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Oz

Bu calismada, genellestirilmis dogrusal model (GDM) bilesenlerinin modelin kredibilitesini nasil etkiledigi
arastirilmustir. Bag fonksiyonu yapisinin ve tiiriinlin kredibiliteye etkisi incelenmistir. Bag fonksiyonunun
kredibilite tizerindeki etkilerini gérmek amaciyla; logaritmik bag fonksiyonu yerine birim bag fonksiyonu ve
bir sabit ile c¢arpilmig bag fonksiyonu kullanilmistir. Kargilagtirma islemi, tam kredibilite standardi
yardimiyla tanimlanan asimptotik varyans ve kredibilite olasilig1 ile yapilmustir. Sayisal analizler 6zel bir
sigorta sirketinden alnan bir yillik kasko sigortasi policelerinden gelen hasar sayisi verisi kullanilarak
yapilmustir. Analizler sonucunda agiklayict degisken se¢iminin kredibiliteyi etkiledigi, ancak bag fonksiyonu
yapist ve tlirliniin kredibiliteyi etkilemedigi sonucuna ulagilmstir.

Anahtar sézciikler: Genellestirilmis dogrusal model, tam kredibilite, kredibilite olasiligi, asimptotik varyans,
bag fonksiyonu

Abstract

Investigating the Effects of Generalized Linear Model Components on Credibility

In this study, it has been investigated how the components of generalized linear model (GLM) affect the
credibility of model. It is analyzed how the structure and the type of link function affect the credibility. Instead
of logarithmic link function, unit link function and link function multiplied by a constant are used in order to
see their effects on credibility. The comparison is conducted by asymptotic variance and credibility
probability which are defined using full credibility standard. Numerical analyses are carried out by using
one-year claim frequency data of motor own damage insurance policies from an insurance company. It is
concluded that the selection of explanatory variables have effect on credibility, but the structure and the type
of link function has no effect on credibility.

Keywords: Generalized linear model, full credibility, credibility probability, asymptotic variance, link
function

1. Giris

Aktiieryal ¢aligmalarda, 6zellikle hayat dis1 sigorta fiyatlandirmasinda, 6liimliilik modellemesinde, hasar
rezervi hesaplamalarinda, risk kabul siirecinde (underwriting), kredi riskinin modellenmesinde ve
kredibilite kuraminda GDM’lerden siklikla yararlanilmaktadir [1, 6]. Sigorta verilerinin istatistiksel
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analizinde GDM’nin klasik dogrusal modellere tercih edilmesinin birgok nedeni vardir. Bunlar; sigorta
verilerinin her zaman sabit varyanslilik, normallik ve iligkisizlik gibi dogrusal model varsayimlarini
saglamamasi olarak siralanabilir [10]. Sigorta hasar tutar1 verisinin dagilimmin genellikle saga carpik
olmasi nedeniyle simetrik bir dagilim olan normal dagilima uyum gostermesi zordur.

Model olusturma islemi; yanit degisken i¢in uygun parametrik dagilim, bu parametrik dagilim i¢in uygun
bag fonksiyonu secimi ile baslayan, aciklayici degiskenlerin belirlenmesi ve parametre tahminlerinin
yapilmasi ile devam eden bir siirectir. Olusturulan GDM nin dogrulugunun test edilmesi gerekir. Modelin
fiyatlandirmada kullanilabilecek bir model olup olmadigi, diger bir deyisle giivenilir bir model olup
olmadig1 kredibilite yaklasimlarindan biri olan tam kredibilite yaklasimi ile test edilebilir.

Literatiirde GDM ile kredibiliteyi iliskilendiren birgok ¢alisma vardir. Bu g¢alismalardan ilki Nelder ve
Verrall [11] tarafindan yapilmis ve prim ile hasar rezervlerinin hesaplanmasinda kullanilan modeller
gelistirilmistir. Antonie ve Beirlant [2] farkli kredibilite modellerine iliskin genellestirilmis dogrusal
karma modeller (GDKM) olusturarak, bunlarin aktiierya alaninda kullanimi {izerine bir caligma
yapmiglardir. Ohlsson [12] hayat disi drilinlerin fiyatlandirmasinda GDM ile kredibilite kuramini
birlestirmistir. Klinker [8] Bithimann-Straub kredibilite yaklasimi ile GDKM’yi birlikte ele almistir. Bu
caligmalarda GDM’ler ve GDKM’ler kredibilite modellerine doniistiiriilerek fiyatlandirmada
kullanilmigtir. Bu ¢aligmalarda genellikle Biithimann kredibilitesi ile GDKM birlikte ele alinmustir.

