ,
2 )   

21

2
  

2    1 

Gamma( ,  ) 1


  

ln( )   1


 

  2  

Inv. Gau.( ,  ) 
2

1

2


 

2       3  

Neg. Bin.(n,p) 
ln

1

np

np

 

1
ln(1 )pe

p

 

 

1 n  (1 )n np  

 

ÜDA için genel ortalama ve varyans; 

  
( )

( )
a

E y






 


        (2.3) 

  
2

2

( )
( )

a
Var y










        (2.4)                        

eĢitlikleri ile verilebilir.

  

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

varyans arasındaki iliĢkiyi gösterir. Varyans fonksiyonları iki açıdan önemlidir. Birincisi 

direkt gözlemlerin ortalaması ile iliĢkili olmasıdır. Diğeri ise, parametre tahmininde 

kullanılacak yöntemin belirlenmesinde kullanılmasıdır. ( )V   ÜDA‟ndeki herhangi bir 

dağılım için özelleĢtirilemediği zaman ve aĢırı yayılım durumunda parametre tahmininde 
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log-olabilirlik fonksiyonu yerine, yarı-olabilirlik fonksiyonu tercih edilir. Varyans 

fonksiyonu, 

2

2

( )

( )
( )

a

a
V



 


  

 
     

  
 

Ģeklinde ifade edilir [9]. EĢitlik 2.3 ile belirtilen yanıt değiĢkenin varyansı, varyans 

fonksiyonu yardımıyla aĢağıdaki gibi ifade edilir.  

( ) ( )Var y V   

Üstel Dağılım Ailesi için Parametre Tahmini 

ÜDA‟nde   ve   parametrelerinin tahmininde momentler yöntemi ve EÇO tahmin 

yöntemleri kullanılmaktadır. Ġyi bir EÇO tahmin edicisinin sağlaması gereken özellikler 

Ģöyle sıralanabilir; 

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

o parametrenin tahmin edicinin fonksiyonu olur. g monoton bir fonksiyon 

olduğunda   parametresinin EÇO tahmin edicisi ̂  îse, ( )g  ‟nın EÇO tahmin 

edicisi  de ˆ( )g  olur. 

2) Asimptotik Yansızlık: Örneklem büyüklüğü arttıkça tahmin edicinin beklenen 

değerinin kendisine yaklaĢması beklenir. ˆ( )E   olduğunda asimptotik yansızlık 

sağlanmıĢ olur. 

3) Tutarlılık: Örneklem büyüklüğü arttıkça tahmin edicinin dağılımı parametrenin 

dağılımına yaklaĢır. 

4) Küçük Varyanslılık: Varyans değerleri ile parametrelerin güvenilirlikleri test 

edilebililir. Küçük varyans durumunda tahmin edicilerin güvenilirliği artar. 

Örneklem büyüklüğü arttıkça daha küçük varyans elde etme olasılığı artar. 

Bu özelliklerin çoğunda örneklem büyüklüğünün fazla olması veya sonsuza gitmesi koĢulu 

aranır. Bu durumda özellikler asimptotik özellik olarak adlandırılır. 

Aktüerya uygulamalarında genellikle tek-parametreli ÜDA kullanılmaktadır [28].  
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2.3. GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Modeller 

BaĢlangıç noktası 1972 yılına dayanan GDM ilerleyen zaman içerisinde aktüerya alanında 

da yaygın olarak kullanılmaya baĢlamıĢtır [2]. Haberman ve Renshaw [7] doğrusal 

regresyonu, varyans analiz modellerini, olumsallık tablolarının analizindeki log-linear 

modelleri ve ikili verilerdeki logit modelleri GDM kümesine dahil eder. McCullagh ve 

Nelder [4] ise GDM‟leri; klasik regresyon modelleri, varyans modelleri, var-yok yanıt 

değiĢkenleri için logit ve probit modeller, log-linear modeller, yaĢam ve hasar verileri için 

kullanılan çarpımsal yanıt değiĢken modelleri olarak sınıflandırmıĢlardır. 

GDM‟lerdeki genelleĢtirme yanıt değiĢkenin dağılımı ve bağ fonksiyonu ile iki Ģekilde 

yapılır. Yanıt değiĢkenin dağılımı ÜDA‟den herhangi birini kapsayacak Ģekilde 

genelleĢtirilir [4]. Bağ fonksiyonunun etkisini anlamak için klasik doğrusal model ile GDM 

arasındaki farka bakmak yeterli olacaktır. Klasik doğrusal modelde y yanıt değiĢkenin 

ortalaması E(y) ile x açıklayıcı değiĢkenleri arasında iliĢki kurulur [9]. GDM‟de ise  y 

yanıt değiĢkenin ortalaması E(y)‟nin fonksiyonu g{E(y)} ile x açıklayıcı değiĢkenleri 

arasında iliĢki kurulur.  

Sigorta verisiyle çalıĢılırken klasik doğrusal modellere göre GDM‟lerin kullanımının 

birçok önemli nedeni vardır [29]. Bunlar Ģu Ģekilde sıralanabilir: 

 Doğrusal modellerde sabit varyanslılık, normallik ve iliĢkisizlik  varsayımları 

vardır [4]. Bu varsayımlar her zaman sigorta verilerinde sağlanamayabilir. 

 Sigorta verileri genellikle sağa doğru çarpık dağılımlıdır ve simetrik bir dağılım 

olan normal dağılıma uyum göstermeleri zordur. 

 Sigortadaki hasar sayıları kesikli dağılıma sahiptir ve sürekli bir dağılım olan 

normal dağılıma uyum gösteremezler, ancak Merkesi Limit Teoremi‟nden 

yararlanılarak normal dağılıma uyum sağlanabilir. 

 GDM‟ler ortalama yerine, ortalamanın bir dönüĢümünü veya fonksiyonunun 

kullanılmasına imkân tanımaktadırlar. Bunun nedeni, yanıt değiĢkenin 

ortalamasının bir dönüĢümünün açıklayıcı değiĢkenler ile doğrusal iliĢkili olmasıdır 

[9].  
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Doğrusal modeller ile GDM‟ler arasındaki farklılıklar Çizelge 2.3‟te verilmiĢtir. 

Çizelge 2.3. Doğrusal Modeller ile GDM‟lerin KarĢılaĢtırılması 

 Doğrusal Modeller GDM 

Yanıt DeğiĢkenin 

veya 

Hata Teriminin 

Dağılımı 

Hata terimi normal 

dağılımlıdır. 

Yanıt değiĢken üstel 

dağılım ailesinden 

herhangi bir dağılıma 

sahiptir. 

 

Varyans Durumu 

Sabit varyanslılık 

vardır. 

(Homoskedastic) 

DeğiĢen varyanslılık 

vardır. 

(Heteroskedastic) 

Ortalamanın 

DönüĢümü 

Kullanılmaz. Kullanılabilir. 

 

Bağ Fonksiyonu 

 

Birim 

Birim, Logaritmik, 

Üstel, Karekök, Logit, 

Ters 

 

GDM‟in aktüerya bilimlerinde kullanım alanı geniĢtir. Kredibilite kuramında, ölümlülüğün 

modellenmesinde, hasar rezervi hesaplanmasında, hayat-dıĢı ürün fiyatlandırması, kredi 

riskinin modellenmesinde GDM kullanılır [7].  Anderson et. al [8] risk kabul süreci 

(underwriting) ve fiyatlandırmada GDM kullanmıĢlardır.  

GDM‟ler; bir bağ fonksiyonu yardımıyla doğrusal tahmin ediciye bağlı olarak kitle 

ortalaması hesaplayan klasik doğrusal modellerin genelleĢtirilmiĢ halidir [29]. GDM 

varsayımları aĢağıdaki gibidir; 

1) Modellemede kullanılacak örneklem, bir parametreli ÜDA‟nden seçilir. 

2) Bağ fonksiyonu türevlenebilen ve monoton bir fonksiyondur. 

3) Yanıt değiĢkenin ortalamasının bir dönüĢümü, açıklayıcı değiĢkenler ile doğrusal 

olarak iliĢkilidir [7]. 

 

GDM‟lerde doğrusal tahmin edici  i = iX β  ve g bağ fonksiyonu ( )i ig    

biçimindedir. GDM‟ler model bileĢenleri yardımıyla ifade edilirler. 
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GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Modellerin BileĢenleri 

1) Üstel Dağılım Ailesinden Y Yanıt DeğiĢkeninin Olasılık Yoğunluk Fonksiyonu 

Kesim 2.2‟de ÜDA‟den herhangi bir dağılım için olasılık yoğunluk fonksiyonu;   

kanonik parametre,   yayılım parametresi ve c bir sabit olmak üzere

( )
( ) ( , )exp

y a
f y c y

 




 
  

 
 Ģeklindedir. Bu tanım beklenen değer 

( ) ( )E y      ve verilen bir V varyans fonsiyonu yardımıyla varyans 

( ) ( )Var y V  ‟ı içerecek Ģekilde aĢağıdaki gibi ifade edilebilir [29]. 

 ( )
( ; , ) exp ( ) ( , )

( )

y
f y d c y

V

 
    

 

 
  

 
    (2.5) 

2) Doğrusal BileĢen 

i. gözlem için 
1( ,..., )i ip  iβ  ve 

1( ,..., )i ipx x 
i

X  olmak üzere 

1

 
p

i ij ij i i

j

x X  


  , 1,...,i n  Ģeklindedir. Doğrusal tahmin edici olarak da 

adlandırılan doğrusal bileĢen, açıklayıcı değiĢkenlerin doğrusal bir 

kombinasyonudur ve bağ fonksiyonu aracılığıyla ortalama ile iliĢkilendirilir. 

3) Bağ Fonksiyonu 

Yanıt değiĢkenin beklenen değeri ile doğrusal tahmin edici arasında bağ kuran g 

bağ fonksiyonu ( )i ig    , 1,...,i n  Ģeklindedir.  Doğrusal Modeller ile GDM‟ler 

arasında bir farklılıkta bağ fonksiyonu ile yapılabilir. Standart Doğrusal 

Modeller‟de bağ fonksiyonu birim bağ fonksiyonudur. Ortalamanın dönüĢümünü 

kullanmaya imkân tanımadığı için doğrudan ortalama alınır. GDM‟ler ile bağ 

fonksiyonunun seçimi geniĢletilmiĢ olup, tek koĢul monoton ve türevlenebilir bir 

fonksiyon olmasıdır. Bağ fonsiyonları birim, logaritmik, üstel, kakekök ve logit 

olmak üzere çeĢitlere ayrılır [9].  

3.1) Birim (Identity) Bağ Fonksiyonu  

( )i ig    

Normal dağılımlı yanıt değiĢken için kullanımı uygundur. Bazı durumlarda Poisson 

dağılımlı yanıt değiĢken için de kullanılır. 
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3.2) Logaritmik (Log) Bağ Fonksiyonu 

          ( ) lni ig    

Poisson dağılımlı yanıt değiĢken için kullanımı uygundur. 

3.3) Üstel (Power) Bağ Fonksiyonu 

          ( ) p

i ig    

p değeri negatif olduğunda bu bağ fonksiyonu Ters (Reciprocal) Bağ fonkisyonu 

olarak adlandırılır. Gamma dağılımlı yanıt değiĢken için 1p    kabul edilir ve bağ 

fonksiyonu 
1

( )i

i

g 


  olur. Ters-Gauss dağılımlı yanıt değiĢken için 2p    kabul 

edilir ve bağ fonksiyonu 
2

1
( )i

i

g 


  olur.  

3.4) Karekök (Square Root) Bağ Fonksiyonu 

          ( )i ig    

Çok yaygın olmamakla birlikte Poisson dağılımlı yanıt değiĢken için kullanımı 

uygundur. 

3.5) Logit Bağ Fonksiyonu 

( ) ln
1

i
i

i

g








 

Binom dağılımlı yanıt değiĢken için kullanımı uygundur. 

( )ig    ise g fonksiyonu kanonik bağ fonksiyonu olarak adlandırılır ve ( )a   ile 

gösterilir. Nelder ve Verall [28] çalıĢmalarında kanonik bağ fonksiyonu 

kullanmıĢlardır.  

Kredibilite kuramında yaygın olarak kullanılan GDM‟lerdeki dağılımlar normal, gamma, 

Poisson ve binom dağılımlarıdır. Çizelge 2.4‟de bu modellerin bileĢenleri gösterilmiĢtir. 

Bu modeller dıĢında ters-Gauss ve negatif binom dağılımının da GDM bileĢenleri vardır. 
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Çizelge 2.4. Kredibilite Kuramında Yaygın Olarak Kullanılan GDM‟ler ve BileĢenleri [30] 

Y 2( , )Normal    ( , )Gamma    ( )Poisson   ( , )Binom n p  

  2  1 
 1 1 

( )V   1 2 
 e   (1 )np p  

( ) ( )E y         1 




   
e   

np  

( ) ( )Var y V   2  
2 2

1 

  
  

e   (1 )np p  

Bağ Fonk. Türü Birim Ters Logaritmik Logit 

 

2.3.1. Modellemenin Önemi ve Modelleme Basamakları 

Modelleme yapılmasındaki amaç, mevcut veriden çıkarımlar yaparak geleceğe dair öngörü 

yapabilmektir. Veri kümesine uygun modelleme yapısını seçmek en önemli noktalardan 

biridir. Bu nedenle ilk yapılacak iĢlem verinin doğru olarak incelenerek ne tür bir veri 

olduğu ve ne tür bir modellemenin uygun olduğuna karar vermek olacaktır. 

GDM‟in sigorta uygulamalarında Poisson, gamma, bileĢik Poisson (Tweedie dağılımları) 

yoğun olarak kullanılan dağılımlardır [33]. Sektördeki GDM uygulamalarında da hasar 

sayısı için Poisson dağılımı, hasar tutarının modellenmesinde ise, Gamma dağılımı tercih 

edilir.  

Model tanımı yanıt değiĢken ile açıklayıcı değiĢkenler arasındaki iliĢkiyi ve yanıt 

değiĢkenin olasılık yoğunluk fonksiyonunu ifade eder. Daha sonra modelin parametre 

tahminleri yapılır. Model yeterliliği test edilir ve en son güven aralıkları-hipotez testleri 

gibi istatistiksel iĢlemlerle çıkarımlar yapılır [34]. Bu modelleme basamakları adım adım 

Ģu Ģekilde uygulanır:  

1) Yanıt değiĢken için uygun bir parametrik dağılım (Poisson, binom, normal…) 

seçilir. Seçilen ( )f y dağılımına göre ( )a  fonksiyonu da Çizelge 2.2‟de belirtildiği 

gibi bulunur. 
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2) ( )g  bağ fonksiyonu yanıt değiĢkenin dağılımına göre seçilir. 

3) ix  açıklayıcı değiĢkenleri seçilir. Bunlar kesikli, sürekli veya kategorik olabilir. 

4) 1 2, ,..., nx x x  açıklayıcı değiĢkenlerine karĢılık gelen 1 2, ,..., ny y y gözlemleri bulunur. 

5) Parametre tahminleri yapılır. 

6) Uyum iyiliği testleri ile model test edilir [9]. 

2.3.2. Model Parametrelerinin Tahmini  

Parametre tahminlerinde En Çok Olabilirlik (EÇO) yöntemi sıklıkla kullanılmaktadır.   

katsayısı EÇO eĢitliği yardımıyla Newton-Raphson gibi tekrarlı hesaplamalar ile bulunur. 

Log-olabilirlik fonksiyonları model parametrelerinin tahmininin yapılması açısından 

önemlidirler. Normal, Poisson, binom ve gamma dağılımları için log-olabilirlik 

fonksiyonları ayrı ayrı gösterilebilir. Bağ fonksiyonu her bir dağılım için farklılık gösterir. 

Örneğin normal dağılım için birim bağ fonsiyonu, Poisson dağılımı için logaritmik bağ 

fonsiyonu, binom dağılımı için logit bağ fonsiyon ve gamma dağılımı için ters bağ 

fonsiyonu kullanılır. 

1) Normal Dağılım için Log-Olabilirlik Fonksiyonu  

2
2

2

2 2

1
12( ) log(2 )

2 2

i i i
i

y
y

L

 
 

 



    

2) Poisson Dağılımı için Log-Olabilirlik Fonksiyonu 

( ) log log !i i i iL y y      

Binom dağılımı  ve gamma dağılımı için için log-olabilirlik fonksiyonlarının kapalı 

formları oldukça karıĢıktır [7], [28]. EÇO tahmin yönteminin kullanılabilmesi için dağılım 

bilgisi veya varsayımı gerekir. Bu bilgiye sahip olunmadığı durumlarda EKK yöntemi veya 

yarı-EÇO yöntemi kullanılır. EÇO tahmin edicileri hesaplanırken iteratif yöntemlerden 

yararlanılır. Newton- Raphson yöntemi de bu yöntemlerden birisidir. 

 

Newton-Raphson Yöntemi 

EÇO yöntemiyle   parametresini bulmak için log-olabilirlik fonksiyonunun bilinmeyen 

parametreye göre türevi her zaman 0‟a eĢitlenerek kolayca çözülemez. Bu durumda 

çözüme ulaĢmak için iteratif yöntemler gerekir. Burada iteratif yöntemin kullanılmasının 

nedeni; (m+1). adımdaki değere ulaĢmak için m. adımdaki değerin bilinmesinin 
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gerekliliğidir.  ‟nın bir fonksiyonu olan log-olabilirlik fonksiyonu olan ( )L   yardımıyla 

aĢağıdaki eĢitliğe ulaĢılır [9]. 

   
 

 

 1

2

'( )

''( )

m
m m m j

m

j k

L

L

LL


  



 






   



 

 

Burada 
j tahmin edilmek istenen parametre, 

j

∂L

∂β
Skor vektörü ve ikinci türevleri içeren 

2

j k

L

 



 
 matrisi Hessian matristir. Newton-Raphson yönteminde 

j  parametresine 

ulaĢmak için Skor ve Hessian matrisinin tekrarlı eĢitlikler ile hesaplanması gerekmektedir. 

 

Fisher Skoru  

Fisher, Newton-Raphson yöntemindeki Hessian matrisini, beklenen değeri ile yer 

değiĢtirerek yeni bir yöntem sunmuĢtur. 
2

j k

L
E

 

 
     

 matrisi Fisher Bilgi Matrisi olarak 

adlandırılır. Fisher Skoru parametrenin kaç  tekrarlı adımda tahmin edildiğinin bilgisini 

verir. 

GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Modellerin En Çok Olabilirlik Tahmin Edicilerinin 

Asimptotik Özellikleri 

ÜDA‟nde EÇO tahmin edicilerinin özellikleri değiĢmezlik, asimptotik yansızlık, tutarlılık 

ve küçük varyanslılıktır. Bu özellikler büyük örneklem varsayımı altında ̂  EÇO tahmin 

edicisi için özelleĢtirilebilir. 

1) ̂  EÇO tahmin edicisi   parametresinin asimptotik-yansız tahmin edicisidir (

 ˆ ,E n   ). Küçük örneklemler için EÇO tahmin edicileri genellikle yanlı 

olur.   

2) ̂   EÇO tahmin edicisi   parametresinin tutarlı tahmin edicisidir. 

3) ̂   EÇO tahmin edicisinin varyansı n iken ˆ( )V X WX    ‟dır. 

Bu varyans ifadesi W köĢegen elemanları iw  ağırlıkları olan köĢegen matris olmak 

üzere AEKK yöntemi ile açıklanabilir. 
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4) 1. ve 3. özellikler kullanılarak, ndurumunda ̂ ‟nın   ortalama,  varyans 

ile normal dağılımlı olduğu ( ˆ ( , )N   ) varsayılabilir [29]. 

GDM‟lerde bu parametre tahmin yöntemleri dıĢında bir 
i  ağırlık faktörü ile tahmin yapan 

AEKK Tahmin Yöntemi ve modeldeki her bir parametre için önsel-sonsal dağılımlar 

yardımıyla tahmin yapan  Bayesci Tahmin Yöntemi (Bayesian Estimation Method)‟de 

mevcuttur. 

Modellemesi yapılacak verinin türüne göre GDM‟ler çeĢitlilik gösterir.  Sayma verileri, 

kategorik veriler ve sürekli veriler için GDM‟ler ayrı ayrı Çizelge 2.5‟teki gibi 

incelenebilir [9]. 

  Çizelge 2.5. Veri Türüne göre GDM‟ler 

Sayma Verileri için 

GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal 

Modeller 

Kategorik Veriler için 

GenelleĢtirilmiĢ 

Doğrusal Modeller 

Sürekli Veriler için 

GenelleĢtirilmiĢ 

Doğrusal Modeller 

YaĢam Verileri için 

GenelleĢtirilmiĢ 

Doğrusal Modeller 

Poisson Regresyon Modeli Logistik Regresyon 

 

Gamma Regresyon  

Negatif Binom Regresyon 

Modeli 

Probit Modeller 

(Ġkili(Binary)Verilerde) 

Ters Gauss Regresyon  

GenelleĢ. Poisson 

Regresyon Modeli 

 Tweedie Regresyon 

 

 

AĢırı-Yayılımlı(Over-

Disperson) Poisson 

 Çoklu Regresyon  

Sıfır-Yığılmalı Modeller  Varyans Analizi- 

Covaryans Analizi 

 

Örnek: Hasar Frekansı-

Sayma Verileri 

Örnek: Hasar 

Olasılıkları 

Örnek: Hasar Tutarı Örnek: YaĢayan KiĢi 

Sayısı 

 

Schirmacher‟in veri türüne göre model bileĢenlerini de içerecek Ģekilde daha kapsamlı 

olarak yaptığı sınıflandırma Çizelge 2.6‟da verilmiĢtir [35] . 
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Çizelge 2.6. Veri Türüne göre Model BileĢenleriyle GDM‟ler 

 Veri Tipi 

 Sayma Verisi Tutar Olasılık 

Bağ 

Fonksiyonu 

log( )  log( )  log ( )it   

Hata Terimi Poisson Gamma Binomial 

Varyans   2  (1 )   

Ağırlık 1 Hasar Sayısı 1 

Offset log(exp )osure  0 0 

 

Bu tez çalıĢmasında sayma verileri için GDM‟ler detaylı olarak ele alınmıĢtır. 