GDM ile sinirl1 dalgalanmal kredibilite yaklasimini birlikte ele alan ¢alismalar da yapilmistir. ik calisma
Schmitter [14] tarafindan, fiyatlandirmada giivenilir bir tahmin edici elde etmek i¢in gerekli minimum
hasar sayismin belirlenmesi amaciyla yapilmistir. Garrido ve Zhou [5] ise giivenilir bir tahmin edici elde
etmek i¢in gerekli minimum gozlem sayisindan hareket ederek model bilesenlerinin kredibiliteye etkisini
incelemislerdir. Zhou [15], 2009 yilinda Garrido ile yaptigi ¢alismaya kismi kredibilite ve hasar
rezervlerinin GDM’ler ile analizini ekleyerek daha kapsamli bir ¢alisma sunmustur. Yukarida séz edilen
calismalarda kredibilite kurami, bir modelin giivenilirliginin testinde kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada bir yillik kasko poligelerinden gelen hasar sayisi verisi kullanilarak, GDM ile kredibilite
kuramui arasinda Garrido ve Zhou [5, 15]’nun ¢aligmalarina benzer bir iliski kurulup, model bilesenlerinin
kredibiliteye etkisi incelenmistir. Siniflandirilmis veriyle calismak, benzer risklere maruz kalan risk
siniflar1 agisindan adil prim hesabinda 6nemlidir. Bu nedenle, calismada bireysel veri yerine belirlenen iki
risk faktoriine gore smiflandirilan veri GDM ile modellenerek, sinirli dalgalanmali kredibilite yaklagimi
kullanilmigtir.

Calismanin ikinci boliimiinde model bilesenleri hakkinda bilgi verilip, en ¢ok olabilirlik (ECO) tahmin
edicilerinin asimptotik 6zelliklerine deginilmis ve 6zel bir GDM olan Poisson regresyon verilmistir.
Uciincii boliimde GDM’lerde siirli dalgalanmali kredibilite yaklasim ele alinmis ve karsilastirma
kriterleri tanimlanmistir. Dordiincii bolimde model bilesenlerinin kredibiliteye etkisi gosterilmistir.
Besinci boliimde gergek bir veri kiimesi ile sayisal analizler yapilmis ve ¢iktilar yorumlanmistir. Son
boliimde ise elde edilen sonuglar verilmistir.

2. Genellestirilmis dogrusal model

2.1. Genellestirilmis dogrusal model bilesenleri

GDM, bir bag fonksiyonu yardimiyla dogrusal tahmin ediciye bagli olarak kitle ortalamasinin
hesaplandig klasik dogrusal modellerin genellestirilmis halidir [5]. Bu genellestirme iki yonlii yapilabilir:
Yanit degiskenin dagilimi i¢in normal dagilim yerine iistel dagilim ailesinden herhangi bir dagilim, bag
fonksiyonu i¢in ise birim bag fonksiyonu yerine ¢esitli bag fonksiyonlarindan biri kullanilabilir. GDM,;
istel dagilim ailesinden yanit degisken, dogrusal bilesen ve bag fonksiyonu olmak iizere {li¢ temel
bilesenden olusur. ¢ kanonik parametre, ¢ yayilim parametresi, c(y,¢) ve a(6)bilinen fonksiyonlar

olmak tizere {istel dagilim ailesinden yanit degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu,
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1(7:6.8)=cly. ¢)exp{y‘9‘7“(g)} (1)

seklindedir. i. gozleme iliskin dogrusal bilesen; aciklayici degisken vektorii X, ={xﬂ,x‘.2,...,x‘p }, ve

parametre vektorii S = {ﬂl By ees ,Bp} olmak iizere,

P

n=Xp=YBx, ,i=12..n )

j=1

seklindedir. k diizeye sahip bir kategorik degisken, k-1 tane (0,1) gosterge degisken ile kodlanir. Belli
referans diizeyleri belirlenerek kodlama islemi yapilir. Bu referans diizeyi veride sikligr en yiiksek olan
faktore gore belirlenir [4]. E(y,) = u, olmak {izere, i. gézlem i¢in monoton ve tiirevlenebilir bag

fonksiyonu,
glu)=n, 3)

bicimindedir. Yanit degiskenin dagilimina goére bag fonksiyonu; birim, logaritmik, {istel, kakekdk ve logit
olabilir. Modele iligkin parametre tahminleri ¢esitli yontemler ile yapilabilmektedir, ancak yanit
degiskenin dagilimi bilindiginde ECO yonteminden siklikla yararlanilmaktadir [3].

2.2. Model parametrelerinin tahmini ve en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin asimptotik ozellikleri

Ustel dagilim ailesi i¢in ECO tahmin edicisi; degismezlik, yansizlik, tutarlilik ve minimum varyanslilik
ozelliklerini saglar. Bu ozellikler biyilk orneklem varsaymi altinda A tahmin edicisi igin
ozellestirilebilir. #, B parametresinin asimptotik-yansiz ( E(3)= /8, n — ) ve tutarli tahmin edicisidir.
W kosegen agirlik matrisi olmak tizere, # tahmin edicisinin varyansi n — o« iken V()= =X WX *dur.

Asimptotik yansizlik ve minimum varyanshilik 6zellikleri kullamlarak, n — oo durumunda S~ N(S,Y)
varsayilabilir [5].

Poisson regresyon modeli, kesikli verilerin modellenmesinde yaygin olarak kullanilan GDM’lerden
biridir.

2.3. Poisson regresyon modeli

Genel olarak Poisson dagilimli yanmit degiskene sahip GDM’ler Poisson regresyon olarak adlandirilir.
Poisson regresyonda ¢ogunlukla logaritmik bag fonksiyonu kullanilmakla birlikte, birim veya karekok
bag fonksiyonlar1 da kullanilabilir [13]. Hasar sayis1 veya bir risk grubundaki 6len kisi sayis1 gibi kesikli
verilerin modellenmesinde riske maruz kalan birim sayis1 (n) i¢in modele bir diizeltme faktorii eklenir [4].
Bunun nedeni goézlemler arasindaki farki veya simf biiyiikliiglinii diizeltmektir. Logaritmik bag

!

fonksiyonu i¢in diizeltme faktorii Inn’dir. y, ~ Poisson(u,), X, = {x. x‘.z,...,x,.p} ve parametre vektorii

i i1

B= {ﬂl Py B, }' olmak tizere Poisson regresyon modeli,

Ing =lnn+ X5

bigiminde tanimlanir [4].
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3. Genellestirilmis dogrusal model icin simirh dalgalanmali kredibilite kurami

Kredibilite kurami sigorta Uriiniiniin onceki donem verisinden yararlanarak, gelecek donemlere ait
beklenen hasar ve primin tahmininde kullanilir [9]. Kredibilite kurami yaklagimlarindan biri olan smirl
dalgalanmali kredibilite yaklasimida sadece sigortalilarin gozlem sayisi ile ilgilenilir. Bir sigortalinin
hasar deneyimi, bir zaman diliminden digerine ¢ok fazla dalgalanma gdstermiyorsa tam kredibilitenin
saglandig1 sdylenebilir. Tam kredibilitede %100 giiven i¢in gerekli olan gozlem sayisi ile ilgilenilir. Tam
kredibilite yaklasiminda normal dagilima yakinsama 6zelliginden yararlanilir. Tahmin edilen deger ile
gergek deger arasindaki fark ne kadar az ise tahmin o kadar giivenilirdir. » >0 olacak sekilde bir hata-

tahmin toleransi ve 0< p <1 giiven olasilig1 degerlerine gore, X = 2, ve E(X,)= u, iken i. risk sinifi i¢in
tam kredibilite standardi ya da tam kredibilite olasilig1 olarak adlandirilan giiven dlgiisii,

T, =P{|[t,.—,u,.|Sr/1‘.}2 p, i=12,.,n 4)

esitligi ile ifade edilir.