2.3.3. Sayma Verileri için GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Modeller 

Sigorta verisi hem kesikli hem de sürekli dağılıma sahip veriden oluĢur. Sayma verisi 

pozitif tamsayı değerleri alır. Belli bir zaman diliminde veya belli bir bölgede meydana 

gelen olay sayısı olarak ifade edilen raslantı değiĢkenleri sayma raslantı değiĢkeni olarak 

bilinir. Kesikli dağılıma sahip olan sayma verisinin analizi için özel GDM‟ler vardır. Bu 

modellemeler yapılırken genellikle Binom, Poisson ve Negatif Binom gibi kesikli 

dağılımlar tercih edilir. Bu modelleri incelemeden önce sigorta sektöründe 

karĢılaĢılabilecek aktüeryal sayma verilerine birkaç örnek vermek faydalı olacaktır.  

 Ölüm Sayısı 

Mortalite çalıĢmalarında ölüm sayısını yaĢ, cinsiyet ve yaĢam biçimi gibi açıklayıcı 

değiĢkenler ile açıklamaya çalıĢan GDM‟ler oluĢturulabilir. 

 Sağlık Hasar Sayısı 

Sağlık sigortalarında bireye veya bir gruba ait hasar sayısını yaĢ, cinsiyet ve meslek 

gibi açıklayıcı değiĢkenler ile açıklamaya çalıĢan GDM‟ler  oluĢturulabilir. 

 Araç Hasar Sayısı 

Araç sigortalarında hasar sayısını sigortalının yaĢı, sigortalının cinsiyeti, araba 

rengi, motor gücü, sigortalının önceki hasar deneyimi, yaĢanan bölge ve benzer 

birçok risk faktörü ile açıklamaya çalıĢan GDM‟ler  oluĢturulabilir [9].  
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Bu örnekler genel olarak hayat dıĢı sigortaları içerecek Ģekilde arttırılabilir. Aktüeryal 

sayma verisinin analizlerinde kullanılan modeller daha çok logaritmik-doğrusal (log-linear) 

modellere dayandırılır. McCullagh ve Nelder [4] logaritmik-doğrusal modeller ile klasik 

doğrusal modelleri Çizelge 2.7‟deki gibi karĢılaĢtırmıĢlardır.  

Çizelge 2.7. Klasik Doğrusal Modeller Ġle Logaritmik-Doğrusal Model Arasındaki Farklar [4] 

 Klasik Doğrusal Model Logaritmik-Doğrusal Model 

Sistematik Etkiler Toplamsal Çarpımsal 

Hata Dağılımı Normal Poisson 

 

Sayma verisi için kullanılan GDM‟ler temel olarak Poisson Regresyon Modeli, Negatif 

Binom Regresyon Modeli ve GenelleĢtirilmiĢ Poisson Regresyon Modelidir. Bu tez 

çalıĢmasında Poisson Regresyon Modeli ayrıntılı olarak incelenecek, diğer GDM‟lere ise 

kısaca değinilecektir. 

2.3.3.1. Poisson Regresyon Modeli 

Sayma verisinin modellenmesinde Poisson dağılımı sıklıkla tercih edilmektedir. Zorunlu 

Trafik Sigortası ve Kasko gibi araç sigortalarında hasar tutarı yanında hasar sayısı söz 

konusudur. Hasar sayısı ve tutarı yaĢ, cinsiyet, motor gücü, kullanım tipi, bölge, araç 

marka ve modeli gibi kategorik değiĢkenler kullanılarak modellenirler. Hasar sayısının bu 

açıklayıcı değiĢkenleri içerecek Ģekilde modellenmesinde Poisson Regresyon modeli 

kullanılabilir. 

Poisson dağılım varsayımı için; 

 Sıklık tahmin edilmeye çalıĢılmalıdır. 

 Sıklıklar poisson süreci ile verilmelidir (Ortalama=Varyans=   ). 

 Normal yakınsamayı kullanabilmek için merkezi limit teoremi gereği yeterli sayıda 

hasar verisi olmalıdır [26]. 

Poisson Regresyon‟da çoğunlukla logaritmik bağ fonksiyonu kullanılmakla beraber, birim 

veya karekök bağ fonksiyonları da kullanılabilir [36]. Ortalamanın pozitif değerli olması 

logaritmik bağ fonksiyonunun kullanımına olanak tanır. Bazı durumlarda ortalama değeri 

logaritma alma iĢlemine uygun olmayabilir. Bu durumda birim bağ fonksiyonu tercih edilir 

[37]. Bağ fonksiyonunun farklılaĢması açıklayıcı değiĢkenlerin modeldeki etkisini de 

belirlemektedir. Çizelge 2.7‟den de görüleceği üzere birim bağ fonksiyonlarının 
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kullanıldığı modellerde açıklayıcı değiĢkenlerin etkisi toplamsal, logaritmik bağ 

fonksiyonlarının kullanıldığı modellerde ise açıklayıcı değiĢkenlerin etkisi çarpımsaldır. 

Poisson Regresyon modeline göre i. birim için yanıt değiĢken 
iy ‟ler birbirinden bağımsız 

ve 
i  ortalama ile Poisson dağılımına ( ~ ( )i iy Poisson  ) sahiptir. GDM‟lerde bağ 

fonksiyonu yardımıyla model ( )i ig x   olarak oluĢturuluyordu. Bağ fonksiyonu birim 

bağ fonksiyonu olduğunda 
i ix  , logaritmik bağ fonksiyonu olduğunda ln i ix   

eĢitlikleri elde edilir. Tek açıklayıcı değiĢkenli bir örnek üzerinden birim ve logaritmik bağ 

fonksiyonunun etkisi kolayca görülebilir. i. birim için tek açıklayıcı değiĢkenli açıklayıcı 

değiĢken vektörü 1(1, )ix ix , parametre vektörü  0 1,    ve bağ fonksiyonu 

0 1 1( )i ig x     Ģeklinde oluĢturulsun. Birim bağ fonksiyonu için model 0 1 1i ix    , 

logaritmik bağ fonksiyonu için ise model 0 1 1ix

i e
  

 olacaktır. 1ix  açıklayıcı değiĢkeni 1 

birim artırılarak her iki model yeniden oluĢturulduğunda bağ fonksiyonlarının model 

üzerindeki etkileri açıkça görülecektir. Birim bağ fonksiyonu için model 

0 1 1 0 1 1 1( 1) ( )i i ix x           olacak ve etkinin toplamsal olduğu görülecektir. 

Logaritmik bağ fonksiyonu için model 0 1 1 0 1 1 1( 1) ( )i ix x

i e e e
       

  olacak ve etkinin 

çarpımsal olduğu görülecektir. Tek bir açıklayıcı değiĢken yerine birçok açıklayıcı 

değiĢken ile de aynı sonucu görmek mümkündür [9].  

Aktüeryal veri analizinde logaritmik bağ fonsiyonunun daha çok tercih edilmesi nedeniyle 

çalıĢmanın bundan sonraki kısmında Poisson Regreson modelinin logaritmik bağ 

fonksiyonu kullanılarak oluĢturulduğunu varsayarak çalıĢmalar yapılacaktır.  

Hasar sayısı veya bir risk grubundaki ölen kiĢi sayısı gibi sayma verilerinin 

modellenmesinde riske maruz kalan birim sayısı n için offset denilen bir dengeleme veya 

düzeltme faktörü eklenir [38]. Bunun sebebi gözlemler arasındaki farkı veya sınıf 

büyüklüğünü düzeltmektir. i. birim için ortalama i  ise, i  yerine i

n


 gibi meydana gelme 

olasılığı alınarak offset oluĢturulur. Logaritmik bağ fonksiyonu için offset ln n ‟dir. 
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ig x

n n

 


   
    

   
 

ln lni in x           (2.6) 

Logaritmik bağ fonksiyonundaki  offset  terimi ln n  , katsayısı 1 olan yeni bir açıklayıcı 

değiĢken gibi düĢünülebilir. Bu offset ile iy  gözleminin beklenen değeri i , riske maruz 

kalan birim sayısı n ile doğru orantılı olarak ifade edilir. 

ix

i ne



  

Bu Ģekilde bir düzeltme yapılmıĢ olur [9]. Poisson Regresyon Modeli için daha doğru bir 

model tanımı EĢitlik 2.6 ile yapılabilir. i. birim için yanıt değiĢken iy ‟ler birbirinden 

bağımsız ve i  ortalama ile Poisson dağılımına sahip, n gözlemli bir poisson regresyon 

modeli,  

  ~ ( )i iy Poisson             ln lni in x    

biçimindedir. Poisson Regresyon modelinde parametre tahmini yapılırken EÇO yöntemi, 

Yarı-Olabilirlik yöntemi ve GEKK yöntemi kullanılmaktadır [37]. 

Sayma verilerinin GDM ile analizinde Poisson Regresyon dıĢında Negatif Binom 

Regresyon Modeli  ve GenelleĢtirilmiĢ Poisson Regresyon Modeli de kullanılmaktadır [9], 

[37].  

2.4. GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Karma Modeller  

GDKM, GDM‟nin rastgele etkilerle geniĢletilmiĢ halidir. GDM uygulanırken tüm 

açıklayıcı değiĢkenler sabit etki değiĢkenleri olarak düĢünülürken, GDKM uygulanırken 

hem sabit hem de rastgele etkiler düĢünülür. GDKM‟ler panel verilerin ve kümelenmiĢ 

verilerin analizinde yoğun olarak kullanılır.  Aktüerya verileri hem sabit hem de rastgele 

etkiler içerir. Bu sebepten dolayı GDKM ile modellenmesi uygun olur. 

Nelder ve Verall [4] bir GDM‟in rastgele etkilerin de dikkate alındığı bir regresyon 

kredibilite modeli olarak ele alınabileceğini göstermiĢledir. GDM rastgele etkilerle 
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GDKM‟e dönüĢür ve bu GDKM‟de bir regresyon kredibilite modeli olarak ifade edilir. 

GDKM ile ilgili bu çalıĢmaları Antonio ve Beirlant [2] ve Ohlsson‟un [39] çalıĢmaları 

takip etmiĢtir. 

GDKM‟ler de GDM gibi olasılık yoğunluk fonksiyonu, doğrusal bileĢen ve bağ 

fonksiyonu gibi model bileĢenlerinden oluĢmaktadırlar. Karma modellerde rastgele etki 

değiĢkeni devreye sokulmakta, ikili ve sınıflandırılmıĢ verilerin analizinde önem 

kazanmaktadır [29]. GDKM‟de rastgele etkilerin kullanılması,   regresyon katsayılarının 

bir alt kümesi için gözlemler arasında heterojenlik olduğu düĢüncesinden 

kaynaklanmaktadır [40]. Antonio ve Beirlant [2] GDKM‟lerin Aktüerya Bilimleri alanında 

kullanımı üzerine bir çalıĢma yapmıĢtırlar. 

GDM‟de gözlemlerin birbirinden bağımsız olduğu varsayılmaktadır, ancak risk sınıfları 

birbiriyle bağımlıdır ve risk sınıflarıyla çalıĢırken GDKM‟lerden yararlanılmalıdır. Bu 

Ģekildeki verilerde bağımlılık sorunu ile karĢı karĢıya kalınabilir. OluĢturulan sınıflar 

arasında bağımlılık durumunun ortadan kaldırılması için GDKM‟lerde sınıflara özgü 

rastgele etki değiĢkeni belirlenmekte, bu rastgele etki değiĢkeninin bilindiği varsayımı 

altında sınıflar arasında bağımsızlık koĢulu sağlanmaktadır. Herhangi bir veri dönüĢümüne 

ihtiyaç duyulmaması ve üstel aileden farklı dağılımlar için kullanılabilir olması açısından 

GDKM de GDM gibi önemli bir alternatif yöntemdir [40]. 

Dannenburg et al. [21], kredibilite faktörleri cinsinden risk primi için tahminleri elde 

etmede kredibilite hesaplamaları üzerinde durmuĢ ve farklı gözlemler için ağırlıklandırma 

yapmıĢtır. Yapılan bu çalıĢmalar bilinmeyen varyans bileĢenleri ve β‟nın fonksiyonlarıdır. 

Karma modeller (mixed models) böyle fonksiyonların modellenmesinde faydalıdır. Çünkü; 

 Rastgele etkiler tahminleri etkileyebilir. 

 Bu modeller regresyon katsayısı (β) ve varyans bileĢenlerini modele aynı anda 

dahil ederek daha kapsamlı modelleme imkânı sunar. [40]. 

Sigorta portföyünün birden fazla risk sınıfından oluĢması durumunda, risk sınıflarının 

gerçekleĢmiĢ hasar sayısına olan etkisinin incelenmesi amacıyla GDKM‟ler kullanılabilir.   

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

GDKM‟lerde   ve iu  rastgele etki parametrelerinin tahmini için SınırlandırılmıĢ Sözde- 

Olabilirlik (Restricted Pseudo-Likelihood), GenelleĢtirilmiĢ Tahmin EĢitliği (Generalized 

Estimating Equation), Cezalı Yarı- Olabilirlik (Penalized Quasi-Likelihood(PQL)), Gauss-
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Hermite Tümlevi (Gauss-Hermite Quadrature), Laplace Yakınsaması, EÇO yaklaĢımları 

için Monte- Carlo Yöntemi, Bayesci Yöntem, doğrusallaĢtırma temelli Sözde-Olabilirlik 

(Pseudo-Likelihood) gibi birçok yöntem vardır [2], [29], [30], [41]. 

2.5. Model Seçimi 

Modelleme yaparken parametre tahmini yapıldıktan sonra oluĢan model için uyum iyiliği 

testleri yapılmalıdır.  Model seçiminde ölçüt çok önemlidir.  Örneğin sadece Y mi, Y‟nin 

bir dönüĢümü mü (örneğin logY) daha uygun olur sorusuna verilecek yanıt önemlidir [4]. 

GDM‟lerde model sonuçlarının yorumlanmasında, en iyi modeli bulmak amacıyla bilgi 

kriterlerinden yararlanılabilir. Modeller karĢılaĢtırılırken L  olabilirlik değeri, p  parametre 

sayısı, n  örneklem büyüklüğü, S  artık kareler toplamı ve 
2  varyansı göstermek üzere 

kullanılacak kriterler, 

 Log-Olabilirlik Değeri 

 AIC: Akaike Bilgi Kriteri ( 2 2L p  ) veya (
2

2
S

p


 ) 

 BIC: Bayesci Bilgi Kriteri ( 2 logL p n  ) veya (
2

log
S

p n


 ) 

2

S


 terimi, gözlemlenmiĢ verilerin modellenmesinde yanlılığı ölçen bir terimdir ve 

küçük olması beklenir. 

 AICC: Akaike Bilgi Kriterinin Küçük Örneklem Yanlı DüzeltilmiĢ Hali 

( 2 2 / ( 1) 2nL p n p L     ) 

 CAIC: Tutarlı Akaike Bilgi Kriteri ( 2 (log 1)L p n   ) 

 HQIC: Hannan ve Quinn Bilgi Kriteri( 2 2 logL p n  ) 

 GenelleĢtirilmiĢ Pearson Ki-Kare 

 Sapma Değeri 

 Artık Değerleri : Pearson Artığı, Anscombe Artığı, Yanıt Artığı, Kısmi Artık 

biçimindedir. 

Model seçiminde bu değerlerden ve bilgi kriterlerinden yararlanılır [41], [4] . En iyi 

modellerler bu kriterlerden Log-Olabilirlik değeri dıĢında en küçüğünü sağlayanlardır. 

Log- Olabilirlilik Değeri ile karĢılaĢtırma yaparken büyük Log-Olabilirlik değeri daha iyi 

modeli temsil eder.  
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Modele hangi değiĢkenlerin alınacağı, hangilerinin model dıĢında bırakılacağı önemlidir. 

Bütün açıklayıcı değiĢkenleri içeren modellerin en iyi modeller olduğu düĢünülebilir ancak 

yanıt değiĢken üzerinde etkisi az olan değiĢkenlerin eklenmesi, model uyumunu 

azaltacaktır. Buradan bazı değiĢkenlerin beraber modele alınması durumunda birbirlerinin 

etkilerini azalttığı sonucuna ulaĢılabilir. 

Zhou [30], GDM‟ler ile ilgili olarak farklı bir uyum iyiliği analizi çalıĢması yapmıĢtır. 

ÇalıĢmada, GDM tahmin edicilerini, kısmi kredibilitenin ağırlıklı tahmin edicileri ile 

karĢılaĢtırmıĢ ve kredibilite tahmin edicilerinin belli standartlara göre GDM tahmin 

edicilerinden daha üstün olduğu sonucuna ulaĢmıĢtır. Bu standartlar Yanıt Artığı, Pearson 

Artığı, Anscombe Artığı, Kısmi Artık, Sapma Artığı, DüzeltilmiĢ Sapma Artığı, Olabilirlik 

Artığı, Skor Artığı ve ÇalıĢan Artık‟tır. 

GDM bireysel veri kullanılarak oluĢturulabileceği gibi sınıflanmıĢ veri kullanılarak da 

yapılabilir. Sigorta verileri genellikle sınıflanmıĢ ya da sınıflamaya uygun verilerdir. 

SınıflanmıĢ veri kullanıldığı zaman her bir sınıftaki birey sayısı ağırlık faktörleri ile 

devreye sokulur. Logaritmik bağ fonksiyonunun kullanıldığı GDM‟lerden biri olan Poisson 

Regresyon modellerinde ise bu ağırlıklar offset terimi ile modele dâhil edilirler. 

2.6. Risk Sınıflandırması  

Risk sınıflandırması (Risk Faktörlerinin Tanımı) yapmak heterojen risklerden oluĢan bir 

portföyü benzer risk sınıflarına bölerek, adil prim üretimini sağlamak amacıyla önemlidir 

[40] . Bir trafik sigortası belli risk faktörlerine göre sınıflandırılabilir. Bunlardan yaĢ, 

cinsiyet, medeni hal, kaza geçmiĢi, yaĢanan bölge, kullanım tarzı, hasarsızlık indirimi gibi 

faktörler sürücü özellikleri iken; motor hacmi (silindir hacmi), motor gücü, araç yaĢı, araç 

bedeli, araç  ağırlığı, yakıt tipi, araç rengi gibi faktörler araç ile ilgili olan fiyatlandırma 

faktörleridir.  

Risk faktörleri ile önsel bir sınıflandırma yapılabilir ama tam homojen bir sınıflandırma 

elde edilemez. Daha sonra geçmiĢ hasar deneyim bilgisi kullanılarak daha güçlü bir 

sınıflandırma yapmak gerekebilir. Açıklayıcı değiĢkenler sınıflandırılırken belli ölçümler 

kullanılır. Veri analizinde dikkat edilmesi gereken bir nokta yapılan ölçümlerde kullanılan 

ölçüttür. Kullanılacak veri kategorik veya sürekli olabilir. Kategorik bir veri ile 

çalıĢılıyorsa belirlenen değiĢkenlerin nominal mi ordinal mi olduğuna karar vermek 

önemlidir. 
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Nominal Sınıflandırma: Ġkili (binary), iki terimli (binomial) değiĢkenler veya çoklu( 

multinominial) veri  kümeleri için uygundur. Örneğin; kadın-erkek, yeĢil-mavi-kırmızı, 

evet-hayır, biliniyor-bilinmiyor vb. 

Sıralı (Ordinal) Sınıflandırma: Bir sıralamaya ya da derecelendirmeye göre yapılır. 

Örneğin; genç-orta yaĢlı-yaĢlı, kan basıncı değerleri 70,71 90,91 110,111 130, 130    

mm Hg, motor hacmi 1600,1600 2000, 2000   vb.  

Nominal ve ordinal sınıflandırmada kullanılan veriler kategorik veri kümeleri olarak 

adlandılır ve gözlemlerin sıklık veya sayı değerleri ile ilgilenilir [34].  

Bu tez çalıĢmasında kategorik bir veri kümesi kullanıldığından, sınıflandırma yapılırken 

hem nominal hem de ordinal bir sınıflandırma yapılmıĢtır. Örneğin cinsiyet için nominal, 

motor gücü için ordinal bir sınıflandırma yapılmıĢtır. Bu çalıĢmada sınıflanmıĢ veri 

kullanılmasının önemi Ģöyle açıklanabilir; sınıflar arası karĢılaĢtırma ile bir güvenilirlik 

analizi yapılmıĢtır. Bölüm 5‟te veri seti ile uygulama yapılırken, veri belli risk faktörlerine 

göre sınıflanmıĢ olmasaydı 87904 gözlem için karĢılaĢtırma gerekebilirdi. Veriler cinsiyet 

ve motor gücüne göre sınıflandırıldığı için güvenilirliği analiz edilecek ve karĢılaĢtırılacak 

birim sayısı 6‟ya düĢmüĢtür. 
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3. KREDĠBĠLĠTE KURAMI 

Hayat dıĢı sigortalarda karĢılaĢılacak hasar sayısı ve tutarındaki belirsizlik gelecekle ilgili 

doğru tahminler yapılarak en aza indirilebilir. Kredibilite Kuramı, sigorta ürününe iliĢkin 

önceki dönemlerin verilerinden yararlanarak, gelecek dönemlere ait beklenen hasar ve 

prim tahmini yapılmasında kullanılır [42]. 