Bir GDM tahmin edicisi tam kredibilite standardini sagliyorsa, giivenilir bir tahmin edici oldugu
sOylenebilir. Bu ¢alismada Zhou [15]’nun 2011 yil1 ¢alismasindakine benzer sekilde tahmin edici igin bir
giiven Olciitii belirlenmistir. Scmitter [14], Garrido ile Zhou [5] ve Zhou [15],GDM ile tam kredibilite
standardi arasinda iliski kurulmasi i¢in Onermeler yapmislardir. Bu Onermelerden yararlanarak,
GDM’deki risk smiflarinin giivenilirligininin testi i¢in karsilastirma kriterleri olan kredibilite olasiligr ve
asimptotik varyansa iligskin esitlikler yazilabilir.

3.1. Kredibilite olasiligi

Monoton artan g(u,)=7, bag fonksiyonuna sahip bir GDM igin, tam kredibilite olasihgi, Esitlik 4

kullanilarak bulunabilir. Her iki tarafin g fonksiyonu alindiginda, esitsizlik yon degistirmeden kalir ve
tam kredibilite ile GDM’nin birlikte ele alinmasi i¢in ilk adim atilmis olur.

7, = Plel(l-r)u )< gla,) < g[1+r)u,])

GDM tahmin edicisinin giiven araligma ulagsmak icin esitsizligin her iki tarafindan g(g,) cikartilir.
g(w.)=n, = X!B oldugundan kredibilite olasilig1, g bag fonksiyonu ve B parametresi cinsinden,

T, :P(g[(l_r)ﬂi]_Xi’ﬂS X,',é—Xi'ﬂSg[(l-i—r),ui]—Xi',B) (5)
olarak bulunur [5].

Esitlik 5, Poisson dagilimhi yanit degisken ve logaritmik bag fonsiyonu kullanilarak, Poisson regresyon
modeli i¢in 6zellestirilirse;

7, = Plnf(l-r)u - X1p < X1p— X p < nf(1+r)us ] X 1) (©)
elde edilir.

3.2. Asimptotik varyans

n— oo i¢in ¥ (/) asimptotik olarak Y. ’ya yakinsadigindan i. sinif i¢in asimptotik varyans,

> x,x,Con(f3,, B,)

1 k=1

S2=V)=VXB) =V (x, By +tx, B,) =

P p
/:
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seklinde bulunabilir. Cov(ﬂA’j, B)= o, ve o,=% oldugundan s’= 3 Y x,x,0, dir. Bu durumda n — o

J=l k=

iken 1. risk grubu i¢in asimptotik varyans,
2 =v(p)=rlxp)=xzx, @)
olarak elde edilir.

Yanit degiskenin normal dagilima yakinsadigi varsayimiyla, tam kredibilite olasiligi,

. :P{g[(l—r)ﬂ[]—g(/a)S Xip-xip _gllrriu]-glu, )}

' S S S

_ q{g[(l + r)ﬂ,]—g(ﬂ,-))_q{g[(l - r)ﬂ,-]—g(ﬂ,-)J

ng) S,-(g)

esitligi ile yazilir. Bu esitlikten de goriilecegi ilizere s, kiiglildilkge =, biiylimektedir. Dolayisiyla,
asimptotik varyans1 kiigiik olan ve kredibilite olasilig1 biiyiik olan risk grubunun daha giivenilir oldugu
sOylenebilir [15].

Poisson regresyon modeli i¢in asimptotik varyans hesaplanirken Esitlik 7°de varyans-kovaryans matrisi
Poisson regresyon modelinden yararlanarak bulunur [5].

4. Genellestirilmis dogrusal model bilesenlerinin giivenilirlige etkisi

GDM bilesenleri olan agiklayici degisken ve bag fonksiyonunun modelin kredibilitesini etkileyip
etkilemedigi incelenebilir. Model bilesenlerinin diginda érneklem biiyiikliigii ve riske maruz birim sayis1
gibi biiyiikliiklerin de kredibilite iizerinde etkisi vardir [7]. Orneklem biiyiikliigiiniin etkisi her bir risk
smift i¢in bulunan asimptotik varyans s’ yardimiyla karsilagtirilabilir. Yamit degiskenin hasar sayisi

olarak belirlendigi Poisson regresyonda, kiiciik hasar sayisina sahip risk grubunda s’ daha biiyiktiir.
Orneklem biiyiikliigii arttik¢a giivenilirligin artmasi beklenen bir sonugtur.