Kredibilitenin diğer bir adı da deneyim değerlendirmesidir. Bu Ģekilde adlandırılması 

oldukça mantıklıdır, çünkü sigortalıların ne kadar deneyimli, diğer bir deyiĢle elde bulunan 

verinin ne kadar gerçeğe yakın olduğunun analizinde kullanılır. Kredibilite tahminleri 

genellikle gözlemler arasında doğrusallık olduğu varsayımı altında ağırlıklı ortalama 

yöntemi ile yapılır [33]. Kredibilite tahmini gözlemlerin doğrusal bir fonksiyonudur [26].  

Tahminleri ağırlıklandıran temel kredibilite formülü; 

Tahmin=Z*(Gözlem)+(1-Z)*Diğer Bilgiler,   0≤Z≤1 

ya da matematiksel olarak 

( )
ˆ (1 )   kredibilite i i gözlem i diğerZ X Z X        (3.1) 

Ģeklinde yazılabilir. EĢitlik  3.1‟de  iZ  i. birim için kredibilite faktörüdür ve 0 ile 1 

arasında bir değer alır. Ağırlıklı ortalaması alınan gözlemX  ve diğerX  ortalamaları farklı farklı 

ifade edilebilir. Bir bireyin bilgisi ile örneklem bilgisi ağırlıklandırılabilir, örneklem bilgisi 

ile teorik olarak dağıldığı varsayılan dağılımdan gelen bilgi ağırlıklandırılabilir, geçmiĢe 

dair veri ile güncel veri ağırlıklandırılabilir ya da özel bir grubun verisi ile tüm portföy 

ağırlıklandırılarak tahminler yapılabilir. Elde bulunan veri kümesine göre uygun bir 

kredibilite modeli seçilerek analizler yapılmalıdır. 

Kredibilite Kuramı‟nın temelinde normal dağılıma yakınsama veya diğer adı ile 

normalleĢtirme varsayımı bulunulur. Mahler ve Dean [26] Kredibilite Kuramı‟nın çıkıĢ 

noktası olan normal dağılıma yakınsama ve güven aralıkları ile iliĢkili bir çalıĢmalar 

yapmıĢlardır. Normal dağılıma yakınsama, gözlemlerin ortalamadan ne kadar sapacağının 

tahmininde kullanılır. Ortalama ve standart sapma bilgileri yardımıyla güven aralığı 

tahminlerine benzeyen eĢitlikler yazılır. 

Kredibilite fiyatlandırma probleminde; belli bir sınıfın hasar deneyimi ile tüm risk sınıfının 

deneyimini birleĢtirerek, belli bir sınıf için risk priminin ne olacağına karar verilmesi ile 
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ilgilenir. Bu yaklaĢım belli bir risk sınıfının kendine has özellikleri olduğu gibi diğer risk 

sınıflarıyla da ortak özellikler taĢıdığı için mantıklıdır [2]. 

3.1. Kredibilite YaklaĢımları 

Kredibilite Kuramı farklı ölçütlere önem vermesine göre gruplandırılır. Bu gruplandırma 

farklı kaynaklarda farklı Ģekillerde yapılmıĢtır.  

Goulet [13] kredibiliteyi, Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite (Amerikan Kredibilitesi) ve En 

Büyük Doğruluk Kredibilitesi (Avrupa Kredibilitesi) olmak üzere ikiye ayırmıĢtır. Daha 

sonra En Büyük Doğruluk Kredibilitesini Bayesci Kredibilite ve Bühlmann-Straub 

Kredibilite olarak alt dallara ayırmıĢtır. HiyerarĢik Kredibilite Modelini ve Çapraz 

Sınıflandırma Kredibilite Modelini Bühlmann-Straub Kredibilite altında incelenmiĢtir. 

Dannenburg et al.[21] 1996 yılındaki çalıĢmalarında kredibiliteyi Sınırlı Dalgalanmalı 

Kredibilite, En Büyük Doğruluk Kredibilitesi, Bühlmann-Straub Model, Jewell‟ın 

HiyerarĢik Modeli ve Hachemeister Model olmak üzere 5 alt bölümde incelemiĢtir. 

Klugman et al. [42], Mahler ve Dean [26] ile Herzog [43]‟a göre kredibilite yaklaĢımları 

Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite (Tam ve Kısmi), Bayesci Kredibilite ve En Büyük 

Doğruluk Kredibilitesi (Bühlman ve Bühlmann-Straub) olmak üzere üçe ayrılır. 

Kaas [22] kredibiliteyi Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite ve En Büyük Doğruluk 

Kredibilitesi (Bühlmann, Bühlmann-Straub ve Bayesci) olmak üzere ikiye ayırır. 

Bu çalıĢmada ise  ġekil 3.1‟deki gibi Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite, En Büyük Doğruluk 

Kredibilitesi ve Bayesci Kredibilite Ģeklinde bir sınıflandırma kullanılmıĢtır. GDM ile 

Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımı beraber ele alınacağından Sınırlı Dalgalanmalı 

Kredibilite YaklaĢımı ayrıntılı bir Ģekilde incelenecektir. 
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ġekil 3.1. Kredibilite YaklaĢımları 

Kredibilite Kuramı 
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3.1.1. Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite  

Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite (Klasik Kredibilite-Amerikan Kredibilitesi) 20. yüzyılın 

baĢlarında iĢ kazası sigortalarında sigortalıların deneyimlerinden faydalanarak prim hesabı 

yapılmasıyla geliĢmeye baĢlamıĢtır. Diğer kredibilite türlerine göre daha basit bir yapısı 

vardır. Goulet [13]‟e göre Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite sadece sigortalıların 

deneyimlerine göre hesaplanır. n gözlem sayısı ve Z kredibilite faktörü Sınırlı 

Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımında önemli kavramlardır. Klugman et al. [42], Sınırlı 

Dalgalanmalı Kredibilite tanımı yaparken zamana göre ve gruplara göre iki farklı yaklaĢım 

kullanılmıĢtır. EĢitlik 3.1 ile bulunan kredibilite priminde zamana göre hesap yaparken, 

gözlemX  değerini geçmiĢ dönemlere ait deneyim, diğerX  değerini tüm zamanları içeren 

portföy deneyimi olarak almıĢlardır. Gruplara göre hesap yaparken, gözlemX  değerini belli 

bir risk sınıfına ait deneyim, diğerX  değerini ise tüm sınıfları içeren portföy deneyimi 

olarak almıĢlardır. gözlemX  genellikle gözlenen verinin ortalamasıdır. 

3.1.1.1. Tam Kredibilite 

Bir sigortalının hasar deneyimi bir zaman diliminden diğerine çok fazla dalgalanma 

göstermiyorsa tam kredibilitenin sağlandığı söylenebilir ve Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite 

yaklaĢımlarından biri olarak Tam Kredibilite‟nin  kelime anlamı buradan gelir [13].                         

Tam kredibilite kavramında %100 güven için gerekli olan gözlem sayısı ile ilgilenilir. Tam 

kredibilite yaklaĢımına göre en az belirli bir sayıda gözlem varsa yapılan tahmin 

güvenilirdir. Tam kredibilite yaklaĢımında normal dağılıma yakınsama kullanılmaktadır. 

Bilindiği üzere normal yakınsama gözlemlenmiĢ sonuçların ortalamadan ne kadar 

sapacağını tahmin etmede kullanılmaktadır. Tam kredibilite yaklaĢımında kredibilite 

faktörü 1iZ ‟dir ve bu durumda kredibilite primi 
( )̂ kredibilite i gözlemX  eĢitliği ile sadece 

örneklem ortalamasına eĢit olur. Hangi durumda bu eĢitlik sağlanır sorusuna verilecek 

cevaba göre bir kriter belirlenebilir. Tahmin edilen değer ile gerçek değer arasındaki fark 

ne kadar az ise tahmin o kadar güvenilirdir. Bu güven ölçüsünü ifade etmek için 0r   

olacak Ģekilde bir hata-tahmin toleransı ve 0 1p   güven olasılığı değerleri ele alınsın. p 

güven olasılığı iX  gözlemlerinin ortalamasının ( )iE X  ortalamadan r kadar az ya da çok 

olma olasılığı olsun. Bu olasılığın  istatistiksel gösterimi; 
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 ( ) ( ) ( )i i i iP rE X X E X rE X p          (3.2) 

Ģeklindedir [42]. Bu standart ˆ
iX   ve ( )i iE X   bilgisiyle i. zaman ya da i. risk sınıfı 

için özelleĢtirilirse;  

       { ˆ }
i i i i

r p    , i=1,2,….,n     (3.3) 

eĢitliği elde edilir. 
i  tam kredibilite standardı ya da tam kredibilite olasılığı olarak 

adlandırılmaktadır. Bu tez çalıĢmasında ise i risk sınıflarının ifade edilmesinde kullanılmıĢ 

ve risk sınıfları arasında kredibilite iliĢkisi kurulmuĢtur. 

Deneyim fiyatlandırmasında kullanılan örneklemin yeteri kadar büyük olması gerekir. 

Ancak bu durumda tam kredibilite söz konusu olur. Eğer yeterli sayıda  gözlem varsa 

doğru risk sınıflandırması yapılarak adil prim hesaplanabilir [13]. Deneyim 

değerlendirmesi dikkate alınarak yapılan risk sınıflandırması ve kredibilite birbiri ile 

iliĢkili iki kavramdır. Deneyim fiyatlandırması; iĢ kazası sigortaları, mali sorumluluk 

(zorunlu trafik) sigortası ve kasko sigortaları gibi hasar sıklığının yani deneyimin yüksek 

olduğu sigorta türlerinde uygulanır. Hayat sigortaları, konut sigortaları gibi düĢük hasar 

sıklığına sahip sigorta türlerinde kullanılmaz.  

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

gözlemlenen hasar sayısı, her bir periyotta gözlemlenen bütünleĢik hasar tutarı ya da her 

bir hasar için hasar tutarı olabilir [26]. 

Tam kredibilite için gereken minimum gözlem sayısı n‟in sayısal olarak hesaplanması için 

formüller geliĢtirilmiĢtir [13], [42], [26], [43]. Bunun için  öncelikle güvenilirliği analiz 

edilecek büyüklüğe (hasar sayısı, bütünleĢik hasar tutarı, hasar tutarı) göre 1 2, ,..., nX X X  

belirlenir. Bir risk grubu içinde aynı dağılıma sahip ve bağımsız 1 2, ,..., nX X X  olmak üzere 

n adet gözlem olduğu durumda bu örnekleme ait ortalama ve varyans değerleri tam 

kredibilite için gereken minimum gözlem sayısı n‟in hesabında kullanılmaktadır.  

iX  i. risk sınıfına ait hasar deneyimi olmak üzere, ( ) iE X  bu hasar deneyiminin 

beklenen değeri ve 2( ) iVar X  ise varyansı olsun. n sınıftan oluĢan bir örneklemde 

1 2, ,..., nX X X  gözlem için 1 2 ...  
 nX X X

X
n

 olacaktır. iX ‟lerin birbirinden bağımsız 
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olduğu varsayımından hareketle örneklem ortalamasının beklenen değeri ( ) E X  ve 

varyansı 
2

( )


Var X
n

olur. Bu bilgiler ıĢığında EĢitlik 3.2 yeniden ele alınırsa, 

       P r X r p  

    P X r p         (3.4) 

olur. Standart normal dağılıma yakınsama kullanılarak EĢitlik 3.4 standart sapmaya 

bölünürse, 

 

 

 
 

  
 
 
 

X r
P p

n n

       (3.5) 

elde edilir. EĢitlik 3.5 te en küçük 





r n
y  değeri için olasılık 

py gibi özel bir olasılık ile 

ifade edilsin.  

inf




  
   

    
   

   

p
y

X
y P y p

n

 

X sürekli bir dağılıma sahip ise “ ” iĢareti ” =” iĢareti ile yer değiĢtirebilir [42]. 





 
 

  
 
 
 

p

X
P y p

n

         (3.6) 

EĢitlik 3.5‟te “ ” iĢaretinin sağındaki ifade 




r

n

  ile EĢitlik 3.6‟da “ ” iĢaretinin 

sağındaki ifade py arasında 



 p

r n
y iliĢkisi kurulabilir. Bu iliĢki i. risk grubu için 

2 ( )  iVar X  ve ( )  iE X  bilgileri ile genelleĢtirilerek, tam kredibilitesi incelenen 
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büyüklüğe göre özelleĢtirilebilir ve tam kredibilite için gerekli minimum gözlem sayısı n 

için bir alt sınırı elde edilir [42], [20].  

22

( )
.

( )

  
   
   

p i

i

y Var X
n

r E X
       (3.7) 

py ‟nin sayısal olarak bulunması için EĢitlik 3.6‟nın yeniden düzenlenmesi gerekir. 

  E X  ve  
2

Var X
n

 olarak alındığında standartlaĢtırma sonucu, 

 




 
 

    
 
 
 

p p

X
p P y P Z y

n

 

    p pp P y Z y  

     p py y  

    1  p py y  

  2 1  py
 

 
 1

2
p

p
y


 

 

elde edilir [42]. 
 

Örneğin,  0,90p ise 0,9 1,645 py y olur. 

3.1.1.2. Kısmi Kredibilite  

Sınırlı Dalgalanmalı Kısmi Kredibilite, gözlemlerdeki rastgele dalgalanmanın tahminlere 

etkisini sınırlandırmak diğer bir deyiĢle sadece gözlemler kullanılarak tahmin yapılmasını 

engellemek için kullanılır [26]. Kısmi kredibilite için genel tanım tahmin edilen birime ait 

gözlemlerin ortalaması ile kitle ortalaması da denilebilecek tüm portföye ait ortalamanın 

ağırlıklı olarak formüle edilmesidir [42]. Gözlemlerin yeteri kadar güvenilir olduğu 

düĢünülmediğinden, kitleye veya tüm portföye ait ortalamanın etkisi, ağırlıklı ortalama ile 
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tahmine yansıtılır. Sahip olunan veri setinin tam güvenilirlik için yeterli olmaması 

durumunda kısmi kredibilite söz konusu olur. Kısmi kredibilite de varyans tam kredibilite 

varyansına göre büyüktür. Bu durum dalgalanmaların nedeninin bir göstergesidir. Tam 

kredibilite yaklaĢımında sadece var olan veriye veya gözlemlere göre tahmin yapılırken, 

kısmi kredibilitede ağırlıklandırılmıĢ ortalama kullanılarak gözlem ve tüm kitle bilgisi 

hesaba katılır. Bu durumda da güvenilirliğin ölçüsü yani kredibilite parametresi üzerinde 

durulur, yani güvenilirliğin yüzde kaç olduğu ile ilgilenilir. Tam ve Kısmi Kredibilite 

arasındaki farklar Çizelge 3.1 ile verilmiĢtir. 

Çizelge 3.1. Tam ve Kısmi Kredibilite Arasındaki Farklar 

Tam Kredibilite Kısmi Kredibilite 

 Tam güven için gerekli 

gözlem sayısı n ile 

ilgilenilir. 

 Tam güven için gerekli 

gözlem sayısı n‟den daha az 

sayıda gözlem olduğundan 

Z ile ilgilenilir.  

 n veya daha çok veri var   n‟den az sayıda gözlem var 

 Z=1  0≤Z≤1 

 

Tam kredibilite yaklaĢımında i. birim için  kredibilite faktörü olan iZ  değeri 1‟dir. Kısmi 

kredibilite yaklaĢımında ise iZ  değeri 0 ile 1 arasında bir değer alır ve bu değerin tahmini 

en önemli noktadır. Bu faktörün sayısal olarak hesaplanması üzerine çeĢitli hesaplama 

yöntemleri mevcuttur. iZ ‟nin hesabı için Herzog [44], Mahler ve Dean [26], Bühlmann 

[44] ve Klugman [42]  matematiksel formüller geliĢtirmiĢlerdir. Bu yöntemler teorik 

yaklaĢımlardan çok sezgisel yaklaĢımlardır. Bunlardan ilki 


n
Z

n k
Ģeklindedir. Bu 

eĢitlikte n gözlem sayısı, k ise karar verilmesi gereken bir sabittir. Bu kısmi kredibilite 

faktörü hesabı En Çok Doğruluk Kredibilite yakĢamında, özellikle de Bühlmann Model‟de 

tercih edilmektedir. Kesim 3.1.2.1‟de k parametresinin hesabı için bir eĢitlik verilmiĢtir. 

Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımında Z kredibilite faktörü için Klugman [42] 
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tarafından, 
2

Z min 1,




 
 
 

  
  
  
  

p

n

y

r

 Ģeklinde parantez içindeki değerin 1‟i aĢması riskine 

karĢı bir eĢitlik yazılmıĢtır. Klugman [42]  bu eĢitliği elde ederken, ağırlıklandırılmıĢ 

kredibilite eĢitliğininden yaralanmıĢtır ve aĢağıdaki eĢitlikleri elde etmiĢtir. 

 ˆ( ) (1 )   kredibilite gözlem diğerVar Var ZX Z X  

2
2 2(1 ) .0


  Z Z
n

 

   
2

2 2(1 ) .0


  Z Z
n

 

   
2 2

2

2

 
 

 
 
 

p

Z
n y

r

 

Kredibilite priminin varyansı  
2

2
ˆ


 

 
 
 

kredibilite

p

Var
y

r

  bilgisi ile 
diğerX ‟in standart normal 

dağılıma sahip olduğu varyasımından hareket ederek Z değerini çekmiĢtir. 

Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite hasar deneyiminin yeterli olduğu durumlarda kullanılır ve 

kullanım alanları teorik açıdan sınırlıdır. Retrospective (geriye doğru) yöntemi kullanarak 

prim hesabı yapan Ģirketlerde toplam hasar tutarı biliniyorsa yıl sonunda sigortalının 

priminin yeniden belirlenmesinde kullanılabilir [13]. Kredibilite kullanılarak prim hesabı 

yapılacaksa En Büyük Doğruluk Kredibilite yaklaĢımı daha doğru sonuçlar verebilir. Bu 

tez çalıĢmasında güvenilirlik analizi yapılacağı için Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite 

yaklaĢımı modellerin karĢılaĢtırılmasında kullanılmıĢtır. 

3.1.1.3. Poisson Dağılımlı Veriler için Tam Kredibilite YaklaĢımı 

Bu tez çalıĢmasında Poisson dağılımlı hasar sayısı verisi için uygulama yapılmıĢtır. Bu 

nedenle Poisson dağılan veri kümesinde tam kredibilite koĢulunun sağlanması için sahip 

olunması gereken gözlem sayısı ve kısmi kredibilite durumunda Z kredibilite faktörü için 
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eĢitlikler yazılabilir. Poisson dağılımın en önemli özelliklerinden biri ( ) ( )i iE X Var X

eĢitliğidir. Bu bilgi ile EĢitlik 3.7 deki 
( )

( )

i

i

Var X

E X
 oranı 1 olur ve bu durumda tam kredibilite 

için gereken minimum gözlem sayısı için alt sınır aĢağıdaki gibi olur [26]. 

2

 
  
 

p

poisson

y
n

r
 

Örneğin  0,90p  (
0,9 1,645 py y ) ise ve r=0,01 seçilirse Poisson dağılımlı verinin tam 

güvenilir olabilmesi için bildirilmesi gereken hasar sayısı en az,   

2 2

1,645
27060,25 27060

0,01

   
      

  

p

poisson

y
n

r
 olur. 

3.1.2. En Büyük Doğruluk Kredibilitesi  

En Büyük Doğruluk Kredibilitesi (Modern Kredibilite) (Avrupa Kredibilitesi), Bühlmann 

tarafından 1960‟lı yıllarda geliĢtirilmiĢ modele dayalı çözüm sunan bir kredibilite 

yaklaĢımıdır. Kredibilite faktörü bulunurken bayesci modeldeki katsayılar ve varyans 

bileĢenleri dikkate alınır [21]. Kredibilite ile prim hesabında En Büyük Doğruluk 

Kredibilite yaklaĢımı yaygın olarak kullanılmaktadır [21], [22], [26], [42]). Dannenburg et 

al. [21] En Büyük Doğruluk Kredibilitesi için temel bir kaynaktır. ġentürk [27] tez 

çalıĢmasında panel veri analizi yöntemi ile En Büyük Doğruluk Kredibilitesi çalıĢarak il 

bazında trafik sigortalarının güvenilirliğini analiz etmiĢtir. 

Bühlmann [15], [16] Kredibilite Kuramı‟na daha istatistiksel olarak yaklaĢmıĢtır. Bu 

istatistiksel çalıĢmalar Bühlmann ve Straub‟un çalıĢması [17]  ve Hachemeister veri seti 

olarak adlandırılan ve birçok çalıĢmada yararlanılan verinin tanıtıldığı Hachemeister‟in 

çalıĢmasıyla [18]  devam etmiĢtir. 

3.1.2.1. Bühlmann Kredibilite  

Bu yaklaĢıma En Küçük Kareler Kredibilitesi de denmektedir. Bu kredibilite modelinde 

amaç; daha önce tahmin edilen tutar ile gerçek değeri arasındaki hatayı minimize etmektir. 

Bühlmann kredibilitede süreç varyansının beklenen değeri ve hipotetik ortalamalarının 

varyansı kullanılır. Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımı süreç varyansının beklenen 

değeri veya hipotetik ortalamasının varyansı bilinmediği durumlarda tercih edilebilir. 
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Bu kredibilite yaklaĢımında deneyimlerin homojen olmasına önem verilir. Heterojen bir 

portföyde bireysel deneyimler daha da önemli hale gelir. Bühlmann kredibilitede 

gözlemlenen veri ve önsel bilgi ağırlıklandırılır. Gözlemlenen veri tek baĢına güvenilir  

olmadığından önsel bilgi  kullanılarak daha güvenli veri elde edilir. Önsel ortalamanın 

rolü, tüm veri hakkındaki bilginin ölçütü olmasıdır [26]. Bühlmann kredibilite faktörü, 

( )
ˆ (1 )   

BühlmannBühlmannKredibilite i Bühlmann gözlem diğerZ X Z X  

eĢitliğinden bulunur. Bühlmann Kredibilite yaklaĢımında kredibilite faktörü süreç 

varyanslarının beklenen değerinin hipotetik ortalamaların varyansına oranı ile bulunur. 

Bühlmann

n
Z

n k



 

Bühlmann

SüreçVaryansınınBeklenenDeğeri
k

HipotetikOrtalmanınVaryansı
  

formülü ile hesaplanır [43]. Bühlmannk  Bühlmann-Kredibilite parametresidir ve model 

parametreleri kullanılarak elde edilir. n gözlem sayısı arttıkça Z değeri 1‟e yaklaĢır ancak 

hiçbir zaman 1 değerini almaz. Z=1 olma durumu sadece tam kredibilite için geçerlidir.  

Bühlmann Kredibilite önsel dağılımla iliĢkilendirildiğinden bazı kaynaklarda Bayesci 

kredibilite ile birlikte ele alınır. Bu çalıĢma da Bayesci Kredibilite Bühlmann 

Kredibiliteden ayrı ele alınmıĢtır. 

3.1.2.2. Bühlmann Straub Kredibilite  

Bühlmann-Straub Kredibilite [17], Bühlmann Kredibilite [15]‟nin bir genellemesidir. 

Bühlmann-Straub modelinin Bühlmann modelinden farkı varyansların heterojen olması 

nedeniyle ağırlık faktörlerinin kullanılmasıdır.  

3.1.2.3. Jewell’ın HiyerarĢik Kredibilitesi  

HiyerarĢik kredibilite 1995 yılında Jewell [19] tarafından kredibilite primi hesabında ana 

veriden ziyade yardımcı verinin modellenmesini yapmak amacıyla kullanılmaya 

baĢlanmıĢtır. Heterojen sigorta verilerinde primin adil bir Ģekilde dağılımında kullanılan 

bir yöntemdir. (Belhadj) [45].  Bühlmann ve Bühlmann-Straub model bir-aĢamalı (one-

level) hiyerarĢik modellerdir. HiyerarĢik kredibilitede koĢullu dağılımlar devreye girerek 

hiyerarĢik bir yapı oluĢturulur. 
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3.1.3. Bayesci Kredibilite 

Bühlmann kredibiliteye benzerlik gösterir ve Herzog [43] kredibilite priminin Bayesci 

tahmini için Bühlmann Kredibiliteyi en iyi yakınsama olarak kabul eder. Bu kredibilite 

yaklaĢımında optimal katsayılar bulunmaya çalıĢılır. Mahler ve Dean [26] Bayesci 

kredibiliteyi, Bühlmann ve En Küçük Kareler Kredibilitesi ile eĢ düĢünmüĢlerdir. Bayesci 

Kredibilite yaklaĢımında binom-beta, poisson-gamma, normal-normal modeller söz 

konusudur. Bayesci kredibilitenin olumsuz yanı önsel dağılım hakkında bilgi sahibi 

olunması gerekliliğidir.  
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4. GENELLEġTĠRĠLMĠġ DOĞRUSAL MODEL ĠÇĠN SINIRLI 

DALGALANMALI KREDĠBĠLĠTE KAVRAMI 

 

Kredibilite Kuramı ile GDM‟leri iliĢkilendiren ilk çalıĢma Nelder ve Verrall [28] 

tarafından yapılmıĢ ve prim hesaplamaları ile hasar rezervlerinin hesaplanmasında 

kullanılan modeller geliĢtirilmiĢtir. Antonie ve Beirlant [2] farklı kredibilite modellerine 

iliĢkin GDKM‟leri oluĢturarak, GDKM‟lerin aktüerya alanında kullanımı üzerine bir 

çalıĢma sunarken; 2008 yılında Ohlsson [1] çoklu faktörleri içeren hayat dıĢı fiyatlandırma 

problemlerinde GDM ile Kredibilite Kuramı‟nı birleĢtirmiĢtir. 2011 yılında Klinker (2011) 

[31] Bühlmann-Straub kredibilite yaklaĢımı ile GDKM‟i birlikte ele almıĢtır. Bu 

çalıĢmalarda GDM‟ler ve GDKM‟ler kredibilite modellerine dönüĢtürülerek prim 

fiyatlandırmasında kullanılmaktadırlar. Bu çalıĢmalarda genellikle En Büyük Doğruluk 

Kredibilitesi ile GDKM birlikte ele alınmıĢtır.  

GDM ile kredibiliteyi birlikte ele alan diğer bir yaklaĢım Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite 

YaklaĢımı ile GDM‟leri birlikte ele alan çalıĢmalardır. Bunlardan ilki 2004 yılında sigorta 

fiyatlandırmasında bir tahmin edicisinin güvenilir olması için gereken hasar sayısıyla ilgili 

olarak Schmitter [25] tarafından yapılmıĢtır. Garrido ve Zhou [29] 2009 yılında yaptıkları 

çalıĢmada bir GDM tahmin edicisinin güvenilir olması için en az kaç tane gözleme ihtiyaç 

vardır sorusundan hareket etmiĢler ve model tahmin edicilerinin güvenilirliliğinde model 

bileĢenlerinin etkisini incelemiĢlerdir. Zhou [30], 2009 yılındaki tam kredibilite-GDM-

GDKM çalıĢmasına kısmi kredibilite ve hasar rezervlerinin GDM‟ler ile analizini 

ekleyerek daha kapsamlı bir çalıĢma sunmuĢtur. Bu çalıĢmalarda ise Kredibilite Kuramı, 

bir GDM oluĢturulurken kullanılan örneklem sayısına göre modelin güvenilirliğini test 

ederken kullanılmaktadır. Bu tez çalıĢmasında GDM ile Kredibilite Kuramı arasında 

benzer bir iliĢki kurulmuĢtur.  

SınıflandırılmıĢ verilerle çalıĢmak benzer risklere maruz kalan risk sınıfları açısından adil 

prim hesabında önemlidir. Bu nedenle çalıĢmanın bu bölümünde bireysel veri yerine belli 

risk faktörlerine göre sınıflandırılmıĢ verilerin GDM ile modellenmesi durumunda Sınırlı 

Dalgalanmalı Kredibilite YaklaĢımı ele alınmıĢtır.  
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4.1. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğinin 

Tam Kredibilite Standardı ile Ġncelenmesi  

Bir GDM tahmin edicisi tam kredibilite standardını sağlıyorsa, güvenilir bir tahmin edici 

olduğu söylenebilir. Tahmin edilen değer ile gerçek değer arasındaki fark ne kadar az ise 

tahmin o kadar güvenilirdir. EĢitlik 3.3 ile verilen i  tam kredibilite standardı tam 

kredibilite olasılığı olarak da adlandırılmaktadır. Bu kredibilite olasılığı güven aralığı 

ifadesine benzemekle birlikte tam bir güven aralığı değildir.  Burada bir risk sınıfı için 

kredibilite olasılığı, parametre tahmin edicisinin ortalamadan r kat az ya da çok olması 

olasılığını ifade eder. Ayrıca Poisson dağılımlı veride model parametresinin ortalama 

olması da tam kredibilite standardını güven aralığına benzetmektedir. Mahler ve Dean [26] 

çalıĢmalarında mevcut verinin güvenilirliğinin bir ölçüsü olarak örneklem bilgilerini 

kullanarak tam kredibilite standardını yazmıĢlardır. Gözlemlerin ortalamadan belli bir 

katsayı kadar az ya da çok olma olasılıkları bir güven ölçüsü olarak belirlenmiĢtir. Bu 

çalıĢma da ise Zhou [30]‟nun 2011 yılı çalıĢmasındakine benzer Ģekilde tahmin edici için 

bir güven ölçütü belirlenmiĢtir. GDM ile tam kredibilite standardı arasında iliĢki kurmak 

için Scmitter [25] 2004 yılında, Garrido ile Zhou [29] 2009 yılında ve Zhou [30] 2011 yılı 

çalıĢmalarında belli önermeler yapmıĢlardır. Bu önermelerden yararlanarak GDM‟deki risk 

sınıflarının güvenilirliğini test edecek karĢılaĢtırma kriterleri olan kredibilite olasılığı ve 

asimptotik varyans için eĢitlikler yazılabilir.  

i. Sınıf için Kredibilite Olasılığı i ’nin BulunuĢu 

EĢitlik 4.1‟ deki mutlak değer ifadesi açılırsa tam kredibilite olasılığı, 

       ˆ
i i i i

r         (1 ) ˆ (1 )
i i i

r r  

eĢitliği ile yazılabilir. Monoton artan ( )
i i

g    bağ fonksiyonuna sahip bir GDM model 

için, her iki tarafın g fonksiyonu alındığında eĢitsizlik yön değiĢtirmeden kalır ve tam 

kredibilite ile GDM‟in birlikte ele alınması için ilk adım atılmıĢ olur. 

 ˆ[(1 ) ] ( ) [(1 ) ]i i i ig r g g r          
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GDM tahmin edicisinin güven aralığına ulaĢmak için eĢitsizliğin her iki tarafından   ( )
i

g   

çıkarılır. ( )
i i i

g X     olduğundan kredibilite olasılığı, g bağ fonsiyonu ve β 

parametresi cinsinden, 

 ˆ[(1 ) ] [(1 ) ]i i i i i i ig r X X X g r X                    (4.1) 

olarak bulunur. 

i. Sınıf için Asimptotik Varyans
2

is ’nin BulunuĢu 

̂  tahmin edicisinin Kesim 2.3.2‟de değinilen asimptotik özelliklerinden ikincisi   

tahmin edicisinin varyansının n sonsuza giderken   değerine yakınsamasıdır (

ˆ, ( )n V   ). i. sınıf için asimptotik varyansı, 

2

1 1
ˆ ˆ ˆˆ( ) ( ) ( ... )i i i i ip ps V V X V x x         

Ģeklinde bulunabilir. Tahmin edicinin varyansı ile ilgilenilidiğinden ̂  tahmin edicileri 

birer raslantı değiĢkeni gibi ele alınabilirler. Bu durumda varyans fonksiyonunun içindeki 

açıklayıcı değiĢkenler sabit birer katsayı gibi düĢünülerek varyans fonksiyonunun dıĢına 

kareleri alınacak Ģekilde çıkarılabilir. 

2

1 1

1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆ( ) ( ) ( ... ) ( , )
p p

i i i i ip p ij ik j k

j k

s V V X V x x x x Cov     
 

       

ˆ ˆ( , )j k ijCov      ve  ij    bilgisinden hareketle, 

2

1 1

p p

i ij ik ij

j k

s x x 
 

         (4.2) 

 elde edilir. EĢitlik 4.2‟nin matris gösterimi, 

2

i i is X X           (4.3) 

Ģeklindedir. Bu eĢitlikler ̂  tahmin edicisinin asimptotik özellikleri kullanılarak 

yazıldığından örneklemin asimptotik özelliklerin sağlanabileceği kadar büyük bir örneklem 
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olduğu varsayılmalıdır. Bu durumda n  iken i. risk grubu için asimptotik varyans 

2 ˆˆ( ) ( )i i i i is V V X X X       olarak elde edilir. 

̂  tahmin edicisinin üçüncü asimptotik özelliği olan ˆ( )E    ortalama ve ˆ( )V     

varyansı ile normal dağılıma yakınsamasıdır ( ˆ ( , )N   ). Dolayısıyla Merkezi limit 

teoremi kullanılarak 
ˆ

(0,1)i i

i

X X
N

s

  
  sonucuna ulaĢılır. 

Genel olarak bağ fonsiyonu türü belirtmeden ve ( )i iX g    bilindiğinden EĢitlik 4.1,  

 ˆ[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )i i i i i i ig r g X X g r g                 

Ģeklinde yazılabilir. Normal dağılıma yakınsama varsayımıyla tam kredibilite olasılığı, 

ˆ[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )i i i i i i
i

i i i

g r g X X g r g

s s s

     


       
    

  
  (4.4) 

eĢitliği ile yazılabilir. EĢitlik 4.4 standart normal kümülatif dağılım fonksiyonları 

cinsinden; 

[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )i i i i
i

i i

g r g g r g

s s

   


      
     

   
   (4.5) 

Ģeklinde yazılır. Bu eĢitliklerden de görüleceği üzere is  küçüldükçe i büyümektedir. 

Dolayısıyla, standart sapması küçük olan ve i  kredibilite olasılığı büyük olan risk grubu 

daha güvenilirdir sonucuna ulaĢılabilir. EĢitlik 4.1 ile verilen i. sınıf için kredibilite 

olasılığı i  ve EĢitlik 4.3 ile verilen i. sınıf varyansı 
2

is  tüm bağ fonsiyonları için 

kullanılabilir. Belli bir dağılım ve bağ fonkiyonu fonsiyonu Ģeçilidiğinde özelleĢmiĢ 

formlar elde edilebilir. Bu özelleĢmiĢ formlar; 

 Poisson Dağılımlı Yanıt DeğiĢken - Logaritmik Bağ Fonsiyonu 

 Binom Dağılımlı Yanıt DeğiĢken - Lojit Bağ Fonsiyonu 

 Normal Dağılımlı Yanıt DeğiĢken - Birim Bağ Fonksiyonu  

 Gamma veya Ters Gauss Dağılımlı Yanıt DeğiĢken -Üstel Bağ Fonksiyonu 

Ģeklindedir  [9]. 
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Logaritmik Bağ Fonksiyonuna Sahip Poisson Dağılımlı Veriye ĠliĢkin GenelleĢtirilmiĢ 

Doğrusal Modellerin Güvenilirliğinin Ġncelenmesi  

Hasar sayılarının Poisson dağılımlı olduğu varsayıldığında,  bağ fonsiyonu logaritmik‟tir. 

iY  hasar sayısını gösteren raslantı değiĢkeni olmak üzere , iY ‟ler birbirinden bağımsız ve 

Poisson dağılımına sahip olsun. Logaritmik bağ fonsiyonu ( ) ln i ig olduğundan, 

1 1( ) ( ( )) ln ...i i i i i ip ipg g E Y X x x            ve 
1 1 ...

( ) i ip ipx x

i iE Y e
 


 

   

olur. EĢitlik 4.2‟de bağ fonksiyonu logaritmik olarak alınırsa, Poisson dağılımlı verilerin 

kredibilite olasılığı bulunur. 

 ˆln[(1 ) ] ln[(1 ) ]i i i i i i ir X X X r X                   

 ˆln(1 ) ln ln(1 ) lni i i i i i ir X X X r X                      

 ˆln(1 ) ln(1 )i i ir X X r               (4.6)     

EĢitlik 4.6 logaritmik bağ fonksiyonuna sahip poisson dağılımlı verilerin kredibilite 

olasılığını vermektedir. 
ˆ

(0,1)i i

i

X X
N

s

  
 olduğundan EĢitlik 4.6 ile verilen kredibilite 

olasılığı, 

ˆln(1 ) ln(1 )i i
i

i i i

X Xr r

s s s

 


   
     

 
     (4.7) 

biçiminde yazılabilir. 

EĢitlik 4.7 standart normal dağılım fonksiyonları cinsinden, 

ln(1 ) ln(1 )
i

i i

r r

s s


    
     

   
      (4.8) 

Ģeklinde yazılır. EĢitlik 4.8, EĢitlik 4.5‟in logaritmik bağ fonksiyonu için özelleĢmiĢ 

halidir.  
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Logaritmik bağ fonksiyonuna sahip Poisson dağılımlı verinin varyans ifadesine ulaĢmak 

için EĢitlik 4.6 yeniden düzenlenebilir. EĢitlik 4.6‟nin mutlak değeri alınırsa ve  0 1r   

için ln(1 ) ln(1 )r r   bilgisinden yararlanılarak,  

 ˆln(1 ) ln(1 )i i ir X X r           

 ˆ ln(1 )       i i iX X r  

olarak yazılabilir [29]. 

2 ˆˆ( ) ( )i i is V V X    olduğundan eĢitsizliğin her iki tarafı s standart sapmasına bölünürse 

standart normal dağılımlı raslantı değiĢkenine ulaĢılır.  

ˆ ln(1 )
i i

rX X

s s

    
   

  
 

( )

ln(1 )
tamgüvenilir

r
Z

s


  
   

 
 

Olasılık ifadesinin içindeki varyans yalnız bırakılırsa logaritmik bağ fonksiyonuna sahip 

GDM‟de oluĢturulan risk sınıflarının tam güvenilirliğinin karĢılaĢtırılmasında kullanılacak 

bir varyans ifadesi  

2

2 2
ln(1 )

tamgüvenilir

tamgüvenilir

r
s s

Z

 
  
 
 

       (4.9) 

olarak elde edilir [25], [29]. Sayısal değerlerle EĢitlik 4.9 daha iyi anlaĢılabilir. r=0,01, 

( ) 0,90tamgüvenilir  olarak seçildiğinde, ( ) 0,90 1,645tamgüvenilirZ Z    ve 

2 2

2
ln(1 ) ln(1 0,01)

0,000037328
1,645

tamgüvenilir

tamgüvenilir

r
s

Z

    
    
    

 elde edilir. Herbir risk sınıfı için 

bulunan 
2

is  asimptotik varyansları 
2 0,000037328tamgüvenilirs   varyansıyla, herbir risk sınıfı 

için bulunan i  kredibilite olasılığı 0,90tamgüvenilir   olasılığı ile karĢılaĢtırılarak, i.risk 

sınıfının tam güvenilir olup olmadığına karar verilebilir. 



 

46 

 

GDM‟in güvenilirliği hasar sayısına, poliçe sayısına (exposure), örneklem büyüklüğü, 

model bileĢenlerinden açıklayıcı değiĢkenlerin ve bağ fonksiyonlarının seçimine bağlı 

olarak değiĢir. Bu etkileri incelerken her bir risk grubu için bulunan 
2

is  varyansları ve yine 

her bir risk grubu için bulunan kredibilite olasılıkları olan i  değerleri karĢılaĢtırma 

unsurları olarak kullanılır. Varyans karĢılaĢtırması iki Ģekilde yapılabilir. Birinci 

karĢılaĢtırmada 
2

is  varyansları tam kredibilite durumundaki 
2

tamgüvenilirs  varyansı ile 

karĢılaĢtırılarak o risk grubunun, tam kredibiliteyi sağlayıp sağlamadığına karar verilebilir. 

Ġkinci karĢılaĢtırmada 
2

is  varyansları birbirleriyle karĢılaĢtırılarak hangi risk grubunun 

daha güvenilir olduğu bulunabilir. Küçük 
2

is  değerine sahip olan risk grubu daha 

güvenilirdir.  

Kredibilite olasılıklarının karĢılaĢtırması da iki Ģekilde yapılabilir. Birinci karĢılaĢtırmada 

kredibilite olasılıkları olan i  değerleri tam kredibilite olasılığı tamgüvenilir  ile 

karĢılaĢtırılabilir. Tam güvenilirlik sağlayamayan sınıflar arasındaki ikinci karĢılaĢtırma da 

i  varyansları birbirleriyle karĢılaĢtırılarak hangi risk sınıfının daha güvenilir olduğu 

bulunabilir. Büyük i  değerine sahip olan risk sınıfı daha güvenilirdir.  

4.1.1. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğine 

Hasar Sayısının Etkisi 

Hasar sayılarının etkisi oluĢturulan risk sınıfları arasında test edilebilir. GDM‟in bağ 

fonksiyonu ve tam kredibilite standardı yardımıyla bulunmuĢ 
2

is   değerleri kendi 

aralarında karĢılaĢtırılarak hasar sayısının kredibiliteye etkisi analiz edilebilir. Küçük hasar 

sayısına sahip risk grubunda  
2

is  daha büyüktür.  

4.1.2. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğine 

Poliçe Sayısının Etkisi 

Hasar sayıları aynı, poliçe sayıları farkı olan risk sınıfları karĢılaĢtırılarak riske maruz 

kalan birim sayısının kredibilite üzerindeki etkisi incelenebilir. Bu inceleme 
2

is  asimptotik 
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varyansları  ve i  kredibilite oalsılıkları karĢılaĢtırılarak yapılır.  Daha fazla poliçeye sahip 

olan risk grubunda daha küçük 
2

is  ve daha büyük i  değeri beklenir. 

4.1.3. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğine 

Örneklem Büyüklüğünün Etkisi 

Örneklem büyüklüğünün kredibilite üzerinde etkili bir unsur olduğu açıktır. Gözlem sayısı 

arttıkça daha güvenilir sonuçlar elde edilebilir. Modellemesi yapılacak veri hakkında ne 

kadar çok deneyim bilgisi var ise tam kredibiliteye o kadar yaklaĢılacaktır. Sınırlı 

dalgalanmalı kredibilite kavramında özellikle de tam kredibilite de örneklem sayısı 

önemlidir. Mevcut gözlemler  kullanılarak hesaplanmıĢ kredibilite olasığı i  ile tam 

kredibilite durumundaki  tamgüvenilir  olasılığı karĢılaĢtırılarak; i  değerinin tamgüvenilir  

değerine yaklaĢması için poliçe sayısının ne olması  gerektiği hesaplanabilir.  

4.1.4. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğine 

Açıklayıcı DeğiĢken Seçiminin Etkisi 

Açıklayıcı değiĢkenlerin güvenilirliliğe etkisini görmek için farklı açıklayıcı değiĢkenlere 

göre hesaplanmıĢ karĢılaĢtırma kriterleri 
2

is  ve     karĢılaĢtırılabilir. Örneğin cinsiyet ve 

motor hacmi açıklayıcı değiĢkenleri kullanılarak oluĢturulmuĢ bir modelde cinsiyet 

açıklauyıcı değiĢkeninin etkisini görmek amacıyla aynı motor hacmi açıklayıcı değiĢkenine 

ve farklı cinsiyet açıklayıcı değiĢkenine sahip olan risk sınıfları karĢılaĢtırılabilir.  