4.1. Smflandirimig veride aciklayict degiskenlerin GDM giivenilirligine etkisi

Aciklayic1 degiskenlerin kredibiliteye etkisini gérmek i¢in farkli agiklayici degiskenlere gore hesaplanan

s> ve r, degerleri karsilastirilabilir. Ornegin cinsiyet ve motor hacmi agiklayict degiskenleri

kullanilarak olusturulmus bir modelde, cinsiyet aciklayici degiskeninin etkisini gormek amaciyla ayni
motor hacmi ve farkli cinsiyet agiklayic1 degiskenine sahip olan risk siniflar1 karsilastirilabilir. Boylece
aciklayici degiskenlerin giivenilirligi nasil etkiledigi incelenebilir.

4.2. Smflandiriimig veride bag fonksiyonunun GDM giivenilirligine etkisi

Bag fonksiyonunun GDM’nin kredibilitesine etkisi iki sekilde incelenebilir: Bag fonksiyonunun yapisi
veya tirli degistirilebilir. Yapisi bir sabit ile ¢arpilarak (boliinerek) veya bir sabit eklenerek (¢ikarilarak)
degistirilebilirken; tiirli logaritmik, birim, logit bag fonksiyonlar1 gibi fonksiyonlar kullanilarak
degistirilebilir. Garrido ve Zhou [5] c¢aligmalarinda bag fonksiyonunun tiiriinii degistirmeyip, yeniden
Olceklendirerek bag fonsiyonunun etkisini incelemisler ve bag fonksiyonu se¢iminin GDM tahmin
edicilerinin giivenilirligini etkilemedigi sonucuna ulasmislardir. Bag fonksiyonu ¢ gibi bir sabit ile
carpilarak /(u, )=cg(u,) gibi yeni bir bag fonsiyonu elde edilebilir. g(u, )=7, = X' oldugundan
hu,)=cg(p,)=cX!p® = X'B" olur. Bu durumda iki farkli bag fonksiyonuna gére olusturulmus modelde
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parametreler arasinda B =cB seklinde bir iligski ortaya ¢ikar. Bu bag fonsiyonlarina gére asimptotik
varyans degerlerine bakilirsa,

s = r(x/p)

Si(h) :\/V(CX;ﬂ(g)):\/CZV(X;ﬂ(g)):c\/V(Xilﬂ(g)):Csi(g)

5" =cs® (8)

i i

esitlikleri elde edilir. Esitlik 8 bag fonksiyonunun bir sabit ile ¢arpilarak yeniden dl¢eklendirilmesinin s;

degerini carpilan sabit kadar etkiledigi sonucunu gosterir. Bag fonksiyonu degisiminin karsilagtirma
kriterinden 7z, degerini nasil etkiledigini gérmek icin, g ve h bag fonksiyonlarina gore kredibilite

olasiliklart 7*’ ve 7",

20— q)(g[(l +r)u,]-g(u, )] ~ cI)(g[(l —r)u,]-g(n, )j

i ng) S[(x)

cst.(g )

= q)( cgl(l+r)u,]-ce(u, ))_ q)( cgl(l=r)u,]-ce(u ))
elde edilir. 7" =7z oldugundan bag fonksiyonundaki degisimin kredibiliteyi etkilemedigi sonucuna
ulasilabilir [5].

Bag fonksiyonunun tiirii yanit degiskenin dagilimina gore sekillenmektedir. Yanit degiskenin dagilimimin
degismesi, bag fonksiyonunun tiiriinli de etkileyeceginden, kredibiliteye de etkisinin olmasi
beklenmektedir. Poisson regresyon modeli ile genellikle logaritmik bag fonksiyonu kullanilmakla birlikte
birim ve karakok bag fonksiyonu da kullanilabilir [4]. Poisson dagilimhi veri i¢in logaritmik bag
fonksiyonuna ve birim bag fonksiyonuna gore hesaplanmis 7z, degerleri karsilagtirilabilir. g(z, )= 4, birim

bag fonksiyonu i¢in kredibilite olasiligi,

”i(/Jil‘im) — (D((l‘Fl’),U, —H; )_(D((l_r):ui —H; \J — (D(r_luij_(b(_r/ui ) (9)
s, s, s, s,

esitliginden bulunur. Esitlik 6’da verilen logaritmik bag fonksiyonu i¢in kredibilite olasiligi,

o q)[ln(l + r)j_ @( In(1 - r)j (10)