Zhou [30] açıklayıcı değiĢkenlerin dağılımının GDM güvenilirliği üzerindeki etkisini 

görmek için toplam hasar sayısı değiĢmeyecek Ģekilde her bir risk grubundaki hasar 

sayısını değiĢtirerek daha önceki risk sınıflandırmasından farklı bir sınıflandırma elde 

etmiĢtir. Açıklayıcı değiĢkenlerin dağılımının etkisini önceki ve sonraki 
2

is  değerleri ile 

test etmiĢtir. Bu durumda bazı risk sınıfları tam kredibiliteden uzaklaĢmıĢ, bazıları ise 

yakınlaĢmıĢtır  

4.1.5. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğine 

Bağ Fonksiyonun Etkisi 

Bir model birleĢeni olarak bağ fonksiyonunun GDM tahmin edicilerinin güvenilirliğine 

etkisi iki Ģekilde incelenebilir. Bağ fonksiyonunun yapısı veya türü değiĢtirilebilir. Yapısı 
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bir sabit ile çarpılarak, bölünerek veya bir sabit eklenerek değiĢtirilebilirken; türü 

logaritmik, birim, logit bağ fonksiyonları gibi fonksiyonlar yardımıyla değiĢtirilebilir.  

Garrido ve Zhou [29] çalıĢmalarında ele aldıkları bağ fonksiyonunun türünü değiĢtirmeyip 

yeniden ölçeklendirerek bağ fonsiyonunun etkisini incelemiĢler ve bağ fonksiyonu 

seçiminin GDM tahmin edicilerinin güvenilirliliğini etkilemediğini ileri sürmüĢlerdir. Bağ 

fonksiyonu c gibi bir sabit ile çarpılarak ( ) ( )i ih cg  gibi yeni bir bağ fonsiyonu elde 

edilsin. 
( )( ) g

i i ig X     iken 
( ) ( )( ) ( ) g h

i i i ih cg cX X        olur. Bu durumda iki 

farklı bağ fonksiyonuna göre oluĢmuĢ modelde parametreler arasında 
( ) ( )h gc  Ģeklinde 

bir iliĢki doğar. Bu bağ fonsiyonlarına göre asimptotik varyans değerlerine bakılırsa, 

 ( ) ( )g g

i is V X   

     ( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( )h g g g g

i i i i is V cX c V X c V X cs         

( ) ( )h g

i is cs          (4.10) 

eĢitlikleri elde edilir. EĢitlik 4.11 bağ fonksiyonunun bir sabit ile çarpılarak yeniden 

ölçeklendirilmesinin karĢılaĢtırma kriterlerinden biri olan 
2

is  değerini çarpılan sabit kadar 

etkilediği sonucunu gösterir. Bağ fonksiyonunun değiĢiminin diğer karĢılaĢtırma kriteri 

olan i  değerini nasıl etkilediğini görmek için, EĢitlik 4.5 farklı g ve h bağ 

fonksiyonlarına göre 
( )g

i ve
( )h

i olarak elde edilebilir. 

( )

( ) ( )

[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )g i i i i
i g g

i i

g r g g r g

s s

   


      
     

   
 

( )

( ) ( )

[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )h i i i i
i h h

i i

h r h h r h

s s

   


      
     

   
 

       
( ) ( )

[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( )i i i i

g g

i i

cg r cg cg r cg

cs cs

         
     

   
 

                   ( )

( ) ( )

[(1 ) ] ( ) [(1 ) ] ( ) gi i i i
ig g

i i

g r g g r g

s s
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( ) ( )h g

i i   

Kredibilite olasılıklarına göre bir kaĢılaĢtırma yapılırsa, bağ fonksiyonundaki değiĢimin 

kredibiliteyi etkilemediği sonucuna ulaĢılır [29]. 

Bağ fonksiyonun türü yanıt değiĢkenin dağılıma göre Ģekillenmektedir. Yanıt değiĢkenin 

dağılımının değiĢmesi, bağ fonksiyonunun türünü de etkileyeceğinden, güvenilirliğe de 

etkisinin olması beklenmektedir. Daha öncede değinildiği gibi logaritmik bağ (log-link) 

fonksiyonu genellikle Poisson dağılımlı hasarlarla eĢleĢtirilir [4].  Logaritmik bağ 

fonksiyonu yerine baĢka bir bağ fonksiyonu tercih edilmek istenirse birim bağ fonsiyonu 

kullanılabilir. Poisson dağılımlı veri için logaritmik bağ fonksiyonuna ve birim bağ 

fonksiyonuna göre hesaplanmıĢ i değerleri karĢılaĢtırılabilir. Birim bağ fonksiyonu 

kullanılarak kredibilite olasılıklarını hesaplamak için EĢitlik 4.5 ( )i ig    yani birim bağ 

fonksiyonu için yeniden düzenlendiğinde,  

( ) (1 ) (1 )birim i i i i
i

i i

r r

s s

   


      
     

   
 

( )birim i i i i i i
i

i i

r r

s s

     


      
     

   
 

( )birim i i
i

i i

r r

s s

 


   
     

   
 

elde edilir. Logaritmik bağ fonksiyonu kullanılarak bulunan kredibilite olasılığının

(log) ln(1 ) ln(1 )
i

i i

r r

s s


    
     

   
 ile birim bağ fonksiyonu kullanılarak bulunan 

kredibilite olasılığının ( )birim i i
i

i i

r r

s s

 


   
     

   
 farklı sonuçlar doğuracağı açıktır. 

Risk sınıflarının kendi aralarında karĢılaĢtırırken farklı bağ fonksiyonlarına göre 

hesaplanmıĢ kredibilite olasılıkları birbirleriyle karĢılaĢtırılabilir. Değerler farklılaĢsa bile 

güvenilirlik sıralaması değiĢmeyebilir.  

Bağ fonksiyonu yapısının ve türünün GDM‟lerin güvenilirliğine etkisi incelendikten sonra 

farklı 1g  ve 2g  gibi iki bağ fonksiyonu arasında seçim için bir ölçüt belirlenebilir. 

1 2( ) ( )ˆ ˆg g

i i
   ise  2g bağ fonksiyonu kullanılarak bulunan tahmin edicinin, 1g  bağ 
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fonksiyonu kullanılarak bulunan tahmin ediciye göre daha güvenilir olduğu söylenebilir 

[29]. 

4.1.6. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğinde 

Yanlılık Durumu 

GDM‟de tam kredibilite yaklaĢımı tahmin edicilerin asimptotik özelliklerinin birincisi olan 

yansızlığın sağlandığı varsayımında yapılmıĢtır.  Bağ fonksiyonunun seçimi GDM tahmin 

edicilerinin yanlılık durumunu da etkilemektedir [30]. Bağ fonksiyonu doğrusal iken 

yansız bir tahmin ediciye ulaĢılırken, logaritmik bağ fonksiyonları gibi aĢağı bükey 

(downward convex) ve artan bağ fonksiyonları yanlı tahmin edicilere neden 

olabilmektedir. Yanlılık durumunu analiz atmek için Jensen EĢitsizliği kullanılabilir [29]. 

Yan, tahmin değeri ile gerçek değer arasındaki farktır. 

ˆ( ) ( ) ( )Yan X E X E X   

 Jensen EĢitsizliği  u aĢağı bükey bir fonksiyon iken, 

    E u X u E X    

Ģeklindedir.  Jensen eĢitsizliği 
1g 
 ters-bağ fonsiyonuna sahip GDM için yazılırsa; 

   1 1ˆ ˆ
i iE g X g E X      

  
 

   1ˆ
i i iE g X      

 ˆi iE    

     ˆ ˆ( )i i i i iYan E E E         olarak bulunur. 

4.2. SınıflandırılmıĢ Verilerde GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’in Güvenilirliğinin 

Kısmi Kredibilite ile Ġncelenmesi 

Örneklemin yeterli büyüklükte olmadığı durumlarda tam kredibiliteden bahsedilemez. Tam 

kredibilite yaklaĢımında örneklemin yeteri derecede büyük olması normal dağılıma 

yakınsama ve merkezi limit teoreminin kullanımına olanak tanımaktadır. Ayrıca 
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        ˆ
i i i i

r p  ile oluĢturulan tam kredibilite standardında ˆ
i

 ‟nin dağılımı 

bilinmeli ya da bir varsayım ile yakınsama yapılmalıdır. Örneklem yeteri kadar büyük iken 

dağılım varsayımı yapılabilmektedir. Kesim 4.1‟de GDM‟lerde tam kredibilite yaklaĢımı 

asimptotik normal yakınsama kullanılarak bulunmuĢtur. Tam kredibilite sağlanamadığında 

kısmi kredibilite kavramı devreye girer  

GDM‟ler için kısmi kredibilite yaklaĢımı Zhou [30] tarafından incelenmiĢ ve GDM‟ler için 

tam kredibilite yaklaĢımına göre varsayımlar iki açıdan esnetilmiĢtir. Bunlardan birincisi 

yanıt değiĢkenin dağılımının üstel dağılım ailesinden herhangi bir dağılım olma 

zorunluluğu kaldırılmıĢtır. Bunun nedeni, gözlem sayısının yanıt değiĢkenin dağılımı 

hakkında doğru bilgi veremeyecek kadar az olmasıdır. Yanıt değiĢkenin hangi dağılıma 

uyduğu analiz edilirken; gözlemlenen verilerden yararlanılmakta ve bu gözlemlere göre 

dağılım varsayımı yapılarak parametreler tahmin edilmektedir. Ġkinci varsayım esnekliği 

ise, birinci varsayım esnekliği ile bağlantılı olarak model parametrelerinin tahmininde 

kullanılan yöntem değiĢikliği ile yapılmıĢtır. GDM‟lerde kısmi kredibilite yaklaĢımında 

dağılım bilgisi gerektiren EÇO yöntemi yerine EKK parametre tahmin yöntemi tercih 

edilmektedir. Kısmi kredibilite yaklaĢımında kısmi kredibilite faktörü, Hata Kareler 

Toplamını minimum yapan değerdir. GDM‟lerde kısmi kredibilite faktörü, bir kredibilite 

matrisidir. 

Kısmi kredibilite yaklaĢımında örneklem boyutunun küçük olması, örneklem boyutunun 

sonsuza ulaĢtığı varsayımında sağlanabilen asimptotik özelliklerin kullanımında da sorun 

yaratacaktır. Kesim 4.1‟de GDM için tam kredibilite yaklaĢımında GDM tahmin edicileri 

yansız kabul edilerek 2s  varyansı bir karĢılaĢtırma kriteri olarak kullanılmıĢtı. Sapma 

olmadığı durumda Ortalama Hata Karesi (OHK) tahmin edicisi varyansa eĢit olacaktır. 

Genel olarak varyans ifadesi  

 2( ) ( ( ))Var X E X E X   

Ģeklindedir. OHK tahmin edicisi ise tahmin değeri ile kendi değeri arasındaki değer olan 

hatanın karesi alınarak (bu değeri minimum yapan tahmin edici) bulunur. 

 2ˆ ˆ( ) ( )OHK V yan          (4.11) 
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Yansız tahmin ediciler için ˆ ˆ( ) ( )OHK Var  olur. Bu sonuç 2s  değerinin tam kredibilite 

yaklaĢımında neden bir karĢılaĢtırma kriteri olarak kullanıldığını da açıklamaktadır. Kısmi 

kredibilite yaklaĢımında OHK tahmin yönteminin kullanılmasının bir diğer nedeni de 

GDM tahmin edicilerinin yanlı olma durumundan gelmektedir. Yanlılık durumunun tespiti 

için kitle ortalaması    ve i. birime ait olan i  ortalaması arasındaki fark bilinmeli, yan 

bilgisine ulaĢılmalıdır. Gerçek veri ile çalıĢıken bu bilgiye ulaĢmak zordur bu nedenle belli 

varsayımlar ve yaklaĢımlar yapılır. Zhou [30] Hachemeister Regresyon Modeli‟ni 

kullanarak GDM‟lerde kısmi kredibilite matrisi için bir tanım yapmaktadır. Tam kredibilite 

yaklaĢımında örneklem büyüklüğü oldukça geniĢ olduğundan ( n ); daha önce 

bahsedilen EÇO tahmin edicilerinin asimptotik özelliklerinden yararlanarak ˆ( ) 0iyan   , 

ˆ ˆ( ) ( , )i i iCov Cov     bilgisine ulaĢılır ve iZ   elde edilir. Ancak daha küçük veri 

setlerinde 
iZ  kredibilite matrisini elde etmek için ˆ( )iyan  , ˆ( )iCov   ve ˆ( , )i iCov  

 

bilgisine ihtiyaç vardır. 

4.3. GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Karma Model Yardımıyla Yapılan Risk 

Sınıflandırılmasının Güvenilirliğinin Tam Kredibilite Standardı ile Ġncelenmesi 

GDKM, GDM‟in rastgele etkiler ile genelleĢtirilmiĢ halidir. ijY , 1,...,i n  ve 1,..., ij n  

sınıflandırılmıĢ bir veride hasar sayılarını gösteren raslantı değiĢkeni olsun. GDKM için 

doğrusal bileĢen ij ij ij iX T u     ve doğrusal bileĢen ile kitle ortalaması arasında iliĢki 

kuran bağ fonksiyonu ( )ij ijg   biçimindedir. Kesim 4.1‟de GDM‟ler için oluĢturulan 

tam kedibilite olasılığı formülüne benzer iĢlemler GDKM için yapılarak GDKM‟ler için de 

tam kredibilite olasılığını bulmak mümkündür. GDM‟lerden farklı olarak rastgele etkiler 

ve rastgele etki durumundaki açıklayıcı değiĢkenler modele eklenir. 

( )ij ij ij ij ig X T u       olduğundan kredibilite olasılığı g bağ fonsiyonu, β parametresi 

ve rastgele etki iu  cinsinden,  

 ˆ ˆ[(1 ) ] ( ) ( ) ( ) [(1 ) ] ( )ij ij ij ij i ij ij i ij ij i i ij ij ig r X T u X T u X T u g r X T u                           

biçiminde ifade edilebilir. Antonio ve Beirlant [2] aktüeryal verilerde kredibilite 

modellerini GDKM‟ler ile ele almıĢlardır. Aktüeryal kredibilite modellerinin, GDKM‟lerle 

yorumlanması klasik doğrusal model yaklaĢımlarına göre birçok yönden daha avantajlıdır; 
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1) GDKM‟ler ile aktüeryal literatürde moment-bazlı tahmin yöntemine göre daha iyi 

bir alternatif olan olabilirlilik-bazlı tahmin  kullanılabilir. 

2) Sabit etkilerdeki ve kovaryanstaki olabilirliğe dayalı tahmin yapısı (aktüerya 

literatüründeki klasik moment temelli yönteme alternatif bir yöntem) GDKM ile 

daha iyi sonuç doğurabilir [2]. 

 

4.4. GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Karma Model ile En Büyük Doğruluk YaklaĢımı 

Arasındaki ĠliĢki  

En Büyük Doğruluk Kredibilite yaklaĢımında hem sabit hem de rastgele etkilerleri içeren 

modeller vardır. GDKM‟ler de kredibilite modellerine benzer Ģekilde bu iki etkiyi 

modeller. Bu açıdan kredibilite ve GDKM‟ler benzerlik gösterir [22]. Bu bilgi ıĢığında 

kredibilite modellerini GDKM‟lerin özel bir hali olarak ele alan çalıĢmalar mevcuttur [1], 

[2], [28].   
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5. UYGULAMA  

Kredibilite Kuramı ve GDM genellikle hayat-dıĢı sigorta ürünlerinin fiyatlandırılmasında 

kullanılan yaklaĢımlardır. ÇalıĢmanın uygulama bölümünde bir sigorta Ģirketinden alınan 

kasko sigortası verisi kullanılmıĢtır. Veri, otomobil, motosiklet, kamyonet, kamyon, 

minibüs, otobüs gibi araç sınıfları için kasko ve zorunlu trafik sigorta poliçelerinden bir 

yıllık süre içinde gerçekleĢen 161.697 hasarlı  poliçeye iliĢkin bilgiyi içermektedir. Risk 

sınıflandırmasından önce veri sadece otomobil sınıfı araçların kasko sigortası poliçelerini 

kapsayan bir veri kümesine indirgenmiĢtir. Analizler 2004 ve üstü model olan araçlar, 

diğer bir ifade ile araç yaĢı en çok 10 olan 97.677 otomobil üzerinden yapılmıĢtır. Risk 

faktörleri açısından kayıp bilgi içeren poliçeler ile ortalamayı bozan aykırı değerler 

çıkartılarak, 0,62 parametresi ile Poisson dağılan 86.801 gözlemden oluĢan bir hasar sayısı 

verisi elde edilmiĢtir.  

Sınıflandırmada kullanılacak ve GDM‟in olası açıklayıcı değiĢkenlerini oluĢturacak risk 

faktörleri; sigortalının cinsiyeti, sigortalının yaĢı, aracın motor hacmi ve sigortalıların 

yaĢadığı Ģehir olarak belirlenmiĢtir.  

Sigortalıların cinsiyeti Kadın(K) ve Erkek(E) olmak üzere iki düzeyli;  

Sigortalının yaĢı 18-29(Genç), 30-44(Orta), 45-58(YaĢlı) olmak üzere üç düzeyli; 

Aracın motor hacmi  <1600 cc(Küçük), 1600-2000 cc(Orta), >1600 cc (Büyük) olmak 

üzere üç düzeyli ve 

ġehir, Büyük ġehir(bknz. (Ek 1)‟de bulunan 30 il) ile Küçük ġehir (bknz. (Ek 1)‟de 

bulunmayan 51 il) olmak üzere 2 düzeyli değiĢkenler olarak düzenlenmiĢtir. 

Örneklemde her sigorta poliçesinin baĢlangıç ve bitiĢ tarihleri farklı olmakla beraber, her 

bir poliçenin 2013 yılı içinde sonlanacak birer yıllık poliçe olması nedeniyle bu farklılık 

göz ardı edilmiĢtir. Sigortalıların yıllık hasar sayısı yanıt değiĢkeni; GDM ile yaĢ, cinsiyet, 

motor hacmi, Ģehir açıklayıcı değiĢkenleri yardımıyla modellenmiĢtir. Kredibilite kavramı 

bu çalıĢmada bir karĢılaĢtırma kriteri olarak kullanıldığından bir yıllık hasar sayısı verisi ile 

çalıĢmak kredibilite açısından sorun oluĢturmamaktadır. Kredibilite Kuramının 

fiyatlandırmada kullanılması durumunda birkaç yıllık hasar bilgisine gerek duyulur. Panel 

veri analizi ile kredibilite primi bulunabilir [27].  
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Bu çalıĢmada uygulama için R 2.13.0, IMB SPSS Statistics 21 [46] ve Excel programı 

kullanılmıĢtır. Excelde verinin düzenlenmesi ve tablolaĢtırılması iĢlemleri, SPSS de verinin 

dağılımına iliĢkin uyum iyiliği testleri ve sınıflandırma iĢlemleri yapılmıĢ; R da ise 

sınıflandırılmıĢ verinin GDM ile modellenmesi yapılmıĢ ve kredibilite için gerekli değerler 

hesaplanmıĢtır. 

Yanıt değiĢkenin Poisson dağılımlı olduğu GDM‟ler Poisson Regresyon olarak 

adlandırılırlar. Poisson Regresyon modelinin bilgisayar ortamında analizinde genellikle 

SAS ve R programından yararlanılır. 

Elde edilen veri seti ile iki aĢamalı bir uygulama yapılmıĢtır. Birinci aĢamada model 

açıklayıcı değiĢkenleri belirlenmiĢ, ikinci aĢama da ise bu açıklayıcı değiĢkenlere göre 

oluĢturulan modeldeki risk sınıflarının güvenilirliği Kredibilite Kuramı ile test edilmiĢtir. 

1. AĢama: Model Açıklayıcı DeğiĢkenlerinin Belirlenmesi 

 

ÇalıĢmada risk faktörleri (değiĢkenler);  cinsiyet (Kadın-Erkek), Ģehir (Büyük ġehir-Küçük 

ġehir), yaĢ (Genç, Orta, YaĢlı), motor hacmi (Küçük, Orta, Büyük) olarak belirlenmiĢtir. 

Sigorta Ģirketinin kasko sigortası portföyündeki 2004 ve üstü model otomobilleri olan 18-

58 yaĢ aralığındaki sigortalılarının hasar sayısınının hangi  risk faktörleri (değiĢkenler) ile 

açıklanacağı belirlenecektir. Bunun için aĢağıdaki soruların cevapları araĢtırılacaktır. 

 Model hangi risk faktörlerine göre oluĢturulacak? Diğer bir ifade ile 

modelin açıklayıcı değiĢkenleri neler olacak?  

 Modele katılan açıklayıcı değiĢkenlerin katsayıları anlamlı mı? 

 OluĢan modellerden en küçük bilgi (AIC veya BIC) kriterine veya en 

büyük log-olabilirlik değerine sahip olan model hangisidir? 

Kesim 2.3.1‟de belirtilen modelleme basamaklarına göre karĢılaĢtırılacak modellerin elde 

edilmesinde aĢağıdaki adımlar izlenir. 

1) Yanıt DeğiĢkenin (Hasar Sayısının) Dağılımı  

 

Yanıt değiĢkenin ÜDA‟ndeki dağılımlardan Poisson dağılıma uyumu incelenmiĢtir. 

Poisson dağılımının olasılık fonkiyonu, 
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( ) , 0,1,2,...
!

xe
f x x

x



 
 

 

olarak yazılır. Yukarıda belirtilen kriterlere göre Ģeçilen ve 97.677 gözlemden 

oluĢan hasar sayısı verisinin dağılımı Kolmogrov-Smirnov testi ile araĢtırılmıĢtır.  

0H = Hasar sayılarının dağılımı ile Poisson dağılım arasında fark yoktur. 

SH = Hasar sayılarının dağılımı ile Poisson dağılım arasında fark vardır. 