S S.

i i

elde edilir. Esitlik 10’da verilen logaritmik bag fonksiyonu ile elde edilen kredibilite olasilig1 ile Esitlik
9’da verilen birim bag fonksiyonundan bulunan kredibilite olasiliginin farkli sonuglar doguracagr agiktir

[7].
5. Sayisal Ornek

5.1. Veri

Bu calismada 6zel bir sigorta sirketinden alinan; bir yillik, otomobil sinifi, 2004 ve {istii model olan
86801 araca ait kasko sigortasi verisi ile ¢alistimistir. Orneklemde her sigorta poligesinin baslangic ve
bitis tarihleri farkli olmakla birlikte, her bir poligenin 2013 yil1 i¢inde sonlanan birer yillik polige olmasi
nedeniyle bu farklilik g6z ardi edilmistir. Analizler R.2.13.0 ve IMB SPSS Statistics 21 programlari
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yardimiyla yapilmistir. Hasar sayisi verisinin Cizelge 1°de verilen istatistiklerinden ortalama ve varyans
degerlerine bakildiginda verinin Poisson dagildigi kabul edilebilir. Kolmogorov-Smirnov testine gore
p=0_802>a=0,05 oldugundan, sigortalilarin yillik hasar sayis1 yanit degiskeninin 0,62 parametresi ile
Poisson dagildigi kabul edilmistir.

Cizelge 1. Hasar sayis1 verisinin betimleyici istatistikleri

n 86801
Ortalama 0,620
Standart Hata 0,003
Standart Sapma 0,789
Varyans 0,623
Minimum 0

Maksimum 7

Hasar sayis1 dagiliminin histogram grafigi Sekil 1’de verilmistir. Sekil 1’den de goriildiigii iizere, hasar
sayilarinin dagilimi simetrik degildir. Bu histogram, sigorta hasar verisinde klasik dogrusal modellerin
yerine GDM kullanim gerekliliginin bir gostergesidir.

140000

120000

100000

80000

60000

46739
40000 133

Hasar Sikhig

20000 8610

1978 296 39 5 1
0

0 1 2 3 4 5 6 7
Hasar Sayisi

Sekil 1. Hasar sayist dagilimi

5.2. Verinin Poisson regresyon ile modellenmesi

Siniflandirmada kullanilacak aciklayici degiskenler, sigortalimin cinsiyeti ve aracin motor hacmi olarak
belirlenmistir. Sigortalilarin cinsiyeti kadin(K) ve erkek(E) olmak tizere iki diizeyli iken, aracin motor
hacmi diisiik (<1600 cc), orta (1600-2000 cc), yiiksek (>1600 cc) olmak {izere ii¢ diizeylidir. A¢iklayici
degiskenlere gore siniflandirilmis veri Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Motor hacmi ve cinsiyete gore smiflanmig police ve hasar sayisi verisi

Polige Sayis1 | Hasar Sayist | Motor Hacmi | Cinsiyet

Smif 1 20826 15065 Diisiik Kadin
Smif 2 40013 27518 Diistik Erkek
Sinif 3 5305 2592 Orta Kadin
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Sinif 4 14472 6405 Orta Erkek
Smnif 5 1427 622 Yiksek Kadin
Sinif 6 4758 1501 Yiksek Erkek
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Agiklayict degiskenlerin kodlamasi referans degerlere gore yapilir. Motor hacmi igin referans deger
diisiik, cinsiyet igin referans deger erkektir. Her bir risk smifi igin agiklayic1 degiskenler X, = {1,0,0,1},

X, ={,0,0,0}, X, ={Lo,L1}, X, = {1,0,1,0}, X, ={,L,0,]} ve X, ={11,0,0} seklindedir. x,’in tiim i degerleri

icin 1 secilmesinin nedeni modele sabit terimin dahil edilmesidir. Sigortalilarin yillik hasar sayis1 yanit
degiskeni, Poisson regresyon ile modellenirken logaritmik bag fonksiyonu kullanilmistir. Parametre
tahminlerinde tiim parametreler anlamli bulunmus ve Poisson regresyon modeli,