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test 

 HasarSayısı 

N 97677 

Poisson Parametera,b Mean ,57 

Most Extreme Differences Absolute ,015 

Positive ,015 

Negative -,007 

Kolmogorov-Smirnov Z 4,798 

Asymp. Sig. (2-tailed) ,000 

a. Test distribution is Poisson. 

b. Calculated from data. 

 

Sig p 0 0,05     olduğundan 0H  yokluk hipotezi red edilmiĢtir. Bunun 

sebebi veri kümesindeki “0” değerli hasarların çokluğu ve ortalamayı bozan aykırı 

değerlerdir. “0” hasarlı verilerinin çok olduğu bu tür veri kümeleri temizlenmeden 

sıfır yığılmalı kesikli modeller ile modellenebilir [37]. Veri, hasar sayılarının 

Poisson dağılıma uyduğu varsayımından hareketle bu dağılıma uyacak Ģekilde 

düzenlenmiĢtir. Örneğin seçilen örneklemde sıfır hasarlı araç sayısı azaltılmıĢtır. 

Belli düzenlemeler ve veri temizliğinden sonra 86.801 gözlemden oluĢan 0,62 

parametresi ile  Poisson dağılan hasar sayıları elde edilmiĢtir. Bu veri için 

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

 HasarSayısı 

N 86801 

Poisson Parametera,b Mean ,62 

Most Extreme Differences Absolute ,002 

Positive ,002 

Negative -,002 

Kolmogorov-Smirnov Z ,644 

Asymp. Sig. (2-tailed) ,802 

a. Test distribution is Poisson. 

b. Calculated from data. 

 

Sig p 0,802 0,05     olduğundan 0H  yokluk hipotezi kabul edilir.  

Poisson dağılımının en önemli özelliklerinden birisi ortalama ve varyans değerlerinin 

birbirine eĢit olmasıdır. Ortalama ve varyans değerlerinin eĢitliği test edilmek istenirse 

verinin betimleyici istatistiklerine bakılması gerekmektedir. 

Statistics 

HasarSayısı   

N Valid 86801 

Missing 0 

Mean ,62 

Std. Error of Mean ,003 

Median ,00 

Mode 0 

Std. Deviation ,789 

Variance ,623 

Skewness 1,305 

Std. Error of Skewness ,008 

Kurtosis 1,787 

Std. Error of Kurtosis ,017 

Range 7 

Minimum 0 

Maximum 7 

  

 

0,62 0,623Ortalama Varyans   olduğundan ortalama ve varyansın eĢitliği kabul 

edilebilir.  
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Veri kümesindeki hasar sayıları ve sıklıkları aĢağıdaki gibidir. 

Hasar Sayısı 

Değer Sıklık Yüzdelik 

0 46739 53,84615 

1 29133 33,56298 

2 8610 9,91924 

3 1978 2,27981 

4 296 0,34101 

5 39 0,04493 

6 5 0,00576 

7 1 0,00012 

Toplam 86801 100 

 

Hasar sayısı dağılımının histogram grafiği ise ġekil 5.1‟de verilmiĢtir. ġekil 5.1‟den de 

görüleceği üzere, hasar sayılarının dağılımı simetrik değildir. Bu histogram sigorta hasar 

verilerinde doğrusal regresyon modelleri yerine GDM kullanım gerekliliğinin bir 

göstergesidir. 

 

ġekil 5.1.  Hasar Sayısı Dağılımı 
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2) Bağ Fonksiyon Seçimi 

 

Hasar sayısı yanıt değiĢkeni Poisson dağılımlı olduğundan bağ fonksiyonu olarak 

logaritmik, birim veya karekök bağ fonksiyonu seçilebilir. Bu çalıĢmada bağ 

fonksiyonu olarak logaritmik bağ fonksiyonu seçilmiĢtir. 

 

3) Açıklayıcı DeğiĢkenlerin ( ix ’lerin) Seçimi 

 

Uygulamadaki birinci aĢamanın amacı açıklayıcı değiĢkenlerin belirlenmesidir. 

Dört risk faktörü kullanılarak toplam 15 farklı model oluĢturulabilir.  

 

 YaĢ Cinsiyet Motor Hacmi ġehir 

Model-1         

Model-2        

Model-3        

Model-4        

Model-5        

Model-6       

Model-7       

Model-8       

Model-9       

Model-10       

Model-11       

Model-12      

Model-13      

Model-14      

Model-15      

 

Açıklayıcı DeğiĢkenlerin Kodlanması  

Modelde olmasına karar verilen faktörlere göre açıklayıcı değiĢkenlerin 

belirlenmesi gerekmektedir. Bu faktörler kategorik değiĢken olduğundan gösterge 

(dummy-(0,1)) değiĢkenler kullanılarak kodlanırlar. Gösterge değiĢkenler 
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gözlemlerin hangi kategoriye ait olduklarını gösterirler ve bu değiĢkenlerin sayısal 

olarak önemi yoktur. Bu değiĢkenler iki veya daha fazla kategoriye sahip 

olabilirler. Cinsiyet (kadın-erkek) ve sağlık durumu (hasta-hasta değil) iki 

kategorili değiĢkenlere örnek verilebilirken; yaĢanan bölge (köy, kasaba, kent), 

motor hacmi (küçük, orta, büyük) ve yaĢ(genç, orta, yaĢlı) daha fazla kategoriye 

sahip değiĢkenlere örnek gösterilebilir. k düzeye sahip bir kategorik değiĢken, k-1 

tane (0,1) ikili değiĢken ile kodlanır. Belli referans düzeyleri belirlenerek kodlama 

iĢlemi yapılır. Bu referans düzeyi genelde portföyde sıklığı en yüksek olan faktöre 

göre belirlenir [38]. Gösterge değiĢkenler açıklayıcı değiĢkenler olabildiği gibi, 

bağımlı değiĢken de olabilir. Bu durumda bağımlı değiĢken sadece “evet-hayır” 

veya “var-yok” gibi iki değer alır. GDM‟lerde  açıklayıcı değiĢken bir vektördür ve 

i. açıklayıcı değiĢken vektörü  1 2 3, , ...i i ix x xiX biçimindedir. 

  

4) Gözlem değerleri bulunur. 

Bu adımda herbir risk faktörü için açıklayıcı değiĢkenlere ( 1 2, ,..., nx x x ‟lere) karĢılık 

gelen 1 2, ,..., ny y y  hasar sayısı gözlemleri  ve modele offset terimi olarak eklenecek 

poliçe sayıları bulunmuĢtur. Ek 2, Model-1; Ek 3, Model-2; Ek 4, Model-3; Ek 5, 

Model-4; Ek 6, Model-5 ve Ek 7, Model-6; Ek 8, Model-7; Ek 9, Model-8;  Ek 10, 

Model-9; Ek 11, Model-10; Ek 12, Model-11; Ek 13, Model-12; Ek 14, Model-13; 

Ek 15, Model-14 ve Ek 16, Model-15 için gözlem değerlerini göstermektedir. 

 

5) Parametre tahminleri yapılır. 

 

15 modelin her biri için modeldeki parametrelerin tahmini yapılmıĢ ve 

anlamlılıkları test edilmiĢtir. Tüm modellerin parametre tahmin sonuçları Ek 17‟de 

verilmiĢtir. Tüm modelleri birbiri ile karĢılaĢtırılması yerine sadece tüm açıklayıcı 

değiĢkenleri içeren Model-1, açıklayıcı değiĢkenlerden üçünü içeren Model-3, 

açıklayıcı değiĢkenlerden ikisini içeren Model-11 ve tek açıklayıcı değiĢkeni içeren 

Model-15 için tahmin sonuçları verilmiĢtir ve karĢılaĢtırılmıĢtır.  
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Çizelge 5.1. Model Parametre Tahminleri ve Tahminler için Fisher Adım Sayısı 

  

Parametre Tahminleri 

 

 

 

Model-1 

 

                                        Tahmin     Std. Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,327077   0,007271   -44,984  < 0,01 

YaĢ (Genç)                     0,327829   0,014405    22,757   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                    -0,148196   0,009383   -15,793  < 0,01 

ġehir (Küçük)                -0,268841   0,015635  -17,195   < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,044331   0,009163    4,838     < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)   -0,664031   0,022295  -29,783   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,403867   0,011647  -34,676   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-3 

                                      Tahmin     Std. Hata   z değeri     p 

Sabit                             -0,310321   0,006366   -48,74   < 0,01 

YaĢ (Genç)                    0,328058   0,014405    22,77    < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                   -0,150471   0,009371   -16,06   < 0,01 

ġehir (Küçük)               -0,273791  0,015601    -17,55   < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)   -0,668418  0,022277   -30,00   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,407004   0,011628   -35,00   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

Model-11 

                                      Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                             -0,380348   0,005844     -65,088  < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,704897  0,022262     -31,663  < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,425799  0,011624     -36,632  < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,067360  0,009131        7,377  < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

Model-15 

                                       Tahmin     Std, Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,356776   0,004846    -73,62    < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,712521   0,022238    -32,04    < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)     -0,430853    0,011603    -37,13    < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 2 

 

Modeldeki her bir parametrenin anlamlılık testi için, 

0 : 0ijH    

: 0S ijH     i=1,3,11,15 ; j=1,…,her bir sınıftaki açıklayıcı değiĢken sayısı 

hipotezleri kurulur. 

p 0,05Sig     ise Ho red edilir ve parametre anlamlıdır yorumu yapılır. Herbir 

model için p 0,05Sig     koĢulu sağlandığından, parametreler anlamlı 

bulunmuĢtur. SınıflandırılmıĢ veriler ile modelleme yapıldığından bu beklenen bir 

sonuçtur. Fisher adım sayısı bu parametrelerin tahmini sırasında yapılan yinelemeli 

iĢlem sayısını vermektedir. SınıflandırılmamıĢ veride açıklayıcı değiĢkenlerin 

belirlenmesinde farklı seçim yöntemleri kullanılabilir. Lemaire [47], otomobil 

sigortalarında fiyatlamada kullanılacak değiĢkenlerin belirlenmesi için eleme 
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yöntemi, ileriye doğru seçim yöntemi ve aĢamalı seçim yöntemi olmak üzere üç 

farklı yöntem üzerinde durmuĢtur. Bu yöntemlerde regresyon katsayısının anlamlı 

olup olmadığı hipotezi ,  Fisher Snedercor‟un F testine göre incelenir. Eleme 

yönteminde baĢlangıçta bütün açıklayıcı değiĢkenler modele dahil edilir, anlamlı 

bir model bulununcaya kadar değiĢkenler çıkarılır.  Ġleriye doğru seçim 

yönteminde, modele dıĢarda önemli bir değiĢken kalmayacak Ģekilde değiĢkenler 

teker teker eklenir. Ancak bu yöntemde bazı değiĢkenler eklendikçe ilk eklenen 

değiĢkenler gereksiz hale gelebilir. Bu durumda da aĢamalı seçim yöntemi 

kullanılır ve Lemaire‟e göre bu yöntemler arasından en iyisi aĢamalı seçim 

yöntemidir [47].  

 

OluĢturulan GDM‟ler arasından en iyi GDM‟i bulmak için parametrelerin anlamlı 

olup olmamasına göre bir eleme yapılmadığı için model, bilgi kriterleri 

karĢılaĢtırılarak seçilmiĢtir.  

 

6) Model seçim kriterleri ile model test edilir. 

Tüm modeller için Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) ve Log-

Olabilirlik değerleri bulunmuĢ ve Ek 18‟de verilmiĢtir. Bu kesimde sadece tüm 

açıklayıcı değiĢkenleri içeren Model-1, açıklayıcı değiĢkenlerden üçünü içeren 

Model-3, açıklayıcı değiĢkenlerden ikisini içeren Model-11 ve tek açıklayıcı 

değiĢkeni içeren Model-15 için sonuçlar verilmiĢtir.  

Çizelge 5.2. Modeller için Akaike Bilgi Kriteri, Bayesci Bilgi Kriteri, Log-Olabilirlik Değeri 

 AIC Bilgi Kriteri BIC Bilgi Kriteri Log-Olabilirlik Değeri 

Model-1 AIC: 464,8009 BIC: 475,8855 Log-Olabilirlik: -225,4005 (df=7) 

Model-3 AIC: 265,3366 BIC: 270,6788 Log-Olabilirlik: -126,6683 (df=6) 

Model-11 AIC: 101,5892 BIC: 100,7562 Log-Olabilirlik: -46,79459 (df=4) 

Model-15 AIC: 38,93817 BIC: 36,23401 Log-Olabilirlik: -16,46909 (df=3) 

 

Bu dört GDM arasından en iyi sınıflandırmanın yapıldığı model AIC, BIC bilgi kriterleri 

veya Log-Olabilirlik değeri yardımıyla bulunabilir. Tüm açıklayıcı değiĢkenler 

kullanılarak oluĢturulan Model-1‟in en iyi model olması beklenmektedir, ancak analiz 

sonuçları öyle çıkmamıĢtır. Bazı açıklyıcı değiĢkenler, birlikte modelde yer aldığında 
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etkilerini yitirmektedirler. Risk sınıflarının sayısının azlığından dolayı tek açıklayıcı 

değiĢkenli modeller karĢılaĢtırmaya dahil edilmemiĢlerdir. En küçük AIC ve BIC bilgi 

kriteri ile en büyük Log-Olabilirlik değerine sahip olan Model-11 seçilmiĢtir. Bu modelin 

açıklayıcı değiĢkenleri motor hacmi ve cinsiyettir.  

2. AĢama: GenelleĢtirilmiĢ Doğrusal Model’deki Risk Sınıflarının Güvenilirliğinin 

Tam Kredibilite ile Analizi 

Bu aĢamada ilk aĢamada karar verilen GDM‟in güvenilir bir model olup olmadığının tam 

kredibilite kriteri ile karĢılaĢtırılması ve bu GDM‟e göre oluĢan risk sınıflarının 

fiyatlandırmada kullanılabilir olup olmadıklarına karar verilmesi gerekmektedir. 

Birinci aĢamada karar verilen açıklayıcı değiĢkenlere ve onların düzeylerine göre 

oluĢturulan risk sınıflarının güvenilirliğinin test edilmesi için her bir risk grubunun verilen 

uygun hata-tahmin tolerans (r) değeri için Tam Kredibilite yaklaĢımıyla karĢılaĢtırma 

kriterleri olan     ve 2

is  elde edilmiĢtir. Tam kredibilite yaklaĢımı bir bireyin veya bir grup 

sigortalının deneyimlerine güvenilip güvenilemeyeceğini test ederken kullanılan bir 

yaklaĢımdır. Burada da herbir risk sınıfındaki hasar sayısı deneyiminin güvenilir olup 

olmadığı test edilmiĢtir.   

Ġlk aĢamada karar verilen model için herbir risk sınıfındaki hasar sayısı ve poliçe sayısı 

Çizelge 5.3„teki gibidir. 

Çizelge 5.3. Motor Hacmi ve Cinsiyete  göre SınıflanmıĢ Poliçe Sayısı ve Hasar Sayısı Verisi 

 Poliçe Sayısı Hasar Sayısı Motor Hacmi Cinsiyet 

Sınıf 1 20826 15065 Küçük(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 40013 27518 Küçük(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 5305 2592 Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 14472 6405 Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 5 1427 622 Büyük(3) Kadın(1) 

Sınıf 6 4758 1501 Büyük(3) Erkek(2) 

 

Motor hacmi ve cinsiyete göre sınıflanan veri 6 risk sınıfından oluĢmaktadır. Birinci risk 

sınıfı kadın sürücü ve küçük motor hacimli arabaya sahip sigortalıları kapsar. Bu sınıftaki 
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20.826 sigortalıdan 15.065 hasar gelmiĢtir. Diğer risk sınıfları da benzer biçimde 

açıklanabilir. 

Bu değiĢkenlere göre oluĢacak model için açıklayıcı değiĢkenler  1 2 3 4, , ,i i i i iX x x x x

biçimindedir  ve 
ijx ‟ler referans değere  göre kodlanırlar. Kodlama yapılırken referans 

değerleri (0 alacak değerler) sınıfta en çok bulunan değerlere göre belirlenir. Motor hacmi 

için referans değer küçük, cinsiyet için referans değer erkektir. 

1 1ix   

2

1, (3)

0,

 
  
 

i

motorhacmi büyük
x

diğer
 

3

1, (2)

0,

 
  
 

i

motorhacmi orta
x

diğer
 

4

1, (1)

0,


 


i

cinsiyet kadın
x

diğer
 

1ix ‟nin tüm i değerleri için 1 Ģeçilmesinin nedeni modele sabit terimin dahil edilmesidir 

[25]. 

Bu kodlamalara göre herbir risk sınıfı için açıklayıcı değiĢkenler  1 1,0,0,1X ,

 2 1,0,0,0X ,  3 1,0,1,1X ,  4 1,0,1,0X ,  5 1,1,0,1X  ve  6 1,1,0,0X Ģeklindedir. 

Her bir risk sınıfının sözel ifadeleri ise söyledir; 

 1 1,0,0,1X  Küçük motor hacimli arabaya sahip kadın sigortalıları temsil eder. 

 2 1,0,0,0X  Küçük motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalıları temsil eder. 

 3 1,0,1,1X  Orta motor hacimli arabaya sahip kadın sigortalıları temsil eder. 

 4 1,0,1,0X  Orta motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalıları temsil eder. 

 5 1,1,0,1X  Büyük motor hacimli arabaya sahip kadın sigortalıları temsil eder. 

 6 1,1,0,0X  Büyük motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalıları temsil eder. 

Belirlenen açıklayıcı değiĢkenlere göre oluĢan GDM 1 1 2 2 3 3 4 4( )i i i i ig x x x x         

olarak yazılır. Bağ fonksiyonu logaritmik olduğundan bu eĢitlik 
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1 1 2 2 3 3 4 4ln i i i i ix x x x        eĢitliğine dönüĢür. Hasar sayısı yanlız bırakılırsa 

1 1 2 2 3 3 4 4[ ] exp( )i i i i i iE Y x x x x         elde edilir. Uygulamanın birinci aĢamasında 

Model-11 için bulunan parametre tahminlerine göre i.risk sınıfı için GDM 

2 3 4[ ] exp( 0,380348  0,704897 0,425799 0,067360 )i i i i iE Y x x x      Ģeklini alır. 

Herbir risk sınıfı için açıklayıcı değiĢken vektörleri ve kodları belirlendikten sonra bu risk 

sınıflarının güvenilirliği tam kredibilite yaklaĢımı kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Modelin 

güvenilirliğine hasar sayısının etkisi, poliçe sayısının etkisi, örneklem büyüklüğünün etkisi, 

GDM bileĢenlerinden açıklayıcı değiĢkenin etkisi ve bağ fonksiyonun türü incelenmiĢtir. 

Bu incelemeler yapılırken parametrelerin Kesim 2.3.2‟de söz edilen EÇO tahmin 

edicilerinin asimptotik özellikleri sağladığı varsayılmaktadır. Bu varsayım yardımıyla 

karĢılaĢtırma kriterleri olan    ve 2

is  değerlerini hesaplayabilmek için varyans-kovaryans 

matrisi bulunacaktır. Varyans-kovaryans matrisi olan   bulunurken kullanılacak iw  

ağırlıkları; herbir risk sınıfındaki  poliçe sayıları (exposure) olarak alınmıĢtır. Ayrıca poliçe 

sayılarının logaritmaları alınarak modele offset terimi olarak da eklenmiĢ ve modelde bir 

dengeleme görevi görmüĢlerdir. Herbir risk sınıfı için ağırlıklar 1 20826w , 2 40013w , 

3 5305w , 4 14472w , 5 1427w  ve 6 4758w ‟dir.   varyans-kovaryans matrisi 

R.2.13.0 programı yardımıyla aĢağıdaki gibi bulunmuĢtur. 

 

 3,414793e-05      -2,690512e-05     -2,574885e-05    -2,981917e-05

-2,690512e-05       4,956129e-04      2,421035e-05     9,567214e-06

-2,574885e-05       2,421035e-05      1,351129e-04     6,334113e


-06

-2,981917e-05       9,567214e-06      6,334113e-06     8,337871e-05

 
 
 
 
 
 

 

Açıklayıcı değiĢkenler ve varyans-kovaryans matrisinin sayısal değeri bilindiğine göre 

herbir risk grubu için 
2

is varyans değerleri matris çarpımı iĢlemleri ile EĢitlik 4.4‟den 

hesaplanabilir. Her bir risk sınıfı için i  kredibilite olasılıkları ise EĢitlik 4.12‟den  

hesaplanabilir. Hata-tahmin tolerans değeri 0<r<1 için 0,5; 0,1; 0,01 ve 0,001  gibi değerler 

denenmiĢtir. Diğerlerine göre daha anlamlı sonuçlar vermesi nedeniyle r=0,01 olarak 

alınmıĢtır. 

Cinsiyet ve motor hacmine göre oluĢturulan GDM‟deki 6 risk sınıfı için asimptotik varyans 

ve kredibilite olasıklıkları Çizelge 5.4„de gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 5.4. Asimptotik Varyans ve Kredibilite Olasılıkları (Log-Bağ Fonksiyonuna Göre) 

 
iX  

2

is  i  

Sınıf-1 (1,0,0,1) 0,0000578883 0,8112701 

Sınıf-2 (1,0,0,0) 0,0000341479 0,9129671 

Sınıf-3 (1,0,1,1) 0,0001541717 0,5794078 

Sınıf-4 (1,0,1,0) 0,0001177631 0,6432215 

Sınıf-5 (1,1,0,1) 0,0005188254 0,3393665 

Sınıf-6 (1,1,0,0) 0,0004759506 0,3533257 

 

Tam kredibilite için gerekli olan asimptotik varyans değeri 2

* 0,000037328s  (

2 2

0,90

ln(1 ) ln(1 0,01)
0,000037328

1,645

r

Z

   
    
   

) ile her bir risk sınıfının 
2

is  asimptotik 

varyansları karĢılaĢtırıldığında; 
22

* is s  koĢulunu sağlayan risk sınıfları tam güvenilirdir ve 

o risk sınıfında bulunan gözlem sayısı prim hesaplaması için uygundur sonucuna 

varılabilir. KarĢılaĢtırma sonucunda;  

2 2

1 *0,0000578883 0,000037328  s s  

2 2

2 *0,0000341479 < 0,000037328 s s  

2 2

3 *0.0001541717 0,000037328  s s  

2 2

4 *0.0001177631  > 0,000037328 s s  

2 2

5 *0.0005188254 0,000037328  s s  

2 2

6 *0.0004759506 0,000037328  s s  

 

elde edilir. 
22

* is s koĢulunu sağlayan ikinci risk sınıfı tam güvenilir bulunmuĢtur. Diğer 

risk sınıfları tam güvenilir değildir ancak kendi aralarında karĢılaĢtırılarak daha yüksek 

güvenilirlik gösteren risk sınıfı bulunabilir. Daha küçük asimptotik varyans değerine sahip 

olan birinci risk sınıfı diğer risk sınıflarına göre daha güvenilirdir. Poliçe sayısı ve hasar 

sayısı miktarlarına bakıldığında birinci risk sınıfının diğer risk sınıflarına göre daha fazla 

gözlem içerdiğinden birinci sınıfın geçmiĢ hasar deneyiminin fazla olması beklenen bir 
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sonuçtur. Ayrıca i  kredibilite olasıkları karĢılaĢtırıldığında; ikinci risk sınıfına ait 

2 0.9129671>= =0,90  olduğundan tam güvenilirlik sağlamaktadır. Birinci risk sınıfına 

ait kredibilite olasılığı 1 0.8112701   diğer risk sınıflarının kredibilite olasılıklarının en 

büyüğüdür ve =0,90  tam kredibilite olasılığına yakındır; bu da birinci risk sınıfının diğer 

risk sınıflarına göre daha güvenilir olduğunu gösterir.  

Kesim 3.1.1.3‟de Poisson dağılımlı verinin tam güvenilir olabilmesi için bildirilmesi 

gereken hasar sayısı; 0,90p  (
0,9 1,645 py y ) ve r=0,01 olarak alınması durumunda 

en az 

2 2

1,645
27060,25 27060

0,01

   
      

  

p

poisson

y
n

r
 olarak hesaplanmıĢtı. Ġkinci risk 

sınıfında gözlenen hasar sayısının tam güvenilirlik için gereken minimum hasar sayısından 

büyük olması da ( 27518 27060  ) bu risk sınıfının tam güvenilir olduğunu doğrulamıĢtır.  

5.1. Risk Sınıfında Bulunan Hasar Sayısının Güvenilirliliğe Etkisi 

Hasar sayısının güvenilirliliğe etkisini görmek için aynı poliçe sayılarına sahip risk 

sınıflarında meydana gelen hasarlara göre bulunmuĢ  2

is  ve     değerlerinin 

karĢılaĢtırılması gerekmektedir. Ancak veri kümesinde poliçe sayıları eĢit olan risk sınıfı 

bulunmamaktadır. Poliçe sayıları diğerlerine göre daha yakın olan üçüncü ve 6.risk 

sınıflarının hasar sayılarına bakıldığında; üçüncü risk sınıfında 6. risk sınıfına oranla daha 

fazla hasar bulunmaktadır. Üçüncü risk grubunda poliçe baĢına düĢen hasar sayısı (hasar 

sayısı/poliçe sayısı) 6. risk grubunda poliçe baĢına düĢen hasar sayısından fazladır. Bu 

durumda üçüncü risk sınıfı için 6.risk sınıfına göre daha küçük asimptotik varyans ve daha 

büyük kredibilite olasılığı beklenir. 
2 2

3 60.0001541717< 0.0004759506 s s  ve 

3 60.5794078> 0.3533257    sonuçları bu beklentiyi doğrular. Risk sınıfında bulunan 

hasar sayısı güvenilirlik üzerinde etkili bir unsurdur. 

5.2. Risk Sınıfında Bulunan Poliçe Sayısının Güvenilirliliğe Etkisi 

Poliçe sayısının güvenililirliliğe etkisini görmek için aynı hasar sayılarına sahip risk 

sınıflarındaki poliçe sayılarına göre bulunan  2

is  ve     değerlerinin karĢılaĢtırmak 

gerekmektedir. Ancak veri kümesinde hasar sayıları eĢit olan risk sınıfı bulunmamaktadır. 

Hasar yoğunluğu diğerlerine göre daha fazla olan birinci ve ikinci risk sınıflarındaki poliçe 

sayısı/hasar sayısı oranı ikinci risk grubunda daha fazladır. Bu durumda ikinci risk sınıfı 
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için birinci risk sınıfına göre daha küçük asimptotik varyans ve daha büyük kredibilite 

olasılığı beklenir. 
2 2

2 10,0000341479< 0,0000578883 s s  ve 

2 10.9129671> 0.8112701    sonuçları bu beklentiyi doğrular. Daha fazla poliçe 

sayısına sahip olan ikinci risk sınıfı daha güvenilir çıkmıĢtır. Ayrıca ikinci risk sınıfı tam 

güvenilir bir risk sınıfı olduğundan bütün risk sınıflarından daha güvenilir olması beklenen 

bir sonuçtur. Poliçe sayısı, GDM‟lerde kredibiliteyi etkileyen bir unsurdur.  

Hasar sayısı ve poliçe sayısının güvenilirlik üzerindeki etkileri ayrı ayrı incelendikten 

sonra ikisinin birlikte güvenirliliği nasıl etkileyeceğinin de analiz edilmesinde fayda vardır. 

5.3. Risk Sınıfında Bulunan Örneklem Büyüklüğünün Güvenilirliliğe Etkisi 

Örneklem sayısı artıkça oluĢturulan GDM‟in tam kredibiliteye daha eğilimli olacağı 

açıktır. Ancak örneklem ne kadar artırılmalıdır ki bir risk sınıfı tam güvenilirlik sağlansın 

sorusuna verilecek cevap önemlidir. Tam güvenilirliliğe en yakın risk sınıfı olan birinci 

risk sınıfında örneklem (hem poliçe sayısı hem de hasar sayısı) ne kadar artırılmalı ki risk 

sınıfı tam güvenilir olsun sorusunun cevabı aranmaktadır. Poliçe sayılarındaki artıĢa bağlı 

olarak hasar sayılarının da benzer biçimde artacağı varsayılmıĢtır. Birinci risk sınıfının 

asimptotik varyansı ve kredibilite olasılığının, tam güvenilirlilik durumundaki asimptotik 

varyans 2

* 0,000037328s   ve %90 düzeyinde tam kredibilite olasılığı 0.90   değerine 

yaklaĢmasına göre örneklem boyutu artırılabilir.  

Örneklem boyutu 2 kat arttırıldığında birinci risk sınıfı için 

2 2

1 *0,000028944 0,000037328  s s  ve  1 0,9369339> 0,90    elde edilir ve tam 

güvenilirlik koĢulu sağlanmıĢ olur.  

Bu 6 risk sınıfı içinden en az güvenilir olan beĢinci risk sınıfı için örneklem boyutu ne 

kadar artırılırsa tam güven sağlanmıĢ olur sorusunun cevabını aĢağıdaki tablodan rahatlıkla 

görülebilir. 
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Arttırılma 

Miktarı 

 

Asimptotik Varyans 

 

Kredibilite Olasılığı 

Tam 

Kredibilite 

2 kat 2 2

5 *0,0002594127 0,000037328  s s  5 0,46533< 0,90    Sağlanmaz. 

5 kat 2 2

5 *0,000103765 0,000037328  s s  5 0,6737577< 0,90  

 

Sağlanmaz. 

10 kat 2 2

5 *0,000051883 0,000037328  s s  5  0,8349641< 0,90    Sağlanmaz. 

12 kat 2 2

5 * 0,000043235 0,000037328  s s  5    0,8716986< 0,90    Sağlanmaz. 

13 kat 2 2

5 *0,000039909> 0,000037328 s s  5   0,8865628< 0,90    Sağlanmaz. 

14 kat 2 2

5 * 0,000037059> 0,000037328 s s  5   0,899551< 0,90  

 

Sağlanmaz. 

15 kat 2 2

5 * 0,0000345883< 0,000037328 s s  5   0,9109316> 0,90    Sağlanır. 

 

Altı risk sınıfı arasından tam güvenilirlik sağlamayan ancak tam güvenilirliliğe en yakın 

olan birinci risk sınıfının tam güvenilir olması için örneklem boyutunun iki kat arttırılması 

yeterlidir. Tam güvenilirliliğe en uzak olan beĢinci risk grubunun tam güvenilir olarak 

kabul edilebilmesi için ise örneklem boyutu en az 15 katına çıkarılmalıdır. Örneklem 

büyüklüğü en az 15 kat artırıldığında beĢinci risk sınıfı için asimptotik varyans değeri tam 

kredibilite durumundaki asimptotik varyans değerinden küçük olur (

2 2

5 * 0,0000345883< 0,000037328 s s ) ve 5   0,9109316 0,90  
 
kredibilite olasılığı ile 

tam kredibilite koĢulunu sağlar. Bu sonuçlar, GDM‟lerde örneklemin büyüklüğü arttıkça 

tam kredibilite eğiliminin de arttığını göstermektedir. 

5.4. Risk Sınıflarına Göre Açıklayıcı DeğiĢkenlerin Güvenilirliliğe Etkisi 

Açıklayıcı değiĢkenlerin güvenilirliliğe etkisini incelemek için cinsiyet ve motor hacmi 

açıklayıcı değiĢkenlerinin dağılımına göre, 2

is  ve     değerleri karĢılaĢtırılmıĢtır. 6 risk 

sınıfı arasından cinsiyet açıklayıcı değiĢkeninin etkisini görmek amacıyla aynı motor 

hacmi açıklayıcı değiĢkenine ve farklı cinsiyet açıklayıcı değiĢkenine sahip olan risk 

sınıfları karĢılaĢtırılmıĢtır. Sınıf-1, Sınıf -2 kendi arasında; Sınıf -3, Sınıf -4 kendi arasında 

ve Sınıf -5, Sınıf -6 kendi arasında karĢılaĢtırıldığında cinsiyet açıklayıcı değiĢkeninde 

erkek kategorisine sahip olan risk sınıfları daha küçük asimptotik varyans ile daha büyük 

kredibilite olasılığına sahiptir. Örneğin orta motor hacmine sahip üçüncü ve dördüncü risk 

sınıflarında erkek sigortalıları içeren dördüncü risk sınıfının hasar bilgisi kadın sigortalıları 

içeren üçüncü risk sınıfına daha güvenilir olduğu sonucuna  
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2 2

3 40,0001541717 0,0001177631  s s  ve 3 40,5794078< 0,6432215    

karĢılaĢtırma sonuçları yardımıyla ulaĢılır. 

5.5. Bağ Fonksiyonunun Güvenilirliliğe Etkisi 

Bağ fonksiyonunun güvenilirliğe etkisi incelenirken hem bağ fonksiyonunun türü hem de 

bağ fonksiyonunun yapısı değiĢtirilerek analizler yapılabilmektedir. Zhou ve Garrido  [29] 

bir GDM‟in bağ fonksiyonunun yapısının tahmin edicilerin güvenilirliğine etkisi olmadığı 

sonucuna ulaĢmıĢlardır. Bağ fonksiyonun yapısı, fonksiyona c gibi bir sabit eklemek (veya 

çıkarmak), bir sabit ile çarpmak (veya bölmek) gibi iĢlemler sonucu değiĢtirilebilir. Bu 

çalıĢmada ise bağ fonksiyonunun türünün etkisi araĢtırılmıĢtır. Bağ fonksiyonunun türünün 

değiĢiminin güvenilirlik üzerindeki etkisinin analiz edilmesinde hem logaritmik hem de 

birim bağ fonksiyonuna göre bulunan model sonuçları ( i  değerleri)  karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Logaritmik bağ fonksiyonuna göre oluĢturulan modeldeki risk sınıflarının güvenilirlik 

sıralaması Sınıf-2>Sınıf-1>Sınıf-4>Sınıf-3>Sınıf-6>Sınıf-5 biçimindedir. Bu sıralamada en 

güvenilir risk grubu Sınıf-2 iken en az güvenilir sınıf Sınıf-5‟tir. Bu sıralama birim bağ 

fonksiyonu kullanılarak oluĢturulmuĢ modelde de elde edilirse, bağ fonksiyonu türünün 

güvenilirliliği etkilemediği yorumu yapılabilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, 

birim bağ fonksiyonuna göre hesaplanan asimptotik varyans 
2

is  değerleri ile kredibilite 

olasılıkları i  değerlerinin formüllerinin değiĢecek olmasıdır. Ayrıca logaritmik bağ 

fonksiyonunun kullanıldığı model için tam kredibilite koĢulunu sağlayan risk sınıfı için 

standart bir formül elde edilebilmiĢtir, çünkü sınıf ortalamasından bağımsız bir olasılık 

formülü kullanılmıĢtır. Birim bağ fonksiyonunun kullanıldığı durumda ise tam kredibilite 

koĢulu için standart bir değere ulaĢılamaz, çünkü kredibilite formülleri sınıf ortalamasına 

bağlı bir formülden elde edilir. Bu nedenle sınıflar kendi aralarında karĢılaĢtırılacaktır ve 

karĢılaĢtırma kriterleri, kredibilite olasılıkları, i  değerleri olacaktır. Birim bağ fonksiyonu 

kullanılması varyans yapısını oldukça değiĢtirmiĢtir. 
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Çizelge 5.5. Asimptotik Varyans ve Kredibilite Olasılıkları (Birim-Bağ Fonksiyonuna Göre) 

 
iX  

2

is  i  

Sınıf-1 (1,0,0,1) 10964,67 0,9427629 

Sınıf-2 (1,0,0,0) 11077,22 0,96437 

Sınıf-3 (1,0,1,1) 2301,063 0,4927535 

Sınıf-4 (1,0,1,0) 2852,476 0,6865829 

Sınıf-5 (1,1,0,1) 416,0239 0,1658234 

Sınıf-6 (1,1,0,0) 1956,27 0,4479042 

 

Çizelge 5.4 birim bağ fonksiyonuna göre 
2

is  ve  i değerlerini vermektedir.  

Çizelge 5.6. Logaritmik ve Birim Bağ Fonksiyonuna Göre Kredibilite Olasılıkları 

 
iπ (Logaritmik Bağ Fonk.) 

iπ  (Birim Bağ Fonk.) 

Sınıf-1 0,8112701 0,9427629 

Sınıf-2 0,9129671 0,96437 

Sınıf-3 0,5794078 0,4927535 

Sınıf-4 0,6432215 0,6865829 

Sınıf-5 0,3393665 0,1658234 

Sınıf-6 0,3533257 0,4479042 

 

Logaritmik bağ fonksiyonuna göre güvenilirlilik sıralaması; 

2 1 4 3 6 5           

Ģeklindedir. Birim bağ fonksiyonuna göre ise güvenilirlilik sıralaması; 

2 1 4 3 6 5           

biçimindedir. Bağ fonksiyonu türünün güvenilirliliği etkilemediği söylenebilir. 
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6. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bu tez çalıĢmasında doğrusal modellerin genelleĢtirilmiĢ biçimi olan GDM genel hatlarıyla 

incelenmiĢtir. Doğrusal modellerin varsayımları ve parametre tahmin yöntemleri ÜDA 

içindeki dağılımlar için genelleĢtirilerek GDM tanımı yapılmıĢ; model bileĢenlerinden, 

parametre tahmin yöntemlerinden ve modelleme basamaklarından bahsedilmiĢtir. GDM 

gibi aktüeryal fiyatlandırma yöntemlerinden biri olan Kredibilite Kuramı ve yaklaĢımları 

anlatılmıĢ ancak Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımının üzerinde durulmuĢtur. Tam 

kredibilite standardı kullanılarak GDM ve Sınırlı Dalgalanmalı Kredilite yaklaĢımı birlikte 

ele alınmaya çalıĢılmıĢtır. GDM‟deki açıklayıcı değiĢkenler yardımıyla oluĢturulan risk 

sınıflarının güvenilirliğinin analizinde kullanılabilecek karĢılaĢtırma kriterleri 

belirlenmiĢtir. Bu kriterler asimptotik varyans ve kredibilite olasılığıdır. Küçük asimptotik 

varyans ve büyük kredibilite olasılığı daha güvenilir risk sınıfı anlamına gelmektedir.  

Özel bir sigorta Ģirketinin bir yıllık kasko sigortası poliçelerinden gelen hasar sayısı verisi 

kullanılarak yapılan uygulamanın ilk aĢamasında model açıklayıcı değiĢkenlerini 

belirlemek amacıyla modelleme basamakları kullanılmıĢtır. Bireysel veri yerine 

sınıflandırılmıĢ veri kullanılması nedeniyle parametre anlamlılıklarına göre model seçimi 

yapılamamıĢ; AIC, BIC ve Log-Olabilirlik gibi bilgi kriterlerinden yararlanılmıĢtır. 

Modelin açıklayıcı değiĢkenlerinin sigortalının cinsiyeti ve aracın motor gücü olmasına 

karar verilmiĢtir. Cinsiyet ve motor gücü açıklayıcı değiĢkenlerine göre oluĢturulmuĢ risk 

sınıflarının aktüeryal değerleme için uygun olup olmadığı, tam kredibilite sağlayan risk 

sınıfının olup olmadığı karĢılaĢtırma kriterleri yardımıyla belirlenmeye çalıĢılmıĢtır. Küçük 

motor hacimli arabaya sahip erkek sigortalıları temsil eden risk sınıfı tam güvenilir 

bulunmuĢtur. Tam kredibilitenin sağlanmadığı risk sınıfları kendi aralarında 

karĢılaĢtırılmıĢ ve tam güvenilir olmaları için gereken minimum gözlem sayısı 

belirlenmiĢtir. Tam güvenilir olmaya en yakın olan küçük motor hacimli arabaya sahip 

kadın sigortalı sayısının iki katına çıkması bu sigortalıların tam güvenilir olması için yeterli 

iken; tam güvenilir olmaya en uzak olan büyük motor hacimli arabaya sahip bayan 

sigortalıların tam güvenilir olması için örneklem sayısı 15 katına çıkarılmalıdır. Ayrıca 

hasar sayısı, poliçe sayısı ve örneklem büyüklüğü arttıkça güvenilirliğin artacağı 

karĢılatırma kriterleri ile gösterilmiĢtir. GDM bileĢenlerinden açıklayıcı değiĢkenlerin 

güvenilirlik üzerinde etkili bir unsur olduğu görülmüĢtür. Motor hacmi aynı iken, erkek 

sürücülerin kadınlara oranla daha fazla hasar bildirdikleri gözlemlenmiĢtir. Ortalama ile 

doğrusal bileĢen arasında bağ kuran bağ fonksiyonu türünün değiĢimini incelemek 
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amacıyla logaritmik ve birim bağ fonksiyonuna göre oluĢturulmuĢ model sonuçları 

incelenmiĢtir. Farklı bağ fonksiyonları kullanıldığında farklı karĢılaĢtırma değerleri 

hesaplanmakla beraber, risk sınıfları arasındaki güvenilirlik sıralaması değiĢmemiĢtir. Bağ 

fonkiyonunun yapısı teorik olarak incelenmiĢ ve farklı bağ fonksiyonlarında aynı 

kredibilite olasılığı elde edilmiĢtir.  

Bu tez çalıĢmasında GDM için Kısmi Kredibilite kavramına ve GDKM için sadece Tam 

Kredibilite kavramına yüzeysel olarak yer verilmiĢtir. Bu konuda çalıĢacaklar GDM-

GDKM modellerinde Kısmi Kredibilite yaklaĢımını‟na iliĢkin çalıĢabilirler. ÇalıĢmada 

yoğun olarak Sınırlı Dalgalanmalı Kredibilite yaklaĢımına değinilmiĢ ve güvenilirlik 

karĢılaĢtırması için tam kredibilite standardı kullanılarak belli kriterler oluĢturulmuĢtur. 

Diğer kredibilite modellerinin güvenilirlik karĢılaĢtırılmasında ve belli karĢılaĢtırma 

kriterlerinin belirlenmesinde kullanılıp kullanılamayacağı araĢtırılabilir. Ayrıca bu 

çalıĢmada sadece hasar sayısı verisi kullanılarak GDM ve güvenilirlik çalıĢması 

yapılmıĢtır. Aynı gözlemlerin hasar tutarı verisine ulaĢılması durumunda, hasar tutarları 

GDM (örneğin Gamma GDM) ile modellendikten sonra kredibilite çalıĢması yapılabilir. 

En son hem hasar sayısı hem de hasar tutarı verisine sahip olunacağı için bir GDM ile bir 

fiyatlama ve güvenilirlik çalıĢması yapılabilir. 
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EK 1. 2013 yılı Türkiye BüyükĢehir Belediyeleri ve Nüfus Yoğunlukları
1,2 

Ġl Plaka Kodu Ġl Nüfus Yoğunluğu 

01 Adana 2.149.260 

06 Ankara 5.045.083 

07 Antalya 2.158.265 

09 Aydın 1.020.957 

10 Balıkesir 1.162.761 

16 Bursa 1.162.761 

20 Denizli 963.464 

21 Diyarbakır 1.607.437 

25 Erzurum 766.729 

26 EskiĢehir 799.724 

27 Gaziantep 1.844.438 

31 Hatay 1.503.066 

33 Mersin 1.705.774 

34 Ġstanbul 14.160.467 

35 Ġzmir 4.061.074 

38 Kayseri 1.295.355 

41 Kocaeli 1.676.202 

42 Konya 2.079.225 

44 Malatya 762.538 

45 Manisa 1.359.463 

46 KahramanmaraĢ 1.075.706 

47 Mardin 779.738 

48 Muğla 866.665 

52 Ordu 731.452 

54 Sakarya 917.373 

55 Samsun 1.261.810 

59 Tekirdağ 874.475 

61 Trabzon 758.237 

63 ġanlıurfa 1.801.980 

65 Van 1.070.113 

 

TBMM‟nin çıkardığı bir yasa
2
 ile nüfusu 750.000‟i aĢan iller BüyükĢehir Belediyesi 

olmuĢtur. Bu ayırımda Ordu nüfus koĢulunu tam olarak sağlamasa da BüyükĢehir 

yapılmıĢtır. 