E(Y) =, = exp(—0,380348x, —0,704897x,, —0,425799x , —0,067360x,, )

bigiminde elde edilmistir. Karsilastirma kriterlerinin hesaplanmasinda kullanilacak varyans kovaryans
matrisi, her bir risk sinifi i¢in agirliklar;
w, =20826, w, =40013,w, =5305, w, =14472,w, =1427 ve w, =4758 olmak iizere,

3,4144e—-05 —2,6905¢ - 05 —2,5748c—05 —2,9819e—-05

| —2,6905¢—-05 4,9561e—04 2,4210e-05 9,5672¢—-06
-2,5748¢—-05 2,4210e—-05 1,3511e—-04 6,3341e—-06
-2,9819¢-05 9,5672¢—-06 6,3341e—06 8,3378e—05

bicimindedir.

5.3. Risk simiflarmmin giivenilirlik analizi

Risk smniflarinin giivenilirligi tam kredibilite yaklasimi kullanilarak karsilagtirilmistir. Parametrelerin
ECO tahmin edicilerinin asimptotik 0Ozellikleri sagladigi varsayilarak karsilastirma kriterleri
hesaplanmistir. Riske maruz kalan birim sayisi olan polige sayilar1 logaritmalari aliarak modele
diizeltme terimi olarak dahil edilmistir. Bdylelikle riske maruz kalan birimlerin etkisi modele
yansitilmigtir. Hata-tahmin tolerans degeri (1) i¢in 0,001; 0,01; 0,1 ve 0,5 gibi degerler denenmistir. Daha
anlamli sonuglar vermesinden dolay1 r=0,01 olarak se¢ilmis ve analizlere bu dogrultuda devam edilmistir.
Agiklayict degisken vektorleri, varyans kovaryans matrisi ve belirlenen hata-tahmin tolerans degeri
kullanilarak logaritmik bag fonksiyonuna gore 6 risk smift i¢in hesaplanan asimptotik varyans ve
kredibilite olasiliklar1 Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Risk siniflari igin asimptotik varyans ve kredibilite olasiliklari

Asimptotik Varyans | Kredibilite Olasilig1
Sinif 1 0,00005 0,81127
Sinif 2 0,00003 0,91296
Sinif 3 0,00015 0,57940
Sinif 4 0,00011 0,64322
Sinif 5 0,00051 0,33936
Sinif 6 0,00047 0,35332

Cizelge 3’teki bilgiler kullanilarak risk siiflar1 karsilastirma kriterleri yardimiyla giivenilirliklerine gore



O. Karadag Erdemir, M. Sucu / Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktiierya, 2016, 9, 37-46 45

2 2 2 2 2 2
S, >8,>8, >8, >8] >,
T, >, >, >, > >

bigiminde siralanabilir. Bu nedenle en giivenilir risk smifi, diisiik motor hacimli araca sahip erkek
sigortalilardan olusan ikinci risk sinifi iken, en az giivenilir risk sinifi ise yiiksek motor hacimli araca
sahip kadin sigortalilardan olusan besinci risk simifidir. GDM bilesenlerinin bu siralamay1 nasil etkiledigi
asagida incelenmistir.

5.4. Aciklayici degiskenlerin giivenilirlige etkisi

Aciklayic1 degiskenlerin kredibiliteye etkisini incelemek i¢in cinsiyet ve motor hacmi agiklayici
degiskenlerine gore asimptotik varyans ve kredibilite olasiligi degerleri karsilagtirilmistir. Cinsiyet
aciklayici degiskeninin etkisi, ayn1 motor hacimli risk siniflari i¢in (Simif 1 ve Simif 2, Smif 3 ve Smif 4,
Sinif 5 ve Sinif 6); motor hacmi aciklayic1 degiskeninin etkisi ise ayni cinsiyet ve farkli hacimlere iliskin
risk siniflart (Smif 1, Smif 3 ve Sinif 5; Sinif 2, Smif 4 ve Simif 6) arasinda karsilastirilarak incelenir.
Erkek sigortalilarin bulundugu risk smiflar1 daha kii¢iik asimptotik varyans ile daha biiyiik kredibilite
olasiligina sahiptir. Ucgiincii ve dordiincii risk siiflari karsilastirildiginda,
52 =0,0001541717 > s; =0,0001177631 ve 7, =0,5794078 <z, = 0,6432215 sonuglarina gore, orta motor

hacimli araca sahip kadin sigortalilarin hasar bilgisinin, orta motor hacimli araca sahip erkek sigortalilarin
hasar bilgisinden daha giivenilir oldugu sonucuna ulasilabilir.

5.5. Bag fonksiyonunun giivenilirlige etkisi

Bag fonksiyonu tiirlerinin kredibilite lizerindeki etkisinin analizinde, Esitlik 9 ve Esitlik 10 ile verilen
kredibilite olasiliklar1 hesaplanmis ve karsilagtirilmigtir. Cizelge 4’ten logaritmik bag fonksiyonuna gore
olusturulan modeldeki risk siniflarinin giivenilirlik siralamasinda en giivenilir risk grubu Smif 2 iken en
az glvenilir sinifin Smif 5 oldugu goériilmektedir. Bu siralama birim bag fonksiyonuna gore olusturulan
modelde de aynm1 kalirsa, bag fonksiyonu tiiriiniin kredibiliteyi etkilemedigi yorumu yapilabilir.

Cizelge 4. Logaritmik ve birim bag fonksiyonuna gore kredibilite olasiliklari

7, (Logaritmik Bag Fonk.) | 7, (Birim Bag Fonk.)
Smif 1 0,81127 0,94276
Smif 2 0,91296 0,96437
Smif 3 0,57940 0,49275
Smif 4 0,64322 0,68658
Smif 5 0,33936 0,16582
Smif 6 0,35332 0,44790

Cizelge 4’¢ gore logaritmik ve birim bag fonksiyonuna gore giivenilirlilik siralamast;
T, >, >, >, >, > T

seklindedir. Her iki bag fonksiyonuna gore yapilan siralamanin ayni olmasi nedeniyle bag fonksiyonu
tiiriiniin kredibiliteyi etkilemedigi sdylenebilir.

Orneklem biiyiikliigiiniin kredibiliteye etkisi, ayn1 poli¢e sayisina sahip risk siniflarindaki hasar sayilarina
gore hesaplanan asimptotik varyans ve kredibilite olasilig1 karsilastirmasi ile yapilabilir. Ancak calisilan
veri setinde police sayilar1 diger bir ifade ile riske maruz kalan birim sayist ayni olan risk sinifi
bulunmamaktadir. Polige sayilar1 digerlerine gore daha yakin olan tgilincii ve 6. risk siiflarinin hasar
sayilarina bakildiginda; {glincii risk smifinda 6. risk sinifina oranla daha fazla hasar bulunmaktadir.
Ugiincii risk grubunda polige bagmna diisen hasar sayisi (hasar sayisi/polige sayis1), 6. risk grubunda polige
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basina diisen hasar sayisindan fazladir. Bu durumda orta motor hacimli araca sahip erkek sigortalilarin,
yiiksek motor hacimli araca sahip erkek sigortalilara gére daha kiigiik asimptotik varyans ve daha biiyiik
kredibilite olasiligina sahip olmast beklenir. 52 =0,0001541717 <5} =0,0004759506 ve

7, =0,5794078 > =, = 0,3533257 sonuglar1 bu beklentiyi dogrular.

6. Sonuc ve oneriler

Bu c¢aligmada, hayat dis1 sigortalarin istatistiksel analizinde siklikla kullanilan GDM ve kredibilite kurami
birlikte ele alinmistir. GDM yardimiyla 6zel bir sigorta sirketinden alinan bir yillik hasar sayis1 verisi
modellenmis ve tam kredibilite yaklasimi kullanilarak giivenilirlik analizi yapilmistir. Model
bilesenlerinin giivenlilirlige etkisi kredibilite olasiligi ve asimptotik varyans yardimiyla incelenmis,
sonuglar karsilagtirilmis ve yorumlanmistir. Model bilesenlerinden dogrusal bilesen igindeki agiklayict
degiskenin kredibiliteyi etkiledigi, ancak bag fonksiyonu degisiminin kredibiliteyi etkilemedigi sonucuna
ulasilmigtir. Bu c¢alismanin siniflandirma ve fiyatlandirma iizerine ¢alisan arastirmacilara, model
bilesenlerinin belirlenmesinde yardimci olacagi ve daha giivenilir ¢alismalarin yapilmasina neden olacagi
distiniilmektedir.
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