 

Kaynaklar: 

1 
Türkiye Ġstatistik Kurumu (TÜĠK) 2013 Adrese Dayalı Nüfus Kayıt Sistemi Sonuçları (ADNKS) 

(http://rapor.tuik.gov.tr/reports/rwservlet?adnksdb2&ENVID=adnksdb2Env&report=wa_buyukbel

ediye.RDF&p_kod=1&p_yil=2013&p_dil=1&desformat=html 

2
 TBMM 

 (http://www.tbmm.gov.tr/kanunlar/k6360.html) 

http://rapor.tuik.gov.tr/reports/rwservlet?adnksdb2&ENVID=adnksdb2Env&report=wa_buyukbelediye.RDF&p_kod=1&p_yil=2013&p_dil=1&desformat=html
http://rapor.tuik.gov.tr/reports/rwservlet?adnksdb2&ENVID=adnksdb2Env&report=wa_buyukbelediye.RDF&p_kod=1&p_yil=2013&p_dil=1&desformat=html
http://www.tbmm.gov.tr/kanunlar/k6360.html
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EK 2. YaĢ, ġehir, Cinsiyet ve Motor Hacmi Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre 

SınıflandırılmıĢ Model-1 için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-1 toplam 36 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ ġehir Cinsiyet Motor 

Hacmi 

Sınıf 1 1734 1792 Genç(1) Büyük(1) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 2 235 137 Genç(1) Büyük(1) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 3 57 19 Genç(1) Büyük(1) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 4 2808 2935 Genç(1) Büyük(1) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 5 660 354 Genç(1) Büyük(1) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 6 141 87 Genç(1) Büyük(1) Erkek(2) Büyük(3) 

Sınıf 7 150 95 Genç(1) Küçük(2) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 8 16 6 Genç(1) Küçük(2) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 9 2 0 Genç(1) Küçük(2) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 10 346 307 Genç(1) Küçük(2) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 11 95 51 Genç(1) Küçük(2) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 12 38 7 Genç(1) Küçük(2) Erkek(2) Büyük(3) 

Sınıf 13 10789 7931 Orta(2) Büyük(1) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 14 2725 1339 Orta(2) Büyük(1) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 15 724 315 Orta(2) Büyük(1) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 16 18418 13665 Orta(2) Büyük(1) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 17 6068 2823 Orta(2) Büyük(1) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 18 1741 595 Orta(2) Büyük(1) Erkek(2) Büyük(3) 

Sınıf 19 968 543 Orta(2) Küçük(2) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 20 231 104 Orta(2) Küçük(2) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 21 30 9 Orta(2) Küçük(2) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 22 2499 1341 Orta(2) Küçük(2) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 23 972 384 Orta(2) Küçük(2) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 24 385 82 Orta(2) Küçük(2) Erkek(2) Büyük(3) 

Sınıf 25 6700 4465 YaĢlı(3) Büyük(1) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 26 2013 975 YaĢlı(3) Büyük(1) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 27 602 278 YaĢlı(3) Büyük(1) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 28 14041 8336 YaĢlı(3) Büyük(1) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 29 5877 2499 YaĢlı(3) Büyük(1) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 30 2044 672 YaĢlı(3) Büyük(1) Erkek(2) Büyük(3) 
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Sınıf 31 485 239 YaĢlı(3) Küçük(2) Kadın(1) Küçük(1) 

Sınıf 32 85 31 YaĢlı(3) Küçük(2) Kadın(1) Orta(2) 

Sınıf 33 12 1 YaĢlı(3) Küçük(2) Kadın(1) Büyük(3) 

Sınıf 34 1901 934 YaĢlı(3) Küçük(2) Erkek(2) Küçük(1) 

Sınıf 35 800 294 YaĢlı(3) Küçük(2) Erkek(2) Orta(2) 

Sınıf 36 409 58 YaĢlı(3) Küçük(2) Erkek(2) Büyük(3) 
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EK 3. YaĢ, ġehir ve Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-2 için 

Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-2 toplam 12 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ ġehir Cinsiyet 

Sınıf 1 2026 1948 Genç(1) Büyük(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 3609 3376 Genç(1) Büyük(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 168 101 Genç(1) Küçük(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 479 365 Genç(1) Küçük(2) Erkek(2) 

Sınıf 5 14238 9585 Orta(2) Büyük(1) Kadın(1) 

Sınıf 6 26227 17083 Orta(2) Büyük(1) Erkek(2) 

Sınıf 7 1229 656 Orta(2) Küçük(2) Kadın(1) 

Sınıf 8 3856 1807 Orta(2) Küçük(2) Erkek(2) 

Sınıf 9 9315 5718 YaĢlı(3) Büyük(1) Kadın(1) 

Sınıf 10 21962 11507 YaĢlı(3) Büyük(1) Erkek(2) 

Sınıf 11 582 271 YaĢlı(3) Küçük(2) Kadın(1) 

Sınıf 12 3110 1286 YaĢlı(3) Küçük(2) Erkek(2) 
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EK 4. YaĢ, ġehir ve Motor Hacmi Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-

3 için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-3 toplam 18 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. Sınıf-1‟de hasar sayısı toplamının 

poliçe sayısından fazla olmasının sebebi “0” hasar oranının az olup, büyük hasarların fazla 

gerçekleĢmesidir. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ ġehir Motor 

Hacmi 

Sınıf 1 4542 4727 Genç(1) Büyük(1) Küçük(1) 

Sınıf 2 895 491 Genç(1) Büyük(1) Orta(2) 

Sınıf 3 198 106 Genç(1) Büyük(1) Büyük(3) 

Sınıf 4 496 402 Genç(1) Küçük(2) Küçük(1) 

Sınıf 5 111 57 Genç(1) Küçük(2) Orta(2) 

Sınıf 6 40 7 Genç(1) Küçük(2) Büyük(3) 

Sınıf 7 29207 21596 Orta(2) Büyük(1) Küçük(1) 

Sınıf 8 8793 4162 Orta(2) Büyük(1) Orta(2) 

Sınıf 9 2465 910 Orta(2) Büyük(1) Büyük(3) 

Sınıf 10 3467 1884 Orta(2) Küçük(2) Küçük(1) 

Sınıf 11 1203 488 Orta(2) Küçük(2) Orta(2) 

Sınıf 12 415 91 Orta(2) Küçük(2) Büyük(3) 

Sınıf 13 20741 12801 YaĢlı(3) Büyük(1) Küçük(1) 

Sınıf 14 7890 3474 YaĢlı(3) Büyük(1) Orta(2) 

Sınıf 15 2646 950 YaĢlı(3) Büyük(1) Büyük(3) 

Sınıf 16 2386 1173 YaĢlı(3) Küçük(2) Küçük(1) 

Sınıf 17 885 325 YaĢlı(3) Küçük(2) Orta(2) 

Sınıf 18 421 59 YaĢlı(3) Küçük(2) Büyük(3) 
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EK 5. YaĢ, Motor Hacmi ve Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ 

Model-4 için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-4 toplam 18 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. Bazı risk sınıflarında hasar sayısı 

toplamının poliçe sayısından fazla olmasının sebebi “0” hasar oranının az olup, büyük 

hasarların fazla gerçekleĢmesidir. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ Motor 

Hacmi 

Cinsiyet 

Sınıf 1 1884 1887 Genç(1) Küçük(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 3154 3242 Genç(1) Küçük(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 251 143 Genç(1) Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 755 405 Genç(1) Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 5 59 19 Genç(1) Büyük(3 Kadın(1) 

Sınıf 6 179 94 Genç(1) Büyük(3 Erkek(2) 

Sınıf 7 11757 8474 Orta(2) Küçük(1) Kadın(1) 

Sınıf 8 20917 15006 Orta(2) Küçük(1) Erkek(2) 

Sınıf 9 2956 1443 Orta(2) Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 10 7040 3207 Orta(2) Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 11 754 324 Orta(2) Büyük(3 Kadın(1) 

Sınıf 12 2126 677 Orta(2) Büyük(3 Erkek(2) 

Sınıf 13 7185 4704 YaĢlı(3) Küçük(1) Kadın(1) 

Sınıf 14 15942 9270 YaĢlı(3) Küçük(1) Erkek(2) 

Sınıf 15 2098 1006 YaĢlı(3) Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 16 6677 2793 YaĢlı(3) Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 17 614 279 YaĢlı(3) Büyük(3 Kadın(1) 

Sınıf 18 2453 730 YaĢlı(3) Büyük(3 Erkek(2) 

 

 

 

 

 

 



 

85 

 

EK 6. Motor Hacmi, Cinsiyet ve ġehir Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ 

Model-5 için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-5 toplam 12 tane risk sınıfından oluĢmaktadır.  

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

Motor 

Hacmi 

Cinsiyet ġehir 

Sınıf 1 19223 14188 Küçük(1) Kadın(1) Büyük(1) 

Sınıf 2 1603 877 Küçük(1) Kadın(1) Küçük(2) 

Sınıf 3 35267 24936 Küçük(1) Erkek(2) Büyük(1) 

Sınıf 4 4746 2582 Küçük(1) Erkek(2) Küçük(2) 

Sınıf 5 4973 2451 Orta(2) Kadın(1) Büyük(1) 

Sınıf 6 332 141 Orta(2) Kadın(1) Küçük(2) 

Sınıf 7 12605 5676 Orta(2) Erkek(2) Büyük(1) 

Sınıf 8 1867 729 Orta(2) Erkek(2) Küçük(2) 

Sınıf 9 1383 612 Büyük(3) Kadın(1) Büyük(1) 

Sınıf 10 44 10 Büyük(3) Kadın(1) Küçük(2) 

Sınıf 11 3926 1354 Büyük(3) Erkek(2) Büyük(1) 

Sınıf 12 832 147 Büyük(3) Erkek(2) Küçük(2) 
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EK 7. ġehir ve YaĢ Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-6 için Poliçe 

ve Hasar Sayıları 

Model-6 toplam 6 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

ġehir YaĢ 

Sınıf 1 5635 5324 Büyük(1) Genç(1) 

Sınıf 2 40465 26668 Büyük(1) Orta(2) 

Sınıf 3 31277 17225 Büyük(1) YaĢlı(3) 

Sınıf 4 647 466 Küçük(2) Genç(1) 

Sınıf 5 5085 2463 Küçük(2) Orta(2) 

Sınıf 6 3692 1557 Küçük(2) YaĢlı(3) 
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EK 8. YaĢ ve Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-7 için 

Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-7 toplam 6 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ Cinsiyet 

Sınıf 1 2194 2049 Genç(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 4088 3741 Genç(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 15467 10241 Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 30083 18890 Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 5 9897 5989 YaĢlı(3) Kadın(1) 

Sınıf 6 25072 12793 YaĢlı(3) Erkek(2) 
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EK 9. YaĢ ve Motor Hacmi Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-8 için 

Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-8 toplam 9 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

YaĢ Motor 

Hacmi 

Sınıf 1 5038 5129 Genç(1) Küçük(1) 

Sınıf 2 1006 548 Genç(1) Orta(2) 

Sınıf 3 238 113 Genç(1) Büyük(3 

Sınıf 4 32674 23480 Orta(2) Küçük(1) 

Sınıf 5 9996 4650 Orta(2) Orta(2) 

Sınıf 6 2880 1001 Orta(2) Büyük(3 

Sınıf 7 23127 13974 YaĢlı(3) Küçük(1) 

Sınıf 8 8775 3799 YaĢlı(3) Orta(2) 

Sınıf 9 3067 1009 YaĢlı(3) Büyük(3 
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EK 10. ġehir ve Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-9 için 

Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-9 toplam 4 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar  

Sayısı 

ġehir Cinsiyet 

Sınıf 1  25579 17251 Büyük(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 51798 31966 Büyük(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 1979 1028 Küçük(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 7445 3458 Küçük(2) Erkek(2) 
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EK 11. ġehir ve Motor Hacmi Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-10 

için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-10 toplam 6 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

ġehir Motor 

Hacmi 

Sınıf 1 54490 39124 Büyük(1) Küçük(1) 

Sınıf 2 17578 8127 Büyük(1) Orta(2) 

Sınıf 3 5309 1966 Büyük(1) Büyük(3) 

Sınıf 4 6349 3459 Küçük(2) Küçük(1) 

Sınıf 5 2199 870 Küçük(2) Orta(2) 

Sınıf 6 876 157 Küçük(2) Büyük(3) 
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EK 12. Motor Hacmi ve Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-

11 için Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-11 toplam 6 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe 

Sayısı 

Hasar 

Sayısı 

Motor 

Hacmi 

Cinsiyet 

Sınıf 1 20826 15065 Küçük(1) Kadın(1) 

Sınıf 2 40013 27518 Küçük(1) Erkek(2) 

Sınıf 3 5305 2592 Orta(2) Kadın(1) 

Sınıf 4 14472 6405 Orta(2) Erkek(2) 

Sınıf 5 1427 622 Büyük(3) Kadın(1) 

Sınıf 6 4758 1501 Büyük(3) Erkek(2) 
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EK 13. YaĢ Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-12 için Poliçe ve 

Hasar Sayıları 

Model-12 toplam 3 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe Sayısı Hasar 

Sayısı 

YaĢ 

Sınıf 1 6282 5790 Genç(1) 

Sınıf 2 45550 29131 Orta(2) 

Sınıf 3 34969 18782 YaĢlı(3) 
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EK 14. ġehir Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-13 için Poliçe ve 

Hasar Sayıları 

Model-13 toplam 2 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe Sayısı Hasar 

Sayısı 

ġehir 

Sınıf 1 77377 49217 Büyük(1) 

Sınıf 2 9424 4486 Küçük(2) 
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EK 15. Cinsiyet Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-14 için Poliçe ve 

Hasar Sayıları 

Model-14 toplam 2 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe Sayısı Hasar 

Sayısı 

Cinsiyet 

Sınıf 1 27558 18279 Kadın(1) 

Sınıf 2 59243 35424 Erkek(2) 
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EK 16. Motor Hacmi Açıklayıcı DeğiĢkenlerine Göre SınıflandırılmıĢ Model-15 için 

Poliçe ve Hasar Sayıları 

Model-15 toplam 3 tane risk sınıfından oluĢmaktadır. 

 Poliçe Sayısı Hasar 

Sayısı 

Motor Hacmi 

Sınıf 1 60839 42583 Küçük(1) 

Sınıf 2 19777 8997 Orta(2) 

Sınıf 3 6185 2123 Büyük(3) 
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Ek 17. Model Parametre Tahminleri ve Fisher Adım Sayıları 

 

 

 Parametre Tahminleri 

 

 

 

Model-1 

 

                                        Tahmin     Std. Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,327077   0,007271   -44,984  < 0,01 

YaĢ (Genç)                     0,327829   0,014405    22,757   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                    -0,148196   0,009383   -15,793  < 0,01 

ġehir (Küçük)                -0,268841   0,015635  -17,195   < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,044331   0,009163    4,838     < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)   -0,664031   0,022295  -29,783   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,403867   0,011647  -34,676   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-2 

                     Tahmin     Std. Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,445698   0,006898  -64,611   < 0,01 

YaĢ (Genç)                     0,362573   0,014389   25,197    < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                    -0,171809   0,009373  -18,330   < 0,01 

ġehir (Küçük)                -0,280902   0,015637  -17,963   < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,075274   0,009147    8,229     < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 3 

 

 

Model-3 

                                      Tahmin     Std. Hata   z değeri     p 

Sabit                             -0,310321   0,006366   -48,74   < 0,01 

YaĢ (Genç)                    0,328058   0,014405    22,77    < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                   -0,150471   0,009371   -16,06   < 0,01 

ġehir (Küçük)               -0,273791  0,015601    -17,55   < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)   -0,668418  0,022277   -30,00   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,407004   0,011628   -35,00   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-4 

                                      Tahmin     Std, Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,356923   0,007111   -50,195  < 0,01 

YaĢ (Genç)                     0,329574   0,014405    22,879   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                    -0,146087   0,009383   -15,570  < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,055998   0,009145    6,124    < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,671916   0,022293   -30,140  < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,404829   0,011647   -34,758  < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-5 

                                     Tahmin     Std, Hata   z değeri     p 

Sabit                            -0,351538   0,006029   -58,308   < 0,01 

yĢehir5küçük               -0,267130   0,015634   -17,086   < 0,01 

ycinsiyet5kadın             0,055661   0,009150      6,083   < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük) -0,697462   0,022264   -31,327   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)     -0,425093   0,011623   -36,573   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-6 

                                    Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                            -0,418499   0,006010    -69,63   < 0,01 

ġehir (Küçük)              -0,290038   0,015597    -18,60   < 0,01 

YaĢ (Genç)                   0,363215    0,014389     25,24   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                  -0,176123    0,009358   -18,82   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 3 
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Model-7 

                                   Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                           -0,477994   0,006716    -71,177   < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)          0,088636   0,009124       9,715   < 0,01 

YaĢ (Genç)                   0,364581   0,014389     25,337   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                  -0,169462   0,009373   -18,080   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 3 

 

 

Model-8 

                                       Tahmin     Std, Hata    z değeri     p     
Sabit                              -0,336324   0,006232     -53,97   < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,677894   0,022271     -30,44   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,408892   0,011628     -35,16   < 0,01 

YaĢ (Genç)                      0,329919   0,014405      22,90   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                     -0,148965   0,009371    -15,90   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 3 

 

Model-9 

                                      Tahmin     Std, Hata     z değeri     p  
Sabit                            -0,483211   0,005530      -87,377    < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)           0,090294   0,009132         9,888    < 0,01 

ġehir (Küçük)              -0,278737   0,015638      -17,824   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 3 

 

 

Model-10 

                                      Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                               -0,33149    0,00501       -66,17   < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)   -0,70333    0,02224       -31,62   < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)       -0,42917    0,01160      -36,99    < 0,01 

ġehir (Küçük)                 -0,27341    0,01560      -17,53    < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

 

Model-11 

                                      Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                             -0,380348   0,005844     -65,088  < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,704897  0,022262     -31,663  < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)      -0,425799  0,011624     -36,632  < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,067360  0,009131        7,377  < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 4 

 

Model-12 

                                      Tahmin     Std, Hata    z değeri     p 

Sabit                             -0,447008   0,005859      -76,29   < 0,01 

YaĢ (Genç)                    0,365452   0,014389        25,40   < 0,01 

YaĢ (YaĢlı)                   -0,174555   0,009358      -18,65   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 2 

 

Model-13 

                                       Tahmin     Std, Hata     z değeri     p 

Sabit                             -0,452450    0,004508      -100,4    < 0,01 

ġehir (Küçük)              -1,942827     0,015596      -124,6    < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 2 

 

Model-14 

                                       Tahmin     Std, Hata     z değeri     p 

Sabit                              -0,514258   0,005313      -96,79   < 0,01 

Cinsiyet (Kadın)             0,103718   0,009107       11,39   < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 2 

 

Model-15 

                                       Tahmin     Std, Hata   z değeri     p 

Sabit                              -0,356776   0,004846    -73,62    < 0,01 

Motor Hacmi (Büyük)  -0,712521   0,022238    -32,04    < 0,01 

Motor Hacmi (Orta)     -0,430853    0,011603    -37,13    < 0,01 

Fisher Adım Sayısı: 2 
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Ek 18. Modeller için Akaike Bilgi Kriteri, Bayesci Bilgi Kriteri ve Log-Olabilirlik Değeri 

 AIC Bilgi Kriteri BIC Bilgi Kriteri Log-Olabilirlik Değeri 

Model-1 AIC: 464,8009 BIC: 475,8855 Log-Olabilirlik: -225,4005 (df=7) 

Model-2 AIC: 173,7093 BIC: 176,1338 Log-Olabilirlik: -81,85465 (df=5) 

Model-3 AIC: 265,3366 BIC: 270,6788 Log-Olabilirlik: -126,6683 (df=6) 

Model-4 AIC: 301,7589 BIC: 307,1011 Log-Olabilirlik: -144,8795 (df=6) 

Model-5 AIC: 180,0554 BIC: 182,4800 Log-Olabilirlik: -85,02771 (df=5) 

Model-6 AIC: 70,49207 BIC: 69,65911 Log-Olabilirlik: -31,24604 (df=4) 

Model-7 AIC: 113,8800 BIC: 113,0470 Log-Olabilirlik: -52,93999 (df=4) 

Model-8 AIC: 145,3740 BIC: 146,3601 Log-Olabilirlik: -67,68701 (df=5) 

Model-9 AIC: 48,95704 BIC: 47,11592 Log-Olabilirlik: -21,47852 (df=3) 

Model-10 AIC: 110,5854 BIC: 109,7524 Log-Olabilirlik: -51,29268 (df=4) 

Model-11 AIC: 101,5892 BIC: 100,7562 Log-Olabilirlik: -46,79459 (df=4) 

Model-12 AIC: 40,29777 BIC: 37,59361 Log-Olabilirlik: -17,14889 (df=3) 

Model-13 AIC: 26,88851 BIC: 24,27480 Log-Olabilirlik: -11,44425 (df=2) 

Model-14 AIC: 27,96442 BIC: 25,35072 Log-Olabilirlik: -11,98221 (df=2) 

Model-15 AIC: 38,93817 BIC: 36,23401 Log-Olabilirlik: -16,46909 (df=3) 
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